AvViso a0 usuario

Para que o Sisvar 4.3 rode adequadamente use uma configuracao de video 600x800 pixels e fontes pequenas
16, True color (24 bits) ou High Color (16 bits). Mensagens de erros podem ser dadas ao usudrio apds
instalagdo perfeita devido a ma especificacdo da configuracdo de video. Se o Drive de Video ndo estiver bem
instalado o usuario podera ter problemas para executar o Sisvar. Certifique-se disso antes de usar o Sisvar.

Esse problema ¢ devido a um objeto da Borland TDBGrid e ndo do Sistema Sisvar, que herdou tal
propriedade desse objeto, que s6 se permite executar em videos de alta resolucdo e devidamente configurado.

Boa sorte ao usar o Sisvar! Espero que suas expectativas sejam plenamente satisfeitas.
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1. Estatistica descritiva

A estatistica ¢ um ramo da matematica que se interessa em obter conclusdes a partir de
dados observados e nos métodos cientificos para coleta, organizacdo, resumo, apresentacdo, analise e
interpretacdo dos dados amostrais. A estatistica se divide em estatistica descritiva e indutiva (ou
inferéncia). A estatistica descritiva preocupa-se com a coleta, organizacdo e apresentagdo dos dados
amostrais, sem inferir sobre a populagdo; e a estatistica indutiva preocupa-se com a analise e
interpretacdo dos dados amostrais. A inferéncia ndo pode ser "absolutamente certa", dai a necessidade
de se utilizar uma linguagem de probabilidade.

Na maioria dos problemas as leis de causa ¢ efeito ndo sdo conhecidas pelo
pesquisador, no entanto existe a necessidade de se obter uma solugdo objetiva. Foi esse objetivo, ou
seja, o de apresentar tais solucdes, € que a estatistica se desenvolveu, face as incertezas oriundas da
variabilidade dos dados provenientes das observagdes dos pesquisadores. Para que seja bem usada ¢
necessario que se conhega os seus fundamentos e os seus principios, € acima de tudo que o pesquisador
desenvolva um espirito critico sobre a pesquisa empreendida.

A utilizagdo de softwares para atender tais necessidades ¢ de suma importancia, uma
vez que necessita-se de realizar laboriosos calculos na andlise dos dados oriundos das pesquisas, bem
como os resultados obtidos tém que ser exatos e acurados. No entanto, os programas de estatisticas
disponiveis, necessitam ser bem usados, para cumprir adequadamente o seu papel. O mal uso dos
recursos computacionais, bem como, da interpretagao de seus resultados foi a motivacao para a redacao
desse material. Nas proximas se¢Oes desse material serdo enfatizados o programa de analise estatistica
Sisvar, mostrando suas qualidades e acima de tudo, as maneiras do uso correto de suas fungdes e

comandos.

1.1. Apresentacao de dados

A observagdo de dados em experimentos ou em levantamentos amostrais se constitui
numa das etapas da pesquisa cientifica. A principal caracteristica dessas observagdes ou conjunto de
dados ¢ a variabilidade inerente aos mesmos, que € a principal razdo do desenvolvimento da estatistica
como ciéncia. De posse desses dados o pesquisador podera extrair uma série de informagdes Uteis para

a sua pesquisa por meio de uma avaliagdo exploratoria desse conjunto de observacdes. Essa analise



exploratoria depende do tipo e da natureza dos dados. Os dados podem ser qualitativos ou
quantitativos, sendo que os quantitativos subdividem ainda em discretos, aqueles que sdo provenientes
de contagens (valores inteiros), € em continuos, ou seja, os que podem assumir quaisquer valores reais
dentro de um certo intervalo. A este ultimo tipo de dados, é que se dard maiores atengdes, por se
tratarem dos mais freqiientes nas pesquisas. A principal forma de se apresentar um grande conjunto de
observagdes originarias da pesquisa ¢ por meio das tabelas de distribuicdo de freqiiéncia ou dos
graficos de barras conhecidos por histogramas, ou ainda, pelos graficos conhecidos por poligono de
freqiiéncia. E possivel extrair uma série de informagdes desse tipo de representacio, que ja foram vistas
nos demais modulos desse curso. Sera dado énfase na forma de se obter tais representagdes por meio
do Sisvar.

O primeiro exemplo que serd usado para ilustrar trata-se da amostragem de 20 plantas
de feijoeiro cultivar Carioca, nas quais se observou a severidade da doenca cujo agente causal é o

fungo Colletotrichum lindemuthianum. Os dados estdo apresentados a seguir:

1,71 2,34 0,98 0,21
0,24 0,21 0,35 0,35
5,14 1,33 1,68 0,21
5,11 4,44 3,50 5,95
5,28 2,83 0,91 6,26

Para se utilizar o Sisvar ¢ possivel entrar com os dados de imediato via teclado, durante
a execucdo da analise pretendida, ou entdo, via arquivo de dados. A segunda forma ¢ a melhor maneira,
uma vez que os dados ficam disponiveis para a realizagdo de novas analises que venham a se tornar
necessarias. Sera descrito a seguir a forma de entrar com os dados via arquivo de dados. E conveniente
chamar a atengdo de que o Sisvar permite que dois tipos de campos (colunas) distintos no arquivo:
alfanuméricas (texto) e as numéricas (inteiros ou reais). Dados de cada variavel tomadas na pesquisa
deverdo ocupar um campo (coluna) do arquivo. Nesse exemplo tem-se apenas uma variavel. Para criar
o0 arquivo, escolhe a op¢do de manipulagdo de arquivos do programa e em seguida no menu principal
escolhe-se a opg¢do criar. Escolhe-se um nome para o mesmo e o diretorio de trabalho conforme

esquema apresentado a seguir:



Salvar como

Salvar em: I £ Tutoria em matemnatica e estatistic j | ﬁil o

Home dao

Salvar I

. Ie:-:emplu:u 1|
arquivo:
S alvar como IDB
fipo:

j Cancelar |

Nesse caso, escolheu-se o diretorio de trabalho e o nome do arquivo: exemplo 1, cuja

extensdo ¢ DB. O arquivo possui estrutura do tipo Paradox. Em seguida escolhe-se o nimero de

campos do arquivo, que nesse caso sera 1.

Mimero de campos

Digite o numero de campos [Colunas | da tabela:

]|

|1
0k, |

Cancel

Em seguida escolhe-se o nome do campo 1, que nesse caso foi severidade da doenga:

Campo 1

Digite o nome da vaniavel

]|

Iseveridade da doeng4

o]

Cancel




O préximo passo exige que se confirme o tipo do campo. O usuario respondera em sim
(Yes) para campo numérico ou ndo para campo ndao numérico (texto). Nesse exemplo a resposta ¢é

afirmativa.

Confirm |

@ [ campo & numérico? Yes para confirmar & Mo para tipo Sking.

A planilha assim estrutura fica pronta para a digitagdo dos dados, que ¢ feita na
proxima etapa pelo usudrio. Apos a digitagdo o arquivo podera ser analisado pelo programa. Qualquer
outro arquivo assim criado podera ser usado para andlises estatisticas posteriores. A parte final do

arquivo em questdo esta apresentado a seguir.

Arquivo  Importar Exportar Begistioz  Campos
severidade da du:uenu;al ;I

35

0.9

0.

035

0.1

5485

Em seguida na tela (formulério) principal do Sisvar, escolhe-se o menu de analises e
dentro do mesmo a opgao de estatistica descritiva. Responde-se adequadamente a forma de entrada dos
dados, que nesse caso é via arquivo, ¢ em seguida seleciona-se as varidveis que serdo analisadas. E
possivel pressionando a tecla Ctrl selecionar multiplas varidveis com o mouse. No exemplo apenas
uma variavel pode ser selecionada. Teclando Ok o resultado aparecera em seguida, para que sejam

feitas altera¢des no grafico (histograma e poligono de freqiiéncia) gerado.



ﬁ E statisitcas descritivas

Tamanho da amostra; 20

Ok

4| 13

Com as opgdes do formulério a seguir € possivel alterar as caracteristicas do grafico
recém gerado. Essas propriedades incluem cor de fundo, gradiente, legendas, titulos dos eixos e do
grafico, cor e tipo de fonte dos titulos. E possivel imprimir ou copiar para a area de transferéncia o
grafico, o qual podera ser colado em um editor de texto apropriado.

A tabela de distribui¢do de freqiiéncia, construida pelo Sisvar, ¢ usada na construgéo
dos graficos esta apresentada a seguir. Destaca-se as classes e as freqiiéncias absolutas, percentuais ou

relativas das mesmas.

Saida 1 do Sisvar:
distribuicdo de frequéncias - Critério de Scott (1979)

LI LS Ponto Médio FOi Fri
-1.30250 |--- 1.72250 0.21000 11.00000 0.55000
1.72250 |--- 4.74750 3.23500 4.00000 0.20000
4.74750 |--- 7.77250 6.26000 5.00000 0.25000

Em seguida apresenta-se o formulario com os graficos (histograma e poligono)

gerados.



{54 E statiztica descritiva

EB,

Distribuicéo de fregiéncis da variavel severidade da doenca

—
[u )

=
[ B

Freqiéncias

I:l r T T
-2.82 0.21 324 B.26 923
Severidade da doenga

[ Histograms — Puoligono de frequéncis i

—Orentagdo——

Cor de funda Higtagrama [rnprinnir Titulo ordenada
" Partrait
Cor do poligono Poligono Copy To Clipboard Raotaciona v
v |Land:cape
Cor do histograma | Foligono e Higtograma Alterar titulo Alterna
Fonte do titulo = Alternar legenda Ruotaciona # labelz|  Alterar fonte eiko Y
Fonte do titulo Alterar fonte titulo Titulo abcizsa Alterar fonte eixo A S air
Gradierte Fasiciona valores de I1 5 jl I | Fiequéncias

Frequénciaz

Por esses resultados pode se concluir que se trata de uma distribui¢do com uma certa

assimetria a direita, indicando que a grande maioria das plantas tem baixa severidade da doenga.
1.2. Medidas de posicao e de dispersao

Muitas vezes ¢ necessario apresentar medidas que sintetizem as informacdes de uma
grande massa de dados, de tal sorte que ndo se perca o valor dos dados originais. Essas medidas se
dividlem em medidas de posi¢dao (médias, medianas ¢ modas, que ddo idéias da posicdo central

representativa do conjunto de dados, e em medidas de dispersdo (varidncias, coeficientes de variagao,



erro padrdo da média) que fornecem informagdes da variabilidade dos dados em torno desse valor
central. Inicialmente sera apresentado os resultados do exemplo numero 1, da severidade da antracnose
em feijao, pelo Sisvar. Realizando os procedimentos para a obtencdo dos graficos, descritos
anteriormente, ¢ possivel simultaneamente obter os resultados apresentados a seguir sobre as medidas

de posicao e dispersdo da amostra relativa a severidade de doenga.

Saida 2 do Sisvar:
Estatisticas descritivas

n: 20
Média: 2.451500
Varidncia: 4.736319
Desvio padréo: 2.176308
Coeficiente variacao: 88.774567
Erro padrdo da média: 0.486637
Coef. de assimetria: 0.501291
Coef. de Curtose: 1.715168
Minimo: 0.210000
Maximo: 6.260000
Amplitude total: 6.050000
Mediana: 1.447500
Moda: 0.546111

Dentre as estatisticas descritivas apresentadas na saida 2 do Sisvar, destacam-se
também, as medidas de assimetria e de curtose da distribuicdo. Tomando-se por base a distribuicao
normal ou gaussiana, cujos coeficientes de assimetria ¢ curtose sdo iguais a 0 e 3, verifica-se que a
distribuicdo tem assimetria positiva ou a direita (cauda longa a direita) ¢ é platictrtica (mais achatada
que a normal, pois o coeficiente é menor que 3). Distribuigdes com coeficiente de curtose iguais a 3
sdo ditas mesocurticas ¢ aquelas com coeficiente maiores que 3 sdo ditas leptocurticas (mais afiladas
que a distribuigdo normal). O erro padrdo da média, por sua vez, ¢ uma medida da precisdo da
estimativa desta. Finalmente, para distribuigdes assimétricas, muitos estatisticos optam pelo uso de
medidas de posi¢do que ndo seja a média, mas por aquelas que sdo mais adequadas para essas situagoes

como a mediana e a moda.



2. Calculo de probabilidades

Muitas vezes na pesquisa torna-se necessario obter valores probabilisticos de algumas
distribuigdes ou até mesmo obter quantis superiores que sdo Uteis para definir regides criticas para os
testes de hipdteses sobre parametros populacionais de interesse. Sera descrito os procedimentos basicos
do Sisvar para a obtenc¢do de probabilidades de interesse para as distribuigdes Binomial, Poisson,
Normal, t de Student, Qui-quadrado ¢ F de Snedecor. Inicialmente se buscara por meio de alguns
exemplos ilustrar as formas de obtencdo dessas probabilidades ou desses quantis, que poderdo ser

extrapolados para situagoes diferentes das exemplificadas.

A distribuicao binomial
No Sisvar os calculos de probabilidades sdo feitos escolhendo-se no menu a opgdo
analises ¢ em seguida a op¢ao calculo de probabilidades. Escolhe-se a distribui¢do de interesse no

seguinte formulario:

[ Calculo de Probabilidades [HIJE E3

—Selecione a digtribuigdo de probabilidade—

& DiztribuizSo Binomiak

" DistribuigSo de Paoizzon

" Distribuigo normal

" DistribuigSo de t

" Distribuigo de gui-guadradao

" Distribuigio de F

_o |

Nesse caso escolhe-se a op¢do da distribuigdo binomial ¢ em seguida defini-se os
parametros dessa distribui¢do. Para o caso do nascimento de fémeas em uma leitegada, sabe-se da
genética que o probabilidade do sucesso em um unico nascimento do suino ser fémea é de 50% ou
p=0,5. Nesse caso pergunta-se qual ¢ a probabilidade de no nascimento de 10 suinos exatamente 3

deles serem fémeas? Para responder tal probabilidade basta preencher o formulario apresentado a



seguir com as opgoes nele apresentada e clicar em calcular. Nesse caso y=3 é o evento de interesse do

calculo e n=10 é o tamanho da amostra.

[ Distribuic3o binomial

—Selecione o evento————————
Resultados
= P[¥=
) ! 1.1718750000000E -000
= P sy
= P <=n]

Probabilidade de sucessos (P): |05

Tamanho da amostra (n): [10

Ndmero de sucessos (y): E

S air - Flelatu.‘uriu:ul

A resposta para essa pergunta ¢ 11,72%, ou seja, no nascimento de 10 leitdes existe

11,72% de chance de exatamente 3 deles serem fémeas. Outras probabilidades sio disponiveis,
bastando optar pelas opgdes dos botdes de radio no canto superior direito do formulario. O botédo

Sair-Relatorio permite ao usudrio ter acesso a todos os calculos executados, edita-los e modifica-los.



A distribuicao Poisson

As probabilidades da distribui¢do de Poisson, que ¢ a distribuigdo limite da binomial
quando n tende a infinito ¢ p tende a zero, mas o produto k=np continua finito, podem ser obtidas pelo
Sisvar. O valor de k ¢ o parametro (média) dessa distribui¢do. Para usar o Sisvar, é necessario escolher
os mesmos passos da Binomial e marcar a opgdo Poisson quando essa aparecer no formulario de
escolha das distribuigdes de probabilidades. No formulario a seguir defini-se o valor de k ¢ a
probabilidade desejada com a escolha de y e do evento, P(Y=y), P(Y<y) ou P(Y>y). Para ilustrar,
sabendo que uma doenga em uma regido tem média de 2 casos por ano, qual ¢ a probabilidade de se
encontrar exatamente 3 casos em um dado ano? Para obter tal probabilidade siga as instrugdes do

formulario apresentado a seguir:

EDistrihui;Eu de Poiszon

—Selecione a opgao Resultadcs.
" P(v=y] ] 1.8044704431548E 00071
C P[Y>y]
 P[Y<=y]
Digite a média de Poisson (k): E
Digite o valor de y: E

Sair - Relatdrio |

Verifica-se que o valor dessa probabilidade, ou seja, a chance de um dado ano ter

exatamente 3 casos da doenga, é de 18,04%.

A distribuicao Normal

10



A distribui¢do normal ¢ de suma importancia para a experimentagado e para a inferéncia
estatistica como um todo. Para ilustrar os calculos de probabilidade e os quantis dessa distribui¢do, sera
apresentado um exemplo. Supondo que a distribuicdo de pesos ao abate aos 90 dias de coelhos hibridos
Norfolk é normal, e que a média ¢ de 2,58kg e o desvio padrdo de 0,0675kg, pergunta-se: a) qual a
probabilidade de que um coelho supere o peso de 2,70kg. b) qual € o peso que deixa 2,5% de pesos
acima dele? Para responder a essa pergunta-se, escolhe-se no Sisvar a op¢do normal e defini-se os
pardmetros desta distribui¢do. Para responder a pergunta da letra (a) deve-se preencher o formulario

como apresentado a seguir.

E Diztribuigdao normal
Escolhaa opgBo

& Calculo da probabilidade (p). dadoxc => P<>xcl=p
" Calculo dos quantis (xc). dado p => P(< > xc) = p

Sair- Relatario I

Média: 12.55

Varidncia: |0.00455625
Yalar de xc (real): IE-?D
Fesultados: ] 003772014

Nesse caso a probabilidade solicitada ¢ de 3,77%. E conveniente salientar que é
necessario entrar com a variancia (0,00455625) e ndo com o desvio padrdo. Para responder a letra (b)
escolhe-se na parte superior do formulario a op¢do calculo dos quantis, e preenche o formulario como

apresentado a seguir, ¢ clica-se em calcular. O valor do quantil desejado ¢ 2,7122kg.

11



E Distnbuigdo normal

~Escolhaa opgao
™ Célculo da probabilidade (p), dadoxc => Px>xc)=p
& Calculo dos quantis (xc). dado p=> P(< > xc) = p

Sair- RBelatdrio |

Média: |2.58
Yarigncia: iD-DMEEEEE
Valor de p. tal que Fi< > xcl=p ’D-DEE
Resultados: ; 2 71229757
Calcular

A distribuicao t de Student

Para o célculo das probabilidades da distribui¢do t de Student e dos quantis dessa
distribuicdo de probabilidade é necessario especificar os graus de liberdade e os valores de t ou de
probabilidades desejadas para a obtencao do valores pretendidos. Para ilustrar supondo que se deseja
calcular (a) a probabilidade de um valor de t superar o valor calculado de 2,10 em uma amostra de
tamanho 10 (9 graus de liberdade); (b) o valor de t cuja probabilidade de supera-lo seja de 2,5%, ou
seja, qual € o tc cuja P(t>tc)=0,025.

12



[ Distribuigdo de t

["Escaolha a opgEo
| % Calculo da probabilidade [p). dadatc =: P[T  tc]=p

{~ Calculo dos quantis [tc], dado p=: P[T > tc]=p

Sair- Belatdrio ;

Graus de liberdade (v >0 ). E

Valor de fe, tal que P(T > tc) = p: |210

Resultados: [ 002255309

Calcular

A probabilidade p obtida pelo Sisvar na letra (a) ¢ de 3,26%. Para obter o segundo
valor, basta seguir as instru¢des do formulario a seguir. O valor do quantil superior da distribuicao de t

que deixa uma probabilidade acima do mesmo de 2,5%, para 9 graus de liberdade, ¢ de 2,26.

[ Distribuigdo de t

[“Esedlha a opgda

" Caleulo da probabilidade [p), dadate => F[T =tz ] =p
% Calculo dos guantis [tc], dado p=> P[T > tc ] =p

Sair- Relatdrio i

Graus de liberdade (v = 0 J;

Valorde p talque PI T =1 ) =p: [0.025

Resultados: [ 226215909

Calcular

IJ



A distribuicado F de Snedecor

Os valores de probabilidades da distribui¢do F e os quantis sdo obtidos conforme
descritos para o t, a diferenga basica é que dois graus de liberdade sdo considerados na primeira. No
Sisvar para se (a) obter o valor da probabilidade de um valor F superar 3,45 com v,=5 ¢ v,=10 graus de
liberdade e (b) os quantis da distribuicdo F com v;=5 e v,=10 graus de liberdade, que deixam 5% de
chance de obter um valor de F que supere esse quantil, sdo obtidos conforme os formularios

apresentados a seguir.

a) probabilidade

[ Distribuig3o F

~Eszcolha a oppdo
f+ Calculo da probabilidade [p), dado fe =» P[F > fc ] =p
{~ Célculo dos quantis [fe], dadop = P[F > fc ] =p

Sair - Belatario

Graus de liberdade do numerador 417 ;5

Graus de liberdade do denominador (W2 ;1IZI

Walor de fo tal que F(F > fo) = p: |2.45
Resultados: | 004524607

Calcular

Essa probabilidade ¢ P(F>3,45)=4,52%

14



b) quantil

{54 Distribuigdo F
~Ezcalha a oppdo

= Célculo da probabilidade [p), dado fz => P[F » fc ] =p
&+ Calculo dos quantiz [fo), dado p =3 F{F > fe ] =p

Sair - Felatario

Graus de liberdade do numerador (1); iE

Graus de liberdade do denominador (W2 |1IZI

Yalorde (p). tal que F{F > fc )= |0.05

Resultados: | 332683063
Calcular

Valor do quantil ¢ 3,326.
A distribuigdo de qui-quadrado (}?)

Parecida com a distribuicao t de Student, com relagdo a obtencdo de probabilidades e
quantis, a distribui¢do de qui-quadrado tem importante papel na estatistica paramétrica e ndo
paramétrica. Para ilustrar: (a) calculara a probabilidade de um valor de y* superar o valor de 4,8 numa
distribuicdo com 4 graus de liberdade?; (b) qual é o quantil que deixa 5% dos valores de y* acima do

mesmo, com 4 graus de liberdade?

Primeiramente serd utilizado o Sisvar para obter as respostas da letra (a) e (b),

respectivamente. No caso da primeira questdo, basta preencher o formulario da seguinte forma:

15



Eﬂistrihuigﬁu de qui-quadrado
;‘"Esculha a opgao

% Calculo da probabilidade [p), dado =2 =» P2 %2z ] =p

' {~ Calculo dos quantiz [#2c], dado p => P[#2 > »2c ] =p

Sair- Relatario ;

Graus de liberdade (v =0 ). [4

Walor de x2¢ tal que P(X2 >x2c ) =p:  [48

0.30844108
Resultados:

Calcular

Portanto a probabilidade desejada é de 30,84%. Ja para a segunda questao, tem-se:

Eﬂistrihuigﬁu de qui-quadrado
;‘"Esculha a opgao

{~ Calculo da probabilidade [p), dado =2 =» P2 » #2c ] =p
' % Calculo dos quantiz [#2c], dado p => P[#2 > »2c ] =p

Sair- Relatario ;

Graus de liberdade (v =0 ) 4

valor de p. tal que P2 > x2¢ ) = p; |n.05

Resultados: EEELE

Calcular

Cujo valor de qui-quadrado (quantil superior de 5%) ¢ 9,488.

16



3. Estimacgao de parametros

Na inferéncia estatistica uma das principais técnicas usadas ¢ o da estimacdo de
parametros por intervalo. Baseado no estimador pontual de um determinado parametro é construido um
intervalo, cuja probabilidade de que o mesmo contenha o valor real ¢ de 100(1-a)%, para um valor pré
fixado do valor de a. Em seguida serdo apresentados para os parametros usuais da pesquisa cientifica
os principais mecanismos de obtengdo dos intervalos de confianga por meio do Sisvar. E conveniente
salientar que os valores de o ndo podem ser fixados 0 menor possivel para aumentar a probabilidade do
intervalo conter o valor real. Isso por que os resultados do intervalos podem fornecer valores

esdruxulos.

3.1. Estimacao de médias, coeficientes de variagao, variancias e

desvios padroes

No Sisvar a estimagdo dos principais parametros pode ser feita por duas formas
distintas. A primeira delas ¢ feita baseada nos dados amostrais digitados em um arquivo, ¢ a segunda ¢é
feita a partir da digitacdo das estimativas amostrais em um formulario proprio do Sisvar. Para ilustrar o
primeiro caso, sera usado o exemplo 1, da antracnose no feijoeiro. Para isso escolhe-se as opcdes do

menu: analises e estimagdo de parametros, conforme apresentado a seguir.

E Sigvar [_ (O]

Arquivo | Andlise  Helatdrio  Auxilio

Anawva

Planog expenimentais

E statisticas descritivas
LCalculo de probabilidade

e

Testes de hipoteses
Begreszao linear
Selecio de modeloz




No formulario seguinte, escolhe-se a forma de entrada dos dados via arquivo e tecla-se

em Ok.

Estimagio de parametroz  [[E] B3

No passo seguinte escolhe-se no formulario apresentado a opgdo de estimagdo de

médias, variancias, etc. e fixa o valor de a.

Estimagao de parametros
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Escolhe-se o arquivo que sera analisado no formulario de didlogo, conforme o exemplo

apresentado a seguir:

Abrir
Examinar: I 4 Tutoria em matematica e estatl’stic:j i rjii
exernplo 1.08
Horte do e api |
arquisa: = =
auives 88 DB ¢ DBF fies =] Cancelar |
tipo:

E finalmente seleciona as variaveis que serdo analisadas no proximo formulério. Para

selecdo multipla de varidveis basta pressionando a tecla Ctrl usar o mouse para marcar as variaveis de

interesse.

E E statisitcas descritivas

Selecione as variaveis a ser analisadas:

Tamanho da amostra;: 20

Ok I
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O resultado sera langado em um formulario que possui grandes recursos de um editor

completo, compativel com diversos programas do Windows. A seguir serdo apresentados os resultados

fornecidos separados por parametros.

Estimac¢ao de média

Média amostral: 2.451500
Tamanho da amostra: 20
Coeficiente de Confianca (%): 95.00
Intervalo de confianca: [LI; LS]

[ 1.432956; 3.470044]

O intervalo apresentado [1,43; 3,47] possui 95% de chance de conter o verdadeiro

valor da média populacional.

Estimacao de variancia

Variancia amostral: 4.736319
Tamanho da amostra: 20
Coeficiente de Confianca (%): 95.00
Intervalo de confianca: [LI; LS]

[ 2.739229; 10.103844]

Esse intervalo ¢ valido somente para uma amostra retirada de uma populagdo normal.

Estimacao de desvio padrio

Desvio padrdo amostral: 2.176308
Tamanho da amostra: 20
Coeficiente de Confianca (%): 95.00
Intervalo de confianca: [LI; LS]

[ 1.655062; 3.178654]

Pode-se facilmente observar que os limites desse intervalo referem-se a raiz quadrada

dos limites do intervalo para variancia.

Estimacao de coeficiente de variacao

Coeficiente de variacédo(CV) (0, 1): 0.887746
Tamanho da amostra: 20
Coeficiente de Confianca (%): 95.00
Intervalo de confianca: [LI; LS]

[ 0.583548; 2.671331]

Sera ilustrado também a opgdo do Sisvar, usando as estimativas amostrais por ponto,

para estimar o IC. Apenas um exemplo sera apresentado uma vez que trata-se de um procedimento auto
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explicativo. Para isso sera usado a estima¢do de médias. As estimativas por ponto da média é 2,4515 ¢
da variancia ¢é 4,736319. Assim para usar o Sisvar, basta escolher a opgao teclado para entrar com os

dados ¢ a opgdo média no formulario apresentado a seguir.

EEstima;Eu de parametroz S E3

—Entrada de dadao

 Arquivio

—Pardmetro
{* hedia

" Propargies [p)

™ Waridncia

" Desvio padrio

" Coeficiente de varagio

" Diferenca de médias

T

Preencher os campos do formulario que se apresentara a seguir e clicar no botdo
calcular ¢ em seguida no de relatdrio para ver o resultado ou resultados dos intervalos solicitados.

Nesse caso o resultado ¢ idéntico ao obtido anteriormente, como deveria ser.

Média amostral: 2.451500
Tamanho da amostra: 20
Coeficiente de Confianca (%): 95.00
Intervalo de confianca: [LI; LS]

[ 1.432956; 3.470044]
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E Estimagao
Meédia amostral
Tarmanho da amostra
M ivel de zignificancia

Yariancia da amostra

R elatdrnio i

=10

;2.451 g

Ex

;D.DE

|4.736319

3.2. Estimacgao de diferengcas de médias

No Sisvar existem procedimentos para a estimagdo dos IC para diferencas de médias.
Sera apresentado no Sisvar os passos para obtencdo do intervalo de confianga para diferenca de médias
populacionais. Para isso sera apresentado um segundo exemplo em que o pesquisador tinha interesse

em comparar duas progénies de Fucaliptus camaldulensis, referente ao volume de madeira por arvore

em m’ x 10*. Foram obtidas informagdes de dezoito plantas de cada progénie (Tabela 1).
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Tabela 1. Volume de madeira por arvore, em m’ x 10, da avaliacio de 2 progénies de E.

camaldulensis
\ ARVORES
Progénie | 1 111 v \% VI
1 55 96 212 289 140 142
2 124 230 108 111 46 111
ARVORES
VII VIII IX X X1 XII
1 218 162 106 124 119 155
2 146 138 194 236 214 116
ARVORES
XII1 X1V XV XVI XVII XVIII
1 105 38 124 119 59 58
2 218 207 63 146 212 192

O proximo passo € construir o arquivo de dados, com duas colunas, uma que vai
identificar as progénies (com niveis 1 ¢ 2) e outra que vai receber os valores da produtividade das

arvores. Parte do arquivo de dados esta apresentado a seguir.

Arquivo  Importar Exportar Begistroz  Campos
Progénies I\-’Dlume de madeira m3x1 DMI :j
1 38
B 1 124
B 1 119
B 1 589
B 1 558 J
B 2 124
: 2 230
CIREY -
|

A primeira coluna do arquivo recebe progénies, pode ser alfanumérica ou numérica.
No exemplo foi escolhida como numérica. O cuidado que se deve ter ¢ que esta coluna deve ter apenas
dois niveis. O proximo passo € escolher estimagdo de parametros, op¢do arquivo e diferenga de médias

no ultimo formulario, que esta apresentado a seguir.
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EEstima;Eu de parametros
“Ezzolha a oppdo

' Médiaz, vanfnciaz, desvio padrio, coeficiente de variagSo...

% Diferénga de 2 médiaz populacionais

Mivel de significéncia: 0.05

O proximo passo € selecionar o arquivo Exemplo 2.DB que foi criado:

Abrir I

Examinar: I 23 Tutoria em matemética & estatl’stic:j i ﬁﬁi s
exernplo 1.08

Exemplo 2.0B

Home do IE:-:empIn p
arquiva:
(uvas 8o DB & DEBF fies =] Cancelar |
tipa:

Seleciona-se a variavel classificatoria (progénies) a qual deve possuir dois niveis e em

seguida as varidveis que serao analisadas.
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EEstimagﬁu de diferencas de médias
Selecione a variavel classificatoria (2 niveis):

Progénies

Yolume de madeira m3x1074

Variaveis para serem analisadas (use a tecla Ctrl para multiplas sele¢des):

E E statisitcas descritivas

Selecione as variaveis a ser analisadas:

Progénies
Yolume de madeira ma] 074

Tamanho da amostra; 36

Ok |

Rl | 3

A primeira parte da saida do programa ¢ um teste para verificar se as variancias sao ou

ndo homogéneas. Esse teste, no exemplo em questdo, afirma que as variancias sdo homogéneas, uma
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vez que a significancia do teste F (0,36) ¢ maior que o/2. Assim, as estatisticas descritivas e o teste

para igualdade das variancias populacionais, estdo apresentadas a seguir:

Populacgéo 1 :1
Populagdo 2 :2
Varidvel classificatdéria Progénies
Varidvel Volume de madeira m3x1074

Pop Média Varidncia Tamanho da amostra
1 128.944444 4035.702614 18
2 156.222222 3400.653595 18

Fc= 1.187 V1= 17 V2= 17
P(F* > 1.187)= 0.3641
Ao nivel de 5% de significédncia as varidncias podem ser consideradas iguais

Em seguida dois resultados sdo disponibilizados, os que consideram as variancias
homogéneas (intervalo exato) e os que as consideram heterocedasticas (intervalo usando a
aproximacao de Satterthwaite, 1946). Cabe ao usuario escolher a opgao adequada, cuja decisdao deve
ser baseada no teste para variancias apresentados anteriormente. No exemplo o leitor deve optar pelo

intervalo que considera as variancias iguais (homogéneas).

Situagdo em que as variadncias sdo consideradas homogéneas

Estimativa por ponto de ml-m2: -27.27778
Varidncia combinada (pooled): 3718.178105
Graus de liberdade: 34
Coeficiente de confianga: 95.00000
Intervalo de confianga para ml-m2: [LI; LS]

[ -68.584412; 14.028856]

Estimativa por ponto de ml-m2: -27.27778
Graus de liberdade: 34
Coeficiente de confianca: 95.00000
Intervalo de confianca para ml-m2: [LI; LS]

[ -68.584412; 14.028856]
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3.3. Estimacao de proporgoes

O Sisvar apresenta diversas alternativas para a estimagao de proporcdes. Para ilustrar
esse processo vamos imaginando que o IBOPE ao realizar uma pesquisa eleitoral em 2.500 eleitores,
verificou que 1.175 deles eram favoraveis ao candidato Beltrano da Silva. Estime por intervalo, usando
um coeficiente de confianca de 95%, a verdadeira propor¢do de eleitores favoraveis ao candidato
Beltrano. Ecolhendo-se Estimagdo de parametros, Teclado e propor¢des, o seguinte formulario aparece.

Esse formulario deve ser preenchido com os dados da pesquisa realizada, conforme a ilustragdo.

ﬁ E stimagao [ _ =]
Muomera de suceszos [y ;1 175
T amanho da amastra [n] iEEUU
|0.05

Miwvel de zsignificdncia

Fielatario i Calcular

Clicar em calcular e relatorio, para visualizagdo dos resultados. O Sisvar além de

apresentar o intervalo de confianca exato apresenta diversas aproximacgdes para o intervalo, devido a
aspectos didaticos do programa. A melhor delas, mesmo para pequenos valores de n e p afastado de
0,5, ¢ a de Pratt (1968). Os resultados do IC exato e dos aproximados estdo apresentados a seguir. Com
base no IC exato pode afirmar com 95% de confianga que Beltrano da Silva teria na eleigdo, se ela

fosse realizada naquele dia da pesquisa, uma proporg¢ao de votos entre 45,03% e 48,98%.
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Estimacdo de proporgdes

Tamanho da amostra: 2500
Numero de sucessos (y): 1175
Estimativa por ponto: 0.47000000
Coeficiente de Confianca (%) : 95.00
Intervalo de confianca: [LI; LS]

[ 0.450281; 0.489790]

Intervalo de confianca: [LI; LS]
[ 0.450436; 0.489564]

Intervalo de confianca: [LI; LS]
[ 0.450464; 0.489582]

Intervalo de confianca: [LI; LS]

[ 0.443507; 0.497662]
Aproximagdo de Blyth (1986)
Intervalo de confianca: [LI; LS]

[ 0.450297; 0.489796]
Aproximacgdo Hall (1982)

Intervalo de confianca: [LI; LS]

[ 0.450271; 0.489799]

Aproximacgdo Molenaar (1973)
Intervalo de confianca: [LI; LS]
[ 0.450281; 0.489790]

Aproximacgdo Pratt (1968)
Intervalo de confianca: [LI; LS]
[ 0.450280; 0.489790]

3.4. Estimacgao de coeficientes de assimetria e curtose

Seguindo os passos para o Sisvar, descritos na se¢do 3.1, dentre os intervalos obtidos
sdo apresentados os dos coeficientes de assimetria ¢ curtose. Esses intervalos sdo baseados em
resultados assintdticos descritos em outros modulos desse curso. Os intervalos de confianga para esses

coeficientes estdo apresentados a seguir.
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Estimacao dos coeficientes de assimetria

e curtose pelo Sisvar

Coeficiente de assimetria - Normal=0: 0.501291
Tamanho da amostra: 20

Coeficiente de Confianca (%): 95.00

Intervalo de confianca: [LI; LS]

[ -0.425510; 1.428091]

Coeficiente de curtose- normal=3: 1.715168
Tamanho da amostra: 20

Coeficiente de Confianca (%): 95.00
Intervalo de confianca: [LI; LS]
[ 0.509200; 3.492564]

Verifica-se que ambos os intervalos abrangem os valores paramétricos da distribuicao
normal. Baseados nesses resultados pode-se afirmar com 95% de confianca que ndo existem evidéncias
suportadas pelos dados de incidéncia da doenga no feijoeiro de que exista algum desvio de assimetria
ou de curtose. Conclui-se portanto que os dados sdo provenientes de uma distribuicdo normal, sendo

simétrica e mesocurtica, conforme o grafico assinalado a seguir:

0.73
064

]
054

iy esocurtica
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4. Teoria da decisao

Na inferéncia estatistica uma das principais objetivos ¢ o teste de hipdteses sobre os
principais parametros populacionais. Baseando nos resultados amostrais, na teoria probabilistica e nas
distribuigdes amostrais dos estimadores ¢ possivel testar hipoteses sobre parametros de interesse. Os
testes de hipoteses estdo sujeitos a dois tipos de erro. O erro tipo I, que aquele em que se comete ao
rejeitar uma hipodtese de fato verdadeira, cuja probabilidade de cometé-lo ¢ 100a%, € o erro tipo II, que
¢ aquele que se comete ao aceitar uma hipotese falsa como sendo verdadeira, cuja probabilidades é
100B3%. Serdo apresentados a seguir os testes de hipoteses sobre os principais pardmetros da pesquisa

cientifica por meio dos mecanismos propiciados pelo Sisvar.

4.1. Testes sobre média

Para se testar uma hipotese de interesse sobre a média de uma populacdo, sera
apresentado os procedimentos no Sisvar. Supondo que o pesquisador tenha interesse em testar uma
hipotese formulada sobre a incidéncia da doenca no feijoeiro. Supondo que a hipotese seja Hy: p=20%,
ou seja, que os danos causados pelo fungo sdo de 20%. Para se testar essa hipotese pelo Sisvar, basta
escolher as op¢des do menu principal: Analises e Testes de hipoteses, selecionando o pardmetro a ser

testado no formulario que se apresenta em seguida.

[ Decis3o estatistica [E[=]

—Pardmetro

" Propargies [p)]
{~ Wanancia

" Diferenca de médias

0K

Defini-se os valores das estimativas amostrais nos campos apropriados e responde-se
na caixa de edig@o o valor da hipdtese Hy que se pretende testar (20%). Clicar no botdo calcular e

relatorio para verificar a saida.



Testez de hipiteses M=l E3

2451500

4736319

O resultado do teste é:

Hipdteses sobre médias

Obs. Esse teste é bilateral!
Para obter a significdncia do correspondente unilateral,
divida o valor calculado do nivel de significdncia por 2

Tamanho da amostra: 20
Média da amostra: 2.451500
Varidncia da amostra: 4.736319
Teste da hipdtese: Ho: m = 20.000000
t calculado: tc = -36.060731
Probabilidade: P(t>|tc]|)= 0.000000

Rejeita-se Ho ao nivel de 5.00% de probabilidade

O Sisvar calcula o valor da estatistica t de Student calculada (-36,06), a probabilidade
exata da significancia (P(t>]t|)=0.0000), e uma conclusdo estatistica para o resultado do teste

considerando o valor da significancia escolhido pelo usuario no formulario de opg¢des. Nesse caso a
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hipotese foi rejeitada a 5% de probabilidade e como a incidéncia amostral foi menor do que o valor

hipotético, pode-se afirmar que a doenga tem incidéncia menor do que 20% no feijoeiro.

4.2. Teste sobre diferenca de médias

Quando se tem duas populagdes amostradas independentemente, ou dois tratamentos, o
pesquisador deseja inferir qual delas é a melhor em termos médios. Para isso, é possivel realizar o teste
de hipdtese de que as médias das duas popula¢des sdo iguais. Esse teste ¢ equivalente a testar a
nulidade da diferenca entre elas. No entanto, se as variancias sdo heterogéneas, o teste de t é apenas
aproximado. Para melhorar tal aproximagdo recomenda-se o procedimento de Satterthwaite ou de
Cochran e Cox, que sdo equivalentes.

Para realizar o teste no Sisvar, escolhe-se as op¢des do menu principal: Analises,
Testes de hipoteses e diferengas de médias no formulario que serd apresentado. Em seguida basta
preencher o campo do novo formuldrio que se apresenta. Para ilustrar o teste serd apresentado o

exemplo 2, com o interesse do pesquisador de verificar se os volumes médios das duas progénies sdo

idénticos. Isso eqiiivale ao teste da hipotese Hyp: p, —p, =0. Assim, o formulario ficard da seguinte

forma:
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E Testez de hipdteses [_ O]
Média da amostra 1 |1 20 944444
Tamanho da amostra 1 !1 8
Média da amostra 2 !1 [,
Tamanho da amostra 2 11 a
Yaridhcia da amostra 1 i4|:|35.?|:|251 4
Yaridncia da amosztra 2 I34|:||:|.553595
Mivel de sighificincia iEI.EIE
Ha: Diferenca de médiaz iqual a: ig
R elatdrio | Calcular

E parte dos resultados que deverdo ser consultados em primeiro lugar estdo
apresentados a seguir. Esse resultado refere-se ao teste de hipotese de igualdade das variancias das 2

populagdes. Verificou-se que elas sdo iguais como ja discutido no capitulo 3.

Hipbéteses sobre diferencas de médias

Pop. Média Variancia Tamanho da amostra
1 128.944444 4035.702614 18
2 156.222222 3400.653595 18

Fc= 1.187 V1= 17 v2= 17
P(F* > 1.187)= 0.3641
Ao nivel de 5% de significéncia as varidncias podem ser consideradas iguais

O proximo passo € escolher dentre as duas opgdes de teste, aquela em que as variancias

sdo consideradas iguais ou homogéneas. Esses resultados estdao apresentados a seguir.
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Situagdo em que as variadncias sdo consideradas homogéneas

Estimativa por ponto de ml-m2: -27.27778
Varidncia combinada (pooled): 3718.178105

Graus de liberdade: 34

Nivel de significéncia: 5.00000%

Teste da hipétese: Ho: ml-m2 = 0.000000
t calculado: tc = -1.342039
Probabilidade: P(t>|tc|)= 0.188477

Néo existe evidéncias para rejeitar Ho ao nivel de 5.00% de probabilidade

Estimativa por ponto de ml-m2: -27.27778
Graus de liberdade: 34

Nivel de significéncia: 5.00000

Teste da hipdtese: Ho: ml-m2 = 0.000000
t calculado: tc = -1.342039
Probabilidade: P(t>|tcl)= 0.188477

Ndo existe evidéncias para rejeitar Ho ao nivel de 5.00% de probabilidade

A primeira situacao, refere-se ao teste para o caso das variancias iguais, sendo a opgao
adequada para a escolha do usuario. O valor de t. = -1,34 e a sua significancia (0,1885) indicam que a
hipotese de que as progénies tem a mesma performance nao pode ser falseada com 95% de confianca.

E conveniente chamar a atengdo para o teste da hipotese de igualdade das variancias
populacionais. Nesse teste a maior varidncia amostral € sempre colocada no numerador da estatistica
F’. Assim, esse teste ¢ um teste bilateral, feito de forma unilateral. Esse fato faz com que a
probabilidade calculada (valor da significancia) deva ser multiplicada por 2. No Sisvar, ¢ necessario
que a verificagdo se dé com o valor o/2, ou seja, 2,5%.

Uma outra situagdo da pesquisa que merece ser destacada ¢ o caso das comparagdes
pareadas, ou seja, aquela em que medidas sdo feitas antes ¢ apds a aplicagdo de um medicamento,
ragdo, produto quimico, etc. Assim, o pesquisador quer avaliar se existe efeito do tratamento aplicado.
Nesse caso, basta obter as diferencas dos resultados apos e antes do tratamento, e entdo aplicar um teste
de hipotese sobre a média da diferenga. Esse procedimento pode ser feito conforme descrito na se¢édo

4.1.
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4.3. Teste sobre proporgoes

O Sisvar apresenta somente com o uso da aproximagdo normal. Uma alternativa para o
teste de hipdteses de interesse sobre a binomial poderia ser realizada pela equivaléncia entre a teoria da
estimacgdo (intervalos de confianga) e a teoria da decisdo (teste de hipdtese). Se os valores hipotéticos
estiverem no intervalo de confianca a hipdtese ¢ aceita, caso contrario deve ser rejeitada. Com essa
opcdo o IC exato pode ser usado, conforme descrigdo feita no capitulo 3.

O processo para usar o Sisvar no teste de hipdtese, sera descrito usando-se um
exemplo. Um geneticista, ao estudar o controle genético de um carater, levantou a hipotese dele ser
controlado por um unico gene, com dois alelos, com domindncia total. O alelo recessivo em
homozigose conferia a cor branca as flores da espécie que ele estudava. De acordo com sua hipdtese e
com as leis da genética, numa geragdo F, seriam esperadas %4 de plantas com flores brancas se a mesma
for verdadeira. Assim ele realizou um experimento e observou 234 plantas constatando que 40 delas
tinham a cor branca. Existe evidéncias de que a hipotese formulada seja suportada pelos dados?

Para responder a essa pergunta, basta testar a hipotese de que a proporgdes de plantas
com flores brancas seja de Y4, ou seja, Ho: P = 0,25. Assim, escolhe-se as opgdes do menu principal:
Analises, Testes de hipoteses e propor¢des no formulario que sera apresentado. Em seguida basta

preencher o campo do novo formulério, como ilustrado a seguir.

E Testes de hipateses I =]

Mumero de sucessos [v] |4|:|

Tamanho da amostra [n] 1234

Mivel de significancia 30_05

Ho: Pararetro igual a: ||:|_25

Relatano | | Calcular I
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Consultando os resultados obtidos tem-se:

Hipdteses sobre proporcgdes

Obs. Esse teste é bilateral!
Para obter a significéncia do correspondente unilateral,
Divida o valor calculado do nivel de significéncia por 2

Tamanho da amostra: 234
Obs. Hipdteses testadas via aproximacdo normal
Proporgdo amostral: 0.170940
Numero de sucessos: 40
Teste da hipdtese: Ho: p = 0.250000
Z calculado. zc = -3.212542
Probabilidade: P(z>|zc|)= 0.001316

Rejeita-se Ho ao nivel de 5.00% de probabilidade

O valor de Z. = -3,21 ¢ de sua significancia (0P<,0013) indicam que a hipotese deve
ser rejeitada. Portanto, o geneticista estava errado em supor que apenas um gene controla a cor de flor

dessa espécie.

4.4. Teste sobre variancias

Para se testar hipoteses sobre varidncias € necessario supor que a populacdo amostrada
possui distribuicao normal, conforme ja visto em outros modulos desse curso. Assim, para ilustrar o
teste sera apresentado o seguinte exemplo: suponha que um melhorista s6 atuara em uma populacdo se
ela tiver varidncia igual a 30kg”. Realizando uma amostra de tamanho 50 dessa mesma populagdo ele

. C A .. 2 , .~ .

estimou uma variancia igual a 27 kg”. Qual devera ser a decisdo do melhorista? Para responder a essa
~ 7z f . <y 2 . .

questdo ¢ necessario que se teste a hipotese Hy: ¢~ = 30 . Para isso, usando o Sisvar, basta escolher no

menu principal as opgdes: Analises, Testes de hipdteses ¢ marcar varidncias no formulario que sera

apresentado em seguida. Preenche-se o formulario com as informagdes amostrais e hipotéticas,

conforme a figura apresentada a seguir.

36



Testesz de hipdteses

De acordo com essas informagdes, apos ser clicado o botdo calcular e relatério, o

Sisvar apresenta os seguintes resultados.

Hipdéteses sobre varidncias

Tamanho da amostra: 50

Varidncia amostral: 27.000000

Teste da hipdtese: Ho: V = 30.000000

Contra Ha: V diferente de 30.000000

Qui-quadrado calculado: X2c= 44,.100000

Limite da regido inferior de rejeicdo: 31.554917
Limite da regi&o superior de rejeicdo: 70.222413
N&o existe evidéncias para rejeitar Ho ao nivel de 5.00% de
probabilidade

Portanto, como a hipotese ndo foi rejeitada, pois o valor de qui-quadrado calculado

(44,1) pertence a regido de aceitagdo de Hy ([31,6, 70,2]), o melhorista deve atuar nessa populagao.
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5. Modelos de regressao linear dentro da analise de variancia

Uma importante ferramenta na pesquisa ¢ formulagdo de modelos empiricos que
relacionam duas ou mais varidveis. Esses modelos tem seus coeficientes desconhecidos pelo
pesquisador e precisam ser calculados para se estabelecer as relagdes pretendidas. Usando-se a
linguagem estatistica, pode-se dizer que os coeficientes desse modelo sdo os pardmetros € o seus
calculos sdo os estimadores para obter as estimativas, que devem ser baseadas em resultados amostrais
ou experimentais.

Para exemplificar a utilizagdo do procedimento de regressdo, um exemplo com uma
populagdo de Araucaria angustifolia com 10 anos de idade sera utilizado. Deseja-se explicar o

desenvolvimento de volume/acre (Y) em fungdo da area basal X, ¢ altura em pés X,.

Y X X
65 41 35
78 71 53
82 90 64
86 80 59
87 93 66
90 90 64
93 87 62
96 95 67
104 100 70
113 101 71

O procedimento regressdo foi idealizado para implementar regressdes lineares
multiplas de acordo com o modelo:
Yi=Bo+ B1X; + BoXo + ... + BnXin T &
o qual relaciona o comportamento da variavel dependente Y com uma fungdo linear de um grupo de
variaveis independentes X; Xa, ..., Xn. Os B’s s@o pardmetros estimados por minimos quadrados
através das equagdes normais (EN):
X'XB=X"Y

Uma solugao para este sistema ¢:



S=(X'X)'X'Y

A notagdo de redugdo (R) € usada para diferenciar os dois tipos de somas de quadrados

fornecidas pelo procedimento REG.

Yi=Bot+ BiXi + B2Xy + g (1)
Yi=Bot BiXi + BoXo + B3Xs + g (2)
entao,

R(B3/Bo,P1,B2)=SQmodelo(2) - SQmodelo(1)

A soma de quadrado de um dado modelo ¢ obtida por:

SQmodelo = 8’ X'Y

Conhecendo-se o funcionamento da nota¢do R, pode-se agora apresentar os dois tipos
de somas de quadrados do procedimento Regressdo. As somas de quadrados tipo I (seqiiencial) refere-
se a redugdes consecutivas do modelo ¢ a tipo Il refere-se a redugdes de um parametro por vez a partir

do modelo completo, conforme ilustra a Tabela 2, para o exemplo em questdo.

Tabela 2. Somas de quadrados tipo I e Tipo II do procedimento regressdo do programa Sisvar.

FV tipo I (seqiiencial) tipo II (parcial)
X, R(B1/Bo) R(B1/Bo,B2,B3)
X3 R(B2/Bo,p1) R(B2/Bo,P1,B3)
X3 R(B3/Bo,B1.B2) R(B3/Bo,P1.B2)

Para ilustrar a utilizacdo do procedimento regressdo linear realizou-se a analise de
regressdo de uma variavel dependente (Y) com a variavel independente X;, usando os seguintes

escolhas no formulario de modelagem do Sisvar 4.2.
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Arquivo | I

Congtrua seu madela: Auzilio I
b

e
=3

Ezcalha az varidveiz para analizar:

=1
e
=3

Remowver | Limpar | Ajuztar Cancelar

Esse programa esta ajustando um modelo de y=f(x;) dado por:

Yi=Bot BiXi + g (D

O modelo ajustado bem como a andlise de variancia estdo apresentados na saida Sisvar

de regressao:
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Saida Sisvar de regresséao:

Varidvel analisada: Y

b( 1): X1

Andlise de variancia
FV GL SQ oM Fc Pr>Fc
Modelo 1 1220.388793949 1220.38879395 24.1654 0.0012
Erro 8 404.011206051 50.50140076
Total corrigido 9 1624.400000000

Total ndo corrigido 81548

Média 89.40000000 Raiz do QME 7.10643376
R"2 0.75128589 R*2 ajustado 0.72019662
C.V. (%) 7.94903105

Estimativa dos t para HO:
Variavel GL parametros EP parametro = 0 Pr>|t]
b (0) 1 33.96344025774 11.498868269 2.953633302 0.0183
b (1) 1 0.65373301583 0.132985113 4.915836087 0.0012

Conclui-se uma alta significancia do modelo de regressio (P<0,0012), R’

relativamente alto (0,75) e modelo de regressao estimado dado por:
Y =33,9634+0,6537 X,

Muitas opgdes sdo possiveis no procedimento Regressdo e serdo introduzidas nos
momentos convenientes.

Bons modelos possuem SQ de regressdo representando grandes fragoes da SQTotal
(Soma de quadrados total).

Considere agora o modelo:

Yi=Bo+ BiXi +BXo + &

Use os seguintes especificagdes no Sisvar para obter esse modelo ajustado.
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Arquivo
Aumilio |

Congtrua eu modelo;
by |><1
#1

#3

Ezcolha ag varidveiz para analizar:

=1
w2
#3

Limpar Aijuzstar Cancelar

Remover

A saida (output): 1. R"2 ajustado: refere-se ao R’ ajustado para o numero de

pardmetros do modelo de acordo com a seguinte féormula:

. (1=R»H(n-))
RAjustado o 1 - n—m _1

Em que, n € o numero de observacdes; m ¢ numero de parametros, com exce¢do do intercepto.
. 2 . .
Este valor deve ser preferido, pelo fato do R” crescer com o simples incremento de

variaveis no modelo, mesmo que o beneficio provocado por elas seja pequeno.

Um objetivo da regressdo ¢ calcular valores preditos:

Y=L+t Xi+. 4L mXm
No procedimento de regressdo a marca na op¢do valores preditos possibilita tais

calculos. Usando o exemplo anterior e escolhendo a op¢dao mencionada como mostrado a seguir, é

possivel obter tais valores.
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—Opcde

[¥ Soma de quadrados tipa |
¥ Soma de quadrados tipa |
¥ R"2 parciais & semi-parciais
v =

[ =% inversa

¥ “alores preditos & residuais

v iCosficientes padronizados

Continuar |

O erro padrdo do valor predito € calculado por:

A

S(Y)=/(z' (X' X)"'z)QME

onde, z ¢é o vetor de coeficientes.

A opgao cria o intervalo de confianga para média da sub-populacao especifica, através

de:

Ytt..S(Y)

Para se obter as somas de quadrados seqiiencial (tipo I) e parcial (tipo II), apresentadas
na Tabela 2, basta selecionar tais a op¢des, como ilustrado anteriormente.

Muitas vezes as somas de quadrados do modelo de regressdo apresentam F altamente
significativo. No entanto, algumas, ou até mesmo todas as variaveis, ndo apresentam F parcial
significativo. A primeira vista, isto parece uma incoeréncia ou até mesmo uma inconsisténcia do
método. Mas ao se analisar com maior profundidade, percebe-se que ndo se trata de nenhum
paradigma. Este fato se simplesmente porque algumas variaveis possuem informagoes redundantes da
variagdo que ocorre na variavel dependente Y. Dessa forma a variacdo adicional explicada por essa

variavel, na presenca de outra ou outras, ndo ¢ suficientemente importante para ser detectada naquele
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nivel de precisdo, devendo ser descartada do modelo. Para esta finalidade alguns métodos existem. Os
mais comuns sdo: StepWise, BackWard e ForWard, os quais serdo apresentados a seguir.

Nivel de significancia de entrada: Nivel de significancia para entrada de variaveis no modelo.
Deve ser usada no STEPWISE e no FORWARD.

Nivel de significincia de permanéncia: Nivel de significancia para saida ou permanéncia de

variaveis no modelo. Deve ser usada no STEPWISE e no BACKWARD.

EXERCICIOS PROPOSTOS

1) Use os dados apresentados nesse capitulo e faca a seguinte regressdo usando os processos de

selecdo:

Yi=Bot BiXi + BaXo + BaXi*X, + Bs1/Xo + &

Tire todas as conclusdes de interesse e interprete os resultados.
2) Teste todos os programas apresentados no capitulo e interprete os resultados, usando o conjunto de

dados apresentados no capitulo.
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6. Analise de variancia

A analise de variancia ¢ a mais utilizada entre as técnicas estatisticas. O pesquisador ao
estudar um problema se v€ elaborando um projeto que envolve um modelo linear, cujos efeitos sobre o
objeto de estudo ecle deseja medir ¢ comparar. Diversos sdo os delineamentos estatisticos ¢ esquemas
experimentais apropriados para isso. Felizmente, os recursos computacionais sdo abundantes e
eficientes, uma vez que é grande quantidade de calculos envolvido, bem como, é necessario elevada
precisdo e seguranga nos calculos e testes efetuados. Sera descrito a seguir alguns delineamentos

fundamentais e alguns dos recursos do Sisvar para analisa-los.

6.1. Delineamento inteiramente casualizado

O delineamento inteiramente casualizado (DIC) é aquele em que os tratamentos sdo
aleatorizados pela area ou pelo material experimental. A area ou material experimental devem ter a
caracteristica de serem o mais homogéneos possiveis. Caso essa condi¢cdo ndo ocorra, esse material
experimental deve ser quebrado em fragdes mais uniformes, que sdo chamadas de blocos.

Para ilustrar a analise de variancia de um delineamento, sera apresentado um exemplo
de um experimento com suinos em que cada animal constituiu-se uma parcela, ¢ sobre os quais
aplicou-se cinco ragdes com fontes de proteinas diferentes. Usou-se quatro animais para cada racao (4
repeticoes) casualizados de um grupo de vinte suinos bastante uniformes quanto ao peso e

caracteristicas genéticas. Os tratamentos foram:

A: Fonte de proteina vegetal da firma X
B: Fonte de proteina vegetal da firma Y;
C: Fonte de proteina animal da firma X;
D: Fonte de proteina animal da firma Y;

E: Fonte de proteina animal composta de 72 da firma X + !4 da firma Y;

Os dados de ganho de peso desse experimento estdo apresentados na Tabela 4.



Tabela4. Ganho de peso dos animais em kg (valores do periodo experimental) para um
delineamento inteiramente casualizado com 4 repeticdoes e 5 tratamentos (fontes

protéicas)

\ REPETICOES

Progénie 1 11 11 v
A 12 9 7 10
B 7 4 5 4
C 7 9 8 7
D 7 5 6 4
E 11 10 9 10

Sisvar

Sera descrito os principais passos para a analise de variancia usando o Sisvar. Sera
aproveitada a oportunidade para realizar analise de variancia e apresentar as formas de comparagdes
multiplas entre tratamentos. Nesse caso, a estrutura dos tratamentos sugere que seja aplicado contrastes
entre os efeitos dos mesmos. O primeiro passo ¢ criar o arquivo, conforme os passos demonstrados no

capitulo 1. Uma parte desse arquivo esta apresentado a seguir:

Arquivo  Importar Exportar Begistioz  Campos
Forte Proteina IHepetiu;én IGanhDs tle pes0 em kgI ;I
L 7
T
5
5]
4
1
10
9

m m m m &9 O O O
L k= B W k=l

.y
(=]

]

Em seguida abandona-se o formulario de manipulagdo de arquivos e escolhe-se no

menu principal do Sisvar “Analise de varidncia” conforme formulario apresentado a seguir:
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E Sigvar [_ (O]

Arquivo | Andlise  Helatdrio  Auxilio

Planog expenimentais

E statisticas descritivas
LCalculo de probabilidade
E stimagdo

Testes de hipoteses
Begreszao linear
Selecio de modeloz

Em seguida ao usuario sera apresentado um formulario em que o quadro de analise de
variancia devera ser construido. No canto superior direito do formulario ¢ apresentado o quadro de
analise de variancia. No canto inferior esquerdo o quadro onde serdo listadas as varidaveis do arquivo a
ser aberto. Em baixo uma caixa de edigdo para se montar fontes de variagdo da andlise de variancia
envolvendo interagdes ¢ efeitos aninhados (ou hierarquizados). O primeiro passo € procurar o arquivo
desejado e realizar a analise de variancia. Esse arquivo foi denominado de exemplo3.db. Assim, ao
abrir o arquivo usando-se o botdo “abrir arquivo”, a listagem de suas varidveis aparece no canto
inferior esquerdo do formulario. A tabela de analise de variancia desse modelo ira conter as fontes de
variagdo fonte protéica (tratamentos) e o erro experimental. O Sisvar exige que todas as fontes de
variagdo, com excegdo do ultimo erro experimental, sejam acrescentadas a essa tabela. Nesse exemplo
a unica fonte de variagdo diferente do erro experimental ¢ a relativa aos tratamentos. Existem no
formulério, além desses objetos descritos, os botdes de asteriscos e de parénteses, para se criarem
fontes de variagdes com interagdes e efeitos hierarquicos. Existem o botdo de limpar o quadro de
analise de varidncia e o de remover uma fonte de variagdo mal especificada. Além desses, existe ainda,
um botdo para entrada de erros intermediarios em modelos mais complexos, tais como parcelas
subdivida, parcela sub-subdividida, parcelas subdividida no tempo ou no espago, esquemas de faixas,

entre outros. O formulario com as variaveis do arquivo aberto, estd apresentado a seguir.
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FATABELA DE ANALISE DE VARIANCIA
TABELA DE ANALISE DE VARIANCIA

erro= Fim Edicionar

* ( )

Fechar argquivo

Variaveis do arquivo
Fonte Proteina

Repeticdo

Ganhos de peszo em kg

Limpar Remover | Digite as Fontes de Variagao

O proximo passo € clicar nas fontes de variagdo que deverdo compor o quadro de
analise de varidncia, monté-las na janela de edicdo das mesmas (na parte de baixo do formulario) e
adiciona-las ao quadro de analise de varidncia por meio do botdo adicionar. Nesse caso o usudrio,
devera clicar na variavel Fonte de proteina, ela devera ser enviada para a caixa de edi¢do, ¢ em seguida
clicar no botdo adicionar. O proximo passo € clicar no botdo “Fim”, uma vez que o erro (residuo) da
analise de variancia é obtido por diferenca pelo Sisvar. O formulario com a analise de variancia

construida dessa forma esta apresentado a seguir.
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FATABELA DE ANALISE DE VARIANCIA
TABELA DE ANALISE DE VARIANCIA

prre e ™ t
Fonte Proteing i arro= Firr | adicionar
* ( )
Abrir arguivo | Fechar arquivo

Variaveis do arquivo

Fonte Proteina
Repeticio
Fanhoz de peso em kg

Limpar Remaver | Digite as Fontes de Variacao

D& preferéncia aos duplos cligues nas vanaveis ao invés de digita-las

Pressionando-se em fim aparecera um novo formuldrio para opgdes de testes de
comparagdes multiplas entre os tratamentos. Nessa fase de plano da analise de variancia, o usuario
escolhe todos os testes e comparagdes que foram planejadas em seu projeto de pesquisa. Se a analise de
variancia ndo acusar diferengas entre os tratamentos, os testes escolhidos devem ser eliminados do
relatorio de saida. Para escolher as opgdes de teste basta que o usuario dé um clique na fonte de
variagdo de interesse (nesse caso s6 tem uma). Pode-se fazer até sete testes para cada fonte de variagao.
Nesse exemplo, serd escolhido trés testes: Tukey, Scott e Knott e contrastes de interesse. No caso dos
contrastes, toda vez que os tratamentos sugerem isso, eles devem ser os testes preferidos. A finalidade
de apresentar os testes de Tukey e de Scott e Knott ¢ para demonstrar como proceder e como
interpretar determinadas caracteristicas dos mesmos. Nesse caso, os contrastes de interesse do
pesquisador eram: i) comparar as fontes protéicas vegetal e animal, Y,;=3A+3B-2C-2D-2E;
i1) comparar as duas firmas quanto as fontes de proteina vegetal, Y,=A-B; iii) comparar a fonte

proteina animal combinada contra as ndo combinadas, Y;=C+D-2E; iv) comparar as fontes de proteina
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animal, Y,=C-D. Observe que os coeficientes dos contrastes sempre somam zero, a soma dos produtos
dos coeficientes correspondentes de todos os pares de contrastes somam zero (contrastes ortogonais) e

que 4 contrastes foram realizados, correspondendo ao ntimero de graus de liberdade dos tratamentos.

Bl]pl;ﬁes do quadro da analise de vanancia

& urn cligue duplo na FY para escolher os testes a sererm realizados (maximo de T por By

Fonte Proteing

Ok |

Com o mouse seleciona-se a fonte de variagdo de interesse para se escolher os testes de
desejados. Faz-se isso trés vezes repetidamente. Os formulario de opgdes dos testes € apresentado a
seguir. As opgoes disponiveis sdo: teste de Tukey, SNK, LSD, LSD protegido por Bonferroni, Scott e
Knott, contrastes e regressdo. Regressdo deve ser escolhida para tratamento cujos niveis sdo
quantitativos. No exemplo em questdo, foi escolhida a op¢do do teste de Tukey. O processo foi
repetido escolhendo-se o teste de Scott e Knott e contrastes. Fixou-se o valor da significancia em 5%,

que ¢ o default do Sisvar.
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EEsculha a op;ao da fonte de variagdo selecionada

F: Faonte Proteina

T este ezcalhido
" Menhum teste

" Teste SMNE

" Teste de t de Bonferrari
© Teste t[L5D]

" Scobt_Krott

™ Conlbrastes

" Regressio

LI MNivel de significancia; [0.05

O proximo passo ¢ selecionar as variaveis que serdo analisadas. O Sisvar ndo permite
que sejam analisadas variaveis que foram fontes de variacdo do modelo de analise de variancia.
Também, ndo se tem interesse € muito menos sentido em analisar repeticdo. Assim, no formulario que
se apresenta o usuario tem o quadro da sua direita que possui as variaveis do arquivo, ¢ a sua esquerda
o quadro que recebe as variaveis selecionadas para ser analisada. E possivel remover uma variavel que
por engano foi selecionada pressionando-se na mesma e em seguida no botdo remover. Para selecionar
uma variavel basta clicar na mesma que ela sera imediatamente colocada no quadro a sua esquerda. No
exemplo, apenas a variavel relativa aos ganhos de peso sera analisada, sendo a Unica selecionada. E
possivel realizar algumas transformacdes simples no Sisvar. Ao clicar em Finalizar, aparece a listagem
das variaveis que foram selecionadas para analise (variaveis dependentes), se o usuario desejar alguma
transformagdo basta clicar sobre a variavel e escolher a transformagdo marcando nos botdes de opgdes

adequados.
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FYvariaveis a serem analisadas

Variaveis escolhidas para analisar: Variaveis do arquivo:

[3anhos de peso em kg Fonte Prateina
Repeticin

Ganhos de peso em kg

M. vanaveis: 1
R emover I Finalizar I

Apos ter finalizado o seguinte formulario aparece para o usudrio escolher alguma

opcao de transformagdo. Nesse caso, nenhuma transformacéo sera escolhida.

ESB dezejar, escolha a transformacgao que lhe convier

Escolha as opgbes de transformagtes:

Finalizar |

Clique em finalizar quando terminar de ezcolher az opples j
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Caso tenha-se optado por alguma transformagdo, que ndo ¢ o caso, o formulario de

opgOes aparece para o usuario. Até 5 opg¢Oes podem ser escolhidas pelo mesmo.

Eﬂp;ﬁes de tranzformagao

(Ganhos de peso em kg

—Trangformagao:
% Menhuma

= =05

= [X+05]705
C [X+1]705
" Log[ =)

= Ln[=]

O proximo passo € a realizag@o da analise pelo Sisvar. Caso haja opgdes de contrastes
selecionadas, entdo o Sisvar apresentara um formulario com para cada contraste que deve ser
formulado. O usuario devera digitar os coeficientes dos contrastes para cada nivel dos tratamentos de
acordo com seu planejamento feito anteriormente. Para o primeiro contraste formulado, Y,=3A+3B-
2C-2D-2E, o formulario com os coeficientes do mesmo esta apresentado a seguir. E importante
observar que os niveis dos tratamentos estdo em uma janela ordenada, e que os coeficientes que estdo
sendo digitados estdo em outra. Apos cada contraste ser digitado o botdo “novo contraste” deve ser
pressionado até que o ultimo seja digitado. Entao, pressiona-se o botdo “Finalizar”. Convém chamar a
atencdo de que para contrastes envolvendo os primeiros tratamentos apenas, ndo € necessario
completar com zeros os niveis dos tratamentos ndo contemplados. Ja para contrastes envolvendo os

ultimos tratamentos, os niveis daqueles que os precedem devem ser completados com zeros. Ao

terminar o Sisvar apresentara os relatorios de analise de acordo com o plano de analise realizado.
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Ficontrastes
Faonte Proteina
Yariavel Ganhos de peszo em kg
Miveis dos fratarmentos: Coeficientes:
2 3 Finalizar
B 3
C -2
O 3 Movo contraste
2 —
Limpar
E [
Aorescentar Alterar

Serdo apresentados os resultados em etapas para maior clareza, embora o Sisvar o
libere em um Unico formulario de resultados, sendo possivel editora-los, imprimi-los ou salva-los. A

analise de variancia esta apresentada a seguir.

Arquivo analisado:
D:\daniel\Tutoria em matematica e estatistica\Exemplos\exemplo3.DB

Variavel analisada: Ganhos de peso em kg
Opcdo de transformacdo: Variadvel sem transformacdo ( Y )

TABELA DE ANALISE DE VARIANCIA

FV GL SQ oM Fc Pr>Fc
Fonte Proteina 4 82.200000 20.550000 10.722 0.0003
erro 15 28.750000 1.916667

Total corrigido 19 110.950000 5.839474

CV (%) = 18.34

Média geral: 7.5500000 Numero de observacgdes: 20
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Como ja ¢ do conhecimento dos leitores, o teste F é apropriado para a averiguagao da
hipotese de igualdade de médias entre tratamentos. Como o valor de F (10,722) foi significativo
(P<0,003) indica que pelo menos uma das fontes protéicas difere das demais. Outras informagoes,
como a média geral, coeficiente de variacdo, entre outras estatisticas, estdo disponiveis na saida do

Programa. O proximo passo sdo as saidas do teste de Tukey e Scott e Knott.

Teste Tukey para a FV Fonte Proteina Teste Scott-Knott (1974) para Fonte Proteina
DMS: 3.02384372256167 NMS: 0.05 NMS: 0.05
Média harmonica do numero de repetigdes (r): 4 |Média harmonica do nUmero de repeticdes (r): 4
Erro padrédo: 0.692218655243173 Erro padrdo: 0.692218655243173
Tratamentos Médias Resultados do teste Tratamentos Médias Resultados do teste
B 5.000000 al B 5.000000 al
D 5.500000 al D 5.500000 al
C 7.750000 al a2 C 7.750000 a2
A 9.500000 a2 A 9.500000 a2
E 10.000000 a2 E 10.000000 a2

Pode-se observar que os testes diferem nos seus resultados. O ponto chave dessas
diferencas é que o teste de Tukey, como a maioria dos testes de compara¢des multiplas, possuem o que
¢ denominado de ambigiiidades de resultados. Para mostrar isso, sera tomado um exemplo: os
tratamentos B e C sdo estatisticamente considerados iguais pelo teste de Tukey por possuirem a mesma
letra (al). Os tratamentos C ¢ A também o sdo por terem a mesma letra (a2). Porém, os tratamentos B ¢
A diferem entre si. Matematicamente ¢ impossivel explicar tal resultado. Os estatisticos convivem com
esse fato, mas possuem muitas dificuldades ao ministrar um aula, ou ao tentar explicar aos
pesquisadores resultados desses testes. Ja o teste de Scott e Knott ¢ um teste isento de ambigiiidades.
Seus resultados sdo mais claros e objetivos. Assim, o teste em questdo afirma que os tratamentos B e D
formam um grupo de menor ganho de peso e o os tratamentos C, A e E sdo estatisticamente iguais e
superiores aos demais (B e D).

A melhor abordagem para esse exemplo, como ja foi comentado, ¢ por meio da
realizacdo dos contrastes de interesse. Os resultados do Sisvar para os quatro contrastes sio
apresentados a seguir. Primeiro o Sisvar apresenta o contraste formulado, e em seguida diversos testes

para o mesmo.
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Média harmonica do numero de repeticgdes (r): 4
Erro padrdo da média geral dessa FV: 0.692218655243173

Nivel dessa Fonte de Variacéo Coeficientes
A 3.0000
B 3.0000
C -2.0000
D -2.0000
E -2.0000

Obs. Valores dos coeficientes positivos foram divididos por
6 e os negativos por 6

Estimativa : -0.50000000

DMS Scheffé : 2.20915995

NMS : : 0.05

Variancia : 0.39930556

Erro padréo : 0.63190629

t para HO: Y = 0 : -0.791
Pr>|t| : 0.441

F para HO: Y = 0 : 0.626

Pr>F : 0.441

Pr exata Scheffé : 0.957

Nivel dessa Fonte de Variacéo Coeficientes
A 1.0000
B -1.0000

Obs. Valores dos coeficientes positivos foram divididos por
1 e os negativos por 1

Estimativa : 4.50000000
DMS Scheffé : 3.42241589
NMS : : 0.05

Variancia : 0.95833333
Erro padréo : 0.97894501
t para HO: Y = 0 : 4.597
Pr>|t| : 0.000
F para HO: Y = 0 : 21.130
Pr>F : 0.000
Pr exata Scheffé : 0.007

Conclui-se pelo primeiro contraste que as fontes de proteinas ndo diferem entre si

quanto ao seus efeitos no ganho de peso dos animais. O Sisvar apresenta trés op¢des para o teste da
significancia do contraste: o teste t, de seu equivalente F e o teste Scheffé. O teste Scheffé nesse caso
apresenta uma novidade, que se trata da significancia exata. Também apresenta o critério da DMS, para
o valor nominal de a escolhido. Se a estimativa em mddulo supera a DMS diz-se que o contraste &
significativo, caso contrario os dois grupos contrastantes ndo diferem entre si. Esse critério ¢ o mais
rigoroso deles, e pode apresentar resultados ndo coincidentes com os demais, como por exemplo

aconteceu no ultimo contraste. O segundo contraste foi altamente significativo, indicando que o
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tratamento A supera em média o B em 4,5 kg/animal (estimativa do contraste). Além dessas
estatisticas, o Sisvar apresenta a estimativa da variancia e do erro padrdo do contraste. Os dois ultimos
contrastes apresentados a seguir também foram significativos (P<0,05) pelo teste t ou F, indicando que
combinar as fontes de proteina animal ¢ melhor do que fornecé-las isoladamente e que a fonte de

proteina animal C ¢ melhor em média do que a D.

Nivel dessa Fonte de Variacéo Coeficientes
A 0.0000
B 0.0000
C 1.0000
D 1.0000
E -2.0000

Obs. Valores dos coeficientes positivos foram divididos por
2 e os negativos por 2

Estimativa : -3.37500000

DMS Scheffé : 2.96389910

NMS : : 0.05

Variancia : 0.71875000

Erro padréo : 0.84779125

t para HO: Y = 0 : -3.981
Pr>|t| : 0.001

F para HO: Y = 0 : 15.848

Pr>F : 0.001

Pr exata Scheffé : 0.022

Nivel dessa Fonte de Variacéo Coeficientes
A 0.0000
B 0.0000
C 1.0000
D -1.0000

Obs. Valores dos coeficientes positivos foram divididos por
1 e os negativos por 1

Estimativa : 2.25000000
DMS Scheffé : 3.42241589
NMS : : 0.05

Variéncia : 0.95833333
Erro padréo : 0.97894501
t para HO: Y = 0 : 2.298
Pr>|t| 0.036
F para HO: Y = 0 : 5.283
Pr>F : 0.036
Pr exata Scheffé : 0.307
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No Sisvar o valor da estimativa do contraste A e B vs C, D ¢ E ¢ -0,5 com erro padrao
de 0,63, o que corresponde a um t de -0,79. Observe que uma correcdo ¢ feita no Sisvar para dar um
valor real para a estimativa do efeito do contraste, ou seja, comparando a média dos dois grupos de

tratamentos contrastados, fornecendo um significado mais pratico ao pesquisador.

6.1.1. Regressao na analise de variancia

Muitas das pesquisas lidam com dosagens de produtos quimicos, adubos, irrigagdo
entre outros tipos de tratamentos. Esse tipo de estrutura dos tratamentos, em que seus niveis sdo
quantitativos, requer dos pesquisador uma abordagem diferenciada dos testes de comparagdes
multiplas. Os tratamentos sdo modelados como variaveis explicativas do fenomeno (variavel) sob
estudo. Essa modelagem ¢é feita pelo estabelecimentos de modelos de regressdo entre a variavel
resposta ¢ os niveis dos tratamentos. Como os tratamentos sdo controlados, repetidos em um
experimento, com ou sem controle local, é possivel explorar os modelos de regressdo de uma forma
bastante eficiente. Sdo considerados para isso testes para o desvio de regressao, para a nulidade dos
pardmetros (coeficientes) do modelo de regressio, R?, valores estimados e preditos. E possivel usar o
procedimento de regressdo e obter todos os testes comentados anteriormente. Para isso, porém, ¢
preciso usar de artificios e calculos extras usando calculadoras ou planilhas. No caso, de modelos mais
complexos ndo contemplados por esse modulo do Sisvar, o uso do procedimento de regressdo linear
pode ser imprescindivel.

Para ilustrar o uso do Sisvar para efetuar analise de regressdao sera apresentado um
modelo cujos tratamentos foram ensaiados em um delineamento inteiramente casualizado com cinco
repeticdes. Esses tratamentos referem-se a idades de corte em dias (30, 60, 90 ¢ 120) de uma graminea
forrageira. Avaliou-se o teor de proteina bruta em % de matéria seca apds cada corte. Os resultados

experimentais estdo apresentados na Tabela 5.

Tabela 5. Proteina bruta de uma determinada graminea forrageira em porcentagem para um
delineamento inteiramente casualizado com S repeticoes e 4 tratamentos (idade de

corte)
REPETICOES
Idades de corte I 11 11T v \4
30 9,2 7,4 9,0 12,0 9,4
60 12,1 11,4 10,8 12,3 11,6
90 13,2 13,0 11,9 12,5 12,7
120 10,2 11,6 11,4 11,1 10,7

58



Uma parte do arquivo de dados do Sisvar esta apresentado a seguir:

Arquivo  Importar Exportar Begistioz  Campos
ldades em diaisepeti-;Ees ITEDr cle Prot Elrutal ;I
B0 5 116
B 90 1 13.2
B a0 2 13
B a0 3 119
B 90 4 125
B a0 5 127
B 120 1 102
B 120 2 116
B 120 3 114
B 120 4 1141
» 120 s T =

A tela de analise de variancia com o quadro ¢ as variaveis desse arquivo exemplo4.db,
estdo apresentadas a seguir. Nota-se que praticamente ¢ um esquema analogo ao da se¢do anterior. Na
tela seguinte que se seguira a essa, de op¢des do quadro de analise, deve se clicar em Idades em dias e
selecionar opcdo de regressdo. Se o processo for repetido, pode-se escolher novamente regressao,
tantas vezes quanto convier ao usuario, até o limite de sete vezes. Esse procedimento tem a finalidade
de se optar por diferentes modelos de regressdo. O Sisvar disponibiliza 24 termos de regressdo para
que usuario formule o seu proprio modelo dentre os que julgar interessante. Para o caso de regressoes
polinomiais, seis termos (até grau 6) estdo disponibilizados. E conveniente chamar a atengdo de que o
método de analise dos modelos de regressdo ¢ o de quadrados minimos, executado via algebra
matricial. Dessa forma nenhuma tipo de preocupacio deve passar pela mente do pesquisador, tal

como o a da exigéncia de niveis eqiiidistantes para se usar os modelos de regressao polinomial.

59



BTABELA DE AMALISE DE VARIANCIA E

TABELA DE AMALISE DE WARTANCTA

Idades em dias erro= | Firn | .ﬁ.dicianall
ES

| 1 ) |

Abrir arguivo | Fechar arquivu:ul

Wanaveis do arquive

|dadez em dias
Repeticties
Teor de Prot Bruta

Limpar Femover | Digite as Fontes de Variacio

D& preferéncia ans: duplos cliques nas vanaveis an invés de digita-las

Selecionada a opg¢do de regressdo nos formularios apropriados o Sisvar apresenta
aquele proprio para escolha do modelo de regressdo. Nesse caso, foi escolhido um modelo de regressdo
polinomial. Como o total de tratamentos é igual a 4, com trés graus de liberdade disponiveis, é possivel
selecionar um modelo com no maximo 2 termos, para que haja pelo menos 1 grau de liberdade para se
testar o desvio de regressdo. Nesse exemplo escolheu-se o termo X e X7, para o ajuste do seguinte

modelo:

Y, =b,+bX, +b,X. +5, +5

em que, by's sdo os parametros a ser estimados, o, ¢ o desvio de regressdo e & o erro experimental

suposto normal e independentemente distribuido.
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Os resultados do Sisvar serdo apresentados a seguir, separando-se a analise de

variancia da analise de regressdo, para uma discussdo mais simples.

Arquivo analisado:
C:\daniel\Tutoria em matemdtica e estatistica\Exemplos\exemplo4d.DB
Variavel analisada: Teor de Prot Bruta

TABELA DE ANALISE DE VARIANCIA

FV GL SQ oM Fc Pr>Fc
Idades em dias 3 28.013500 9.337833 10.202 0.0005
erro 16 14.644000 0.915250

Total corrigido 19 42.657500 2.245132

cv (%) = 8.56

Média geral: 11.1750000 Nimero de observacgdes: 20

Pelo teste F da analise de varidncia detecta-se um efeito altamente significativo

(P<0,01) da idade no teor de proteina bruta dessa graminea. Como proximo passo, € necessario
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explorar esse efeito por meio de um modelo de regressdo, cuja escolha recaiu em um modelo

polinomial de segundo grau. Os resultados dessa analise estdao apresentados a seguir:

Regressédo para a FV Idades em dias

Média harmdénica do numero de repetigdes (r): 5
Erro padrdo da média geral dessa FV: 0.427843429305625

bl X
b2 : X"2
Modelos reduzidos seqlienciais
t para
Pardmetro Estimativa SE HO: Par=0 Pr>|t|
b0 9.720000 0.52399905 18.550 0.0000
bl 0.019400 0.00637791 3.042 0.0078

Valores da variavel

independente Médias observadas Médias estimadas
30.000000 9.400000 10.302000
60.000000 11.640000 10.884000
90.000000 12.660000 11.466000
120.000000 11.000000 12.048000

t para
Pardmetro Estimativa SE HO: Par=0 Pr>|t|
b0 4.845000 1.19106570 4.068 0.0009
bl 0.181900 0.03621958 5.022 0.0001
b2 -0.001083 0.00023769 -4.558 0.0003

Valores da variavel

independente Médias observadas Médias estimadas
30.000000 9.400000 9.327000
60.000000 11.640000 11.859000
90.000000 12.660000 12.441000
120.000000 11.000000 11.073000
Somas de quadrados seqlienciais - Tipo I (Type I)
Causas de Variacdo G.L S.0. Q.M. Fc Prob.<F
bl 1 8.468100 8.468100 9.252 0.008
b2 1 19.012500 19.012500 20.773 0.000
Desvio 1 0.532900 0.532900 0.582 0.457
Residuo 16 14.644000 0.915250

Pela analise desses resultados pode-se verificar que existe efeitos linear e quadratico

altamente significativos (P<0,01) e desvio de regressdo ndo significativo. Portanto, o modelo
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quadratico parece ser plausivel para explicar a varia¢do no teor de proteina bruta dessa graminia em
fungio da idade de corte. Como esse modelo apresentou um R* de 98,1%, pode-se concluir que esse
modelo possui todas as caracteristicas desejaveis de um modelo ajustado, ou seja, desvio de regressdo
ndo significativo, todos os termos do modelo explicando uma fragdo significativa (P<0,05) da variacdo
total da variavel dependente, além de apresentar um elevado valor de R*. O resultado do Sisvar para a
regressao envolve sempre um ajuste sequéncial dos termos nele especificado. Cabe ao usuario fazer a
escolha baseado em fundamentagdes tedricas de qual deles ¢ o mais apropriado. Nesse caso o modelo

linear simples deve ser desprezado. O modelo ajustado ¢é portanto:

Y, =4,845+0,1819 X, -0,001083 X

6.2. Delineamento em blocos casualizados

Um dos mais importantes ¢ mais usados delineamentos da pesquisa cientifica em todo
o mundo ¢ delincamento em blocos casualizados. Esse delinecamento tem o apelo de eliminar da
variagdo residual variagdes de natureza de heterogencidade do material experimental. Isso ¢ feito
subdividindo o material ou a area experimental em fracdes mais uniformes e aplicando em cada uma
delas todos os tratamentos. Essas fragdes uniformes sdo conhecidas por controle local ou simplesmente
por blocos. Em cada um desses blocos os tratamentos sdo aleatorizados, sendo portanto, cada bloco
correspondente a uma repeticdo dos tratamentos. A sua modelagem ¢ feita adicionando-se
simplesmente o efeito de blocos ao modelo. Nenhuma dificuldade adicional surge na realizacdo das
analises pelos programas de analise estatistica, no que se refere as suas interagdes com 0s usudrios.
Internamente, esses programas executam muitos outros calculos que ao usudrio ndo ¢ relevante, € nem

¢ objetivo desse material, o seu destaque. O modelo geral de analise desse delineamento é:

em que, t; € o efeito do tratamento i; b; € o efeito do bloco j € g; € o efeito do erro da parcela que

recebeu o tratamento i do bloco j, supostos normal e independentemente distribuidos.
Um exemplo sera apresentado para demonstrar como modelar esse esquema de analise

no Sisvar. Um ensaio de ganho de pesos em animais para testar 4 ragdes. Os animais foram blocados

63



quanto a categorias de peso especificadas pelo pesquisador. Seis blocos foram usados para o

delineamento em questdo. A Tabela 6 apresenta os dados desse experimento.

Tabela 6. Ganho de peso dos bovinos de corte em kg obtidos em um delineamento em blocos
casualizados com 6 repeticoes.

BLOCOS
Racgdes I I 111 v )\ VI
A 31 19 25 14 21 22
B 21 19 22 15 18 19
C 15 18 16 14 17 16
D 24 25 21 23 22 23
SISVAR

Os dados apo6s serem digitados no Sisvar apresentardo a estrutura resumida apresentada

a seguir.

B Arquivos _ | O]

Begistroz

Arquivo

Irnpartar

Exportar

LCampoz

Ragdes

IEII-:u:u:-s

IGanhu:u de peso em kgl

[w]

o0 O 0 00 o S i 0

M B W k= @ L R

15
16
14
17
16
24
25
ey
23
22

=l

Ao realizar as andlises de variancia o seguinte modelo deve ser especificado na fase de

planejamento da andlise. Para realizar essa analise especifica basta seguir o exemplo apresentado no

formulario que se segue.
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BTABELA DE AMALISE DE VARIANCIA E

TABELA DE AMALISE DE WARTANCTA

Bl =

pocse, _emo- |
- | ] )

Abrir arguivo | Fechar arguivo

Adicionar

i

Wanaveis do arquive

Ganho de pezo em kg

Limpar Femover | Digite as Fontes de Variacio

D& preferéncia ans: duplos cliques nas vanaveis an invés de digita-las

Com esse esquema e escolhendo-se a op¢do de Scott e knott para o teste para ragdes, o

seguinte resultado ¢ fornecido pelo Sisvar.

Arquivo analisado:
C:\daniel\Tutoria em matematica e estatistica\Exemplos\exemplo5.DB
Variavel analisada: Ganho de peso em kg

TABELA DE ANALISE DE VARIANCIA

FV GL SQ QoM Fc Pr>Fc
Blocos 5 84.500000 16.900000 1.958 0.1440
Racodes 3 180.000000 60.000000 6.950 0.0037
erro 15 129.500000 8.633333

Total corrigido 23 394.000000 17.130435

CvV (%) = 14.69

Média geral: 20.0000000 Numero de observacdes: 24
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A analise de variancia desse modelo resultou na rejei¢ao da hipdtese de igualdade dos

efeitos de ragdes pelo teste F, ao valor nominal de significancia de 1% (P<0,0037).

Teste Scott-Knott (1974) para a FV Ragdes

Média harmonica do numero de repetigdes (r): 6
Erro padrdo: 1.19953694769644

Tratamentos Médias Resultados do teste
C 16.000000 al
B 19.000000 al
A 22.000000 a2
D 23.000000 a2

O teste de Scott e Knott agrupou as ragdes em dois grupos distintos: o primeiro dos

menores ganhos de peso formado pelas ra¢des C e B, ¢ 0 segundo dos maiores ganhos de peso formado

pelas ragdes A e D.

O teste de Tukey apresenta a ambiguidade e em geral tem baixissimo poder, embora

controle adequadamente as taxas de erro tipo I por experimento.
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