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NOGOES BASICAS DE ESTATISTICA EXPERIMENTAL

Nilton Dessaune Filho

1 INTRODUCAO

1.1 A Ciéncia Estatistica na Pesquisa

A ciéncia estatistica tem por propédsito forne
cer uma base objetiva para a analise de problemas
cujos dados derivam de leis de casualidade exata.
Um sistema légico de raciocinio indutivo, desenvol
vido para o estudo de dados desta natureza, vem

sendo largamente utilizado na pesquisa cientifica.
Na classificagdo de problemas, de acordo com o

raciocinio empregado na sua solugido, existem ape-

nas duas espécies:

1
Pesquisador M.Sc., EMCAPA.



Raciocinio dedutivo: neste primeiro caso, o problema
estard em saber o que ocorreri sob determina
das condig8es, quando se conhece, de antem3o,
algum principio geral ou se dispde de um con-
junto de principios. Parte-se, conseqglentemen

te, do geral para o particular.

Raciocinio indutivo: é o oposto do anterior, isto e,
dados alguns casos especificos, derivar deles
principios gerais que possam ser aplicados a
todes os membros de uma classe da qual aqueles

casos foram tomados.

1.2 Definicdo

E o instrumento 16gico, fundado no método indu
tivo, que tem por objetivo a descoberta em forma e
valor das leis dos fenOmenos coletivos e de multi
ddo, quaisquer que sejam os campos experimentais a

que eles pertengam.

Podemos também definir estatistica como sendo
a parte da matematica aplicada que se ocupa em ob

ter conclusdes a partir de dados de observagdo.



1.3 Objetivo

Descobrir as relagdes de depend&ncia entre cau

sa e efeito de um fendmeno qualquer.

1.4 Fungdes

Descritiva: descreve conjunto de dados variéveis,rg
duzindo-os a um pequeno nimero de medidas que
contém toda a informagdo relevante. Nesses pro
cessos descritivos salientam-se as medidas de

posigdo e dispersd@o que veremos adiante.

Indutiva: a partir de conjuntos menores (amostras),
faz infer&ncias provaveis sobre agregados maio
res (universo ou populagdes) de que se supoe
proveniente o conjunto estudado. Esse aspecto,
também chamado de inferé&ncia estatistica, tra
ta de dois grandes tépicos: estimag@o de para-

metros e verificagdo de hipodteses.

Planejadora: auxilia no delineamento de experimen -
tos e levantamentos para, dentro de uma preci-
sdo estipulada, obter-se a informacfo desejada,

livre da influéncia de fatores pertubadores,
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e com o minimo de despesas ou, alternativamen-
te, para uma despesa fixa, com o maximo de pre

cisdo.

1.5 Limitagdes

0 uso inadequado da estatistica e de alguns er
ros comuns de raciocinios tais como generalizagBes
com poucos casos, falsas analogias, confronto de
dados ndo comparaveis ou que apresentam classifica
¢0es ocultas que passam despercebidas, raciocinio
simplista, extrapolag¢des, etc., levam a reagdo po

pular de descrenga nos métodos estatisticos.

”

Ja para os excessivamente crentes na estatisti
ca, & conveniente lembrar que ela é um instrumento
e, como tal, deve ser usada com inteligéncia. Para

isto,convém saber suas limitagdes:

. A estatistica n&8o serve para corrigir erros gros
seiros nem técnicas defeituosas. Toda informacio
estd contida nos dados, e, se esses sdo vicia-
dos, sera falsa qualquer conclusdo que deles se

tire.

10



. A estatistica n3o substitui o julgamento critica
Ela fornece critérios que auxiliam o pesquisador
a tomar decis8es sobre a rejeigdo ou nido de uma

hipdtese.

. Os testes estatisticos ndo devem ser empregados
para verificar hipbteses sugeridas apenas pela
inspegdo dos dados. Se os dados sugerem certas
modificagdes, essas poderdo constituir base de
uma hipbétese a ser verificada através de uma no
va pesquisa especialmente planejada para esse

fim.

. O emprego da estatistica requer concordancia sa
tisfatéria entre o modelo matematico utilizado e

o0s dados reais obtidos.

2 PLANEJAMENTO DE EXPERIMENTOS

Em uma pesquisa cientifica, o procedimento ge
ral & formular hipbteses e verifica-las diretamen
te ou por suas consegiiéncias. Para isto, é preciso
um conjunto de observagdes e o planejamento de ex

perimentos é entdo essencial para indicar o esque

11



ma sob o qual as hipéteses possam ser verificadas.

As hipéteses sao verificadas com a utilizagao
de métodos de anilise estatistica que dependem da

maneira sob a qual as observagdes foram obtidas.

Plane jamento de experimentos e analise dos re
sultados estdo intimamente ligados e devem ser uti
lizados em uma seqiiéncia nas pesquisas cientificas

das diversas areas do conhecimento.

(2)

Observagdes

Formulagdo

(1 Verificagdo (3)
da das Hipdteses
Hipdtese Formuladas

(&)
Desenvolvimento da
Teoria

12



Uma pesquisa cientifica estatisticamente plane
jada consiste nas seguintes etapas que dependem de
um perfeito entendimento entre o pesquisador e o

estatistico:

1 Enunciado do problema com formulagao de hipote-

ses.

2 Escolha dos fatores (variaveis independentes) e

seus niveis.

3 Escolha da unidade experimental e da unidade de

observagao.

4 Escolha das variaveis que serao medidas nas uni-

dades de observacgao.

5 Determinagao das regras e procedimentos pelos
quais os diferentes tratamentos (combinagao  de
niveis de fatores) sao atribuidos as medidas ex

perimentais.

6 Escolha do delineamento estatistico para verifi-

cagao das hipoteses a serem testadas.

7 Analise estatistica dos resultados.

13



8 Relatorio final contendo conclusdoes com medidas

de precisao das estimativas.

2.1 Principios Basicos da Experimentacio

Existem tr&s principios béasicos indispenséaveis
ao uso da estatistica para se avaliar um experimen

to.

Repetigdo: consiste na observagio de pelo menos
duas unidades experimentais para cada tratamen
to; seu nimero depende do grau de precis3o nas
diferengas entre tratamentos a serem. observa-
dos e do grau de clareabilidade do material ex

perimental.

Casualizagao: atribuir os tratamentos as unidades ex
perimentais de tai maneira que cada uma tenha
igual probabilidade de receber um certo trata-
mento.

Sua finalidade é obter uma estimativa n3o ten

denciosa da média dos tratamentos e dos erros.

Controle local: leva a controlar as variacgdes ineren

14



tes aos dados que nZo dependem dos tratamentos
Serve para diminuir o erro experimental (Ex.:

blocos).

2.2 Caracteristicas de um bom Experimento

Simplicidade: selegao de tratamentos da maneira mais
simples e objetiva em relagao as hipoteses a

serem testadas.

Grau de precisao: uma probabilidade alta de que o ex
perimento seja capaz de medir as diferencgas en
tre tratamentos com o grau de precisao dese ja-
do. Assegura-se com um delineamento apropria

do e um numero suficiente de repetigoes.

Livre de erros sistematicos: as diferencas entre trata-
mentos devem ser estimadas livres de tendencio
sidade, devido principalmente a um erronaapli

cagao de alguns tratamentos.

Faixa de validade das conclusoes: deve ser tao ampla
quanto possivel. Repeticoes no tempo e espago,

tratamentos em esquema fatorial.

Calculo do grau de incerteza: deve permitir calcular a

15



probabilidade de que o resultado obtido tenha

sido ao acaso.

2.3 Consideragoes sobre a Experimentacdo Agrondmica

A experimentagdo agrondmica teve inicio com a
criagdo das primeiras estagdes experimentais. Os
primeiros experimentos agricolas em larga escala
surgiram com o desenvolvimento da quimica aplicada
a agricultura. Assim, Boussingault criou a primei
ra estagdo experimental na Alséacia, em 1834, Na
Inglaterra, Lawes e Gilbert criaram, em 1843, a Es
tagdo Experimental de Rothamsted. Nos Estados Uni
dos, as primeiras estagdes surgiram em 1862. No
Brasil, a experimentagdo agricola teve inicio com
a sua criagdo, por Decreto Imperial, em 1887. En-
tretanto, a experimentagdo agrondmica sbé atingiu
pleno desenvolvimento depois dos trabalhos geniais
de R.A. Fisher. 0 desenvolvimento dos métodos es-
tatisticos, em conseqiéncia das idéias de Fisher,
praticamente revolucionaram a experimentagd@o agro

ndmica.

16



2.4 Aumento da Precisdo e Exatiddo dos Experimentos

PropBe-se principalmente a:
. Responder com clareza as questdes formuladas.

. Fornecer estas respostas com o maximo de preci-

s8o para um certo gasto de recurso.

2.5 Unidade Experimental

Porg&@o do material experimental ao qual um Gni
co tratamento ou combinagdo de tratamentos & apli
cado numa UGnica repetigdo do experimento bésico.
Ex.: um canteiro, um paciente, um animal ou um 1o

te de animais, etc.

2.6 Parcela Experimental

S840 os locais onde s3do efetuadas as observa-

¢Oes para testar as hipdteses formuladas.

2.6.1 Tamanho e forma das parcelas

Existem varios fatores que devem ser levados
em conta para determinar o tamanho e a forma das

parcelas experimentais. Os mais importantes sZo:

LY



a) Area disponivel para a experiéncia: quando es-

b)

c)

ta area for pequena, é preferivel reduzir o ta
manho de cada parcela na proporgéo necessaria
do que limitar o numero de repetigles, exigidas
pelos modelos matematicos, para que o experimen

to possa inspirar confianga.

-

Qualidade do terreno disponivel: se o terreno é
pouco homogéneo e as parcelas sd@o grandes,é& mui
to pouco provavel que cada uma caia em zonas do
solo de fertilidades bastante diferentes, melho
rando assim a variagdo entre as parcelas. Se as
parcelas forem pequenas, poderdo cair em zonas
de fertilidade boa ou m&, o que aumentarad a va

riagao entre as parcelas.

Objetivo da experi@ncia: por exemplo, ao se
comparar linhagens de grande namero de varia-
veis, as parcelas tém que ser de tamanho reduzi
do. Por outro lado, em ensaios de fertilizantes
ou praticas culturais, quando o namero de trata
mentos ndo é muito elevado, pode-se empregar

parcelas maiores.

18



d)

e)

Métodos de cultivos que serdo desenvolvidos nos
ensaios: os fatores do tipo mecénico, determina
dos pelos meios que se disponha ou que possam a
plicar-se para a preparagdo das parcelas ou pa-
ra plantagdo ou cultivo, influem no tamanho das

parcelas.

Tipo de planta cultivada: deve-se levar em con
ta o tipo de cultura estudada para a fixagZo do
tamanho das parcelas. Se a planta é de natureza
tal que exige um espago consideravel para desen
volver-se, o tamanho das parcelas deve ser rela
tivamente grande, para que se tenha um namero
de pés suficientemente elevado. Com relagdo as
arvores frutiferas, é muito dificil estabelecer
parcelas com um nimero elevado de individuos em
cada uma. Contudo, este numero nZio pode redu-
zir-se em demasia, pois as variagdles indivi-

duais aumentam o erro experimental.

2.6.2 Como se determina o tamanho da parcela

Através dos ensaios em branco, que consistem

em se dar a uma 4rea de extensdo relativamente gran

de um tratamento uniforme quanto a variedade semea

19



da, & fertilizagZo e ao cultivo, e depois dividi-
la em pequenas parcelas que podem chegar a compri-
mento minimo de linhas. Notem que sd varia o tama

nho das parcelas, que é o que nos interessa.

Determinadas as produgdes destas pequenas
parcelas, apds a colheita, e tendo em conta sua lo
calizagdo, poderemos agrupa-las de diferentes ma-
neiras para calcular os rendimentos corresponden

tes a parcelas de diversos tamanhos.

A comparagdo de resultados entre os diversos
tipos de parcelas se faz recorrendo-se aos coefici
entes de variagao e utilizando o "método da cur

vatura maxima".

2.6.3 Forma das parcelas

A forma das parcelas tem menos influéencia
que o tamanho e esta imposta, na maioria dos ca-
sos, pelas dimensoes gerais do campo e pelas exi-
géncias da cultura em estudo. Ela pode variar de
quadrada a retangular, ate ser formada por uma es
treita faixa, constituida por uma ou duas linhas

de plantio, de comprimento variavel.

20



Considerando-se a mesma area de parcela, a
forma quadrada e preferivel, pois reduz o perime-

tro.

2.7 Bordadura

0 termo bordadura, dentro da experimentagio
agricola, é usado para designar uma area que cir-
cunda as parcelas de um experimento, ou mesmo todo
0 experimento, com a finalidade de dar protegdo e
condigOes homogéneas a unidade experimental consi-

derada como area Util.

Justifica-se o uso da bordadura quando exis-
te concorréncia entre as linhas adjacentes nos can
teiros experimentais e nos ensaios onde os efei-
tos dos bordos sejam excessivos, porque,neste caso,
as linhas exteriores da parcela estardo em condi-

¢des diferentes das linhas centrais.

Em experimentos de adubag3o, é muito impor -
tante o uso de uma bordadura adequada para que os
fertilizantes aplicados em uma parcela nio venham

a afetar uma adjacente.
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A bordadura servira também para evitar al-
guns efeitos externos, tais como: influéncia de
ventos, de estradas (poeira, roubo) e possiveis su

perficies de drenagem.

3 DELINEAMENTOS EXPERIMENTAIS E ANALISE DE VARIANCIA

3.1 Delineamento

E um método de obter informag3o com a finalida

de de testar hipdteses.

3.1.1 Finalidade

Qualquer que seja o delineamento de um traba
lho experimental, o seu proposito é prover um meio
adequado de fazer observagdes (probabilidade de
amostragem) que possam ser usadas para generaliza-
¢Oes plausiveis com relagdo & pratica em estudo

ou, ainda, diminuir o erro experimental.

22



3.1.2 Hipoteses

S8o suposigdes que o experimentador formula
acerca de um determinado pardmetro de uma varia

vel,

HO: hipétese nula

HA: hipétese alternativa

A hipétese tem de ser testével.

HO HA
HO X ERRO II
B
ERRO I
HA ; X

ERRO TIPO I - quando a hipétese de nulidade (hipé-
tese nula) é verdadeira e nés a re-
jeitamos.

ERRO TIPO II - guando a hipétese de nulidade é fal

sa e nbés a aceitamos.

O erro tipo I ou « é fixado.
O erro tipo II ou B8 é controlado através da

coleta dos dados.

23



3.1.3 Erro experimental

S3o todas as variaveis que fogem ao controle
do experimentador. O erro experimental é devido a

duas fontes:

a) variag3o inerente ao material experimental ao
qual sdo aplicados os tratamentos.
b) falta de uniformidade das condigdes experimen-

tais.

3.2 Analise de Variancia

A anadlise de variancia, técnica estatistica
desenvolvida por R.A. Fisher para facilitar a ana
lise e a interpretagdo dos dados experimentais,
constitui hoje a principal ferramenta de pesquisa
estatistica do cientista e seu uso dispersou-se,

rapidamente, para outras ciéncias.

Os principais propésitos da analise de vari-
28ncia sdo:
. Estimar certas diferengas entre tratamentos que

sdo de interesse.
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. Obter idéia da precisio das estimativas.

. Fazer testes de significadncia que sejam podero-

508.

3.2.1 Efeitos da analise de variancia

a) Efeitos de tratamentos que s3o introduzidos pe

lo experimentador.

b) Efeitos ambientais que a anilise permite medin
Ex.: efeito de blocos num experimento em blo-
cos casualizados ou de linha e colunas em

um quadrado latino.

c) Erros experimentais que podem resultar de uma
variabilidade inerente ao material experimen -
tal ou de falta de uniformidade na condugio do

experimento.

i Experimentos Inteiramente Casualizados

. Modelo: Y.. =M+ Ti + £

5% 1

. Quando usar: deve ser usado quando ¢ material

experimental for bem homogeneo.

25



. Método de casualizagio: atribuir os tratamentos

as unidades experimentais ao acaso.

Vantagens:

- Qualqguer numero de repetigaes ou de tratamen -
tos pode ser usado e o numero de repetigoes po
de variar de um tratamento para outro sem que

isto dificulte a analise.

- 0 numero de graus de liberdade para o residuo

e o maior possivel.

Desvantagem: geralmente, conduz a estimativas
bastante altas da variancia residual, pois as
variacgoes de toda ordem, alem das que se atri-
buem a tratamentos, sao tomadas como variagoes

do acaso.

Exemplo: suponhamos um experimento de compara-
gao de cultivares de feijao, onde temos: cinco
cultivares com quatro repetigSes-

Quadro de analise de variancia

F.V. G.L.

Variedades 4 (5 - 1)
ERRO 15 (19 - 4)
TOTAL 19 (5.4-1)

26



3.4 Experimentos em Blocos ao Acaso

Constituem o tipo mais importante de delinea

mento. O controle local e representado pelos blo-

COS.

Modelo: Y, =M+ Ti + Bj + &

Quando usar: quando o material experimental a-
presenta variagoes identificaveis antes da apli-

cagao do tratamento.

Metodo de casualizagao: constituir grupos de
unidades experimentais (blocos). Em cada grupo,
atribuir os tratamentos as unidades experimen-
tais independentemente um do outro, de maneira
tal que cada bloco tenha igual numero de trata-

mento.

Exemplo: Considerar um experimento com cinco tra
tamentos e cinco repetigaes.

Quadro de analise de variancia

F.V G.L.
Tratamento 4 (5 - 1)
Blocos 4 (5 - 1)
ERRO 16 (24 - 8)
TOTAL 24 (5x5-1)

27



3.5 Experimentos em Quadrado Latino

Neste tipo de experimento, o controle 1local
¢ feito pelas linhas e colunas.
. delo: =M L C T
Modelo Yijk + j + K + g ¥ Eijk
Quando usar: quando o material experimental a-

presentar variagoes em varios sentidos (quando o

material experimental for bem heterogéneo).

. Método de casualizacfo: os tratamentos sio atri
buidos as linhas e as colunas e depois é feita a

casualizagao em duas etapas:

1 Sorteiam-se as linhas

2 Sorteiam-se as colunas

. Exemplo: quadrado latino 4 x 4

A B C D
B ‘ D A 12 Quadro
montado pelo
C D A B g
tecnico
D A B G

28



C D A B

A B C D 22 Quadro

D A B C sorteio das linhas
B C D A

A C D B

C A B D 3¢ Quadro

B D A C sorteio das colunas
D B C A

. Limitagoes do quadrado latino: como o numero de
repetigaes deve ser igual ao numero de tratamen-
tos, em geral, nao se usam quadrados latinos no
caso de termos mais de oito tratamentos, pois o
numero de repetigoes e bem exagerado.

Por outro lado, os quadrados latinos de 3 x 3 e
4 x 4 encerram tao poucas parcelas que so podem
ser usadas se o experimento incluir varios qua-

drados latinos.

29



Os quadrados latinos mais usados sao os de 5x 5

a 8 x 8.

. Exemplo: considere um quadrado latino 5 x 5.

Quadro de analise de variancia

FIV. G.L‘
Tratamento 4 (5 - 1)
Linbhas 4 (5 - 1)
Colunas 4 (5 - 1)
ERRO 12 (24 - 12)
TOTAL 24 (5x5 - 1)

3.6 Experimentos Fatoriais

Sao aqueles que incluem todas as combinagoes

de varios conjuntos de tratamentos ou fatores.

Os experimentos fatoriais geralmente sao
mais eficientes do que os experimentos simples com

um so conjunto de tratamentos.

O principal defeito dos experimentos fato-
riais e que o numero de tratamentos aumenta rapida

mente.
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. Modelo: Y.. =M+T +Z. . +B +T.Z.+ E .
ijk i d k : i

jk

. Exemplo: considere um experimento onde queremos
estudar trés niveis de nitrogénio e trés niveis
de fosforo em blocos ao acaso com quatro repe-

tigoes.

Quadro de analise de variancia

Vs G Lis
Blocos 3 (4 -1)
Nitrogenio 2 (3 = 1)
Fosforo 2 (3 = 1)
Int.Nit.x Fosf. 4 (2 x 2)
ERRO 24 (35-11)
TOTAL 35 (3x3x4-1)

3.7 Experimentos em Parcelas Subdivididas

Os experimentos em parcelas subdivididas sao
aconselhaveis em alguns casos em que se pretendam
estudar dois tipos diferentes de tratamentos,como,
por exemplo, variedades e espagamentos. Neste ca-
so, cada parcela, semeada com uma certa variedade,
e repartida em subparcelas, cada uma com um dos

espagamentos a estudar.
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Deve-se optar por parcela subdividida quan-
do se pretende comparar niveis de dois fatores,sen

do que um e mais importante que o outro.

. Modelo: ERRO(a) ERRO(b)
4 4
= T T
Yijk M + g * Bj + ( iBj) + Zk + Tizk + K i 3k

. Exemplo: considere o experimento no qual preten
de-se estudar cinco variedades com quatro espaca

mentos e quatro repetigaes.

Quadro de analise de variancia

F.V. G.L.

Bloco 3 (4 -1)
Variedade 4 (5 - 1)
ERRO (a) 12 (3 * 4)
Espagamento 3 (4 -1)
Int. Var.*Esp.| 12 (4 * 3)
ERRO (b) 45 (79 - 34)
TOTAL 79 (5x4x4 - 1)

3.8  Testes para Comparagao de Medias

.Aseguir~s§o descritos os principais metodos

para comparagao de medias:
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3.8.1 Teste t (Student)

Para usa-lo, alguns requisitos devem ser ob-

servados:

. As comparagoes feitas pelo teste t devem ser es-

colhidas antes de serem examinados os dados.

. Podem-se fazer no maximo tantas comparagaes quan-
to sao os graus de liberdade para tratamentos, e

os contrastes devem ser ortogonais.

Formula: e

3.8.2 Teste de Tukey

Pode ser utilizado para comparar todo e qual

quer contraste entre duas medias de tratamentos.

Formula: A = q\// é ( i + i ) QME
1 2
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3.8.3 Teste de Duncan

Tambem usado para comparar medias,o teste de
Duncan indica resultados significativos em casos
em que o teste de Tukey nao permite obter signifi

cagao estatistica.

Formula: D = z\/ S it g o ) QME
2 F r
1 2
4 MONTAGEM DE EXPERIMENTOS E COLETA DE DADOS
4.1 Instalacao de Experimentos

Na instalagéo dos experimentos, alguns cuidg
dos devem ser observados em cada etapa definida

nos subitens que descreveremos a seguir:
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4.1.1 Quadradura do experimento

Utilizar o processo do triéngulo retangulo

(3 x 4 x5).

e .
- [
' ]
' |
! i
' 1
! ]
y - 1
i
' : 20 m
: .
! 1
' 1
T 1
[
1
3m 5m :
1
90° |
I e N il
| 4 m |
P - 30 m |

4.1.2 Homogeneidade dos blocos

Evitar blocos muito extensos, de modo a for-
necer condigoes semelhantes aos tratamentos que os
compoem e de modo a melhor aproveitar a area expe
rimental.

4.1.3 Instalacao dos blocos

Levando-se em consideragao o tamanho e a ho-
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mogeneidade dos blocos, estes devem ser instalados
mantendo-se um certo intervalo entre si, de modo a
permitir livre movimentac&o de pessoas e implemen-

tos agricoles.

4.1.4 Instalacao das parcelas

As parcelas deverdo ser distribuidas eqiiidis
tantemente ao longo do bloco, procurando-se man-
ter, quando necessario, um intervalo entre as mes-

mas.

4.1.5 Identificacao das parcelas

Geralmente, as estacas que identificam as
parcelas experimentais localizam-se na parte es-
querda superior das mesmas, conforme detalhe no de

senho abaixo:

[
1
I
1
1
1
1
I

P e

Identificagédo
da parcela

-+

B

[| i mmiion s mcimt e

Loveneeeeand

[ e == a—— -
P

| mec e cc e e -

w
(@]



4.2 Dados Experimentais

4.2.1 Dados primitivos ou brutos:

580 dados que ainda ndo sofreram elaboragi3o

alguma.

4.2.2 Dados derivados ou elaborados

S80 aqueles resultantes de comparagdes nféi--
tas com ds dados primitivos ou mesmo com outros da
dos elaborados.

Tipos de dados elaboradcs:

a) Porcentagem
Consiste em se fazer o total equivalente a 100%
deduzindo-se a porcentagem correspondente a uma
parcela qualquer por meio de uma regra de trés

simples e direta.

SOEEL @ e an e 100%
100 x parc.
Parcela % Porcentagem =
..... total
b) Indice

E a comparagao entre duas grandezeas, uma das

quais nao esta incluida na outra e vice-versa.

Ex.: Densidade demografica = Populagao (Variavel)
Superficie (fixa)
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c) Coeficiente ou taxa

Compara o numero de ocorréncia com ele mesmo,
acrescido do numero de nao ocorrencia (mas que

poderia ter ocorrido).

Aprovados

Aprovados + Reprovados

Ex: Coef. Aprov. Escolar =

Aprovados
Total de alunos

4.3 Coleta de Dados Experimentais

A coleta dos dados experimentais deve ser
feita durante todas as fases do experimento, a par
tir da sua instalagao, durante o ciclo vegetativo,

na colheita e apos a colheita.

Deve ser observado que dos dados dependem do
das as conclusoes que serao tiradas dos experimen
tos, portanto, estes devem ser os mais precisos
possiveis, pois dados imprecisos levam a falsas
conclusoces, comprometendo, alem da pesquisa,os pes

quisadores e a propria empresa de pesquisa.
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4.4  Transformacao de Dados

Para se fazer a analise de variancia de um
experimento qualquer, devem ser respeitadas diver-
sas hipoteses basicas que proporcionem poder e ni

vel de significancia correto aos testes. Estas hi-

poteses sao as seguintes:

. Os erros experimentais devem ter uma distribui-

¢gao normal.

. Os parametros fixos e aleatorios do modelo mate-

matico devem ser aditivos.

. Os erros experimentais devem ter uma variancia
comum, ou seja, deve haver homogeneidade das va-

riancias.
. Os erros experimentais nao devem ser correlacio-
nados entre si.

Para que isto ocorra, muitas vezes temos que

recorrer a transformacao dos dados brutos, como:

4.4.1 Transformagao raiz quadrada

Utilizada quando os dados estatisticos sao

provenientes de contagens.
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Quando entre os dados ocorrem valores peque

nos, inferiores a 10 e, principalmente, zero, as
transformagoes ¥x + 0,5, X o+ 1 ou vx +

Y ox o+ 1 sao as indicadas.

Quando os dados de contagens sao, em geral,su

periores a 10, pode-se utilizar a transformagao

£

4.4.2 Transformacao logaritmica

E utilizada para nGmeros inteiros positivos
que cobrem uma grande amplitude, ndo podendo ser

usada quando ocorre o valor zero.

Ex.: Log (x + 1) é o mais usado.

4.4.3 Transformagdo angular ou arc.sen v p/100

Esta transformacao ¢ utilizada para dados de
porcentagem, onde: ©p = valores percentuais da va

riavel.

4.5 Tabelas dos Resultados

Estas devem ser montadas de forma a facili-

tar a exploragao dos dados pelos pesquisadores,bem
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como facilitar a codificagao e digitagao dos dados

para analise estatistica.

A seguir, sao apresentadas tabelas para 0s

delineamentos experimentais mais comuns.

4.6  Alguns Topicos em Experimentacao

4.6.1 Variagao aleatoria

Sao as presengas, em todos os dados obtidos,
de efeitos de fatores nao controlados (que podem
ser controlaveis ou nao), como: pequenas diferen-
gas de fertilidade do solo, variagoes nos espaga
mentos, na profundidade de plantio, na constitui-

cao genetica de animais e plantas, etc.

4.6.2 Finalidade dos blocos

Os blocos tém a finalidade de promover o con
trole local nos experimentos. Os blocos poderao
ser espalhados por toda area em estudo ou poderao
ser agrupados. Podera ou nao haver grande varia
gao de fertilidade ou de outros fatores de um blo-
co para outro, isto nao importa. O que importa e

que cada bloco seja tao uniforme quanto possivel.
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Local: Afonso Claudio Ano: 1983/84

Experimento:

Repetigao: I

TABELA 1 - Blocos ao acasoe inteiramente casuali-

zados.
AVEIS RESP
TRATAMENTOS VARIAVEIS RESPOSTAS
xy X, X, FETee—=s X

- —— X

: X11 X12 13 1n

° Xo1  %op  Xyy Tmmmmmmmmoo- Xon

B et

3 X31 X32 33 Xgn
I 1 1 ' .
' ' i " '
I 1 1 N .
1 ' . ; '
' 1 ' ) .
1] ] 1 1 ,
' y ' 5 |
[ f i ; :
1 1 ' ' .
1 ] ' ' !
____________ X

" ml Xm2 Xmg -
Obs.: padronizar as variaveis para todos os locais, anos, experimentos

e repetigoes.
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Local: Afonso Claudio

Experimento: 1

TABELA 2 - Quadrado latino

Ano : 1983/84

Repetigao: I

LINHA COLUNA TRATAMENTOS

VARTAVETS RESPOSTA

X

i B 3 n
k lA 4 X X12 Xjg = 1n
L} v &, aE oayE M
. X %50 x23 Koty
L] 3 XXX
. X1 X3 X33 Ao
1 ] 1] ] 1 1] 1
L] ] L] L} 1) 1] ]
L L} L} 1] ] ] ]
] 1 1 ] ) i 1
1] ] 1 ] 1] L ]
] ] 1) ] 1] 1] 1]
1] ) 1] L] L} ] )
1] ] ] 1] ] 1] ]
] 1 1 1 ] 1 1
L 2. E. ¥ e
¢ m ml me Xm3 Xﬁn
L=C=mn

Obs.: padronizar as variaveis para todos os locais, anos, experimentos e

repetigoes.
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Local: Afonso Claudio Ano: 1983/84

Experimento: 1 Repetigao: I

Tabela 3 - Fatorial com 2 fatores, parcela dividl

da, experimento em faixa.

TRATA- NIVEIS  NIVEIS VARIAVEIS RESPOSTA

MENTO DE ’DE
NITROGENIO FOSFORO X Ky mm———— X_
. v P X, Ky == X
3 @ 0] L S X,
: @ 160 ! 1 )
! 20 1) 1 ! :
1 2@ 4@ 1 ] )
' 2l 85’5 u ! ]
' 2 @ 1 6@ ! ! 1
‘ a ? I |
! 4 49 ! ' !
' ap &g ' ' !
m 40 169 Xml X_m2 ____________ kmn
Obs.: padronizar as variaveis para todos os locais, anos, experimentos e

repetigoes
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Local: Afonso Claudio Ano: 1983/84

Experimento: 1 Repetigao: I

TABELA 4 - Fatorial com 3 fatores, parcelas subdivi

didas, experimento em faixas.

TRATA~ NIVEIS NIVEIS NIVEIS VARIAVEIS RESPOSTA

DE DE DE

NITROGENIO FOSFORO POTASsIO X %5, X5 - X_
1 g g P R e
2 @ ) 49 I A
3 @ ) 8¢ X3 1 X32 X33 — XSn
' @ 3@ @ ' ] ] 0
! @ 3@ 4@ ! J ' '
' @ 3@ 8¢ ! I 1 1
y 4@ @ 4@ 1 ' 1 )
' 4® @ 8@ ! ' ' 1
' balr)) 1) 8¢ ) - ; .
' 4@ 3@ @ ] ] ] '
' 4® 3@ 4@ ! U ' ]
m 49 30 8¢ Xm q Xm2 xma-__ an

Obs.: padronizar as variaveis para todos os locais, anos, experimentos e

repetigoes.
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Local: Afonso Claudio Ano: 198384

Experimento: 1 Repeticao: I

TABELA 5 - Experimento em latice.

VARIAVEIS RESPOSTA

BLOCOS TRATAMENTOS

X1 X2 X3 ———————— Xn

! ! 1 %o Xyg - Aya
1 X ________

. 21 x22 X23 X2n
l ————————

2 X31 X32 x33 X3n
r i 1] 1 ' 1
l I ] i ' 1
1 1] 1 ] ] 1
I 1 L} 1 1 L
r\ L ! 1 1 1
1 1 1] ] 1 1
1 ] |} 1 ] 1
1 ] ] i 1 ]
r ] 1 L} 1 ]
l (] 1 ] ] ]
1 1 ] I 1 1
1 1 ) 1) L] ]
. n Xml Xm2 XmS _________ an

Obs.: padronizar as variaveis para todos os locais, anos, experimentos e

repetigoes.
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Em outras palavras, a variacgao dentro dos
blocos deve ser a menor possivel, ao passo que a
variagao entre blocos pode ser grande ou pequena,

a vontade.

4.6.3 Experimentacao intensiva e experimentacao extensiva

Quando se faz experimentos em um lugar, com
todas as suas parcelas agrupadas numa pequena area,
seus resultados, a rigor, sao validos para a area

em questao (experimentagao intensiva).

Quando se procura utilizar blocos completos
ou nao e distribui-los por toda a regiao para a
qual se procuram obter conclusSes, oS resultados

serao mais gerais (experimentagio extensiva).

5  AMOSTRAGEM

Ate ha pouco tempo atras, dava-se pouca aten-
gao aos problemas de como se obter uma boa amostra
gem e de como se tirar conclusoes adequadas dos re
sultados. Isso nao importa, desde que o material

do qual retiramos as amostras seja homogeneo, pois
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qualquer tipo de amostragem gera quase 0 mesmo re-
sultado. Os diagnosticos de laboratdorio sobre o)
nosso estado de saude sao feitos com apenas algu-
mas gotas de sangue. Esse processo fundamenta - se
na presungao de que o sangue em circulagao esta
sempre bem misturado e que uma gota conta a mesma
historia que qualquer outra. Entretanto, quando o
material esta longe de ser homogéneo, como aconte-
ce freqientemente na agricultura, o processo pelo
qual se obtem a amostra se torna critico e o estu
do das técnicas que assegurem amostras dignas de

confianga e importante.

Amostra: e todo conjuntocujas propriedades se estu
dam como o fim de generaliza-lo a outro conjun-

to do qual aquele e considerado parte.

Amostra representativa: e a amostra obtida por um pro

cesso isento de tendenciosidade ou vies.

Subamostra: amostra de amostra.

Tamanho da amostra: Numero de elementos que compoem

uma amostra.
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Amostragem casual: e a amostragem em que a  selegio
de um elemento da populagao depende de dada lei

probabilistica.

Amostragem com reposigao: processo de selecio de amos
tras em que cada elemento amostral e escolhido
e apos sua observacgao é devolvido a populagao
originéria, antes de se proceder a nova extra -

gao.

Amostragem sem reposigﬁo: processo de selegao em que
um mesmo elemento amostral nao pode figurar

mais de uma vez na amostra.

Amostragem estratificada: o processo de obtencio  da
amostra estratificada e precedido pela decompo-
sicao da populagao, ou sistema de referénecia,em

estratos.

Amrostragem sistematica: é o processo que, aplicado a
uma sucessao de n unidades amostrais, consiste
em escolher, por amostragem acidental, um ele-
mento entre o K € n primeiro e todos os subse-

glientes K-esimo a partir do que foi escolhido.
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5.1 Vantagens do Metodo das Amostragens

Custo reduzido: cocmo trabalhamos com parte da popula
gao em estudo, as despesas sao menores do que

as despendidas em um censo integral.

Maior rapidez: pelo mesmo motivo, os dados podem ser
coligidos e sintetizados mais rapidamente do

que com uma contagem completa.

Maior amplitude: pois possibilita uma maior flexibi
lidade relativa as especies de informacoes que

podem ser obtidas.

Maior exatidao: dada a redugao do volume de traba-
lho, uma amostragem pode, na realidade, propor-
cicnar resultados mals exatos do que a espécie

de contagem integral.

6 MEDIDAS DE POSICAO E DE DISPERSAO

6.1 Medidas de Posicao ou de Tendencia Central

Sao aquelas que tendem a se localizar em um va

lor central dentro de um conjunto de dados. A me-
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dia (parametro) e um valor caracteristico de um

conjunto de dados. Ha varios tipos de media: me

dia, mediana, moda, media geométrica, media harmo

nica, etc.

6.1.1 Somatorio definitivo (Z)

Dada uma sucessao de numeros reais X, Xoy

. o Xn’ representa-se a sua soma por:

6.1.2 Media aritmetica simples (X)

Dados n valores X, , X _,
—_ 1 2 n ==

ma dos valores divididos pelo numero de termos, is-

to e:
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Propriedades da media aritmetica

A soma algebrica da diferenga entre cada valor ob

servado e a média aritmética é nula, isto é:

n
z (Xl - X) =
i=1
n n n n
K (Xi - X) = R X, - oz X = z Xy = 0
i=1 i=1 =1 i=1
= nX - nX =0
Ex.: sejam os valores 1, 2,
3
. iil Xi _ X, + X, + _ 1 + 2 + 3 )
3 3 3

Desvios em relagao a media

(Xi - X)
1 1 - 2 = =1
2 2 =« 2 = 0
3 3 - 2 = 1
n
7 (X; < X) =0




A media de uma constante e a propria constante:

X(c) =k

A meédia do produto de uma constante por uma varié

vel & igual ao produto da constante pela media

da variavel.

Xiex) = “%(x)

Ex.: 3«l + 3.2 + 3.3 X = 3.2

Il
(o2}

A soma dos quadrados dos desvios da média aritme-
tica e minima, com relagdo a soma dos quadrados
dos desvios relativos, a qualquer outro valor dis
tinto da media aritmética, isto e:

n
z

n
(X, - X)) < (x; -a)?, X 4 a

1 i=1

6.1.3 Media aritmetica ponderada (X')

A média ponderada X' de um termo (pontos
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medios) X! , X; , ... X! que correspondem as fre-

guéncias (ou pesos) il, £, «.. fm ¢é dada por:

2

m
z I
- § =1 ! ’66
X = —
m
z £s
§=1
EX. s
Produto Preco QRuantidade vendida
A 100 30
B 110 7e
C 120 85
D 130 53
Total 240

Neste exemplo, o prego médio ponderado seri:

il = (100 x 30) + (110 x 72) + (120 x 85) + (130 x 53)
240
¥ = _28.010  _ 116,71
240
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6.1.4 Média geométrica

E a raiz n-ésima do produto de n termos posi

tivos X;, X5, ..., X isto é:

n!

Xg = VX, X, ool X = n,/";{ X,

Tacil.

= antilog i

6.1.5 Mediana (Md)

E a méedia mais usada na prética. E o valor

central de n termos, Xl, Xz’ -» X, dispostos em
ordem crescente, ou sera a media aritmetica dos

dois termos centrais se n é par.
Ex.: Iz 105, 98, 137, 82, 865 84; 72
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ordenando, teremos: 36, 72, 82, [84],

137 a mediana sera 84

Ex. 2 12, 15; [16, 18j,; 21; 24

Md = 16 + 18 _ 34 17

6.1.6 Moda

385

105,

E o valor que ocorre com maior freqiéncia.

Ex.: 11 13 21 23 25 26
31 32 32 34 35 40
40 41 42 48 51 52

ot

52 55 56 b 58 62

Agrupando-0s em intervalo de classe de 20 e

10, temos:

\

Classes Freqléncias \Classes Fregliéncias
10 - -30 6 \10 = 20 2
30 - 50 10 20 - 30 4
50 - 70 8 30 - 40 5
40 - 50 5
i 50 - 60 7
60 - 70 1
24




os histogramas serao:

Li
7 ]
£i

10 - 6

8 5

6- 4-4

4 4 3

2 2 4
0 X 0 Xi
10 30 50 70 10 20 30 &40 50 60 70
como nos escolhemos dois intervalos de classe, é

melhor optarmos pelo menor. Logo, a moda bruta

sera 50.

6.2 Medidas de Dispersdo e Assimetria

6.2.1 Dispersdo

Duas distribuigoes de freqliéncia, embora com
a mesma média, podem ter uma flutuagfo de valores

muito diversa em torno dessa média. A caracteriza-
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¢ao desse fato é feita por meio da "dispersao".

Ex.: sejam duas amostras:
Ay = 2 8 1 5 4 X, = 4

embora as medias das duas amostras sejam iguais

(X = 4) a segunda amostra tem maior dispersao.

6.2.2 Amplitude total

Consiste na diferenga entre o maior e o me-

nor valor observado.

6.2.3 Afastamento medio

£ a média dos afastamentos (somados sem con-
siderar o sinal), contados em relagao a media arit

meética ou a mediana.

6.2.4 Desvio padrao

O desvio padrao, afastamento tipico ("stan -
dard deviation),ou afastamento quadratico medio e
uma das medidas que revela a dispersao do conjunto

que se estuda.
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6.2.5 Variancia

-

- 2
E o quadrado do desvio padrao, ©

6.2.6 Coeficiente de variagao

Chama-se coeficiente de variagao, ou indice
de variabilidade, o numero dado pela seguinte for-

mula:

Tal coeficiente, medido em numeros abstra-
tos, nada mais e que o desvio padrao expresso como

porcentagem da média aritmética.

59



IDEIAS, TRABALHO E SOLUCOES



