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INTRODUGAC

Muitos dados provenientes dos mais diversos experimentos,
usados para andlise estatistica, sdc confrontadeos com resultados
gque ndc satisfazem suposicdes tais como a normalidade da
distribuic8o probabilistica dos dados, aditividade dos efeitos

presentes no modelo.

Isto tem gerado problemas de decisfo no que diz respeito aos
testes elaborados, como por exemplo, come agir se nidc &
satisfeita a normalidade.

A teoria dos Métodos Nio-Paramétricos & essencialmente
relacionada com © desepvclvimento de procedimentos de inferéncia
estatistica, que ndo exigenm Qualquex suposicdo explicita acerca
da distribui¢do de probabilidades das cobservacdes amostrais., Isto
significa dizer que, para aqueles dades gue ndoc atendem a
pressuposicio de normalidade, a estatistica ndo-paramétrica surge

como uma solugdo.

A importéncia deste trabalho em relagdo aos demals estéd no
fato de utilizar escores selecionados pela anadlise exploratdria

de dados obtendo testes mais eficientes e localmente mals



podercsos, polis a maioria dos trabalhos anteriocres sé utiliza os
escores de Wilcoxon levando-nos a cometer erros, em muitos casos,

superiores gue aqueles cometidos utilizando a teoria paramétrica
guando ndc sdo satisfeitas as piessnposiqées mencionadas

anteriormente.

ﬁste trabalho propdem o uso de técnicas ndo-paramétricas
para a andlise de experimentos em modelos hierdrquicos com dois
fatores fixos, blocos aleatdrios ndo balanceadeos, modelos mistos
e modelo em parcelas subdivididas com medidas repetidas. ©
desenvolvimento estd mais confinado & inferéncia estatistica
para grandes amostras.
No capituleo I, apresentaremos o desenvolvimento da teoria
N50~Pa1a$étrica, tais como estatistica linear de postos e testes

localmente mais podercosos, que utilizaremos nos outros capitulos.

No capitule II, apresentaremos a teoria Ndo-Paramétrica
usando a estatistica 1linear de postos para a andlise de
experimentos hierdrquicos com dols fatores fixos, andlise do
delineamento em blocos aleatdrios ndo balanceados e comparagdes

miltiplas em cada andlise.

No capitule III, apresentaremos a andlise N3o-Paramétrica
usando a estatistica linear de postos, em meodelos mistos em

experimentos com medidas repetidas , experimento em “SPLIT PLOT



completamente casualizado e modelo *SPLIT PLOT" em experimento
com medidas repetidas. Cabe ressaltar que Gary Koch {1968, 1969 e
1385}, trabalhou estes tipos de andlises para o caso de usar ©
escore de Wilcoxon; com base nisto, nés generalizamos para uma

funcdo escore que satisfaz as condigbes dadas no capitulo I.

No capitulo IV, apresentaremos algumas aplicacdes dos modelos
mencicnados nos capitulos anteriores, usando para a andlise
. computacional os recursos do CM-SOC da EMBRAPA e o© SENP

da UNICAMP-ESALQ/USP {(CIAGRI).

Para um lsitor menos acostumado com ¢ formalismo estatistico
que deseje utilizar as aplicagdes desenvolvidas neste trabalho, a
leitura do capitule I poderd ser omitida, passandoc diretamente

para o capitulo IT.



capituLo x

DESENVOLVIMENTO DA TEORIA NAO-PARAMETRICA
Com a finalidade de desenvolver a teoria nido-paramétrica

apresentaremos as seguintes definig¢des e teoremas mais importantes

que serfio utilizados nos capitulos seguintes.

1.1 - DEFINICOES

Definicdo 1.1.1- PERMUTACOES.

Dade um nGmero inteirc N z 2, podemos considerar todos os

pontos r= { T T T } obtido de & = { 1,2,3,....,8 1}
através de zredistribuicdo das cooréenadas, chamamos I uma
permutagao.

0 conjuntoe de permutagdes ¥ = {rl, 12,...,xﬂ} forma um

espaco gue denotaremos por R . O nimero de elementos de R € NI.

pefinigdo 1.1.2.~  COMPOSICAQ DE PERMUTAGOES
Se v, r, 8 € R , a permutagdo v é uma composicdo das
permutacdes r e s, que denotaremos v=Ies , s¢€ vir'r{sg ., 1=i= N,

A composicdo de permutacBes ndo & comutativa, isto &, TIos # Sor.



Definiclc 1.1.3.- PERMUTACAC INVERSA

Dizemos gue d € uma permuta¢dc inversa de r se :
dor = Yod = g, isto &, d{Ii} = i, para 1= i N, e que podendo

-1
ser notada por T .

1.2 - DISTRIBUIGCAO SOBRE O ESPACO DE PERMUTACOES

Seja R = (Rlﬂ%,...,ﬁm) um vetor aleatdrioc com valores em R,

dizemos que R tem distribulg¢do uniforme scbre R se:

P[{ R = 1] - g&' , bpara todo r € R {1.2.1.1)
TEOREMA 1.2.1
S¢ R = (Rl,Rz,...,RN } & uniformemente distribuida scbre R,
entdo:
1) P [ R, = k ] ~ 1 1% i,k s N
1 =
N
2y PR =k, R. =h} - 1 iz} , kzh
: ! N{N-1 _
1=4i,5,k;,hsN
B)P[Ri=k,Rjﬁk}:0 1= j#j, kK = N



Prova
1) caxd (R = (R,R,...,R_ }| R, = k) = (N-1}!
1" 2 N i _
_ (N-1)}!  _ 3 11, k =N
PL R;= k| Nr TN
2) card (R = (R,R,...,R) | R, =k, R =h, i#3) =
assim temos:
PR =k, R =h ] . (W-2)1
N 4 N N1
PR =k, R, =h1] =1/{N{N-1}) 1= i#3, heks N

3) p | Ri: k , ij k'] = P [evento impossivel ]

=P {$ 1= 0. = 3% , k

TEOREMA 1.2.2

Se R & uniformemente distribuida em R entio

-

1} E(R } = N2
i 2
' N%-1
2} VAR(R ) =
: 12
3) COV(R, ;Ra} = R B 1% j#3 < N

12

(N-2)1

1A
P

10
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Py
2|

E{R ) N+l
. T2
2) VAR (R) = E [R, - E(R) i
= E(Rj) - 2E[ RE(R) ] + {E(Ri)]2

= E (R ) - [E(R)]’

R
E(R®) = 3 3i° P [R=5]
j=12
H N
- EJZ 1 = 1 32
§=1 N N =1
= 1 N{N+1) {2N+1)
N &
E(R] ) _ L Wr1) (2N+1)
6

de {1}, concluimos que:

VAR(R) = (N+1) (aN+1) - (N+1)®
g )




N oW
3} c:ov(Ri,Bzj } o= {j;t}k: (R_ - B(R)I(R_- E(R)) P[R=h ,Rj=k ]
H ¥
_ 1 L (R - ER}II(R - E(R))
S TR S h k =
N H H W
sabemos que : {§ x, }2 = Ex% + ¥V xx
ie1 j=1 - gwy 7
¥ N N N
= YL ®x = _(}jx'}2~}:x?
12y 7 i=1 0 1=1”
do que resulta:
1 N 2 »
COVIRR, ) = gy | | TR - BR)) | - D,

- i | oo ‘.E(Ri"E(Ri))z]

i=1
N
_ 1 2
= TR T (R E(R))
i=1
. 1 N° - 1
N{N-1) 12

COV( Ri! Rj) = - '""'""""i"é*"’——'“

- E®)) |

12



1.3 - ESTATISTICA LINEAR DE POSTOS

Se XI,XZ,.m,,XN é uma amostra aleatdria Com funcéo
distribuicdc F absoclutamente continua e se i%,Rz,..”RN s80 o0s
postos respectivos de Xl,Xz,...,XN, entdoc a estatistica:

¥
S =¥ cia(Ri) {1.3.1.1)
is=1

& chamada estatistica linear de postos.

onde:

¢. sdo constantes, chamadas constantes de regressdo, gque
i ;

servem para Jldentificar as variac¢les experimentais ou

amostraig, isto &, a qual sub-amostras pertencem.

a{R) ¢ a funcdo escore, avalliada nos postos R, para todo
1 kN

i=1,2,...,N, gque sera analigada_na secdo ( 1.5 ).

A estatistica linear de postos 8 €& utilizada para fazer
inferéncia concernente a uma segléncia de observagdes xi,xz,...,xﬂ,
onde cada observacgio € obtida, geralmente, scob diferentes
condiqées. experimentais e desejamos decidir se estas variacdes
causam modificagdes nas distribuigBes de observagBes individuais.

A seleg8o de escores depende da forma da distribuicdo

adjacente e dos parfimetros, que sdo sensiveis as variacgBes nas

condicgBes experimentais; enguante as constantes de regressio

13



depende da relacdo de regressdoc entre os mencionados parfmetros e

algumas caracteristicas numéricas das condicdes experimentais.
Para determinar a distribuig¢dc adiacente dos dados &

recomenddvel fazer uma andlise exploratéria a qual sexrd

apresentada na segdo (1.6}.

1.3.1.-DistribuicBio Assintbdtica da Estatistica Linear de Postos §

14

Agora vamos determinar a fungfo de distribuicgfo assintédtica
de 5, para o qual daremos as condigdes nas fungdes escores e
constrastes de regressdo para gque a distribuigdo de S seja

simétrica e assintdtica normal.

TEOREMA 1.3.1

H
Se R & uniformemente distribuida sobre Re § = § cia(RQ
i=1
.entdo
1} B{(8) =Nca
] “""ZH "
= 1 Lle ~ci"LlalR) - a)
2) var( 8 ) = —g—7 (., o2
onde
H
= 1L alR)
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.
_ i ¥ <,
¢ = N i=1
Prova
. N N
1) BE@®) =8B { ¥} cia(Ri)) = ¥ ciE(a(Ri})
i=1 i=1
o N
=Lc¢ LalR)PIR =73l
i=1 i=1
H H 1
= E c E a{R} N
i=1 i=1
N —
= L C,a
i=1"
= N C a
H H W
2)VAR(8) = ):_ciVAR [a{Ri)} + ¥ ¥ cicjcov {a(Ri),a(Rj) ] {1.3.1.1}
i=1 SE

determinemos primeiro:

H
VAR (a(R))' =L (a(®R) - @) P [ R =3 ]

1=1

(a (Ri) - a

- 52 1 (1.3.1.2)
j=1

NN
Cov(a(R), a(R)) = LT (alR) -~ a)l@a (R -a )P [R=n R =]
i#j
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R H - — 1
“LI(a®) - F)@ R - T )y

¥ N NN
sabemos que : {(} x, )2 x}:x"f + LY xx, (1.3.1.3)
ie1 o i=1 igy

_ 1 N 2 N 2
CQV(B{Ri,a(Rj})—*m [ [E (a(Ri)" a(R1)> ] - Z (a(Ri)" a(Rl)) ]

i=1 i=1

_ 1 - ) 2
= WIR-1 [ o - i§1{a(Ri) a(r)) ] (1.3.1.4)

substituindo {1.3.1.2) & {(1.2.1.4) em {1.3.1.1} temos:

oo R R NN B o, N
var(s)= —— L0 L (@(R) = a )t [Ifce & a®)- 3074

K-1
1¥3 i=1

- 14 H N
o o- Y co, 1
“—-—-———-g& g';ia(R) - a )2_ [ igl i#y v N-1 ]
H 2 M N H N
N 1 ¥ {a(rR} - a ) [N}:c - (Lt + Y7 cc, )]
CON(N-L) oser 7 i=1 i=1 iy 2
de {1.3.1.3) temos
1 T (a(®) “)2[N§2 (3 )2]
- a - a o - c
VAR(S)  F wiRTTY i g1 ter *



N o)
VAR{S) = 1 L (a(r) «a)z[N 1 - T’ }
N{H-1) i- 1 * p=1
B _ - o .
= 1 T (a(R) -a)*N| TN - cz}
N-1 i=1 * L y.q
N _ - N _
= 1 Y{a(R) -a )N | T(e - ©T)%/u ]
N-1 i=1 > - i= 1 :
N _ N
VAR(S) = _ 1 L (al®r) -a)’ fle - ©c)F
N-1 i=1 i=1

TEOREMA 1.3 .2 {Simetria da Estatistica Linear de Postos }

8¢ R & uniformemente distribuida em R com

a{R '} + a{(N - R+ 1} = k i 1 = N
el 1
ou
= £ i =
C:L + _—— P i= i N

onde k e p sdo constantes, entdo, a distribui¢do da estatistica
linear de posto 8 é simétrica em E (8} , isto &,

P{S=E(8) +s8 ] =P {8 =E(8) -sl] , para todo s real.

17



PROVA
Suponhames que:
a{R ) + a{ N - R +1) = k , k constante
i 3
somando para i=1,2,...,N Lemos que:
N

;] B N
v a(Ri) + ¥ oa{N - Ri + 31 ) =Lk

i=1 i=1 i

pelo que k=2 a
em {1.3.2.1) temos
a(R) + a(l - R+ 1) = 2 a

reagrupando convenientemente Lemos:
a(Rl} - a = a - a(N-Ri + 1)

considere-se a estatistica

nN
T =} cia{N-Ri+1)

i=1

gue tem a mesma distribui¢fo que S ,

assim obtemos:

P8 =E(8 +8 1 =P [T=E(T) +s]
para provar a simetria, & suficiente provar gue os

S = E(8) -8 eT=E(T) + s so equivalentes.

{1,3.2.1}

{1.3.2.2}

{1.3.2.3)

eventos

18



Dade R = ¥, © evento T = E{(T) + & pode ser escrito como:

N N
Leoal -z + 1) =alc, +s {1.3.2.4)

i=1 i

X
pela-zr=+1) - al =s

i=1

por {1.3.2.2) temos

a(N -r +1) -a =a - alr)
do gue resulta:
N ——
Efi{ a-alr) ] =s
N __N
- Lecalr) +a)lc =g
i=1 i=1 *
N. .,,_,,._N * .
E:cia{xi) = a ¥ .- s = E{s) - s {1.3.2.5)
i=1 i=a

de (1.3.2.4) e {(1.3.2.5) temos gue os eventos T = E(T) + 8 e
g8 = E{8) - s s8o equivalentes, isto &

Pl8=E({8) +s] =P 1[8=E([) -s].



com a finalidade de estudar a distribuic¢d3o da estatistica

linear de postos 8, apresentaremos algumas suposicdes:

1.3.2 - Suposi¢Bes Importantes

21} A constante de regressdc satisfaz a condigic de “Noether®:

max (c:i ~ ey

LIM LELEN -
By ® N -
I (ci - )2
i=1
- N
cnde ¢ = i Yy c
N sa1 ¢

A2) Se 0s escores a{Ri} podem ser escrites na forma ¢

a(Ri) = U+ vy {Ri J{ N+1)) is is N

onde u 2z 0 , v # 0 sfc constantes arbitrdrias
e ¢ uma funcgldo, entldo, dizemos que 0s escores a{R ) sac gerados
. \ N

pela funcdo ¢
A3} O escore a{Ri} satigfaz:

"
EN

1T {a(®R) -E (¢ (U  11* 50
N i=1 * {

) i}

onde Uﬁ} denota a i-ésima estatistica de ocrdem de uma amostra de

tamanho N proveniente de uma distribuicdc Uniforime em {(0,1).

20
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1.3.3 - Normalidade Assintética da Estatistica Linear de Postos S

Nesta segdo estudaremos a distribuicfo assintdtica da

estatistica linear de posto 8, definida na secdo {1.3).

Seija Kl,Xg,...,XN uma amostra aleatdria de uma distribuicdo
arbitréria, pogssivelmente discreta. Entéo, o} conjunto de

estatisticas de ordem Xu) decompde-gse dentro de g grupos:

= . . . = X < X = . ., . = X < . . . K
{1 T ) {(T_+1) (T +T }
1 1 T 2
< X =, L . =
{T 4T 4., +T 1) {1
g1
A ocorréncia ¢ caracterizada pelo vetor T = (Tftz,”‘,Tg

onde tanto g como T 's =280 aleatbrios.
i

seja ali,r) = (1.3.3.1)

Com T =1:1+'r2+,,.+‘r { 1 =+ 71T + ,,, + 1T =T
entdc a estatistica linear de postos 8, é definida como:

B
3 = Ecia(Ri,t) {(1.3.3.2)}
i=1



Se a distribuic8o de X's nde & continua, entéo, ndo 4
verdade que R=(R1,R2, ...,RN) & uma permutacdo de {(1,2,...,N) com

probabilidade 1.

De gualquer modo, a distribuigdo condicional de S dado v é a

22

mesma como se R fosse uniformemente distribuida sobre o espago de

permuita¢es em virtude da especial forma de a(R&). {HAjek and

8iddk : 1687).

A distribuilc8o assintética da estatistica linear de postos

g pode tomar trés formas diferentes:

Forma 1

A estatistica 8 & assintoticamente normal c¢om parédmetros
{E(8), VAR(S)) onde VAR(S) é independente de v, mas depende da
fungdo de distribuigdo F dos X's. Se F ndo é abscolutamente

continua . { Vorkickovéa : 1970 }.

Forma 2

A distribuigdc condicional de 8 dado v difere da distribuicéo
normal com parametros (E(S),VAR(S|t)) na disténcia de Kolmogorov ,
para £ » 0 pegueno, c¢om probabilidade maior ou igual a 1-g se

N =z N{g}. ( vVorkickova :1970 ).
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Forma 3

Estabelece-se a regido W tal que a dist@ncia de Kolmogorov
entre o limite L(8[|r) e N(E(S),VAR(S]t}) & pequena se ¢ e 1 & w,oe

N = N(S,{WN}}

Teorema 1.3.3 {caso sem empates)

Se R & uniformemente distribulda em R e S pode ser escrito

COmo
H
S=FYclu+vey (R&f(N+l))] .
i=1 ©
onde u=z 90, v #.0 sdo constantes {1.3.3.4)

e fd b d *
se ¢ & uma funcgdo ndo-decrescente no intervalo (0,1) ou
n3o-crescente em {0,a) e ndc-decrescente sm (a,l) para algum

a e (0,1} & gue satisfaz:

1
D ¢ fﬂ { gle) - 9)2 dt < ‘ {1.3.3.5)
onde;

1
v = L ¢(t) dt

entdo, Y e > 0, 38 = &8(e,¢) . tal que

N
Max { {c. ~Cc )2} <aF {c-)° {1.3.3.8)
1ELEN * i=1 *



e temos gue

Sup P Is<a] - 9fe "E(S) l < e (1.3.3.7)
WL (@ YVAR (8)

onde ¢ & a distribuicdo normal padronizada.
Isto &, a estatistica S é assintdtica normal com paramétros E(S) e
VAR (8} . .

PROVA  (HAjek and Sidék : 1967)

Teorema 1.2.3B { Caso de cmpates)

Seja &(Ri) que satisfaz (1.3.2.4), onde ¢ ndo é constante e &
integravel.
Seja X . X,...,X & amostra aleatdéria independente e

identicamente distribuida, entdo, para ¢ > 0 e v > 0 existe um

8 = d8(e,v) tal gue

B

MAX {¢. - € )2 <3 F (e - )
1Si%R . =1
N . N -
com ¥ a(Ri) -a)¥o>ey (a(Ri Tty - a )t
i=1 i=1

implica

sup | P (8 =E(8) +ao (VAR(S|TNY? |t ) - ¢la) | < &
-0 & { o

Prova ( Hajék : 1970)



Como vamos trabalhar com varias amostras, precisaremos da

estatistica Q@ , cujo resultado apresentaremos no seguinte teorema:

TEOREMA 1.3.4 (Distribuicfo da Estatistica Q)

k
Supconhamos gue uma amostra de tamanho N = 7§, n, & retirada de
j=1

uma populagdo, onde n =1,2,..,k.
. 3
1
Seja 8, = ¥ c, a{R ,t} , a estatistica linear de postos da
iy i
j-ésima amostra,
aonde c:ij = { 1, se X pertence a j-ésima amostra
1

, c.cC.
Sobre a condicdo do teorema (1.3.3B}, a estatistica @ dada por:

Q :(m)[% (a{rR,7) - a )2]”1 [ E .( s * - NEE] {(1.3.3.8)

i=q

entdo, Y e > 0 e ¢ > 0 existe § = 8{g,p} tal gue

H k)
L(a®) -a)’>ef(a®R ,7)) -a)

i=1 i=1

4

e M:Ln(nl,n2 ,...,nk) > 8

temos gue:

sup Plosqgltl-P[x =sql|c<e

Ty (O

onde xil possui distribuig¢do Qui-Quadrade com k-1 graus de:
liberdade.

Prova : { Hajek:1970)
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Como temos observado nos teoremas anteriores, ag restrigdes
s8o feitas principalmente sohre ag funcdes escores, assim vamos
selecionar estas fungdes que satisfagcam as suposicdes dos
teoremas e que tanmbém possamos obter testes localmente mals

poderosos.

1.4 - TESTES LOCALMENTE MAIS PODEROEOS DE TAMANHO o

Apresentaremos ¢ teste localmente mais podroso; detamanho e,
gomente para © caso de duas amostras, pols, para casos de amostras
de tamanho malor que dois (mais de duas amostras), os testes tem o
mesmo comportamento.

1.4.1 - Testes de Locacdo para Duas Amostras

Selam X ,% ,....%X @ V. V. 1Y duas amostras aleatdrias

1 2 m 1 2 n
de distribuicdes absolutamente continuas, gque denominaremos CoOmMO
G{x) e H{y), com densidade gi{x} e hi{y) respectivamente, e seja Ruw

o posto de y,;, nas observacBes combinadas.

TEOREMA 1.4.1 (HOEFFDING : 1951)

Se h(x) > 0 implica gi{x) > 0

entdo:
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P[R =1,R =1,....R =1 1= 1 g =» btV )
{1} 1 (23 2 {n n Py igl i
i m ] gEV( )
xi}
{(1.4.1.1)
onde V s V = ..., 3V ; sdo estatisticas de ordem de uma
{1} {2) (m+n)
amostra de tamanho m+n = N de G.
PROVA
= E=4 = = = .= =
P R(n I,: Rm) Iz""‘Run In [ y(n ykm yun]
tem distribuigdo multinomial
rl‘l 12-1‘1-1 rn+n~rn
= I R .
___m Gly )1 (6ly,) Gly )] [1-Gly, )]
nlx, -z -1}
. 3+
3=1
= = = = =< =
P Rtn Tye R(m o ’Ruu L y(u Y(m ycm]
n
= = R = . e ey = !
P Ek1} T B Ty Rk } In] n.igjz(y{“)

miltiplicande e dividindo pozr:

{m+n}!_n g(yiu)

i=1

temos:

27



28

P R(n - Iz’ Rw> = L, 'Run - 3=
I
h
j!}l {Y(jl) 3:1'1
" min! (m+ny ! 1 Gy )
i {men) ! n min! n it
hll g{ytj}} n (Ij+1'13"1)
i=1 i=1
12”11“1 m+n-X n .
G -

[G(yf2)} (yii})} [1 G(y(n}}] jglg{y{j)) dy[‘l} dy(n!

entdo:

P{R =1r,R =71 ,...,8 =1 }= 1 gl » R )

{1} 1 {2 2 {n) n R
m+n R D]
m EAL AR
No caso do modelo de locacg8o com
G(x)= F{x) e H(y) = Fi{x-A},

onde:

FPe¥% = {F : F é& absolutamente continua e F(0)=1/2,Gnica }
Fly) = F(x-A) e G{x) = F(x), significa que entre X e Y existe
diferenca =6 de locagdo.

Sob H:A =0 a distribuigdo de R(1;5 R{z}s . .5 R{ ) & Uniforme,
istd &,

P | R(l} T, sz} i "’Rin} r ] 1 R T (1)

m+xn i=1 t )
m g Y(i)



- 1
— (1.4.1.2)
m

se k & um inteiro tal gue:

k -
. = {1.4.1.3)
e
entdo, qualquer conjunto ¢ de k vetores de postos (11,12, . ..,In)
& uma regido critica de tamanho « para testar }{0: A = 0, onde,

determinaremos a melhor regidoc critica sobre algum critério.

2 poténcia da regifio critica C de tamanho w, & dada por

Bi{ay = ) 1 [ ; f(v(ri)- 8 (1.4.1.4)

oy E
{x b RS S § - A m+n i=g~
1; ¢ ’ ¥ f V
2 " { m I ( Izi))

s8c estatisticas de ordem de uma

A

onde v s VvV o= L., v
{1} {2} {m+n)

amostra de tamanho m+n de F{(x).

Definicdo 1.4.1

O teste localmente mais podercoso de tamanho ¢ é dado pela
regifo critica ¢’ de tamanho «, tal que B’ {0} ¢ méximo , onde

R {0) & a derivada de B{A} avaliada em A=0.
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TEOREMA 1.4.2

Dado F & ¥,
exista,

rejeita Hazﬁ = 0

onde ¢ & determinado por P [Ve2c ] =

Prova

em favor de HA A >

e supondce que a derivada sobre a esperanga
entdo o teste localmente mals podercosco de tamahno « gue

¢, é dado por:

{1.4,1.5)

o SOb HG.

Para encontrar a estatistica gue maximiza o poder;

&
B’ {8}y _
- A B{a) )
C{fr . S i
- T 1 (f (V{I‘} a}j#&i f (V{x.) A )]
{r ,x ,...,t v € m+n E i 3
v ? m n )
i F{Viz v}
i=1 N
g7 {0} = ¥ ] )
(2 .x ,...,x ) & C I+ ; K i
1 Z T m j=1 f(v )

onde € é qualquer conjunto de k vetores de postos (Il,zy

tal gue:

P 2 |
It



pPara maximizar B’ (0) podemos construixr ¢ com aqueles vetores

de posztos (Il,rz, .. .,In} gue rendem os k maiores valores de

Ve -YE| ey (1.4.1.6)

Consequentemente podemos encontrar uma constante ¢ tal que
VvV = ¢ , déd a regific critica de tamanho ¢ gue maxXimiza B’ (0) por
definic8o. Entdo, vV é& a estatistica que oferece o teste

localmente mais poderoso.

hud
COMmo )jca(R ., com c, = cC = .., =g=1

temos :

= Ea(Ri)

i=1
onde R & o posteo de vy, na amostra combinada.
1

08 escores a{Ri} s8o gerados:

a(R} = - E e (1.4.2.7)
3

th
D
bond
a.
&
<
A
<
1A
A

R 4 Y estatisticas de ordem de F(x).
1} {2} {m+n}
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Entdo, © teste localmente maigs podercso & obtido pela

estatistica:
n f'(\{ ) n ’
S=Vv= -Y¥E| * 1 = I a(®r) {(1.4.1.8)

0 resultado <concernente & distribuicgdo univariada da
estati{stica linear de posto pode ser extendideo para © caso

multivariado, que se apresentard a seguir. { Puri and Sen : 1969)}.

1.5 - DISTRIBUIGEC ASSINTOTICA DA ESTATISTICA LINEAR DE POSTOS

MULTIVARIADA. -

Seja X = {X , X s ees, X ) 1= a = N, v = 1 um

R 1o 200 =8 v
conjunto de vetores aleatdrios estocasticamente independentes com
fungdc de distribuigdoc F (x) € ¥, e x € R° , espago real

p-dimensional

Seja R . o posto de X, no conjunto de { X ., %X ,..., X 1}
vigt J& J1 12 aN

para 1 =3 sp , 1l =a=sN , vzl
v
Definimos a estatistica linear multivariada de postos da

seguinte maneira:
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w3 vl v vigh
k| X=1 3 3

onde:

< 1 = a = N sd0 constantes de regressdo e satisfaz a

vix
condigdo de “Noether® {suposigdo Al)
e 05 escores aj(&), 15 j = p, 1s a = N converge quando v =,
para cada J, em média quadratica a uma fungdo integrivel ndo
constante {u}, 0 < u < 1.

A  distribuigdo assintdtica condicional conjunta e a
incondicional desta estatistica , sfo de notavel interesse para o

teste nido-paramétrico multivariado.

1.5.1 - Suposicles Basicas

Hijek and Siddk {(1967), aproveita a distribuic¢doc assintética
da estatistica paza Svj' 1= is p,.
Seija fm’ a familia de todas as ﬁv fung@es densidades

p-dimensional tal gue :

(1.5.1.1)

<
¥
oy

N
H0 t hg(xl, X, e X } o= g fFix j .

onde x, € R¥ e £(.}) é uma funcdo densidade p-dimensional.



Se h f{J . entio, as observagbes dos vetores Xa, i o 5 N
v v v

s8o independentes e identicamente distribuidas de acordo com

a mesma funcdo densidade f{.} p-dimensional.

Seja X = (Xz ; X2 EEEYe Y, uma segfiéneia de varidveis
v .
~ v

aleatérias p-dimendional, com funcdo densidade hv = fw

Denotaremos R, + © posto de Xj& ne  conjuntoe de
V3

1 = = p , e seja © vetor zxeal

-

) S S &
(X, X, w, )

(e ,¢ ..., )
1 . W

v vz
tal que
H .
v — 2
. ¥ (¢ o cv) > 0 {1.5.1.2}
=1
onde N
v
— 1 yc
Cv = N =1 R4

s 3y
ot

Lim (e, - ¢ ) *
v e o= 1 ¥

4 - = @ R (1.5.1.3)

Max (c - "ch)2
1= =N J
L v

& satisfeita. Reescrevendo a estatistica linear de postos § . da
vl

seguinte maneira:
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H

v
svj = aglﬂaa- Cv) aj{Rﬁu) , 1 %3 =p {centrada} {1.5.1.4)

assumindo gue existe alguma funglo integrével quadréatica ¢ (u)
]

. 1 =3 =p, tal gue

e lp) = | { p (W) - ¥, 2 du > 0
o
{1.5.1.5)
1
¢ =I g {u) du

9 3

=]
1
2 mar

Lim L ta @+ [unl) -pe(u }"du =0 (1.5.1.6)

v

notando que [t] é a fungdo maior inteiro de t. (Hajek : 1867).

Estas suposig¢Bes (1.5.1.1) a {1.5.1.8) serdo utilizadas para

estudar a nermalidade assintdtica da estatistica 8 ..
W

3

1.5.2 - Normalidade Assintética

Sejam X, e R®, 1s o = Nv vetores. Entdo, para qualquer
seqiidncia X;(Xl ;X ,...,xﬂ} de vetores, corresponde uma outra
W
o, L - l 13 *
segiéncia de vetbores %! )={x{i}52i...,xu2)) constituldo do
w

mesmo vetor, mas reordenado de forma cregcente. Denctaremos esta

correspondéncia por X(J{xv).



Se X ¢ regida pela func8o densidade h e fav definida na

secdo {(1.5.1}), entdo

{.}

P [ X =x | xax ] = 1 , se XU (x) = x" e x'?,
v bl W v v N 1 v v v
L
te) va
onde Kv denota o© sub-espago de sz R, espago 1real

N p-dimensional, c¢ontendo pontos Xi‘)
AY

Podemos agora verificar a varibncia condicional

) (.3 v - 2 v — 3
VAR (S X'= ox 1 c - ¢ a (R - a
( vji v v ) = " OOT Exf v v} )é:f Vj( ijx) v} )

[}

onde a  ¢é o valor medio dos escores de uma variavél 1 .,
]

i=1,2,...,D.

B a covarifngia condicional,

covis_,s_ | x!" =x7 ) =
vi 3 ¥
N N
’ T2y (a (R ) -3 )la (R.) -a)
= 1 Yy {e =~c 37y {(a - a a . - a
- - vl v ; vi vig vi v i Vi ']
Nv O ®=1
N
v — v
onde Svj = 3 (cm - cv) alj {Rvja) 1 =5 sp
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Denctaremos a correlacdo condicional de S e Sj por ¥, e
vi v vij

definidemos a matriz de correlacio condicional

¥, = (tafvij)) {1.5.2.1)

1 =1, = p, {1.5.2.2)

onde U& = Fj (Xj y, sendo Fj(.) a funcdo disﬁribuiqﬁa marginal de

¥ , definamos a matriz de correlacdoc
3

¥ o= {{y..)}
—~ 33 .

onde
rr{spi;wj_)
v, - (1.5.2.3)
= eclep lo{p )
1 !
LEMA 1.5.1
Seja Xv=(X1,X2,...,XH) varidvels aleatérias regidas pela

o
fungdo densidade]af fmrdada por
N
v
ho(x % ,...%x. ) = [ £(x) P vEL
v =1
e supondo (1.5.1.6)} , temos que ¥, converge em probabilidade a y

gquando v
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PROVA (H&jek and Siddk: 13873).

Denotaremos a distribuicdo condicional conjunta de 2,
Vi

- 2 {}
1 =3 =p por G (s,6,...,0 LX),

S

vi

VAR(S _|x'*))*/?
v 3 v

a distribuigdo condicicnal de G {. | Xi')) & uma fungdo de X\i,'}

el

com valores G (.[X('}) . quando x( ey
v ¥ v v

TEOREMA 1.5.2

Seia sz {Xl,Xz, . ’Xn } um vetor algatdric com funcéoe
v

densidade de probabilidade hv & fov , & suponde gue & matriz

¥ m({'gij)} é positiva definida e (1.5.1.6) é verdadeira, entdo,

-

para gualquer % > © , existe K‘ﬂ tal que

(¢ - ¢31% > KX Max {c _ - €)%, (1.5.2.4)

implica gue:

W
Pl Sup ]Gv(—a.l,...,ap ; xy - ¢{¢,,,.,¢p] 0, E}l <] > 1-w

4 P % -
1f fp

(1.5.2.5)



ende ¢ (.]|0, 7} dencta a fungfo distribuigdo normal p-varidvel com
vetor de media 0 e matriz de correlagdo 7.

—~ .~

PROVA (HAjek and sidak 1973) .

0 seguinte teorema é dado para estudar a distribuicdo normal

conjunta incondicional.

TEOREMA 1.5.3

Seja 8 ;v 1= 3 = p definida em {1.5.1.4); entd3o scb a
suposicdo do teorema 1.5.2 , temos gque para algum 3 >0 , existe Kn
tal que se cumpre {1.5.2.4) , implica

< ' - -
Supip | 8, % &1wv1"'.lsq> apval ¢(o1,...,ab| 0,2} < =7
L -

onde:

"

Y
- L= '2 2 < 4
g° = a)::fc"“ c, I (soj) . is j = p

PROVA  (H&jek and Siddk :1973 ).

39



Como a fungdo escore deve satisfazer certas condigdes, para
gque a distribuicfo da estatistica linear de postos §, tenha
distribulcdo assintdtica Normal, e também obter testes localmente
maié podero, apresentaremos algumas zegras de selegdo para

obter tais escores.

1.6 - OBTENGAO DE ESCORES PARA ALGUMAS DISTRIRBUICOES ADJACENTES

1.6.1 .- Testes De Locagdo.

Se & conhecida a fungdo densidade adjacente, determinaremos
qual & o melhor escore que nos dé testes localmente mals podexosos

de tamanho «.

Segundc o© teorema {1.4.2} os escores s80 gerados por:

a(R) = - E : C{1.6.1.1)

onde V =V s ., ., . =V gfo estatisticas de ordem de F{x)
{1} {2} {m+n}

e m+tn =N,

Na continuacdo apresentaremos alguns resultadoes

440



a) Distribuic8o Normal

e fixy = 1 exp - { x - u)2 } - o ¢ X { ®

(21:)1"29* 267

temos .que, CEr{x}
I{x}

desenvelvende (1.4.1.7) temos

onde VtI } sfo as N estatisticas de ordem da normal estandardizada
i

N{C,1), assim, os escores da distiibuic¢8o sdo dados por:
R -1 4 :
a(R) = ¢ | -5 P o {1.6.1.2)
conhecido como e escore de VAN DER WAERDEN

Se a distribuigdoc adjacente das observagdes & a distribuicdo

Normal, entdo a estatistica gque oferece o teste localmente mais

poderoso de tamanho « para o caso de duas amostras independentes é:

R,
i
N+1

41



b} Distribuicfc Logistica

£{x) = exp{-x } X K £ m

(1 + exp{-x })?

entdo
i
Fix) = -
(1 +e™)
e fix} = Pz} (1-F{x})
ademais: £ (x) = 2F(x) - 1
~ F(x)

desenvolvends (1.4.1.7) temos

f*{v(r )
alR) = - E : - E{ 2F(V_ ) - 1}
f{v(z,} } *
1
como: E(V ) R
(i) = i
N o+ 1
entdo: a(Ri) = 2 R& i,
N + 1

conhecida come o escore de MAM WHITHER.

Simplificandeo, Jj& gque a fungdo escore ¢ invariante sob
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transformagdo linear, temos:
1

e
N+1

¢ conhecida como o escore de WILCOXON.

a(RQ ou a{Ri) = R {1.6.1,3}

i

Se a distribuicio adjacente das observagdes é a distribuicio
Logistica, entdo a estatistica que oferece o teste localmente mais
Poderoso de tamanho &« para o caso de duas amostras independentes

é:

3 _1'1
s =7 R JH+L ou g2 =7 R

i=1 i

¢} Distribuicio Dupla Exponencial

£fi{x) = exp {lX]} s - (X < m
2
Temos 1 - B {x) = Sinal (x) , para todo x® 0
fi{x)

deasenvolvendo {1.4.1.7) temos

al(R) = - E - E{sinal({ v, b o)

observemos gue X » 0 , se (2 F{x} - 1} > 0, assim,



a{Ri) = BEf{ ginal (Vu ﬁ)

i

= E{sinal { 2 F(v(x,}

1

= ginal{ 28 { F(V(Iij}

= sinal (2 i -

N+ 1

LH

a(Ri)

Entao:

g, se R =
i

1, se R > {N+1}/2
a(Ri} = *

sinal ( Ri - N+l

}o- 1))

-1 ) )

13

}

{(N+1) /2

& conheclido como o escore da MEDIANA,

d) Distribulgic Uniforme

de GASTWIRTH {1966}, temos:

alR) = a*{ai) / N+l

R ~ g - 1/2
bl

*
onde: a (R) =
* 0

comg = [ (N+3) /41 e |

I

a <(x <b
se Riﬁg
’i{,i = N-g+1

R, - N+ g - 1/2 , se

C‘Cl

(1.6.1.4)

{1.6.1.5)}

] & a funcdo valor intelro,

& conhecido como ¢ escore de GASTWIRTH
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1.6.2 -Regra de Decisdo para Selecg@o de Escores em Testes de

Locagdo guando a Funcfo Densidade Adjacente Ndo & Conhecida

Na busca de obter estimadores mais eficientes e testes
localmente mais poderosos, a seleciic de escores deve ser a mais
adequa&a, porgue a selegdo errada dos escores pode acarretary erros
malores gque aqueles gque se Icometexiam utilizando testes

paramétricos, gquando os erros ndo tem distribuic8c normal.

pPara selecionar os escores de cada teste devemos estudar
simetria e longitude das caudas de conjunto de dados amostrais.
Com o fim de analisar a simetria do conjunto de dados amostrals

definiremos a fungdo seletora e,

. - U{0,05}) - m(0,25) (1.6.2.1)
. m{0,25) - TL(0,05)
onde :
Tlg) : & a média das [Ny + 1] estatisticas de ordem superior
Tin) : & a média das [Nn + 1] estatisticas de ordem inferior.
N- (NR]
min) = 1 ¥ X . , estatisticas de ordem centrass.

h oi=(up+a

h= N - E{Nﬂ r

e [ t1 & o valor inteiro de t
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No qual temos a seguinte regra de decisio:

Se ¢. < 1/2 a distribuic8o das observacdes & assimétrica

& esguerda,

Se 1/2 = p_ = 2 a distribuic8o das observacbes é& simétrica

Se o > 2 a distribuig¢8o das cobservagdes é assimétrica

& direita.

Para estudar a longitude das caudas do conjunto de dados
amostrais, consideremos o caso em gque a distribuicdc seja
simétrica {1/2 = @25 2}, defininde o© seguinte indicador

degenvolvido por NEGRILLO (1989%).

5(0;05) - L{0,05) ' {(1.6.2.2)

U{0,5) - L{(o,s5)

Para qual temos a seguinte regra de decisio:



cauda comprida

?, Distribuigdo Escore de Locagdo
Uniforme
Caracteristica: .
v, <2 cauda ourta Egscore de Gastwirth {(1.6.1.5)
Normal Escore de
2 = 9 = 2,921Caractexristica:
1 cauda média - van dexr Waerden (1.6.1.2)
: Logistica
2,92<¢ = 3,8!Caracteristica: .
1 cauda média + Escore de Wilcoxon {1.6.1.3)
Exponencilal Dupla
¢, 3.8 Caracteristica: lp,.ve da Mediana  (1.6.1.4)

No caso de que a distribuicgloc seja assimétrica temos:

@, Distribuicdo |[Escore de Locacg&o
Assimétrica
| a R /{N+1} . 82 R > N+l
g, < 1/2 Escuerda af{R )= * * 2
- * 1/2 , C.C.
Assimétrica R/ (N+1) . se R = N+l
¢, 2 Dire?ta alR )= ) N
* 1/2 0+ 1/(N+1), c.c.
No caso de malils de duas amostras: para a i-ésima amostra

determinamos ¢, e e,

para i=1,2,...,C e calculamos:

denotandos pox v, € ¢,

respectivamente,
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= -
L L ST SO / N € ¥, L NP / W
) 1=1
i=1
onde
<
N =% n
i=1
sendo n. o tamanho da i-ésima amostra , i=1,2 , ...,C.

e aplicaremos as regras mencionadas anteriormente.

1.7 - EFICIENCIA

“'».

1.7.1 - Eficiéncia de Plitman.

E um criterio objetive gue pode ser utilizado para eleger,

entre dols ou mais testes, gue sfo compardveis de maneira bem

definida. Na teoria de estimag¢do puntual, a eficiénela de dois

estimadores ndo-viciados para um determinado par8metro, &

definida como a raz8o de suas varifncias. Em algumas situacbes o

valor limite desta 1razdo pode interpretar-se come o nfmero

relative de observagdes adicionails, gue & necessario para obter-se
a mesma eficiéneia gue o estimador de menor eficifncia. 3 idéia de
eficiéneia entre duas estatisticas de prova estd fortemente ligada
a defini¢dc anterior,

onde a poténcia & considerada comc uma

medida equivalente, e tftem multas varidveis na hipdétese do teste.
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A maneira mals comum de comparar dols testes é fazer

equivaléncia a tedos os fatores, excetuando-se o tamanho amostral.

1.7.2 - Eficiéncia Relativa Aszintética. (ARE)

Nés seqbes prévias fez-se um rigoroso desenvolvimento da
distribui¢do assintdtica da estatistica linear de postos; nesta
secfo discutiremos a eficidncdia relativa assintética de testes gue
utilizam estatistica linear de postos.

A familia de testes utilizando estatitica linear de postos e
testes de razfo de verossimilhanga, possuenm algumas propriedades
em comum, Scb a hipdétese nula, tal come, a distribuicdo
assintética normal.

Supondo gue tenhamos duas estatisticas consistentes denotadas
COme Q% e Tﬁj, para testar a mesma hipbtese nula HO versus  uma
alternativa H .

Supomos ainda que a estatistica do teste Q, ¢ baseada na.
estatistica linear de postos definida no teorema {1.3.4), de
tamanho N, e T%, & obtida em fungdc da raz8o verossilihanca, de
tamanho N'. Entdo, o3 dois testes tem o mesmo poder assintdtico,
se e somente se:

Lim N%¢ " (p) ¥ (u, )

H,H ' o (N,}lfz&-z

{1.7.2.1}

onde
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o & a varifncia da estatistica T,
2 y -y 2
o* () = [( plu) - §)*au
D

¢ = | ¢l{ujdu

v{u,f} = {plu)ein,f)du
o
. -1
plu,£) = - LTOF ) v e(0,1)
F(F M (W)

desenvolvendo { 1.7.3.1) temos:

Lim (N / N) = o” 7° (u, f) (1.7.2.2)
Lin z 7.2,
e ()

pela definigdo (1.7.2) a Eficiéncia Relativa Assintdtica de Q, com
respeito a T, &

2 Z
ARE(Q ,T) = o v~ (u,f) (1.7.3.3)

% (p)

e o erro bisico da funcdo distribuicdc F(.) ¢é completamente
conhecido, entdo, a eficiéncia relativa assintdtica é conseguida

gquando tomamos :

£ (7t (u))

plu} = pf{u,f} = - f e () (Mansouri :1990),




Na tabela (1.7}, Piere and Rauch (1984} apresentam a
Eficiénecia Relativa Assintotica de Pitman (ARE) na comparacio dos
métodos Nio-Paramétricos e os métodos Paxamétxic;s, para o modelo
fatorial 3x4 com interacéo.

Usande  ARRE, para varias distribuicdes adjacentes temos

os seguintes resultados:

TABELA 1.7.- ARE(NP,P} Para Varias DistribuicgSes Adjacentes.
Distribuicdes ARE (NP, P)
N Normal 0.8549
Normal Contaminada 1.840
Exponencial Dupla 1.50
Exponencial 3.00
Cauchy @

onde: NP :representa métodos ndo-paramétricos, usando o escore de
Wilcoxon.
F :representa métodos paramétricos
Na distribuiciio normal contaminada foi usade 5% de contaminagdo

com desvio padrdo igual a 5.
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carPiTULO II

TESTES NﬁO-PARAMETRICOS PAEA A ANALISE DE EXPERIMENTOS
HIERARQUICOS COM DOIS FATORES FIXOS FE BLOCOS ALEATORIOS

NAO BALANCEADOS

Neste capitulo consideraremos a distribuicfo assintdtica da
gstatigtica linear de postos definida no capitulo I, para a
andlice de experimentos Hierdrquicos com dois fatores fixos e para
a andlise de experimentos em blocos aleatbébrios ndo balanceados. As

aplicacdes serdo dadas no capitulo IV.

2.1 - TESTES NEO-PARAMETRICOS PARA EXPERIMENTOS HIERARQUICOS COM

DOI3 FATORES FIXOS

No planejamento de experimentos, muitas vezes e tem un
experimente com dois fatores fixos A e B classificados de forma
hierdrquica, sendoc B um sub fator de A&, e que & representado no

seguinte diagrama:
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.1 A F.5 A

1 2 3 IG‘QI p
Bi Bb }31 Bb Bl Bh 51 Eb
... 0nn “.,,][ M fTil.--T 1
r repet. I Iepet. T pepet. ¥ Tepet. T repet. r repet.
Exemplo:

Uma oficina tem quatro tipog de méguinas e cinco funcionarios por
mAguina. Deseja-se  estudar se existe diferenga entre a
produtividade de cada méguina. Também deseja-se saber se 03
funcicnarios em cada méquina tém a mesma produtividade.

Este & um experimento hierdrquico onde os fatores sdo:

A : M&quina (fator fixo), com guatro niveis.

B: Funcionirio (fator fixo), com cinco niveis.

0 modelo matemdtico associado a este experimento hierdrquico

é definido da seguinte maneira:

’ = +

L _ Bt ﬁju) eﬁk _

1= 1,2,...,p nivel do fator A
i %= 1,2,...,b nivel do fator B
k=1,2,...,r ztepeticdes

N= pbr.
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Sujeito As seguintes restricdes nos parlmetros

b
iglai = 0, e jglﬁj“) = § paxra todo i,
oride
yﬁk A: & a resposta associada ao j-ésime nivel do fator B,
dentro do i-ésimo nivel do fator A, na x-dsima repetigdo.
K « & a média geral.
o : & o efeito do i-ésimo nivel do fator A.
BjHJ' ¢ o efeito do j-ésimo nivel do fator B ‘dentro do
i~ésimo nivel do fator A.
® i é o erro aleatodrio.

2.1.1 - Suposicgdes:

Nos métodos ndo-paramétricos o©os €Irros e.k' sdo variéveis
i3
aleatérias independentes e identicamente distribuida com fungdo
distribuigio absolutamente continua e E(e”kw Q.
i3

Assim, temos gque Vg tem funcdo distribuicg8o absolutamente

continua.
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2.1.2 - Hipdteses

As hipdteses que vamos testar neste tipo de experimento sdo:

H 1o = =, . . =a =0 {ndc existe efeito do fator A).

Haz : ﬁl(ﬂ = ﬁzu) v . L= ﬁbﬁj = 0 para todo 1. (ndo
existe efeito do fator B dentro do i-ésimo nivel deo fator A

para todo i).

2.1.3 - Transformacdo de Alinhamento

A distribuic8o da estatistica do teste, para um determinado
fator depende das hipbteses nulas dos outros fatores. A
dependéncia € eliminada através de transformagles de alinhamento |,

obtidas pela subtrac¢8o no moedelo geral dos efeltos estimados dos

outros fatores.

a} Para testar a existéncia de efeito de fator A

X = -
ijk Yijk ﬁj(i}
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biPara testar a existéncia de sfeito de fator B dentro do i-ésimo
nivel do fator A

»

ik ik 4

gue resulta:

el
.+
w

x = -
ik yﬁjk i.,

onde a notacdo v pode denotar a média aritmética, mediana ou cutra
estatistica de locagfio ndo-paramétrica.

No caso que ¥y seja a média aritmética temos:

b T
Yy, = _1_ L L VY.
* Ih -1 k-1 OF
- r
¥, = 1 v v,
13 ¥ k=1 iik
. jd b oz
y =_Y ¥ L LV,
Prh  i=1 3=1 k=1 ik

Para cada transformac¢ioc de alinhamento definimos R . © posto
13
de x . na amostra conjunta, 0% esSCores a{Rﬁk) s&o esgcolhidos de
11 .
acordo as fungbes seletoras o) e ¥, definidas na secdo {1.6.2},

gue mede a longitude das caudas e a simetria dos dados originais

Y,

ijk
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2.1.4 - Esmtatistica do Teste

&) Para tegtar Hm

definimos a estatistica linear de poste S da seguinte maneira:
1 e 2

onde:
1, se Yiiw pertence a i-ésima casela
1

L = o

idk , Caso contrario.

Se al.) satisfaz as condigdes dos teoremas de gimetria
(1.3.2} & normalidade {(1.3.3), temos que a estatistica linear de
posto 8, tem distribuicdo assintdtica Normal com parémetros

doaa

8 _ N {E{si Yy, VAR{SL o)

L] *

do teorema {1.3.1) temos:



VA{S )} _ {N-bribx &
L P = -m-i€——*~w

A estatistica do teste HM & da forma : {(Kubingexr :1886}.

Q, SQ{A)
.{32
onde:
E - 2
SQ{A)=bn:§j(si - 8 )
i=1 )
P b X
* = 1 ¥ L I {a® ) -a y?
N-1  i=1 3§-1 k=1 4

s0b Hm, a estatistica Ql tem distribulg8o assintdtica Qui

Duadrado com p-1 graus de liberdade {teorema 1.3.4), isto &,
o - 2

1 {p-1}

A regra de decisfic é a seguinte :

Se Q1 > xzip_ﬁ(l-a}, ent&o, a Hipdbtese Hﬁl & rejeitada ao

nivel de significéncia a.
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2.1.4.1 - Comparagbes MQltiplas.

Se para ¢ fatoxr A, a hipdétese nula "o é rejeitada ao nivel
de significlncia «, entdo, admitimes que peleo menos dois niveis do
fator A tem efeitos diferentes e para se determinar estes niveis,

reallzamos o geguinte teste
H o = . para i ¢ i' = z3,.....p

H e =« , para algum i#=¢

com a seguinte regra de decisdo:

rejeitamog a hipdtese nula H  se

| D | = 2 var { D”,)ﬂz,
i1

147 o /2
onde w =2a / {p (p-1})

sendo: ¢(Zu,f2) = 1- afz2

ou ainda pode-se também usar a seguinte estatistica (Sen and

Purim: 1%85), rejeitamos a hipdtese H se:

| o1 > [ var(®, ) 2 aon 17

p-i}
onde
D., = (s -8, ) L 1,0=1,2, D
n = br
LR
e
VAR(D, ) = (1 + 1 ) &°
1 n o



b} Para testar Hez

Definimos Su = 1

El e B
ey
[§]

idk a(Rijk) !

H

onde;

¢ = 1, sey, pertence a ij-ésima casela
13 = 11
g , caso contrario.

Se af{.) satisfaz as condig¢Ses dos tecremaz de simetria
{1.3.2) e normalidade (1.3.3)}, tsmos que a estatistica linear de
posto 8,,, tem distribuigdo assintdtica Normal com pardmetros

S, ~ N {E( sij.) , VAR({ sij’) }

ii.

do teorema (1.3.1) temos:

E{(S )} = & =3
i3 ive i
onde:
1 b ¥ .
™ - L L afrR_ )} =8
;. BT i1 k=1 i3k .
e
VARisij }o= (H-x)z 8°
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r
2= _1 ¥
N-31 i=

i

b
L
j=

A estatistica do teste & da forma: (Kubinger 1%886)

Qz =”SQ3(A)
az
onde
p b . 4
SQB(A) . igl §=§ ST Sm.)

sob H, . a estatistica Q, tem distribui¢dc assintdtica Qui

Quadrado com p(b-1} graus de liberdqade, isto &,

2
Qz x pi{b-1}

A regra de decisd3o é a seguinte:

N . » ~ . 2 .
a0 nivel de significdncia «, se Q2 > (b;q{lnah entdo, a
plh-

Hipbtese H & rejeitada .

Casc rejeltemos a hipdbdtese Iﬂm, podemos testar dentro de
quals niveis de A ocorre diferenga significativa entre os niveis
de B,

Para isto, testazemés isoladamente a hipdtese:

H_ , : 51{13 = Bz(i) = ... = B (i) =0

023
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A eszstatistica do teste é& da forma:

SQB(A.)
Qpln) = N
* 2
a
onde .
- = 2
-SQB(A&) r ¥ o( sﬁ' sﬁ' i

j=1

Sob H ,» a estatistica QB(Ai) tem distribuicdo assintética

pui-Quadrado com b-1 graus de liberdade, isto &,

2

QB{Ai} T ey

A regra de decisdo é a gseguinte:

rejeitamos HQi . ao nivel de significéncia « se:
2
Qﬁi?&i) > Xy, o

Como podemos observar, para cada classe de hipdtese existem
diferentes transformagdes e consegquentemnente diferentes
. 2 —_
estatisticas & , Si , Sij , a ., ete.
Caberia futuramente, analizar comparacBes mGltiplas para se
determinar que niveis do fator B dentro do i-ésimo nivel de A sdo

diferentes.
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2.2.- TESTES NAO-PARAMETRICOS PARA DELINEAMENTC EM RLOCOS

ALEATORIOS NAQ BALANCEADOS

Em experimentac¢do, por varias razdes, nem sempre é possivel
usar blocos de tamanhos que possibilitem acomodar todos os
tratamentos. Se todos os tratamentos ndo sdo alocados em todos os
blocos, tem-se um delineamentc em bloces incompletos. Q caso de
bloces incompletos balanceac_ios j& fol apresentado em andlise

nic-paramétrica por Negrillo {(1987).

Consideremos ¢ experimente com n blocos aleatdrios,
envolvendo k tratamentos. Suponhames gque nem todos os blocos
recebem o©s k tratamentos, iste &, o nimerco de tratamentos no

1-ésimo bloco é kj , onde 2 = kj < k.

Seja X, a observacdo do i-ésimo tratamento do j-ésimo

ij )
bloco onde i € Bj ; 3=1,2,...:01 , € Bj ¢ o conjunte de indices do
j-ésimo bloco, corregpondente dgueles {ratamentos, nos guais as

observagbes estio presente,

Seja v.s n , o conjunto de indices de Aqueles blocos que tem
1

observacdes do i-ésimo tratamento.

63



Consideremos o seguinte modelo matemdtico associado ao
experimento:

X . =1u, + 18 2 + &,
] J 17 13

yT, o= 0
kA
i=1
onde;
Xj : resposta associada ao i-ésimo tratamento no j-ésimo bloco,
a1
o= (11, té,...fk), vetor que contém k efeltos de tratamento

de interesse, todos identificéveils,

Z = {2z .2 ,...,z.. } & um indicador ;
ij 11 21 - ki
oride z | = r 82e i=p para i,p =1,2,...,k.
pi
. se i%p

u e o sido respectivamente os pardmetros de locagdo e dispersdc do
3 .

j-ésimo bloco;

e & o erro aleatério.

132

2.2.1 - Buposigles

Og erros e sdc varidvels aleatdrias independentes
1]

identicamente distribuidas com fung8o de distribucgdo absoclutamente

continua, e E{eﬁ) = {0,

A Tresposta Xij tem fungdo distribuicdo absolutamente

64



continua.

2.2.2 - Hipbtese de Interesse

A hipétese gue se testard neste tipo de experimento £&:
Hﬂ: TETE ... =T 0 , {(ndc existe efeito de tratamento)

}g:paio mencs aigum T, # 0.
1

2.2.3 - Egtatistica do Teste

A estatistica do teste é derivada utilizando a conhecida
estatistica linear de postos que descreveremos a seguir

geja Rij ¢ posto de Xﬁ dentro do j-ésimoc bloco, de acordo com a
funcdo indicadora de simetria ézx 5 n.e, / N, e de longitude das
g .

caudaslaix ¥ ne. . /N , definidas na segdo {(1.6.2), onde:
: .
n, & o© nmexro de observacdes do i-ésimo tratamento;

N & o nlmexo total de observagdes;
e, a ¢1 . 880 calculados ocara cvada tratamento,
" -1

selecionancs a funcfo escore a(.), e neste casc, utilizaremos os

escores transformadosg dados por Burnett and Willan (1988):

&
Y= 9 3

“*
a (R _.
i3 -
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onde

é-" za(R) / k I j=l:21*":n
3 ieﬁj ij 3

assim temos que:

o {a*(Rij}] = 0.

Desta forma a estatistica linear de postos para i-ésimo

tratamento ¢ definida:

*
5= a (R ) para i-1,2, ...,k
leU_ i3
1

onde

v, & o conjunto de indices dagueles blocog que tem observacdes
1

- do i-ésimo tratamento.

Congideremos o vetor S’z(sl,sz,...,skj, gue sob Ho, tem

E(S)=0 e matriz de covaridncia V = [(vh:}] ;o oit=1,2,...,k
onde :
* 2 .
v, - T {¥ (a (Rpj)} fkj) : para 1=Fx1,2,...,k
Jev, peﬁj
1
*
v.. o= - X [ ¥ a (R 3% /ix (x,2))) ; para i#t=1,2,....k
it . ri i S
jev o

t pER
3

6%



Como 08 escores a*(Rij) s80 uniformemente limitades (Woolson
and Loncherbruch: 1981) e satigfazem a condigdo de sgimetria do
teorema {1.3.2) e da sec¢lic {1.5), temos, que a estatistica linear
de poste multivariada n g tem distribuc8o assintédtica normal

miltivariada com vetor de médias zero e matriz de covariicia

Vo= { (v }}, i,:=1,2,...k.
it

Sob H,, a forma quadratica - s'v 's, tem distribucdo
assintdtica Qui-Quadrado com k-1 graus de liberdade., {(Bruner and
wWwillian :1988). E a estatistica Q fornece um teste localmente mails

poderosoc sob Ho.

2.2.4 - Comparagdes Maltiplas

Se¢ a hipbtese H_ & reieitada ao nivel de significéncia «, e se
desejamos determinar quals sfo os tratamentos que sdo iguais ou
diferentes sob o ponto de vista estatistico, podemos fazex

comparacfes miltiplas, isto &, as hipdteses s3o dadas por:

H =T =1  , para todo i#i*=1,2,...,k
oi i i
H, T #= L
1i i i para algum i#i-
Seja a estatistica D, = {E& ?gr) , para ii-
1

onde ¢
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2

g = Si/ni

n, & o nimero de observagdes do i-ésimo tratamento.

variédvel D, sob HU, tem esperanga zero e varifncia ;
ii’

X i i . d 3
n® I 2
i x?
+ 2 oA, Sk (k-1
n.n, jev nv, J
i i i it
onde:
* 2
A =Y a (R }° , para =1,2,...,n
| Pl
pEB,
|
A hipétese nula Hoi’ é rejeitada ao nivel de significlncia «
se:
|D. | =18 -8 |={x? (1-a/2) VAR(D_ ) }'/?
it 1 i 1i
{x-1)
onde:
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capiTuLo IIT

TESTES NAC-PARAMETRICOS EM EXPERIMENTOS CoM MEBRIDAS

REPETIDAS

Neste capitulo apresentaremos a andlise estatistica de dados
provenientes de um planejamento, com medidas repetidas, usando

a teoria Nio-Paramétrica.

Geralmente certos aspectos de andlise de Varifncia de medidas
repetidas podem ser Jjustificadas supondoc gque as obsgservagfes tem
distribuicdo normal. Quande esta suposiclo ndc é satisfeita, entdo
os testes Na3o-Paramétricos, comec se viu anteriormente, s8o

complemento viévels.
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3.k, - TE & TES NAO- PARAMETRICOS PARA MODELO MISTO EM

EXPERIMENTOS COM MEDIDAS REPETIDAS

Apresentaremos um experimento com medidas repetidas
utilizande modelos mistos, envelvendo n sujeitos szelecionados
aleatoriamente; gque respondem a um tratamento em cada uma das p
condigBes de avaliacgdo, definidas previamente, @ estamos
interessadogs em determinar se existe ou ndo efeitos das condigSes

de avaliac8o; como por exemplo Lempo, temperatura, dosagem, etc

Exenplo:

Um pesquisador deseja verificar se existe diferengas no tempo,
para um exame de sensibilidade auditiva em pacientes. Escolhe ao
acaspe um nfimero determinade de pesscas e realiza o© exame em
diferentes periodos e tempo, e mede o tempo médio de

resposta. Neste exemplo, a condicie de avaliagdo & o tempo.
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Tabela 3.1 - ESTRUTURA DE DADOS BASICA PARA ESTUDOS DE

PLANEJAMENTOS COM MEDIDAS REPETIDAS.

condigdes de avallagdo
Sujelitos C1 LI c3 " . . CE}
g1 yll Yio Yy ! . ’ ylp
82 Yaa _ Yzz Yo * ) ! yzp
83 Y1 Y y33 ! ' " YBp
sn yn 1 yn2 yn 3 ' ' : an

Assim, o modelce considera que os efeitos do sujeito s8c
fatores aleatdrios e os efeitos das condigbes de avaliacdo séo

fatores fixos,

¢ principal objetive serd estudar o© comportamento das

respostas em diferentes condigdes de avaliagdo.

y,. + a resposta do i-ésimo sujeito & j-ésima condicgdc de
13

avaliag8o. i=1,2,....n0 j=1,2,....p.
Desta forma, cada sujeito responde a p distintas condi¢des de
avaliagdo.

Definimos a matriz Y = | yiﬁ , formada de n vetores linha

—

egtocasticamente independentes

gi =(Yil,yia e e ey ym} . i¥1,2,...,0.
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3.1.1 - Suposigdes

com a finalidade de aplicar a teoria nfo-paramétrica
desenvolvida no capitulo T, apresentaremnos as seguintes
suposi¢des:

a1Y.- y.  tem fung8o de distribuic¢dc acumulada p-variada
1 .

abzolutamente continua Fi(y)~

onde:
F (y) = G (x-p.)
51 =(pti1 ;B ,...,um ) ,vetor de pardmetros de posicdo
onde: B, =B+ T, i=1,2,...,n {(3.1.1.1)
1} * . 333«;2: :P
sendo:
g : o efeito do i-ésimo sujeito.
1
T, 0 efeito da j-ésima condiglo de avaliacgdo.
A2} .- A distribuicdo conjunta de gqualgquer conjunte linearmente

independente de contrastés, entre as observacgles em qualquer
sujeito particular, é simétrica diagonal. |

Esta suposicfio significa:

Se temos ¢ seguinte constraste entre as observagdes:

u, = c v, {3.1.1.2)

{p-l1ixt {p-1}Xp pxl

onde:
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1 1 -1 0 g ... 0 v
il i1
uiz ) 1 g 1 0 NP 4 yiz
i o 0 0 e —L
ui(p'l) yip

C & uma matriz (p-1lxp de constrastes linearmente independente

—

por linha , isto é, Cx 1 = 0

- —

17 ={1,1i,....1 ) wvetor unitério pxl

0 é& um vetor nule { p-1 ) x 1

-~

e definimos o segulnte contraste:

6 = C o = C T {(3.1.1.3 3}

{(p-1}x1 (p-1)zp {(p-1)21 {p-1}lxp (p-1}x1

i -1 0 0 0 T
t 1 g -1 0 0 *
T
2 = -2
1 Y 8] 4} eea - T
-1} P
sendo poex £ = (Tl (Tyrrea T } , definidos em \ {3.2.1.1 )
entdo:
A distribuic8o de (Ui* g e ( 8 - U, }, para i=1,2,...,n & a

e el ~—

mesma; por tanto é simétrica diagonal.



3.1.2 - Suposicgdes Adicionais

Ante a necessidade de realizar a andligse estatigtica a este
tipo de planejamento utilizando o modelo Misto, apresentarewmos

duas suposicdes adicionais que podem ou ndo ser impostas.

A3) A aditividade dos efeitos do sujeito. Isto implica que
G =6 = ...= G = G;
1 2
A4) Estrutura de Uniformidade na matriz de covariéncia I,
da forma
T = pold + (lﬂp)o“zl',
sendo J pxp matriz de 1's e I pop matriz identidade. Isto implica
gue a vaxiabﬁilidade da resposta do sujeito & indepesndente das

condicgdes de avaliacdo.

3.1.3 - Hipdtese de Interesse

De acordo com a suposigdo (Al} a hipbtese nula de interesse
pode ser escrita da seguinte forma:
Ho2 7, =1, = .00 =T (n8o existe efeito de condigdes de
avaliag&o).
Versus

H : ao menos um dos t ‘s sdo diferentes

Para testar esta hipdtese temos a seguintes situacles:
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3.1.4 - CASO 1

Ante & necessidade de efetuar o teste da hipdtese nula de
interesse, temos neste primeirc caso, gque a suposicdo A3} ndo é

satisfeita e a estrutura de covariéncia & geral.

Segundo estas condi¢des, desenvelvemos © seguinte procedimento:
se temog o seguinte contraste entre as observagdes:

g = C v, definido em {3.1.1.2)

i
{p-1¥xr {p-11¥p pxl

354 Yiim Yy
2 = Yl Yis
\: "
ifp-1) i1 Vg
de {3.1.1.1) sabemos gue: B, = Bi+ T, . para i=1,2,...,0

3=1,2,..,P.

Seja & o vetor definido em (3.1.1.3}, supde que (Ui - 8} e

~— —

(6 - Ui} tem a mesma distribuigdo,

e ~—

sob a hipétese nula de interesse H: & = 0, entdo, U e -U

t8m a mesma distribuigdo, para i=1,2.....n0.

Segundc o pardgrafo anterior, testar

Hr1t =1=,,, =1 ; & equivalente a testar:



an: g = 0 . Como 8 = C t entdo
1 «~1 0 G 3! 11 0
g 1 g -1 0 0 . - 0
#1 . .2
1 0 ) g R T ]
=)

observamos ¢gue esta suposigdo € menos restrita gque a usual

suposicio de multinormalidade de Ui, (Koch and Sen : 1968).

o~

Para testar Hm‘, procedemos da seguinte maneira:
Seja R . © posto de y,, na amostra conjunta {y, _, v, ...,y¥. }
i3 : ij il iz 1y
isto &, os postos sdo determinados por sujeito. Para i=1,2,...,n

& jzl;g’---a;p-

Definimos a matriz de postos R da seguinte maneira:

-

24 . . . R
11 1z ip
R21 22 ) Rz
R = : e
nxp R R_...R
nl i ne

de acorde com as fungdes seletoras ¢, e ¥ definidas na sSegac
(1.6.2), determinamos a funcdo escore af{.}, obtendo a matriz

de escores a

e

a (Rn) a (Rlz) . . .a (Rip}
.- a:(Rﬁ) a(REZ} .. .a§R2p)
nxXp a%ﬁm) a(&m}- ,.ai%mi

Definimos a estatistica linear de postos 8§ da seguinte
2
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maneira:

I
8 = 1 }:a{R, ) > 31,2, 00 4.P
3 I i=g i3

formando o vetor 8'= {S;, £

o

2;-bi;sp)-

Se a{.} satisfaz as condigdes dos teoremas de simetria (1.3.2) e
normalidade {1.3.3}, temos gue a estatistica linear de postos &,

3
tem distribulgic assintdética Normal com parfmetros:

Sj ~  N{ E(Sj) ,VAR{Sj} )

sendo !
BE(g8) = a
3 *
onde;
— oo —
a = i pX }:a(Ri_} = 8
np i=1 j=1 3 )
@
cov(s ,s5) = v,
a2
onde
n — —
v.,. 1 Tla{(RrR )} -a }y (a(R_ ) ~a }
33l - “"”‘““'; i=1 13 P ij -
n
para todo 3,3° =1,2,...,p. Assim, definimos a “~matriz de
covarifncia

v= ({v, ) ).
13

A estatistica do teste & uma estatistica denominada estatistica

de WALD e & dada por:

W = grer{cve) e s . (3.1.4.1)

-~ ~
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Sob H, a estatistica W tem uma digtribuigdo assintética

gui-Quadrado com p-1 graus de liberdade, isto &,

2
Wn—
1 * (p-1)

A regra de decisdoc & a seguinte:

2

Se Wl > xm

”“(1*a) ., entdo , a hipdétese nula Ho1 é& rejeitada
ao nivel de significincia w

Visto que a estatistica W & baseada na estatistica linear de
posto, esta € claramente ndo influenciada pela aditividade dos

efeitos. Também a estatistica de posto & menos vulneridvel a

observacbes discrepantes,

3,1.4.1 -Comparagdes Miltiplas

No caso de rejeitax HOl, teriamos que estudar gue condigdo de
avaliacido tem efeito significativo, para isso, trabalharemos com
as comparagdes mﬁltiplas utilizande a matriz de contrastes C de
posto{C) = p-1, definido em {3.1.1.2)}.

Exemplo: Considere-se a sequinte hipdtese nula:

H (= =1 =1,
g 1 2 3
quae & equivalente a testar H0 PT TS 0 e T - T, = 0, Entdo
o
- 1 10600 ...0 T . 0
e i1 0 -1 00 ... 0 13 0
T
—p—
neste caso a matriz de constraste C = 1 -1 800 . 0
’ i ¢ -1 0090 Q

F utlliza-se a estatistica Wl definida em (3.1.4.1}).



3.1.5 - CASO 2

Neste segundo caso consideremos:

1.-N3c é conhecida a aditividade dog efeitos ;

2.-asumimos a suposiclio que a matriz de covarifincia tem estrutura
uniforme.

Sob Hg, e sob estas suposicgdes, y. & formada de p-varidveis
1

.

aleatdérias intercambidveis para todo i=1,2,...,n ; assim, a

distribuicdo de Y, é invariante, scobre qualduer permutacio das

coordenadas para i#1,.2;...,0 igto &,

H

il Vo Yireo eV, )

ip

£ yim’ymz"“’yiucp )

Sedja Rij 0 pO_StO de vy ba amostra conjunta {yil,yiz,...,yip}

para 1=1,2,..,n

definimos a matriz de postos R da seguinte maneira:

R R .. .R
11 12 1p
R1 R22 e e Rz
R = 2 7P
nxp R R_...R
nl ne np

Segundo as fungbes seletoras v, e ¢ definidas na segdo (1.6.2},

determinamos a funcdo escore a(.), obtendo a matriz de escores a

-

a{Rn) a(sz) C .a(Rlp}
.. a:(Rzi} a(R22) .. .a:{Rzp}

nxp al(Rm) a{an} .. -a.{Rnp)
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desta forma determinamos a estatistica linear de postos Sj

i
onde g = 1 Ya(R . ) , para i;=1,2,...,p
2 I 13
I i=1
formando o vetor 5! = (Sl, S2 ,...,Sp)

Se al.} satisfaz asg condigles dos tecremas de simetria
{1.3.2) e normalidade {1.3.3}, temos que a estatistica linear de
postos 8 tem distribuigdc assintédtica Normal com pardmetros:

3

8 ~ N {E(8) , VAR{S) )
j 3 j

sendo:
BE(8) = a
3 .
tal gue:
a = 1 3 ral(R ) = 8
. np 5=1 §=1 7 :
1=
oOvVi{s , 8 = 355 - 1
C {j j,) p{ds55-) o2
{p-1in
onde s
: { 1, se j=j
3 = _
i3 0 ., se j#j*
2 It pad ] 2
e = 1 5 ¥ {al Rr) -a |}
np i=1 §=1 4 )

A estatistica do teste & :{ Koch and Sen: 1968}

pe?

=
4
Ll B+
€5
]
Wi
e
————y

n {p - 1) }
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Sob Hﬂ, a estatistica Wz tem uma distribuig¢dc assintdtica

Qui-Quadrade com (p-1) graus de liberdade, isto &,

WX

z {p-1)

A regra de decisdo & a seguinte:

2

Se W2_> xmdjﬁ:a;, entdc, a hipdtese nula H & rejeitada ao

nivel de significéncia «.

3.2.5.1 - Comparagles Miltiplas

Se a hipdtese nula Hu & reieitada ao nivel «, estamos
admitindo gue pelo menos dois niveis do fator tem efeitos
diferentes e para determinar os niveis gue gdo diferentes, podemos

realizar o teste:

Ha: T, = T, , para todo i#yr=1,2,...,D
3 3’

Hi:-% # ¢, para algum i#i» =1,2,...,p
I
a estatistica do teste & da seguinte forma:

D, = (38, - s5.)
1’ 3 i
com a seguinte regra de decisdo:

rejeitamos a hipdtese nula H, se

2

IDjj‘l 7 [xtp-l

(1-a/2) (VAR (D, ) )12
onde

VAR(D, ) = { 1/n + 1/n jaf

gendo:

g1



3.1.6 - CAS0O 3

Neste caso consideraremos a seguinte gituagfo:

1.- Aditividade dos efeitos.

2.- A matriz de covarifncia tem uma estrutura geral.

B2 & conhecida a aditividade dos efeitos

{Cumpre a suposicio A3}.

centido,

esta

informagdo permite aumentar o poder do teste , e podemos escrever

a resposta do i-ésimo sujeito & j-ésima

seguinte maneira:

S + + +
Yig TREB YT ey,
sujeito a:
B
Y, =0
5e1 7
onde
y .t rTesposta do i-ésimo sujelto na j-ésima
ij
avaliagdo.
i : média geral,
g : efeito aleatdrio do i-ésimo sujeito.
i
T : efeito fixe do j-4sima condigdo de avaliacgdo.

a2  : errop aleatdrio.

condicdo de avaliagdo da

condigde de
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Supondo gque

e; = (en,en,...,em} . para i=i,2,....n sfo n-vetores aleatdrios

~~

p-variados independentes, com fun¢do de distribuicgfo absolutamente

continua e simétrica em torno de zero.

Seia a hipbtesge nula de interesse

H :t =t = ...=t = { (ndo existe efeitoc de condicdo de avaliacio}.

Considere-se a transformacdo de alinhamento, para testar se
exigtem os efeitos das condicdes de avaliacg8o, pols, através dela

eliminamos os efeitog aleatdrios do sujeito.

zZ.=y. B

id ia i

entio:

.=y, -~y ty , 1=1,2,....0 e  3=1,2,...,p

tendo em conta que a transformagdo de alinhamento também pode

realizar-se com a mediana ou outra estatistica ndo-paramétrica.

Formandc a matriz 2

.

p

M o= e ]
e NN

il nz = np



se definimos : 2= { 2, 2, +v..,2. ) , para i=1,2,....,n
i i1 12 ip
= I -ptaira
gi{ - P PP )
onde:
yi = (Yn'yiz ¥ ”’;yip)

Ip matriz identidade pxp

1; = { 1,1,...,1) vetor unitdrio pxi,. entdo,

™

1 o] P b

~ - ~— -

sobH, Z = e(TI - pt1rr ), 1=1,2,...,n0

onde pela suposicfo (A2) de simetria das diagonais da distribuicio

de e e a simetria de (I - 17 1}, a distribuicdo de 2, & também

o~ - -

simétrica diagonal en torno do vetor 0

-

Isto &, sob Hg, Z e - Zi tem a mesma distribuigdo.
1

A o~

Para testar a hipdtese nula Hn, procedemos da seguinte

maneira:

Seja R, o posto de z, . na amostra conjunta {z ,Zz ,...,Z }
1] 13 11 12 ne

para i=1,2,...,n e 3=1,2,...,P.

Determinando a matriz de postos R

e

R R R
1112 1p
RZl R:az -
R = : LR
nip E R_...R
nl n2 np

A funcio escore a(.) ¢é definida segundo oz indicadores @2 e ¢

definidos na secdo '§1.6,2}, que mede a simetria e longitude

das caudas das respostas y_ .
i]
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Assim, obtemos a matriz de escores a

a{Rll) a(Ru) .. .a(Rlp)
.. a:(Rzl) al(R_} . . ‘a_fRzp)
nxp aiﬁhil a(ha) . .aiﬂhp)

Definimos a estatistica linear de postos Sj

1k
onde: S3 = E:a( , Para i=1,2,...,p
i=1

1
1'1

formando o vetor §'= (31'52""‘Sp)’

Sse af{.) satisfaz as condigBes dos teoremas de simetria
{1.3.2) e normalidade {1.3.3), temos que a estatistica linear de

postos 8 tem distribuigdo assintdtica Normal com pardmetros:
3

S, ~ N { E{8)} , VAR{S 1} )
i 3 j

onde

E{S }= a

3 a o«

sendo:

_— no P —

a = 1 ., Ta(R ) =8

o ne | i=1 je1 7

25



86

I
= e - - =
CQV(Sj /S ) 12 };‘(a(Rij} a”) (a{Rij,} a ) Vi
imd
n
assim, definimos a matriz de covaridncia V = [(v_ )] e

33
a estatistica do teste & : { MEYDRECH : 1986)

W o= {8 - 8.1} [(I ptr 1y v (Xptyoa ),] (8 - 8.1 )
3 B B ~P P B B P B

sSob H, a egtatistica w3 tem uma distribuicdo assintdtica

gui-Quadrade com p-1 graus de liberdade, isto &,

2
W -
i x(p-l)

com a seguinte regra de decisio:
2

Iejeitamos Hﬂ, se W3> X, 1}{1-9{), ao nivel de significéncia
. P

o .

3.1.7 ~»Caso 4

Neste Gltimo caso consideraremos as seguintes

cumpre-se a suposigdo {(A3) e {(A4).

0 modelo segundo a aditividade dos efeitos & a seguinte:

= + + T + &
Vis TH TR TT ey

i=1,2,...,n e 3=1,2,...,p



a7

sujeito a:

©
Tt =10
je1 ?
onde
y.. : resposta do i-é€simo sujelto na j-ésima condigdo de avaliacio
i3
i3 : média geral.
g : efeito aleatdrio do i-ésimo sujeito.
1
T, efeito fixo do j-ésima condigdo de avaliacdo.
e, , § €IIo aleatdrio.
Supondo que e’ = (g, ,e ,...,e2, ) , para i=1,2,...,n
1 11 12 ip

—

sd0 n-vetores aleatdrios p-variados independentes , com fungdo de

distribuicfoc absclutamente continua e simétrica em torno de zero.

Seia a hipétese nula de interesse:

H = T=...= 1= 0 ( n8o existe efeito de condig8o de
P

avaliagio) .
Considere-se a transformacdo de alinhamento para testar se existen

os efelitos das condicdes de avaliagdo

2, T Yy oo B, isto €, eliminamos o efeito do fator

sujeito.

onde:

¥

entdo:

2. =Y, -y, Ty ’ 111;2;-“:1"16:1:1;2;--*:9



assim, formamos a matriz Z

A 4
i1 iz ip
221 222 e 2'.2
7 = : P
NnxXp VA zZ .. .2
ni nZ fyted

e Z 0}

Seja R, . o posto de z, na amostra conjunta {z ,z ,
i3 13 12 np

ij

para i=1,2,...,0 e 3=1,2,...,p , definindo a matriz de pastos R

-

R R
11 1z 1
R = :21 az 07 - 2p
nxp R R _...R
11l w2 np

A funcgdo escore a(.) & definida segundo os indicadores ¢, e ¢

definidos na segdo (1.6.2), que mede a simetria e longitude

das caudas das respostas y.. ,e ohtemos a matriz de escores
i3

a(Ru) a(Ru). .. .a{Rlp)
- a.(Rm} a(Rzz) L, ,a:iRZP)
nxp aiRﬁ) alR ) . . .akRnp)

assim, definimos a estatistica linear de postos Sj

b8
onde: S _ 1 Y ai(r , para 3i=1,2,....,p.
- SIS

Se a{.) satisfaz as condic¢des dos teocremas de simetria {1.3.2) e
normalidade (1.3.3), temos gque a estatistica linear de postos

Sj tem distribuic¢do assintdtica Normal com par8dmetros:
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8, ~ N { E(Sj) , VAR(Sj) )

3
onde:
E{§ )= a
] P
sendo:
a = 1 ¥ YalR,)) =8
np i=3 j=1 3
]
_ 1 s il —_ 2 _ 2
VAR{S)) = ) Y{alR. }) -a }° =4
) np-1 it §e1 + e

A estatistica do teste é : (Kublinger : 198s)

W, o= 50(x) /4%

onde:
p ———
8oz} = nL (8, - 8)°
j=1 7
e
2 - B 2
&= 1 7 ¥ alrR}) ~a
np-1 i=1  §=1 4 '

S0k Ho, a estatistica W4 tem distribuicdo assintédtica Qui-Quadrado
com p-1 graus de liberdade. isto é,
2
& x(p'll
A regra de decisdo é a seguinte:
rejeitamnos HQ, se W4 » xi l){:L—ar,), ac nivel de significlncia «.
-
No casoe de rejeitar H., terfiamos que estudar quals

condicdes de avaliagdo tem efeito significativo; para isso,

trabalharemos com as comparacdes mGltiplas,
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3.1.7.1 - Comparacgtes Maltiplas

Se para o fator fixe, a hipdtese nula HD ¢ rejeitada aoc ninel
2, estamos admitindo gue pelo menos dois niveis do fator tem
ofeitos diferentes e para determinar os niveils gue sdo diferenﬁes,
podemos realizar o teste:
H: =t =% , para tedo #30=1,2,...,p

- T
Hl:'a # ry! para algum 3#3» =1,2,...,P
3

a estatistica do teste & dada pox:
b, = (8, -8
337 | 17

Regra de decisdo:

rejeitamos a hipbtese nula H, se

D} i % 1-a/2) (VAR(D, ))}*?
33 {p-1] 33

2 o P g 2
a 1 % THla{rR ) - a }
. ] -
np-~1 i=1 j=1
£ importante mencionar que gquando o némero de observagbes &
pequeno (n = 15 )}, para © caso 1 e 2, deve-se utilizar a
distribuicio exata, e guando o nUmero de observagles ¢é maior de
15, trabalhar com a aproximac8o assintotica desenvolvida nesta

secdo. {Meydrech : 1986} .



3,2 - TESTE NAO-PARAMETRICO FPARA EXPERIMENTOS #SPLIT PLOTY

COMPLETAMENTE CASUALIZADOS.

Entre os delimeamentos cléssicos, os gque utilizam unidades
subdivididas ocupam um lugar proeminente. Eles sfo provavelmente
oz mails simples entre o0s gue possuem varios nivels de erroc e
pexmiténx estuday com clareza os efeitos de diversas formas de
aleatorizagdo.

pQuando se quer comparar dois tratamentos, o© experimentador
pode atribuir um tratamento gue denotaremos T e denominaremos
tratamento primario, 4s unidades maiores de acordo com um plano
experimental particular. Cada uma dessas unidades, que chamaremos
de parcela, pode ser subdividida, por sua vez, em unidades
_meriores ou sub-parcelas, aplicando-se a elas © outro tratamento,
que denominaremos tratamento secundario e denotaremos por B, de
acorde com um segundo plano especifico.
¢ delineamento Iesuitante ¢ dito em parcelas subdivididas ou em
CSPLIT PLOT® e seu prinecipioc de construgdo tem sido utilizado

para comparar dois ou mals fatores.

Exemplo:

Um experimento de preparagdo de biscoitos de chocolate, €
feito em trés reciplientes para a preparagio da massa, onde cada
recipiente tem uma caragtexistica diferente; deseja-se gomparar em
temperaturas diferentes a textura dog biscoitos para o qual

mede-se o nimero de biscoitos que ndo tem boa qualidade.
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Tabela 3.2 - ESTRUTURA DE DADOS BASICA PARA ESTUDO COM

PLANEJAMENTO EM ESTRUTURA "SPLIT PLOT ™

sub-populagao unidades Tratamentce Secundé&rio
cu tratamento experimentalis
primdrio B B B B
g 2 3 b
111 yliz Y113 ‘ynp
Y21 Y122 123 'ylzp
T .
1 :
n
y‘}.nl ylnz yln} ylnp
y211 y212 y213 Y21p
Yzz i yz 22 Yzz 3 T 'yzzp
’I‘2 : . .
n v .
yzzll yz nz yzna anp
1 _ Yer1 Y12 Yes - ’yelp
2 L] L] -
T R ¥c21 c2z2 c23 ¥a2p
[ [ x »
n
ycnl ycnz yr:nii . N ycnp

Considere-se wmpa situagdo experimental envolvendo N unidades
experimentails, asinaladas ao acasc a ¢ tratamentos primarics e
regpondem a cada um dos p tratamentos secundarios definidas

previamente,



Seja:

Yﬁk: resposta da j-ésima unidade experimental no i-ésimo

tratamento primdrio do x-ésimo tratamento secundério.

t= 1,2, ...,C nivel dos tratamentos primidrlios
5= 1,2, 4..,0 unidades experimentails
= 1,2,...,P nivel dos tratamentos secundarios
H = ¢n
Definimos a matriz Y = {{ y.. }}, formada de N vetores

13

linha estocasticamente independentes.

f o= . ue & o vetor de respostas do
v C Vi, v Yy roed¥yy 1o @ p
j-4simo individuo ao i-ésimo tratamento primdrio.

Bupfe-se gue Vi, tem distribuigfdo absolutamente continua p-variada

com fungdo distribuigio acumulada Fi(y) .

onde :
Fi (y) = G {Y'}ll) I}
sendo:
p'o= (g . B . ... . u ), vetores do parfmetros de médias
i i1 iz ip

e sdo indicativos de locacgdo.

3.2.1 - Suposigles

Com a finalidade de fazer uma anélise estatistica deste

experimento aplicando teoria NEo-Paramétrica, presupfe-se:
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Bi}.- HNéo-interagdo entre tratamentos primirics e tratamentos
secundarios, isto significa, que cada tratamento primiric tem o
megmo efeito independente do tratamento secunddrio.
B2).-Estrutura Uniforme na matriz de covarifncia, dada pela
seguinte forma: R

o= petd + {1-p)e’I , (3.2.2.1)

sendo J pxp uma matriz de 1's e I pwp uma matriz identidade.

3.2.2 - HipOteses de Interesse

Og principails obietiveos sdo:
i} vexr 1 ficarx a existéncia ou nio do efeito de diferentes
tratamentos primarios;
11} verificar aexisténcia ou ndo do efeito de diferentes
tratamentos secundérios;
111} verificar a presenca da interacfo entre tratamento primArio e

tratamento secundario.

Sabemos dgue Yy tem distribuigdc absclutamente continua
p-variada com fun¢do distribuigdo acumulada Fi(y} .
onde :

FAy) =G (y-u2) .,

i il i2

pto= e oop . B, ) vetor de parémetros de posigdo.

Assumindo que Yo tem a siguente estrutura aditiva :
11
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= + T+ + T + e
Yijk H i ¥y L i3k

i=3,2,...,¢ , x1,2,...,p , i=1l,2,...n .
onde

¢ : media geral

T, refeito do i-ésimo tratamento primério.

y; : efeito da x-ésimo tratamento gecundério.

LI efeito de interacgdo do i-ésimo tratamente primaric com o
efeito do x-ésimo tratamernto secundario.
e : o erro aleatédrio, com Ele ) =0.

ijk iik

sujeito a;

e D
. E'ri = Z ‘Ik = {}
i=1 k=1
i
< P
E Ta’lk B Z tz‘ik =0
i=1 k=1

a) Teste de NSo-interacgdo. -

A validade da suposicio de ndo-interac¢do entre tratamento
primério e tratamento secundidric pode-gse testar da seguinte

maneira:

o1 1% ot cp



Para testar esta hipdtese efetuamos a seguinte transformacdo

de alinhamento, com a finalidade de eliminar os efeitos que ndo

serfo testados nesta hipdtese

= - - +
Z:L;;k yijk yl y..k 2y
onde
_— T fand
vV . T L L LY,
" o1 j=1 i=
y, . = oL Y.,
0P k=1 j=1
c <! k
5 . _1 L I I vy,
. npc i=1 =1 k=3
‘Seja Rijk o posto de Z i D2 amostra conjunta
L} z - z LI
{2111' 22 F%apf $ P ! F¥mp L ‘ zcnp

08 escores al .) sdo escolhidos de acordo com as fungdes

v, &9 obtidas das observaqées‘yﬁk , definidas na secgdo

A estatistica do teste &

Y

SQT? az

onde:

seletoras

{(1.6.2).



[~ i=l _ __ _ _
SO =n % T (S s -8 + 8 )
Ty oo, Thx i, Tk R
2 <L F — z
& = 1 ) Z{a(R,.k}-a }
Nep-1 i=1 3=1 k=1 H .
. [ n p .
a = 1 L L LalR_ ) =8
i} nep i=1 =1 k=1 7
) n
Si..x n;' Eﬂ }311 a(lek) i=1,2, sy €
. o o}
s = 1 ¥ E a(Rr =
ok ne ter Ge i3k k=1, 2, o)
n
3 = 1 Yalr )
i.k = 4=1 ijk

Sob Hﬁl, a estatistica QT? tem distribuicdo assintdética

pui-Quadrade com  {¢-1) {p-1) graus de liberdade, isto é,
O e

TY ~ {c-1} (p-1})

Regra de decis8o:

A hipétese nula H_ , & rejeitada ao nivel de significéncia « , se:

o > % (1-a)

TF {c-1} {p-1}
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No caso de confirmar a suposicdo (B1l) de ndo-interacdo entre
tratamento primdrio e tratamento secundiric, pasaremos a testar as

seguintes hipbteses :

Na segunda hipdtese de interesse desejamos testar se nio
existe efeito de tratamento primério, dada por:
¢ T o= r.= ., =1 = 0
02 1 2 &
Na tercera hipbétese de interegsse desejamos testar se ndo
existe efeito do tratamento secundério, dada por:
: = o, ., = = 0
H{}B ?1 '{2 3'p
b} Para testar H, utilizaremos a seguinte transformacgido de
alinhamento, com a finalidade de eliminar os efeitos do tratamento

secunddrio, gue nido gerdo testados nesta hipdtese:

= - ¥ +
zijk y@jk Yi.k yi..
onde ;
n n
. = 1 ry..
ik n 51 iik
Yoo, T 1 E: §yijk

103
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amostra cenjunta

o posto de =z, na
ijk

Os escores af{ .) =fo escolhidos de acoxrdo com as fungdes seletoras

v, €9 obtidas das observagdes Yoo definida na segdo (1.6.2).
ij

pefinimos & estatistica linear de posto da seguinte forma:

— n p
5, =_1 % TalRy) , 1,2,...0
np =1 k=1

Se a{.) satisfaz a condi¢Bes dos teoremas de simetria (1.3.2) e

a estatistica linear de ©postos tem

normalidade {1.3.3}),
distribuicdc assintdtica Normal com par@metros:
5§~ N (EE ), varR(E, ) )

R Y

onde:
E{"é’i y= a
sendo:
i c It <} .
a = 1 i ¥ a(Rﬂ) = 5
- ncp i=13=1 k=1
e
_— S LF - z 2
VA(S, )= 1 ) E(a(Rijk ~a )7 =a
k=1

A estatistica do teste é dada por:



S0
T
QT -
az
onde
a man _—
sp, =np XL (s -8 )2
i.‘:l L J a 4
2 < & i — 2
8 = 1 r L I(al®R,s)-a )
NCp-1 i=1 41 k=1 3 v

sob H. . @ egtatistica Q, tem digtribuigidoc assintédtica

Qui-Quadrade com c-1 graus de liberdade, isto é,

2
Q‘E ~ x(x:—l)

Regra de decisdo:

A hipbtese H ., & rejeitada ac nivel de signific8ncia o, se:

2
Q’l.' > x{c“i){l‘m}

¢} Para testar H oy o= oy o= ,.,.=x¥ = 0 (n3o exlste
o3 1 z B

efeito de tratamento secundério)
utilizaremos a seguinte transformacfo de alinhamento, com a
finalidade de eliminar os efeitos primdrios que ndo serdo

testados nesta hipdtese:
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zZ = - +
ijk Yijk yi.k y ok
sendo
J— n \\
sk 1 E:yﬁk
o 1
. o1 n
Yy .= LY IV
I oi=1 j=1
Seija Rﬁk o posto de Z., ba amostra conjunta
c ces 42, cer ,Z ceu 2 .
{zlli' 2112' lzilp’ * 11-;11' ! mlp'. *%en 1’ 'Zan p}
o i«

0s escores a{ .) s8o escolhidos de acordo com asg fungBes seletora

v.e 9 obtidas das observacdes Yige ! definidas na segdo (1.6.2).

& estatistica linear de postos é definida da seguinte forma

8
-k =

I

L.JM::(

1 al k) , para x=1,2,...,p
ne -y 4

se al(.) satisfaz a condigdes do teoremas de simetria (1.3.2) e
normalidade (1.3.3}, a estatistica linear de postos tem
distribuigdo assintdtica Normal com pardmetros:

S?'k N | E(S.,k Yo, VAR(S.,k Y )

onde;
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- e n P
a = 1 LI ra(R, ) =28
nep i=1f=1 k=1  °
e
_ 1 i s [ - 2 3
VAR(S ) = meprr LI L @Ry) -a 0% =

k=1j=1 i=1

Assim, a estatistica do teste & dada por::

SQ’Q’
Q
¥ = 2
a
onde;
Y, = = g
50, =nc L (& -8 )

Sob H, & estatistica Q? tem distribuigdo assintédtica

Qui-Quadrado com p-1 graus de liberdade, isto &,

2

Q X

¥y - {p-1}

Regra de decis8o:

A hipbétese nula B, é rejeitada ac nivel de significlncia o, se:

2
Qr > Koo {1-a}



163

- Comparacdes Maltiplas

Se para cada fator , a hipdtese nula H é rejeitada ao nivel
de significlncia «, estamos admitindo gue pelo menocs dois niveis
do fator tem efeitos diferentes &, para determinar os nivels que

s&o diferentes, podemos realizar os seguintes testes:

al)Tratamento Primério:

H 1T, et , para iFi'2l,E,...,C
i

[£5:8 i
vergus

A1 oT® T., bpara algum i®i
i _

1i
Regra de decisdo:
rejeitamos H . ., se:

|8, -5, |> [ (2/mp)e® & (1-e/2) 142

L i

biyTratamento Secundario:

o b 7Y, o para e =1,2, 00,0

Yersus
A : #* ara algum x#k
w f T T PAT gum x>k
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Regra de decisdo:
rejeltamos H ., se:

|5 -5

B L L (2/nee | (1-e/2) 132

ci)Interac8o entre Tratamento primério e Tratamento secundério.

}%ik: rwikz tvlg , para i,1=1,2,...,C € k,g71,2,...,P
versus

1T # T ara algum i# ou k=
Bt TP gum i ¢

Regra de decisdo:

rejeitamos H , se:
a4k

- = 2 2 _ 1/z
| Si.k SLg P> L (2/n) » xw~nzp~1}(1 «/2) ]

Como podemos observar, para cada classe de hipétese existem
diferentes transforma¢des e conseqientemente diferentes az,'gi R

: B3 , etoe.



3.3 - TESTE NEO-PARAMETRICO PARA MODELOS “SPLIT PLOT* EM

EXPERIMENTOS COM MERIDAS REPETIDAS,

Tabela 3.3 - ESTRUTURA DE DADOS BASICA PARA ESTUDQ DO

HMODELOS “8PLIT PLOTY COM MEDIDAS REPETIDAS

zub-populacie unidades
ou tratamento experimentais condigdo de avaliagdo
primério ' B B B
1 2 3 B
1 Y142 Yi12 i1y o 'an
2 Y121 V22 Yias = ¢ 'y12p
T .
1 . :
nl Yin 1 in 2 yin i’ ylnp
1 1 1 1
Yaia Yorz Y13 Yzm
y221 Yzzz yzza T 'yzzp
Tz N : . :
nz an 1 Yon 2 Y2n a2 * ¢ 'an B
2 2 2
1 Yeois Yer2 ycz_s T 'yclp
2 « .
T . Yazl cz2 cz3 ).fc:ap
[+ s El k)
nc ch 1 ch 2 yc:n 3 . . .ch T
o o a3 . <

Considere-se uma situagdo experimental envolvendo N unidades
experimentais, asinaladas ao acaso a ¢ tatamentos primarios e

respondem a cada um das p condicdes de avaliagdo definidas

previamente.
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Seja:

Yﬁk: resposta da Jj-égima unidade experimental no i-ésino

tratamento primério da x-ésima condigdo de avaliacgdo.

1= 1,2,....C nivel dos tratamentos primarios
5= 1,2, ..., unidades experimentais
¥= 1,2,...,D nivel das condigdes de avaliacdo.
i=1
Definimos & matriz Y = {({ v . }), composta de N vetores

ij
linha estocasticamente independentes.
f = R ue & o vetor de respostas do
Y3 C ¥y 0 Yy o Yip 10 @ p
s-ésimo individuo ao i-ésimo tratamento primério.

Supde-se gque- y,. tem distribuigdo absolutamente continua
i3

p-variada com funcdo distribuigfio acumulada Fi@n ,

onde
f’i(y) = G (y-ui)
sendo:
' = { @, B, ..., 1}, vetores do parameﬁxos de médias
i i1 iz ip

e sfo indicativos de locagdo.

3.3.1 - SuposigBes

Com a finalidade de fazer uma andlise estatistica deste

experimento aplicando teoria Ndo-Paramétrica, presupde-se:
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Bl}.- Nio-interaclic entre tratamentos primlrics e condigSes

de avaliagédo.

B2} .- Estrutura Uniforme na matriz de covaridncia definida em
{3.2.2.1}.

Tende em conta ou ndo as suposigedeg (B1) e (B2} , teremos

trés situacBes para testar: se existe efeito de tratamento

primério, e se existe efeitos das condigdes de avaliacdo.

3.3.2 - CASO 1

Ante a necessidade de efetuar os.testes das hipdteses nulas
de interesse, neste primeiro caso, ndeo assumiremos as suposigles
{B1) e (B2}, isto é&:

1.- N&po é conhecida a ndo-interacfio entre tratamento primdric e
condig8o de avaliagdo.

2.- A matriz de covarifncia £ tem estrutura geral.

Segundo estas suposicdes, desenvolvemos os  seguintes

procedimentos para testar:

&) - Primera hipédtese nula de interesse:

H @+ wp= n =,.. = i {(no existe efeito dos tratamentos

primérios).
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Para cada condigdo de avallagdo da matriz Y , determinamos

e

seu posto independente das demais, isto &,

seja Rﬁk o posto de Y., ha amostra conjunta
L]

V.o Yin L N A R AL

desta maneira, formamos a matriz de postos R

onde:

R R R ... R

111 112 113 iip
N R1 ) R1 S R:L

n n n np

R = 1 1 1
R R ven R

~ 211 21z 211 21p
Nzp . . . .
B R R .. R

) in 1 in 2 in 3 in p
R B R s R

cen 1 cn 2 cn 3 fos 1 <2

k. c o c =B

de acordo com as fungdes seletoras e ¢ - definidas na secdo

{1.6.2) que nos indica a simetria e longitude das caudas dos dados

originais, determinamos a funcdo escore a{ .}, e construimos a

matriz a

~



a(Rln} al an) al Rzu ! a{Rnp}
a(Rn 1)6.{2{1“ 2) al Rln 3) »ral Rm p>
alR_. " a(R*) a{ R Y al R
a = ~ 212 213 21p
N}‘Ep * . . .
a(Rln i)a(R‘ln 2) a(Rinz.'i} ”'a£ Rlnzp}

desta forma, determinamos a estatf{stica linear de postos S, L
i

assim, definimos o vetor S, como:
1

g = I3 g T j =
Si { SLl ,Si'2 ,...,SLP) . para i=1,2,...,C

Para cada condigdo de avaliagdo obtemos a média aritmética

da estatistica

an = n, entio:

_ a4 n
5 = 1 ¥ f a(®.)
. ek """""-N 1e1 1 ijk
cbhservando que S = a

1039
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onde

Se a{.) satisfaz as condic¢dés dos teoremas de simetria {(1.3.2)
e normalidade {(1.3.3), temos que a estatistica linear de postos

5, , tem distribuic8o assintética Normal com pardmetros:

1

gi.k ~ N Eigi.k) g VAR(g:’..k Y

o n
W) m) y pratg, ) -, dla®,, ) -F )
ni{N-1} N i=1 -1 7 2 .
paran = n =n, , onde i,it =1,2,...,C
K, k07 3—:2: :P
(N{6_ . ) - n)
— o 1 T
Ccovi s L s, k,) = xi’
I« i » n(N-:i_)
onde:
v < n — —
wT o= L aik - a -
*‘ﬁ""" i}-n:l §:=f ( ijk « ok ){ ( i’jk'} av .k’)
{ i , B8 i=is
3, fps
iy = 0 ; Se i¥ir



Seja a matrlz de covaridncia Vv = (( v_ )

Xk’ ’ kek'=1;2,...,p

-

Pxp

considerando para obtencfio da estatistica do teste , V positiva

definida.

Deste modo , a estatistica do teste ¢ dada pela forma

guadréatica {(Koch:1969):

— —_ , 1=
0, . N-l‘Enl(Si*S)V(Sl S )
N i=1
onde:
=, = — — _
Sl (Sl 1 j'SJ.,.Z ' 'Si o ) ! * L2, ©
§'=(8 .8 . ...8 )

Sobre Hﬁl , a estatistica Ql tem distribuigdo assintédtica

oui-guadrado com p{c-1) graus de liberdade , isto &,

2

Ql TR ple-1}
Regra de decisdo:
e Q 7 xzw_ntl-a} ., entdc, rejeitamos a hipdtese nula H _, ao

nivel de significidncia «.
Se a matriz V & singular entdo, utilizaremos a inversa
geralizada V e se o posto de V é p'.

= 2
entao : ~
I ¢ Ql X pf{e-1}
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b} - Segunda hipdtese nula de interesse

H =M= BT ... = ph) , para i=1,2,...,¢ (ndoc existe efeito

de condicgdo de avaliacgdo}.

A matriz de dados pode ser vista como um conjunto de modelos
mistos. Cada um dos guais corresponde a um particular tratamento
{Whole plot) .

SupBe-se simetria das diagonais:

seia U = c ‘St'_:1 , um contraste,
~lj - 1
{p-1¥x1 ip-1)xp pxi
onde ;
¥ o= R P i=1,2,....C
i3 {yijl Yij2 Yisp i
jzl,z,--.,n

¢ & a matriz de contrastes linearmente Iindependente por linha,

isto &,
C x 1 = 0
o Mp L
lp-1Yxp {p-1ixl
sendo:
1; = {1,1,...,1 ), vetor de 1's pxi
e 0 {vetor nuleo p-1 x 1)

se temos outro contraste da forma:

& = Cux, , com TR (T ' N T

{p-13ix1

entdo:



o vetor f{ Uij - Gi) e { o, - Uij i tem a mesma distribuigfo.

sobh H , 8 = 0
. 62 - -

desta maneira:

U,j e {-1) Uij tem a mesma distribuicio para
3

isto significa que a distribuicglo é simétrica em torno de zero.

entdo, testar:

Huzl By S H 5 oeer® “ip

equivale a testar:

02 i

—~

H + 8 =0
Como Y - P (y} = 6 {y-p}
i3 o~ i i

onde pi o= (nn,piz “-uslip)

Para testar: H e« 8 =0

oz i

procedemos da seguinte maneira :

seja R . o) posto de V4 na amostra conjunta

ijk itk

{ Vigr Tigpro ¥y, }., isto &, os postos sfoc dados por unidade
13 iip .

i3z

experimental em diferentes condicSes de avaliagdo.
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para i=1i,2, , C ¢
31,2, ...,0, N = EI%
i
. i=1
k-—l,z,...,p
obtendo-se uma matriz de postos R
F R R R R
111 112 113 11p
1 in_ 2 Rl 3 'Rl
R = Ty P Ty 4P
R . R
~ 211 212 213 21p
Mxp . . ]
R R R . R
in 1 In_ 2 in 2 in p
* 2 ® 2 *
R R R ..« R
cn L on 2 o 3 cn P
- 44 £ = a3
De acordo com as fungdes seleteoras

secdo { 1.6.2 )}, determinamos a fungdio escore af.),

congtruimos a matriz a

e

111
a{Rlnl‘l}a (Ri 32)
il - a(R]le} a( R212}
¥xp . .
a(Rl 1)& (Rln )
a(R T 1)a(ch 2)
X c 41

ait(R )y al Rm) Ejl( Rn)

3

en P

. definidas
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A estatistica linear de postos é definida com :

@ i [~
5 =1 'Z ) a(Rﬁk) , onde N = ¥ n
N i=31 j=1 i=1

Se a{.) satisfaz a condi¢Bes dog tecoremas de gimetria (1.3.2)
2 normalidade{(1.3.3), temos que a estatistica linear de postos tem

distribuig¢dc assintdtica Normal com parfmetros;:

s . - N (E(S ), VAR{ é"‘_‘k} )

onds

E{gn ).:E--;

kal
_ c i P
sendo, a 1 ¥ ¥ ¢t a(R,k)
Tt Np i=1 j=1 k=1 =

B
w

n

et 1oL (alR ) ) a ) (@R ) - a )

-k cekE R A
cov(is .85 )= Vo
onde:
n(
o i
v o= 1 I ¥ {a(Rijk) ~a  Mar ) - a )



definimos a matxiz de covariéncia Vv = (v, 1)

para k,x =1,2,..p.

A estatistica do tegte & forma : {Koch: 1969)

Q =s8Cclcyv c'1t e s

- - - e

onde:

3 = (S”1 ,S“2 ;o ey S”p)

¢ matriz de contrastes linearmente independente por linha.

Sob Hm;, a estatistica Q2 tem distribuicdo assintdtica

pui -Quadrado com p-1 graus de libedade, isto &,
2

Q, ~ x

2 {p-1)

Regra de decisdio:

se Q> xi 1)(:L-:Jr:), entfc, a hipbtese H X & rejeitada ao nivel
-

de gignificéncia «.

b.1) Comparacdes Maltiplas

No caso de rejeitar Hw, teriamos que estudar gqual condigdo
de avaliacdo tem efeito significitivo, para oS gquais,
trabalharemos com as comparag¢gdes mGltiplas, utilizando a matriz de
contrastes €, com peosto de C igual a p-1 .

Exemplo: Testar:

Haz: “il = uiz = pi;p

& equivalente a testar

ils



gz " Tia uiz i1 pi3

utilizando a matriz de constrastes

1 -1 0 O ,..0
c:
1 0 -1 0 ...0
2xp
remos: - . "
il
HM: 1 -1 0 0 G “'zx[g]
1 0 -10 ...0 *

ip

e utilizamos a estatistica QE para testar Hw‘

3.3.3 - CASO 2

Neste segundo caso consideraremos gue a‘suposicées {(R1) e
{B2), como verdadeiras, isto é:
-E conhecida a nfo-interacfo entre tratamento e condicdo de
~avaliacédo.

- A matriz de covarifincia Z, tem estrutura uniforme.

Entdo, para resolver este segundo case aplicamos a anélise da
secdo (3.2}, pois com estas duas esuposicdes teriamos um

experimento analizado como *SPLIT PLOT".
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3.3.4.- CASO 3

Neste terceirc cazo temos as segulntes consideracles:
1} .- E conhecida a ndo-intera¢fo entre tratamento e condicdoc de
avaliag8o.
2).- A matriz de covarifncia T, tem estrutura geral.

Seéunde estas condigbes, desenvolvenos o8 segulintes

procedimentos para testar:

a} Primeira hipdtese nula de interesse :

Hm; B= B =... = B {n8c existe efeito dos tratamentos

primirios)

como se viu na secdo (3.2}, presupde-se:

Vi tem a seguinte estrutura aditiva:
173 .
= + T 4 +a
Yisx B i £ 13k
iml, 2, 0.0.,C, 31,2, ...,0 x=1,2,...:;D

i

supondo n =n , para todo i=1,2,...,c {(tamanhos iguais)
1
gsujeito a:

= P
rt =Y ¥ -0
=1 Y=

i 1

onde

p : media geral;

7. :efeito do i-ésimo tratamento primario;
3

T, efeito da x-ésima condigfo de avaliacéo;

e  : erro aleatdério, com Ef(e } = 0.
ijk iik



 Podemos rescrever a hipdtese nula da seguinte maneira:
Hr v =1 = ,,, =1t =90
31 1 2 o
Para testar H - utilizaremos a seguinte transforma¢do de

alinhamento com a finalidade de eliminarx os efeitos

das condicgdes de avallagdo gue ndo serdo testados nesta hipbtese:

= “ +
Zuk yijk i.k fae
n
1 ¥
: = k
onde Y, A ey
pul k13
¥ - 1 I X Y,
i NP k=1 j=1

Seia B;._ké ¢ posto de z,, na amostra conjunta
1,

A Ca s 2 Z, P A s 2 c e+ 2 .
{ 111" F 1 M P “inp’ fTen 1f '“en p }
1 I i i

Os escores af( .} sdo escelhidos de acordo com a fungdes seletoras

P, €@ obtidas das observagles Vi definida na segdo {(1L.6.2).

Definimos a estatistica linear de posto da seguinte forma:

ijxt 11,2, 0050

Se af{.) satisfaz a condi¢des dos teoremas de simetria {1.3.2) e
normalidade (1.3.3), temos que a estatistica linear de postos

tem distribuic¢do assintédética Normal com paramBtros:

i

L N(EGE ), VAR (5, ) )

1a
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onde:
E(3, Y= a
b - -
gendo
s & P
a = 1 Y Ta{rR . ) = 5§
o NCp i=1 k=1 ¥ ’
e
= . ooF 2 2
vals, )= _ 1 X L L0 alR ) -a )" ==
o nep-1 is1 =1 k=1 B

0 i
't =
az
onde:
e ~ ot 2
sQ. = rm{z { 5 -8 }
i=31
e
5 . - n =) — 5
& = 1 T L1t al®R ) -a 3}
nep-1 i=1 =1 k=1 ’

sob Hmf , a estatistica Q. tem distribuico

Qui-gQuadrade com c-1 graus de liberdade, igto &,

o X

T -~ (-1}

Regra de decisfo:

assintética

A hipbtese H é rejeitada ca nivel de signific3ncia «, se:

zZ
Q‘z 7 x(c-ll (l 0.’.)
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Compara¢bes Miltiplas

Se a hipdtese nula H . & rejeitada ac nivel de signific8ncia

a, estamos admitindo gque pelo menos dois niveis do fator tem

efeitos diferentes e para determinar os nivels que s3oc diferentes,

realizaremos o teste:
Hmi:'p= T, para i#i'=1,2,...,c {efeito de tratamento primario}
X if

versus

A+ T¥ T para algum iy
1 i i

Regra de decisfo:

Rejeitamos H , se:
oll

ls, -5 |> [« 2/np) e’ xz(cﬁn(l-a,/z} 122

b} Segunda hipétese nula de interesse:

Ho: B, = B, = ... 5R { nio existe efeito de condicio de
i 1
avaliacdo) .

A matriz de dados pode ser vista come um conjunto de modelos
3

mistos. Cada um dos quais corresponde a um particular tratamento

{Whole plot} .

Suple-se simetria das diagonals como no caso (1) seg¢do (3.2.3},
entdo, testar
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an: By T H, 5 000® uip

equivale a testar :

i

+ 8 = 0
b2 - -

onde

8 .,= Cun . com pot= (g, u ,.--;uip}

L1 i i i1 iz

p-ixi

e C uma matriz de constrastes (p-1l)xp linearmente inndependente por
linha.

Para testar a nova hipoétese nula, procedemos da seguinte

maneira:

seja Rﬁk o posto de yijk na amostra conjunta

{y,jl,y‘jg,..u,y._ . isto &, oz postos sidc dados por unidade
1 L

experimental em diferentes ou condictes de avaliacgdo.

para i=1,2,...,C i
51,2, ..., N = Ezﬂ
k=1, 2, .., i=1

obtendo-se uma matriz de postos R

R R . e

111 112 113 1ip
R1 ) Rz N R1 R Rl

o n n np

R = 1 1
R R R fe e R
b 211 212 213 2ip
Wxp . « . “

R B R .+ R

in 1 in 2 1n23 inp
H R R -0 R

cn 1 cn 2 cn 3 cn P
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de acordo com as fungdes seletoras 752 = Efl definidas na

secdo { 1.6.2 )}, determinamos a fungd3c escore a{ . },

assim, construimos a matriz

a (Ran) al an} al R113) - - @ {Rl 1p )
a{lei)a(Rlnlz) al lea) ..al lep)

aj = a(Rzn) al Rziz) af R D .. af 239)

Hxp . . : .

a(Rln 1)6“(;{“ 2) a{Rm 3) ceeal Rin p)

. 27 . 2 . 2 . 2

alRr jalr } a(R 1... afRr )

cn 1 cn 2 cn 3 cn B
L e o [ Lo i

. <
onde N =§ n
1

i=1

A estatistica linear de postos & definida com

o fud
r ¥ al®rR_) . onde N = § n
= i1 *
k=1l,2,...,P
Se a{.) satisfaz a condicdes dos teoremas de simetria (1.3.2)

e normalidade(l1.3.3), temos que a estatistica de postos ten

distribuic8c assintética Normal com pardmetros:

'é'“k“ N{ E({ §'_k}, VAR { é"‘_k))



onde:
E( s..k) s a,
n
. . [ 1 P -
sendo, a = 1 I L L alr_) =358
“ Np §=1 jrl k=3 i3 + ko
&
—_ _ v ,
covi 8 ! 3 e Y o= ¥k
onde:
I,
o i ——
v, T 1 L pta®Ry) -a J@R,)-a )
2 i=1 j=1
definimos a matriz de covarifncia V = {(tv 5}, para

ket

k=12, .0,0

A estatistica do tezte &

Q = s'crlcV cel1’ ¢ s

~— - —~

onde:

st = (8 ,8 ; +a., 8 ).

C matriz de contrastes lineammente independente por linha.

-

Soh Hm; . a estatistica Qz tem distribuic¢8o assintética

oui-Quadrado com p-1 graus de libedade, isto &,

2

Q z

2~ p-1)

Reygra de decisdo:

Se Q 2 x1r1}{1~a), entdo, a hipbdtese H & rejeitada ao nivel

de significéncia a.
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Comparagdes Miltiplas

No casco de rejeitar Hu’ teriamos que estudar qual tratamento
tem efeito significétive, para isso trabalharemeos com as
comparagdes mGltiplas, utilizando a matriz de contrastes C com

poste p-1

¢} -Teste de Interacdo

A validade da suposicldo de ndo-interagdo entre tratamento

primério e condic8o de avaliac8o pode-se testar da seguinte
maneira:
. (k") .
- na conjunta

Seja Rﬁ\ o posto de (yﬁk y&jb) amostra i

{(yllk ) yllk‘)."-”(yink -ylnk')'.“'(ycnk ) ycnk } }
1 1 c [=4

para ¥k=1,2,....,p

de acorde com as funcbes seletoras v, e ¢ definidas na

segdo { 1.6.2 ), determinamos a fungdo escore al(.).

{kk’}

(k}
ii )

p L}
Seja a(R = T al R™) uma funcgdo dos postos R,
X

13
=1

i25



i a{RE’) a( RS’} al( Rij) ...a(aif y ]
MEPT ¢S BRI ¥ ¥ ; (3) : p)
a(le )a(Rlni) af Rzm bo.al Rm:& )
i Wy (2} {3) (o}
% - a(Rm) a( R212) a( Rzm) »eal R21)
Hx3p : . . .
a(R;;} )a(Rii}E a{R:i’) ..al R;i} )
2 . 2 . 2

»

a(R;’ )a(R;z’ ) a(Réi) Yoo a(Rc‘f }
o Q [ [+

desta forma, determinamos a estatistica linear de postos Si «
—= O (x)
g = 3 Ya(r ') , onde N =
i.k — i3 -
l”li i=1

% o

n,
i
=1

o

¥=1,2,...,p

Assim, obtemos o vetor Si

FRE ] k) ara i=1,2,...,C
Si { i.i'si.z' ‘Si.p)' B i=l.2, !

Se afl{.) satisfaz a condicdes dos tecramag de simetria
{1.3.2) e normalidade {1.3.3), temos que a estatistica linear de
posto tem distribuicdo assintdtica Normal com par8metros:

si.k~ N EL gi.k)' VAR { gi.k})

n
c i
= 1 B L a{RS] ) =8 , para todo x

ize
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o i — . _—
= _(Np-M) 1 I r@Ry) -a darih -a )
(Np*l)p 2 o1 -1 4 a e oa ij .
— - (p-1)} \Y%
. Kkc*
covi S‘.k . 8, w) {Np-1)p
onde:
nl
- S e (%) (k)
e . .)51 L@aR,) -a @Ry -a )
N kS 1=1
definimos a matriz de covaridncias VvV = (v )
para k,x* =1,2,..p

A estatistica do teste & :(Koch: 1969}

_—_— o

O = N-1 §n S-'cricver}lc 8
s el B i
N i=1

onde

'§; = Si;lfsi.z""’éi-p)' para i=1,2,...,C
e C & uma matriz {(p-1}xp de contrastes linealmehte independente
por linha.

Scbh a hipdtese nula H, a estatistica Q, tem distribuicdoc
assintdtica Qui-Quadrado com (¢-1) {p-1) graus de liberdade.

isto &, Q X

i~ fe-1) (p-1}

Regra de decisdo;

2

leitamos a hipdtese H se
Rej P pa’ Q3 x(c-l) fp-1}

(1-a), ao nivel «

de significéncia .



capfTuLo Iv

APLICACOES

Neste capitulo apresentaremos problemas préticos na gqual

aplicaremos testes Ndo-Paramétricos desenvolvidos nos capitulos

IT ¢ ITI para a soluclo deos problemas,

4,1,- Problema 01. (CLASSIFICACAC HIERARQUICA ).

Um Quimico deseja verificar se existe diferenga de coloragéo
das massas produzidas por diferentes processos, Para isto ele
mede a mistura contida nelas. ©Os processos de coloragdo sdo
! ASI Aﬁg A?; Aa’ AQ‘

claggificados em 15 niveis: Al, Az. As' A4

A , A ,A_ A_ , A
13 13

e A .
10 12 15

14

Ele deseja também conhecer, se o produto am cada processo
tem a mesma mistura, em pericdos de tempo diferentes, Para isto
verifica a coloracdc em dois periodos de tempo de cada um

dos processos, efetuandoe duas repeticdes.
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Na tabela (4.1.1) apresentamos os resultados deste experimento

para o gual utilizaremos um delineamento hierdrquice, no qual

temos 18 processos de coloragdo (Fator A), provados em dois

periodos de tempo {(Fator B}, com duas repetigdes por periodo (x).

TABELA 4.1.1. Dados Observados Contendo a Mistura de Colora¢do

de 15 Processos em dolis Periocdos de Tempo.

Fonte: Box Hunter

& Hunter (1978} .

A A A A A A
1 2 3 4 % [
B1 Bz B1 Bz B Bz B1 Bz Bi B2 Bi Bz .
40 30 [ 26 L 29 14 30 Z4 15 17 33 26
39 30 | 28 26 28 15 § 31 24 [ 20 17 32 24
;ﬁ 39.5 30f 27 25.51 28.5 14. 30.58 24 18.5 17 32.5 2%
Qi 34,75 26,25 21.50 27 .25 18.25 28.75
A A Fy iy N F
7 ] 9 16 11 12
! Bi B2 Bi Ba Bi Bz Ba B2 Bi Bz Bi Ba
11 23 32 34 29 27 31 | 13 27 25 25 | 29 371
z| 24 33 34 29 27 31 | 16 24 | 23 27 29 32
Yiy 23.5 32.5(34 29 27 31 1 14.5 25.5] 24 26 29  31.5
&i 28.00 31.50 29,00 20,00 25,00 30,25
A A
13 14 15
ri Bi B2 R Bz Bi Bz
1] 18 29 23 25 | 306 26
20 30 24 25 | 37 28
v, 18.5 29.5 | 23.5 25, | 38 27
3 -
v 24.5 24,25 32.5 v = 26.78
A Pt
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0 modele matemdtico associado a este experimento hierdrquico

& definido da seguinte maneira:

LIPS A Bjﬁ} T ik
i=1,2,...,15. (nivel do fator A)
3=1,2. {nivel do fator B)
x=1,2. (1epetiqées)
N=60 observaqgdes.
onde:
Vige ° resposta ao j-ésimo nivel do fator B, dentro do i-ésimo
nivel do fator A, na x-ésima repetigdo.
o efeito do i-ésimo fator A.
s G efeito do j-ésimo nivel do fator B dentro do i-ésimo
nivel  do fatoxr A.
g : média geral.
€. | SXIO aleatdrio.

sujeito As seguintes restrigdes nos paramétros:

15 2

?::i =0 , j)glﬁj(i) = 0 , para todo i
4.1.1.- Suposicgdo: |
OB erros e g80 variaveis aleatériasg independentes,
identicamente distribuidas com fungao de distribuicgio
absolutamente continua e E(eijk} = 0.
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4.1.2.- Hipdteses nulas de interesse:

As hipéteses nulas de interesse a testar sdo as seguintes:

1Y H e = _,.=¢ = 0 {(Ndo existe efeito do fator A)
01 1 2 15

Q para tode i. (ndc existe efeito do

fator B dentro do i-ésimo nivel do fator A}.

Segundo nosso enfoque ndo-paramétrico realizaremos as
trasformagBes de alinhamento definida na seg¢dc (2.1.3), para
testar se existe os efeitos em cada hipdtese de interezse por
geparado. Assim:

a} para testar se existe efeitc do fator A, temos a seguinte\

trangformagdo de alinhamento:

LT S Bj(i)
entio:
Ko = Tage ~ Yy, TV
sendo;
izj : efeito médio de Ej(i}:

?i : efeito médio de A .



Onde resulta:

Tabela 4.1.2.- Dados Transformados para Efetuar o Teste de Ndo

Existénecia dos Efeitos do Fator A.

Al AE AB A4 AS :
35,25 34.75 [25.25 2%.75122 21 126.7% 27.25|17.75 18.25
34.25 34.75 (27.25 26.75(21 22 |27.75 27 .25(18.75 18.25

A A A A

& T B 9 10
29,25 29.75 [27.,%0 27.5|31.5 31.5(29.0 29.0 |18.50 21.590
28.25 27 .75 {28.50 28.5(31.5 31.5129.0 29,0 |21.5%0 18.50

A A A A

11 12 13 14 15
26.0 24.0 30.25% 29.75 124.0 24.{23.75 24,25133.5 31.5
24.0 26,0 30.25 30.75 [25.0 25.724.75 24,.25i31.% 33.5

b} Para testar se existe efeito do fator B dentroc do

nivel do fator A,

entdo:

sendo:

Xia
i3k

4]

1ik

il

<

i-&simo

temos a seguinte trangformacidc de alinhamento:

efeito médio de Ai;

: média geral.
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onde resulta:

Tabela 4.1.3.,~

Dados Transformados para Efetuar o Teste de Nio

Existéncia dog Efeitos do Pator B Dentro do

i-ésimo Ninel do Fator A.

-\ A A A A
b3 2 3 4 5
Bl Bz Bl Ba 31 B2 B1 32 }31 82
32,03 22.02 1(26.53 25.83134.28 19.28129.53 23.53127.53 25,53
131.03 22.03 i29.53 26.53(33,28B 20.28(30.53 23535{28.53 25.5%3
A A A A A
[ T B g if
B B B B B B B B B
1 2 1 2 1 z2 1 2 1 Z
31.03 24.03 {21.78 30.78|29.28 24.28124.78 28.78119.78 33.78

30.03 22,03

22,78 31.78

29.28 24.28

24,78 28.78

22.78 30.78

A
11

A
12

A
13

A

14

A
15

B B
1 2

B B
i3 2

B
1 2

B B
1 z

B B
1 2

26.78 26.78
24.78 28.78

25.53 27.53
25.53 28B.53

21.28 31.28
22.28 32.28

25.83 27 .83
26.53 27.53

33.28 20.28
31.28 22.28

Para cada transforma¢do de alinhamento definimos R

+3

posto de X, Da ampstra conjunta, e de acordo com as fungdes
1

seletoxas, p,= 0.9501 , que indica que a distribuicdo dos dados

originais y, .

estuda as longitudes das caudas,

escore de VAN DER WAERDER:

a (Rijk) = ¢

para o gual obtemos:

-1 R

iik
N+ 1

assim,

tem um comportamento simétrico, e ¢, = 2.730 que

escolhemos a fungdo
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Tabela 4.1.4

.~ Escores Para

dog Efeitos do Fator A.

Bfetuar o Teste de Nio-Existéncia

A

1

A
2

A
3

A

A
5

2.1306 1.747
1.509 0.516

-0.313
-0.020

-9.270
~0.3120

-0.88
-1.186

~1.160
~0.880

4
"0&12
0.165%

-3.020
-0.020

-2.13 -1.747
-1.2% -1.747

A
6

A

T

A
8

A
9

18

0.538 0.611%
0.227 0.165

G.082 0.0482
0.291 0.291

1.01% 1.019
1,019 1.019

0.423 0.423
0.423 0.423

-1.01 -1.450

~31.45 -1.012

i1

A
12

13

14

i3

~0.206 -0.6560
-0.662 -0.,200

0.713 0.611
0.713 0,715

-0.660 -0,660
0,376 -0.370

-0.780 -0.510
-0.440 -0.3520

1.341 1.019
1.019 1.341

Tabela 4.1.5,- Escores para Efetuar o Teste de Nde-Existéncia

dos Efeitos do Fator B Dentro do i-ésimo

Ninel do Fator A.

B B B B B B B B B B
1 2 1 2 1 2 i 2 E 3 2
1,280 -1.1231-0.06 -0.249]2.130 -2.13010.611 -0.710|0.165 -0.249
0.946 -1.123/0.611 -0.061}1.580 -1.581§0.740 -0,710(0.2%1 -0.24%
B B B B B B B B B B
1 2 1 2 1 2 1 2 1 ]
0.946 -0.538-1.290 0.824]0.515 -0.611]-0.440 0.401i-1.841 1.841
0,687 -1.1231-0.824 1.201]0.515 -0.6111-0.440 0.401}-0.824 0.824
B B B B B B B B B B
W_l 2 1 2 b 2 3 ] 1 2
0.041 0.041]-0.049 0.165]-1.390 1.0841-0.249 0.16011.581 ~-1.581
-0.,440 0.401{-0.249 0.291}-0.940 1.3911-0.061 0.160{1.084 -0.946
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Para tais conjuntos de dados, aplicou-se o0s testes ndo
paramétricos ‘desenvolvidos na secdo {(2.1.4}, cujos resultados sdo

apresentados a seguir na tabela (4.1.6).

Tabela 4.1.6.~ Analise NZo-Paramétrica e Comparagdes Maltiplas

para o Bstudo da Mistura do Produto.

NAD - PARAMETRICA
Escore de VAN DER WAERDER

FATOR G.L. o p-value

A 14 59,17 0 *
B{Aa) 15 55.93 0 *
B{A1) 1 5,59 0.0181 *
B{A2) 1 0.21 0.6500
B(A3) 1 15.33 0 *
B (A1) 1 2.14 0.1425
B (As) 1 0.25 0.6100
B (As ) 1 3.02 0.0822
B{a7) 1 4.77 0.0289
B(As) 1 1.41 0.2250
B{As) 1 0.79 0.3700
B(A1c) 1 7.91 0.0081 *
B(A11) 1 0.20 0.6555
B{A12) 1 0.25 0.6170
B{A13) 1 6.43 0.0111 *
B (A1) 1 0.11 0.7400
B(A1s) 1 7.51 0.0220 *




onde:
Q : Estatistica do teste nio-paramétrica usando 08 escores de

Van Der Waerder.

Obsexrvamos que utilizando o método ndo-paramétrico, rejeitamos a
ndo existéhcia do efeito do fator A com p-value=0, embora o teste
Qui«Quadiado tenha sido altamente significativo, as comparacdes
miltiplas, para «=0.05 sb acusa diferenca entre Al e AS.
Também rejeitamos a ndo existéncia do efeitc do fator B dentro do
i-ésimo efeito do fator A , com um p-value = 0.

Pelos resultados apresentados na tabela {(4.1.6), concluimos

gue ndo existe efeito do fator B {tempo } dentro dos fatores A,

A, A, A,A, A, A, A , A {(processo de coloragdo).
4 5 & 8 ] 13 12 14



4.2.- Problema 02. (DELINEAMENTC EM  BLOCOS  ALEATORIOS  NAO

BALANCEADOS) .

Num experimento agrdnomico deseja-se verificar se existe
diferenga entre oito tipos de fertilizantes na producdo de
arroz. faxa isto utiliza-se sels blocos, onde por questdes de
espago os blocos 1 a 4 recebem todos os tratamentos e o0s blocos 5
g 6 s6 recebem seis tratamentos.
0s dados da tabela (4.2.1), s8o os resultados do experimento de

blocos aleatorios nflo balanceados.

Tabela 4.2.1.- Produgdo de arroz, em Kg/ha, em sole Cerrado.

TRATAMENTOS
BLOCOS T T2 Ta Ta Ts Ts T3 Ts
B1 500 1670 1460 1580 1380 1460 880 880
B 1250 1420 1870 1790 1520 2120 1850 1460
Bi 1190 2420 2590 2250 1250 2830 1980 2520
Ba 460 1660 1420 1080 670 2080 1330 1000
Bs 1260 1620 1500 1670 1420 2330 x %
Be | 790 1380 1540 1460 790 1380 * %

Fonte :2° Simpésic de Estatistica Aplicada a Experimentacdo
Agronfimica Londrina-PR. (1987).

Considere-se o seguinte modelo matemdtico associado ao

experimento:
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X .= u + 1 + e
i3 3 i i3
i= 1,2, ;8 (nivel do fator tatamento)
i= 1,2, .6 (blocos)

Sujeito a:

-]
'r -
(Z i 0
L=l
onde
X, é a observacglo do i-ésimo tratamento no j-£simo bloco.
T ¢ & o efeito do i-ésimo tratamento.
3
u, : & o efeito do j-ésimo bloco.
3 .
e .+ o erro aleatbdrio.

ij

e: pardmetro de dispersdo do j-ésimo bloco.

4.2.1.-Suposigdo:

Og exrros e, sdo varidvels aleatdrias independentes,
1] .
identicamente distribuidas com fungdo de . distribuicdo
absolutamente continua e E(eij} = 0.

4.2.2.- Hipdtese de Interesse:

A hipbtese que se testard neste tipo de experimento é&:
H: T T.% ,,.,=. 1% (ndo existe efelito de tratamento).

H : existe pelo menos dois v diferente,
3
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Utilizando os métodos Nio-Paramétricos, determinamos R‘j o
1
posto de cada observacgao xﬁ dentro de cada bloco. Assim, temos a

seguinte matriz de postos:

1 8 5-6 ¥i 4 5-6 2-3 2-3
1 2 7 5 4 8 6 3
1 5 7 4 2 8 3 5
B = 1 7 & 4 2z 2 5 3
- 1 4 3 5 2 6 * *
1-2 3-4 & g5 1-2 3-4 * *
De acorde com a fungdos indicadora 5;:2.225, nos diz que a
distribuigdo -dos dados & assimétrica a direits. Entéo,

selecicnamos a fungdo escore

R . /{k. +1) , se R = (k +1}/2
al{R ) = 13 3 i3 2
i1

1/2 +'1!(§ +1) , c.c.

g utilizando a transformagldoc de Burnett and Willan , definida

na secdo {2.2.3), tendo a seguinte matriz de escores:

-0.740 0.427 0.427 0.427 0.037  0.427 -0.500 -0.500

-0.750 -0.500 0.376 0.376 0 0.376  0.376 -0.250

. | -0.750 ©0.376 0.376 0 -0.500 0.376 -0.250 0.376

B =l -0.750 0.376 0.376 0 -0.500 0.376 0.376 -0.250
#*%8 | .0.693 0,386 -0.075 0.386 -0.386 0.386 * *

| -0.537 0.155 0.386 0.386 -0.537 0.155 * *




Assim, o vetor gue nos fornecem as estatisticas lineares de

postos é:
§'=(-4.220 , 1,220, 1.866, 1.

e matriz de covarifincia:

1.087  -0.3177  -0.177
-0,177 1.097 -0.3177
077 -0.177 1.0687
«<0.1%7 -0.177T -0.3177
-0.1%7  -0.177 -0.3177
-0.177 -6.377  -0.177
-0, -0.1106 -0.110
-0.110  -¢.110 -0.1190

575,

177
17T
L1777
097
A7
177
.110
.110

-1.886,

4.2.3.- BEstatistica do Teste ¢ Declsio:

3 estatistica do teste

&,

2.096, 0.002, -0.624)
.177  -0.177  -0.110 -0.110
L1777 -0.177  -0.110 -0.110
L1770 -0.377  -0.110 -0.110
177 -0.177  -0.110 -0.110
L097  -0.177 -0.110 -0.110
.177 1.087 -0.110 -0.110
L1180 -0.110 0.763 -0.110
L1100 -0.110  -0.110 0.763

0=8'V 8=  26.524 com

p-value=0,0004, entdo, segundo este resultade podemos concluix

que existe evidénecia significativa

tratamentos diferem entre si.

gue

pelo

manos

dois
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4.2.4,- ComparagSes Maltiplas:

Para determinar os tratamentos que
realizaremos as comparacdes mﬁitiplas .
interesse seré:

H : 1, = T, Dpara todo i#i=1,2,...8.

H T, ® T para algum i#:i
13 i it
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diferem entre si,

Nosga hipdtese de

obtendo os seguintes resultados, apresentados na tabela {(£.2.2}.

Tabela 4.2.2.- Comparagdes Miltiplas no Estudo do Ensaio de

Adubacdo de 8 tratamentos na Produg@o de Arroz em Solo Cerrado,

Urilizando Anédlise N3o-Paramétrica,

Observamos que os  Lratamentos et ,TeT, T 8T, T

diferem significativamente.

Estatistica Estatistica p-
Tratamentos |§; ) §;,| p-value| |Tratamentos [gi ;gi'l value
Tl = tz 0.206 0.006%* 72 = tg Q.359 0.B66
tl = 13 1.8314 G.001* T3 = 74 0.048 0.85%
11 = 14 0.965% 0.002%* 13 = Ts 0.625 D.178
Tl = TS . D.38% 0.7086 13 = T& 0.038 0.92%
Tl = 16 1.052 0.00%1* 13 = T7 0,316 0.924
T, T T 8.703 0.207 T, % T, 0.467 0.674
Tl = rﬂ 0.547 0,057 74 = 15 .576 0,259
T, T T, (.108 0.988 T, 5T, 0.086 0.999
T,ET, 0.059 0.999 T, T T, 0.262 0.962
Tz = TS 0.517 0.387 T4 = Ta 0.418" 0.770
Tz = ts 0.14¢6 0.994 TS = TG 0,663 4.125
Tz = T? 0.202 0.988 TS = 17 0.313 ., 0.820
T, < T7' D.348 0.880 Ts = TB 0.158 0.99%¢6
Ts = Tﬂ 8.504 0.5983 T? = TB 0.156 0.9593

e T



4.3.- Problema 03. (MODELOS MISTOS COM MEDIDAS REPETIDAS),

Um Pesquisador deseja verificar se existe diferenga no tempo
para um exame de sensibilidade auditiva em pacientes. escolhe ao
acaso 11 pegsoas e realiza o exame em cinco perfodos de tempo. E
mede o tempo médic de resposta em cada periodo.

Os dados da tabela {4.3.1), apresentam estes resultadoes.

Tabela 4.3.1- Reag8o Média de Tempe para um Exame de

Sensibilidade Auditiva em Cinco Periodos de Tempo.

o Sinais Positivas
Suzeltos
P1 Pz P3 Pg Ps Media
S1 51 36 50 35 42 42.8
S2 27 20 26 17 27 23.4
83 37 22 41 37 30 33.4
Sa 42 36 32 34 27 34.2
8s 27 18 33 14 29 24.2
Ss 43 32 43 35 40 38.6
87 41 22 35 25 38 32.4
Sa 38 21 31 20 16 . 25.2
Ss 36 23 27 25 28 27.8
810 26 31 31 32 36 31.2
S11 29 20 25 26 25 25.0
Media 36 .09 25.55 34.09 27 .27 30.73 30.75

Fonte : Tim (1980} Multivariate Analysis of Repesated Measurements
North-Holland Publishing Company.
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Nosso objetivo & determinar se a reagdo média de tempo é a
mesma nos 5 periodes, para o qual consideramos que os efeitos
do sujeito s80 aleatdrics e os efeitos dos periodos (condigdo

de avaliagdo} séo fixos,

Seja v, @ resposta do i-ésimo sujeto a j-ésima pericdo.
151,2;-..,11
i=1,2,...,5

Definimos yg’ﬁ{yﬂ} s ,...;yﬁ}, vetor de resposzta por sujeito,

iz

onde temos 11 wvetores respostas estocasticamente independentes.

4.3.1.- Suposicdes:

N

Considere-se as suposicdes (A1) e (A2) verdadeiras, definidas

na secdo (3.1.1), que se refere a distribuigio de y, e contrastes.

4.3.2.- Hipbtese de Interesse:

A hipbétese de interesse para este tipo de experimento &
saber se a reacdo média de tempo entre os cinco periodos &€ a
mesma, para © qual testaremos a seguinte hipdtese:

Hy @7, =73, =1 =1 =T (ndo existe diferenga de reagdo

de tempo entre os cinco pericdos).

H : pelo menos deois periodos, existe diferenca de reacdo.
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4.3.3.- Analise do modelo a usar:

Para zrealizar a andlise estatistica deste experimento com
medidas repetidas, utilizando um modelo misto, analisaremos
se sdc satisfeitas as condigles de um dos quatro casos
desenvelvidos na segdo {(3.1), isto é, estudaremos a aditividade

dos efeitos e estrutura de covarifncia das observacbes.,
a} Teste de Nio-aditividade. -

Tabela 4.3.2.-Quadro de Andlise de Variéncia para o teste de Ndo

Aditividade.
"Fonte . G L. 3.Q. O.M, F p-value
Ni3o-Aditividade 1 0.80573 |0.80873 0.03352 0.8556
Transformavel
Resto 3¢ 937 .267 124.032
Residuo 40 938.073

Ndo existe evidéncia de falta de aditividade, na qual o

medelo aditiveo parece razoavel.
b} Estrutura de Covaridncia. -

Assumimes a mesma estrutura de covarlncia para todos os

vetores resposta y, :(Yn’ yu,...,yﬁ}, e assumimos estrutura



de uniformidade na matriz de covaridncia, por ser o experimento
associado com um nmodelo miste univariado, isto &, pressupde-ge
gque as varifncias dos elemento ¥, sfo iguais e gue as coxielaqﬁes
entre dols quaisguer elementos de Y, sdc constantes e iguais a p.
{andrade D.and Singex J,:1986).

gsegundo os zresultados do teste de Aditividade e o estude da
estrutura de covariéncia utilizaremos o Caso 4 definido na
segdo (3.1.7) para a resoluqgdo do problema.

Entdo, o modelo asociado ac experimentoc é:

V.. = H+ B T toe
id i 3 i3
11,2, ..., 11 §=1,2,...,5
Suieito a:
5
L, T, =0
j=a ?
Assumindo gue o vetor de erros e;={ew,eq, ...,eﬁ), para
L 1 1
i%1,2,..,11 s80 vetores aleatdrios 5-variados independentes, com

funcdo distribuicgfio absolutamente continua e esperanca em torno

de zero.

4.3.4.- Transformacdo de Alinhamento

Considerande a transformacdo de alinhamento para testar se
existem os efeitos das condigdes de avaliacfo (periodos).

2,5 ¥y, C §§+ v (eliminamos o efeito do fator sujeito).

onde resulta, a seguinte matriz:
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Seja Rijo posto

38.85
34 .35
34 .35
38.5%5
33.55
35%.15
39.35
43.55
38,75
25,55
34.75

de 2z |
id

23.85 37.95 22.%5
27,35 33.35 24.35
19,35 38.35 34,35
32.55 28.55 30.55
24.5% 39.55 20.55
24,15 35.1%5 27.15
20.35 34.35 23.35
26.55 36.53 25.55
25.95 29.%% 27.%5
30.5% 30.85 31.55
25.75 30.75% 31.75

29.95
34.35
27 .35
23.5858
35.55
32.18
36.35
21 .55
30.95
35.55
30.75

na amostra conjunta {zu,.

Definimos a matriz de postos R :

51-52

36-40

36-40
50

42-432
53
55

51-52

12-13
41

Para determinar

~

8 48
i8-19% 34
1 49
33 21
11 54

e 42-43

2 - 36-40
i6 47

15 22-23

24-26& 24-26

14

a fungdo escore

27-28

5 22-23
10 36 -40
36-40 18-19
24-26 7
3 44-45
i7 32
6 46
12-13 4
20 29
20 44~45
3% 27-28
calculanos

indicadores de simetria p, e longitude das caudas ?, .

¥

£}

@1

1.7626 , entdo , os dados tem um comportamento simétrico,

a(R . ) = ¢“{Rijfz¢+1) escore de VAN DER WAERDEN

Ohtendo a matriz de escores a

-

guante wvalem os

e

2.1622, entdo, segundo a segdo (1.6.2), a funcioc escore sera:
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1.4085 -1.067 1.067 -1.34% ~0.248
0.464 -0,439 0.271 -0.920 0.464
0,464 -2.100 1.150 D.464 -0.439
1.241 0.225 -0.318 ~0,134 -1.150
a = 0.318 -0.854 1.802 -1.611 0.823
~ 0.703 0,991 0.703 -0.514 0.180
1.611 ~1.802 0.454 ~1,241 0.820
2.100 -0.565 0.991 -0.761 -1.465
1.405 -0.61%  -0,248 -0.366 0.044
-0.761 -0.134 -0.134 0.089 0.823
0.619 ~-0,.674 -0.022 0.134 -0.022
. u

Assim, determinamos © vetor das estatiticas lineares de
postos S’=(0.87{)24 ~-0.82039 0.52067 -0.56423 0.006296)
VAR(Sj) = (.89425

e

30(t)= 11(2. 0_}9 849} = 22.,21819

entdo: W = 80{(z)/ VAR(Sj) = 24,8457,

4.3.5,- Estatistica do Teste e Decisdo;

sob H , a estatistica do teste &, W= 24.8457 com pjvalue

Pela qual, chegamog a conclusdo de que a hipbdtese nula &

= Q.

rejeitada, isto é, existe diferenga pelo mencs em deis periodos

das reagdes médias de tempo .
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4.3.6.- ComparagBes MGltiplas

Para determinar quals pericdos sgerfo diferentes efetuamos
as seguintes comparagfes mOltiplas:
H 1T = ?r para todo 5#5:=1,2,...,5

3

H: =t =1 para algum j#i
3 3

obtendo os seguintes resultados apresentados na tabela (4.3.3).,

Tabela 4.3.3.- Comparagles MGltiplas no Estudo da Reacgdo Médlia

de Tempo para © Exame de Sensibilidade aAuditiva,

Utilizando Teste ndo-paramétrico.

Provas Estatistica | p-vale

T = T 17 .57 g *
1 2

tlz 13 0.751 0.944

T= T, 12.650 ] 0.013 =

11: rs 4,724 0.316

T = T 11,050 g =
2 3

fzz 74 0.4603 0.982

T = T 4.075 0.395
2 5

T = T 7.230 0.124
3 Fy _

t3z ts 1.700 0.789

T = T 1.914 0.751
4 5

Pelo resultados apresentados na tabela {(4.3.3) concluimos que
as reacles médias de tempo nos periodos 1 e 2, 2 e 3, 1 e 4

diferem significativamente.
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4.4.- PROBLEMA 04 (CLASSIFICAGCAO EM PARCELA SUBDIVIDIDA

"SPLIT PLOT")

Num experimento de preparagdo de biscoitos de chocolate, é
realizado em 3 zecipientes para a preparagdo da massa, onde cada
recipiente tem caracteristicas diferentes guanto & forma, e
deseja-se comparar em 6 diferentes temperaturas a estrutura dos
biscoitos, para © gual se mede o nimero de biscoitos que nioc tem
boa qualidade. 0s resultados do experimento sdo apresentados na

tabela {(4.4.1).



Tabela 4.4.1.~

Nimero de Biscoitos gue ndc tém Boa gQualidade

Segundo Tipo de Reciplente por Temperatura.

Temperatura
Recipienté Rep 175° 1835°  198°  205° 218° 225
1 42 46 47 39 53 432
2 47 29 35 47 57 45
3 32 32 37 43 45 a5
4 26 32 35 24 39 26
5 28 30 31 37 a1 47
6 24 22 22 29 35 26
7 26 23 25 27 33 35
I 8 24 33 23 32 31 34
9 24 27 28 33 34 23
10 24 33 27 31 30 33
11 33 39 33 28 33 30
12 28 31 27 39 35 43
13 29 28 31 29 37 33
14 24 40 29 40 40 31
15 26 28 32 25 37 33
1 39 46 51 49 55 42
2 35 46 47 39 52 61
3 34 30 42 35 42 35
4 25 26 28 46 37 37
5 31 30 29 35 40 36
5 24 29 29 29 24 35
7 22 25 26 26 29 36
Ix 8 26 23 24 31 27 37
Q 27 26 32 28 32 33
10 21 24 24 27 37 30
11 20 27 - 33 31 28 33
12 23 28 31 34 31 29
13 32 35 30 277 35 30
14 23 25 22 19 21 15
15 21 21 28 26 27 20

SETUe. . .
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i 1T 1 46 44 45 46 48 63
2 43 43 43 - 46 47 - B8
3 33 24 40 37 41 38
4 38 41 38 30 36 35
5 21 25 31 35 23 23
& 24 33 30 30 37 35
7 24 21 31 24 30 33
IIT. 8 24 23 21 24 21 35
9 24 18 21 26 28 28
R4 26 28 27 27 35 35
11 28 25 26 25 38 28
12 24 30 28 35 332 28
13 28 29 43 28 33 37
14 18 22 27 25 25 35
15 21 28 25 25 31 25
Fonte : Willlam G.Cocrhan & Gertrude Cox. Experimental Designs
{(1857) .
Consideremos gue 0 experimento tem 45 unidades

experimentais, gue s3¢ designadas a0 acaso a 3 recipientes
{txafamento pzimério)' e xespondem a 6 temperaturas diferentes
(condigdio de avaliagdo) .
‘Seia

Yige ° Namero de biscoitos quebrados na j-ésima unidade
experimental no i-ésimo zecipiente da k-ésima temperatura,

i=1,2,3 {nfvel do Recipientes); -

51,2, ..,15 {unidades experimentais);

k=1,2,...6 {condi¢des de avaliacdo);
MN=45,
y.o= {y ., v .., ...y _} o vetor resposta da 3j-ésima wunidade
i3 111 ijz ij&

experimental ao i-ésimo recipiente,
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4.4.1,-8Suposicdes:

1)  SBupondo que Yy tem distribulcgdo absclutamenté continua
6 -variada.

2) Por tratar-se de um experimento em *Split Plot" na qual as

subparcélas g8o aleatorizadas, temos que a matriz de covaridncia

tem estrutura uniforme.

4.4.2.-AnAlise de Perfis Médios.

Reallzando uma andlise exploratdria dos dades, para estudar
os perfis médios de respostas dos trés recipentes nas 6

temperaturas,

Tabela 4.4.2.- Médias Amostrais obse;vad&s noe estudo da Qualidade

de Biscoitos Segundo Recipiente, por Temperatura,

Temperatura
Recipiente | 175° 185% 19s5° 205" 215° 225°
I 29.1 31.5 30.8 33.5  38.7  35.1
11 26.9 29.4 31.7 32.1  34.5 35,3
TII 27.89 28.9 31.7 30.9 34.4  35.7
H

Figura 4.4.1 .Representacdo gréfica dos perfis médios observados de

resposta correspondentes a uma situagdo com 3 recipentes e 6

remperaturas (condi¢des de avaliacdo).
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Segundo as suposicdes feitas e a andlise de perfis de
médias, utilizaremos o CASO 2 definido na segfio (3.3.3), para

resolver este problema pela andlise NSo-Paramétrica .

Na selecdo de escores, obtem-se o indicador 52=2.69, no qual

nos diz que a distribuig¢fo dos dados é assimétrica direita.

4.4.3.-Andlise Exploratoria dos Dados.

Para comprovar este resultado de assimetria, efetuaremos o

andlise exploratoria dos dados, na qual realizaremos o diagrama
] . .

de Ramos-e-Folhas, estudaremos o 2 - Coeficiente de Peaxrson e a

curtose dos dadog amostrais.

i) Ramos-e-Folhas

hpresentaremos © diagramna de Ramos-e-Folhas na figura (4.4.2},
para estudar a forma da distribuigfo dos dados amostrais.

(Tukey: 1977).

Figura 4.4.2 Diagrama de Ramos-e folhas dos dados do nlmero de

biscoitos que ndo tem boa gualidade

154



i8
19
20
21
22
23
o4
25
24
21
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
496
47
48
49
50
51
52
53
54

28

57
58
59
&0
61
62
63

o
00

000

0oG0000000

00000

00000000
000000000000000000
0000000000000 .
pOOOO000000000
Qoo0000000000
Go000000N000000000000
00000000000
Qo00000000000
poo0d0Go0000000
40000000
0000o0n000000000000
oooe
0o000000000000000000
000

0000000G0000

0000

QooGoo

00000

000

00000

000000

0

0000

0000000

0000060

o

)

0
0
0

155



11} 2% coeficiente de Pearson

0 2¢ coeficiente de Psarson & utilizado para indicar-nos a forma

da distribuic8o dos dados amostrais.
Seja : M a Mediana,
(=]

Qi o i-ésimo quartil,

entdio, o 2° Coeficiente de Pearson é:

Ry v Q-2M | op 437 -2(31) = 0.09
e - Q 11

3 3

Ag =

Este resultado As=0.09, nos da um indicativo gue a distribuicdo

dos dados amostrais tem um comportamento assimetrico a Direita.

iit)Medida de Curtose

0 coeficiente de curtose é dado da seguinte maneira:

K = g - Q R
3 1 - 27 26 = 0.25
2{p -P )} 44
a0 10

diremos gue a curva correspondente & distrxibuicdo de fregliéncia é

leptocirtica.
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4.4.4.- Escolha da Funcdo Escore

Segunde © indicador de simetria'ﬁz, @ a andlise exploratdria

dos dados, escolheremos a funcdo escore:

Rk / (npc+1) , se R~ = (ncp+l)/2

é {Rijk) =

1/2 + 1/ ({nep+l) , se Rﬁk > {ncp+l) /2

{assimétrica a direita) definida na segdo {(1.6.2).

Os resultados da aplicacg8oc do teste Nio-Paramétrica aos dados

4 apresentado na tabela (4.4.3}.

Tabela 4.4.3.- Anélise Ndo-Paramétrica para o Modelo Froposto.

Fonte G.L. Q p-value
Recipliente 2 7.55 0.022
Temperatura| 5 42.83 0
RecxTenp 10 7.67 | 0.66
Q0 : estatistica do teste utilizando o escore da distribuigédo

assimétrica a direita.

Segundo a tabela (4.4.3), observamos que existe o efeito do
fator Recgipiente, entdo, para determinar gquails dos zrecipientes
sdo diferentes, efetuamos as comparagSes miltiplas, obtendo-se

gue o recipiente 1 e 3 s#Ho diferentes.
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Também observamos gque existe o© efeito temperatura na
estrutura deos biscoltos, entdo, para determinar quais das
temperaturas s#o diferentes, realisamos as comparagdes miltiplas

chtendo os seguintes resultados:

Tabhela 4.4.4.- Comparacgdes dois a dois no Estudo da Temperatura
na Qualidade dos Biscoitos Utilizando Teste

Nao-Paramétrica.

Significancia
Temperaturas 10% 5% 1%
175°% e 185° N& NG NS
175% e 195° s 3 g
175" e 205° g g 5
175°% & 215° g g g
175°% e 225° g 5 S
185° e 215° g 3 NS
185% & 2258° 5 g NS

NS :Diferenga ndo significativa

5 : Diferenca significativa

pgutrossim, obteve-se que as demals comparacles das temperaturas

ndo sfo significativas.

E interessante notar que este problema 04, as observag¢des
néc tem distribuigdo normal, mas fol possivel analisar-se pela

estatistica ndo-paramétrica.
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CONCLUSOES

As principais vantagens do uso de testes nio-paramétricos
devem-se ap fato de serem menos exigentes e mals eficientes que
os métodos paramétricos, quande os dados da populacgdo ndo tém
distribuigdo normal. 8&o fiteis no caso em gue & diffcil
gstabelecer uma escala de valores guantitativos para os dados e
geralmente estes testes NAo-Paramétricos, baseados nos postos,
s8o robustos ante valores discrepantes. Por isso, podemos afirmar

que os métodos NAo-Paramétyicos podem ser uma boa complementagio

acs métodos Paramétricos.

guando o ntmeroc de cobservagbes ¢ pequenc deve-ge usar a
distribuic¢8o exata, para o qual & necessario realizar mnuitos
cdlculos , combinacdes e simulacgdes. Este tipo de problema podera

ser abordado em outros trabalhos posteriores.

A anadlise exploratdria dos dados, assim como os testes de
aditividade e a andlise da estrutura de covarifncia tem um fatox

importante para decidixr os métodos e casos a aplicar.



0 uso das tranformacdes de alinhamento apresentadas neste
trabalho s8o de grande utilidade no desenvolvimente dog testes,
guando existe aditividade dos efeitos e estéd sendo incorporado nos

ultimos trabalhos de andlises ndo-paramétricas,

E impcztante mencionar gue estéd em desenvolvimento o pacote
SENP que conterd recursos para a aplicagdo da maloria dos testes
apresentados neste trabalho. O SENP estd sends coordenado pelo
Frof. Belmer Garcia Negrillc (UNICAMF) com a colaboraciio de autor
deste trabalho e de professores do centro de computacio de

ESALO/USP (CIAGRI) .
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