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“Consultar um estatistico depois que os dados ja f@m colhidos é

como pedir uma autopsia para saber do que o experanto morreu.”

(Ronald Aymler Fisher: 1890 — 1962)
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Resumo

O diagnodstico em analise de experimentos é cor&ldarma técnica estatistica
pouco difundida na area experimental. Neste traballmesmo esta intimamente ligado
ao principio da ndo aditividade dos efeitos dotamnantos, valendo lembrar que a
aditividade corresponde ao efeito de um tratames&y 0 mesmo em toda e qualquer
parcela do experimento a ser realizado. Entret@aiy esse experimento tenha efeitos
diferentes, resultar-se-a em nao aditividade, fdaes® com que assim, o pesquisador
deva utilizar algumas alternativas a fim de conseggstaura-la no experimento em

guestao.

Sendo assim, para melhor entender o diagndstigons questionamentos sao
de grande valia. O primeiro deles se refere aoppo® acontecer de errado em um
experimento, sendo que a resposta a essa pergumésponde a ndo casualizacao.
Quanto ao segundo questionamento, 0 mesmo refere-gee pode acontecer para que
a validade dos resultados da analise de um expsioncasualizado seja comprometida.
A resposta para essa pergunta corresponde ao iapaméx de ndo aditividade no
experimento, devendo-se, portanto, utilizar témiestatisticas a fim de se conseguir
restaura-la. Ja a terceira e ultima pergunta qoorete ao fato de saber se tudo ira
funcionar no experimento que tenha contado consaatizacdo. Porém, mesmo tendo
ocorrido o principio da casualizacdo e o experimdet sido planejado da melhor
forma possivel, ndo existem garantias de que néddar certo, podendo ocorrer, dentre

outros fatores, ndo aditividade ou até mesmo, dapge algumas parcelas.

Contudo, esse trabalho é considerado importantérggoalhar a ndo aditividade
em andlise de experimentos, mostrando, para t#é®,testes estatisticos a fim de
ajudar o pesquisador a identifica-la, sendo elésste de Tukey, o de Mandel e o de
Rojas para ndo aditividade. Posteriormente, sef@esentadas também algumas
alternativas para se trabalhar com a mesma, podeitdo como exemplo, o
planejamento adequado, a analise de covarianai@lese das ordens e a transformacao

de variaveis.

Além disso, visando o melhor entendimento do legoanto ao diagndéstico

nessa area, serao apresentados, como exemplas, &@perimentos, extraidos de livros



e artigos diferentes, com vistas a uma melhorrdgéb tanto dos testes estatisticos para
nao aditividade, conforme acima citado, quanto peralternativas para se trabalhar

com a mesma em experimentos de campo.

Entretanto, cabe ainda ressaltar que, ao contlarerea de modelos mistos e de
regressdo, o diagnostico em andlise de experimdrtossido uma pratica pouco
utilizada pelos pesquisadores devido ao fato ddaaido existirem pacotes estatisticos
em softwares como o SAS (2003), por exemplo, gmsigam abranger toda a analise
necessaria nessa area, devendo-se assim, fazeueoos mesmos ganhem uma maior
atencao por parte dos pesquisadores a fim de ¢ee @mnsigam implementar funcdes
referentes ao diagndéstico em analise de experimgrtia que assim, alguns problemas

como a nao aditividade consigam ser sanados.

Palavras — Chaves:

Diagnéstico; Experimentos; Nao Aditividade; Analde Variancia; Testes para Nao

Aditividade; Analise de Covariancia; Analise daslérs; Transformacgéo de Variaveis.

Vi



Lista de Quadros

Quadro 1 — Delineamento completamente casualizado ttés tratamentos e trés
repeticOes para cada tratameEntO........... oo 32

Quadro 2 — Delineamento em blocos ao acaso gersalicom quatro tratamentos

dispostos em sete blocos, sendo cada tratamergtidemuas vezes em um mesmo

Quadro 3 — Médias dos sete blocos do delineamentblecos ao acaso generalizado

com quatro tratamentos € duas repetiCOES. .......cecveeveeiireeiieiiee e 41

Quadro 4 — Delineamento em blocos ao acaso contrat@snentos dispostos em cinco

o] (o Tol0 ISl 0 [} (=1 (=] 01 (=X TR TR O TP RTRPRPRTR 50

Quadro 5 — Delineamento em blocos ao acaso com tegismentos e quatro

=] 01 1 o0 1= 1S USSR 57

Quadro 6 — Médias dos oito tratamentos e da testieamo delineamento em blocos ao

ACASO0 QENETAlIZAUO. ... ...ceiiieiii et 72

Quadro 7 — Médias de X e Y, além da média ajustimia oito tratamentos e da

testemunha no delineamento em blocos ao acascajgado................ccccccevvvvvennnnnnnn. 75

Quadro 8 — Médias para X e Y dos dois tratamentdg g2stemunha no delineamento

completamente CaSUAlIZATO. ................. e eeeeeieeiiiiiaaa e e e e e e e eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeees 77

Quadro 9 — Médias de X, Y e da média ajustada destchtamentos e da testemunha

no delineamento completamente casualizado. .ccuueeeeeeeeeiieeiieeciiiiieee e 79

Quadro 10 — Delineamento em blocos ao acaso caso bincos e trés tratamentos para

a variavel Y e para variavel transformada Z...........cccccvvviieiiiiiiiii 82

Vii



Lista de Tabelas

Tabela 1 — Teoria da andlise de variancia para rempetos completamente

(0= LU P2 1172 To [ 1 TP UUPP PP PPPN 29
Tabela 2 — Analise de Variancia para o delineameoopletamente casualizado....... 33

Tabela 3 — Andlise de Variancia sem interacdo nimedemento em blocos ao acaso
generalizado com quatro tratamentos e duas repstiCQ..........ccccceeeeeveeeeeeeeeeennnn 42,

Tabela 4 — Andlise de Variancia com interacdo rimekmento em blocos ao acaso

generalizado com quatro tratamentos e duas repstic...........cccceeeeeveeeeeereennnnnn 43,

Tabela 5 — Andlise de Variancia do teste de Tulaa mao aditividade referente ao
delineamento de DIOCOS @0 ACASO............oummmmm e eeeeriiiiee e e e eeeene e 47

Tabela 6 — Andlise de Variancia no delineamento lotos ao acaso com trés

tratamentos € CINCO rEPELICOES. ........ccescccemmee e eeee e e e e e e e e e e et e e e e e e 51

Tabela 7 — Analise de Variancia no delineamento ldatos ao acaso com trés

tratamentos e cinco repeti¢coes resultante da gpalicdo Teste de Tukey..................... 51
Tabela 8 — Analise de Variancia do teste de Mapded ndo aditividade..................... 53
Tabela 9 — Analise de Variancia de Mandel parastetde Tukey.........ccccceeeveeeeeeeennnnn.. 55

Tabela 10 — Analise de Variancia de Mandel no dalmento em blocos ao acaso com
trés tratamentos € CINCO IEPELIGOES. .......uuuuurereiiiiiiieie et e e e e e e e 55

Tabela 11 — Analise de Variancia de Mandel conmstetde Tukey no delineamento em

blocos ao acaso com trés tratamentos € CINCO COPBLI..........uuvvveeeeeeeeeererrenninnnn. 56.

Tabela 12 — Analise de Variancia no delineamento ldmecos ao acaso com seis
tratamentos € QUALIO rEPELICOES. .....uuuuuruieeee e e e e eeeeeeeeeetitr e e e e e e e e e e ee e e e e eeees 57

Tabela 13 — Analise de Variancia pelo teste de Yuie delineamento em blocos ao

acaso com seis tratamentos e qUAtro rePetiCORS. .......cvvveevveeiieeiee e 58

Tabela 14 — Analise de Variancia de Mandel no dalmento em blocos ao acaso com
seis tratamentos € qUAtIo rePELIGOES. ... e cerrrrrrnniiiraaaeeeeeeeeeeeeeeeeerieennneeeeeeee s DO

Tabela 15 — Analise de Variancia de Mandel conmstetde Tukey no delineamento em

blocos ao acaso com seis tratamentos e quatraQBERL.............cceeevvveveeeevnnnnnnnnn. 59..

viii



Tabela 16 — Analise de Variancia pelo teste de RRqjara ndo aditividade no

delineamento em quadrado [atino............oeiiiiii e 63

Tabela 17 — Andlise de Variancia para nao aditdedao delineamento em blocos

incompletos balanceado, com sete tratamentos GISEES...............cceeeiiiiieiieeeeeen, 65
Tabela 18 — Estrutura da Andlise de Variancia patalineamento em blocos............. 67
Tabela 19 — Analise de Variancia para o delineament blocos ao acaso.................. 68

Tabela 20 — Estrutura da Andlise de Covariancia padelineamento em blocos ao

Tabela 21 — Andlise de Variancia para a covaridyedu seja, niumero de cistos antes
do experimento, em um delineamento em blocos asoaganeralizado, com oito

tratamentos € uma teStemMUNNA..............coommmmm e eeeee e 73

Tabela 22 — Andlise de Variancia para a variavadlrseja, nimero de cistos depois do
experimento, em um delineamento em blocos ao agaseralizado, com oito

tratamentos € uma teStemMUNNA..............coommmmm e eeeeei e 73

Tabela 23 — Analise de Covariancia no delineamentdlocos ao acaso generalizado,

com 0ito tratamentos € Uuma teStEMUNNAL ... o e eeeeeaeeeaenn (4

Tabela 24 — Analise de Variancia para a variavehd delineamento completamente

casualizado, com dois tratamentos e uma testemunNa..........ccoeeeeeeevieeiiieeennss 77.

Tabela 25 — Analise de Variancia para a covari&yelo delineamento completamente

casualizado, com dois tratamentos e uma testemunha..........cooeoveeeeeieeneeennnn.. 78.

Tabela 26 — Andlise de Covariancia no delineameatopletamente casualizado, com

dois tratamentos € Uma tESTEMUNNGL. ...« e eeeaaeeaeas 78

Tabela 27 — Andlise de Variancia para a variavehd',delineamento em blocos ao

acaso, com cinco bloCOS € tréS tratamMeENtOS ..o e, 83

Tabela 28 — Andlise de Variancia para a variawidiormada Z, no delineamento em

blocos ao acaso, com cinco blOCOS € trés tratarBlenNiO. ... ...oouveeeeieeeeee e en e 83

Tabela 29 — Andlise de Variancia para a variawigiormada Z, no delineamento em

blocos ao acaso, com cinco blocos e trés tratamBento........ccuveenveeeeeeee e eeeee i 86

Tabela 30 — Analise de Variancia pelo teste de Y plega a variavel transformada Z, no

delineamento em blocos ao acaso, com cinco bloté@s ératamentos.........c..ccoveeunee... 86

iX



Tabela 31 — Analise de Variancia com interacdo elmeéamento em blocos ao acaso

generalizado com dez blocos, sete tratamentoserdpaticoes............ccccevevvvvrrrnnnnne. 87

Tabela 32 — Analise de Variancia para a variawigiormada Z, via Box e Cox, no
delineamento em blocos ao acaso generalizado, earbldcos, sete tratamentos e duas

=] 01 1 o]0 1= 1S USRS 88

Tabela 33 — Analise de Variancia para a varidwhdformada Z, via logaritmo, no
delineamento em blocos ao acaso generalizado, earbldcos, sete tratamentos e duas

=] 01 1 o]0 1= 1S USSR 89



Sumario

L. INEOTUGAD. . ...ttt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 13

FZ © o] 1= 110 P PPPPSSSR 17

3. Referencial Teorico Sobre EXPerimentos ..ooceece.eeeeeeeiieeeeeeeeieeeeeeeiiininennnnns 18
3.1 ConceitosS FUNAAMENTAIS .........coo..et s e e e e st e e e e e smneeeas 18
3.2 Objetivos dOS EXPEriMENtOS ......cooee it eeeas 20
3.3 Homogeneidade nas Parcelas.........co o 21
3.4  Principios Basicos da EXperimentacan .....cccceuvvveeiieieiieeeeeeeeeeeeeeeeiiiinnns 22
3.5 EITOS d€ MEUICAOD .....cevveeeeiiieiii s immmmmme ettt e e e e e e e e e e e aaaeeaaaes 24
3.6  Descricdo dos Delineamentos BASICOS ..commmeiiviiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeee e 42
3.7 Delineamento Completamente CasualiZadO . ccceeeeeeeerrrirniiiiinninnnnnnnns 27
3.8  ANAliSe de Vari@nCia.........ccooeiiiiiueiiieiie et 28
ICTEe I =T C=T 0o o] [ TN o = 11 o] TSRS 32
3.10 Variavel Quantitativa como Variavel Respasta...........ccccceeeeeeeevevvevvennnnnnns 34

N B 1T Vo [ 1 1S 1o o T U SURUURRR 35
4.1 Diagnostico em Analise de RegreSSa0 ....ccccceiiviiiiieeiiiiiiiieeee e 35
4.2  Diagnostico em Analise de EXPEriMENtOS e eeeeeeeeeeeeieeieeiiiiiiiiiieae e 37
4.3 Exemplo com Dados ProblematiCOS ....... . eeeeeerrrrmiiniiiinaeneeeeeeaeaeeene. Q4
4.4  Perdade ParCelas ...........ccuviiiiiiieeeeeei e 43
4.5 Parcelas NGO HOMOGENEAS..............commmmmeeeeerrrrnnniniinaseeaaeeaaesneeneneennnns 44
4.6 NEO AGItIVIAAE ......uuiiiiiieiiiiiiie s 45

5. Testes Para Detectar NA0 AdItiVIdAAE ....ccummmvvveeeieeiiiiiiiiicceeieee e 46
5.1 Teste de Tukey para Nao Aditividade .........cc.ouvveeiiiiiiieeeeieeeeeeeeeeeeiiinns 46
5.2 Teste de Mandel para Nao Aditividade ............oooveviiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeee 25
5.3 Teste de Rojas para Nao Aditividade.....cccceeeevvveeiieiiiiiiiiieecciiiicee e 60

6. Outros Tépicos Relacionados com Nao Aditividade........ccccceeeeeeieiiiiiiiiiiiinnnn, 66

Xi



6.1 Planejamento ADeqUATO ............ooee i e e e 66

6.2  ANAliSe de COVAIANCIA ........uuveeieesimmmmnere e e et enrre e 68

6.3  ANAlISE das OFUENS .......ooiiiiiiiiiiiiieee e 80

6.4 Transformacado de Variaveis para Nao Aditividade................cccccevvnnnnnee. 84
7. CONCIUSEOD ...ttt e e e 90
8. Referéncias BibliografiCas ............cooeeeeeeiiiiiiiiiiie e 92

Xii



1. Introducéo

A anadlise de experimentos corresponde a um tépastabte antigo dentro da
area estatistica, tendo sido a mesma descrita @tasnextos, desde Fisher (1935) até
os dias atuais, podendo-se citar como exemplosro e Hinkelmann e Kempthorne
(1994). E de extrema importancia na realiza¢iordesxperimento, o pesquisador se
ater aos principios fundamentais da experimentagéondo eles, a casualizacdo, a
repeticdo e o controle local. Partindo da verifftadesses pressupostos, a anélise em
questédo seguira a metodologia fornecida pela @&désvariancia, ou seja, a ANOVA,

nao gerando, a principio, muitos problemas parasgyisador.

Entretanto, mesmo que o0 experimento tenha sidouzishal da melhor maneira
possivel, seguindo os principios anteriormentelogaalguns problemas podem surgir,
assim como Bartlett (1936) ja admitia em seu imgug trabalho “Square root
transformation in analysis of variance”. Em suaagbBartlett (1936) estudou a
transformacao dos dados do tipo raiz quadrada panagnte depois, realizar a analise
do experimento. Por sua vez, Beall (1942), outrtorarenomado, também abordou a
transformacéo dos dados em andlise de experimariimsde que a mesma viabilizasse
a aplicacdo da anélise de variancia. Cabe aquachestjue, o que levou estes e outros
autores a estudarem esse assunto foi, principadémnandcorréncia de nao aditividade

dos efeitos dos tratamentos durante a realizag@smirimentos.

7

Diz-se que o efeito de um tratamento € aditivo doasle € o0 mesmo em
qualquer parcela do experimento. Caso esse efé&dosa verifique para um ou mais
tratamentos, os resultados da analise estardongeanwe comprometidos devido ao fato
da comunidade cientifica e tecnoldgica considesaxperimentos como confirmatoérios

e ndo como exploratorios.

Tukey (1949, 1955), entretanto, foi o primeiro dsteco que deu o devido valor
a nao aditividade em analise de experimentos, ardna discussao sobre o tépico e
propondo algumas solu¢des, podendo citar como drsmm teste estatistico para ndo
aditividade e ainda, a transformagé&o de dados jperiexentos para que, dessa forma, 0s
efeitos dos tratamentos se tornassem aditivos pavariavel transformada. E de
extrema importancia ressaltar também que o tralvaebdl@ado por Tukey seja, talvez, o

mais citado com relagdo a ndo aditividade em exyarios. Contudo, ao longo do
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tempo, outros autores também deixaram seus legaeksa area de ndo aditividade,
assim como Mandel (1961) e Rojas (1973), poréntratlhos dos mesmos costumam

ser menos conhecidos quando comparados ao de Tukey.

No que se refere a Mandel (1961), o mesmo comirima éarea de
experimentacdo ampliando o teste de Tukey parariexg&os em blocos ao acaso,
tornando-os, assim, mais precisos. Quanto a Rb§&3], 0 mesmo conseguiu estender
o teste de Tukey para todos os tipos de delineamem blocos e em linhas e colunas,

podendo os mesmos serem completos ou incompletos.

Dessa forma, levando-se em consideracdo que aditiaodade é considerada
um problema nas analises estatisticas devido aocdfatmesma levar o pesquisador a
tirar conclusdes precipitadas e errdbneas com @lagdexperimento, ou seja, cometer
um erro grave na andlise, o diagnéstico surgiu cam@ forma de auxiliar o
pesquisador a verificar se as pressuposicoes adssiido, de fato, aproximadas, ou se
as mesmas se distanciam dos pressupostos estdbg)darzendo-se com que assim, 0s
resultados se tornem ndo confiaveis para a realizée inferéncias estatisticas.

Com relacdo a pratica do diagnostico na ciénciatissta, a mesma tem
ganhado grande destaque nos estudos de modelepmssdo a partir do artigo de
Cook (1977) e do livro de Belsley at al (1980), arado ressaltar que, em regresséao, o
diagnéstico faz parte também dos aplicativos datisita como o software SAS
(2003), por exemplo. Cabe aqui citar que uma odanea na qual a pratica do
diagndstico também tem avancado corresponde a delosomistos, podendo constatar

tal teoria no livro de Demidenko (2004).

E de extrema importancia destacar que a raridadestdelos de diagnostico em
delineamentos de experimentos surge do fato de @és) de pouco se encontrar
literaturas referentes ao assunto, ndo existe aimetdum aplicativo de estatistica que
faca alguma alegacdo sobre a ndo aditividade erprepasta de andlise. Além disso,
nos modelos mistos e de regresséo, a maior pasteedoltados a serem obtidos podem
ser mudados, adicionando ou retirando uma ou naigaweis do estudo em questéo,
facilitando assim, o estudo do diagnostico nesesasaAo contrario desses modelos,
em delineamentos de experimentos, na maioria dassca modelo é pré-fixado pela
teoria da casualizagcdo e n&o admite tal flexibdegdaassim como Kempthorne (1952)
descreve em seu importante livro “Design and Anslgé Experiments”. Todavia, 0
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cuidado no planejamento e na condugédo de um expaitng o que leva o pesquisador

a acreditar que nada ocorrera de errado em seuregp¢0.

Levando-se em consideracdo que a validade do$tadss de uma andlise
estatistica estd sempre sujeita a importante stfmwsle aditividade dos efeitos dos
tratamentos, o objetivo principal deste trabalhostgie em esclarecer e indicar alguns
caminhos a fim de auxiliar o pesquisador na regdiaade um diagnéstico correto e
eficaz sobre a aditividade ao longo da anélisexgerementos.

Portanto, para um melhor desenvolvimento das sdes@re ndo aditividade em
experimentos, sera feita, primeiramente, uma rev&ibre o referencial tedrico dos
delineamentos, passando pelos principios fundaisedéaexperimentacdo, descricado
dos delineamentos basicos e ainda, analise denemid&abe destacar que, nessa parte,
sera abordado também, testes de hipdteses comuassalise de variancia, além do
modelo induzido pela casualizacdo, sendo o mesnmortante na discussao do

diagnostico em andlise de experimentos.

Na sequéncia, seré realizada uma exposi¢cao adbreatica do diagnodstico em
regressao e ainda, as maneiras de como se cazactem diagnostico em analise de
experimentos. Sendo assim, esse capitulo seratamp@ipor mostrar ao leitor o que, de
fato, pode dar errado em um experimento, sendatitisctambém, o tema referente a
nao aditividade dos efeitos dos tratamentos.

No quinto capitulo, considerado o mais importalgese trabalho, sera feita uma
descricdo, em sua totalidade, do teste de Tukey pao aditividade, sendo que o
mesmo € bastante conhecido por representa-la,atiseade variancia, com apenas um
grau de liberdade. Também serdo abordados os wsté4andel (1961) e de Rojas
(1973), menos conhecidos, porém de grande valia paarea de experimentacao.
Haverd ainda, neste capitulo, um sintético desgmehto teorico, além de uma pratica
de andlise, através de exemplos de experimentamtados na literatura, mostrando

como esses testes estatisticos para ndo aditividacienam na pratica.

Para finalizar, no sexto e ultimo capitulo de desksiimento desse trabalho,
sera realizada uma abordagem de como a analiseowwiancia esta, de fato,
relacionada com a nao aditividade em analise dergwpntos. Cabe aqui ressaltar que,
no que concerne a analise de covariancia, € impertsclarecer que, por mais que a

mesma seja muito conhecida, pouco se comenta sohnmelacdo com a ndo aditividade
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em experimentos. Sendo assim, sera tratado airekde rcapitulo, outros topicos

relacionados a nado aditividade, sendo eles, o jplam@mto adequado de um

experimento, a transformacédo de dados, tdpico essente antigo e que até hoje é
discutido por pesquisadores da area estatistiéa) da andlise das ordens, técnica
muito Gtil no diagndstico de ndo aditividade, seadoesma introduzida por Conover e
Iman (1976).

Sendo assim, ao longo dessa discussao, serdoaxdndlises de experimentos
a fim de ilustrar a potencialidade de cada solusgodo importante destacar que, 0
software estatistico SAS (2003) foi utilizado panalisar todos os experimentos citados

neste trabalho.
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2. Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo principaidezir um diagndstico em
andlise de experimentos, de modo com que sejaizatfatno mesmo, a deteccdo e a
solucdo de possiveis problemas que poderdo comfooee dados e os resultados da

analise a ser realizada pelo pesquisador.

Serdo apresentados neste trabalho os principisisobada experimentacao,
incluindo conceitos relacionados a homogeneidade pdacelas, erros de medicéo,
descricdo dos delineamentos basicos, andlise dmeer e a distingdo entre 0 modelo

normal classico com erros independentes e o maddlzido pela casualizacéo.

Entretanto, o enfoque principal serd na analiseda#os problematicos em
experimentos com vistas aos procedimentos utilizapara se trabalhar com néao
aditividade dos efeitos dos tratamentos, e aindalisar a melhor maneira de se
conduzir uma anélise quando o experimento contar garcelas ndo homogéneas. E
importante ressaltar ainda que alguns testes deesgs serdo aplicados com o intuito
de verificar se ha ou ndo a presenca de ndo alditiei dos efeitos dos tratamentos,
podendo-se citar como exemplo o teste de Tukey9(1®de Mandel (1961) e o de
Rojas (1973). Quanto as solugbes para se trababir ndo aditividade, seréo
abordadas, no decorrer deste trabalho, a analisevdgiancia, a analise das ordens, e

ainda, a transformacéo dos dados originais.

Para finalizar o estudo, sera apresentado ainplar@jamento mais adequado
guando o experimento em questdo englobar dadodepraticos, sendo importante
destacar que cada exemplo pratico desta monog@fipreendera um banco de dados
diferente, sendo que 0s mesmos, na maior parteakis, abrangerdo delineamentos
também diferentes, podendo-se citar como exemplosps ao acaso, blocos ao acaso
generalizado e quadrado latino.
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3. Referencial Tedrico Sobre Experimentos

3.1 Conceitos Fundamentais

E de suma importancia, primeiramente, conhecerésstipos de métodos de
obtencéo dos dados, sendo 0s mesmos a pesquisaianmosstudo observacional e o

experimento.

O primeiro refere-se a observacdo dos dados emistems ja existente, ndo
havendo, portanto, a intervencéo do pesquisadonpBrtante ressaltar que a pesquisa
amostral € obtida mediante uma amostragem pros@dali Pode-se citar como
exemplo um estudo sobre a satisfacdo quanto aglaseddotadas pelo governo com
relacdo aos incentivos recebidos por parte de tosigsodutores rurais do Mato Grosso
do Sul no ano de 2010. Utilizando-se o procedimedéo amostragem, serao
selecionados parte dos produtores rurais e caetde os dados referentes ao estudo
em questdo, sendo importante destacar que, nestepkx ndo ha a intervencdo do
pesquisador quanto ao comportamento dos produtores.

Quanto ao segundo método de obtencdo dos dadassraarse refere ao estudo
observacional, cujos dados sdo coletados na natusez longo de um determinado
tempo. Cabe aqui destacar que o estudo observhéiatdido ndo mais mediante uma
amostragem probabilistica, mas sim, através de amastragem por conveniéncia
devido a fatores como o baixo custo ou até mesimmpassibilidade de se aplicar uma
amostragem probabilistica. Pode-se citar como elkemapevolucdo de dois tipos de
cerrados ao longo de dez anos a fim de se avalmomassa gerada em ambos os
sistemas. E importante ressaltar que neste tigestlglo também ndo héa a intervencgéo

do pesquisador.

Ja o terceiro e ultimo método de obtencdo dos dammsesponde ao
experimento, consistindo 0 mesmo em um conjuntt&cleicas e estratégias que levam
a geracdo dos dados necessérios a fim de se sitheareparametros relevantes e testar
hipoteses estatisticas consideradas necessariasn add se resolver problemas

importantes em determinada area.
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O experimento consiste em um sistema construidto g@prio pesquisador,
sendo o0 mesmo parcialmente controlado, fornecensEima informagdes com
fidedignidade suficiente para se obter as conchiségueridas na pesquisa. Para tanto,
€ importante, primeiramente, definir quais serégaagveis resposta que possibilitardo
a estimacdo dos parametros, quais as variaveisinjuenciardo o sistema e sao
controlaveis pelo pesquisador, e ainda, as queeindiardo o sistema, mas que ndo séo

controlaveis, originando dessa forma, o erro expenial.

Algumas definicdes sédo importantes a fim de senglgr o conceito exato de
experimento. A primeira delas refere-se ao tratamesendo o0 mesmo um estimulo que
é aplicado ao sistema com o intuito de causar ngagano valor da variavel resposta
que estad sendo medida pelo pesquisador. E imper@estacar que, quanto aos
tratamentos, existe um chamado testemunha que ta@la&onselhavel ser aplicado ao
sistema devido ao fato do mesmo ser constituidm gueténcia de tratamento, podendo
citar como exemplo o placebo na &rea de experip@ntde produtos farmacéuticos. O
experimento estd sempre sob controle parcial dgusggdor, mas existem variaveis nao

controlaveis que também influenciaréo a respostx abtida.

Outra definicdo importante refere-se a parcelagd@en mesma considerada a
unidade béasica experimental, ou seja, € na pajoel® tratamento sera aplicado. Como
exemplo, é possivel citar um animal, uma pessoa, anea de terra, um pedaco de fio

de cobre, dentre outros.

O controle também é considerado muito importante ptemejamento de
experimentos, principalmente na &rea das ciéné@8dicas, por ndo existir parcelas
iguais na natureza. Por exemplo, dois animais Aaoiguais, duas arvores da mesma
espécie ndo sao iguais, duas folhas de uma mesmia pldo sdo iguais, dentre outros
exemplos. O controle é fundamental nesse tipo lilredenentos experimentais, agindo
na selecéo, como no exemplo dado acima de doisaemiseres de aproximadamente
mesma idade, mesmo peso e mesmo sexo. Dessa éovardancia do experimento seré

menor, aumentando assim, a precisao do mesmo.

Diante de todas as explanacdes feitas acima, @0&V) transmite o seu parecer
quanto a definicdo de experimentos. Segundo ebxperimento, também designado
experimento controlado, € o0 método de pesquisacaxiph em que hd a intervencéo na

amostra e imposi¢do dos niveis de uma ou maistesisicas explanatorias as suas
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unidades. Os niveis dessa caracteristica, ou ggj#atamentos, sdo assinalados as

unidades da amostra por processo aleatorio.

Finalmente, é de extrema importancia também deastpeaa érea cientifica e
tecnolégica consideram os resultados de um expetameomo confirmatorios,
enquanto que os resultados correspondentes aoslogstbservacionais e por

amostragem séo considerados como exploratérios.

3.2 Objetivos dos Experimentos

Existem dois tipos de experimentos, sendo elesonduzidos com objetivo de
comparar tratamentos, mais conhecidos como expa@mecomparativos, assim
descritos por Eisenhart (1947) e existem tambénelagugue sdo conduzidos com o
objetivo de se estimar parametros, podendo citanocexemplo 0s experimentos
elaborados com a finalidade de se estimar uma fétipede resposta, como 0s
desenvolvidos por Box e Wilson (1951). Entretardste trabalho esta relacionado

apenas aos experimentos comparativos.

Dentre os objetivos desse tipo de experimentosoeat&omparagdo entre
tratamentos ou entre grupos de tratamentos. Costemealizar também a comparacgéo
de cada tratamento com a testemunha a fim decasrse a presenca de um tratamento
esta ou ndo afetando o valor da variavel respQatanto a comparacéo entre grupos de
tratamentos, faz-se o uso desse procedimento defiitentificar qual o melhor e qual o
pior tratamento. Dentre os testes de comparacOéplasi mais utilizados, sendo os
mesmos baseados em diferencas minimas signifisatpade-se citar o teste de
Dunnett, sendo o0 mesmo muito eficaz na comparagdimdbs os tratamentos com a
testemunha, devido ao fato do mesmo controlar @ Hpo 1 para todos os tratamentos;
o teste de Ryan-Einot-Gabriel-Welsch, presenteA® R003), por conseguir controlar
o Erro Tipo 1 nos testes gerais; e também o tesfeulley, utilizado para verificar qual
a melhor e a pior média entre os tratamentos, m@ortando o niumero de médias que
se tem no experimento. O teste de Tukey é considaticaz por controlar o Erro Tipo
1, mas possui a desvantagem de possuir o Erro Z'glevado. E importante destacar

ainda que o Erro Tipo 1 corresponde a probabilidbdeejeitar a hipotese nula quando
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a mesma € verdadeira. J&4 o Erro Tipo 2 correspangeobabilidade de aceitar a

hipotese nula quando a mesma é falsa.

Considerando um caso tipico em experimentos, s@jae, as médias dos
tratamentos 1 e 2 respectivamente. Um teste ddelsip® para esta situacdo pode ser

colocado da seguinte forma:
Ho:py — 2 =0 1B
Hyi:py — p #0

E assim,

P(ny — py # O|Hy é verdadeira) = o (Erro Tipo 1) (3.2)

P(n; — pup = 0|H, é falsa) = B (Erro Tipo 2)

E importante destacar que o nivel de significadoigeste acima é dado poe
o poder do teste é dado gar— ).

3.3 Homogeneidade nas Parcelas

Um conjunto de parcelas é considerado homogénamlqua diferenca entre as
mesmas é devido apenas a variaveis ndo contraldstias variaveis dividem-se em
dois grupos. O primeiro refere-se as covariavaidepdo as mesmas serem observadas
e utilizadas na analise do experimento. JA o0 seguwrdpo, refere-se ao erro
experimental devido ao fato desse tipo de varié@e poder ser observada. O erro

experimental, por definicdo, é originado pela @ifga entre as parcelas de um

experimento e independe dos tratamentos.

Se todas as parcelas forem iguais ou muito semtekhadentro de um
experimento, o0 erro experimental seria muito pequemao existiria. Como exemplo,
se cada parcela de um experimento fosse um fi@liee com 30 cm de comprimento,

as diferencas entre elas seriam proximas de zero.
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Sendo assim, pode-se afirmar que o erro experahénb ponto central em
experimentos por corresponder a diferenca entpa@elas, cabendo aqui ressaltar que
o conjunto de diferencas entre todas as parcelaxgerimento € que vai constituir o

erro experimental em questéao.

3.4 Principios Basicos da Experimentacao

Em 1920, em uma tarde de verdo em Cambridge, érghatum grupo de
professores foi convidado, junto com suas espastsnarem um cha da tarde. Porém,
dentre as mulheres que estavam no local, uma dededia em afirmar que o cha
servido antes do leite possuia gosto diferenteud@madp o0 mesmo era servido apos o
leite. A Unica pessoa que se interessou pelo prahla fim de verificar a proposi¢éo da
senhora, foi Ronald Aymler Fisher, mais conhecidma@ Ronald Fisher, mente
brilhante que se dedicou a ciéncia Estatistica ndergrande parte de sua vida,
contribuindo muito para o aperfeicoamento da mestabe destacar que, com relacao a
histéria acima citada, de acordo com Memoaria (2004) contemporaneo de Fisher na

Inglaterra, Fisher nunca confirmou nem negou seestodio, de fato, aconteceu.

Segundo Fisher (1935), um delineamento experimett®le obedecer aos
principios fundamentais da experimentacdo, sene alcasualizacéo, a repeticdo e o

controle local.

O principio da repeticdo j& existe ha muito tempst intimamente ligado ao
erro. A repeticdo refere-se ao nuimero de vezes dgerminado tratamento sera
repetido dentro do experimento, originando dessadpo numero total de parcelas. Por
exemplo, um experimento com soja que contara coi® tsatamentos e quatro
repeticdes para cada tratamento, obtera um totalirde e quatro parcelas a serem
analisadas no sistema. E importante ressaltar quecdo da repeticdo é estimar o erro
experimental e aumentar a precisdo das estimatamsnédias dos tratamentos. Porém,
0 modo com que esse erro experimental sera estidegmindera unicamente do tipo de
delineamento a ser adotado. Cabe ainda destacaemuqualquer experimento, é
indicado que se tenha, no minimo, duas repeticéesgqada tratamento.
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Apoés definir quais tratamentos serdo utilizadogueis seréo as parcelas que
fardo parte do sistema criado pelo pesquisadaedasp decidir como esses tratamentos
serdo alocados as mesmas. Até meados de 1920eess#ockra Unica e exclusivamente
pessoal. Entretanto, Fisher criou o principio dauabzacdo, consistindo em uma
disposicéo aleatéria dos tratamentos as parcelasmErimento. Dessa forma, todas as
parcelas possuem a mesma probabilidade de recebadetanminado tratamento.
Exemplos de casualizacdo s@o sorteios atravesnds @ programas computacionais

denominados de softwares.

E importante ressaltar que a casualizacdo é wiiza experimentos devido ao
fato das parcelas ndo serem iguais, e sim homogié8eas mesmas fossem iguais, nao
seria necessario realizar o procedimento de casgal (Hinkelmann e Kempthorne
(1994)).

A casualizagcdo tem sido comentada em quase todogexi®s sobre
delineamentos de experimentos. Segundo Resend@)(200asualizagdo possui como
grande beneficio, validar e dar confiabilidade st8veativas do erro experimental e das
meédias dos tratamentos. Quanto a Cox (1958), emirspartante livro, 0 mesmo

afirmou o seguinte com relacéo as funcdes da daagao:

1) Permite estimar o erro experimental de formawiézada;
2) Permite comparar dois tratamentos de forma réaaga;

3) Permite aplicar testes de hipdteses.

E importante destacar que Fisher ndo entrou endegsadetalhes acerca das
funcdes da casualizacao, entretanto, desenvolNEsioo sobre o assunto em seu livro
“The Design of Experiments” de 1935. Outros autodestre eles Kempthorne (1952),
desenvolveram teorias sobre a casualizacdo e swasequéncias na analise de
experimentos. Entretanto, o ponto relevante daatiasgéo refere-se ao fato de que é a
mesma quem definird qual o modelo estatistico gu& stilizado no experimento em

guestao.

Quanto ao terceiro e ultimo principio fundamentaledperimentacdo, 0 mesmo
se refere ao controle local, estando o0 mesmo hast@ado a homogeneidade das

parcelas. Seu principal objetivo é controlar a hogfeneidade do experimento e
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restringir a casualizacdo, reduzindo dessa formerr@ experimental e os viézes nas
comparacdes entre os tratamentos. Pode-se citan esxx@mplos de controle local,

delineamentos como blocos ao acaso e quadradogdati

3.5 Erros de Medicéo

Em experimentos, além do erro experimental, eaxigtinda, pelo menos, outros
trés tipos de erros que devem ser levados em @ag#b, sendo eles, o erro de

mensuracao, o erro de aplicacéo e o erro de parcela

O erro de mensuracdo esta inteiramente ligado Baved resposta,
correspondendo o mesmo ao instrumento ou meicadid a fim de quantificar essa
variavel. Como exemplo, pode-se citar balancasedatadas em laboratérios que irdo

apresentar resultados de maneira errdbnea no mori@mensuracao.

O segundo tipo de erro refere-se ao erro de galigana qual a forma incorreta
de aplicacdo dos tratamentos as parcelas ou atthopdsatamentos alocados em
quantidades erradas possibilitardo o aparecimenssrd de aplicagdo no experimento.

Ja o terceiro e ndo menos importante tipo de greotambém merece destaque
refere-se ao erro de parcela, constituindo o mesnmodificacdo da parcela ao longo
de um determinado tempo. Pode-se citar como exempladano fisico ndo registrado

em uma parcela de milho ou um animal ficar doeat®iago de um experimento.

E importante ressaltar ainda que ndo existemdasréstatisticas com o objetivo
de tratar os trés tipos de erros citados anterioten® que se recomenda fazer € evita-
los a fim de que os mesmos nao aumentem o erraiegueal e nem possibilitem

comparacgdes viezadas entre os tratamentos do exgrea.

3.6 Descricao dos Delineamentos Basicos

O delineamento completamente casualizado € coasidéra ciéncia estatistica,
dentro da area de experimentos, um dos delineamards simples devido ao fato dos
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tratamentos serem alocados as parcelas de forn@letamente casual, ou seja, através

de sorteios.

O numero de possiveis casualiza¢cdes em um expédrgetiado pela seguinte

formula. Entretanto, é importante destacar que adal tde possiveis casualizacoes,

somente uma sera utilizada no experimento.

= n! (3.3

(rly®

Neste caso, considera-se:

» s sendo o numero total de possiveis casualizagées;
* nsendo o numero de parcelas do experimento;
* v sendo o numero de tratamentos do experimento;

* rsendo o numero de repeticoes de cada tratamento;

Sendo assim, o0 modelo estatistico do experimerdad® através da seguinte
equacao:

Yij = p+ ti+ g; (3.4)

Neste caso, considera-se:

Y;; sendo o valor da resposta Y na repeti¢ao j dontreéo i;

n sendo a média geral,

t; sendo o efeito do tratamento i;

g;; sendo o erro aleatorio, com média zero e variasicia

O delineamento em blocos ao acad® Fisher refere-se a um conjunto de
parcelas homogéneas agrupadas em um mesmo bl@&qguaes os tratamentos seréo
casualizados entre si. Cabe destacar que a furgdodagem em um experimento
corresponde ao fato da mesma diminuir o erro exyetial e eliminar os possiveis
viézes nas comparacdes entre os tratamentos. Etanf®ressaltar também que, nesse

delineamento, cada tratamento aparecera apenageznean cada bloco.

Sendo assim, o delineamento em blocos ao acascétdela seguinte maneira:
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Neste caso, considera-se:

* Yj sendo o valor da resposta Y na parcela do blooe yecebeu o tratamento i;
* pmsendo a média geral;
* t;sendo o efeito do tratamento i;

* b, sendo o efeito do bloco j;

* g sendo o erro aleatdrio, com media zero e variagstcia

Quanto aos delineamentos em quadrados latinosnemnos se referem a
tratamentos agrupados em linhas e colunas, sereldegsa forma, deverdo constar em
cada linha todos os tratamentos e em cada columaéta. Dessa maneira, € possivel
afirmar que o delineamento em quadrado latino &@smmo que blocos ao acaso, porém,
em duas dimensées. E importante destacar aindangsse tipo de delineamento,

havera casualizacao nos dois sentidos, horizonettieal.

Sendo assim, o delineamento em quadrados latindssérito da seguinte
maneira:

Yiik = pn+ Li + C] + t + siik (36)
Neste caso, considera-se:

* Yk sendo o valor da variavel resposta Y, sendo qug k, denotam,
respectivamente, linhas, colunas e tratamentos;

* umsendo a média geral;

* L;sendo o efeito da linha i;

* Cjsendo o efeito da coluna j;

e t, sendo o efeito do tratamento K;

* &k Sendo o erro aleatdrio, com média zero e variagtcia

Segundo Resende (2007), o delineamento em quatiato propicia melhor
controle local, visto que permite controlar a hegeneidade ambiental em duas

dire¢cbes, no sentido das linhas e das colunas.
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3.7 Delineamento Completamente Casualizado

As fungbes da casualizacdo foram citadas anterideneentretanto, embora
Fisher tenha desenvolvido o basico sobre o assontstudo mais aprofundado de
como a casualizacdo ocorre € concentrado somenmntalguns autores, dentre eles,
Kempthorne (1952). Para ilustrar este aspecto, serdlisado o delineamento

completamente casualizado.

O delineamento completamente casualizado, dendmingambém de
inteiramente casualizado, foi estudado em suaidatié por Kempthorne (1952) e
Hinkelmann e Kempthorne (1994), sendo Kempthorne gwande defensor da
casualizacao, criando conceitos decisivos quantous®m dos delineamentos de
experimentos. Cabe aqui destacar que esse tipeldeamento pode ser utilizado
guando se tem no experimento um conjunto homogé@egiarcelas. Entretanto, sdo as
condicbes experimentais e 0s objetivos que se rutetatingir que vao guiar o

pesquisador na escolha do delineamento a ser adotad

E de grande valia ressaltar ainda que esse tipelileeamento é caracterizado
por possuir n = rv parcelas homogéneas, sendo quaresponde ao numero de
repeticbes para cada tratamento, e v, a0 numertrateBmentos que compdem o
experimento. O numero de repeticdes pode ser difepara cada tratamento, podendo-
se afirmar, portanto, que nesses casos, 0 expddman questdo é dito ser ndo

balanceado.

Levando-se em consideracdo que o delineamentdraimiente casualizado
possui como modelo a equacdo descrita logo aba&xque ainda, U € sSdo 0s
parametros do modelocomi=1,2,3,..,vdj2, 3, ..,r, tem-se:

na quale;; corresponde ao erro experimental, ou seja, umavehaleatdria com media

zero e variancia?. Além disso, os erros sdo independentes e posslistribuicdo

normal.

A andlise classica de um experimento completamesdaalizado é feita pelo
método dos quadrados minimos, que consiste em oBteralores de p € que

minimizam a soma de quadrados dos erros. Isto €,
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Z(wt) = Yg® = X(Yy— p— t)? = Min (3.8)
Derivando com relagcéo aos parametros, tem-se:

Y4 9Z .
a—u—Oea—ti—O,coml—l,Z,B,...,v (3.9)

Dessa forma, obtém-se entdo as equacdes normaiglo s&s mesmas
responsaveis por darem origem a analise de vasiahwiexperimento proposta por

Fisher.

O modelo utilizado na analise de variancia peldeatp/os de estatistica como
0 SAS (2003), por exemplo, € o chamado modelo coroseindependentes e
distribuicdo normal. Entretanto, na maioria dosngalmentos, existem dois modelos,
sendo eles, o modelo normal com erros independentesmodelo induzido pela

casualizacao, que € o modelo gerado pela casumizac

3.8 Anadlise de Variancia

A analise de variancia, também conhecida como ANQOMAIntroduzida por
Fisher, em meados de 1920, e corresponde a umgdasas mais valiosas de se

realizar a analise de um experimento.

Levando-se em consideracdo que a variavel resposiaria de parcela para
parcela, sendo este fenbmeno denominado de vatad®l total, a analise de variancia
tem como principal objetivo verificar as causassdegariabilidade. Algumas dessas
causas sao devidas ao tipo de delineamento qaeldtado, aos tratamentos que foram

utilizados no experimento, e ainda, ao erro expantad.

O termo delineamento em planejamento de experimmedtmuito utilizado e
merece bastante atencdo. O mesmo representa uata@giatamostral, sendo, portanto,
definido pela estrutura de parcelas e pela casugdiz do experimento. A estrutura de
parcelas refere-se a existéncia de controle Igoadlendo citar como exemplo, o

delineamento em blocos ao acaso e quadrados latinos

Quanto aos tratamentos e ao erro experimental, esnos ja foram descritos

anteriormente, e correspondem, respectivamentstidwos aplicados ao sistema de
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acordo com o principio da casualizacdo e a difereegtre as parcelas de um

experimento.

A analise de variancia compreende a variabilidati, tdenominada também de
fonte de variacéo, e ainda, aos graus de liberdadema de quadrados em torno da
média, aos quadrados médios e ao teste F. A repagde tabular da analise de

variancia para um experimento completamente casutlié da seguinte maneira:

Tabela 1 — Teoria da andlise de variancia para rempetos completamente
casualizados

F. V. G. L. SQ QoM Teste F
Tratament 1 SQTRAT QUTRAT e bl
ratamentos (v — 1) Q V-1 QMERRO
] SOERRO QMERRO
rro (n—v) Q (N-V)
Total (n-1) SQTOTAL

A soma de quadrados acima citada pode ser decampasequacao abaixo,
cabendo destacar que v corresponde ao numerotdméraos do experimento e n, ao

namero de parcelas.

SQTOTAL = SQTRAT + SERRO (3.10)

Neste caso, deve-se considerar:

SQTOTAL = Z(Yij — ¥..)2
g

SQTRAT = Zr(?i.—?..)z

1

SQERRO = Z(Yij — Yi)?

1)
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O termo grau de liberdade, exposto na analise dangga, foi introduzido por
Fisher e refere-se a uma constante que caractariggstribuicdo das somas de
quadrados, embora haja outras interpretacdes tanmbgontantes. Cabe destacar que o
aumento do grau de liberdade do erro € desejavebx@arimentos devido a duas

razoes:

1) Quanto maior o grau de liberdade do erro, maiat aegensibilidade do teste
F na andlise de variancia, ou seja, diferencasnmasientre os tratamentos
passam a ser significativas. Em outras palavraseata-se o poder do teste
em questao.

2) Quanto maior for o grau de liberdade do erro, mebgra a estimativa

relacionada ao erro experimental.

Com relagédo a soma de quadrados, a mesma é caetdecomo uma medida
de variacdo entre os tratamentos ou entre as payadtpendendo de sua finalidade.
Sendo assim, quanto maior for a diferenca entreanlrqgdo médio dos tratamentos e o
quadrado médio do erro, maior sera a diferenca @sttratamentos. Ja no que tange ao
quadrado médio, 0 mesmo representa uma estatigtegossibilitara a estimacdo do
valor do teste F a fim de se testar determinadpétéses estatisticas. E importante
destacar que o quadrado médio do erro (QMERROgsponde a uma estimativa do

erro experimental, ou seja?.

O teste F de Fisher acima citado analisa as seguiipdteses estatisticas:

H, : Nao ha diferenca significativa entre os tratamentos,sendo T; = Tj = -+ =Ty = 0

H; : Ha diferenca em pelo menos um dos tratamentos, sendo T; # Ty, parai # k

Quanto mais o valor do teste F se distanciar dorvh] maiores serdo as
evidéncias de se rejeitar a hipétese nula. Ent@tgara tomar a decisdo de se rejeitar
esta hipétese, é preciso também analisar o selop-8& este for menor que o nivel de
significancia, rejeita-se a hipotese nula de gdeswms tratamentos sdo iguais. A partir
da rejeicdo, sera preciso realizar um estudo nm@iEfundado baseado em contrastes
entre dois tratamentos e em comparacdes multidias de se verificar qual o melhor e

0 pior tratamento, e também, quais tratamentosguiferem dos demais.
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Algumas propriedades merecem atencao quanto &eud@ivariancia:

1) E (QMERRO) =o2
2) E(QMTRAT) = o2 + ﬁ it

3) miﬁ ~ X2 com (rv — v) graus de liberdade.
4) SolH,, SQ?;AT ~ X2 com (v — 1) graus de liberdade.

5) SQTRAT é independente da SQERRO.

6) SobH,, a estatistica F = (QMTRAT)/(QMERRO) possui dsticdo F com

(v—1) e (rv —v) graus de liberdade.

E importante ressaltar que, na maioria dos deliea&ms, existem dois tipos de
modelos, sendo eles, 0 modelo normal classico aons endependentes e também, o
modelo induzido pela casualizacdo. O primeiro modebssui, como caracteristica
principal, uma distribuicdo normal com erros indefentes, ao contrario do segundo,
gerado pela casualizagdo, na qual o mesmo corr@s@oom modelo com distribuicao
nao conhecida, tendo como principal caracteriséo@s dependentes. Sendo assim, é
valido lembrar que os resultados da anélise de xperenento utilizando o primeiro
modelo, normal classico com erros independentesngiderado, na pratica, como uma
boa aproximacgéo dos resultados obtidos atravésadielm correto, ou seja, o induzido
pela casualizacdo, como mostra Hinkelmann e Kempgh(1994) em seu importante

livro “Design and Analysis of Experiments”.

Sendo assim, com relacdo aos modelos citadosaniente, normal com erros
independentes e o induzido pela casualizacdo, @sno®e possuem trés resultados

iguais na andlise de variancia que merecem dest8§oeeles:

1) O quadrado médio do erro é representado pela éstinueo?;

2) Os contrastes entre tratamentos, ou seja, um tatamversus o outro,
possuem mesmo estimador e mesma variancia;

3) Sob hipotese nula de que néo existem diferencasfisaivas entre os
tratamentos, o quadrado médio dos tratamentos (QMJRpossibilita a
estimacao de?.
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Todavia, € de extrema importancia ressaltar quederio utilizado na analise de
variancia pelos aplicativos de estatistica, corB&\8 (2003), por exemplo, corresponde
ao chamado modelo com erros independentes e dis&dbnormal. Entretanto, no que
se refere a analise de variancia, € valido destoara mesma requer muito trabalho
guando se tem como base o modelo gerado pela izagdal, ao contrario da analise
obtida através do modelo normal classico. Sendmasievido a todas as explanagdes
feitas aqui, sera utilizado como modelo de refaeéneste trabalho o modelo normal

classico com erros independentes.

3.9 Exemplo Pratico

Um exemplo que ilustra @xposto acima se refere a um experimento extraido d
apostila de Planejamento e Pesquisa 1, cujo temandera-se “Experimento” do
professor Lucio José Vivaldi. O experimento em tAestem como objetivo a
comparacao entre trés estirpes Rlezobeum (bactérias fixadoras de nitrogénio em

leguminosas) em soja, conduzido em casa de vegetag@mpletamente casualizado.

Levando-se em consideracdo que o experimento w@otm trés tratamentos e
trés repeticbes para cada tratamento, foi possivilr um total de nove parcelas a
serem analisadas. A tabela abaixo representa a=lgmr os tratamentos e as

observacdes obtidas.

Quadro 1 — Delineamento completamente casualizado wés tratamentos e trés
repeticbes para cada tratamento

Parcela 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Tratamento A A A B B B C C C
Y 99 86 104 98 110 110 133 126 127

A analise de variancia, obtida através do modelanab classico com erros
independentes fornece o0s seguintes resultados gatelineamento completamente

casualizado em questéo:
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Tabela 2 — Analise de Variancia para o delineameoropletamente casualizado

F.V. G.L. SQ QM F
Tratamentos 2 1.652,66 826,33 16,67
Erro 6 297,33 49,55
Total 8 1.950,00

Testando-se a hipotese nula de que o efeito d@sreatos sdo iguais, alguns
resultados sdo importantes e devem ser destac&gwimeiro deles se refere a
estimativa des?, sendo a mesma denominada de erro experimenteéspondendo a
49,55. O segundo resultado equivale ao teste B,metlelo normal classico, sendo o
mesmo correspondente ao valor 16,67, rejeitandissin, a hipétese nula de que os

tratamentos séo iguais.

Pela tabela F, observa-se que a Prob {%6,67) = 0,0035 = 0,35%. Cabe aqui
ressaltar que no modelo normal classico a disg@mida estatistica é conhecida e as
propriedades da analise de variancia também samo coitado anteriormente.
Entretanto, 0 mesmo néo ocorre com relacdo ao madedlzido pela casualizacéo,
sendo sua distribuicdo desconhecida. Sendo assgranole problema se resume em

calcular a probabilidade de ¥F16,67) no modelo induzido pela casualizacao.

Nao entrando em detalhes, a probabilidade de F maelm induzido
corresponde a Prob ¢-16,67) = 0,0071 = 0,71%. Comparando-se os domesldo
teste F, nota-se, claramente, que ambos foramfisgjiios, ou seja, menores que 0
nivel de significancia de 5%. Desta forma, tantio peodelo normal cldssico com erros
independentes quanto pelo modelo induzido pelaatiaagéo, rejeita-se a hipotese nula
de que os efeitos dos tratamentos sao iguais, jauhse diferencas significativas entre

0s trés estirpes dehizobeum em soja.

E importante destacar ainda que o teste F pelo lmaaguzido corresponde a
um teste exato, ndo se baseando nem na normaédegta na independéncia dos erros.
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3.10 Variavel Quantitativa como Variavel Resposta

Existem dois tipos de variaveis resposta, podesduesmas serem classificadas
como qualitativas ou quantitativas. A primeira séerre a uma resposta englobando
qualidades ou atributos, podendo citar como exeropé@xo, 0 grau de instrugéo, o
estado civil, dentre outros. JA o segundo tipo algavel, quantitativas, recebe este
nome por apresentar como resposta niumeros reggltdatcontagens ou mensuracoes,

tendo como exemplos, o numero de filhos, a idanlsaario.

Dentre as variaveis qualitativas, estas se dividémila em dois subgrupos,
sendo eles nominais e ordinais. S&o classificadasocnominais as variaveis
qualitativas que nao possuem nenhuma ordenacaesm@sstas. Ja as ordinais recebem
este nome por englobarem uma ordem em seus remili@dmo exemplo de variavel
qualitativa ordinal, tem-se o grau de instru¢caaideindividuo, podendo o mesmo ser
ensino fundamental, médio e superior. E importaséstacar que neste caso, a

ordenacéo se baseia no niumero de anos de escdéaci@pletos.

Quanto as variaveis guantitativas, as mesmas tandg® dividem em dois
subgrupos, sendo eles discretos e continuos. Aswves quantitativas discretas
recebem este nome por terem como resposta um tongmumeravel de numeros,
sendo 0os mesmos resultantes de processos de cant@geno exemplo, pode-se citar o
namero de filhos, correspondendo os mesmos a {B8,1,2 Ja& as variaveis
guantitativas continuas correspondem a valores pgreencem a um intervalo de
nameros reais, sendo os mesmos resultados de umsumedo. Pode-se citar como
exemplo de variavel quantitativa continua a estatle uma pessoa medida em

centimetros.

Sendo assim, no que tange aos experimentos, avehniesposta pode ser
quantitativa continua ou discreta e também, qui@itaordinal ou nominal. Entretanto,
o desenvolvimento feito por Fisher e seus segusdocmncentrou-se, somente, em
variaveis quantitativas, nas quais as mesmas mqes quantidades, tais como o peso,

0 volume, o comprimento, a concentragdo, dentr®sut

Se uma variavel representar contagem, como pongre o niumero de espigas
por pé de milho, a mesma é classificada como datné, podendo ter como possiveis

valores o conjunto composto por {0,1,2,3,4}. Nestso, o intervalo de variacédo é
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pequeno e somente pode ser composto por numeei®&tndo sendo, portanto, uma
variavel resposta considerada apropriada no desémemto Fisheriano. Entretanto, o
namero de insetos de uma parcela pode variar, yam@o, pelo conjunto composto
por {0,1,2,3,...,80}. E esse tipo de variavel datagem citada por dltimo que pode ser
considerada uma variavel quantitativa apropriada s modelos de experimentos

Fisherianos devido ao seu grande intervalo de gé&oia

4. Diagnastico

4.1 Diagnéstico em Analise de Regressao

Um diagnéstico refere-se ao ato de diagnostiaarseja, recolher os dados do
estudo em questado a fim de analisa-los e, constnente, obter um resultado para os
problemas de diversas naturezas. O diagnosticoiZzadd ndo s6 na ciéncia meédica a

fim de se detectar doencas, mas também, dent@sputx ciéncia estatistica.

Na maior parte das analises estatisticas, algsomssicdes sdo assumidas pelos
pesquisadores quanto aos modelos utilizados, poe®ndcitar como exemplo a
normalidade dos dados, independéncia, dentre olrdéietanto, no mundo real, ndo é
possivel conhecer os verdadeiros modelos, sendeecmmte utilizar nas analises
algumas aproximacoes, fazendo-se com que assigsquisador precise averiguar se,
de fato, essas suposi¢des podem ser admitidas.

Cabe aqui destacar que as variaveis medidas négugro exatamente uma
distribuicdo normal. Todavia, na maioria dos casogstem recursos destinados a
concluir se a distribuicdo € aproximadamente nomuake a mesma se aproxima de
alguma distribuicdo conhecida, cabendo ressalta# gm pequeno desvio da

distribuicdo nédo alterara os resultados da andlisguestao.

Considere um estudo classico de analise de regressé 0 modelo abaixo
especificado.
Y=XB+¢ (4.2)
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Este modelo admite algumas suposic¢des. Sdo elas:

1) E(e) =0

2) E(Y) =XB

3) Var(g) = I¢?
4) £ =~ N(0,I¢?)
5) Y =~ N(XB,I6%)

A partir do modelo acima citado, alguns resultasis verificados, dentre eles a
independéncia dos erros, a homogeneidade da varigandinearidade do modelo e
ainda, a normalidade da distribuicdo em questaatudo, qual a melhor aproximacao

deste modelo com relagdo ao modelo correto?

N&o é possivel saber qual o modelo correto. Paséras suposi¢cbes que foram
feitas sdo aproximadamente verossimeis, admitetsesse modelo tera utilidade para

o estudo em questéo, assim como Bexnanifestou, citado por Ryan (1997).

Para chegar a esta conclusdo, ou entdo rejeitd-lagcessario o uso de
instrumentos gréficos, testes estatisticos, estsmlm® 0 impacto de cada observagédo no
modelo, também denominado de estudo da influérasactbservacdes, dentre outros

recursos.

Sendo assim, em um estudo de diagndstico em adélisgressao, os dados séo
analisados segundo as suposi¢cdes assumidas, semdpogteriormente, os resultados
desta analise serdo utilizados a fim de verifieds suposi¢cdes. Os livros de Ryan
(1997) e o de Belsley, Kuh e Welsch (1980) s&o udisacoes sobre esse importante

topico.

Barreto (2011) também transmite o seu parecertquaa diagnéstico em

regressao linear simples e multipla. Segundo etkagndostico em analise de regressao
refere-se sinteticamente a avaliar se 0 modelo edgessdo formulado para uma

determinada analise ou estudo esta adequado aos ldaddos em consideracgao.

Portanto, em qualquer andlise estatistica com esond modelo é necessario
realizar um diagndstico, procedimento esse de metrémportancia em analises

estatisticas. Entretanto, como a analise de umriexpeto parte de um modelo, &
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necessario pensar em como fazer esse diagnéstitmrrda mais fidedigna possivel,
sendo importante destacar que esse assunto ensentliaperso na literatura, sendo

também encontrado com outras denominagdes.

4.2 Diagnostico em Analise de Experimentos

N&o é tao facil definir o diagnostico em analiseed@erimentos. Cabe aqui
ressaltar que um aspecto que dificulta este esafdme-se ao fato de que, em analise de
regressdo, o modelo poder ser modificado pelo jesdpr, podendo até mesmo
algumas observacbes serem retiradas do mesmo.tdabdreem delineamentos de
experimento casualizados, a principal caracteaistiorresponde ao fato de que o
modelo em questdo ndo pode ser modificado. Alémxgosto acima, existem também
outros questionamentos que sao de extrema imp@téandim de se entender a

abrangéncia do diagndstico nessa area.

O primeiro deles se refere ao que pode ocorrerrddaeem um experimento. A
resposta a essa pergunta foi citada anteriormeatsgspondendo a ndo casualizacao.
Cabe ressaltar que experimentos casualizados possu@nalise de variancia —
ANOVA - tradicional, conforme ja mencionada. Erdréb, quando nao houver
casualizacdo no experimento, os dados resultasm@sém poderdo ter uma analise de
variancia, mas de uma forma diferente da ANOVA corante aplicada, usando para
tanto, recursos de modelos mistos, como no exenwlbittell at al (2006). Todavia,
esse estudo referente a dados ndo casualizadeem@édesenvolvido nesta monografia,
devendo-se considerar para tanto, que o principicasualizacdo em experimentos

ocorreu.

Um outro questionamento que pode ser feito parabam entendimento do
assunto refere-se ao que pode acontecer paravglidade dos resultados da analise de
um experimento casualizado seja comprometida. Afisa houve casualizagdo no
experimento, tudo ira funcionar? Para respondessa @ergunta, vamos discutir um

pouco mais o conceito de aditividade dos efeit@stiiamentos em experimentos.

Primeiramente, é importante considerar o delineamnecompletamente

casualizado, sendo 0 mesmo representado atragegdimte modelo:

37



Yij = |.l+ ti + Sii (ﬂZ

Neste caso, considera-se:

Y;; sendo o valor da resposta Y;

1 sendo a média geral,

t; sendo o efeito do tratamento i;

g;; sendo o erro aleatorio;

Admitindo-se que as parcelas sdo homogéneas,naatisa da diferenca entre dois

efeitos de tratamentoy —t; € dada pory; —Yj. Entretanto, o efeito do tratamento i

deve ser o mesmo para toda e qualquer parcelapdoimento, para que dessa forma, a
soma dos valores das parcelas que receberam mérdtai possa ser realizada. Se as
parcelas ndo tiverem o mesmo efeito, ndo pode leliBvidade no experimento, ndo
podendo assim, fazer o uso de inferéncias estasstmesmo se no experimento tiver
ocorrido a casualizagéo.

Desta forma, conclui-se que ha aditividade em exytos quando o efeito do
tratamento i, para todo i, € 0 mesmo em qualquerefmdo experimento, cabendo
ressaltar que essa ordem entre as parcelas éddeéitravés do classico principio da
casualizagao.

Outro questionamento relacionado a aditividaderee$e ao por que dela nao
ocorrer em alguns experimentos. Como também ver@osteriormente, sdo varias as
razdes pelas quais ndo ocorre aditividade nosneatens e elas serdo abordadas ao
longo deste trabalho.

Sendo assim, levando-se em consideracdo queswoiéados da analise de um
experimento sdo considerados confirmatérios pelauoidade cientifica, o aspecto
mais importante sobre o diagndstico nesta area et verificar se, de fato, houve
aditividade nos efeitos dos tratamentos, sendq egpento central que sera abordado

nesta monografia.

Como exemplo, considere 0 seguinte experimentorittese analisado por
Cochran e Cox (1968). O objetivo do experimento rfedir a eficiéncia de nove
tratamentos, sendo eles, oito pesticidas e umantestha, no controle da populacdo de
nematoides em um experimento com plantagdo de asmiasolo infestado. O
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delineamento utilizado foi o de blocos ao acas@gdizados com quatro blocos, sendo
a testemunha repetida quatro vezes em cada blodmpé&rtante destacar que esse
delineamento é adotado em experimentos com repstidé tratamentos dentro de um

mesmao bloco.
Contudo, o que poderia dar errado neste experirdento

Primeiramente, é importante destacar a definicddldeos, sendo eles, um
subconjunto de parcelas homogéneas, tendo comogais funcées diminuir o erro
experimental e eliminar possiveis viézes nas coagpas entre os tratamentos. Desta
forma, os blocos do experimento acima citado fosafecionados com toda a técnica
estatistica a fim de se gerar parcelas homogérieasndo-se com que assim, o
principio da casualizacdo atingisse 0s seus obgetiho experimento. Entretanto, a
populacdo de nematoides de cada parcela é umaelan@o controlada devido ao fato
dos mesmos ficarem abaixo da superficie do soldemio-se assim afirmar que, se
uma parcela estiver com alta infestacdo de nenestpa outra com baixa, um mesmo
tratamento vai possuir efeitos diferentes se agisanestas duas parcelas, ocasionando
assim, em nédo aditividade dos efeitos dos trataweemd experimento em questdo. A
solucéo encontrada para este caso foi a analisewdgiancia, na qual a mesma sera

exposta posteriormente.

Contudo, um questionamento que pode ser feitofeeera homogeneidade da
variancia e a auséncia de medidas discrepante$anéndo parte do diagnostico em
analise de experimentos. Porém, como foi afirmagioHinkelmann e Kempthorne
(1994), isso ocorre devido ao fato de ndo haveivatide entre os tratamentos, nao
precisando assim, tornarem-se motivos de estuduset&nto, graficos e estatisticas
descritivas sédo instrumentos de grande valia erisasgstatisticas, sendo 0s mesmos

sempre Uteis em toda e qualquer analise.

Para finalizar este tépico, € importante destamarbém que o0s pesquisadores
planejam seus experimentos da melhor forma possigando obter aditividade entre
os tratamentos. Entretanto, mesmo bem planejadale per que essa meta ndo seja

alcancada, ou que até mesmo, ocorra nao aditivita@gperimento em questao.
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4.3 Exemplo com Dados Problematicos

O exemplo abaixo se refere a um conjunto de dedtraido do artigo “The
Transformation of Data from Entomological Field Exipments so that the Analysis of
Variance Becomes Applicable” de Geoffrey Beall @R4oublicados por Biometrika
Trust, volume 3, pagina 243 — 262. O artigo em @Gweata de experiéncias sobre o
controle de insetos no campo, tendo como prin@ppdtivo investigar se existem mais
insetos sobrevivendo em determinadas parcelas,etita® a um tratamento especifico,
guando comparados a outras parcelas, submetidaataanéntos diferentes. Cabe
destacar ainda que os dados utilizados nesse artigespondem a resultados de

experimentos com inseticidas organizados pelo pr@utor em Chantham, Ontario.

O experimento em questdo corresponde ao numeronsietos do tipo
Leptinotarsa Decemlineata, por parcela. O quadro abaixo apresenta os ddutaios,
cabendo destacar que 0 experimento conta com ketesbe quatro tratamentos para
cada bloco. E importante ressaltar ainda que osajtratamentos foram repetidos duas
vezes em cada bloco, representando, desta forma&xpetimento de blocos ao acaso
generalizado com cinquenta e seis parcelas. Q@aanpoincipio da repeticdo, 0 mesmo
foi utilizado no experimento com o objetivo de d#eo estimativas da variabilidade

dentro de cada bloco.
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Quadro 2 — Delineamento em blocos ao acaso gersalicom quatro tratamentos
dispostos em sete blocos, sendo cada tratamergtidemuas vezes em um mesmo
bloco.

Blocos
Tratamentos
A B C D E F G

1 305 391 420 355 287 175 454
1 207 364 639 527 293 248 397
2 97 49 21 12 3 10 10
2 93 51 25 37 4 12 1

3 270 105 341 469 82 57 221
3 153 190 348 212 100 285 309
4 7 42 34 8 1 10 4

4 12 2 22 4 1 3 3

Utilizando-se o software estatistico SAS (2008),plossivel obter as seguintes

meédias dos sete blocos, estando as mesmas apdesemtequadro abaixo.

Quadro 3 — Médias dos sete blocos do delineamentblecos ao acaso generalizado
com quatro tratamentos e duas repeticoes.

Bloco A B C D E F G

Média 1.144 1.194 1.850 1.624 771 800 1.399

A andlise de variancia deste experimento podeestar $eguindo dois modelos.

O primeiro deles corresponde a seguinte equagao:

Yy =H+t +b; €, (4.3)
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Quanto ao segundo modelo, o0 mesmo correspondelacam denotada logo
abaixo, na qual a mesma se refere a um modelo m@@nacéo entre bloco e tratamento,
desde que tenha havido no modelo, repeticdo dtmrmteatos dentro de um mesmo

bloco.

Os resultados referentes ao primeiro modelo esdos#os na tabela 3, abaixo.

Tabela 3 — Andlise de Variancia sem interacdo nimedamento em blocos ao acaso
generalizado com quatro tratamentos e duas repsticd

F.V. G.L. SQ QM F P-Valor
Blocos 6 121.030,464 20.171,744 3,27 0,0092
Tratamentos 3 1.172.797,214 390.932,405 63,36 < 0,0001
Erro 46 283.834,536 6.170,316
Total 55 1.577.662,214

A partir da analise acima, pode-se concluir quebienéfica a utilizacdo de
blocos no experimento. Quanto aos tratamentos,naisse um p-valor menor que
0,0001, ou seja, menor que o nivel de significaniga5% pré-estabelecido. Sendo
assim, pode-se afirmar, portanto, que ha diferemgee os tratamentos utilizados no

experimento em questao.

Quanto aos resultados do segundo modelo, os messtés representados na

tabela 4, exposta abaixo.
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Tabela 4 — Analise de Variancia com interacdo Hme@mento em blocos ao acaso
generalizado com quatro tratamentos e duas repstico

F.V. G.L. SQ QM F P-Valor
Blocos 6 121.030,464 20.171,744 4,59 0,0023
Tratamentos 3 1.172.797,214 390.932,405 88,94 <0,0001
Blocos x Tratamentos 18 160.765,536 8.931,419 2,03 0,0447
Erro 28 123.069,000 4.395,321
Total 55 1.577.662,214

Analisando-se agora a tabela acima através do degmodelo, foi possivel
observar um p-valor relativo a interacéo entre ddoe tratamentos correspondendo a
0,0447, ou seja, menor que o nivel de significami@a5% pré-estabelecido. Desta

forma, pode-se afirmar que, de fato, houve interagére blocos e tratamentos.

Sabendo que no experimento em questdo houve iater&cnecessario para
tanto, fazer o uso de instrumentos graficos a famlwstrar e comprovar tal interacéo,
sendo que 0s mesmos serao Vvistos posteriorment@nty o experimento acima,
referente aos insetos do tipeptinotarsa Decemlineata, representa um caso tipico de

nao aditividade.

4.4 Perda de Parcelas

Outro problema que pode ocorrer ao realizar enperios refere-se ao fato de
se perder uma ou mais parcelas do experimentolepnabesse comumente conhecido
como “Missing Data”. Para fins de ilustracdo quaatesse assunto, considera-se um
experimento completamente casualizado com set®dledrés tratamentos para cada
bloco. Dever-se-ia obter um total de vinte e um&glas no experimento. Entretanto,

ao coletar os dados, o pesquisador notou que lepeaas dezenove observacoes,
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constatando-se assim, que duas parcelas haviampsidiidas no experimento em

guestao.

Antigamente, a perda de parcelas em experimerdaasoasiderada um problema
para o pesquisador devido a dificuldade em proceatera analise de variancia quando
a ortogonalidade dos delineamentos em blocos ouledras e colunas era perdida.
Para permitir uma analise menos dificil, passaramistir formulas que fizessem com
gue os valores das parcelas perdidas fossem esmaddavia, esse problema ja foi
solucionado na ciéncia estatistica através do geb@émento dos modelos lineares e
pelo uso de softwares como, por exemplo, 0 SAS3R0t qual o pesquisador utiliza
uma matriz com os dados observados, conseguindess®, solucionar o problema e

encontrar os possiveis valores das parcelas psrdalexperimento.

Muitos livros estatisticos antigos abrangem essa, aendo um capitulo de
perda de parcelas para cada tipo de delineamersierebe, podendo-se citar o livro de

Kempthorne (1952) como uma excelente indicacadcesolassunto mencionado.

4.5 Parcelas Nao Homogéneas

Como ja foi colocado anteriormente, um conjuntopdecelas € denominado
homogéneo quando a diferenca entre as mesmas eleueisa e exclusivamente a
variaveis ndo controlaveis. Entretanto, mesmo ogquisador planejando seu
experimento da melhor forma possivel, visando thavasempre com parcelas
homogéneas, podendo citar como exemplo animais efenem idade, mesmo peso e
mesmo sexo, pode ser que aconteca de que alguoeapdo experimento em questao

venha a se tornar, ao longo do tempo, uma paréelaomogénea.

Um exemplo que pode ser relatado referente a paroé@lo homogéneas € o caso
de um ou mais animais adoecerem durante um expgonsem que este fato seja
notado pelo pesquisador. Outro exemplo bastanteitosm experimentos de campo
corresponde a um experimento de soja com variaelpar na qual o pesquisador nao
consegue notar que 0 solo conta com a presencandeupim embaixo de algumas
parcelas do terreno, afetando dessa forma, ao ldagam tempo, as parcelas que se

encontram proximas a ele. E importante destacaegemplos como esses causam n&o
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aditividade em experimentos, devendo, portant@nseanalisados de forma diferente,

visando o tratamento dessa interacao no experimento

Levando-se em consideracdo que parcelas homogée#eem em menor
variancia no experimento, pode-se afirmar que asefms ndo homogéneas séo
consideradas um problema nas analises estatisieaslo ao fato das mesmas
contribuirem para um aumento significativo do esrperimental quando o mesmo é
comparado com a homogeneidade das parcelas. Sesdu, alentre as solugdes
desenvolvidas a fim de se corrigir a ndo aditivejadestacam-se as transformacdes de
variaveis e a analise de covariancia como prinsipaétodos de tratamento de dados

problematicos, sendo que as mesmas serdo aboadanaior énfase posteriormente.

4.6 Nao Aditividade

Como foi exposto anteriormente, o principio daiwdiade em delineamentos
refere-se ao fato dos tratamentos possuirem o me$sito em qualquer parcela do
experimento. Sendo assim, um experimento que tewlitavidade significa que no
mesmo nao existe interacdo entre os tratamentssparaelas. Entretanto, na maioria
dos experimentos planejados pelo pesquisador, adifividade aparece com pequena
frequéncia, sendo que os resultados de um expdonman tal situagdo ndao podem
responder as perguntas que geralmente sdo fedasuRo lado, ndo é possivel saber
ao certo quais sao as causas dessas interacfeadpas mesmas serem, por exemplo,
referentes a um efeito multiplicativo ou até mese@onencial dentro de um

experimento.

Outro ponto importante na analise de experimen&ssializados refere-se ao
fato de saber como detectar se houve nao aditwidadexperimento em questdo. No
exemplo anterior, o préprio modelo do experimeriou a conclusdo de que houve

iInteracao entre blocos e tratamentos, e portantoséndo aditividade.
Todavia, e nos casos em que o0 modelo ndo perrhitgegretacao?

Para alguns casos como esse, existem testes testatigue podem levar o
pesquisador a concluséo de néo aditividade no iexgeto, como € o caso do teste de

Tukey (1949), e até mesmo as tentativas de gerargdrocedimentos estatisticos para
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tal, como o desenvolvido por Milliken e Graybill9@0). E importante destacar ainda
gue também existe uma técnica exploratéria paraalttar com ndo aditividade,

denominada de analise das ordens, introduzida poover e Iman (1976), na qual a
mesma sera explorada mais adiante, podendo es@pkesada em qualquer tipo de

delineamento existente.

7

Sendo assim, é importante destacar que, constatenathdo aditividade, por
qualquer técnica estatistica, € necessario utifilgirm procedimento estatistico a fim
de se restaurar a aditividade no experimento. @gbedestacar que o meio mais usado
nesses casos corresponde ao fato do pesquisadmtranaima outra variavel a partir
da variavel resposta, tal que o0 seu respectivo lmolileear se torne aditivo nos
tratamentos, ou seja, 0 pesquisador deve utilizaa panto uma transformacéo de
variaveis, procedimento discutido por Tukey (19d8) seu importante trabalho sobre
nao aditividade. Contudo, a mais conhecida técdearansformacéao de variaveis foi
desenvolvida por Box e Cox (1964), na qual a medambém sera exposta

posteriormente.

5. Testes Para Detectar Nao Aditividade

5.1 Teste de Tukey para Nao Aditividade

7

O teste de Tukey para nao aditividade é considetad dos métodos mais
conhecidos a fim de se detectar ndo aditividadedelimeamentos do tipo blocos ao
acaso. E importante destacar que este modelo, ah Fjsher trabalhou, com v

tratamentos e r blocos, corresponde a seguinteagqua
Neste caso, considera-se:

* Y sendo o valor da resposta Y na parcela do blooe yecebeu o tratamento i;
 pmsendo a média geral;

e t; sendo o efeito do tratamento i;
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* b; sendo o efeito do bloco j;
t;b; sendo o efeito da interagao entre o tratamentmbleco j;

* g sendo o erro aleatorio, com média zero e variastcia

Quanto a andlise de variancia do teste de Tukeymio aditividade, a mesma é

dada da seguinte forma:

Tabela 5 — Andlise de Variancia do teste de Tulaya mao aditividade referente ao
delineamento de blocos ao acaso

F.V. G.L.
Blocos r—1
Tratamentos v-1
Interacao (v—-1)(r-1)
Erro 0
Total rv—1

E nitido perceber que o erro na andlise de vaadgeiada pelo teste de Tukey
para ndo aditividade ndo pode ser estimado. Sessinapode-se, portanto, pela
estrutura do delineamento de blocos ao acaso,sexpsr 0 erro como a interagéo nula
entre blocos e tratamentos, e assim, representilimeamento em sua forma usual

como:

Neste caso, deve-se considerar:

Y;; sendo o valor da resposta Y na parcela do bloce yecebeu o tratamento i;

n sendo a média geral,

t; sendo o efeito do tratamento i;

b; sendo o efeito do bloco j;

g;; sendo o erro aleatério, com média zero e variastcia

Cabe aqui ressaltar que, utilizando este delinemmmengrau de liberdade do

erro equivalera a (r — 1)(v — 1).
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Entretanto, para um melhor entendimento do testeTdkey para néo
aditividade, uma outra interpretacdo dos graush#edade do erro pode ser realizada,

tendo a mesma, a seguinte interpretacao:

Em estudos de modelos lineares, seja Y um vetavagate a n x 1, com n =rv
representando 0 numero de observacdes do expevineemtquestdo. Sendo assim,
existirdo (r — 1)(v — 1) combinacg@es lineares daay formaa'Y, tal que seu valor
esperado corresponda a zero, ou siBf{a,Y) = 0. Desta forma, essas combinacdes
lineares de Y recebem o nome de funcgdes linearesrdpgerando, consequentemente,

a estimativa do erro experimental.

hY

Diante dessa interpretacdo de que o erro correspanthmbém a interagdo
entre bloco e tratamento com efeito nulo, Tukeyaetuma destas combinagdes, ou
seja, um grau de liberdade, a fim de confirmardse fato, o efeito seria nulo. E
importante ressaltar que, como neste caso, o hralu Tukey foi desenvolvido sem
muitas explicacdes, levando Scheffé, posteriormentestuda-lo e a explicar toda a
teoria proposta por Tukey, publicando sua obra “Ahalysis of Variance” no ano de
1959.

A partir do estudo desenvolvido por Scheffé (1959 o0delo do delineamento
com o objetivo de testar a ndo aditividade em exyggitos, passa a ser representado da

seguinte forma:

Neste caso, considera-se:

Y;; sendo o valor da resposta Y na parcela do blgoe recebeu o tratamento j;

K sendo a média geral;

* t; sendo o efeito do tratamento i;

* b; sendo o efeito do bloco j;
+ 8(t;b;) sendo o efeito da interag&o entre bloco e tratasnent
* g sendo o erro aleatério, com média zero e varia#cia

E importante destacar que, neste moddlorepresenta o parametro da

guantidade de nédo aditividade no experimento enstgoe Além disso, o teste de
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hipoteses abaixo pode também responder ao pesquisad existe, de fato, nao
aditividade no experimento realizado.

Hol 0=0
{Hl: 0 +0 (5.4)

Entretanto, o caminho natural para testar essadsp é aplicar o método dos
quadrados minimos e derivar com relacédo aos para@sreefim de se obter o valor ée

Tem-se, abaixo, o desenvolvimento dos calculosalé se obter essa estimativa.

& = Y — H— t;— b — 8(t;by) (5.5)

(25)" = [¥y— m— t;— by — 8(t;by)]?

ZZ(SH)Z = Z[Yii = = t;— by — 8(t;b;)]?
i

i ij
Z(u., tl,tz, ...,ti; blle' ,b]) = EZ(EH)Z
i

Derivando com relacdo aos parametros acima eSpatifs e igualando a zero,
tem-se que:

9Z 9Z
—=0 =

0Z
ij
0Z
j
0z
i

0Z
9 75= ZZ[Yi,- — B— t—b;—8(t;by)](-1- b)) = 0
i

Dessa forma, pode-se observar que este sisten@sgonde a um conjunto de

equacdes nao lineares de dificil resolucdo. Emi@t&cheffé (1959) conseguiu provar
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que as inferéncias referentes a ndo aditividadmdas deste modelo eram equivalentes

as obtidas através do seguinte modelo:

comX; = (Y;. — Y )(Y ;- Y ), ou seja, um modelo de anlise de covarianciguah
serad exposta posteriormente, de facil solucdo pedtodo dos quadrados minimos.
Scheffé (1959) conseguiu provar que a soma de gdaslrparad, ou seja, para nao

aditividade, e para o erro sdo independentes enta@ém de que, sob hipotese nula,

ambas possuem distribuicéo Qui-QuadraN%),( comle(r—1)(v—-1) — 1 graus de
liberdade. E importante destacar ainda que a glkicao teste de Tukey nestes casos
resultara em um problema que pode ser resolvidmde maneira muito mais simples,

sendo esta, através da analise de covariancia.

Pode-se citar como exemplo um experimento do ldedSnedecor e Cochran
(1974), extraido do livro “Statistical Methods” lizando para tanto o delineamento em
blocos ao acaso com o teste de Tukey. O objetigted=xperimento corresponde em
testar trés armadilhas para insetos, sendo as rmespatidas em cinco periodos
diferentes. O quadro abaixo representa os dadaedosbtcabendo ressaltar que, neste
experimento, as armadilhas correspondem aos tratasjeenquanto que os periodos

correspondem aos blocos.

Quadro 4 — Delineamento em blocos ao acaso contrat@snentos dispostos em cinco
blocos diferentes.

Blocos
Tratamentos
A B C D E
1 19,1 23,4 29,5 23,4 16,6
2 50,1 166,1 223,9 58,9 64,6
3 123,0 407.4 398,1 229,1 251,2

A andlise de variancia obtida através do softwestatistico SAS (2003),

baseada no nimero de insetos por parcela, foilansegy
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Tabela 6 — Analise de Variancia no delineamento ldatos ao acaso com trés

tratamentos e cinco repeticoes

F.V. G.L. SQ QM F P-Valor
Periodos 4 52.065,9 13.016,4 3,40 0,0661
Tratamentos 2 173.333,0 86.666,5 22,65 0,0005
Erro 8 30.606,9 3.825,8
Total 14 256.005,8

Levando-se em consideragdo que experimentos conmmaei mais

especificamente insetos, sdo casos tipicos deditiidade, deve-se aplicar o teste de

Tukey para nao aditividade a fim de se obter unva rrmalise de variancia.

Utilizando o software estatistico SAS (2003), aac@vel “Nao Aditividade” foi

gerada, sendo a mesma representada na seguingedatamalise de variancia.

Tabela 7 — Andlise de Variancia no delineamento lotos ao acaso com trés
tratamentos e cinco repeticdes resultante da ggalicdo Teste de Tukey

F.V. G.L. o) QM F P-Valor
Periodos 4 52.065,9 13.016,4 14,49 0,0017
Tratamentos 2 173.333,0 86.666,5 96,48 < 0,0001
N3o Aditividade 1 24.319,0 24.319,0 27,07 0,0012
Erro 7 6.287,8 898,2
Total 14 256.005,8

Desta forma, foi possivel observar a

Erro Padrdo (8) = 0,0012.
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Levando-se em consideracdo que o valor do testerk pdo aditividade
corresponde a 27,07, apresentando um p-valor dgoteaa 0,0012, ou seja, menor que
o nivel de significancia de 5% pré-estabeleciditeese a hipétese nula de que existe
aditividade no experimento em questdo, podendmgelwr assim que, este caso, €
uma representacao tipica de ndo aditividade enoms® proximo passo a ser realizado
sera a melhor forma de analisar experimentos c@a®®, @a qual a mesma sera exposta

posteriormente.

5.2 Teste de Mandel para Nao Aditividade

Outro teste de grande importancia com relagdocaadiitividade foi também
proposto por Mandel (1961), na qual o mesmo, seéiguas linhas de Tukey (1949) e
Scheffé (1959), estendeu o modelo que até entdonksa a fim de testar a nao
aditividade em experimentos. E importante destacarTukey, em seus trabalhos, usou
apenas uma das funcdes lineares do erro a fim datificar a ndo aditividade,
podendo-se gerar, a partir dai, testes de hipdétesdies de confirmar sua teoria, como
foi exposto anteriormente. Entretanto, Mandel (}98ilizou os mesmos parametros de
Tukey e retirou (v — 1) funcdes lineares do errfimade quantificar de forma mais

completa a ndo aditividade dos efeitos dos trat&msen

O modelo para ndo aditividade desenvolvido pordé¢a(l961) corresponde a

seguinte equacao, com v coeficientes de regressao:

Neste caso, considera-se:

Y;; sendo o valor da resposta Y na parcela do blgoe recebeu o tratamento j;

M sendo a média geral;

e t; sendo o efeito do tratamento i;

* b; sendo o efeito do bloco j;
* 0;t;b; sendo o efeito da interagdo entre bloco e tratasnent

* g; sendo o erro aleatdrio, com media zero e variastcia
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Quanto a analise de variancia do teste de Mandeln@o aditividade, a mesma

€ dada da seguinte forma:

Tabela 8 — Analise de Variancia do teste de Mapdel nao aditividade

F.V. G.L.
Blocos r—1
Tratamentos v-1
N&o Aditividade v-1
Erro v=21)(r-2)
Total rv—1

E importante destacar que a aplicacdo do métodaaadrados minimos neste
caso também ira gerar um sistema de equacdes mgwds. Entretanto, seguindo as
ideias expostas por Scheffé (1959), Mandel (19@hseguiu chegar a uma solucdo

exata. Segue, abaixo, um resumo dessa solugéao.

Sejam:
+ Y sendo a média geral;
« Y, sendo a média do tratamento i;

* Y ; sendo a média do bloco j;

« §,=Y; — Y, sendo o efeito estimado do tratamento i;

~ j—

« bj=Y ;- Y, sendo o efeito estimado do bloco j;

« Ay= (Y5 - Y;) — A;b; , sendo a variavel auxiliar considerada como o
novo erro, representando a n&o aditividade no expato;
2yib;
-

« A =21
- xbf
J

, sendo um tipo de regressao utilizada por Mandel;
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Com estas definicbes, o modelo de Mandel fica daiste forma:

Neste caso, considera-se:

Y;; sendo o valor da resposta Y na parcela do blgoe recebeu o tratamento j;

Y sendo a média geral;

* {; sendo a estimativa do efeito do tratamento i;

b; sendo a estimativa do efeito do bloco j;

A — 1)ii)i sendo o coeficiente de regresséo;

A;; sendo a variavel auxiliar que representa o noresperimental;

Neste caso, a andlise de variancia obtida atravémétodo dos quadrados
minimos para este modelo resulta na mesma analiseadancia no que tange a
tratamentos e blocos, podendo-se, assim, represerdgama de quadrados para nao

aditividade e para o erro através das seguintes;égs:

1) SQ(Nio Aditividade) = Z(Ai —1)? z b;?
i j

(5.9)

2) SQ(Erro) = Zz Ay?
j

E importante destacar que a SQ(Ndo Aditividade)syiogv — 1) graus de
liberdade, enquanto que a SQ(Erro) possui (v —1¥), sendo as duas independentes e

com distribuicéo Qui-Quadradc)(%). Sendo assim, a SQ(Erro) no modelo de Mandel

corresponde a diferenca entre a soma de quadradesral no modelo de blocos ao
acaso e a soma de quadrados para nao aditividadmdg, dessa forma, outro teste
para nao aditividade, sendo o mesmo, um testeoparadelo de Tukey, cuja analise de

variancia é representada da seguinte forma:
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Tabela 9 — Andlise de Variancia de Mandel parastetde Tukey

F.V. G.L.
Blocos r—1
Tratamentos v-1
Tukey 1
Desvio V-2
Erro v=21)(r-2)
Total rv—1

Ao observar a analise de variancia, pode-se corglg, se o teste para o desvio
for ndo significativo, entdo o teste de Tukey éstderado suficiente a fim de identificar
a nao aditividade no experimento analisado. Emitefavoltando ao exemplo do
experimento de Snedecor e Cochran (1974), extaodoro “Statistical Methods”, na
qual o objetivo principal correspondia em testés rmadilhas para insetos, repetidas
em cinco periodos diferentes, conforme mostra amud, exposto anteriormente,

Mandel obteve a seguinte analise de variancia:

Tabela 10 — Analise de Variancia de Mandel no dalmento em blocos ao acaso com
trés tratamentos e cinco repeticdes

F.V. G.L. SQ QM F P-Valor
Periodos 4 52.065,9 13.016,4 14,49 0,0017
Tratamentos 2 173.333,0 86.666,5 96,48 < 0,0001
N&o Aditividade 2 26.893,0 13.446,5 21,72 0,002
Erro 6 3.714,0 619,2
Total 14 256.005,9

A partir da andlise de variancia acima € possiggmum p-valor equivalente a

0,002, ou seja, menor que o nivel de significamigab% previamente estabelecido.
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Sendo assim, rejeita-se a hipotese nula de queliidade entre os tratamentos do

experimento em questao.

Realizando agora a analise de variancia de Maradal pteste de Tukey, tem-se

a seguinte analise:

Tabela 11 — Analise de Variancia de Mandel conmstetde Tukey no delineamento em
blocos ao acaso com trés tratamentos e cinco ¢épsti

F.V. G.L. SQ QM F P-Valor
Periodos 4 52.065,9 13.016,4 14,49 0,0017
Tratamentos 2 173.333,0 86.666,5 96,48 < 0,0001
Tukey 1 24.519,0 24.319,0 39,35 0,0003
Desvio 1 2.574,0 2.574,0 4,16 0,0735
Erro 6 3.714,0 619,2
Total 14 256.005,9

A partir da analise realizada acima, conclui-se quéeste de Tukey foi
significativo devido ao fato do p-valor obtido, eglente a 0,0003, ser menor que 0
nivel de significAncia de 5%, ao contrario do tgstm 0 desvio, na qual 0 mesmo nao
foi significativo, apresentando um p-valor maiorequ nivel de significancia. Sendo
assim, o modelo de Tukey, neste caso, seria suificjgara descrever a ndo aditividade

dos tratamentos para os insetos do experimentaiestap.

Analisando-se agora outro experimento, relataddpatlett (1947), extraido do
artigo “The Use of Transformations”, na qual o dlb principal correspondia em
testar seis tratamentos no combate a ervas danémhdasgo, em um delineamento de

blocos ao acaso com quatro repeticdes, foi possotal as seguintes observacgdes:
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Quadro 5 — Delineamento em blocos ao acaso contraimentos e quatro repeticoes

Blocos
Tratamentos
A B C D
1 438 442 319 380
2 538 422 377 315
3 77 61 157 52
4 17 31 87 16
5 18 26 77 20
6 115 57 100 45

Levando-se em consideragcdo que a variavel resdostaperimento em questédo

corresponde ao numero de plantas daninhas por@aimepossivel observar a seguinte

analise de variancia:

Tabela 12 — Analise de Variancia no delineamento ldmcos ao acaso com seis
tratamentos e quatro repeticées

F.V. G.L. SQ QM F P-Valor
Blocos 3 12.876,7917 4.292,2639 1,62 0,2272
Tratamentos 5 641.024,2083 128.204,8417 48,32 <0,0001
Erro 15 39.798,9583 2.653,2639

Total 23 693.699,9583

Entretanto, a analise de variancia pelo teste #teyra a seguinte:
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Tabela 13 — Andlise de Variancia pelo teste de yule delineamento

acaso com seis tratamentos e quatro repeticées

em blocos ao

F.V. G.L. SQ QM F P-Valor
Blocos 3 12.876,7917 4.292,2639 1,62 0,2226
Tratamentos 5 641.024,2083 128.204,8417 49,36 < 0,0001
Tukey 1 3.434,2200 3.434,2200 1,32 0,3115
Erro 14 36.364,7383  2.597,4813
Total 23 693.699,9583

Sendo assim, foi possivel observar o p-valor deeyuworrespondendo a 0,3115,

ou seja, maior que o nivel de significancia de 5%vipmente estabelecido. Portanto,

pelo teste de Tukey, ndo se rejeita a hipétesedrubaditividade, ou seja, ha aditividade

entre os tratamentos do experimento.

Realizando agora a terceira analise de varianeim, modelo de Mandel, foi

possivel observar:

Tabela 14 — Analise de Variancia de Mandel no dalmento em blocos ao acaso com

seis tratamentos e quatro repeticdes

F.V. G.L. o) QM F P-Valor
Blocos 3 12.876,7917  4.292,2639 1,62 0,2272
Tratamentos 5  641.024,2083 128.204,8417 48,32 < 0,0001
Nzo Aditividade 5 28.454,61 5.690,92 5,01 0,0148
Erro 10 11.344,3 1.134,43
Total 23 693.699,9583
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Através da analise acima exposta, pelo modelo dedMaa hipotese nula é
rejeitada devido ao fato do p-valor observado, \eeinte a 0,0148, ser menor que o
nivel de significancia de 5%. Conclui-se, portamfee houve ndo aditividade entre os

tratamentos.

Para finalizar a analise, é preciso realizar ainds Ultima analise de variancia,
sendo a mesma, a de Mandel para o teste de Tukrglo&issim, a analise obtida foi a

seguinte:

Tabela 15 — Andlise de Variancia de Mandel constetde Tukey no delineamento em
blocos ao acaso com seis tratamentos e quatrog@&get

F.V. G.L. SQ QM F P-Valor
Blocos 3 12.876,7917 4.292,2639 1,62 0,2272
Tratamentos 5 641.024,2083 128.204,8417 48,32 <0,0001
Tukey 1 3.434,2200 3.434,22 3,02 0,0644
Desvio 4 25.020,39 6.255,09 5,51 0,0108
Erro 10 11.344,3 1.134,43
Total 23 693.699,9583

Sendo assim, na analise com o modelo de Mandekte tle Tukey realmente
nao foi significativo devido ao fato do seu p-valequivalente a 0,0644, ser maior que
o nivel de significancia estabelecido, correspoddenmesmo a 5%. Quanto ao desvio,
o mesmo foi considerado significativo por apreseptaalor de 0,0108. Conclui-se,
portanto, que houve nao aditividade no experimesdtizado, levando-se a conclusao
de que o modelo de Mandel é melhor do que o deyTd&eido ao fato do mesmo ser

mais abrangente.
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5.3 Teste de Rojas para Nao Aditividade

Tukey, em seu trabalho no ano de 1949, formuloueste de ndo aditividade
com apenas um grau de liberdade, conforme foi eémparsteriormente, mediante um
exemplo numérico, porém, sem a definicAo de um Hhodspecifico. Com isso,
Snedecor o questionou a fim de saber como poderiapficar um teste de nao
aditividade em experimentos com delineamentospoguadrado latino. Tukey (1955),
entretanto, o respondeu com outro exemplo numéni&o,especificando novamente o
modelo que estava sendo utilizado. Dessa formajegne e Cochran (1967) aplicaram
um teste de ndo aditividade na analise de um erpato delineado como quadrado
latino, usando, para tanto, o expediente indicamtoTpikey (1955) em seus trabalhos

publicados.

Levando-se em consideracdo que Scheffé (1959oealim desenvolvimento
tedrico do teste de Tukey para o delineamento eecoblao acaso, 0 mesmo formulou o

seguinte modelo, visto anteriormente conforme ae@m (5.3):

Neste caso, considera-se:

Y;; sendo o valor da resposta Y na parcela do blgoe recebeu o tratamento j;

M sendo a média geral;

e t; sendo o efeito do tratamento i;

» b; sendo o efeito do bloco j;
+ 8(t;b;) sendo o efeito da interag&o entre bloco e tratasnent
* g sendo o erro aleatério, com média zero e varia#cia

Entretanto, Scheffé (1959) mostrou que o modelonacé equivalente ao
seguinte modelo de analise de covariancia:

E importante ressaltar qud;=(Y; - Y )(Y;—Y ) e 0 representa o

parametro da quantidade de nao aditividade no emeeto do modelo em questéo.
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Entretanto, Mandel (1961) estendeu o teste de wftividade de Tukey,
utilizando para tanto, (v — 1) graus de liberdaal®,contrario de Tukey, na qual o
mesmo utilizou apenas um. Dessa forma, pode-sen asfsimar que o modelo de
Mandel é considerado melhor do que o de Tukey deaalfato do mesmo conseguir

ser mais abrangente.

Levando-se em consideracao todas as prerrogajivaisto aos testes de nao
aditividade, Rojas (1973) utilizou os desenvolvitosnpropostos por Tukey (1955) e
por Scheffé (1959) e conseguiu desenvolver umaat@oais completa no que tange a
esse tipo de teste estatistico. O mesmo consegmwarpgue o teste de nao aditividade
exposto por Tukey para o delineamento em blocascaso pode também ser estendido
para outros tipos de delineamentos, podendo-se @t@o exemplo, os quadrados

latinos, os blocos incompletos, os quadrados latincompletos, dentre outros.

Sendo assim, Rojas (1973) partiu do delineameptajuhdrado latino com
interagdes de segunda ordem a fim de demonstratestia. Esse delineamento pode
ser representado através da seguinte equacao:

Neste caso, considera-se:

* Y;; sendo o valor da resposta Y;

e pmsendo a média geral;

* L; sendo o efeito da linha i;

* (;sendo o efeito da coluna j;

* t, sendo o efeito do tratamento k;

* (LO); sendo o efeito da interagao entre a linha i e aneoj;

* (Lt)jk sendo o efeito da interacéo entre a linha i etartranto k;

* (Ct);, sendo o efeito da interagdo entre a coluna j atartrento k;

* g sendo o erro aleatorio, com média zero e variasicia

Assim como no delineamento em blocos ao acaso,n@&sa¢des podem
caracterizar ndo aditividade. Entretanto, o pesglois espera que, nesse tipo de
delineamento, as mesmas sejam nulas, ou seja,sqaeparte entre no modelo apenas

como erro experimental.
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Todavia, ao utilizar o delineamento em quadradamsds, conforme foi
exposto, ndo é possivel conseguir estimar o emperarental, levando Rojas (1973) a
utilizar um modelo semelhante ao do teste de Tulesy, blocos ao acaso, para
conseguir testar a ndo aditividade em experimehiiste. modelo corresponde a seguinte

equacao:

E importante destacar que representa o parametro da ndo aditividade no
modelo em questdo. Vale lembrar que, ao realizataste com as hipoteses abaixo
representadas, deve aqui ser ressaltado que, §@oteske nula for aceita, pode-se

afirmar, com veeméncia, que ocorreu aditividadexmerimento planejado.

H1: 9 * 0
Entretanto, quando se aplica 0 método dos quadragdumos, assim como foi
aplicado, no caso do delineamento em blocos amaoasodelo ira gerar um sistema
de equactes nao lineares de dificil resolucédo.sRejaretanto, utilizou os argumentos
de Scheffé (1959) e conseguiu verificar que agénfgas com relacdo ao parameiro

eram equivalentes as do seguinte modelo:

Cabe aqui ressaltar que, neste cisQ,= L;C; + Litx + Cjfx, sendo qué;, C;
e t, sdo estimativas obtidas pelo método dos quadradiusos através do modelo de

quadrado latino, estando o mesmo abaixo representad
Yii = n+ Li + C] + tk + si]' (516)

Dessa forma, o modelo para se estudar ndo adiiwiéan quadrados latinos,
passa a ser, também, um modelo de andlise de &owiari Contudo, Rojas também
concluiu que, da mesma forma, um modelo semelhgoide ser usado para

delineamentos em blocos incompletos e em quadtatiings incompletos.

Para exemplificar o que foi aqui exposto sobre sietale Rojas para nao
aditividade, sera utilizado um estudo feito pord&wer (1937), em seu livro “Statistical
Methods Applied to Experiments in Agriculture anwlBgy” utilizando para tanto, um
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delineamento em quadrado latino. O experimento esst§o testou cinco tipos de
estimulos em primatas, nas quais as linhas foranesentadas por cinco tipos de pares
de animais e as colunas, por cinco semanas. E tamperdestacar que a variavel
resposta do experimento em questdo representa erolme estimulos respondidos

pelos animais.

Através do tipo de resposta obtida, foi feita ajndina transformacao
logaritmica nos dados para a analise de variaasgnto que sera exposto adiante, na
qual o principal objetivo do experimento correspgmadem verificar se a transformacao

em questdao foi, de fato, suficiente na restaurdedaditividade.

Utilizando o software estatistico SAS (2003), aaulados foram os seguintes:

Tabela 16 — Analise de Variancia pelo teste de fRqjara ndo aditividade no
delineamento em quadrado latino

F.V. G.L. SQ QM F P-Valor
Par 4 0,47897169  0,11974292 24,39 < 0,0001
Semana 4 0,18364421  0,04591105 9,35 0,0015
Tratamentos 4 0,19439997  0,04859999 9,90 0,0012
N3o Aditividade 1 0,01846429  0,01846429 3,76 0,0785
Erro 11  0,05400771 0,00490979

Total 24 1,05762400

A partir da analise acima, foi possivel observae queste de ndo aditividade

ficou proximo da rejeicdo, levando-se em consid@ague o p-valor obtido foi
equivalente a 0,0785 a um nivel de significancid%e Entretanto, Snedecor utilizou
uma outra forma de analisar o experimento em goieskiegando, porém, aos mesmos
resultados obtidos pelo teste de Rojas. Cabe agiachr que, em seu estudo, Rojas
(1973) estendeu sua teoria para blocos incompéetpsgdrados latinos incompletos, ou
seja, o teste de ndo aditividade possui um modélicb, todavia, as inferéncias sobre a
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nao aditividade passam a serem feitas através dsimples modelo de analise de

covariancia.

Um outro ponto que vale a pena ser ressaltadoersée a um outro estudo
referente a néo aditividade, sendo o mesmo desedwopor Milliken e Grayhbill
(1970). Os autores propuseram outro modelo patessa hipoteses nao previstas pelo

modelo linear abaixo especificado:
Y=XB+ € 5.17)

Neste caso, considera-se:

Y sendo o valor da variavel resposta;

X sendo a matriz dos delineamentos;

B sendo o efeito fixo;

€ sendo o erro experimental;
O modelo proposto corresponde ao seguinte:
Y=XB+ Fa+¢ (5.18)

Neste caso, considera-se:

Y sendo o valor da variavel resposta;

X sendo a matriz dos delineamentos;

B sendo o efeito fixo;

Fa sendo a parte que sera utilizada no teste dagsipdtio prevista;

€ sendo o erro experimental;

Neste caso, a parte computacional € mais elabd@dae a proposta por Rojas
(1973). Entretanto, para exemplificar o que foiastp, Milliken e Graybill utilizaram a
teoria para testar a ndo aditividade em um expeatoneom delineamento em blocos
incompletos balanceado, com sete tratamentos ebkees, sendo que havia somente
trés parcelas por bloco no experimento em queftam efeitos de comparacédo, sera
utilizado também o modelo de Rojas a fim de seatestndo aditividade no mesmo
experimento, ou seja, sera utilizado um modelonddise de covariancia para um bloco

incompleto balanceado.

Pelo desenvolvimento de Rojas, tem-se 0 seguinteioo
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na qualX; = fii),-, comt; e B]- sdo estimativas obtidas pelo método dos quadrados

minimos de; eb;.

Utilizando o software SAS (2003), foi obtida asiete analise de variancia:

Tabela 17 — Andlise de Variancia para nao aditdedao delineamento em blocos
incompletos balanceado, com sete tratamentos blsetss.

F.V. G.L. SQ QM F P-Valor
Blocos 6 146,8828605 24,4804768 189,95 < 0,0001
Tratamentos 6 143,2094033 23,8682339 185,20 <0,0001
N&o Aditividade 1 35,0406359  35,0406359 271,89 < 0,0001
Erro 7 0,9021450 0,1288779
Total 20 430,7616952

A partir da analise acima, foi possivel observae,gatravés do teste F, ha
bastante evidéncias de ndao aditividade no expetanem questédo, levando-se em
consideragao que o p-valor obtido foi menor qué@ 0 Conclui-se, portanto, que tanto
Milliken e Graybill quanto Rojas chegaram aos mesmasultados, porém, utilizando

caminhos diferentes.

Portanto, através do que aqui foi exposto, poddigaar que existe, de fato, um
teste de nao aditividade em experimentos com blolioisas e colunas, além de
delineamentos deles derivados, podendo-se citap exemplo, o de parcelas divididas.
Entretanto, o0 mesmo ndo pode ser afirmado com aelago delineamento

completamente casualizado.
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6. Outros Topicos Relacionados com Nao Aditividade

6.1 Planejamento Adequado

Na maior parte dos casos, o0 planejamento de unriengrgo obedece a alguns
critérios jA consagrados pelo seu uso, podenddtae como exemplo o namero de
repeticbes, o poder do teste, dentre outros, cabaqdi ressaltar que esses critérios
estdo expostos em livros estatisticos tais come didkelmann e Kempthorne (1994).
Entretanto, a ndo aditividade corresponde a umcaspke extrema importancia e que
nao faz parte diretamente da rotina de um planejtmde experimento.

Sendo assim, foi constatado, ao longo do tempo, pgwa certa classe de
experimentos, espera-se que a nao aditividadegjay & interagdo, ocorra com maior
frequéncia, podendo-se citar como exemplo 0s axgeatios na area entomoldgica.
Todavia, quando o pesquisador realiza experimefatosndo o uso de insetos, cuja
finalidade principal seja a comparacdo de armaslilleu seja, a comparacdo de
tratamentos, a ndo aditividade pode ocorrer conomieequéncia devido ao fato dos
insetos serem seres nao controlaveis em experimdatoampo. Sendo assim, levando-
se em consideragdo todos esses fatores, ha pelwsuera alternativa eficaz para se

planejar experimentos problematicos como esseajuiddo.

Considerando os delineamentos em blocos, o plaeejampode ser feito
havendo espaco para o pesquisador testar a nadodadie sem modificar o modelo da
andlise de variancia, procedimento este realiza@dwés da repeticdo dos tratamentos
dentro de cada bloco do experimento, fazendo-sequanassim, o pesquisador coloque
no modelo a interacéo entre blocos e tratamentors. €&emplificar o que foi exposto,
utilizar-se-a um dos sete experimentos na areanahbgica relatados por Beall (1942),
nas quais todos os tratamentos aparecem repetitks bzes em cada bloco do

experimento em questao.
Dessa maneira, o0 modelo pode ser descrito da sedarma:
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Neste caso, considera-se:

Y;; sendo o valor da resposta Y na parcela do blgoe recebeu o tratamento j;

K sendo a média geral;

t; sendo o efeito do tratamento i;

* b; sendo o efeito do bloco j;
* (tb);; sendo o efeito da interacao entre bloco e trataonent
* g; sendo o erro aleatdrio, com media zero e variastcia

E importante destacar que a andlise de varianciaeestdo fica da seguinte
forma, na qual v corresponde ao numero de tratarseatd experimento, b ao niumero

de blocos e s ao niumero de repeticées de cadaématta dentro de um mesmo bloco.

Tabela 18 — Estrutura da Andlise de Variancia patelineamento em blocos

F.V. G.L.
Blocos b-1
Tratamentos v—-1
Blocos x Tratamentos (b-1)(v-1)
Erro (s—1)vb
Total svb-1

Levando-se em consideracdo que a ndo aditividadexperimentos é causada
através da interacéo entre blocos e tratamentest® F € considerado uma ferramenta
muito importante capaz de confirmar ou ndo a ndtvathde no experimento em

guestao.

Ao analisar novamente os experimentos realizadosBpall (1942), deve-se
lembrar de que os mesmos foram feitos no campdptenmo tratamentos, diversos
inseticidas. Sendo assim, dos sete experimentdigadas por Beall, em dois deles

ocorreu nao aditividade, tornando os experimentosgaestdo, um problema para o
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pesquisador, como foi 0 caso do experimento cujgéwel resposta correspondia ao
namero de insetos do tipByrausta Nubilalis por parcela. A analise de variancia
realizada pelo software SAS (2003), apresentadsabela abaixo, confirma a nao
aditividade, tendo em vista que o p-valor obtidia peteracao corresponde a 0,0109, ou

seja, menor que o nivel de significancia previamestabelecido de 5%.

Tabela 19 — Analise de Variancia para o delineament blocos ao acaso

F.V. G.L. SQ QM F P-Valor
Blocos 9 5.193,921 577,102 12,05 <0,0001
Tratamentos 6 10.327,186 1.721,198 35,93 < 0,0001
Blocos x Tratamentos 54 4.637,529 85,880 1,79 0,0109
Erro 70 3.353,500 47,907
Total 139 23.512,136

Vale lembrar que se o delineamento em questaodféipd quadrado latino, ou
seja, em linhas e colunas, 0 mesmo caminho podsegardo, devendo-se assim, repetir
os tratamentos dentro das linhas e das colunaa®uinhas ou nas colunas. Embora
esse procedimento deixe 0 experimento com um cogtor, 0 mesmo é importante por
conseguir identificar se, de fato, existe ou nd@@aditividade no experimento que esta
sendo realizado. Cabe ainda destacar que, se npgodsivel realizar a repeticdo dentro
de blocos ou das linhas ou das colunas, semprgesssével aplicar um teste estatistico

de nado aditividade, conforme foi mostrado anterente.

6.2 Andlise de Covariancia

O planejamento de um experimento merece bastdeted@m por parte do
pesquisador devido ao fato do mesmo ter de coaltam de parcelas homogéneas, 0s
trés principios fundamentais da experimentacaopstgp anteriormente, nas quais 0s
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mesmos se referem a casualizacdo, a repeticadacenstole local. Entretanto, mesmo
com todo o cuidado do pesquisador, existem algMpsriEnentos em que € possivel
observar uma ou mais caracteristicas agindo sobist@ma construido, aumentando-se

assim, o erro experimental e 0os possiveis viézesoraparacoes entre 0s tratamentos.

Um exemplo tipico de casos como esse correspondan aexperimento
construido com o objetivo de se testar diferentetasl em certa populagédo de cavalos
que nasceram na Argentina no ano de 2000. E imyiertiestacar que os pesos desses
animais, antes de comecar o experimento, devamréeimos. Todavia, se nao existir
uma homogeneidade nesses pesos antes do experimerfinal do mesmo, animais
maiores tenderdo a pesar mais. Esse fato podeeoodw devido a dieta que 0s mesmos
receberam, mas sim, ao peso inicial desses casatosiaior quando comparado aos
demais. Sendo assim, a ndo homogeneidade dos gessEs animais pode aumentar o

erro experimental e viezar as possiveis comparagies os tratamentos em questao.

Levando-se em consideragdo o que foi aqui expéstie extrema importancia
ressaltar que existe uma técnica estatistica derolaide analise de covariancia que é
aplicada em experimentos como esse, acima citdia,de corrigir desvios notados no
experimento, como por exemplo, o peso dos difesecdgalos, cabendo destacar que, a
variavel peso inicial de cada cavalo é denominadarédvel. Sendo assim, a andlise de
covariancia em experimentos tem como principai®tolys, aumentar a precisdo, ou
seja, diminuir o erro experimental, e ainda, elemipossiveis viézes nas comparacdes
entre os tratamentos, nas quais os mesmos saaloaysela influéncia de covariaveis

agindo sobre o sistema e afetando a aditividadérd@snentos.

Considerando um delineamento em blocos ao actsode ilustrar a pratica da
analise de covariancia em delineamentos, a mesm@ $&r representada através do

seguinte modelo:

Neste caso, considera-se:

Y;; sendo o valor da resposta Y;

n sendo a média geral;

t; sendo o efeito do tratamento i;

b; sendo o efeito do bloco j;
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* B sendo o coeficiente de regressao;
* Xj; sendo o valor da covariavel X na repeti¢cao j d@mtm@nto i;
« X sendo a média de X no experimento;

* g;sendo o erro aleatdrio;

Cabe destacar que o coeficiente de regressaotagienporf, é diferente de
zero, e ainda qu@(Xii — X) corresponde a uma parte do erro experimental neilmod

convencional da analise de variancia, podendo-seluo, portanto, que 0 mesmo

estava inflacionando o erro experimental.

Levando-se em consideracdo que um dos objetivosipais ao se realizar um
experimento refere-se ao fato de comparar os sfdids tratamentos, tem-se, portanto,

as seguintes médias dos tratamentos i e k atravé®delo de analise de covariancia.

Yi=pu+ t+ BXi— X) (6.3)
Yi= n+ to+ BXx— X)
Sendo assim, a diferenca entre os efeitos dosrteatids corresponde a:
ti—te=Yi— Yi— BXi— Xi) = (i — BXi) — (Y — BXp) (6.4)
E importante destacar que, neste caso, o erroimergal ndo entra no céalculo
da diferenca dos efeitos dos tratamentos deviddasm do mesmo possuir média
equivalente a zero. Desta forma, se nas parcetasmdds para o tratamento i, a

covariavel em questdo apresentar valores maioragudoos observados nas parcelas

gue receberam o tratamento k, e aindaf ger um coeficiente com valor positivo,
pode-se afirmar, portanto, qie serd maior do quE,, sendo que a diferenca entre os

tratamentos i e k sera corrigida através do fﬁ(&; — Xk). Vale ressaltar também que
esse fator corresponde a uma das principais co@seiqs da analise de covariancia,

tendo o mesmo a importante funcdo de retirar 0o \Wézcomparacdo entre 0s
tratamentos, ou seja, o fatﬁ(ii — ik) consiste em beneficiar o tratamento que foi

prejudicado e penalizar o tratamento que foi berafo.

A tabela de anélise de covariancia é representadaglinte maneira:
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Tabela 20 — Estrutura da Andlise de Covariancia padelineamento em blocos ao
acaso

F.V. G.L.
Blocos r—1
Tratamentos v-1
Covariavel 1
Erro v-1(r-1)-1
Total vr—1

Para exemplificar o que foi exposto, pode-se aitais exemplos bastante
importantes com relacdo a analise de covariancigrif@eiro deles corresponde a um
experimento extraido do livro “Experimental Desigde Cochran e Cox (1968), na
qual o objetivo principal equivale a comparacédo aite tratamentos quimicos no
combate aos nematoides em plantacdes de aveiajalos tratamentos correspondem
a pesticidas aplicados em varias épocas do andp semportante ressaltar que o
experimento contou com um delineamento em blocosiGso generalizados, com
quatro blocos de doze parcelas, resultando-se assmntuarenta e oito observacdes
coletadas pelo pesquisador. Além disso, cada btocwou com oito tratamentos e
guatro testemunhas, sendo importante destacar atamento de namero zero referiu-
se a testemunha, e ainda que, os mesmos, foraadakaleatoriamente as parcelas dos
blocos do experimento. Vale lembrar ainda que amével e a variavel observadas sao
equivalentes ao numero de cistos antes e depoexperimento, sendo as mesmas

denotadas por X e Y, respectivamente.

Sendo assim, o objetivo principal desse experimeotesponde em relacionar
a ndo aditividade com a analise de covariancia.eQstacar que a populacédo de
nematoides varia de parcela para parcela, fazendora que assim, o pesquisador nao

consiga obter parcelas homogéneas no experimentpestio.

Supondo que a populacdo de uma parcela especificesponda a 100

nematoides e outra, a 1.000 nematoides, e aindaoquatamento A foi aplicado nas
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duas parcelas do experimento, pode-se afirmaradessa, que o efeito do tratamento
A aplicado na parcela que possui 100 nematoides l3em diferente do efeito do

mesmo tratamento aplicado na parcela com 1.008ctesizando-se assim, na pratica, o
que se chama de ndo aditividade em experimentosef@ um mesmo tratamento

projetando efeitos diferentes em parcelas distintas

Entretanto, neste caso, como o pesquisador avalpapulacdo de nematoides
em cada parcela antes da aplicacdo dos tratamentosilise de covariancia poderd,
pelo menos em partes, restaurar a aditividade féitesdos tratamentos. E importante
ressaltar ainda que, no experimento em questaocexiditiram interacdes do tipo bloco
X tratamento, e ainda que, a testemunha foi repetidtro vezes dentro de cada um dos
blocos.O motivo dessa repeticdo deve-se ao fato de, asspesquisador conseguir
aumentar a precisao das comparacdes entre a testemws demais tratamentos e nao

ao fato do mesmo avaliar se houve ou ndo aditieidedexperimento realizado.

Dessa forma, as médias da variavel resposta evdai@eel sdo as seguintes:

Quadro 6 — Médias dos oito tratamentos e da testeamo delineamento em blocos ao
acaso generalizado

Tratamento Média de X Média de Y

0 123,43 366,12
2CK 142,50 223,00
1CN 194,50 280,50
1CM 100,50 266,50
1CS 97,25 316,25
2CM 128,25 357,75
2CS 142,00 310,25
1CK 104,25 232,00
2CN 138,50 219,25
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Levando-se em consideracdo o quadro apresentadpodsivel observar que,
tanto a covariavel X, ou seja, o0 numero de cistt®sado experimento, quando a
variavel Y, nimero de cistos depois do experimeném foram influenciadas pelos
tratamentos e pela testemunha. Entretanto, podeeoanda das mesmas acabarem

influenciando os efeitos dos tratamentos no exp@rimem questao.

Quanto as andlises de variancia para X e Y, as awsestdo sendo
representadas através das tabelas 21 e 22, expbatas:

Tabela 21 — Andlise de Variancia para a covariXvaedu seja, nimero de cistos antes
do experimento, em um delineamento em blocos asoaganeralizado, com oito
tratamentos e uma testemunha.

F.V. G.L. SQ QM F P-Valor
Blocos 3 159.617,41 53.205,80 15,78 < 0,0001
Tratamentos 8 29.141,72 3.642,71 1,08 0,3987
Erro 36 121.408,77 3.372,46
Total 47 310.167,91

Tabela 22 — Andlise de Variancia para a variavedlrseja, nimero de cistos depois do
experimento, em um delineamento em blocos ao agaseralizado, com oito
tratamentos e uma testemunha.

F.V. G.L. SQ QM F P-Valor
Blocos 3 289.426,50 96.475,50 6,38 0,0014
Tratamentos 8 157.447,91 19.680,98 1,30 0,2743
Erro 36 544.690,25 15.130,28
Total 47 991.564,66

Ao avaliar as duas andlises de variancia, foi pekgierceber que, para X, o p-
valor obtido relativo aos tratamentos foi equivédesm 0,3987, ou seja, maior que o nivel
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de significancia de 5% estabelecido, podendo-smadgmar que nao houve diferenca
entre os tratamentos com relagdo ao numero desastes do experimento. Quanto a
andlise de variancia de Y, foi possivel notar que-\alor obtido foi equivalente a
0,2743, ou seja, 0 mesmo também foi maior que el mig significancia previamente

estabelecido.

Contudo, voltando a analise das médias da testeanerdos oito tratamentos,
exposto anteriormente no quadro 6, foi possivettas que as médias da covariavel X
variaram muito entre os tratamentos do experimentoquestdo, podendo-se, dessa
forma, afetar a aditividade dos efeitos dos tratdose Como exemplo, pode-se citar a
média da covariavel X para o tratamento ICS, nd guaesma apresentou um valor
correspondente a 97,25, enquanto que a média pgeatamento ICN foi equivalente a
194,50. Por outro lado, o valor da covariavel Xapatratamento 2CK foi equivalente a
80 em uma parcela e 408 em outra, 0 que leva ouesipr a concluir que, o

experimento em questao representa um caso tipinaaladitividade.

Sendo assim, a partir desses indicadores, podérasaraque a covariavel X, ou
seja, numero de cistos antes do experimento, a¢afioenciando os resultados obtidos
pelo pesquisador. A fim de se comprovar tal afidoacfoi realizada a analise de

covariancia para os dados do experimento em questdforme mostra a tabela abaixo.

Tabela 23 — Analise de Covariancia no delineamentdlocos ao acaso generalizado,

com oito tratamentos e uma testemunha.

F.V. G.L. SQ QM F P-Valor
Blocos 3 110.054,67 36.684,89 5,14 0,0047
Tratamentos 8 237.190,46 29.648,80 4,16 0,0014
Covariavel 1 295.085,66  295.085,66 41,38 < 0,0001
Erro 35 249.604,58 7.131,55
Total 47 991.564,66
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A partir da analise acima, foi possivel observae quteste F foi significativo
tanto para tratamentos quanto para a covariavejuestdo, ou seja, 0s mesmos foram
menores que o nivel de significancia pré-estatidedagorrespondendo os mesmos a
0,0014 e a um valor menor que 0,0001, respectiveeméiota-se, claramente, que o
erro experimental passou de 15.130,28, na anabseadancia, para 7.131,55, na
andlise de covariancia, ou seja, 0 mesmo teve atha&@o de 47% do seu valor inicial,
podendo essa diminui¢do ser atribuida a presengandecovariavel, além de ainda se
conseguir eliminar os possiveis viézes nas compesagntre os tratamentos, fato esse
que pode ser observado no quadro 7, exposto ah@xgual 0 mesmo apresenta o

LSMEANS, ou seja, as médias ajustadas.

Quadro 7 — Médias de X e Y, além da média ajustimia oito tratamentos e da
testemunha no delineamento em blocos ao acascatjeado

Tratamento Média de X Média de Y Média Ajustada deY

0 123,43 366,12 373,95
2CK 142,50 223,00 201,10
1CN 194,50 280,50 177,54
1CM 100,50 266,50 310,08
1CS 97,25 316,25 364,90
2CM 128,25 357,75 358,07
2CS 142,00 310,25 289,13
1CK 104,25 232,00 269,74
2CN 138,50 219,25 203,59

Levando-se em consideracdo que a média ajustada eetinfluéncia da
covariavel em questédo, prejudicando o tratamenéofoiubeneficiado e beneficiando o
tratamento que foi prejudicado, e ainda que, quantmor a média, melhor o
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tratamento, os dados do experimento no combatenato&les em aveia representam
um caso tipico de andlise de covariancia donsendo equivalente a 1,56. Para
comprovar tal afirmacdo, pode-se citar o caso dtarmento 2CN, na qual o mesmo
apresentou a menor média referente a covariavebiXespondendo a mesma a 97,25,
enquanto que o mesmo tratamento apresentou umaa méfdirente a variavel Y

equivalente ao valor 316,25. Sendo assim, ao eeaizomparacdo entre a média de Y
e a meédia ajustada, conclui-se que o tratamento, 2QB anteriormente havia sido

beneficiado, fora agora prejudicado devido ao fdomesmo apresentar a segunda
maior média do experimento em questdo, sendo a megunivalente a 364,90. Pode-se
também afirmar que, neste caso, o melhor tratanwemtespondeu ao 2CK, com menor
média, 177,54, enquanto que o pior foi a testemwdguida do tratamento 2CN, cujas

médias foram 373,95 e 364,90, respectivamente.

Portanto, é dessa forma que a analise de covaiaéciutilizada pelos
pesquisadores na analise de experimentos que a®sedo aditividade dos efeitos

dos tratamentos.

Para melhor exemplificar esse assunto, pode-se wita outro exemplo de
experimento, estando o mesmo relatado em SnedeCoclean (1974), cujo objetivo
principal correspondia em testar a eficiéncia dis demédios no tratamento de uma
doenca especifica de pele, sendo os mesmos desopmdas letras “A” e “D”.
Entretanto, o pesquisador também inseriu o plagebcestudo, estando o mesmo
denotado pela letra “F”. E importante destacarajirgensidade da doenca foi avaliada
antes e depois da aplicacdo dos tratamentos comfarm indice previamente

estabelecido, sendo as mesmas denotadas por ¥espéctivamente.

Sendo assim, utilizando-se o software estatistk® &003), foi possivel obter
as seguintes médias dos dois tratamentos e dantegia para X e Y, estando as

mesmas representadas no seguinte quadro.
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Quadro 8 — Médias para X e Y dos dois tratamentdg 2stemunha no delineamento
completamente casualizado

Tratamento Média de X Média de Y
A 9,3 5,3
D 10,0 6,1
F 12,9 12,3

A partir do quadro acima, foi possivel observae,gguanto as meédias da
covariavel X, ou seja, numero de lesGes antes dergmento, as mesmas apresentaram
resultados diferentes para cada um dos tratameatdetanto, ao observar os dados
originais, foi possivel perceber que, para o tratam A, o valor da covariavel em
questao foi equivalente a 3 em uma parcela e 19w@n, podendo assim, acarretar
prejuizos para o experimento como um todo, prejuéabes como a nao aditividade dos

efeitos dos tratamentos, influenciando, desta maneiresultado final da analise.

Ao analisar o experimento, deve-se, primeiramerdalizar uma analise de
variancia simples para a variavel Y e para a cavaliX, conforme mostram as tabelas
24 e 25 expostas abaixo. Aléem disso, deve-se, nmstente, fazer o uso da anélise de
covariancia a fim de se corrigir, pelo menos pér@ate, os resultados da andalise em

guestao.

Tabela 24 — Andlise de Variancia para a variavehd delineamento completamente
casualizado, com dois tratamentos e uma testemunha

F.V. G.L. SQ QM F P-Valor
Tratamentos 2 293,60 146,80 3,98 0,0305
Erro 27 995,10 36,86
Total 29 1.288,70
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Tabela 25 — Analise de Variancia para a covari&yelo delineamento completamente
casualizado, com dois tratamentos e uma testemunha

F.V. G.L. SQ QM F P-Valor
Tratamentos 2 72,87 36,43 1,66 0,2092
Erro 27 593,00 21,96

Total 29 665,87

Ao realizar uma andlise das duas ANOVA, foi podsparceber que, para a
variavel Y, o p-valor obtido, relativo aos remédits equivalente a 0,0305, ou seja,
menor que o nivel de significancia de 5% previameestabelecido, podendo-se
afirmar, dessa forma, que existe diferenca entraeosédios do experimento em
guestdo, e ainda que, algum tratamento fora bemaédiou prejudicado em detrimento
de outro. Quanto a andlise da covariavel X, a mesmpe@esentou um p-valor
correspondendo a 0,2092, ou seja, maior que o wiwedignificancia estabelecido.
Sendo assim, conclui-se que ndo houve nenhumandila da covariavel no efeito dos

remédios anteriormente especificados.

Sendo assim, levando-se em consideracdo que,iadmuadro 8, as médias
dos tratamentos foram muito divergentes entre evede realizar uma analise de
covariancia a fim de saber se o erro experimentalgaestdo esta viezado ou néo,

conforme mostra a seguinte tabela.

Tabela 26 — Andlise de Covariancia no delineameatopletamente casualizado, com
dois tratamentos e uma testemunha

F.V. G.L. SQ QM F P-Valor
Tratamentos 2 68,55 34,28 2,14 0,1384
Covariavel 1 577,90 577,90 36,01 < 0,0001
Erro 26 417,20 16,05

Total 29 1.288,70
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A partir da andlise de covariancia, € possivel giggc que o teste F foi
significativo somente para a covariavel X em questiu seja, o p-valor obtido foi
menor que o nivel de significancia estabelecidorespondendo o mesmo a um valor
menor que 0,0001. Além disso, também foi possiiekervar que a hipotese nula foi
aceita, ou seja, nao existe diferenca significadive os tratamentos, evidenciando-se
assim, que esse fato pode ter ocorrido devidota @@ aditividade no experimento em
guestdo. Entretanto, por outro ladoerro experimental passou de 36,86, na analise de
variancia, para 16,05, na analise de covariancaefa, 0 mesmo teve uma reducao de
56% do seu valor inicial, podendo essa diminuic&o atribuida a presenca da

covariavel X, além da mesma contribuir no aumeatprecisdo do experimento.

Portanto, para complementar a analise, o quadqrésenta a média ajustada,
ou seja, LSMEANS, para os respectivos tratamefdmportante destacar que, como
nao houve diferenca entre os tratamentos do expetarem questdo, a média ajustada
nao beneficiou quem havia sido prejudicado e tamib&onprejudicou quem havia sido
beneficiado, mantendo-se assim, o tratamento A ceemao a menor média e o

tratamento F, ou seja, a testemunha, como sencioa média.

Quadro 9 — Médias de X, Y e da média ajustada destchtamentos e da testemunha
no delineamento completamente casualizado

. o Média Ajustada
Tratamento Média de X Média de Y
deyY
A 9,3 53 6,7
D 10,0 6,1 6,8
F 12,9 12,3 10,1

Sendo assim, o primeiro exemplo, extraido do [N&Ewperimental Designs” de
Cochran e Cox (1968), representa um caso tipigtidesignificancia, enquanto que, ao
aplicar a andlise de covariancia, a mesma aprasemesultados significativos, ao
contréario do segundo exemplo, extraido do livroatiStical Methods” de Snedecor e
Cochran (1974), cuja analise deu significativa,uamjo que, ao aplicar a analise de

covariancia, a mesma apresentou resultados naficagwos.
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6.3 Analise das Ordens

A andlise de experimentos nas quais os tratamémtas) alocados as parcelas
mediante uma casualizacdo, originando dessa fommamodelo probabilistico, ndo
apresenta maiores problemas. Entretanto, mesmagoemissa da casualizacdo e com
a certeza de que o experimento foi conduzido adizopente, ndo existe uma garantia
real de que os resultados da analise estejam vémmamte corretos devido ao fato de
que, se tiver havido aditividade dos efeitos dawinentos, as inferéncias a serem feitas
com relacdo aos experimentos estardo seriamentaipesias. Sendo assim, como foi
visto anteriormente, existem testes de hipéteses o aditividade, sendo 0s mesmos
aplicaveis em delineamentos em blocos e em linhaslumas. E importante destacar
que esses testes sao utilizados quando a nadodualiievé originada atraves da interacéo

entre blocos e tratamentos.

Entretanto, a ndo aditividade pode aparecer em xpericnento advinda de
outras origens, tais como Hinkelmann e Kempthor894) abordam em seu
importante livro “Design and Analysis of Experim&htNeste caso, um dos testes de
nao aditividade, tais como o de Tukey, o de Mamrdel de Rojas, aqui explicitados,
podem nao surtir efeito satisfatorio. Dessa forpera casos como esse, sera aqui

exposta uma outra maneira de trabalhar com a néadate em experimentos.

Na década de 1970, dois importantes autores — @omeoVman — propuseram
um outro tipo de andlise na qual denotaram a mesni@dnalise com Transformacao
de Ordens”, comumente conhecida como andlise diengr A mesma consiste em
trabalhar com um modelo, sendo o mesmo, por exeraple blocos ao acaso, descrito

da seguinte maneira:
Neste caso, considera-se:

* Y sendo o valor da resposta Y na parcela do blooe yecebeu o tratamento i;

 pmsendo a média geral;
e t; sendo o efeito do tratamento i;
* b; sendo o efeito do bloco j;

* g sendo o erro aleatdrio, com media zero e variagstcia
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Dessa forma, € possivel transformar os valoresreddos de';; emZ;;, na qual
este Ultimo corresponde aos valores ordenadd§;.deeste caso, se n corresponde ao
namero de observacdes existentes, eftdoa variar de 1 a n, de acordo com a ordem
da grandeza d;. E importante destacar que a analise em questitaréocom duas

variaveis resposta, ou sejg, e Z;;, e ainda, duas analises de variancia.

O desenvolvimento relacionado a este topico podersmntrado em Conover e
Iman (1976) e também em Conover e Iman (1981). &ude importancia ressaltar que
0s estudos destes dois autores levaram os pesg@saab procedimento de comparar
as duas analises de variancia através do testedimAse os resultados obtidos forem
razoavelmente diferentes, entdo o modelo em questéca variavel originat;; estara
comprometido e com sérios problemas. Entretantgeatvatar de um experimento, €
provavel que estes problemas sejam devidos a néwidatle dos efeitos dos
tratamentos, sendo que, as razdes das difereng@s aasnduas analises de variancia
possa se dar por outros motivos ou até mesmo geladitividade nédo originada pelas

interacdes entre blocos e tratamentos.

Segundo os autores, caso 0s resultados das ansdiges diferentes, algum
aspecto estara afetando o experimento em quesggmanque as causas ndo sejam
identificaveis pelo pesquisador. Para exemplifiggode-se citar o exemplo de um
experimento descrito por Snedecor e Cochran (1874 de se testar armadilhas na
captura de insetos, exemplo esse ja visto antegitienOs dados do experimento sdo 0s

seguintes, cabendo ressaltar que Z correspond@aaelaransformada.
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Quadro 10 — Delineamento em blocos ao acaso cao biocos e trés tratamentos para
a variavel Y e para variavel transformada Z

Periodo Tratamento Y z
1 A 19,1 2,0
1 B 50,1 6,0
1 C 123,0 9,0
2 A 23,4 3,5
2 B 166,1 10,0
2 C 407,4 15,0
3 A 29,5 5,0
3 B 223,9 11,0
3 C 398,1 14,0
4 A 23,4 3,5
4 B 58,9 7,0
4 C 229,1 12,0
S A 16,6 1,0
5 B 64,6 8,0
5 C 251,2 13,0

Sendo assim, utilizando o software estatistico $X3), foi possivel obter as

seguintes analises de variancia, apresentadaabedag 27 e 28.
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Tabela 27 — Andlise de Variancia para a variavehd',delineamento em blocos ao
acaso, com cinco blocos e trés tratamentos

F.V. G.L. SQ QM F P-Valor
Periodos 4  52.065916 13.016,48 3,40 0,0661
Tratamentos 2 173.333,056 86.666,53 22,65 0,0005
Erro 8  30.606,964 3.825,87
Total 14  256.005,936

Tabela 28 — Andlise de Variancia para a variawidiormada Z, no delineamento em
blocos ao acaso, com cinco blocos e trés tratamento

F.V. G.L. SQ QM F P-Valor
Periodos 4 37,167 9,2917 6,93 0,0103
Tratamentos 2 231,600 115,800 86,31 <0,0001
Erro 8 10,7333 1,3417
Total 14 279,500

A partir das tabelas de analise de variancia, dssfvel observar que os valores
de F, no que tange aos tratamentos, foram 22,65 garariavel Y e 86,31 para a
variavel transformada Z, indicando, claramente, @ste modelo ndo pode ser
considerado correto devido a n&o aditividade deiosf dos tratamentos. E importante
destacar ainda que o teste de Tukey para esseiregptr ja havia detectado néo

aditividade.

Sendo assim, dois aspectos sobre a transformacaaees chamam a atencéo
do pesquisador. O primeiro deles refere-se a réspomnto ao questionamento de que
a analise das ordens é realizada dentro de um ,gpag@ndo-se citar como exemplo

um bloco, ou se a mesma ¢é irrestrita. Cabe aqgsaltas que Conover e Iman (1981)
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considera esse tipo de transformacdo como ir@stfianto ao segundo aspecto, 0
mesmo refere-se a ocorréncia de empate, sendo quedia dos valores envolvidos
corresponde a transformacédo mais utilizada pelsgyigadores. Ou seja, se o terceiro e
0 quarto valores corresponderem a valores iguaisioea variavel transformada Z
equivale, por exemplo, a 3,5 para ambos, conforwie fédito no experimento

referenciado.

Portanto, uma caracteristica desse tipo de anatise,seja, das ordens,
corresponde em considerar a mesma como uma aedfisgatoria e ndo confirmatéria
como o teste de Tukey, por exemplo. E ainda, odatque os resultados da analise da
variavel original e os da de ordens sejam bem progindo garantem que nao hajam
problemas, como a nao aditividade, no experimentogaestdo. Entretanto, se estes
resultados forem bastante divergentes, pode-selutorue alguma suposicdo do
modelo utilizado ndo esta ocorrendo. Sendo assiamaise de ordens, embora fraca,
pode ser muito Util para o pesquisador, por exempie experimentos completamente

casualizado, na qual no mesmo né&o existe a predesdaocos.

6.4 Transformacao de Variaveis para Nao Aditividade

Caso o diagnoéstico de um experimento indique gusuposicées admitidas no
modelo séo razoaveis, entdo, a analise segue urdigpaahhecido. Entretanto, se a ndo

aditividade for constatada, o que o pesquisados terer?

Tukey (1949) em sua obra “One Degree of FreedamNfmn-Additivity” ja
havia indicado uma solucdo, sendo a mesma, a oramsfdo da varidvel original de
forma que se conseguisse restaurar a aditividadxperimento em questdo. Quanto a
sua transformacéo, Tukey sugeriu que a mesma dlespo poténcia, conforme mostra
a seguinte equacao:

Z=Y" (6.6)

bY

Nesta equacdo, Z corresponde a variavel transftamanquanto que Y

corresponde a variavel resposta em questao.

No que se refere a transformacédo de variaveis, yrskgeriu ainda, em seu

trabalho, uma forma de obter o melhor valor de gnde a mesma utilizada por
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Snedecor e Cochran (1974) na anéalise de um expaontentretanto, foram Box e Cox

(1964) que popularizaram a transformacao de vasaaeanalise de dados.

Para Box e Cox (1964), a melhor transformacdo ecoonsiderando que, para
cada variavelZ;; exista aditividade dos tratamentos. A transformag@oBox e Cox

corresponde as seguintes equacoes:

Yit-1

Zii = ,Se}\ *0 (67)

Zii = log(Y),Se A=0 (68)

Dessa forma, pela teoria de Box e Cox (1964), existA tal queZ;; possa ser
representado por um modelo linear com efeitosatartrentos aditivos. Entretanto, ndo
existe uma forma direta de se obter o valoidsendo necessario para tanto, admitir
que os dados transformados tenham distribuicdo alprasando, posteriormente, a
funcdo de verossimilhanca a fim de indicar o meNwlor deA, ou seja, aquele que
torna maxima a funcéo de verossimilhanca. Entrefar@m sempre a transformacgéo de

Box e Cox funciona, assim como foi enfatizado pauza (1998).

E importante ressaltar que o comando PROC TRANSREGSAS (2003)
possui a funcéo acima citada, ou seja, 0 mesmzaeamna busca pelo melhor valor
deA. Contudo, de uma forma geral, a transformacacadaweis, seja ela Box e Cox ou
qualquer outra, consiste em obter uma escala paexiavel resposta tal que ocorra
aditividade no experimento.

Para exemplificar o que foi exposto, pode-se @taxemplo do experimento
com insetos relatado por Snedecor e Cochran (1@rAd)isado anteriormente na secéo
5.1, cujo objetivo principal correspondia em testés armadilhas para insetos, sendo as
mesmas repetidas em cinco periodos diferentes. @otaste de Tukey detectou ndo
aditividade, deve-se, portanto, aplicar a transémé@o de Box e Cox a fim de conseguir

restaurar a aditividade dos efeitos dos tratamerdanjunto de dados em questéo.

Mediante o uso do PROC TRANSREG, no SAS (2003)ptssivel concluir
que o melhor valor d& correspondia a2 = — 0,38. Cabe aqui ressaltar que, na pratica,
ndo se utiliza a formula completa desenvolvida pox e Cox, mas sim, a equacao

exposta logo abaixo, devido ao fato de, se o psadar diminuir uma constante dos
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dados e dividi-los por uma outra, os resultadosanalise em questdo ndo serao

alterados.
Zii = Yi')L (69)

Sendo assim, a analise com os dados transformaminecéu os seguintes

resultados, expostos na tabela abaixo.

Tabela 29 — Andlise de Variancia para a variawigiormada Z, no delineamento em
blocos ao acaso, com cinco blocos e trés tratamento

F.V. G.L. SQ QM F P-Valor
Periodos 4 0,00598 0,0015 6,61 0,0119
Tratamentos 2 0,05987 0,0299 132,31 <0,0001
Erro 8 0,00181 0,0002
Total 14 0,067669

Como verificagdo, aplicando o teste de Tukey pavargvel transformada Z,

foi possivel observar os seguintes resultados:

Tabela 30 — Analise de Variancia pelo teste de ¥ plega a variavel transformada Z, no
delineamento em blocos ao acaso, com cinco blot@s ¢ratamentos

F.V. G.L. SQ QM F P-Valor
Periodos 4 0,00988 0,00247 6,10 0,0194
Tratamentos 2 0,09118 0,04559 112,56 < 0,0001
Tukey 1 0,00005 0,00005 0,11 0,7457
Erro 7 0,00283 0,00041
Total 14 0,10394
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Portanto, pode-se afirmar que a transformacdo d#veds restaurou a
aditividade dos tratamentos no experimento comtasseelatado por Snedecor e
Cochran (1974).

Aplicando agora a transformacdo de Box e Cox (19é4) um outro
experimento com insetos, sendo 0 mesmo 0 expemmENnhumero dois do artigo de
Beall (1942), foi possivel observar a seguinteiaedle variancia, exposta logo abaixo,
cabendo destacar que o delineamento em gquestd@ comt sete inseticidas, ou seja,
tratamentos, em dez blocos diferentes, valendo rlamipue os tratamentos foram
repetidos duas vezes em cada bloco, obtendo-s®, assielineamento denominado de
blocos ao acaso generalizado. Cabe aqui ressailéargganto a variavel resposta do
experimento, a mesma corresponde ao numero desnset parcela.

Tabela 31 — Andlise de Variancia com interacao elmeamento em blocos ao acaso
generalizado com dez blocos, sete tratamentossrdpaticbes

F.V. G.L. SQ QM F P-Valor
Blocos 9 5.193,92 577,10 12,05 < 0,0001
Tratamentos 6 10.327,18  1.721,19 35,93 < 0,0001
Blocos*Tratamentos 54 4.637,52 85,88 1,79 0,0109
Erro 70 3.353,50 47,90

Total 139 23.512,13

A partir da tabela acima, foi possivel perceber guateracdo entre blocos e
tratamentos foi significativa, ou seja, menor quenigel de significancia de 5%
estabelecido, indicando-se assim que, 0 experin@ntquestao corresponde a um caso
tipico de ndo aditividade dos efeitos dos tratanwerDeve-se, portanto, realizar uma
transformacao dos dados, via Box e Cox, a fim déaterestaurar a aditividade do

experimento.

A partir da funcéo de verossimilhanca, foi possolervair = 0,72, sendo que

a analise de variancia dos dados transformadosspmnde a seguinte tabela:
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Tabela 32 — Analise de Variancia para a variawigiormada Z, via Box e Cox, no
delineamento em blocos ao acaso generalizado, earbldcos, sete tratamentos e duas
repeticbes

F.V. G.L. SQ QM F P-Valor
Blocos 9 516,74 57,42 12,67 < 0,0001
Tratamentos 6 836,96 139,49 30,79 < 0,0001
Blocos*Tratamentos 54 377,13 6,98 1,54 0,0443
Erro 70 317,18 4,53
Total 139 2.048,02

Nota-se claramente que a transformacdo dos dadoBox e Cox n&do obteve
sucesso na restauracdo dos dados devido ao fattedsdo entre blocos e tratamentos
continuar sendo significativa, ou seja, a mesmasagnmtou um p-valor equivalente a
0,0443, menor que o nivel de significancia de 5%vipmente estabelecido. Sendo
assim, deve-se procurar um outro tipo de transfoiimasendo que, neste caso, a
logaritmica, cujod = 0, é que conseguird restaurar a aditividade xperenento em
questao. A analise de variancia com a aplicacdogiritmo esta sendo representada na

seguinte tabela.
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Tabela 33 — Analise de Variancia para a varidwhdformada Z, via logaritmo, no
delineamento em blocos ao acaso generalizado, earbldcos, sete tratamentos e duas
repeticbes

F.V. G.L. SQ QM F P-Valor
Blocos 9 3,7283 0,4142 10,39 < 0,0001
Tratamentos 6 3,2814 0,5469 13,72 <0,0001
Blocos*Tratamentos 54 2,0485 0,0379 0,95 0,5722
Erro 70 2,7908 0,0398

Total 139 11,8491

A partir da escala gerada pela transformacéo iogiaa, pode-se afirmar que a
aditividade dos efeitos dos tratamentos no expatonem questdo foi restaurada
devido ao fato do p-valor da interacdo, ou seja7Z®, ser maior que o nivel de
significancia de 5% anteriormente estabelecidordfamto, caso a nao aditividade fosse
detectada novamente, o caminho a seguir seria atitliezar um outro tipo de
transformacdo da varidvel resposta, até ficar comgulo para o pesquisador que a

mesma funcionou, restaurando a aditividade do @xrpeto.

Dessa forma, a transformacéo de variaveis suggnocuma ferramenta a mais
no intuito de ajudar os pesquisadores a trabalhamam dados problematicos, sendo
importante destacar que, a partir da transformedoaalados, € necessario realizar ainda
uma outra analise de variancia a fim de verifieans dados estdo sendo representados
da forma esperada. Posteriormente, constatanda traesformacéo realizada resgatou
a aditividade no experimento, deve-se interpretaesultados obtidos a fim de se poder
fazer testes de hipdteses e inferéncias estasistido podendo o pesquisador se
esquecer de transformar novamente os dados a eswilal quando do término da
andlise. Para maiores informacdes sobre este {apilbero “Experiments: Design and

Analysis” de John e Quenouille (1977) é considerada excelente bibliografia.
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7. Conclusao

O diagndstico em analise de experimentos tem giu pratica pouco utilizada
pelos pesquisadores devido ao fato dos mesmositaceed que somente os cuidados
no planejamento e na condugcdo do experimento démestes, fazendo-se com que
assim, o processo se torne livre de impedimentosretacao as inferéncias estatisticas.
Entretanto, duas condicbes sdo necessarias paraoqueodelo de andlise de
experimentos seja valido. A primeira delas se eefercasualizagdo, enquanto que a
segunda, se refere ao fato dos efeitos dos trataméda experimento em questao serem
aditivos. Sendo assim, foi visto neste trabalho; pwio de exemplos, algumas
situagbes experimentais cuja nao aditividade ogpro®ncluindo-se assim, que o
diagnostico merece a devida atencdo do pesquisadlogue tange a andlise de

experimentos.

As acbes visando o diagnostico devem comecar, pamente, pelo
planejamento do experimento, através de um cuida@ssudo sobre as possiveis
covariaveis que podem vir a influenciar a variaesposta, devendo as mesmas serem
quantificadas antes do inicio do experimento, pgtee assim, seja realizada,
posteriormente, uma analise de covariancia a fintaleseguir restaurar, a0 menos
parcialmente, a ndo aditividade em questdo. Cabe dasgtacar que, dependendo da
natureza do experimento, a probabilidade de ocoaéte ndo aditividade pode ser
maior ou menor. Caso seja maior, o delineament@ ¢ev modificado tal que, na
propria andlise, possa ser realizado um testegdsies com vistas a deteccdo da néo

aditividade, entretanto, sem alterar o modelo ra gyesquisador possui em maos.

Sendo assim, por meio das razfes expostas antent@e a posteriori que a
nao aditividade é estudada no experimento, senlildov@mbrar que, neste contexto,
existem alguns testes de ndo aditividade que paeraplicados, implicando, porém,
na modificagcdo do modelo. Contudo, mediante o quedsquisado, conclui-se que 0s
testes para nao aditividade podem ser aplicadaguase todos os delineamentos, sendo

que esse fato é pouco conhecido por aqueles gliEarea analise de experimentos.

Segundo Tukey (1949), em seu primeiro trabalhoreate aos testes de nao
aditividade, o procedimento utilizado poderia s&erdido, na pratica, para qualquer

delineamento, fato esse comprovado pelo artigo dmsR(1973). Dessa maneira,
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conclui-se que um diagnostico sobre aditividadeepser conduzido em experimentos
tanto em blocos quanto em linhas e colunas, podeadonesmos serem completos ou

incompletos, conforme mostrado anteriormente.

Entretanto, no que se refere ao diagndstico, mexmo todos esses avangos
com relacdo aos delineamentos, ainda nao existefanma conhecida para se testar a
nao aditividade, como por exemplo, em parcelagddigs, havendo, portanto, espaco
para mais estudos relacionados a essa area. Tpdavriautro lado, a base dos modelos
que foram utilizados surgiu de uma aproximacao riflegira ordem do polinémio de
Taylor, realizado por Scheffé (1959), podendo-sengsa aditividade ser explicada,

eventualmente, por outro meio, diferente da inantre blocos e tratamentos.

Ainda com relacdo a ndo aditividade, em algunsssasanesma também pode
ser tratada através de uma outra forma. Em expeta®a@e campo, na agricultura, a
analise de vizinhangcas, comumente conhecida coralisarespacial, tem sido uma
pratica muito importante na restauracio da nAdviaditle, pelo menos em partes. E
importante aqui ressaltar que o trabalho de Wikigd986) € um dos grandes marcos

da estatistica nessa area.

Finalmente, é relevante destacar que os aplicatieosstatistica ndo possuem
nenhuma chamada com relagédo ao diagnéstico, fazendom que assim, a pratica da
analise de experimentos continue sendo trabalhaatacc maior cuidado possivel. E
necessario também que o diagnéstico em andlisepiimentos seja difundido entre
0S que precisam realizar experimentos, para quenabsgja uma minimizacdo dos
males que a nao aditividade pode causar, consilergne os resultados de um

experimento sdo sempre confirmatdrios, e ndo ex{doos.
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