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Apresentacao

A utilizagédo de técnicas de estatistica experimental vem sendo amplamente utilizada nos diversos campos
da ciéncia. Ha alguns anos, o conceito de experimentacao era algo relativamente novo, porém passou a ga-
nhar espaco cada vez maior nos setores produtivos, devido aos bons resultados da experimentacéo obtidos
na agricultura, area em que seus principios e pratica ja estavam mais difundidos entre os pesquisadores e
agrébnomos.

Com o avango da informatica, a realizagdo de experimentos foi se tornando uma ferramenta cada vez mais
comum para comprovar as hipoteses formuladas nos numerosos projetos de pesquisas agricolas. Nessa li-
nha, o programa estatistico R foi ocupando lugar de destaque pelo seu uso crescente no meio agronémico e,
atualmente, é um dos programas de analise de dados mais difundido no meio cientifico, fator levado em conta
para compor sua escolha pelos autores.

Buscando qualificar a producao técnica de pesquisadores e estudantes, apresenta-se este trabalho, o qual
contribui para o aprendizado e a aplicagado da estatistica experimental de forma simples e pratica, proporcio-
nando ao leitor realizar a verificagao dos principais pressupostos da analise de dados experimentais utilizando
o programa estatistico R.

Roberto Pedroso de Oliveira
Chefe-Geral
Embrapa Clima Temperado
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Estatistica experimental

A estatistica experimental é a parte da estatistica que dedica-se ao estudo dos experimentos em todas suas
etapas: planejamento, condugéo, coleta e analise de dados. A partir da metade do século XIX, comegaram a
surgir pelo mundo as primeiras estagdes experimentais e uma delas, a de Rothamstead, em Londres, ganhou
destaque quando Ronald A. Fisher assumiu sua direcdo e comegou a desenvolver modelos estatisticos para
interpretar os fendbmenos que estavam sendo estudados.

Antes mesmo dos trabalhos pioneiros de Fisher, Johan Baptista van Helmont, em Bruxelas, introduziu uma
das primeiras tentativas de pesquisa na agricultura, ao realizar um experimento que durou cinco anos, no qual
ele comparou uma planta de salgueiro plantada em um vaso regado com agua, com outra planta de salgueiro
cultivada no solo. A partir dos resultados encontrados, van Helmont pdde fazer inferéncias e tomar decisdes
a partir de sua interpretacao.

Como tem se observado desde a época de Fisher, a estatistica é a ciéncia que se insere no contexto da
pesquisa cientifica mediante a experimentagéo e seu objetivo é fornecer a condigdo necessaria para que o
pesquisador possa interpretar os dados obtidos e, a partir deles, tomar decisdes importantes. Os experimen-
tos, portanto, sdo experiéncias controladas feitas em condi¢des pré-determinadas a partir de um problema
ou hipotese.

Todo experimento deve produzir dados os quais deverado ser analisados por meio de um método estatistico
apropriado, conforme o delineamento experimental utilizado.

Noc¢oes basicas da experimentagao

A partir da formulagao de uma hipétese, o pesquisador deve elaborar um experimento contendo os fatores
que serao estudados a partir de variaveis associadas a eles. Toda variagdo conhecida deve ser controlada,
porém, durante a condugdo de um experimento, pode-se observar interferéncias/variagées nos valores das
unidades experimentais, geradas por fontes ndo controlaveis denominadas “erros”.

Para que os erros sejam minimizados, deve-se utilizar um plano adequado para designar os tratamentos as
unidades experimentais, alinhado a analise dos dados. Esse plano denomina-se delineamento experimental
e deve ser escolhido para que os valores encontrados sejam resultantes somente da agéo dos tratamentos e
nao da variagdo ambiental presente.

Assim, pode-se elencar alguns conceitos necessarios para prosseguir:

* Experimentagao: pesquisa e experimentagdo sao dois conceitos muito préximos. Denomina-se pesqui-
sa quando se estd investigando algo novo, ja experimentagdo emprega-se para comprovar uma hipétese
ou um conhecimento previamente adaptado.

» Fator: é o objeto de estudo em um experimento. Pode ser adubacéo, irrigacao, reagente, cultivar, etc.

* Nivel: sdo as diferentes maneiras que os fatores serao apresentados. Por exemplo: doses de um adubo,
niveis de irrigacéo, diferentes elementos quimicos em um reagente, cultivares diferentes, etc.

* Tratamento: é o nome dado para cada nivel de um fator.
* Delineamento experimental: plano adotado para distribuir os tratamentos as unidades experimentais.

* Unidade experimental: objeto que recebe o tratamento. Também comumente chamado de parcela,
pode ser um Unico objeto ou mais. Exemplo: uma planta, um animal, uma area de solo, etc.
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Principios basicos em experimentagao

Para se obter o maximo de efeito dos tratamentos, deve-se tomar muitos cuidados na condugéo dos experi-
mentos e o primeiro deles € a escolha de um delineamento experimental apropriado para minimizar a chance
de ocorréncia de variagdes ao acaso ou ndo controlaveis. Todos esses cuidados podem ser denominados de:

* Repetigdo: principio que consiste em repetir mais de uma vez os tratamentos em diferentes unidades
experimentais. Sua presenca é de extrema importancia para se obter uma estimativa representativa de
um determinado tratamento com base na resposta de varias unidades experimentais e com isso encon-
trar conclusdes validas. A variabilidade dos dados € o principal determinante parase encontrar o numero
de repeticoes ideal, no entanto, o maior limitante é a disponibilidade de recursos.

e Casualizagao: consiste em atribuir os tratamentos de forma aleatéria as unidades experimentais. Isso
evita a distribuicao sistematica dos tratamentos e ainda garante que todos eles tenham a mesma proba-
bilidade de serem designados a uma unidade experimental. Para cada delineamento existe um proce-
dimento adequado para se fazer tal alocagao e o pesquisador ndo deve negligencia-lo. Com a casuali-
zagao garante-se a independéncia entre as observagdes, assim como estimativas ndo tendenciosas da
média e do erro de cada tratamento.

* Controle local: faz-se o controle local ou blogueamento em um experimento quando as unidades experi-
mentais ndo sdo homogéneas. Nesse caso, divide-se as parcelas em subgrupos com menor variabilidade,
chamados blocos, para reduzir o erro experimental e otimizar o experimento. Além disso, é desejavel que
cada bloco deva receber pelo menos uma repeticao de cada tratamento e com isso obter um delineamento
em blocos completos. Quando isso nao for possivel, tem-se um delineamento em blocos incompletos e, nos
casos com duas ou mais repeticdes por blocos, tem-se o chamado delineamento em blocos aumentados.
O numero de blocos depende da variagdo ambiental do experimento, porém um controle local elevado
reduz o numero de graus de liberdade do residuo em uma analise de variancia. Assim, essaferramenta
deve ser utilizada pelo pesquisador somente quando necessario.

Os pressupostos para a ANOVA

Toda vez que um experimento for realizado e seus dados forem analisados mediante a analise de variancia
(ANOVA), é desejavel que algumas pressuposi¢cdes a respeito dos tratamentos e dos residuos sejam obser-
vadas. Quando isso ocorrer, pode-se assumir que os resultados obtidos na ANOVA sao confiaveis e levam a
uma boa tomada de decisao a partir do teste F.

Sobre os tratamentos, deve-se observar que seus efeitos sejam aditivos (assim como os blocos); e sobre os
residuos a distribuicdo observada deve ser aproximadamente normal, centralizada em zero, independente e
com variagao constante. Todas essas suposigdes deverao ser testadas e avaliadas quanto a sua aceitagao
ou rejeicao.

Aditividade dos fatores do modelo

O modelo a respeito da observagéao yij € composto pela soma de pardmetros que representam os efeitos
avaliados no modelo. Nos casos contendo blocos, seu efeito ndo deve apresentar interacdo com o efeito de
tratamentos.

Tukey propds um teste de ndo aditividade mediante a obten¢ao da soma de quadrados do efeito da interacéo
entre blocos e tratamentos, com 1 grau de liberdade, dividida pelo quadrado médio residual, resultando em
um teste F (Snedecor; Cochran, 1967). A falta de aditividade é dada quando esse teste € significativo.
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Normalidade dos residuos

Para cada observagdo y, pode-se calcular um erro e, ou um desvio associado. O formato da distribuicao
dos erros pode ser verificado através de testes de normalidade, como por exemplo o de Shapiro-Wilk, muito
utilizado para um conjunto de dados relativamente pequeno, ou entdo o de Kolmogorov-Smirnov. Graficos
também ajudam na avaliagédo da distribuicdo dos erros e um deles é o Q-Q Plot, o qual divide os valores dos
erros em quartis.

Homogeneidade de variancias

Esse pressuposto é fundamentado em uma ideia muito simples: os tratamentos que estdo sendo avaliados
devem apresentar variagao constante o suficiente para serem comparados. Caso haja um tratamento com
uma variagao muito superior aos demais, significa que o tratamento ndo é estavél o suficiente a ponto de ser
comparado.

Seguindo tal légica, deve-se observar se a variagdo do componente aleatério (ou erro eij) € aproximada- men-
te constante. Entre os diversos testes propostos para se testar a homogeneidade das variancias estao os
testes de Bartlett (Snedecor; Cochran, 1983) e o de Levene (Levene, 1960).

Transformagao Box-Cox

Box e Cox (1964) apresentaram em seu artigo uma familia de transformacgdes possivel em busca de um con-
junto de dados aproximadamente normal, com variagao constante e linearidade. Os autores mostraram que o
parametro A pode ser estimado simultaneamente com os outros parametros do modelo pela expressao Y* =
Y* através do método da maxima verossimilhanca. Tem-se entao:

YA —1 .
yon = T A#0 (1.1)
loglY) A=0

em que A é o parametro de transformacao e Y é a variavel resposta. Quando o intervalo de confianca conter
o valor 1, a transformacao ndo é necessaria, uma vez que A assume esse valor.

Delineamento completamente casualizado

Ao se iniciar a parte pratica deste trabalho, optou-se pelo uso do programa estatistico R para realizar as ana-
lises porque este programa vem sendo utilizado cada mais vez por pesquisadores e estudantes de diversas
areas. Na ultima década, o numero de usuarios do R aumentou consideravelmente fazendo dele o principal
programa de analise de dados de diversas instituigbes de ensino e de pesquisa no Brasil. Além de ser gratuito
para download, também é open so rce e permite que qualquer pessoa possa colaborar para sua melhoria.

O primeiro delineamento apresentado corresponde a analise de um experimento mais simples. Sua aplicagao
requer que todas as unidades experimentais sejam consideradas homogéneas e possam responder da mes-
ma forma a agao de um tratamento. Nesse tipo de delineamento ndo é necessaria a utilizagao de qualquer
controle local.

Considera-se como exemplo o experimento (adaptado) conduzido em 2013/ 2014 na Embrapa Clima
Temperado - Pelotas/RS, no ambito do projeto de avaliagdo de variedades crioulas de abodboras (Curcubita
moschata). No experimento de campo foram comparados 10 acessos provenientes do Banco Genético de
Cucurbitaceae da Embrapa Clima Temperado, com plantas espagadas 1,5 metros entre as linhas e 3 metros
entre as colunas, em uma area experimental considerada homogénea, considerando 10 repeticdes para cada
acesso. A variavel que sera apresentada é a espessura da casca (mm).
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Nesse experimento o objetivo principal é verificar a hipotese:

H{]:t]:tzz...:t]ﬂ
Hy:t1#£ta#...#two
(2.1)

Formuladas as hipoteses, tem-se o devido teste estatistico para que uma decisdo seja tomada: rejeitar ou
nao rejeitar a hipotese nula. Porém, caso a tomada de decisdo seja equivocada, € possivel se cometer dois
tipos de erro. O erro tipo | ocorre quando rejeita-se a hipétese nula a qual é considerada verdadeira, sendo a
probabilidade de sua ocorréncia conhecida como a - exatamente o nivel de significancia definido para o teste.
Ja o erro tipo Il ocorre quando uma hipétese nula é considerada falsa, porém nao é rejeitada. A probabilidade
do erro tipo Il ocorrer € chamada 8 a qual vai depender do poder do teste.

Sobre os erros de deciséo o importante é deixar registrado que nenhum teste de hipétese tem 100% de ga-
rantia pois esta baseado em probabilidades, assim, sempre € possivel de cometé-los. Deve-se, entéo, esta-
belecer niveis de confianga suficiente para minimizar ao maximo qualquer um desses erros.

Voltando a analise do experimento, tem-se que 0 modelo estatistico utilizado para um delineamento com es-
trutura completamente casualizado e balanceado é dado por:

Ui =t et =L caspl e f=1 00
2.2)
em que:

Y € o valor observado da variavel resposta na parcela (repeti¢cao) j referente ao i-ésimo tratamento;

e U é um parametro constante do modelo, comum a todas as observacdes, sendo a média geral quando
os dados s&o balanceados;

* t € o parametro que representa o efeito do /-ésimo tratamento;
. e,.jé o erro experimental associado ao modelo. E aleatério, ndo observavel e atribuido & observagao Yy

Os valores obtidos no experimento constam na tabela a seguir:

Tabela 1. Espessura da casca (mm) de 10 acessos de abdbora.

Repeticoes fcesses
1 2 3 4 5 6

R1 1,09 0,75 0,66 0,97 0,83 0,84 0,64 0,71 0,68 0,88
R2 1,05 0,49 0,84 0,64 0,65 0,68 0,83 0,93 0,72 0,79
R3 1,01 0,68 0,69 0,97 0,48 0,66 0,71 0,76 0,79 0,67
R4 1,06 0,91 0,57 0,68 0,7 0,67 0,58 0,57 0,72 0,64
R5 1,01 0,82 0,67 0,51 0,72 0,74 0,67 0,51 0,8 0,66
R6 1,18 0,58 0,77 0,82 0,63 0,73 0,84 0,71 0,51 0,79
R7 0,94 0,82 0,78 0,64 0,68 0,66 0,56 0,65 0,69 0,63
R8 0,99 0,89 0,91 0,63 0,59 0,88 0,74 0,9 0,61 0,73
R9 0,97 0,92 0,77 0,87 0,68 0,62 0,76 0,76 0,75 0,81
R10 0,98 0,71 0,67 0,67 0,72 0,69 0,67 0,73 0,9 0,7

Fonte: Embrapa Clima Temperado - Pelotas/RS, 2014.
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Analise descritiva dos dados

E importante examinar os dados de forma exploratéria antes de se iniciar a analise experimental em si. Obter
informacgdes basicas ajudam o pesquisador a verificar a natureza das informagdes contidas no conjunto de
dados carregado.

dados_dic <- read.table("dades_dic.txt" ,header=T)

str (dados_dic)

## 'data.frame': 100 obs. of 3 variables:

## ¢ acesso : Factor w/ 10 levels "AO1","AQ2","A03",..: 1 23 465878 9 10
## § rep - e [ i 8 i (R W e

## § espessura: num 1.09 0.75 0.66 0.97 0.83 0.84 0.64 0.71 0.68 0.88

attach (dados_dic)

No software estatistico R, o comando str fornece informagdes sobre a natureza dos dados, identificando os
fatores e seus respectivos niveis, as varidveis e sua natureza: se numeérica ou inteira. A analise explora- téria
pode ser feita de diversas maneiras. Sugere-se o comando summary para obter informagbes basicas como
0 minimo, o maximo, os quartis e a média dos dados, além do comando boxplot para fazer os respectivos
box-plots.

summary (dades_dic)

## acesso rep espessura

ft# AOL 110 Minm. .0 Min. :0.4800

## AQ2 ;10 et Qu.: 3.0 1st Qu.:0.6600

##  AO3 10 Median : 5.5 Median :0.7200

#it  AD4 1 10 Mean 5.b Mean :0.7613

## A0S 110  3rd Qu.: 8.0 3rd Qu.:0.8326

## A0S 110 Max. :10.0 Max. :1.1800

## (Other):40

boxplot (espessura ~ acesso, x 20 = "Espessura da casca (mm)")

Figura 1. Box-plot dos dados por tratamento (DIC).
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Fonte: Embrapa Clima Temperado - Pelotas/RS, 2021.
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Pode-se observar na Figura 1 alguns pontos fora dos limites das caixas e isso pode indicar um
possivel outlier. E muito importante investiga-los para saber se esses valores sdo considerados
atipicos, devendo ou nao ser excluidos do conjunto de dados. Nesse caso, optou-se por manté-los
no conjunto de dados uma vez que os valores foram corretamente registrados e nao apresentam
qualquer irregularidade.

Verificagao dos pressupostos da analise experimental (DIC)

Para proceder a analise de variancia é fundamental realizar a conferéncia de dois pressupostos basicos para
validagéo dos resultados da ANOVA: a homogeneidade das variancias entre os tratamentos e a normalidade
dos residuos.

Homogeneidade de variancias
No caso desse delineamento experimental, a hipétese a ser testada é:

2 2 _ 2
HO'Ul_UQ"'_Ulo

Hi:02+#02... .+ 02
1 17’é 2 # 10 (2.3)

Nesse tipo de teste de hipdtese, sempre se considera um teste bilateral. Caso o p-valor encontrado
seja inferior ao nivel de significancia determinado (a), deve-se rejeitar H,, assim as varidncias néo
podem serconsideradas homogéneas.

Um teste muito utilizado pelos agrébnomos para verificar a igualdade de variancias é o teste de
Bartlett (Snedecor; Cochran, 1989). Esse teste esta diretamente relacionado com a normalidade
dos dados, porém, se tal condicdo nao for atendida, é aconselhavel optar pelo teste de Levene.

bartlett.test(espessura ™~ acesso, data=dados_dic)
it

## Bartlett test of homogeneity of variances

G

## data: espessura by acesso

## Bartlett's K-sguared = 10.729, df = 9, p-value = (.2847

Como o teste de Bartlett indicou um p-valor de 0,2947, ndo deve-se rejeitar a hipotese de igualdade das
variancias.

Normalidade dos residuos
Esse teste de hipdtese pode ser descrito como:

Hy : os residuos apresentam distribuicio normal

H, :os residuos nao apresentam distribuicao normal

(2.4)

Para se verificar a normalidade dos residuos, é conveniente utilizar os residuos padronizados ou
studentizados (uma vez que residuos maiores que 2 sugerem a presenca de pontos discrepantes
chamados outliers).

Para isso, utiliza-se o comando rstudent.
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Entre os testes disponiveis, o mais utilizado é o teste de Shapiro-Wilk (1965) dado pelo comando:

shapiro.test(rstudent (aov(espessura ~ acesso,data=dados_dic)))

#it
## OShapiro-Wilk normality test

Hi

## data: rstudent(aov(espessura ~ acesso, data = dados_dic))

## W = 0.98689, p-value = 0.4301

De acordo com o p-valor (0,4301), existem evidéncias suficientes para nao rejeitar a hipotese de normalidade
dos residuos. Outra opgéao é o teste proposto por Lilliefors (1967), o qual esta contido no pacote nortest:

require(nortest)

## Loading required package: mnortest

## Warning: package ’'nortest’ was built under R version 3.5.2
lillie.test(rstudent (aov(espessura ~ acesso, data=dados_dic)))

i

## Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

i

## data: rstudent(aov(espessura ~ acesso, data = dados_dic))
## D = 0.056121, p-value = 0.613

Mais uma vez, foi obtido um p-valor superior ao nivel a = 0,05 estabelecido e, com isso, a decisao correta é
nao rejeitar a hipotese nula.

Além dos testes para a verificagdo da normalidade dos residuos, também é possivel fazer uma avaliagéo
grafica da sua distribuicdo através do chamado Q-Q Plot com um intervalo simulado. A indicagdo de normali-
dade é apresentada quando todos os pontos do grafico encontram-se dentro dos limites estabelecidos (linhas
pontilhadas). O comando qqPlot, usado para gera-los, esta contido no pacote car.

require(car)

## Loading reguired package: car

## Loading reguired package: carlata

qqPlot (rstudent (aov(espessura ~ acesso, data = dados_dic))

, pch=19,ylab="Residuos",xlab="Quantis normalizados")



16 DOCUMENTOS 504

Figura 2 - Verificagdo da normalidade dos residuos (DIC).
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Fonte: Embrapa Clima Temperado - Pelotas/RS, 2021.

Pontos fora dos limites ou com valores muito diferentes dos demais podem comprometer a normalidade dos
residuos. Esses pontos sdo destacados na Figura 2 para que o pesquisador investigue a sua causa e decida
em manté-los ou ndo nas analises. Nesse caso, os pontos 12 e 44 destacaram-se dos demais e foram confir-
mados nas planilhas de campo, logo permanecerao nas analises.

Transformagao Box-Cox

Para vericar se existe a indicagdo de alguma transformagao dos dados, utiliza-se o comando boxcox do
pacote MASS. Caso o intervalo de conanga para o parametro A contenha o valor 1, ndo existem evidéncias
sucientes para que os dados sejam transformados.

ETE Nl nl

require (MASS)

#f Loading reguired poackage: MNASS

## Warning: package 'MASS' was built under R versiom 3.5.2

boxcox(aov(espessura ~ acesso,data=dados_dic))
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Figura 3 - Transformacéo Box Cox (DIC).

log=Likelihood

T I I : I : I
-2 -1 0 1 2

A
Fonte: Embrapa Clima Temperado - Pelotas/RS, 2021.

Quando o intervalo de confianga conter A = 1, entdo ndo ha necessidade de realizar qualquer transfor-

macao nos dados. Caso contrario, deve-se proceder a transformacao dos dados e depois verificar
se os pressupostos foram atendidos.

Graicos auxiliares

E possivel a visualizagao de mais alguns graficos que podem auxiliar na analise dos pressupostos da ANOVA.

Utilizando o comando plot para o resultado da ANOVA obtido pelo comandos aov, pode-se observar quatro
graficos complementares.

|: : |: T
AT frow=cl2.2]1]
Fal LEIT Y AP

plot (aov(espessure ™ acesso,data=dados_dic))
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Figura 4 . Graficos auxiliares da ANOVA (DIC).
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Fonte: Embrapa Clima Temperado - Pelotas/RS, 2021.

Estes quatro graficos nos fornecem informagdes a respeito da distribui¢cdo dos residuos. Sua descrigdo ocor-
rera esquerda para direita, de cima para baixo.

No primeiro grafico, observa-se os valores dos residuos em relagéo aos valores preditos e aqui verifica-se nao
haver qualquer tendéncia. Pode-se considerar a presenca de tendéncia caso os valores nao fiquem dispersos
em torno do residuo zero. O segundo grafico € o Normal Q-Q Plot, no qual verifica-se a normalidade dos re-
siduos. Quando os pontos formam uma linha reta inclinada e concentram-se no intervalo de -2 a 2 no eixo X
(quartis tedricos), ha uma grande chance de se considerar a normalidade dos residuos, porém a analise visual
deve ser confirmada através de um teste especifico. O terceiro grafico fornece a dispersdo da raiz quadrada
dos residuos padronizados - grafico semelhante ao primeiro, apenas com uma pequena mudanga na escala.
Por fim, o ultimo grafico apresenta os residuos padronizados em relagéo a cada tratamento, fornecendo uma
nocao da independéncia dos residuos: valores distribuidos ao longo do residuo zero sugerem a independén-
cia dos mesmos.
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Verificados os pressupostos, inicia-se os procedimentos da ANOVA.

Analise de Variancia - ANOVA

Para executar a ANOVA, a sequéncia mais simples consiste em utilizar o comando aov e em seguida o co-
mando summary no resultado anterior:

aovdic <- aov(espessura ~ acesso,data=dados_dic)

summary (aovdic)

i Df Sum Sq Mean Sq F wvalue Pr(>F)

## acesso 8 0.5024 0.10026 B.351 B.94e-09 =%+

## Hesiduals 50 1.0806 0.01201

HH ---

#F Signatoocedssr o “sselt 00001 st Q001 st oQo0Qbh Q0 U Lel
Apresenta-se a tabela completa da ANOVA com todos os seus componentes. E possivel notar que ha um
grande numero de graus de liberdade total e nos residuos, o que tornara a soma de quadrados residual bai-

xa. Com isso, o0 experimento apresenta-se robusto para testar os efeitos dos tratamentos. Como o p-valor do
teste F é aproximadamente igual a zero, deve-se rejeitar a hipotese nula.

Com o resultado da ANOVA pelo menos um dos acessos deve ser diferente dos demais, portanto é neces-
sario aplicar um teste de comparacgao de médias. Um dos mais difundidos e utilizado pelos pesquisadores da
area agronémica é o teste de Tukey (1953).

Teste de comparacao de médias

Uma maneira simples de se encontrar a diferenga minima significativa (DMS) utilizada no teste de Tukey é
dada pelo comando HSD.test, presente no pacote agricolae.

Esse comando € muito pratico, pois fornece os valores das médias de cada tratamento, seguidos das letras
provenientes do teste de Tukey. Como pode ser visto, somente o tratamento AO1 diferiu dos demais, fato obser-
vado previamente no box-plot da Figura 1, gerado na analise exploratéria dos dados.
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require(agricolae)

#% Loading regquired package: agricolae

## Warning: package 'agricolae’ was built under R versiomn 3.5.3

HSD.test (aovdic,"acesso" ,console=T)
nn

#F Study: acvdic - "acesso"

apg

#8 HSD Teet Ior eepessura

apg

#% Mean Square Error: 0.01200833

a

AR Aacesen, meane

i

it

i

i

i

i

i

i

nn

i

nn
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nn
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Bf Critica
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nn
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Delineamento em blocos completos

Nesse tipo de delineamento o modelo aditivo apresenta o componente que representa o efeito de bloco b e
sua expresséao € dada por:

yij =p+tit+bjtej,i=1..,Tej=1,._.,J (3.1)

em que:
* y,; € o valor observado da variavel resposta na parcela com o tratamento / no bloco j;

- u € um parametro constante do modelo, comum a todas as observagdes, sendo a média geral
quandoos dados sao balanceados;

+ t é 0 parametro que representa o efeito do i-€simo tratamento;
* b, é o parametro que representa o efeito do j-ésimo bloco;

* e, € um componente do erro aleatério associado ao i-ésimo tratamento do j-ésimo bloco.
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O estudo dos pressupostos nesse delineamento sera abordado a partir da adaptacdo de experimento con-
duzido no ano de 2013 na Embrapa Clima Temperado, em Pelotas/RS, a respeito da massa fresca de frutos
(g) de 14 acessos de variedades crioulas de pimenta da espécie Capsicum annuum em um delineamento com

trés blocos.
Tabela 2 - Dados de 14 acessos de pimenta

Acesso Bloco Massa fresca de frutos (g)
P7 1 715,0
P7 2 603,9
P22 3 587.,4
P22 1 384,3
P22 2 159,2
P39 8 169,8
P39 1 3334
P39 2 271,9
P58 3 257,5
P58 1 951,6
P58 2 378,9
P77 3 555,2
P77 1 346,4
P77 2 188,2
P111 8 264,5
P111 1 1064,1
P111 2 665,2
P119 3 800,6
P119 1 461,0
P119 2 330,3
P122 g 311,0
P122 1 295,0
P122 2 206,7
P143 8 63,3
P143 1 146,0
P143 2 298,2
P202 3 234,4
P202 1 9934
P202 2 900,8
P258 g 4411
P258 1 560,3
P258 2 324,6
P259 8 189,9
P259 1 1029,3
P259 2 551,0
P266 3 734,7
P266 1 1203,1
P266 2 949,1
P302 g 1180,2
P302 1 190,1
P302 2 84,7
P302 8 95,1

Fonte: Embrapa Clima Temperado - Pelotas/RS, 2013.
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Nesse delineamento experimental, o objetivo principal é verificar as hipoteses:
Hy:ti=th=...=t ,
Para os tratament os: e ‘ 1 (3.2)
Hi:t1 Fta# ... Fta

Hoiblzbgz...:bl4

(3.3)
Hytbp#Fba#. .. # by

PHHLUF]HU(DF:{

Verificagao dos pressupostos da analise experimental (DBC)

Homogeneidade de varidncias

A verificagdo da homogeneidade da variancia de um experimento em blocos casualizados possui as mesmas
hipéteses que no delineamento completamente casualizado.

. 2 a2 __ 2

(3.4)
. 42 2 2
H‘]_ .Cf-l #0-2...#0-14
Da maneira como os blocos foram inseridos no arquivo de dados (nimeros de 1 a 3), o programa R os con-
sidera uma informagéo numeérica. Precisa-se, portanto, alterar sua classe para fator e, em seguida, realizar o
teste de Bartlett para os dados residuais.
dados_dbe <- read.table('"dados_dbe.txt' header=T)

str (dados_dbc)

## 'data.frame': 42 obs. of 3 variables:

#% ¢ acesso ! Factor w/ 14 levels "P111" "P119" _.: 13 13 13 6 6 6 11 11 11 12 ...
#% $ bloco : int 1 2 31 231231...

## $ mat fre: num 715 604 BBT 384 189 ...

dados_dbe$bloco <- as.factor(dados_dbe$bloco)

attach (dados_dbc)

#% The following object 15 masked [from dados dic:

-4

i acegso

bartlett.test(residuals (aov(mat_fre ~ bloco,
data=dados_dbe)) ~ acesso, data=dados_dbc)

wH

## Bartlett test of homogeneity of variances
W
## data: residuals(aovimat fre ~ bloco, data = dados_dbec)) by acesso

## Bartlett's K-squared = 1E.8BE, df = 13, p-value = 0.1378

De acordo com p-valor encontrado (0,1375), a decisdo correta € ndo rejeitar a hipétese nula. Portanto, tal

pressuposto € atendido. Apenas para constar, apresenta-se, também, o teste de Levene.
require(car)

leveneTest (residuals (acv(mat_fre - bloco,

data=dados_dbec)) ~ acesso, data=dados_dbc)

## Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = median)
i Df F value Pr(>F)

## group 13 O0.7067 0.7413

Wi 28
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O p-valor encontrado no teste de Levene (0,7413) é superior a 0,05, assim também n&o se rejeita H,.

Normalidade dos residuos
As hipéteses consideradas séo idénticas a um delineamento completamente casualizado:

Hy o8 residuos apresentam distribuicao normal

H : os residuos nao apresentam distribuicao normal

Para a realizacdo do teste de Shapiro-Wilk, é preciso incluir o fator bloco para a obteng¢ao dos residuos.
shapiro.test(residuals(acv(mat_fre ~ bloco + acesso,

data=dados_dbc)))

i

## GShapiro-Wilk normality test

H#

## data: residuals(aov(mat_fre ~ bloco + acesso, data = dados_dbc))
## W = 0.97271, p-value = 0.4053

Como o p-valor do teste nao € inferior ao nivel de significancia a = 0,05, a decisdo mais adequada é assumir
que os residuos do modelo seguem uma distribuicdo aproximadamente normal.

O teste de Kolmogorov-Smirnov também pode pode ser utilizado nesse tipo de delineamento, basta utilizar os
comandos a partir dos residuos studentizados:
ks.test (rstudent (aov({mat_fre = bloco + acesso,

"

data=dados_dbc)) , "pnorm")

i

## (One-sample Kolmogorov-Smirnov test

i

## data: rstudent(acv(mat_fre ~ bloco + acesso, data = dados_dbc))

## D = 0.088822, p-value = 0.857

## alternmative hypothesis: two-sided
Pelo resultado encontrado (p-valor 0,857), deve-se tomar a mesma decisdo de n&o rejeitar H,. Ainda,uma
ultima possibilidade é a utilizagdo do teste de Lilliefors. A principal diferenca entre eles se da pelofato de que

o teste de Lilliefors considera a média e o desvio-padrdo dos residuos, enquanto o teste de Kolmogorov-
Smirnov considera a média e os desvios encontrados.

require (nortest)

1illje. test(rstudent{aov(mat_fre ™~ bloco + acesso, data=dados_dbc)))

it

## Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

i

## data: rstudent(aovi{mat_fre ™ bloco + acesso, data = dados_dbc))
## D = 0.097413, p-value = 0.4042
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Mais uma vez, a deciséo correta & nao rejeitar H,.

Visualmente, a analise da normalidade dos residuos pode ser feita mediante a construgdo do Q-Q Plof com
o intervalo de simulagdo. Uma vez carregado o pacote car, pode-se gerar o grafico executando o comando:

qgqPlot(rstudent(acv(mat_fre ~ bloco + acesso, data=dados_dbc)),

pch=19,ylab="Residuos",xlab="(uantis normalizados")

Figura 5.- Verificagdo da normalidade dos residuos (DBC).

Residuos

-3
|

Quantis normalizados

Fonte: Embrapa Clima Temperado - Pelotas/RS, 2021.

No grafico da Figura 5 a grande maioria dos pontos estéo distribuidos dentro dos limites estabelecidos,e isso
€ desejavel, pois revela indicios da presenca de normalidade. Visualiza-se apenas dois pontos fora dos limites:
25 e 30. Esses devem ser avaliados individualmente pois podem ser considerados outliers ou ndo. Em um
grande volume de dados, é comum encontrar alguns pontos destacados, assim como ocorreu no experimento
em questao.

Apos verificagdo, constatou-se que tais pontos devem permanecer no conjunto de dados e nas analises.
Havendo muitos pontos destacados, o pressuposto de normalidade dos residuos pode nao ser atendido.

Aditividade de blocos

Nesse delineamento, é possivel verificar a aditividade de blocos com a aplicagao do teste de Tukey apropria-
do. Busca-se identificar a presenca de aditividade para garantir que o efeito dos tratamentos ndo depende dos
blocos. As hipoteses consideradas sao:

Hy :os blocos sio aditivos (3.6)

.0

Hi :os blocos nao apresentam aditividade
O teste é executado no R calculando-se primeiramente a ANOVA ajustada com os erros por bloco e utilizan-
do-se posteriormente o comando tukey. 1df do pacote dae:

No resultado do teste, encontramos o p-valor na saida Tukey.p, ou seja, 0,0843. Outra opgao é dada pelo
comando tukey.add.testdo pacote asbio:
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requirefasbio)

with({dados_dbec, tukey.add .test(mat _fre, acessoc, bloco))

Tukey's one df test for additivity

## F = 3.2303b612 Dence df = 2b p-value = 0. 0B43764

Nos dois casos, o p-valor encontrado € o mesmo, pois ambos utilizam as mesmas fungbes e calculos dis-
poniveis no R. Como seu valor € maior que o valor de a = 0,05, ndo se deve rejeitar a hipétese de queos
blocos tém efeito aditivo no modelo.

Transformagao Box-Cox

O pacote MASS proposto por Venables e Ripley (2002) apresenta o comando boxcox para tragar a fungao de
verossimilhanga, considerando diferentes valores de A com um intervalo de 95% de confianga, e proporciona
uma analise grafica para a tomada de decisdo em relagao a transformacao dos dados.

requira(MASS])
boxcox(apvimat_fre ™ bloco + acesso,data=dado=_dbe))
Figura 6. Transformagéo Box Cox (DBC).
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Fonte: Embrapa Clima Temperado - Pelotas/RS, 2021.
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De acordo com o resultado encontrado, observa-se que o intervalo com 95% de confianga para A ndo con-
templa o valor 1, logo uma transformagéao dos dados é sugerida. Entre as op¢des disponiveis, optou-se pela
tranformacao raiz quadrado para proceder as analises.

mat_fre2 <- sqrt(mat_fre)
Analise de variancia - ANOVA

Embora o comando aovja tenha sido utilizado para gerar os residuos, esse mesmo comando sera utilizado
para obter a ANOVA a partir dos dados transformados e em seguida sera aplicado o comando summary.

aovdbc <- aov(mat fre? ~ acesso + bloco, data=dadoz_dbc)

summary (aovdbc)

## Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

f## acesso 13 1841.7 141.867 18.85 5.39e-10 **=

## bloco 2 184.2 92.09 12.25 0.000178 *#*=*

## Residuals 26 195.4 7.52

e

#i# Signif. codes: O '#*x' 0.001 '+=«' (.01 '=' 0,05 '.' 0.1 ' ' 1

Nessa situacao contempla-se o fator bloco, porém sua significancia néo é o objeto principal de estudo. Apenas
€ desejavel que seu efeito seja significativo para comprovar que o efeito local foi bem aplicado.

Verificando a significancia dos tratamentos, observa-se que o p-valor encontrado € menor que 0,05, ouseja,
tanto para blocos quanto para tratamentos os resultados foram significativos. Isso representa dizerque o con-
trole local foi muito bem empregado e os acessos apresentam diferenca significativa entre si. Deve-se, entao,
prosseguir com um teste de comparacao de médias e, para isso, utilizar-se-a o comando HSD.test.

HED. test (aovdbe, "acesso”, conzole=T)

## Study: acvdbe ~ “acezze” ##
## HSD Test for mat_freZ ##
## Mean Square Error: T.515205 ##

#% aceszzo. means

#i mat_frel std T Min Max
#5 P111  28. 90230 3.454820 3 25. 79147 32 62055
#5 P119 19.089342 2.076528 3 17.6351% 21 47091
#% P12Z2  13. 18959 4 T2BE38 3 T7.95613 17. 17556
#% P143 14 387I1 2.618452 3 12. 08305 17 26347
#% P202 27.51132 5.6BE907 3 21.00238 31 51825
#= P22 15. 08392 3.919586 3 12.81745 19 60357
#% P20  18. 48925 4 962025 3 13.73042 23 6T0BE
#% P259 27 5h381 4. 322143 3 23.4733% 32 08271
#+ P2eB  33. 28241 2.149773 3 30.8074T7 34 BB573
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#% P302 10.914320 2.K03504 3 9.203268 13.THTER
#% P39 16.83181 1.170684 3 16.04681 18.25924
## PhE 24. 63535 5.T7EL26T 3 19.46535 30.B84801
ww PT 25.1B340 1.35B167 3 24.23634 26.T73048
#% P77 16.18786 2.447260 3 13.71B60 1B.61182
## Alpha: 0.05 ; DF Error: 26

## Critical Value of Studentized Range: §.211004
w# Minimun Significant Difference: B.247T72

w# Treatments with the same letter are not significantly different.
W mat_frel groups

w% P266 33.2B241 a

#% P111 2B.80230 ab

#% P250 27.5G3B1 ab

#% P202 27.51132 ab

ww PT 25.18340 abc

#% PGB 24.63535 bed

#% P119 19.080342 cde

#+% P25B 18.4BB35 cde

#% P30 16.831B81 de

#% PTT 16.18738 ]

#% P22 15.0B3d2 ]

#% P143 14_BBT21 ]

#% P122 13.168950 ]

#% P302 10.81430 ]

Com 95% de confianga, o teste de Tukey mostrou as diferencas entre os acessos e, com isso, a formagao dos
diferentes grupos. Se, por algum motivo, esse experimento tivesse sido realizado sem o controle local, seria
possivel encontrar outro resultado no teste de Tukey e, certamente, uma outra conclusao.
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Delineamento em quadrado latino

O delineamento em quadrado latino considera a aplicagao do controle local em duas diregdes distintas: linhas
e colunas. Certamente, esse ndo é um dos delineamentos preferidos dos pesquisadores na area da agrono-
mia devido a limitagcbes praticas para sua implantagao, porém sua aplicacao ainda é valida.

Nesse tipo de delineamento, o niumero de linhas, de colunas e de repetigdes por tratamento deve ser o mes-
mo, formando, portanto, um quadrado, como o nome do delineamento sugere. Nesse contexto, experimentos
com um numero grande de tratamentos requerem um numero muito grande de parcelas, e esse numero cres-
ce rapidamente, a medida que se aumenta o nimero de tratamentos.

Por isso, € muito comum encontrar experimentos em quadrado latino do tipo 2x2, 3x3, 4x4 ou, no maximo,
5x5. Casos com mais tratamentos raramente serdo conduzidos dessa forma.

Ao se optar por esse delineamento, o croqui do experimento devera conter um controle em linha e outro em
coluna. Dessa forma, os tratamentos serdo alocados as unidades experimentais de maneira que cada um
esteja presente uma Unica vez em cada linha e cada coluna. O exemplo abaixo ilustra essa situacgao.

O modelo matematico de um delineamento em quadrado latino também é um modelo aditivo de forma que:
Y =Mt +tB+t +e,, jidk=1...,R (4.1)
* Vi é o valor observado da variavel resposta na i-ésima linha e j-ésima coluna referente ao k-ésimo
tratamento;
* Y é a média geral;
* a, € o parametro que representa o efeito produzido pela i-ésima linha;
. Bj € 0 parametro que representa o efeito da j-ésima coluna;
* t_é o parametro que representa o efeito pelo k-ésimo tratamento;

= € um componente do erro aleatério associado ao k-ésimo tratamento da i-ésima linha e j-ésima coluna.

Tabela 3. Croqui de um experimento com delineamento em quadrado latino 4x4.

1 @ D A B
2 B C D A
3 A B © D
4 D A B @

Fonte: Embrapa Clima Temperado - Pelotas/RS, 2021.

Apods o sorteio entre as linhas e as colunas do croqui, tem-se o delineamento devidamente esquematizado
para receber os tratamentos. Assim, pode-se observar que esse delineamento nao permite avaliar a presenga
de interagao entre os controles locais considerados. Caso o pesquisador suspeite de interagdes significativas,
sugere-se utilizar um experimento fatorial.

Verificagdo dos pressupostos da analise experimental (DQL)

Considera-se o experimento (adaptado) desenvolvido na Embrapa Clima Temperado, em Pelotas/RS, no ano
de 2016, para avaliar substratos na produ¢do de mudas da variedade RB867515 de cana-de-agucar. Esse
experimento contém cinco tratamentos, dos quais quatro compdem diferentes proporgdes de lodo de esgoto
e um representa o substrato comercial. A variavel analisada foi o didmetro do colmo da cana (mm) e os con-
troles locais considerados foram: luminosidade (cinco faixas nas linhas) e maturidade das gemas da cana
(cinco tempos nas colunas), as quais sao representadas pela localizagdo das gemas na plantas. O resultado
do sorteio dos tratamentos nas linhas e nas colunas resultou no seguinte croqui:
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Tabela 4. Croqui do delineamento em quadrado latino para os dados do diametro do colmo de cana-de-agucar (mm).

1 2 3 4 5
1 T4 T T3 T2 T5
2
B T2 T4 T T5 T3
4
5

Fonte: Embrapa Clima Temperado - Pelotas/RS, 2021.

Numericamente, tem-se 0s seguintes valores observados de cada tratamento:

Tabela 5. Dados do didmetro do colmo (mm) do experimento para avaliar cinco substratos na produgdode mudas de cana-

de-agucar.
1 7,65 7,66 8,36 8,89 8,42
2 8,92 8,63 10,5 8,42 7,57
8 8,51 9,88 8,56 7,93 9,98
4 8,11 8,34 8,32 8,48 9,00
5 9,88 8,50 8,64 8,54 9,80
Fonte: Embrapa Clima Temperado - Pelotas/RS, 2016.

dados dql read. table{“dados_dgl. txt”, header=T)

{dados dql)

He data. frame: 25 obs. of 4 variables:

¥ teat @ Factor w/ § lewals "T17,°T2%,°T3°,..: 4132535214 ...

## % linha : int 1 K B 7 o [ S L |
#f 3 coluna: int 1 2345 12 345
## 3 diam : mm 7.65 7.66 B5.36 B .83 5. 42 5. 02 B.63 0.5 85.42 T. 57 ...

As linhas e colunas estao apresentadas como valores numéricos e é preciso defini-las como fatores. Para isso,
utiliza-se o comando as.factor:

dados dgl8linha <- as, factor(dados dql$linha)
dados_dgl8coluna <— as. factor{dados dgl3coluna) attach

{dados_dqgl)

Pode-se proceder a analise exploratéria gerando trés graficos para visualizar os valores obtidos em relagéo
as linhas, colunas e aos tratamentos, observando a existéncia de interacdo entre eles, algo ndo desejavel
nesse tipo de delineamento.

plot{diam ™ linha + coluna)
med <— tapplyi{diam, trat, mean) plot.default(trat,
diam)

o

pointsi{med, pch="x", col=2, cex=1.5)
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Figura 7. Anédlise exploratéria de dados (DQL).
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Fonte: Embrapa Clima Temperado - Pelotas/RS, 2021.

No primeiro grafico a esquerda observa-se a dispersdo dos dados em relagéo as linhas; no segundo em
relacdo as colunas e no terceiro a dispersao dos dados em relagdo a cada tratamento, em que o ponto “X”
representa o valor médio de cada tratamento.
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Homogeneidade de varidncias

Para verificar a homogeneidade das variancias, precisa-se dos residuos da ANOVA e, a partir deles, fazer a
analise grafica e aplicar um teste estatistico.

Graficamente visualiza-se os residuos da ANOVA versus os tratamentos. Os residuos devem distribuir-se ao
redor do zero com variagdo constante ao longo dos tratamentos, porém aceitar ou rejeitar a igualdade das
variancias pode ser um pouco arriscado.

aovdgql <- agv(diam ~ linha + coluna + trat)

-

plot(trat,aovdqliresiduals,ylab="Residuos",xlab="Tratazentos")

E

Figura 8. Box-plot dos residuos da ANOVA por tratamento (DQL).
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Fonte: Embrapa Clima Temperado - Pelotas/RS, 2021.

O melhor é proceder ao teste estatistico de Bartlett considerando as mesmas hip6teses dos delineamentos
anteriores para a comparagao das variancias:

a r o

Hp:m r§ o, {21
R R SR St

Hy:o0#£o5...#

{diam =~ linha + coluna ita=dados dogl))

## Bartlett test of homogeneity of variances

#2 data: residuals{aoy {diam linha + coluna, data = dados dgl)) by trat #%

Bartlett s K-squared = 3, 4826, df 1, p~value = 0, 4805
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Como o p-valor encontrado (0,4805) é bem superior ao nivel a de 0,05, a decisdo que se deve tomar é nao
rejeitar a hipétese de igualdade entre as variancias.

Normalidade dos residuos

As hipéteses consideradas nesse delineamento sédo as mesmas dos delineamentos anteriores:

Hy = os residuos apresentam distribuicaon normal (4.3)

Hy :os residuos ndo apresentam distribuicao normal

Para realizar o teste de Shapiro-Wilk diretamente, pode-se utilizar os residuos que ja foram calculados na
analise de variancia através do comando aov anteriormente mencionado. Nesse exemplo, associa-se 0 nome
aovdqgl a ANOVA, para entao utilizar o comando shapiro.test:

shapiro.test(aocvdql¥res)

f##

## Shapiro-Wilk normality test
i

## data: aovdgl$res

## W = 0.98603, p-value = 0.9736

De acordo com o p-valor encontrado de 0,9735, a decisdo a tomar é de nao rejeitar a hipétese nula. Caso
o comando aov nao tivesse sido executado anteriormente, outra maneira de realizar o teste de normalidade
seria calcular diretamente os residuos da seguinte maneira:

shapiro.test(residuals(aov(diam ~ linha + coluna + trat,

data=dados_dql)))

it

## Shapiro-Wilk normality test

s

## data: residuals(aov(diam ~ linha + coluna + trat, data = dados_dql))

## W = 0.98603, p-value = 0.9735

Teste de aditividade do controle local

Foi visto anteriormente no delineamento em blocos completos o teste de aditividade de blocos. Naquela
situagdo, buscava-se identificar a presenga de aditividade para garantir que o efeito dos tratamentos néo
fosse influenciado pelo efeito do controle local. Agora a situagao € semelhante: busca-se comprovar que os
tratamentos nao sao influenciados pelo controle local formado pelas linhas e pelas colunas do delineamento
em quadrado latino.

Para verificar a presenca de aditividade no controle local, aplica-se a ANOVA considerando as trés fontes
de variagao: tratamentos, linhas e colunas, e assim obter os valores quadraticos dos preditos com base no
modelo obtido.

modl <- aov(diam ~ linha + coluna + trat)

pred2 <- (predict(modl))=~2

Em seguida ajusta-se um novo modelo (mod2) contendo esses valores e faz-se a comparagéo dos dois mo-
delos pelo teste F da ANOVA, utilizando o comando anova.
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mod2 <- update(modl, .7. + pred2)

summary (mod2)

BR Df Sum Sq Mean 3q F value Pr{>F)
% linha 4 2.648 0.6616 0.981 0.457
## coluna 4 D.677 0.1693 0.261 0.903
## trat 4 0.732 0.182% 0.271 0.850
## predd 1 0.064 0.0637 0.085 0,764
## Residuals 11 7.415 0.6741

summary {modl )

BE Df Sum 3q Mean 3q F value Pr{>F)
## linha 4 2.646 0.6616 1.061 O0.417
## coluna 4 D.677 0.1893 0.272 0.B91
B# trat 4 0.732 0.1829% 0.284 O0.877
## Residuoals 12 7.479 0.6232

anova({modl, mod2, test="F")

## Analysis of Variance Tahble

figd

## Model 1: diam ™ linha + coluna + trat

## Model 2: diam ~ linha + coluna + trat + prad2
## Res.Df RSS Df Sum of Sq F Pr(>F)

B 1 12 7.47BB

B 2 11 7.4145% 1 0.063T728 0.0945 0.7642

De acordo o teste realizado, o p-valor encontrado é igual a 0,7642 (maior que o nivel de significancia de 0,05),
portanto ndo se rejeita a hipotese nula, ou seja, os tratamentos ndo séo influenciados pelo controle local.

Analise de variancia - ANOVA

Depois que os pressupostos para o delineamento proposto foram atendidos, prossegue-se com a analise dos
dados através da ANOVA. Como o comando aov ja foi utilizado durante a verificagdo dos pressupostos, seus
resultados estdo armazenados em aovdql. Assim, basta utiliza-lo para obter a analise de variancia aplicando
o comando summary.

summary (aovdgl)

it Df Sum 5g Mean Sg F value Pr{>F)
## linha 4 2.646 0.6615 1.061 O0.417
## coluna 4 0.67F 0.1823 0.272 0.891
## trat 4 0.732 0.1829% 0.284 O0.877

#ft Residuals 12 7.479 0.6232

Nesse caso, a ANOVA possui trés fontes de variagao: linhas, colunas e tratamentos. As duas primeiras refe-
rem-se ao controle local, e sua significancia no teste ndo sao o objeto principal de estudo, logo ndo devem ser
abordadas na discussdo. Ja a fonte de variagéo referente aos tratamentos deve ser avaliada e discutida com
base no resultado do teste F e do respectivo p-valor.
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Em relagédo aos tratamentos, encontra-se um p-valor maior que 0,05, o que sugere nao haver diferenca
significativa entre eles, ja que a hipétese nula ndo deve ser rejeitada. Caso esse efeito fosse significativo,
dever-se-ia utilizar o comando HSD.test para proceder ao teste de Tukey visando verificar quais tratamentos
diferem entre si, de forma analoga aos delineamentos anteriores.

Consideracoes finais

Como pode ser obervado nesse trabalho, é possivel realizar o estudo dos pressupostos da ANOVA utilizan-
do-se comandos simples, disponiveis em pacotes do soffware R, sem exigir um conhecimento aprofundado
do seu funcionamento.

Fica evidente que, com a analise dos pressupostos da ANOVA, o pesquisador reune informagdes essenciais
para proceder a analise de variancia de forma segura e eficiente, tornando a tomada de decisdo muito mais
confiavel.

Também destaca-se a importancia de se escolher corretamente o delineamento experimental a ser utilizado
pois, de acordo com as condi¢des de cada experimento, pode-se utilizar controles locais para otimizar oresul-
tado dos tratamentos em estudo.

Por fim, observa-se que, para cada delineamento experimental, existe uma maneira adequada de verificar os
pressupostos da ANOVA e proceder a analise de forma simples e rapida, sem a necessidade da utilizagao de
comandos complexos no software R.
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