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ASPECTOS DA ANALISE DE RESIDUOS

Autora: Rosana Cristina Pereira Parente
Orientador: Prof. Dr. Antonio Francisco Iemma

RESUMDPO

0 modelo linear de Gauss-Markov tem sido
de grande valia para os pesquisadores das Ciencias Agrope
cuarias. No entanto, sua utilizac¢dao requer uma analise ex
ploratoria dos dados, com o objetivo de se constatarem pos
siveis violacoes das suas pressuposicoes basicas.

Uma alternativa interessante para a execu-
cao da analise exploratoria e, sem duvidas, a analise de
residuos.

Neste estudo apresenta-se uma compilagao
das tecnicas mais significativas sobre a analise de resi-
duos, visando atingir a pesquisadores das Ciencias Agrope
cuarias que eventualmente nao conhecam o assunto, com o
objetivo de alerta-los sobre o problema e de divulgar os

procedimentos mais importantes.



Xiv.,

Apresenta-se, ainda, a discussao resumida
de um exemplo numerico, e a listagem de um programa em lin
guagem FORTRAN,para computadores IBM 1130, elaborado para
aplicacao de testes sobre os residuos.

Na discussdao do exemplo numerico evidencia-
-se a vantagem da analise grafica de residuos, que indepen
de da estrutura dos dados, em relacdo a inferencia sobre
residuos, que traz consigo toda uma gama de-pressuposicoes
sobre os aspectos distribucionais dos dados. Evidenciou-se,
tambem, a vantagem do processo de modificacao de dados dis
crepantes sobre os metodos de descarte, em experimentos que

envolvem mais de um fator.
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ASPECTS OF RESIDUALS ANALYSIS

Author: Rosana Cristina Pereira Parente
Adviser: Prof. Dr. Antonio Francisco Iemma

SUMMARY

The linear model of Gauss-Markov has been
helped the sciences of agropecuary seachers very much. Al-
though its utilization requires an exploratory analysis of
the data, with the objective to detect possibles violations
in its basic pressuppositions.

An interesting alternative to execute the
exploratory analysis is certainly the residual analysis.

In this study we present a compilation of
the most significative technics about the residual analysis,
objecting to attain sciences agricultural searchers, that
sometimes do not know the subject, to stir up them about

the problem and divulgating the most important proceedings.
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We also present a summary discution of one
numerical example and the roll of a FORTRAN program for
IBM-1130 computer, elaborated to apply on residuals tests.

In the discussion of the numerical example
was evident the adVantage of the graphical analysis of the
residue, that is not dependent of the structure of the da-
ta, in relation to the Inference on the Residuals, that
bring with itself, all the structure of presuppositions
about the distributional aspect of the data.

Was evident, as well, the advantage of the
process of modification of outliers on the outcast methods,

in experiment that envolving more than one factor.



1. INTRODUCAQO

1.1 - Localizacao do Problema

Quando elege um modelo linear para a anéli
se de um conjunto de dados, o pesquisador esta aceitando
o fato de que os dados em questao satisfazem as pressupo-
sicoes inerentes ao modelo adotado. Desse modo, e impor-
tante que se analise a adequacao modelo« dados, para que
0s resultados, em termos de inferencias, sejam confiaveis.

Uma das tecnicas usadas para essa verifica
cao e a analise de residuos.

De modo geral, os autores tem usado a ana-
lise de residuos para detectar os seguintes problemas em

relacao ao modelo matematico adotado:



- se 0 modelo matematico proposto nao e apropria-
do;

- se 0S erros nao tem variancia constante;

- se 0S erros nao sao independentes;

- se existem dados discrepantes ("outliers");

- se 0S erros nao tem distribuicao normal.,

Quando, para a analise e interpretacdo de
um conjunto de dados provenientes de algum tipo de experi
mento, usa-se a tecnica da analise de variancia atraves do
modelo de Gauss-Markov, pressupoe-se um modelo linear e a

aceitacao de algumas hipoteses basicas, a saber:

os diversos efeitos sao aditivos. Essa condicao e

imposta pelo modelo, que varia de acordo com o de-
lineamento usado;

- 0s erros sao nao correlacionados, isto e, a proba-
bilidade de que o erro de uma observacao qualquer
tenha um determinado valor nao deve depender dos va

lores dos outros erros;

- 0s erros tem, todos, a mesma variancia;

- 0s erros sao normalmente distribuidos.

NETER e WASSERMAN (1974) argumentam que pa
ra a realizacao de uma analise de variancia € conveniente

examinar primeiramente se o modelo adotado € apropriado



para o conjunto de dados. Se o modelo n3ao for o apropria-
do, entao devem ser usadas medidas amenizadoras, que vao
desde uma simples transformacao dos dados ate a escolha de
um novo modelo. Somente depois de se verificar a adequaci
dade do modelo, e que a analise dos dados deve ser empre-
endida.

SCHEFFE (1959) e NETER e WASSERMAN (1974),
dentre outros, mostram que nao e absolutamente necessario,
nem usualmente possivel, que as pressuposicoes do modelo
sejam, todas, perfeitamente satisfeitas. Segundo esses au
tores, a analise de variancia e razoavelmente robusta con
tra certos tipos de violacoes do modelo, como, por exem-
plo, a falta de normalidade dos erros, desde que sua dis-
tribuicao seja ao menos simetrica.

A literatura tem mostrado que, se os dados
nao seguem a estrutura de um modelo de Gauss-Markov,
e ~ N(¢, Io®), existem outros tipos de analises, atraves
dos quais pode-se estudar o comportamento dos dados. Assim,
por exemplo, se as variancias dos tratamentos nao forem
iguais, pode-se adotar o metodo dos Minimos Quadrados Pon
derados; se existir correlacao o metodo dos Minimos Qua-
drados Generalizados e, sob ausencia de normalidade, uma
Analise Nao-Parametrica aos dados pode ser uma alternati-

va.



No entanto, e muito mais comodo, e geral-
mente desejavel, principalmente para pesquisadores que fa
zem dos procedimentos estatisticos apenas ferramentas de
trabalho, que o modelo adotado tenha uma estrutura de
Gauss-Markov. Assim sendo, as analises sao obtidas com
grande simplicidade, e a adocao das restricoes tradicio-
nais nas solucoes e/ou nos parametros, permite que a es-
timacao e os testes sejam obtidos sem grandes recursoscom
putacionais.

Nesse contexto, a Analise de Residuos afi-
gura-se como uma tecnica fundamentalmente importante,pois
permite verificar se o conjunto de dados em estudos satis
faz as exigencias do modelo de Gauss-Markov. Ademais, da-
da sua simplicidade e consistencia, mormente na versao
grafica, a Analise de Residuos praticamente ndao tem compe
tidores, constituindo-se numa poderosa aliada dos pesqui

sadores ao longo do tempo.

1.2 - Objetivos

Apesar da importancia incontestavel da Ana
lise de Residuos, suas tecnicas tem sido pouco divulgadas,
excecao feita a grandes centros de pesquisa que dispoemde
recursos computacionais com capacidade para "pacotes" mais

elaborados, como por exemplo o S.A.S. ("Statistical Analy



sis Systems). A faita de divulgacao entre os pesquisado-
res da area agronomica, cre-se, deve-se principalmente ao
fato de que as publicacoes nessa linha sao feitas geral-
mente em revistas de Estatistica e correlatas, que nemsem
pre sao de facil acesso ou despertam interesse em tais
pesquisadores.

Desse modo, emergiu como um dos objetivos
desse estudo, a apresentacao de uma compilacao ordenada,
suscinta e acessivel a esses pesquisadores, dos artigos
mais significativos existentes na bibliografia da Analise
de Residuos, visando, no minimo, alerta-los para o proble
ma e, se possivel, apresentar subsidios de reflexao para
aqueles ja iniciados na area.

Alem disso, a discussao de um exemplo, e a
elaboracao de um programa em linguagem FORTRAN para com-
putadores de pequeno porte como o IBM 1130, sao apresenta
dos, com o objetivo de divulgar o uso da Analise de Resi-

duos.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

ANSCOMBE e TUKEY (1963) definem residuo co
mo a diferenca entre o valor observado e o valor ajustado.
Como tal, o residuo pode ser identificado como o valor ob_
servado do erro (em distincao ao verdadeiro e desconhe-

cido erro).

Para COX e SNELL (1968), no contexto da teo
ria normal dos modelos lineares de Gauss-Markov, o vetor

das variaveis aleatorias Y. x1 tem a forma;

Y = XB + ¢ . (1)

onde: X e uma matriz conhecida;

e 0o vetor de parametros desconhecidos; e

koo
(¢]



e e o vetor de variaveis aleatorias nao observadas

e ~ N(¢, Io®).

Se B e o vetor solugao de minimos quadra-

dos para B, 0s residuos e podem ser definidos na equacgao:
Y - XB = e (2)

Para COX e SNELL (1968), desde que o nume-
ro de parametros e pequeno comparado com n, muitas das
propriedades de e sao proximas daquelas de e, isto e, e
deve ter aproximadamente as propriedades de wuma amostra
aleatoria de distribui¢cao normal.

0 procedimento usual, apos a obtencao dos
residuos, consiste na execu¢dao da analise grafica de resi

duos.

2.1 - Analise Grafica dos Residuos

Para DRAPER e SMITH (1966), SEBER (1977) e
BOX et aliZ (1978), as principais maneiras de plotar os

residuos sao:

- total, fazendo um grafico de pontos com todos os
residuos;
- em sequencia de tempo, se a ordem e conhecida;

- contra valores ajustados vij;



- contra a variavel independente Xij;

em qualquer direcdo que seja sensivel ao problema

particular considerado.

DRAPER E SMITH (1966), NETER e WASSERMAN
(1974), SEBER (1977) e BOX et aliz (1978), dentre outros,
aconselham fazer a analise grafica dos residuos com oS re
siduos considerados na forma d, . "1

3 /QMRes.
mados residuos padronizados. Desta maneira sua dispersao

, que sao cha-

variara em torno de (-3; 3).

2.1.1 - Condicao ideal para analise de dados

Se o modelo linear escolhido para o estudo
dos dados atraves da analise de variancia for o apropria-
do, e de se esperar que as hipoteses basicas impostas por
ele sejam atendidas. Quando isso acontece, o grafico dos
residuos padronizados contra o valor ajustado (Yij) apre-

.sentara o comportamento mostrado na Figura 1.

L :a....\:‘..':.': ... ‘l..‘..l .o.'.’
28 o 88 4 a0 S U0 e

. ST LA . »e
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[ .
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P R N R A A
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Figura 1 - Representacao grafica dos residuos padronizados, quando

existem as condicoes ideais para analise dos dados.
FONTE: NETER e WASSERMAN (1974).



A literatura e escassa em mostrar graficos
onde se possa visualizar, por exemplo, a presenca da inte
racao entre dois fatores no modelo. Para tanto, um teste
de nao-aditividade proposto por TUKEY (1949) e apresenta-
do em 2.2.1.

2.1.2 - Heterogeneidade de variancias

A nao con;téncia da variancia pode ser de-
tectada 'em um grafico dos residuos padronizados contra o
valor ajustado Vij’ ou contra a variavel independente Xij’
apresentando os comportamentos mostrados nas Figuras 2, 3,

4 e 5,

Figura 2 - Representacao grafica_dos residuos padronizados, indicando
aumento da variancia a medida em que Yij aumenta.

FONTE: NETER e WASSERMAN (1974).
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Figura 3 - Representacao grafica dos residuos padronizados, indicando
diminuicao de variancia a medida em que Y.. aumenta.

iJ
FONTE: DRAPER e SMITH (1966).

Figura 4 - Representacao grafica dos residuos padronizados, indicando
auménto de variancia para valores medios de Yij'

FONTE: DRAPER e SMITH (1966).
dij
+3

0 -

-3 |

Vij

Figura 5 - Representacao grafica dos residuos padronizados, indicando
diminuicao da variancia para valores medios de Y...

FONTE: DRAPER e SMITH (1966). 1



11.
2.1.3 - NSo independencia dos erros

Para DRAPER e SMITH (1966), BOX et aliz
(1978), NETER e WASSERMAN (1974), ASCOMBE e TUKEY (1963),
dentre outros autores, sempre que os dados sao obtidos em
uma sequencia de tempo, ainda que este fator nao seja in-
corporado explicitamente no modelo, @ aconselhavel se fa-
zer o grafico dos residuos contra o tempo, para verificar
se existe alguma correlacao dos erros no tempo. O compor-
tamento dos residuos, indicando nao independencia dos er-

ros, pode ter os aspectos mostrados nas Figuras 6 e 7.

d..
1J
+3 -

0

-3
Y

iJ

Figura 6 - Representacao grafica dos residuos padronizados, indicando
correlacao positiva entre eles.
FONTE: NETER e WASSERMAN (1974).

+3 -
0 -

=3

Figura 7 - Representacao gr?fica dos residuos padronizados, indicando
correlacao negativa entre eles.

FONTE: NETER e WASSERMAN (1974).
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2.1.4 - Presenca de dados discrepantes ("outliers")

"Outliers" sao observacoes discrepantes,ou
seja, que possuem um residuo muito grande em comparacao
com a maioria dos residuos.

Para ANSCOMBE e TUKEY (1963), a razao mais

importante para o calculo de residuos e detectar um dado

discrepante. Segundo esses autores,uma das causas da ocor
rencia de dédos discrepantes pode ser a existencia de er-
ros na leitura da escala (como quando o Ultimo digito e
lido incorretamente), ou um erro de calculo ao transformar

o valor da escala para o valor de Y a ser utilizado.

SEBER (1977) recomenda um estudo cuidadoso
de um dado discrepante, que por vezes pode ser simples er
ro de transcricao, mas que pode ser, tambem, um indicati-
vo de uso incorreto do modelo.

Para DRAPER e SMITH (1966), uma observacao
e considerada um dado discrepante se ela e maior que ores
tante, em valor absoluto, pelo menos tres vezes o desvio
padrao da media dos residuos.

Na analise grafica dos residuos uma obser-
vacao sera considerada um dado discrepante quando apresen

tar o comportamento mostrado na Figura 8.
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Figura 8 - Representacdo grafica dos residuos padronizados, indicando

presenca de dados discrepantes (“"outliers").
FONTE: NETER e WASSERMAN (1974).

Quando se verifica a presenca de um dado
discrepante numa analise grafica de residuos, este fato
pode levar a ausencia de normalidade dos erros visivelmen
te percebida quando usa-se o papel normal de probabilida-
de, e fatalmente a heterogeneidade de variancias, uma vez
que um dado discrepante altera substancialmente a varian-
cia do grupo onde ele e detectado.

Com respeito a falta de normalidade, ANS-
COMBE e TUKEY (1963) propoem a modificacao do dado discre
pante, mas a grande dificuldade disso reside no fato de
se desconhecer qual a distribuicao dos residuos. Este pro
cedimento esta descrito em (2.3.4.1), apenas para 0o caso
em que os residuos podem ser estudados atravées de uma dis

tribuicao t de Student.
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2.1.5 - Ausencia de normalidade

A literatura tem mostrado que a normalida-
de pode ser estudada atraves de varias formas de graficos.

BOX et alziz (1978), NETER e WASSERMAN (1974),
entre outros, para a verificacao da normalidade fazem uso

da construcao de histogramas ou de graficos de folhas,com

todos os residuos, aos quais dao o nome de plot" total,
e observam se eles se comportam como uma curva normal cen
trada em zero.

Uma outra forma de verificacao grafica de
normalidade pode ser obtida atraves do uso do papel nor-
mal de probabilidade.

Para SEBER (]977), se d(l) < d(2) < 4ee < d(n)

representam n residuos padronizados ordenados, e para

n moderadamente grande, um grafico de d(i) contra [i-(1/2)]1/n
no papel probabilistico detectara uma acentuada ausencia
de normalidade. Quando os dados sao normais, esses pontos
devem estar dispersos em torno de uma reta y = X.

Kimbal (1960), citado por MAGE (1982) revi
sa o problema da escolha de posicao para graficos das ob-
servagoes ordenadas. Comparou diversos tipos de graficos
convencionais e sugeriu que a escolha de uma formula para

grafico depende, em parte, do proposito da analise. Em ge
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ral, as formulas para a construcao do grafico tem sido des

critas como Pi

0 <c < 1.

(i-c)/(n+1-2c), onde c e funcao de n, e

Na pratica, muitos autores simplificam o uso

dessa formula, assumindo ser c uma constante.

A Tabela 1, tirada de MAGE (1982, p. 117)

apresenta nove diferentes escolhas para o parametro c.

Tabela 1 - Nove diferentes escolhas para o parametro ¢ para o calcu-
1o das probabilidades para o”papel normal de probabilida-

de’

FoRMULAs Valores  Posicdo de plot

de ¢ (Ps)

Referencias

1 0,0000 (1)/(n+1)

2 0,3000  (§-0,3)/(n+0,4)

3 0,3175 (i-0,3175)/(n+0,365)
4 0,3333  (i-0,33)/(n+0,33)
5 0,3750 (i-0,375)/(n+0,25)
6 0,4000  (i-0,4)/(n+0,2)

7 0,4400 (i-0,44)/(n+0,12)
8 0,5000 (i-0,5)/(n)

9 0,5670 (i-0,567)/(n-0,134)

GUMBEL (1954)

BERNARD e BOS-LEVENBACH{1953)
FILLIBEN (1975)

BIOMEDICAL (1979)

BLOM (1958)

LARSEN, CURRAN e HUNT (1980)
GRINGORTEN (1963)

HAHN e SHAPIRO (1967); WILK
e GNANADESIKAN (1966); BOW-
KER e LIEBERMAN (1972)

LARSEN, CURRAN e HUNT (1980)

FONTE: MAGE (1982).

Para a verificacao da normalidade, a lite-

ratura tem recomendado o uso do papel normal de probabili

dade, construindo-se o grafico dos residuos padronizados contra

os valores obtidos atraves da formula 8 (c=0,500) da Tabela 1.
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A Figura 9 mostra o comportamento grafico dos resi-

duos com distribuicao normal num "papel normal de probabilidade".
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Figura 9 - Comportamento grafico dos residuos padronizados num "papel

normal de probabilidade”.
FONTE: NETER e WASSERMAN (1974).
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2.2 - Inferéncia sobre Residuos

Para a confirmacdao ou ndo da analise grafi

ca dos residuos podem ser aplicados testes estatisticos.
2.2.1 - Teste para nao-aditividade removivel

Para a verificacao da suposicao da aditivi
dade, quando se adota um modelo para estudo de um conjun-
to de dados atraves da analise de variancia, um teste apro
priado e proposto por TUKEY (1949).

0 teste de TUKEY (1949) para nao aditivida

de consiste basicamente em testar as hipoteses:

HO: o modelo e aditivo;

Hy: o modelo ndao e aditivo.
Para o procedimento do teste, calcula-se
K = B*/A,
onde,

A e a soma de quadrados do residuo obtida aplican-
do-se o procedimento convencional da analise de
variancia, ao quadrado dos valores ajustados(Vﬁj),
em lugar das observacoes originais (Yij)' Antes
de se elevar ao quadrado os Yij’ pode-se subtrair

alguma constante de Yij’ tal como a media Y, sem

que se afetem os valores de A;
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B e uma soma de produtos:

B = = (Y.. - Y..)(Y..)%
iLj 1] i iJ
ou
B = 5 (Y.. - ¥..)(Y.. - 1)?

e 1 1 1
iLg 13 SRR N

Uma vez obtido K = B®/A, este termo sera
subtraido da soma de quadrados do residuo da tabela da a-
nalise de variancia original, e sera entdo chamado de SQ

Restante, onde:

SQ Restante = SQ Resjduo - K
e 0s graus de liberdade correspondentes a essa nova soma

de quadrados serao:

g.l. restante = g.1. residuo - 1

Em:sequida, calcula-se a estatistica QMRA/QMNR que, sob a

veracidade de H tem distribuicao F com 1 e g.1. restan-

0’
te graus de liberdade.

Na tabela da analise de variancia, se even
tualmente o delineamento usado for o de Blocos ao Acaso,

tem-se o ‘sequinte esquema.
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Causas de Variag¢ao G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos J-1 SQB

Tratamentos I-1 SQT

Nao-Aditividade 1 SQNA = K QMRA QMRA/QMNR

Novo Residuo (1-1)(J-1)-1  SQRes-SQNA  QMNR
Residuo (I-1)(3-1) SQR

TOTAL I1J-1

TUKEY (1949) avalia formulas especiais para
delineamentos e esquemas particulares, como Blocos Casua-
lizados, Fatorial e Quadrado Latino.

ANSCOMBE e TUKEY (1963), para dar expres-
sao numerica a aparencia de nao-aditividade removivel, re
correm ao coeficiente de regressao dos residuos sobre os

valores ajustados (Y..), estes elevados ao quadrado.

1]
0 coeficiente de regressao e:
K = B/A ,
com B e A calculados como anteriormente descrito.
Segundo ANSCOMBE e TUKEY (1963), um proce-

dimento seguro consiste em:

19) obter todos os residuos, atraves da decomposicao

.= _ 2 - - 2
da nova variavel Xij = Yij ou Xij = (Yij )",
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onde Yij e o valor ajustado da observac¢do origi-

nal Yij’
29) uma vez calculado esse novo residuo, o qual e de

finido por 255 = (Xij - Xij

culo do valor de A e B, respectivamente, da se-

), procede-se ao cal-

guinte maneira:

B = 3% e.. z.. : A= I 2Z%. y
. . 1 1 . v 1
i, o i,
onde €5 e o residuo obtido da variavel original
Yij'

Para ANSCOMBE e TUKEY (1963), uma importan
te vantagem em se calcular todos os residuos Zij reside no
fato de que se pode fazer um novo diagrama de dispersao,
no qual cada ponto tem o conhecido residuo eij como orde-
nada e o novo residuo Zij como abscissa. Se a nao-aditivi

dade removivel estiver presente nos dados, o diagrama mos

trara uma regressao linear de e sobre z.., sem duvida

J 1J
mais facilmente perceptivel que uma regressao quadratica

de e sobre Yij' Tendo-se obtido K substancialmente difg

J
rente de zero, uma alternativa para remover a nEo-aditivi
dade seria considerar uma transformacao das observacoes,o
que sera visto no item 2.3.

Para a realizacao desses calculos, ANSCOM-

BE e TUKEY (1963) recomendam o uso de residuos sem peso,
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e na sua forma normal, isto e, sem a padronizacdao dos mes
mos.
BOX et alzi (1978) apresentam o teste de

nao-aditividade da seguinte forma:

-Z. .- . - . . .I—A-t
sq fiA :1,J(Y13 713)(q13 q13)
z (qij"ai-)a
i,3 !
onde:
(Yij - Yij) é o residuo dos dados originais;
2 .
qij = Y'IJ s
aij = estimativa de qy;;
(qij qij) = novo residuo.

Pode-se verificar que este procedimento po

de ser usado em qualquer tipo de delineamento.

2.2.2 - Testes para verificacao de heterocedasti
cidade das variancias

Para se efetuar uma analise de variancia,
uma das pressuposicoes e que as variancias devem ser homo
geneas. Entretanto, pode-se usualmente encontrar casos em
que a variancia ndo e a mesma nos varios grupos de dados.

A isso chama-se de Heterocedasticidade ou Heterogeneidade

de suas variancias.
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Cochran (1947), citado por DEMETRIO (1978),
mostra quea heterogeneidade dos erros pode ser classifica-
da como irregular e regular.

Segundo DEMETRIO (1978), Cochran (1947) diz
que a heterogeneidade e irregular quando aparentemente nio
existe uma relagao entre medias e variancias. Neste caso,
o procedimento empregado e omitir certos tratamentos ou
subdividi-los de tal forma que, com os tratamentos restan
tes, ou dentro de cada subdivisao, tenha-se a homocedasti
cidade. Como alternativa, sugere decompor o quadrado meé-
dio do residuo em componentes apropriados as varias compa
racoes de interesse.

Ainda segundo o autor, citado por DEMETRIO
(1978), a heterogeneidade do tipo regular usualmente decor
re da nao normalidade dos dados, existindo uma certa rela
cao entre a media e a variancia dos varios tratamentos.
Sendo conhecida a distribuicao da qual sao provenientes os
dados, a relacao entre a media e a variancia dos tratamen
tos e tambem conhecida e, nestes casos, os dados podemser
transformados de modo que passem a ter distribuicao apro-
ximadamente normal e as medias e variancias se tornem in-

dependentes, resultando tambem em variancias homogeneas.
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2.2.2.1 - Teste para verificacao da homo
cedasticidade, proposto por ANS
COMBE e TUKEY (1963)

ANSCOMBE e TUKEY (1963) propoem, para a ve
rificacao de heterogeneidade, um teste que consiste basi-
camente no ajuste de uma equag¢ao de regressao linear sim-
ples de eij sobre Vij' Segundo eles, a homocedasticidadee
aceita se, pelo teste t, a soma dos desvios do coeficien-
te de regressao linear for estatisticamente igual a zero.

Para a aplicacao do teste, os autores uti-
lizam o coeficiente de regressao linear, dividido pelo qua
drado medio do residuo, indicado por h, da seguinte forma:

2 -—
C eij,(vij - Y)’

i,J sH

onde H, em alguns casos, pode ser facilmente calculado.
Em estudo anterior, ANSCOMBE (1961) obteve

a variancia h, dada por

2v l/

Var(h) = ——— s
(v+2)H

onde v e o numero de graus de liberdade do residuo, e H,

para o caso de tabelas de dupla entrada,e da forma:

1/ A demonstracao e dada em ANSCOMBE (1961), assim como a
obtencao de uma formula geral de H.
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ho- (r-2)(c-1) [SQ Linhas] 4 (r-1)(c-2) [SQ Colunas],
rc rc

onde:
r e o numero de linhas;

c e o0 numero de colunas.

Para uma classificacao simples, com o mesmo

numero de observacoes em cada coluna,

H = r-1 [SQ Colunas] ,
ou

H = r-1 [SQ Tratamentos] .

Para um Quadrado Latino rxr, com k observa

¢oes por parcela,

H = (r-2)£r-3) [SQ Linhas + SQ Colunas + SQ Tratamentos].
r
Fazendo consideracoes a respeito de h, ANS
COMBE (1961) fala das dificuldades para sua obtencao e
suas restricoes de uso, indicando como uma alternativa pa

ra verificacao de homocedasticidade, a analise grafica dos

residuos.
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2.2.2.2 - Teste de BARTLETT (1937)

" Sejam S3, ..., Si variancias amostrais de

k populacoes, definidas por:

Sejam tambem:

A=

(ni-l) S? , a media aritmetica ponderada
n-k i

o~ xR

1

das variancias amostrais; e

1/(n-k)
n,-1 n,-1 n, -1
[(Si) ’ (Sz) ? e (S;) k } , a media

geometrica ponderada das variancias amostrais.

[ep]
i

Mostra-se que G < A e sempre verdadeira, e

a igualdade ocorre quando as variancias forem iguais, ou

seja:

Se A/G e proximo de 1 (um), as variancias
s3ao consideradas iguais. Se A/G for grande indicara que

as variancias sao desiguais. As mesmas conclusoes sao va-
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lidas se considerar-se

Log = Log A - Log G .

o |=

Bartlett (1937), citado por BARBOSA (1983)
mostrou que, para grandes amostras, uma funcao de Log A -
- Log G tem distribuicao aproximadamente X%k_]). Esta

funcao e:

i £ - 22302585 1 \) Log A - Log G] ,
L
ou, ainda:
2.,302585 1 K 2 X 2
E = 22272227 4(r-k) Log|— = (ri-l) S| - .2 (ri"]) Log S, ps
L r-k j=1 i=1 ,
onde:

' k
L=1+ 1 z ] - .
’ 3(k=1) [i=2 ri-1 r-k

Para se testar a hipotese HO: oi = se. ® oi,
2 w2
calcula-se E e compara-se com o valor de x(k_]).Se Eix(kq)
rejeita-se a hipotese de nulidade.
Quando as estimativas de variancias possuem

todas o mesmo numero de graus de liberdade (r-1), as formu-

las tornam-se mais simples:
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k
ISy k
E = 2,302585 (r-1) |k Log 22— - £ Log S?
L k 'i:l
e
L= 1 4 K+
3k(r-1)

NETER e WASSERMAN (1974) argumentam que o
teste de Bartlett e muito sensivel a ausencia de normali-
dade, nao sendo recomendada a sua aplicacao quando os da-

dos nao seguem distribuicao normal.
2.2.2.3 - Teste de HARTLEY (1950)

Se as amostras simples n; sao todas iguais

(ri=r), um simples teste para decidir entre:

2 -~ . .
H,: nem todas as o; sao iguais,

pode ser obtido em HARTLEY (1950).

E baseado unicamente na maior variancia a-
mostral, denotada por mix (Si), e a menor variancia amos-
tral, denotada por min (Sz). 0 teste estatistico e:

max (S?)
H =

¢ min (S:)
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e compara o resultado com o valor H(k r-1) da Tabela 31 de

PEARSON e HARTLEY (1956), onde:

k

n® de grupos;

r n® de dados em cada grupo.

Se H_ > H(k r-1)° rejeita-se H caso con-

o o’

trario, aceita-se Ho‘
Se os dados nao sao balanceados, toma-se

_ T(min) * " (max)

2

Se a variacao do tamanho de cada grupo & mo

derada, toma-se:

NETER e WASSERMAN (1974) comentam que o tes
te de Hartley, assim como o teste de Bartlett, e sensivel
a ausencia da suposicao de normalidade dos dados.

A eficiencia deste teste e relativamente al

ta quando os tamanhos das amostras sdo iguais (r.=r) eocor

re k < 12,
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2.2.2.4 - Teste de COCHRAN (1947)

Este teste consiste em calcular o quocien-

te

(2]
—

c - max)

e comparar com valores tabelados C(k ~-1)? dados,por exem
plo, na Tabela A-17 de DIXON e MASSEY (1969), para os ni-

veis de 5% e 1% de probabilidade.

A hipotese de nulidade Hot 0y = «.v = o

Ve

sera rejeitada se CC > C(k ro1)0 caso contrario nao se re
E) - —

jeita Ho'
Se os dados forem nao balanceados, toma-se

k
r= x r./k, e neste caso o teste e aproximado.

= DEMETRIO (1984) diz que estes testes podem
ser utilizados para o caso do delineamento Inteiramente ao
Acaso, pois as variancias amostrais obtidas sao indepen-
dentes. Alem disso, adverte quanto ao uso dos mesmos em

ensaios em Blocos Casualizados, uma vez que as variancias

amostrais nao sao independentes.



30.

2.2.2.5 - Uma aproximacao do teste de
Hartley (HAN, 1969)

HAN (1969) sugere uma aproximacao do teste

He de HARTLEY (1950), quando se considera o seguinte

modelo matematico:

i mwr o v By ey LGt
onde:
u e a media geral;
o e o efeito do i-esimo tratamento;
B; e o efeito do j-esimo bloco;
e;; sdo os erros com distribuicdo N(0,0%).

Se S ? € a variancia amostral para a i-esi-

ma coluna de Zij’ onde Zij = Yij - V_j , i=1,2,...,t>3 e
j=1,2,...,n, entao:
s? - 2 (z 7. )"
i n-1 j=1 iJ i
n
2 1 2
STy = —— 3 (Y..-Y. =YV .-Y..)°,
i n-1 j=1 iJ i e J
resultando:
n
S: = “'l-" Z (e_i')a »
n-1 j=1 J.
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Sabe-se que:

QM Res. = A r (e;)”
(t-1)(n-1) i,5 "I
2
1 § %13
QM Res. = z
(t-1) i (n-1)
QM Res. = 1 L Si R

onde S? € a variancia amostral dentro do tratamento i. 0b

serva-se que a variancia residual nao e a media aritmeti-

ca das variancias amostrais. Sequndo HAN (1969), isto de-

2 .
corre do fato das Si estarem correlacionadas com

2
cov(szi, s?i,) = %U_;e).__ G*

t°(n-1)
onde p e a correlacao entre eij
lacao sera zero se j#m. 0 autor considera, no seu traba-

e e .» Se j=m; esta corre

lTho, que os erros sao igualmente correlacionados dentro
de linhas, mas independente entre linhas.

Quando p =0, o modelo reduz-se ao modelo
aditivo completamente independente, e diz-se que, para n

suficientemente grande, S? tem uma distribuicao normal as
2 2

(t-1)(0-0) 2 e variancia Z(t'l) (-p) a*.

t t*(n-1)

sintotica, com media € =
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Trabalhando com

-— 2__ - 2_'
Log Fméx = Log S max Log sm1n .

HAN (1969) determina a distribuicao assintotica de Fméx

para uma classificacao com dois fatores, podendo ser apli

cada no caso de Blocos Casualizados. Ele mostra que o va-

lor critico, ao nivel o de significancia de F sob a

max?
hipotese de homogeneidade de variancia, fica:

Fmax(a) T exp .Wt(a) //?%? [1 - (tj])J >

onde W (a) e o valor tabelado da distribuicao da amplitu-
de obtida por PEARSON e HARTLEY (1956) para uma amostra
de tamanho t e com um coeficiente de confianca 100(1-a)%.

Observa-se que a grande restricao deste
teste e a de que exige n > t, 0 que nem sempre sSe encon-

tra em experimentos de campo.

2.2.3 - Teste para nao independencia dos erros

ANSCOMBE e TUKEY (1963) mostram que os re-
siduos ndo sdo independentes, mas sao correlacionados em
varios graus. Dizem que os residuos correspondentes a duas

observacoes na mesma linha tem coeficiente de correlacao
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-1/(c-1), onde c e o nimero de colunas, e tendo-se numa
mesma coluna coeficiente de correlacao -1/(r-1), com r
igual ao numero de linhas. Se os residuos correspondentes
a duas observacoes se encontram entre linhas e colunas di
ferentes, seu coeficiente de correlacao €@ 1/v, onde
v = (r-1)(c-1). Com isso os residuos estao sujeitosas res
tricoes: tem que somar zero atraves de todas as linhas e
ao longo de todas as colunas.

Quando r=2 e c=2, os pares de residuos sdo
jdenticos, exceto pelo sinal, e muitas tecnicas de exames
de residuos falham completamente. Quando r=3 e c=3,as trin
cas de residuos tem intercorrelacao de -0,5, e isto afeta
substancialmente as propriedades simplistas amostrais de
alguma combinacao numerica de residuos. Mas, segundo ANS-
COMBE e TUKEY (1963), quando r e ¢ sao, no minimo, iguais
a quatro (4), os efeitos dessas correlacoes podem ser ne-
glicenciados para a analise grafica de residuos.

NETER e WASSERMAN (1974), quando examinam
o problema de nao independencia dos erros na analise de
variancia, exemplificam apenas o caso em que os dados sdo
obtidos em sequencia de tempo, nao mencionando nenhum ti-
po de teste estatistico. Apenas para o grafico dos residuos
versus tempo, em que for encontrada uma das situacoesapre

sentadas nas Figuras 6 e 7, eles aconselham a inclusao no modelo
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de um termo linear de efeito do tempo, que pode ser sufi-
ciente para assegurar a independencia dos erros no modelo
corrigido.

Pela literatura revista, DRAPER e SMITH
(1966) e NETER e WASSERMAN (1974) citam os testes do Si-
nal e o de Durbin-Watson para a verificacao da nao-inde-
pendencia dos erros, mas somente nos casos de uso de re-
gressdo em dados obtidos em sequencia de tempo.

Para NETER e WASSERMAN (1974), testes esta
tisticos que requeiram observacoes independentes nao sao
exatamente apropriados para residuos. Se, contudo, o nume
ro de residuos para cada nivel de fator (tratamentos) e
grande, o efeito de correlacao sera pequeno. Num grafico,
0s residuos estao menos sujeitos ao efeito de <correlacao
do que em testes estatisticos, porque os graficos contem

0s residuos individuais e nao simplesmente funcoes deles.

2.2.4 - Testes para verificacao da presenca de
dados discrepantes ("outliers")

Para ANSCOMBE e TUKEY (1963), quando se sus
peitar que a observacao discrepante ("outlier") foi causa
da por um grosseiro erro de leitura, causa menos proble-
mas no calculo ou na conducao da observacao, descarta-la

que utiliza-la.
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Portanto, um procedimento muito simples e
bastante utilizado e descartar a observacao. Entr tanto,
algumas vezes e conveniente utilizar o dado discrepante na
obtencao do valor modificado para a observacao.

Quando se suspeita que os dados discrepan-
tes sdo observacoes corretas de algum fenameno pouco co-
mum,entao eles podem ser tomados como um peso reduzido,ou,
ainda, eliminados da analise da variancia e discutidos i-
soladamente. Um outro procedimento seria transformar to-
dos os dados e aplicar a analise de vériﬁncia usual, ou,
entdo, usar testes nao-parametricos.

ANSCOMBE e TUKEY (1963) mostram, ainda,que
quase todos os procedimentos para analise de residuos sao
sensiveis a presenca de dados discrepantes, em particular,
os testes para nao normalidade, nao-aditividade removivel,

e nao constancia de variancia. Entao:

- Qualquer desses procedimentos poderia ser usado pa
ra testar dados discrepantes;

- 0 uso destes testes para dados discrepantes pode-
ria gerar confusoes, uma vez que um resultado posi
tivo em algum deles poderia ser devido a dados dis
crepantes, ou ao verdadeiro proposito do teste;

- E geralmente perigoso aplicar um procedimento num§

rico aos residuos antes de se estudarem os dados
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discrepantes. Sem duvida, o procedimento grafico e
o menos afetado pela presenca de dados discrepan-

tes.

2.2.4.1 - Uma regra de rejeicao para dados dis
crepantes (ANSCOMBE e TUKEY, 1963)

Para ANSCOMBE e TUKEY (1963), em algumas
situacoes, o bom senso nos leva a usar uma regra definida
de rejeicao para dados discrepantes. Quando se rejeita
qualquer observacdao, ela e tratada como se fosse perdida,
e aplicando-se a analise convencional as observagoes res-
tantes, isto equivale a modificar o metodo dos m?nimosqug
drados, dando peso zero para as observacoes rejeitadas. Es
se procedimento da uma protecao contra erros grosseiros.

Por outro lado, mesmo quando todas as ob-
servacoes forem boas e as condicoes ideais forem plenamen
te satisfeitas, tal regra poderia casualmente levar a re-
jeicao do dado discrepante, e a variancia residual media
dos parametros estimados, tal como efeitos de tratamentos,
poderia entao aumentar.

Pode-se, entao, considerar a porcentagemde
acrescimo na variancia residual como um "custo" taxado pe

la regra de rejeicao, que e uma especie de garantia con-
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tra observacoes ruins.

Uma possivel regra de rejeicao apresentada
por ANSCOMBE e TUKEY (1963) seria: rejeitar a observagao

cujo valor absoluto do residuo excede em magnitude a Cs,
onde s & a raiz quadrada do quadrado medio do residuo, e
c e una constante dada. Se uma observacao e rejeitada, re-
calculam-se todos os residuos e os s, e aplica-se a regra

novamente, e assim sucessivamente, ate que nao existam mais rejeicoes.

Supondo-se:

i
1]

n? total de residuos,

<
1]

n® de graus de liberdade do residuo,

para calcular o valor de C correspondente a um dado "cus-

to" (taxa de erro), procede-se como a seguir:

Multiplica-se o "custo" por v/n e encontra-

-se o desvio normal equivalente, N, tal que:
"Custo"” = 100 0 4(-N)%

onde ¢(p) se refere a distribuicdao acumulada N(0,1).

Entao, se K = 1,40 + 0,85 N, o valor dese-

jado de C e dado por:

2
C = K j] K -2L /v

l 4y n
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Esta formula e uma aproximadacao de uma
outra formula envolvendo uma fun¢ao beta incompleta, dada
em ANSCOMBE (1961).

Em muitos casos, um custo de 2,5% poderia
ser considerado pequeno para que a observagcao fosse rejei
tada. A correspondente regra de rejeicao poderia dar uma
consideravel protecdao se v nao for tambem pequeno.

Se n e grande e v proximo de n, um custo de

2,5% poderia levar a um N de cerca de 1,96, e entao:

~
1]

1,40 + 0,85 x 1,96 = 3,066

3,066 47 - 1,85
v

Desde que cada residuo tem uma influencia

(]
n

grande sobre s® quando Vv e pequeno, o valor de C para um

custo fixado e menor para menores valores de n.

2.2.5 - Testes para nao normalidade dos erros

Como se sabe, a hipotese de normalidade
faz-se particularmente necessaria a partir do momento em
que sao feitas as inferencias estatisticas, como o teste
F para diferenca entre medias de tratamentos. Conforme
SCHEFFE (1959), dentre outros, este teste e pouco afetado

pela falta de normalidade, tanto em termos de nivel de sig
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nificancia como de poder do teste. Portanto, o teste F e
um teste robusto contra a ausencia de normalidade, desde
que a distribuicao seja simetrica (SCHEFFE, 1959).

Para modelos de efeitos aleatorios, segun-
do NETER e WASSERMAN (1974), a falta de normalidade tem
mais serias complicacoes. 0s estimadores dos componentes
de variancia sao, porem, nao tendenciosos, mas o coefi-
ciente de confianca para estimativas por intervalo pode
ser substancialmente diferente de um nivel de significan-

cia estabelecido "a priori".

2.2.5.1 - Teste de LILLIEFORS (1967)

0 teste de Lilliefors (1967), conforme CAM
POS (1983), e uma modificacao do teste de Kolmogorov-Smir
nov, introduzido em 1933, para verificar se uma serie
de dados pertence a uma determinada distribuicao com me-
dia e variancia conhecidas. Para testar a normalidade,
Lilliefors (1967) introduziu uma modificacao neste teste.
Essa modificacado e feita quando nao se conhece a media e
a variancia da populaciao, e estas sao estimadas atraves
dos dados da amostra.

Inicialmente calculam-se a media e a va-

riancia dos dados, em seguida zZ, =
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os ordenam (z?).

Consideram-se:

F(z%) = proporcao de valores esperados < z?; valor
obtido a partir da distribuicao normal;

S(z¥*) = proporcao de valores obtidos < z¥, dsto e,
S(z}) = k/n, onde k & o numero de valores ob

tidos a partir dos observados < z7.

Define-se:

[F(z%) - s(z¥_;) 1]

onde Supz* = supremo em relacao a z%, isto e, a maxima
i
distancia vertical entre F(z?) e S(z?).
Para determinacao de D,consideram-se em ca
da ponto z, as diferencas [F(23) - s(Z)] e IF(Zﬁ)-S(Z$_1)L
e toma-se apenas a maior delas.

0 teste e bilateral e as hipoteses sdo:

H : os dados podem ser estudados atraves da distri-
buicao normal;
H.: os dados nao podem ser estudados atraves da dis-

tribuicao normal.

Rejeita-se a hipotese de nulidade, a um ni
vel a de probabilidade, quando D > d. 0 valor de d e en-

contrado, na Tabela 6 de CAMPOS (1983), entre outros.
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2.3 - Procedimentos Alternativos para Amenizar Trans-
gressoes no Modelo de Gauss-Markov

Quando, atraves da Analise de Residuos, ob
servam-se violacoes das pressuposicoes do modelo com es-
trutura de Gauss-Markov, e ~ N(9¢, Is®), diversas podemser
as alternativas para amenizar essas transgressoes. A lite
ratura recomenda, na maioria dos casos de violacao das
pressuposicoes, transformacoes de - dados como possivel solu
¢ao. Um outro procedimento pode ser a modificacao do mode
lo adotado, seja pela inclusao ou pela exclusao de uma va
riavel, ou pela troca completa do modelo. Pode-se ainda
adotar outros tipos de analises para os dados,como: quan-

do as variangias dos tratamentos nao forem iguais, adotar

-se o Metodo dos Minimos Quadrados Ponderados; se existir
correlacao, o Metodo dos Minimos Quadrados Generalizados;
para existencia de nao normalidade, uma -Analise Nao-Para-
metrica.

NETER e WASSERMAN (1974) chamam a atencao
quanto ao uso da transformacao de dados quando,ao se apli
car o teste de nao-aditividade, se detectar a presenca de
interacao no modelo. Segundo esses autores, a utilizacgao
de uma transformacao, nesse caso, pode reduzir, as vezes,

uma interacao importante numa interacao nula. Este fato
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apos a analise exploratoria dos dados transformados, pode
sugerir um modelo sem interacao, quando na verdade a inte
racao pode ser fundamental no contexto da interpretacao

dos resultados do experimento.
2.3.1 - Heterogeneidade de variancias

2.3.1.1 - Transformacgcoes que estabilizam
a variancia

Quando a analise grafica dos residuos, ou
um teste para heterogeneidade de variancias, detecta a
existencia de heterocedasticidade, e ela for do tipo regu
lar (classificacao de Cochran, 1940, citado por DEMETRIO,
1978), e ainda, a relacao entre media e variancia dos tra
tamentos for conhecida, os dados podem ser transformados,
de tal modo que passem a ter distribuicao aproximadamente
normal.

Uma formula geral para isto e dada pelo

teorema:

Teorema (RAO, 1965): Seja {T 1}, n=1,2,..., uma sequen-

cia de estatisticas, tais que:

n (Tn - 08) - X ~ N[O, o%(0)]

Seja g uma funcao de uma unica variavel e
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admita-se que existe a derivada de primeira ordem g',

g'(e) # 0. Entao:

/M [g(T,) - g(e)] » X ~ N{O, [g'(s) o(e)1®}

Prova: Usando-se a expansao de Taylor (aproximacao
ate 29 termo, numa vizinhanca de 6, com as pressuposigoes

sobre g', tem-se:

g(T,) - g(e) = (T, - 6) [g'(e) + ¢,1 ,

onde en 0 quando Tn > 0.
Isto implica que, para qualquer e arbitra-

rio,

le l<¢e sempre que [T, - o] <& .

Entdo, P(|e | < e) > P(|T, - 8) <38) » 1,
quando n - » por suposigao. Desde que e e arbitrario,
€ jl . Logo,

n

/R Lg(T,) - g(6)1- Vi (T =6) g'(8) = /i (T -6) e, >0 ,

desde que vn (T - o) tem uma distribuicao assintotica e

p

e,— 0. Entdo, a distribuicdo assintdtica de/n [g(T )-g(e)]

e a mesma de v/n (Tn -6) g'(s), que & N {0,[g'(s) o(8)1%} com

pletando a prova.

Toma-se agora: g'(e) o(e6) = C (constante,

independente de g), a variancia assintotica de estatisti-
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ca transformada g(Tn) sera independente de o,

Entao, g(Tn) pode ser obtida da seguinte

forma:

de g(9)

Logo,

C
g: de.
j a(s)

Assim sendo, se em uma serie de observacoes
a variancia amostral e funcao da media amostral,e esta fun

cao pode ser expressa por

2 -
Sy = f(x) ,

entao, a funcao T(X), dada por

T(X) = C__ax
- /f(x)
tomando-se o valor de C (constante) adequado, define uma
nova variavel Y = T(X), que possui variancia constante.
DEMETRIO (1978), em seu trabalho, descreve

certas transformacoes para estabilizacao da variancia:

a) arc sen Vx: variaveis binomiais (porcentagem);
b) raiz quadrada: variancia proporcional a media - va

riavel Poisson;



45.

c) logaritmica: variancia proporcional ao quadrado
da media;
d) arco seno hiperbolico: variaveis binomiais negati

vas.

BARBOSA (1983) mostra um caso muito comum
em analise de dados de contagens, em que a relag¢ao entre

a media e a variancia e dada pela expressao:

ou ainda:
Log S; = Log a + b Log X

Aplicando-se a formula geral da transforma

cao tem-se:

T(X) =[ € dx
v/ ax5
T(X) = — [—%;
a J X
o x[l-(b/Z)] , se b#2

va [1-(b/2)1]

L log x s se b=2

Ya




46.

As

X
.

onde b & obtido, plotando-se Log S; contra Log
transformacoes apropriadas, tomando-se o valor de c ade-

quado, sao:

<
i

Log X s se b=2

vy = x0r-(b/2)7 oy

Usando-se estes resultados, chega-se a se-

-guinte tabela:

Tabela 2 - Valores do coeficiente de regressao linear simples, b, com

a transformacao correspondente.

RELACAO ENTRE VALORES 1..b TRANSFORMACEO
S, e X DE b > Y = X[1—(b/2)]
St = cte 0 1 Y = X
Sy = X 1 1/2 Yy =KX
Sy, = %° 2 0 Y = Log X
Sy = X° 3 -1/2 Y = 1/¥X
Sk o« X" 4 -1 Y = 1/X

FONTE: BARBOSA (1983).

Ainda BARBOSA (1983) diz que quando se ana
lisam dados experimentais utilizando-se uma transformacao

da variavel, normalmente se esta interessado em apresen-
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tar os resultados em termos da variavel original. Cita di
versos autores (Kempthorne,1952; Snedecor, 1956; Steel e
Torrie, 1960) que recomendam a aplicacao da transformacao
inversa as medias da variavel transformada.

Esses autores, segundo BARBOSA. (1983), jus
tificam este procedimento dizendo que a variavel de inte-
resse e aquela que tem as propriedades de normalidade, ho
mogeneidade de variancia, linearidade, etc. 0 interesse e
apenas o de encontrar estimativas (de medias, de varian-
cias, etc.) em termos da variavel original Yij’ e para a-
presentar os resultados, estas estimativas (Y*) sao subs-
tituidas pelas correspondentes, aplicando-se a transforma

cio inversa X* = T-1(y*).

2.3.2 - Nao independencia dos erros

Quando os dados forem obtidos em sequen-
cia de tempo, e se verificar a nao independencia dos er
ros, uma alternativa sugerida na literatura e a inclusao
desta variavel no modelo. Uma outra alternativa sugerida
quando a variavel tempo n3o esta presente, e a analise
dos dados pelo metodo dos Minimos Quadrados Generaliza-
dos, ou ainda uma transformacao de dados apropriada. RAO

(1965) indica a transformacdo arco tangente hiperbolica:
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onde r e o coeficiente de correlacao, para o caso de amos

tras correlacionadas.
2.3.3 - Presenca de "outliers"

ANSCOMBE e TUKEY (1963) citam Jeffreys (1939,
1948), que diz que na presenca de "outliers" e mais.vanta
joso usar um peso que decres¢ca mais rapidamente com o au-
mento do valor absoluto do residuo, do que usar qualquer
procedimento de rejei¢cao, cujo peso caia bruscamente de um
para zero, para uma determinada magnitude dos residuos.0Os
autores tambem citam que De Finetti (1961) apresenta a mes

ma solucao.

~

Suponha-se que os desvios Y5 sao

i Mg
jdenticamente distribuidos de acordo com uma distribuicao

com funcao de densidade f(y ), e suponha-se que se

ij = Mg

queiram estimar os parametros no modelo linear i pelo

metodo da maxima verossimilhanca.
Se N representa um parametro qualquer do
modelo, a equacdo de maxima verossimilhanca sera:

L(e) = 1 f(‘yiJ - H

o i
i,j J
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Log L(6) = £ £ Log fy.. - n.:)
ij ij ij
aL(e) f'(y - u.'.) Y -
= 0 == T 3 1J 1J 1J _ 0
30 i f(yij - uij) 20

Agora, se a distribuicao dos desvios e nor

mal, entao:
Y:s = u.. 2
1 -1 1) 1)
f(yij - uij) = exp {__~ (—-—;-——) }

pois, y ~ N(0,0%), entdo:

' y-i '*Ui‘ 2 -2(yi--p..
f (yij T “ij) B exp b S P R L ¥ .[ Jz
oV 2n 2 o j 20
ou seja:
f'(yij-uij) (yij-uij)
Fly-j-u- ;) o2

E, portanto, a equacao de maxima verossimi
lhanca sera:

F'ly:s = uss) Bugs
. iJ iJ iJ .

i,J f(yij = “ij) aek
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aek

que coincide com as equa¢oes de minimos quadrados ordina-
rios.

Se a distribui¢ao nao e normal, consideram-
-se as equacoes de maxima verossimilhanca como um procedi_
mento de minimos quadrados modificados. Neste caso, o me-
todo da maxima verossimilhanca e equivalente ao metodo de
minimos quadrados ordinarios, aplicados nao as observacgdes

originais, mas aos valores transformados:

' v
f (yij - Sij)

onde yij sao os valores ajustados, estimando os parame-
tros de p iterativamente. (Qualquer outro parametro desco

nhecido em f, tambem pode ser estimado iterativamente).De

fato, aplicando-se o metodo dos minimos quadrados a varia

vel
f.(,y]j - u.'j)
f(yij = “ij)
tem-se:
]
Yig T Mg T T T
(yi5 - my3)
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1,

Mas,
a[ f (Y1J = u.lj)]
f(yij - uij) ) B(Y]J ‘H1J) _ 3U1J
306 aek aek
Entao:
QL [_ Frlyis - “1J)J [_3“131 i
36 1,3 f(yij “ij) 36
Fazendo-se 3Q = 0, tem-se:
aek

f'(y.. - u..) R TR
5 [ 1) 1J J 1] _ 0

1,J f(yij - “ij)
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que corresponde Es'equacaes de maxima verossimilhanga.

0 processo iterativo consiste em se tomar
valores iniciais para os parametros a estimar, calcular-
-se os valores estimados (?ij) e, entao, obter os valores
da variavel transformada. Pelo metodo dos minimos quadra-
dos, obtem-se novas estimativas dos parametros, e repe-
te-se o processo, ate convergir.

ANSCOMBE e TUKEY (1963) mostram como se com
porta a fun¢ao -f'(z)/f(z) se a distribuicao dos desvios

for uma t de Student:

£(2) = e L ]
pl ke [(ke1)/2]
2 ] 7*
- - +-—-—-._.
]
e
- [(k+1)/27-1
p[ke1] _5:.1_{1 2z L2z
2 2 k
f'(z) = % ﬂ; L
k vk k+1

logo:
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. [(k+1)/2]-1

2
ka4, 2 z
) £1(z i k| k]
f(z) [(k+1)/2]
- 4]
1+ —
L k]
ksl
_f'(@) | _k
: 2
f(z) T
k

Pode-se notar que, para pequenos valores
de z, -f(z)/f(z) e quase proporcional a z, mas quando z
cresce em magnitude, -f(z)/f(z) cresce ate atingir um pi-

co e, entao, diminui ate chegar a zero.

2.3.4 - Ausencia de normalidade

NETER E WASSERMAN (1974) e SCHEFFE (1959),
dentre outros, mostram que a analise de variancia pode
ser robusta em ausencia de normalidade dos erros, mas pa-

ra a aplicacao do teste sobre os residuos a existencia de
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normalidade. faz-se necessaria. A pratica tem mostrado ser
mais util verificar a normalidade dos erros como um ulti-
mo procedimento da analise de residuos, uma vez que a he-
terogeneidade de variancias ou um dado discrepante pode
conduzir a nao normalidade dos mesmos.

Uma alternativa, quando se detecta a auséﬂ
cia de normalidade, pode ser a utilizacao de uma transfor

macao de dados, como, por exemplo, as citadas em 2.3.1.
Outra alternativa pode ser a analise dos dados atraves de

testes nao-parametricos.



3. MATERIAL E METODOS

3.1 - Material

Face aos objetivos deste estudo, julgou-se
desejavel apresentar a discussao de um exemplo numerico.
Alem disso, entendeu-se que a melhor caracterizacao seria
obtida com dados realmente coletados experimentalmente. 0
material aqui utilizado e referente aos dados de 25 clo-
nes de seringueira (Hevea spp.), listados na Tabela 3, que
fazem parte de ensaio de competicao de clones de seringuei
ra do Centro Nacional de Pesquisa da Seringueira e Dende -
- EMBRAPA, Manaus, AM.

A coleta dos dados foi feita no ano agrico

la de 1980, apos um ano de plantio, e e referente aos se-

55.
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guintes caracteres:

a) Producao de borracha seca, atraves da media de

tres mini-testes de producao, em mg;

b) Caracteres relacionados com o vigor da planta:
b.1) altura da planta (AP), em m;

b.2) circunferencia do caule (CIRC), em cm;

b.3) numero de lancamentos (N.L.);
b.4) tamanho medio de lancamentos (T.M.L.), em m;

b.5) espessura de casca (E.C.), em mm;

c) Caracteres relacionados com o sistema lacticifero:
c.1) diametro dos vasos lacticiferos (D.V.L.), em
Hs
c.2) densidade dos vasos lacticiferos (DENS), em
5 mm de aneis;

c.3) numero de aneis de vasos lacticiferos (N.A.).

Dos dados apresentados, usou-se apenas a
producao de borracha seca, atraves da media de trés mini-

-testes de produ¢ao, em mg, cujos dados estao na Tabela 4.
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Tabela 4 - Dados de producao de borracha seca (P.B.S.).

58.

CLONES REPETICOES P.B.S.
I 50,14

IAN 6121 11 39,76
111 28,49

I 56,58

IAN 2925 11 54,07
111 56,62

I 38,44

Fx 3864 11 34,01
111 29,17

I 20,99

AC 68 11 8,18
111 7,47

I 23,94

IAN 3384 11 20,32
111 27,36

I 4,73

PFB 26 11 10,74
111 17,91

I 30,64

AC 53 11 30,64
111 24,11

I 31,08

IAN 6717 11 26,14
111 58,83

I 32,89

IAN 6158 11 51,10
111 30,68

I 25,07

Fx 3925 11 12,86
111 18,34



Tabela 4 - continuacao.

53..

CLONES REPETICOES "P.B.S.
I 36,45

PFB 4 IT 25,64
ITI 34,99

I 28,36

AC 55 I1 19,90
Il 36,78

I 10,04

RO 54 I1 9,28
ITI 21,60

I 33,42

PFB 1 I1 17,83
ITI 16,11

I 21,72

IAN 2829 II 18,39
ITI 80,27

I 17,40

RO 60 IT 13,04
ITI 11,7

I 26,21

Fx 4037 II 31,28
ITI 25,48

I 24,69

IAN 717 II 37,88
ITI 19,31

I 42,62

IAN 2945 IT 47,81
I1I 43,95

I 55,53

Fx 25 IT 33,76
ITI 32,30
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Tabela 4 - continuacao.

CLONES REPETICOES P.B.S.
I 51,35
IAC 206 II 65,96
ITI 43,58
I 99,40
IAC 207 II 90,55
ITI 64,68
I 22,57
Alter do Chao II 20,57
III 34,79
S 65,94
IAC 222 II 48,31
ITI 55,37
I 30,35
IAN 4488 II 37,25
ITI 43,78

0 ensaio seguiu o esquema de latice 5x5,
com 3 repeticoes, com seis plantas uteis por parcela de
126 m®, no espacamento 7m x 3m, e as analises da varian-
cia, para todos os caracteres, foram realizadas commedias
de parcelas, segundo o esquema de latice, conforme o mode

1o matematico:

Y m+t-+bjk+rk+€-- >

ijk = i ijk

onde:
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xk € o valor da ijk-esima observacao;
Y..
13

m e a media geral;

t, e o efeito do i-esimo tratamento;

bjk e o efeito do j-esimo bloco da k-esima repeti-
¢ao;
"y e o efeito dg k-esima repeticao;
€5k N(O, o) & o erro experimental associado a

ijk-esima observacao.

3.2 - Metodos
3.2.1 - Obtencao dos residuos

Para se estudar os residuos, faz-se neces-
saria a sua obten¢3ao, como o primeiro passo para a reali-
zacao das analises.

A obtencdao dos residuos sera feita segundo
NETER e WASSERMAN (1974) e BOX et alzii (1978), atraves da

decomposicao de cada observacao.

3.2.1.1 - Delineamento Inteiramente ao
Acaso

De modo geral, o modelo linear para este

delineamento e da forma:
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onde: Y.. = valor da ij-esima observacao;

m = media geral;

ty = efeito do tratamento;
€5 = erro experimental associado a ij-esima repeti-
Caos E-l"]‘ - N(Os 02);

entao, cada observacao pode ser escrita da seqguinte forma:

Yij = Y.. + (?i. -V..) + (Yij - Yi.) ,
onde:
Y.. & a media amostral;
(Vi. - Y..) sdo os desvios entre tratamentos;
(Yij - Vi.) sio os desvios dentro de tratamentos (resi-

duo).

Como o residuo e a diferenca entre o valor

observado e o valor ajustado, e desde que:

-
1
-
L]
L]
+
-
'
-

entao,
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ij ij i
fica:
eij = Yi3 - Ty,

Para a padronizacao dos resijduos:

10) obtem-se o quadrado medio do residuo:

1,3

QM Res. = [Z (e'lj)aJ / g-]-RESﬁ ’
onde g.1.Res. = graus de liberdade do residuo;

20) divide-se o residuo €43 pela raiz quadrada do qua
drado medio do residuo, obtendo-se a nova varia-
vel dij:

I
.« . P e ———— ’
1J /QM Res.

que e chamado de "residuo padronizado".

3.2.1.2 - Delineamento em Blocos Casuali-
zados

Em geral, o modelo linear para este delinea

mento seque a forma:

Y..=m+t.+b.+€.. s

onde:
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Yij = valor da ij-esima observacao;
m = media geral;
t, = efeito do i-esimo tratamento;
bj = efeito do j-esimo bloco;
ejj = erro experimental, associado a ij-esima obser-
vagao, €.. ~ N('(?], o?

e cada observacao pode ser escrita como:

-

Yoo =Yoo+ (Y, - V..) + (V

i3 i ' .j-Y..)+(Y1.j-Y. =Y ;+9

AN

onde:

Y.. e a media geral;

(Yi -Y..) s3ao os desvios entre tratamentos;
(Y j -Y..) s3ao os desvios entre blocos;
(Yij‘ Yi_— v_j.fv..) sdo os residuos.

Como o residuo e a diferenca entre o valor

observado e o valor ajustado, e desde que:

Ty o= Voo v (T = 000 + (7 5 = Vo)

ij . i. . .3

iJ i. oJ

entao:
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®i5 = Vis Vi
eij = Yij - [Yi. + Y.j - Y ]
eij = Yij!- Yi. - Y.j + Y.. IS

e para obtencao do residuo padronizado o processo € o mes

mo descrito em 3.2.1.1.

3.2.1.3 - Delineamento em Quadrado Lati-
no

0 modelo linear para este delineamento e da

forma:
Y_ij(k) = M + -Q:.i +CJ- + tk+€_ij(k) .
onde:
Yij(k) = 1ijk-esima observacao;
m = media geral;
2; = efeito da i-esima linha;
¢ = efeito da j-esima coluna;
ty = efeito do k-esimo tratamento;
€i5(k) = erro experimental, associado a ijk-esima

- 2y,
observacao, €ii(k) ~ N(O,0%);
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e cada observacao pode ser escrita como segue:

Yﬁ(k)= Y... +(Vi“ -¥...) +(Y.j:- Vu.)+(7”k -Y...) +
+ (Yij(k)-vi.. - V.j. - Y..k + 27..-“)
onde:

Y... e a media amostraly
(Y. - Y...) sao os desvios entre linhas;
(Y.j. - ¥...) s3o os desvios entre colunas;
(Y..k - Y...) s3ao os desvios entre tratamentos;

(Yij(k) - Yi..' Y.j.-V‘.k4-27...) sao os residuos.

Como o residuo e a diferenca entre o valor

observado e o valor ajustado, e desde que:

Tu(k)z Y... +(Yi..- V“.)+(V.j‘- 7“.)+(V“k -Y...)
Yu(k)= V... + Vi__— 7;..+-Y.j.- V...+—7.‘k— y...

-~}
+
~<|

Vst = Vi * V5. + Yk
entao,

ek = Yij0 " Vije
fica:

e.ij(k) = Yij(k) - Yi.. - Y.j. - Y..k'+ ZY..o
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Para a obtencao do residuo padronizado, o

processo e o mesmo descrito em 3.2.1.1.

3.2.1.4 - Esquema em Latice

0 modelo linear e:

Y

ijk = m + ti + bjk +r + ik *
onde:

Yijk = valor da ijk-esima observacao;
m = media geral;
t. = efeito do i-esimo tratamento;

bjk = efeito do j-esimo bloco, na k-esima repeticao;
r, = efeito da k-esima repeticao;

€;:, = erro experimental associado a ijk-esima obser

-~ 2 .
vagao, e;gy - N(0,0%);
e cada observacao pode ser escrita como:

=Y... + (Yﬂ. - 7.“.)-+(7.jk-7...)4-(7. -V...) +

-k

+ (Yijk - Y].” - V.J.k +V...)

onde:

Y... € a media amostral;

(V.

j - V”.) sao os desvios entre tratamentos;
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(Y jk - ¥ ) sdo os desvios entre blocos da k-ési
ma repeticao;

(Y - ¥...) sao os desvios entre repetigoes;
k

(Y"k -y, -9 5k * ¥...) sao os residuos.

Como o residuo e a diferenca entre o valor

observado e o valor ajustado, e desde que:

Yijk =Y... + (Yi.. L (?.jk - V..k) + (7'.k -7..0)
Entdo, ek = Yijk - ?ijk , fica:
eigk = Vigk - oot (g =T) e (T =7 0+ (T (=900
eisk = Yigk - Voo - Vgt Voo

e para a obtencao do residuo padronizado o processo e o mes

mo descrito em 3.2.1.1.
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3.2.2 - Analise grafica dos residuos

3.2.2.1 - Obtencdo do grafico dos resi-
duos contra a variavel em estu
do

Para a execucao da analise grafica dos re-
siduos, usar-se-a, neste trabalho, um programa em lingua
gem BASIC, para utilizacao em microcomputador PET/CBC 3032,
desenvolvido por MATTIOLI (1983), chamado de PLOTRES.

Esse programa executa a analise graficados
residuos, e para obtencao destes fazem-se necessarios os
valores de Yij estimado; e dos seus respectivos residuos
padronizados, dij’ nao importando sua ordenacao.

0 programa executa a ordenacao dos dados,
fornece a maior e a menor ordenada, que corresponde ao va
lor de Yij estimado, e a maior e a menor abscissa,que cor
responde aos residuos padronizados para escolha da escala.

Para impressdao do grafico dos residuos,bas
ta, portanto, digitar o maior e o menor valor do residuo,

bem como o maior e o menor valor de ij estimado.

3.2.2.2 - Obtencao do grafico no “"papel
normal de probabilidade"

Para a construcao deste grafico, far-se-a

primeiramente a ordenacao dos residuos normalizados, e em
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seguida proceder-se-a a obtencao da probabilidade acumula

., atraves da formula:

da correspondente a cada residuo d1.J

Py = (i - 0,5)/n ,

onde i € a ordem do residuo, e n e o numero total dos re-
siduos.
Esses valores de Pi sao calculados na sub-
rotina ORDE, depois de feita a ordenacao dos residuos.
No papel normal de probabilidade, o valor
do residuo ordenado correspondera a abscissa dos eixos, e
o valor de Pi . 100 correspondera a ordenada dos eixos,

conforme a escala propria do papel.

3.2.3 - Inferencias sobre os residuos

Para a verificac3ao de inferencias sobre os
residuos, elaboraram-se dois programas em linguagem FOR-
TRAN, para uso em um computador IBM 1130.

0 programa ROSAN em linguagem FORTRAN, ela
borado para a verificacdao de inferencias sobre os resiy-
duos, aceita para execucao todos os delineamentos citados

em 3.2.1, inclusive o esquema de lLatice, fornecendo:

- a decomposi¢ao dos residuos;

- 0 quadrado medio do residuo;
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- 0s residuos padronizados;

- teste F para nao-aditividade;

- teste de Cochran para verificacao de heterocedaspi
cidade de variancias;

- teste de Lilliefors para verificacao de normalida-
de;

- as probabilidades para a construcao do papel nor-
mal de probabilidade; e

- transformacao de dados.

0 Programa ROSA1, tambem em linguagem FOR-
TRAN, tem aplicacao especifica no delineamento em Blocos

ao Acaso, para modificacao de dados discrepantes.

3.2.3.1 - Teste F para nao-aditividade

Para a verificacao da aditividade do mode-
1o linear adotado, usa-se o teste F para nao-aditividade,
na forma de BOX et alii (1978).
0 procedimento para o teste e o seguinte.
A partir da obtencao de Yij estimado, cal-

cula-se uma nova variavel, na forma seguinte:

2

1J
e proveniente do delineamento em estudo.

onde Yij
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Como um segundo passo do processo, obtem-
-se o valor estimado desta nova variavel (qij)’ atraves do
processo descrito em 2.2.1 .

Uma vez obtidos qij e aij’ respectivamente,

0 passo seqguinte e o calculo da variavel:

P = ifj (Yij - ?ij)(qij - qij) ’

onde (Yij - Vij) e o residuo e, da variavel original, e

J

(q.; - aij) e o residuo da nova variavel, obtido a partir

iJ
de Vij da variavel original. Em seguida, procede-seaocal
culo da variavel
- 2
Q: % (q..-q.‘) .
i, 1) 1)
que nada mais e que uma soma de quadrados de residuo.

Entao a soma de quadrados para nao-aditivi

dade tem a seguinte forma:

- 2
sQ NA = —P
Q
ou _ .
SQ NA =
z (g;. - a)z
i, I W
e

SQ Novo Residuo = SQ Res. - SQ NA s
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onde SQ Res. e a soma de quadrados de residuo da variavel
original (Yij)'

Entao:

QM Novo Residuo SQ Novo Residuo
g.1.Res. -1

onde g.1. Res. = grats de liberdade do residuo do delinea-

mento em estudo.

Finalmente chega-se ao teste F para nao-a-

ditividade:

SQ NA
QM Novo Residuo

Fig =

0 esquema do quadro de ANOVA para o teste
de nao-aditividade se o ensaio fosse em Blocos Casualiza-

dos e o seguinte:

C. de Variacao G.L. S.qQ. Q.M. F

N3o-aditividade 1 sqQ WA sq NA QM NA

QM Novo Res.

Novo Residuo (I-1)(J-1)-1  SQRes.-SQNA SQRes.-SQNA™
(1-1)(3-1)-1

RESTIDUO (1-1)(3-1) SQ Res.
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No programa ROSAN este teste e processado
atraves da subrotina TESND. Para a execucao desta subro-
tina se faz necessario o dimensionamento do delineamento
que se esta utilizando, a indicacao de qual o delineamen-
to usado, os valores dosY estimados, os valores dos resi-

duos, a soma de quadrados do residuo da variavel original

o numero de graus de liberdade do residuo e, ainda, o va-

lor de F tabelado.

3.2.3.2 - Teste de Cochran

Para a verificac3ao da existéncia de hetero
geneidade de variancia, quando o delineamento for Inteira
mente ao Acaso, usar-se-a o teste de Cochran.

A estatistica do teste e:

A obtencao de S? e feita atraves dos resi-

duos e, como segue:

j’
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onde J € o numero dé repeticoes, e e.. e obtido como em
1]
3.2.1.1, ou seja:
e55 = Yy3 = V4. -

2

A hipotese de nulidade, H_: o2 = .., = o}

0"

sera rejeitada se Cca] > C(I,J-])’ com C(I,J-l) retirado

da tabela apropriada.
Este teste e feito atraves da subrotina

TEVON, e para seu processamento faz-se necessario o dimen

sionamento do delineamento, a indicacao de qual o delinea

mento utilizado, os residuos, e o valor de tabela para o

teste de Cochran.

Com respeito aos outros delineamentos, ape
nas sera feita a analise grafica dos residuos, justifican
do-se este procedimento pelas restricoes apresentadas em

2.2.2.
3.2.3.3 - Modificacao de "outliers"

A modificacao de "outliers" sera utilizada
somente depois que, feita a analise grafica dos residuos,
for detectado algum residuo padronizado maior que os valo

res compreendidos entre (-3; +3).
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Para a aplicacao da modificacao de "outliers",
deve-se, primeiramente, estudar qual a distribuicao dos
residuos. Neste estudo somente sera avaliado o caso emque
os residuos possam ser estudados atraves de uma distribui
cao t de Student.

Como primeiro passo, deve-se aplicar aos
residuos um teste de aderencia.

Uma vez verificada a aderencia dos resi-
duos a uma distribui¢cao t de Student, com k graus de 1i-
berdade, o passo sequinte consiste em se obter os valores
estimados das observacoes Yij’ os residuos, e os residuos
normalizados. Todos essés calculos sao obtidos no progra-
ma ROSAN, ja citado.

A obten¢3ao do residuo que agora passara a
ser chamado de residuo transformado, sera da seguinte for
ma:

d. . - _f._.f_d_‘_J_).
"(transf.) f(dij)

sendo:

f'(dij) [(k+1) d].J.]

f(dij) [k + dij]

onde k e o grau de liberdade da distribuicao t de Student,

e dij o residuo normalizado.
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Calculado o residuo transformado, o valor

de Yij sera:

+ d

QM Res. .

Y.. = ¥.. ..
"J(transf.) W "J(transf.)

0 "outlier" sera aqui considerado modifica
do quando se obtiver o menor quadrado medio do residuo.

0 programa ROSA1 executa este procedimento
apenas para o delineamento em Blocos ao Acaso. Para o fun
cionamento deste programa fazem-se necessarios os valores
das observacoes Yij’ o0 grau de liberdade da distribuicao
t de Student e um valor de convergencia. Este numero que
e chamado de valor de convergencia serve como teste de di

ferenca entre dois valores de Yij transformados.

3.2.3.4 - Teste de Lilliefors

0:teste de Lilliefors (1967), conforme CAMPOS (1983),
e uma modificacao do teste de Kolmogorov-Smirnov, introduziro em 1933,
para verificar se uma serie de dados pertence a uma determinada distri
buicao com media e variancia conhecida. Para a aplicacao deste teste,
inicialmente calculam-se a media e a variancia dos dados. Neste caso,
como os dados em quest3ao sdo os residuos das observacoes, a sua media

- Ry . - . -

sera zero e a variancia sera o quadrado medio do residuo.

Entao a variavel

7., =
W /QM Res.
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sera, como pode ser observado, o residuo normalizado
obtido em 3.2.1.

dyy

Como passo seguinte para este teste, orde-

na-se esta variavel zij’ que sera agora chamada dij (uma

vez que e o residuo normalizado) e consideram-se:

F(dij) = proporcao de valores esperados < dij’ valor
obtido a partir da distribui¢ao normal;
S(dij) = proporcao de valores obtidos < dij;
isto e, S(d;;) = k/n, onde k @ o nimero de valores obti-
dos a partir dos observados < d;;, e n e o numero de ob-

servacaes da amostra.

D = Supy  [[F(dy5) - s(dy5) |, |F(dy;) - s(d
1

N )11

. iJ ij-1

J

i isto e, a maxima

). Para sua determinacao,

onde Sup, = supremo em relacao a d,
i

dista i .. . .
istancia entre F(d1J) e S(d1J

consideram-se, em cada ponto dij,‘as diferencas

IF(dij) - S(dij)! e IF(d-

13) - s(d

3

1j-1
e toma-se a maior delas.

Para a aplicacao do teste, usa-se o maior

).

valor de D, obtido atraves das diferencas entre IF(dij) - S(dij
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Este teste e executado atraves das subro-
tinas ORDE e LILLI. A subrotina ORDE tem a unica fungao
de ordenar os residuos normalizados dentro de um vetor.
Processada a ordenagcao dos residuos, e "chamada" a subro-
tina LILLI, que executa o teste de Lilliefors.

Para a sua execucao faz-se necessario o di
mensionamento do vetor dos residuos, indicacao de qual o
delineamento que se esta estudando, o vetor dos residuos,
e o valor de tabela para o teste de Lilliefors.

Para a obtencao dos valores de F(d..) que

iJ
sao valores obtidos a partir de uma distribui¢cao normal,

a subrotina LILLI gera-os atraves da funcgao:

F oo Fou(Al#T+A2%(T**2)+A3*(T**3)) , &/

se d.. for menor que zero, e

1J
F1 = 1-F ,
se dij for maior ou igual a zero, onde:

Al = 0,4361836

A2 =-0,1201676

A3 = 0,9372980

T =1/(1+0,3326%X)

F2 = 0,398942 EXP(-0,5*X**2)

e X e o valor do residuo ordenado.

2/ A funcao F foi retirada do programa em 1inguagem BASIC para distri
buicao normal, do livro de POOLE, M. e M. BORCHERS, 1979 - Some Com-
mon Basic Programs, 32 ed., McGraw-Hill, Berkeley, California, 92 p.
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3.2.3.5 - Teste de Kolmogorov-Smirnov

CAMPOS (1983) mostra um teste introduzido
por Kolmogorov-Smirnov (1933) para verificacao da adapta-

¢ao de uma especifica e bem conhecida distribuicao F(X),

a dados provenientes de uma distribuicdo desconhecida FO(X).

—

A hipotese a ser verificada e:

Hy: F o= Fyoo,

Ha: F # Fo

Para a aplicacao do teste, inicialmente or

dena-se o vetor os residuos dij' Como passo seguinte con-

sidera-se:

F(dij) = proporcao de valores esperados < dij’ valor
obtido a partir da distribuicao em estudo;
S(dij) = proporcao de valores obtidos < dij;

isto e, S(dij) =

k/n, onde k & o numero de valores obti-
dos a partir dos observados < d;

j»en e o numero total de
observacoes.

Seja:

!
onde Sup, = supremo em relac¢ao a dij’ jsto e, a maxima
1J

distancia entre F(dij) e S(d

ij)' Para sua determinacao con
sideram-se, em cada ponto di

j» as diferencas IF(dij)'s(dij)l
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e lF(dij) f,S(dij_l)]'e toma-se a maior delas.

A hipotese de nulidade sera rejeitada se
D > d, onde d pode ser encontrads, por exemplo, na Tabela
5 de CAMPOS (1983).

Este teste sera aplicado aqui, quando da
observacao de um dado discrepante for aplicada a "modifi-
cacao de dados discrepantes", na possibilidade de se estu
darem os residuos atraves de uma distribuicdo t de Stu-

dent.

3.2.4 - Transformacao de dados

Como uma das propostas alternativas para
amenizar violacoes as pressuposicoes no modelo adotado,co
mo, por exemplo, nao constancia de variancia, nao normali
dade dos erros, ou mesmo quando o modelo nao € aditivo,
uma tentativa de solucdao do problema e a transformacao dos
dados.

As transformagcoes estudadas neste trabalho
sdao aquelas em que a relacdao entre a media e a variancia

e dada pela expressao:

ou, ainda,
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Log S; = Log a + b Log X

Aplicando-se a formula geral da transforma

cao de dados, descrita em 2.3.1.1, tem-se:

T(X)

1
—_—
j=¥]
(9]
b3
a
x

T(X)

3|
-

c [1-(b/2)]
X , Se b#2
va [1-(b/2)]
T(X) = o
< Log x , Se b=2
Ya

Entao, para valores de b entre zero e qua-
tro (0 < b < 4), recorre-se a Tabela 2, apresentada em
2.3.1.1 (p. 46).

Estas transformacoes (Tabela 2), sao execu
tadas na subrotina TRANR, do programa ROSAN. Para o pro-
cessamento desta subrotina faz-se necessario saber qual o
delineamento em estudo, o indicativo de necessidade de se
usar esta subrotina, e o valor de tabela para o teste t.

O0s esclarecimentos necessarios para sua utilizacao estao
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descritos no Apendice 3 deste trabalho.

Para verificacao da transformacao de dados,
obtem-se primeiramente a media e a variancia dos grupos
de dados. Em seguida, o logaritmo de cada media e de cada
variancia para a construcao da equacao de regressdo 1i-

near simples:
Log S; =a+ b logx .

A obtencao de a e b e feita atraves das formulas usuais pa
ra estimagao de a e B de uma equagao de regressao linear
simples.

Uma vez obtidos a e b, e aplicado um teste
de hipotese, para verificacao da existencia de regressao,
isto e:

H:b =20 ’
H: b #20 .

Se este teste de hipotese for significati-
vo a um nivel o de confianca, e possivel aplicar uma das
transformacoes da Tabela 2, de acordo com o valor de b.

Se o teste de hipotese nao for significati
vo, 0 programa para de ser executado, imprimindo a mensa-
gem de necessidade de outro tipo de transformacao que nao

as existentes no programa, devendo isto ser feito a parte.

Para a execucao dos programas ROSAN e ROSA1l,
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os cartoes de comando e de entrada de dados sao explica-

dos no Apendice 1 deste trabalho.
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4. APRESENTACAO DE UM EXEMPLO

4.1 - Introducao

Conforme comentado anteriormente, apresen-
ta-se aqui a discussao de um exemplo com base em dados
reais, coletados experimentalmente.

E necessario que seja ressaltado inicial-
mente o fato de que a direcao tomada neste capitulo nao e
a unica possivel. Assim, por exemplo, sera aqui enfocado
apenas o "plot" total de residuos, ao estilo de ANSCOMBE
e TUKEY (1963), e nao o "plot" especifico para cada trata
mento, como pode ser observado em BOX et alii (1978) e NE
TER e WASSERMAN (1974). Alem disso, a analise de residuos

aqui efetuada nao sera exaustiva, no sentido de verificar
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todas as possiveis transgressoes e nem todas as tecnicas
descritas para detecta-las.

Nesse contexto, apresenta-se "apenas um e-
xemplo" dentre as possiveis direcoes alternativas a serem
tomadas na analise exploratoria de dados. Em resumo, en-
tende-se que dificilmente dois pesquisadores iniciados na
area da analise de residuos processariam de modo semelhan
te a autopsia de um experimento, no entanto, embora se-
guindo rumos diferentes,Aos desenlaces podem ser igualmen
te eficientes, desde que prevaleca a honestidade cientifi

ca e o bom senso dos pesquisadores.

4.2 - Analise de Residuos Considerando o Modelo em La-
tice

Dos dados referentes ao experimentocomclo
nes de seringueira (Hevea spp), foi feita a decomposicao
dos residuos, a obtencao dos valores de Yij estimados, o
quadrado medio do residuo e o residuo normalizado, confor
me a Tabela 5, que e resultado do programa ROSAN, para a
construcao do grafico dos residuos.

Com os valores de Yij estimados e os resi-
duos normalizados, foi feita a descricao grafica dos resi

duos atraves do programa PLOTRES, conforme mostra a Figu-

ra 10.
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Tabela 5 - Valores de Y estimado e valores ordenados dos residuos pa

~

dronizados do experimento em latice, fornecidos pelo pro-
grama ROSAN.

Y RESIDUO Y RESTDUO

estimado (padronizado) estimado (padronizado)
75,0614473 -1,8147559 12,7974510 0,0164540
44,4981156 -1,6232278 53,0181199 0,0713576
45,4714432 -1,6112430 37,0347825 0,0953269
55,6481171 -1,2480855 33,5414505 0,0982666
80,2561036 -1,0566465 11,0461178 0,1230496
57,4947739 -0,9188460 34,5454484 0,1292007
103,3981020 -0,8751854 23,3901176 0,1417730
43,6947785 -0,8557572 31,1347771 0,1950484
68,4581148 -0,8030698 36,7247849 0,2059021
15,2581138 -0,7142030 21,9181175 0,2138167
41,7114870 -0,6384508 14,1361141 0,2851818
39,3121186 -0,6079691 43,5407792 0,2896144
17,7714462 -0,5244834 61,5514374 0,2977096
40,4087830 -0,5100564 16,3447800 0,3151211
32,6681137 -0,4381031 26,4041176 0,3307688
34,8427811 -0,4309577 17,5641212 0,3395875
72,1514436 -0,4200128 44,4747773 0,3843162
23,8281136 -0,4014709 12,7481212 0,4851670
35,0547791 -0,3992095 3,4161210 0,4968351
49,3634415 -0,3923352 19,6067810 0,5259606
29,6447792 -0,3754666 15,4607830 0,5752106
39,2774506 -0,3742910 16,7614517 0,6023005
24 ,8614502 -0,3711704 34,8341217 0,6068682
56,7414429 -0,3691346 20,7527847 0,6707261
47,9547806 -0,3618990 89,0081025 0,7049630
30,9727859 -0,3278449 20,0507851 0,7183482
29,4787788 -0,3248596 26,0541229 0,7276190
38,6781159 -0,2637608 44,6614457 0,7372982
22,6727829 -0,2281233 6,8547830 0,7445334
33,9567872 -0,2222894 -1,9585497 0,7623972
31,5081215 -0,2135612 5,6374540 0,7979440

9,9207859 -0,1662556 26,0407829 0,8031454
57,7214432 -0,1595163 9,3734493 0,8294211
17,8327827 -0,1168695 14,0407848 1,3146414
57,9421158 -0,0924026 30,5127869 1,3965895

9,4747829 -0,0878350 36,3907853 1,5222249
21,1347809 -0,0552726 53,1614457 1,8389818
11,7574539 -0,0032190
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Figura 10 - Representacao grafica dos residuos padronizados versus Y
estimados, de dados de um experimento em Latice. 13
1: "plot" de uma observacao,
2: "plot" de duas observacoes;
3: "plot" de tres observacoes.
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Pode-se verificar que essa descrigcao grafi
ca nao apresenta indicios de comportamento que evidenciem
uma situacao como a mostrada na Figura 1, que seria a con
dicdo ideal para se realizar a analise dos dados.

Nota-se,na Figura 10, uma tendencia acen-
tuadamente semelhante a Figura 4, sugerindo variancia nao
constante dos residuos. Por este grafico, pode-se perce-
ber a nao existencia de dados discrepantes que, conforme
a literatura revista, seriam residuos maiores que os com-
preendidos entre os valores de (-3; 3). Exclui-se, assim,
a possibilidade de que a heterogeneidade de variancias de
tectada na analise grafica tenha sido motivada por algum
"outlier".

Muito embora a heterogeneidade de varian-
cias seja, por si so, extremamente importante e exija uma
tomada de posi¢cao, efetuou-se ainda a analise grafica da
normalidade (Figura 11). Isto se deveu ao fato de que,sob
normalidade, os dados com variancias homogeneas podem, em
geral, ser analisados sob o modelo generalizado de Gauss-
-Markov, atraves do metodo dos minimos quadrados pondera-
dos e, eventualmente, generalizados. Se, no entanto, os
erros nao sao normais, ent3ao outras estrategias, como por
exemplo, uma transformagcao de dados, podem ser mais ade-

quadas.
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Observando-se a Figura 11, que mostrao com
portamento dos residuos num papel normal de probabilidade,
nota-se uma razoavel diferenca entre esta e a Figura9,que
seria a situacao na qual se aceitaria a normalidade dos re
siduos.

A aplicacao dos testes para aditividade e
normalidade existentes no programa ROSAN apresentaram os
resultados mostrados na Tabela 6. Observa-se que o teste
de normalidade foi significativo, ao nivel de 0,05 de pro
babilidade, concordando com a analise arafica dos resi-

duos atraves do "papel normal de probabilidade".

Tabela 6 - Resultados do teste de nao-aditividade e do teste de Lil-
liefors, fornecidos pelo programa ROSAN.

Teste de Nao-Aditividade Teste de Lilliefors

Valor calculado 27,29019* 0,1501*

Valor tabelado 4,1186 0,1023.

0 teste de ndo-aditividade apresentado na.
Tabela 6 tambem foi significativo, ao nivel de 0,05 de pro
babilidade, fato que nao ficou suficientemente evidencia-

do graficamente.
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0 teste para verificacao de heterogeneida-
de de variancias deixou de ser efetuado tendo em vista as
recomendacoes feitas por DEMETRIO (1984), descritas em
2.2.2, mas a analise grafica mostra evidencias ao fato de

que a heterogeneidade pode existir.

Com as violacoes das pressuposicoes do mo-
delo de Gauss-Markov, nao se recomenda a aplicacao direta
da analise de variancia aos dados. Faz-se necessario um
estudo para se encontrar uma forma de amenizar as viola-
coes.

Como uma primeira tentativa, fez-se o estu
do da viabilidade de se aplicar aos dados uma transforma-
¢ao que pudesse conduzir a aditividade do modelo, a homo-
geneidade da variancia e a normalidade dos residuos. Para
tanto utilizou-se o programa ROSAN, que atraves da subro-
tina TRANR, a qual processa o metodo para transformacao
de dados (descrito em 3.2.4), apresentou os seguintes re-

sultados:

Valor do coeficiente b: b = 0,62478
. _ NS
Valor de t calculado: tca]c.' 0,051802
Valor de t tabelado: tiab. = 2,160000 (a=0,05)

Verificou-se que ndo existe significancia

estatistica que evidencie o uso de uma regressao linear
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simples, a qual, pelo valor do coeficiente b, indicaria
uma transformacao adequada aos dados.

Desse modo, nao foram obtidas evidencias
que indicassem o uso de uma das transformacoes indicadas
na Tabela 2.

Nesse momento, fez-se necessaria uma toma-
da de posi¢ao. Sem duvida, de acordo com a estrategia des
crita anteriormente, alternativas como a exclusao de tra-
tamentos ou a busca de residuos especificos,dentre outras,
poderiam ser adotadas.

No entanto, por se tratar de um esquema em
Latice (Blocos Incompletos Balanceados), cuidou-se ini-
cialmente de verificar sua eficiencia, pois, segundo COCH
RAN e COX (1967), em situacoes de baixa eficiencia dos La
tices, uma mudan¢ca para o modelo de Blocos Casualizados
torna-se extremamente conveniente.

Tomou-se entao, como base, o estudo de VAS
CONCELLOS (1982), que determinou a eficiencia do Latice
dos dados em questao, obtendo E = 0,65, valor considerado
pequeno para COCHRAN e COX (1967).

Nesse contexto, optou-se pela adocao do mo
delo de Blocos Casualizados e os vinte e cinco tratamen-
tos ficaram dispostos em tres blocos, uma vez que as repe

ticoes do experimento em Latice passam a ser blocos.
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4.3 - Analise de Residuos Considerando o Modelo em Blo
cos Casualizados

Considerando-se o modelo em Blocos Casuali

zados, os dados ficam dispostos como na Tabela 7.

Tabela 7 - Dados de producdo de borracha seca (PBS) dispostos em Blo
cos Casualizados.

B | By B3
50,14 39,76 28,49
56.58 54.07 56.62
38.44 3401 29.17
20.99 8.18 7.47
23.94 20,32 27.36

4.73 10,74 17.91
30.64 30,64 2411
31,08 26.14 58.83
32.89 51.10 30.68
25.07 12.86 18.34
36.45 25.64 34.99
28.36 19.90 36.78
10.04 9.28 21.60
33.42 17.83 16.11
21.72 18.39 80.27
17.40 13.04 1M.71
26.21 31.28 25.48
24.69 37.88 19.31
42.62 47.81 43.95
55.53 33.76 32.30
51.35 65.96 43.58
99.40 90.55 64.68
22.57 20.57 34.79
65.94 4831 55.37

30,35 37,25 43,78




95,

Com a matriz do novo modelo, processou-se

novamente o programa, obtendo-se a decomposi¢cdo dos resi-

duos, os Yij estimados, o quadrado medio do residuo e os
residuos normalizados, conforme e mostrado na Tabela 8,que
e o resultado do programa ROSAN para a construcao do gra-

fico dos residuos.

Com os valores de Yij estimados e dos resi
duos normalizados, foi construido novamente o grafico de
residuos, mostrado na Figura 12,

Verificou-se, atraves dessa representacao,
que ainda nao se tem indicios de que os residuos se com-
portem como na Figura 1, que seria a situacao ideal para
analise dos dados.

Esta descricao grafica dos residuos apre-
senta uma acentuada semelhanca a Figura 2, indicativa de
variancia nao constante dos residuos. Verifica-se, ainda,
a existencia de um residuo extremo, o qual, segundo a li-
teratura revista, pode ser considerado um dado discrepan-
te, uma vez que seu valor esta fora do intervalo de (-3;
3).

Esse dado discrepante pode ser uma das cau
sas da heterogeneidade de variancia, e pode ainda levar

0s residuos a nao-normalidade.
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Tabela 8 - Valores de Yij'estimados e valores ordenados dos residuos
padranizados dos dados dispostos em Blocos ao Acaso, for-

necidos pelo programa ROSAN.

Y RESTIDUO Y RESIDUO

estimado (padronizado) estimado (padronizado)
85,4306184 -1,8377015 25,1020889 -0,1029159
38,3442231 -1,7671718 19,3106270 -0,0859600
41,3554230 -1,7389388 56,9854279 -0,0359050
40,0172959 -1,0208721 53,9742280 0,0084823
36,9008942 -0,9529985 56,3106308 0,0273983
54,1839524 -0,9390999 12,2675590 0,0684084
39,9120942 -0,7821815 29,6920891 0,0839485
41,0839615 -0,7779190 9,3442268 0,1236116
27,8472938 -0,7560739 35,3442307 0,1687781
38,7772980 -0,7171071 32,0908890 0,1699592
38,3554307 -0,7089710 32,9139634 0,1838570
12,3554268 -0,6753178 37,6808930 0,1841286
23,0072937 -0,6108335 15,2787590 0,1878598
26,5642281 -0,5901927 33,5887604 0,2533956
39,4520951 -0,5811473 24 ,4272919 0,2597246
54 ,7575532 -0,5710034 35,1020890 0,2956100
12,7672939 -0,4691352 26,6808891 0,3506244
34,4272919 -0,4655922 43,0108872 0,4250162
38,7475586 -0,4417046 19,9854240 0,4502971
30,5775566 -0,4372763 25,8742256 0,4787427
29,0172920 -0,4345962 37,6806336 0,5401686
14,8687572 -0,4276410 11,6806297 0,5516815
27,2054253 -0,4105191 14,1939602 0,6558887
16,9742241 -0,3643609 83,0942232 0,6602938
28,5220909 -0,3393748 13,4420910 0,6684528
24 ,1942253 -0,3209658 28,9006309 0,6978076
54 ,8587494 -0,3107389 57,7687531 0,7236560
46,0220872 -0,3012931 26,5306282 0,7314606
14,6039619 -0,2562930 40,6920929 0,8367198
20,6708908 -0,2515929 23,6820908 0,8624023
28,2106285 -0,2418277 25,5108910 1,0954248
28,8854256 -0,2369389 86,1054231 1,1773862
11,8575573 -0,2282718 41,7587586 1,2195999
10,4308910 -0,1993418 51,8475495 1,2498173
22,0908890 -0,1568319 36,4408951 1,2982304
57,0939560 -0,1526755 39,2372971 1,7351560
45,3472901 -0,1237454 40,6806260 3,5060873
29,5754280 -0,1076398
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Figura 12 - Representacao grafica dos residuos padronizados versus Y..

estimados, dos dados dispostos em Blocos ao Acaso. H
1: "plot" de uma observagao;
2: "plot" de duas observacoes.



98.

Para a verificacao da normalidade dos resi
duos, fez-se o grafico deles, num ‘papel normal de probabi
lidade".

0 comportamento dos residuos, mostrado na
Figura 13, nao apresenta semelhanca com a Figura 9, que
seria a condicao na qual se aceitaria a normalidade dos
residuos.

Observa-se, nesse grafico, a localizacgao de
um ponto extremo, como verificado anteriormente. Este pon
to provavelmente deve conduzir os residuos a nao-normali-
dade.

Embora as constata¢coes visuais sejam sufi-
cientes para indicar transgressoes das pressuposicoes ado
tadas, aplicaram-se os testes encontrados no programa RO-
SAN.

A Tabela 9 mostra o resultado do teste de
Lilliefors para a normalidade dos residuos. Verifica-se
que o teste foi significativo ao nivel de 0,05 de probabi
lidade, concordando, deste modo, com a analise grafica dos
residuos feita atraves do "papel normal de probabilidade".
Pode-se observar ainda, nesta tabela, que o teste para
nao-aditividade nao foi significativo, isto e, nao se re-
jeita a hipotese de ‘que os dados podem ser estudados por

um modelo aditivo.
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Tabela 9 - Resultados do teste de nao-aditividade e teste de Lillie-
fors, fornecidos pelo programa ROSAN.

Teste de Nao-Aditividade Teste de Lilliefors

NS

Valor calculado 0,14043 0,1370*

Valor tabelado 4,0400 0,1023

0 teste para verificacao de heterogeneida-
de de variancias deixou de ser efetuado, tendo em vista
as recomendacoes feitas:- por DEMETRIO (1984), descritas em
2.2.2, mas a analise grafica mostra fortes evidencias de
existencia de heterogeneidade de variancias.

Como os dados nao atendemas pressuposicoes
feitas, ndo € recomendado o uso da analise de variancia
aos dados da maneira como eles se apresentam.

Verificou-se a existencia de um residuo su
perior a tres (3), sendo o mesmo considerado como um dado
discrepante ("outlier").

Com respeito a esta observacao discrepante,
como a literatura recomenda um estudo cauteloso quando se
detecta um "outlier", optou-se por fazer a modificacao de

"outliers" sugerida por ANSCOMBE e TUKEY (1963), e descri
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ta em 2.3.3.1, ao inves de simplesmente descarta-la. Es-
sa escolha se deveu ao fato de que’descartada a observa-
cao, para que a analise fosse feita de modo usual (mode-
los balanceados), ela deveria ser estimada como se fosse
uma parcela perdida e isto nos pareceu ser um contrasenso
Na verdade essa situagao sempre fica caracterizada, desde
que o modelo adotado nao seja o de um fator inteiramente
casualizado, e ai reside a grande vantagem do metodo pro-
posto por ANSCOMBE e TUKEY (1963).

A grande dificuldade em se aplicar a meto-
dologia da modificacao de "outliers", reside no fato de
se desconhecer qual a verdadeira distribuicao dos resi-
duos.

Com vistas a este aspecto, construiu-se um
histograma com todos os residuos, e atraves da comparacao
visual destes, com graficos da distribuicao t de Student,
observou-se que o histograma apresentava semelhanca a es-
ta distribuicao. A partir deste ponto, foram aplicados va
rios testes de aderencia de Kolmogorov-Smirnov aos resi-
duos, para se verificar qual seria o grau de liberdade a-
dequado para a distribui¢c3ao acima citada, atraves da qual
se estudariam os residuos.

0 teste de Kolmogorov-Smirnov foi aplicado

para 8, 9 e 10 graus de liberdade, supostamente conheci-
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dos, respectivamente. Para nove graus de liberdade, veri-
ficou-se que a diferenca maxima foi D = 0,136. Este resul
tado foi comparado com o valor d = 0,154, retirado da ta-
bela -de CAMPOS (1983) para o teste ao nivel de 0,05 de pro
babilidade, e verificou-se a nao rejeicdao da hipotese de
nulidade ® teste, isto e, ndo se rejeitou a hipotese de
que os dados podem ser estudados atraves de distribuicdo
t de Student, com nove graus de liberdade.

Uma vez verificada essa possibi]idade,obtl
veram-se os residuos transformados, na forma descrita em
2.3.3.1. Esses calculos foram executados atraves do pro-
grama ROSA 1, e os valores de Yij transformados constamda
Tabela 10.

Com esses novos valores de Yij processou-
-se novamente o programa, obtendo-se a decomposicao dos re

siduos, os valores estimados de Yi; e os residuos normali

J
zados, conforme mostra a Tabela 11.

Com os valores de Yij estimados e os resi-
duos normalizados, construiu-se novamente o grafico dos

residuos, conforme mostra a Figura 14.
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Tabela 10 - Valores de Yij transformados, obtidos atraves do progra-

ma ROSA1.

By B, By
50,8679 41,9231 32,4729
54,6394 53,5601 58,9416
42,3672 36,8503 26,5765
20,4374 4,7008 3,4600
21,0337 16,8699 30,2811

5,7612 12,3237 19,5466
31,6277 34,2960 20,9214
27,4101 23,6181 39,4933
28,9094 40,2015 26,7924
28,0049 9,7589 17,9213
40,0992 24,1865 38,7529
26,0661 17,7489 34,6573

6,3547 5,6633 19,2515
30,0392 14,1574 12,5556
23,1679 20,0240 35,6474
20,6492 14,1145 8,0669
22,3570 33,0682 22,2341
20,6701 30,5733 16,2642
39,1351 50,5879 42,7115
46,4113 29,5587 29,0550
47,6131 56,8539 42,1093

100,1015 94,7095 82,3624
18,5824 16,4905 31,0499
65,6581 46,4512 53,9467

32,1709 39,4822 45,8650
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Tabela 11 - Valores de‘Yij estimados e valores ordenados dos residuos

padronizados, obtidos a partir dos Yij transformados, for

necidos pelo programa ROSAN.

Y RESTDUO Y RESIDUO

estimado (padronizado) estimado (padronizado)
91,9107515 -1,2087004 43,6644516 -0,1206314
41,0602341 -1,1242777 54,8716202 -0,1170831
41,2742539 -1,1141412 54,3067398 -0,0945147
32,9392396 -1,1079866 18,0813217 -0,0202563
14,4313679 -1,0975346 30,8358955 0,1002326
34,7842865 -1,0390021 11,1368732 0,1502376
28,4679832 -0,9553027 12,8699054 0,1575500
53,9450379 -0,9486258 40,3476715 0,1994299
17,1547394 -0,9362202 37,7657395 0,2172825
24,7504730 -0,8863114 33,8577042 0,3788256
46,0323639 -0,873107 55,2333222 0,4694221
48,3783951 -0,7935881 90,9841615 0,4715816
12,3107013 -0,7539551 36,2337342 0,4893202
18,4370232 -0,7445142 16,1644020 0,5677193
22,0221901 -0,7288767 33,8658219 0,6186438
13,7964878 -0,7252941 37,1521988 0,6601542
9,0523548 -0,7079218 94 ,2786562 0,7370994
34,5279542 -0,6928069 27,5414009 0,8550479
27,7739677 -0,6857200 38,6923218 0,9079719
23,9284668 -0,6767450 43,6421662 0,9146881
28,7668724 -0,6517697 12,0634556 0,9472723
28,1673012 -0,6328616 20,4492340 0,9564529
33,8553010 -0,6260886 42,7378693 0,9937163
24,8728066 -0,6137980 22,2478561 1,0169084
31,4873848 -0,5943262 57,2395325 1,0656859
32,0613709 -0,5887918 24 ,4794731 1,0872256
21,3212738 -0,5634877 25,6770554 1,1367864
20,6339722 -0,5245115 11,4202671 1,1414561
33,6013718 -0,5117511 20,8049355 1,1689429
24,3901024 -0,4709056 9,9427891 1,1783664
24,6157684 -0,4534446 47,4518128 1,1901872
8,1257724 -0,4335584 21,0956078 1,1997578
17,5104408 -0,4244527 21,5605545 1,2012324
9,0162067 -0,4244358 36,8958664 1,2045350
25,4060555 -0,4015298 30,5608025 1,2203922
50,7463074 -0,3966241 29,6934547 1,2405376
57,6012345 -0,3749306 25,7993889 1,2466354
28,0449676 -0,2504997
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Figura 14 - Representacdao grafica dos residuos padronizados versus Yi’ es-
timado, depois da "modificacao de dados discrepantes". J
1: "plot" de uma parcela;
2: "plot" de duas parcelas.

Verifica-se, atraves dessa representacao

grafica, uma acentuada semelhanca com a Figura 1, que in-

dica a situacao ideal para se realizar a analise dos dados.
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Dos testes existentes no programa ROSAN, a
Tabela 12 apresenta o resultado do teste de nEo-aditivng
de, que se mostrou nao significativo, e do teste de Lil-
liefors, significativo ao nivel de 0,05 de probabilidade,
fato que se poderia esperar, uma vez que os residuos fo-
ram estudados atraves de uma distribuicao t de Student.

0 teste de heterogeneidade nao foi executa
do pela mesma razao anteriormente descrita, mas pode-se
observar, atraves da representacao grafica dos residuos,
que n3ao existem evidencias para que se suspeite da exis-

tencia de heterocedasticidade de variancias.

Tabela 12 - Resultados do teste de nao-aditividade e teste de Li11i§
fors, fornecidos pelo programa ROSAN.

Teste de nao aditividade Teste de Lilliefors

Valor calculado 0,06904"° 0,1394*

Valor tabelado 4,0400 0,1023

Observa-se que apenas a normalidade nao foi
atendida, mas autores como SCHEFFE (1959), NETER & WASSER-
MAN (1974), dentre outros, mostram que o teste F e robusto

contra a ausencia de normalidade.
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Com a obtencao dos resultados dos testes,
e principalmente pela analise grafica dos residuos, veri-
fica-se a adequacidade dos "novos" dados para a realiza-

cao da analise atraves do modelo de Gauss-Markov.
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5. CONCLUSOES

Dados os objetivos e as diretrizes estabe-
lecidas, as conclusoes relacionadas a seguir nao sao pri-
vilegio deste estudo, mas, sim, de dominio da bibliogra-
fia consultada. Parece, no entanto, prudente relaciona-las

como subsiduos para os usuarios do modelo de Gauss-Markov.

1 - A analise grafica de residuos apresenta, sobre a
inferencia com residuos, a vantagem de nao depen

der da estrutura dos dados.

2 - A existencia de valores discrepantes leva, em ge
ral, a ausencia de normalidade e a heterogeneida

de de variancias.
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3 - 0 processo da modificacdo de "outliers" pode ser
uma alternativa extremamente conveniente quando
e adotado um modelo com dois ou mais fatores, pois

evita a estimacao de parcelas perdidas.
4 - A forma geral para obtencao de transformacoes ade

quadas, sugerida por RAO (1965), sempre que apli
cavel, constitui-se num processo eficiente, no
sentido de que direciona o processo e evitaa pro
cura desordenada de boas transformacoes.
5 - Se os erros apresentam variancias heterogeneas,

entao, dentre outras, duas alternativas podem
ser estudadas: sob normalidade, o metodo dos mi-
nimos quadrados ponderados, e na ausencia de nor

malidade, uma transformacao de dados.

6 - Se os erros apresentam correlacao, de modo analo
go, duas alternativas, dentre outras, podem ser
consideradas: sob normalidade, a ado¢cao do mode-
1o generalizado de Gauss-Markov ou a inclusao no
modelo de algum parametro como, por exemplo, 0
tempo, que podera estar motivando tal correlacdo.
Na ausencia de normalidade, pode ser mais pruden

te a busca de uma transformacao adequada.
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7. APENDICES
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APENDICE 1 - INSTRUCOES PARA USO DO PROGRAMA ROSAN PARA COMPUTADO
RES IBM 1130

1 - Cartoes de leitura necessarios para a execucgao do

programa:
a) 19 Cartao: NDEL

A variavel NDEL indica quantas analises se
deseja fazer. Seu formato & inteiro e seu tamanho & [2.1s

to significa que o programa aceita ate 99 analises.
b) 20 Cartao: ITRAN

Esta variavel ITRAN indica se o usuario de
seja ou nao o uso das transformacoes de dados existentes

no programa, da seqguinte forma:

0 se nao deseja transformacao,

1 se deseja transformacao.

Seu formato e inteiro e seu tamanho e I2.
c) 39 Cartao: JDEL, CTAB, FCAL, TAB, DTAB

Descrevendo cada variavel:

JDEL: esta variavel indica qual o delineamento dos

dados que serao estudados, sendo:



se

L) w N
. e L2

CTAB:

FCAL:

TAB:

DTAB:

116.

for Inteiramente ao Acaso;
for Blocos ao Acaso;
for Quadrado Latino;

for o esquema em Latice Quadrado.
Seu formato € inteiro e seu tamanho e I2.

valor retirado da tabela para o teste de Coch-

ran. Esta variavel e real e seu formato e F8.5.

valor retirado de uma tabela de distribuigcao F,
para o teste de nao-aditividade. Esta variavel

e real e seu formato e F8.5.

valor retirado da tabela de uma distribuicao t
de Student, para verificacao da existencia ou
nao de regressao linear simples, paraouso das
transformacoes existentes no programa. Esta va

riavel e real e seu formato e F8.5.

valor retirado de uma tabela de Lilliefors, pa
ra o teste de normalidade dos residuos. Esta

variavel e real e seu formato e F8.5.
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d) 49 Cartao: tamanho do delineamento.

Se for Inteiramente ao.Acaso: M,N, onde,

M = numero de repeticoes; e

N numero de tratamentos.

Se for Blocos ao Acaso: M,N, onde,

M numero de blocos; e

N numero de tratamentos.

Se for Quadrado Latino: M,N, onde,

M

numero de colunas; e

N numero de linhas.

Se for Latice Quadrado: N,M,L, onde:
N = numero de linhas por repetigao;

M numero de colunas por repeticao;

L numero de repeticoes.

Todas as variaveis sdao inteiras, e para os
tres primeiros casos, seu formato e 212, e para o ultimo

312.
e) Leitura dos dados para execucao do programa:

Inteiramente ao Acaso: em cada cartEocmbem ate
8 dados com o formato F10.4, como repeticoes de

um tratamento.



118.

Blocos ao Acaso: em cada cartao cabe ate 8 da-
dos com o formato de F10.4, como blocos de um

tratamento.

Quadrado Latino: em cada cartao entre o numero
de tratamento e o seu valor respectivo, sendo
que cada cartiao comporta ate 5 tratamentos e
seu valor respectivamente. 0 seu formato e:

5(12,F6.3).

Latice Quadrado: em cada cart3ao o processo e o
mesmo que para o quadrado latino, observando-se
apenas a ordem das repeticoes, cabendo, no to-
tal, 10 observacoes por cartao. Seu formato e

5(12,F6.3).
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APENDICE 2 - PROGRAMA PARA GRAFICOS DE RESTDUOS, ELABORADO POR
MATIOLLI (1983) PARA MICROCOMPUTADOR PET/CBC 3032

P R ) M
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HENTI :PRINT#Z, Gf ”

1125 FORI=LHTOSS EP-1

PRINTHZ, TREC12)HSL1)

NEXT

“”I”’"uﬂll ATAIBRRAYRHCE <0 FREEL PSS SOMENT o008 I

EI‘II Y-‘f: 3 "T.}-;c,\;qj'd

TF‘!Tli'a"u "'1"T'~!r- 61«;_'
IHPUT el YiNE DR YRRIAVEL " S NVE
THPLITH —CHELTER IG" 5 08
f‘lr'It‘T#: B "‘E'I" l:s
PRINTH2, "SMESCISSASNYS"  +'LIAYLE" ("

i el B

CLOSED - CLOSEZ - CLGRES




120,

APENDICE 3 - PROGRAMA ROSAN ELABORADO PARA COMPUTADOR IBM 1130,

/7 For

xON T
*L1ST

€95
£8n
c
£Ch
665
&SN
c
c
€58
71N
700
¢

WORN INTFAERS
SOURCT ERAGRAM

SUARCUTINE ORDF(JNEL o N oL ¢ RES o+ PFS 1, RNO T

1PN GRNCRN G¥ o P ISP S)

s RN s YESTeYESTI W DTAR v

DIVEESICN RES(25,10) 4RS1(50555) ¢ #RORV (255100 9BHOI1L5455) s PACRT ( o
101 Y0DLIP0) JPOTDIRO) 4 Y STI259 100+ YESTL(54545) 9P (EC)#S(40) i

Goe TG (6&09550956096550J)FL
CCLOCARRG NS RESIDUCS L' tVETOPR
K=0n

K=¥+1
RORNIY)=RTS(14J)
RMORDE ) =RRNRMALT oJ)
YORD (¥ YI=YFST(IeJ)
D)= (v=gK Y/ LH%"")
A=zFL.OAT (V)

Stey=a/3
conTIvT

ORCFANDN NS RESITUOS Mommablzans

LsvaeN
t.1=t=1
L2=1+1
Ne 6e3 J=L2.0

TF(FFCRD (1 )=RECER{J)1 ) 695,625 4650

A=RUDIN(T)
R=YrO 1)
C=RT"e{ )
PHOTN (1) =BRARN ()
SR IY=YaRD )Y
SCRN(1)=p0RN )
RLNOEN(JY=4
Yopt{J)=n
ROPC(IVN=C
COHT1rus
ComT I UF

CALL LILLIUUDFL eM ool aRECaREST o~

I0RNWK 4P oS24 S)
SETUR:

LATICS NUADRAND
COLUCANDD RNV yFTOR 0S8 FSIDUCS

Kl=%

N0 700 K=1,

PO 708 T=1,Y

oo 7Tt J=1,."

Ki=kl+}

ROR™{X1) =RFS1{N eI elJ)
ENORNECI)IERUNDELITT Y 10 )
VORD (X1 )=YESTI(valsd)

I A RIS EL M SWATE ST
A=FL0ATIKY)

PFLOAT (L3N
St¥l)=h/n

CONTIMUR

IR I S

ORNEL AN DIE 0S5 RESINNNS NCR¥™ALIZATCS

k2=t eral

PLeYESTeYISTl T ie

S YGID

1

* Y



DAGE 2
K 3=2¥ =]
nD 716 T=1.K3
KL=141
DO 720 JskaW2

IFIRMORD (I I=REORD(IUJ) I T2C 7200721

721 AsRHOSDLT)
B=YORPD(T)
C=RCRD( 1)
FEOPC (1) =RARD ()
PORG(]1)==CnR(J)
YORD(T)=YCRID(J)
RNORD(J)=A
YORD(JY =R
CORB(JYI=C

720 COMTINLE
CONTIIUE

K=K1

Calll LTLLI(JnELthMcL'RES}QFSI,HHCquQWG{l’YEST9YEST1vDTA39VGRDv

1TORNGK s P ¢TGP 4 S)
RETURY
(43

FEATURES SURPPORTET
ONF WORD INTEGERS

€0° T PEOUIRTVENTS FOR ORRE

comany o VARIARLES 178
RELATIVE ENTRY POINT ARDRESS IS 7084
exn oF COMPILATION

// nup

*NELFTE ORDE

CART 1N 0fr2 DP ARRR  S4FA D0 CNT

¥ QTNRF US 1A ORDFE

CART IM 0AR2 TR ADRR 5341 R CMT

PROGRAN

(HEX)

002E

nG2E

121.

'



122.

PA“E 1

/1 Ine

LOG RPIVE  CART SPEC CART AVAIL PHY DRIVE
aenn enn2 nen2 coen

ACTUAL 16K CONFIG 16X¢

// FNOR
*ONE wORh INTEGERS
*¥[IST SOURCE PonGRAN
SIPRCUTIMFE TEVORN{UDEL yRFS o N eMeL o TEST 411482 CQCALSCTAR)
NIMEN TN RF S 26 e 1IN o RFS Il G eD95) 9215 e545)sN1{5,48),51G6Y2(25)
GO TO (350«3AN2604260) o IJDFL
350 NG 287 T=140
SIGM2(1)=0
ND 285 J=14%
3R5 SICW2{1)=SIGM2({T)+RES(]4J) #%2
SIGH2(I1=STIGY2(1)1/(%=])
380 CONTINNE

C ORDEEANADO AS VARTAKCIAS
11=k=]
Pe 390 1=1,11
12=1+1

DR 265 J=12 4N
FISTIGM2(I)=SIGM2(U))1205,23964306
A=RIG“2(1)
SIGYZ{1)=81GVN2(J)
SIG-2(J)=A
395 CONTIFUR
392 CONTIIUFE
C TESTE DE COCHRAN
SCHMAT=zD
RO 400 T=140
400 SOMAT=SCMAT+SIGH2 (1)
COCAL=SIGY2(%) /SOVAT
YRITEL2,6002)1CNCALLCTAR

]
el
ar

6C02 FORMAT(RNX 4 ' TESTE [F COCHRAMY 42X oF 10440/ /7375 VWALGT TARELATZOY
11Caty//)

360 RETUR:
=MD

SFATHINCS SUPDORTED
OME wNRD 1M1 IGERS

CORE PrOUIRIMENTS FOR TEVOM
coMenn 2 VARIABLES 272

RELATIVE TRTRY POINT ADDRESS IS 0O5C (HEX)
END OF COMPILATION
/7 DUp

¥NCLETS TEVON
CART ID 0OC2 DR ADDR  54FA DR ONT 0013

®STORFE WS UA  TEVCHN
CART ID 0o02 DR ADDR  6N5F DR CNT c01l3

92X F



123.

/7 JOR

LOG NDPIVE  CART SPEC  CART AvAlL PHY DRIVE
nene 2002 0co2 canc

V2 M11 ACTUAL 18X CONFIG 16X

// FOPR
#OMNE UORD INTEGRFRS
*¥L1ST SOURCE PRO/GRAYN
SURRQUTINE TESND(JREL 0 e oL o YEST s GF S o SOCRFSCLRES oMY 90i2+FEST 9 YESTL
1ESTF)
NDIVENSIONYFEST(2%+10) ,R5S
“(n Ss8)aD{25e28)e2(7 ﬂ-? XMTOUZ0) «¥MBQRUI26) o XMLOI2H )92 CO(25) 9 Gi
(s
9

(Z5010) s 1{%e5) o2 159595 ) sRESI(5e%s51eYEST
Ty aX
-5 “')Q 1('3:-9')|QFC)T(2 ’Zr)

EeBab 1o XV RARN(%45).0QFS

no TO (+RN L1 LR? .493) JOEL
C CALCULC °F RU(T14J)
c RLOCOS CASUALIZANRCS

487 ¥X2=0
NO LGB T=1,.N
DO ENY U=1,,M
O(TeJ)=YFEST (T J) %2
S50 X2=X2+4C(14J)
X“TC(1)y=x2/7""

X2=C
XMGaR=0
®3=0
B0 505 J=1,
DO 510 [=10
X3=X34+0(1 e}
10 XHCGO=X“CR+N (1)

XRO(JI=X2/N
x2=C
505 COMTINUE
XUGR=XMGR /%N )
PCALC=D
DCALC=0
O 815 T=1,6W
A0 520 J=14%
520 NESTUI o J)=xXUTOUI)+XYIG( L) =XMBN
515 COMTINLF
PO 525 1=1,.4
A0 B3 J=1."
Z(1eJ)=0(T40)=0FST(1,J)
NCALC=QCALC+Z (T o) #¥2
T 8530 PCALC=PCALC+FS(Ted}=2(1,.1)
8§25 CORTIMNUIF
e TO 5264
c NUATRAREC LATIND
482 NN B4t 1=14N
A0 6L J=1,.
545 O (TeJ)=VFST(T 4J) %22
sS40 COMTINL T
X4=0
X6=p
YMGQ=N
NO &850 J=1,™



P AGE

580

875
571
865

540

agn
5¢1
585
sar

483

2

PO 656 J=1 4™

X4=X64+Q(1sJ)

X5=¥5+0(Je1)

XRGH=YUGN+0 (T4 J)

XHULO(T)Y=X4/0i

YUCGUI) =5/

X4=C

XS=0

XMCG=XMGO/ (N%")

¥e6=0

N D60 K=l 4N

AR BES T=140

RO 579 Jslaes
IF(NI(TI W)= )5T70e571,4575H
COMTINUE
X6=XE4+0( T 4J)
CONTINMUFE
XUYTQUIK)=xEe/n
Yh=0

CALCULO RNE OF
NG SR X=1ae™
N SR8 T=1.N
NG Bl JUs=1e
CONTINMUE

wn

T

OFSTIT4J) =X L)+ ¥ CU) X TRIK ) = XG0 2

CONTIM S

CoMNTINLE

pCALC=C

ACaLC=n

DD 68N K=,

NC ENS T=1,"

n 61D JUs=T et
IT(NI(T e )= }A1Ne611610
CoMTINEE
2814027 ( 1« . 1}=0FST T J)
DCALC=GCALC+2 T o J) %52
PCALCSF ALC+RTS (T 157 (1 od)
CONTIMUF

GO TO 524

LATICE CUARRANG

X7=0

I23=ionts

RO A1S IK=1412

NN /2C X=1lsl

NO 625 1=14n

NG EZS J=Yé7

IF1M2MX 2T e J)=IFY425:82K4625
COMTINUF
NIIKsloed)sYFSTI(Kolad)sn2
CALCULG NDA_YENLTA NF TRATAMENTO
XT=XT7+C1( (K e1eJ)
YRTQ(I ) =XT/L

X7=0

corTINUS

CALCULC DA “EDIA CO RLOCA NA REP K
X8=0

XGQ=9

WVMENIA GFREL

124.



125.

DAGF 2

AN &30 I=1,.4
fEOG2R 1=
ﬁ(‘ (')L" .7!3}0“.
XAsYF+01{C 10 J)
HLA XYY ANE0Y (K ] o))
XHMERO (K] )=XB /2
A28 Y¥RA=N
£20 COANTIHUE
YHGD=XTG0/ (L #Ne)
QCALC=D
PCALLC=D
16='"%N
DO KLS 1¢=1,.16
N 6RC K=l.L
RO 655 T=14N
N0 ASS J=1s
IE(12(K el ad)=IK)ESRIOEH4&TS
&85 CORTIRUR
FE4 DEQTI(Kelad)z=zX"TU(IC)4X"RAQ( 4T ) =X GT
21V el e 1=K a T o J)=T8TI (¥ o] o)
OCAMH C=0CALC+H7 T (Kol oJ)#n2
&80 DCALC=PCALC+REST (KeloaJl*21{KoelosJ)
&LS COMTINUE
§24 SONAD=(PCALCH¥%2)/NCALC
SONIT=ENRTI=SOLAD
SIMRE=QOMRT /(GLEES=T)
FETF=SNIAD/NNNER
erTyURY
ern

CrATYUNFES SUPPBRTED
ORNE wARD INTEGFRS

CORE PRQUIREWERTS FOR TESND
crvns T VASIAPLES 4793  PROGRAM 1

RELATIVE ERTRY POINT ADDRESS IS 1207 (HFX)

FAN AF COMPILATION

/7 Dup

¥NELETE TESARD

ART In 0202 nn ADRDR 54t an CRT neg?
*CTNRT WS UA  TESND

CART IN COC2 DR ARDR  5D22 DR CNT 0es52



126.

FAGE 1
// JOB

LOG DRIVE CART SPEC CART AVAIL PHY DRIVE

conn oed2 ocn2 a0eo
ACTUAL 16K CONFIG 16K

// FoPe
*¥ONE wORD INTFEGERS
* IST SCURCE PRAGRAYM
SURRQUTINE TRANRIJINEL e e sl aYaY1oMN19N2sTARCIFLAG)
NIMENSIONY (25010 ) o YE(H9G95) o XMED(HN) o XM(B0) «SIGM2(EC) oN1(595)eN2(E
195 e5) 8T 7{25¢20)0TY1(59545)
1FLAC=]
GC TD (820,520 eG20,4,335) « JDEL
920 AMEDR=D
AMG=0
DO 940 T1=14N
N C45 U=1 .M
QLB AMED=AYEDIY (14 J)
XMED (T =AMEDR /e
A=XMER(])
YMII)=ALOGIAI®0,,42413

AMVG=AVG /N
ASv=0D
§MG=0
N0 GEL T=1eV
D0 655 J=1¢
955 ASMsASW+Y(leJ) %2
SIGY2(1)=(ASV=Nr* (XMED(]) #%2) )/ (1i=]1)
BR=381G%2(1)
SIGHZITI=ALOGIR)¥0,4343
“ASM=]
980 SME=SMG+SIGV2(1)
SYGE=SYG/M
1157 Ri=C
e2=C
M GEC T=1eh
RI=RI+ (X' (I )1=AVGI#(S]IG#2(T)=5S~C)
QRN R2=N24+(X W1 )=ANG)*%2

WRITE(R4C65) R3
G&h FORMAT(LOXs'WALDR DO CCEFICIENTEY 9F1005/)
RC=SMG=C3RAMG
o2k To]
DO 9465 I=1." o
Q65 SCRU=SOAPEH(SIGI2(11=R0=F 32X (]) )2
NMRE=SOARE/ (Na2 )~ —
R4=QVRT/NY
TCAL=RZ /SQRT(P&)
WREITO(2,2808)TCAL #TAR
fRA FORMATILACX W 'WALDC® DE T CALCULANUY 3F1066/L0Y 3 ' VALCH TARELALD'3F1Ceb
17)
IF(TCAL=TAR)OCC,070Q,4G75
9Qe “RITE(3ICONN)
SNNn FORMAT(20X s t1NAQ IFXISTT A TRAMSFOZMACAQ WO PRIOGRAMA' /20X 'FSTUDE A
1TRANSFORMACAN APROPRIADAV/20Xs *FACA A TRaMNSFORMAZRD A FARTE 1 /20X



127.

DAGE 2

1'ENTRE COM 0O NUMERO 2ERCQ MO CARTAC ~ ITRAN'/)
IFLAG=?2
GO TO @92
975 IR=IFIX(R340.5)
IF(IR=4)BN014+B001+006G
BOC1 IF(iIR=0)9G348C02+576
002 “RITE(3,8003)
RNQ3 FORMAT(20X«'PELO VALOR DE 8 MAQ E NECESSARIO A TRAMSFCxMACA('Y/)
GO TO 962
079 IF(JDEL=4)2222,4222342222
2222 GO TOD (98081 49R2,4933) 410
980 NO 291 [=1.M
DO Q21 J=1.“
TY(140)=2SORTIY(IsJd))
9G1 Y(lsJ)=TY(]:J)
GC TG 9%2
Q81 ND 893 =1,
DO 663 J=1,'
Ti=Y(14sJ)
TYL]9J)=ALOG(TY) %0 44363
GO3 Y(I1+J)=TY(]sJ)
GC TO 062
GR2 DO GG& =],
NG 654 J=s=1,%
TY1144)31/8RTIVIIGI))
094 Y(14J)=TYI(],J!}
0 TC 692
983 N ¢25 I=1,%4
N 9Gs Jsil e
TYUT 9 J)=1/7Y T o J)
9GS Y{lsd)l=TY!(]J)

Q20 AMEDR=]

AL

DE 11060 X=14N

POTIDT T=1.7

RC 1126 U=l

IFINI(T )= 11105 41115+1105
11288 CorTivue

1116 AveTi=am
1101 comMTINNE

¥UER (kK )=ANED /"

5=XVED(K)

YUK )=ALNGA) ¥D 4343

CAMED=(
11Cn AG=AG+X"(K)
AMGsAMG/N
AS¥=0
NG 1120 K=1,.Y
NO 1126 1=1.4K
ND 11208 U=l )
JELUIET eI =¢) 113091135411 %0
CoNTINIE
ASMSASNVAY (T o) %52
CONTINGE
SIGH2(KI=(ASY=""%(X"ED([)1#%2)) /(¥=1)
R=SINM2(X)
SIGY2(K)=ALDGIR) %0, 4347
ASM=D

I,

—
— s -t
[\N IS X
N D



128.

PAGE 3
1129 SMG=S8*"C+S1G2 (K
SHMG=SMG /N
GC TC 1150
035 AMED=C
Ll=N*%
DO 115% IK=1s.L1
NO 1160 K=1.L
PO 11465 1=1,N
NO 11685 J=1le™
IEtN2(K e T o) =1K)111654117041165
1165 CONTINUE
1170 AMED=AYVEN+Y1 (Ko oJ)
1160 CONTINUE
YMED(IK)=AMED/L
AsSYRVER(1K)
¥MUIK)I=ALQGIA)*¥0,43413
AMED=D
1155 AMG=AYGE+XH (1K)
AG=ANG/L]
S G=0
ASV=0
NC 1175 IX=1,L1
PO 1180 K=1.L
NG 1185 1=1M
N0 1188 J=1 4N
IE(N2(Xsl0Jd)=1IK)11R541190.1185
1185 CONMTINUE
1160 ASV=ASH+YI (Kol oJ)®%2
1180 CONTINUE
SIGM2(IC) = (ASV =L *#(XMNEDITV ) %%2))}/{L=1)
R=SIGH"2( 1K)
SIGHM2(IK1=ALOG(RI*¥N, 4343
ASM=0
1175 S“G=S""C+S1G22(1k)
SMG=S""G/L
=11
O TO 1180
22232 6D TCU2224Le27 05422264722 7) 1R
2224 N0 2228 X=1,L
NO 2223 1=1M
nNe 2228 U=l
TYI (K o1 oJ)=5DRT(Y1(Kesd))
22298 YI(¥el0J)=TYYIKsI]J)
6C T Q&2
2225 N0 2229 X=1,L
N 2220 1=14N
NO 2226 J=1
TI=Y1(K»14J)
TYI( (Koo )=ALOGITII*0e46243
2223 YilKeloJ)=TY1(KelolJ)

2226 N0 3020 K=1.0
N0 300 T=1e4
D0 3CC0 J=]1 4™
TYI(KeleJ)=1/SQRTIYI(KolaJ))
3000 YI{Kal4J1=TYL(KeIwJ)
GC 70 692
2227 DO 3CT5 K=1l.L
NO 3005 I=14M



PAGE 4

N0 200K J=1,M

TYI(r o190 d)=1/Y1(Ks1sJ)
AN0S YI{Kelsd)=TY1(Kalsd)
062 RETURN

FND

FEATUPES SUBPPORTEN
ONE veRD INTREGERS

CORPE PFQUIRFN IMTS FO® TRANR
covNy 3 VARIARLES 1844 PROGRAM 19c?2

RELATIVE ENTRY POIMT ADRPRESS IS 07D8 (HEX)

EMS DOF COYPILATION

7/ Due

*NECY =Tre TRANR
CERT ID_00C2 DR ADDR  54FA nROCNT neTR

#STORE WS  UA  TRAMR
CART 1D QC02 DR ADDP ong o2 CNT alairg s

129.



PAGE
/7 Jo

LOG D
000

V2 M1
/7 O

®ONE
#1ST

1
R

RIVE CAPT SPEC CART AVAIL PHY DRIVE
o 0002 ¢o02 oono

1 ACTUAL 16K CONFIG 16K

(2]
VARN IMTREGERS
SQURCE PROGRAM

130.

SURFOUTINE LILLI(JDFL o\hch'RF&So;}ESl sRNORV G iZNNR1sYESTSYEST19DTARY

10RD $EMNORND K ¢ PsDSUF 9S)

DIVENSION YORD(AT) ¢RNCRD(2D) oF1(RC)sSIECISD(RC) 4PIED)
Al=Ce4361836

A2=2=0.1201676

A= 4F372080

N0 S0 1=14K

Y=RMOID(])

IF(X=C)A0sHR 165

60

100

e?

g0

387

77
78]

“en

20C

X=ARS(X)

T=1/7(14743326%))

F2=0q2C InL2#EXP (=0 SnXeR2)
FI(I)=F24 (AYRTH+AZX(T#%2)4+a3%{Tx%3) )

GO TO 59

F2=0,352042uFX0 (=CeCuX%2)
FI(I)=1=F2u{ALRTH+A2X(TH22)4A3*(TH27))
CCMNTINUE

D(1)=ARS(F1(1)=8(1))

nO 8D 1=224X

J=1=1

DI=ARSIFI(1Y=5(J))
N2=ABS(1(1)=5(1))
IF(D1=D2)524100,100
RIBREISS

NiETIY=D2

COMTIRNUE

WRITE(3+4355)

WRITE(34357)

FORVMATI1SX s 'Y ESTIVANO' 48X o 'ERRC PADRAN' 36Xy 'VALOR (OF
18 BF SPeBX e tF(K)=S(X)'s/)

WRITF(2,3585)

DO 76 1=1,¥
WRITE(2977)YORD(T) oPHNORN(ITI) s FI(IYaS(TI) oI
FORMAT (15X 9F 1207 05Xe 1007 08X +F10c¢T795X9F 104795 %9Fi0,7)
CONTI%UE

WRITE(R,2355)

WRITE(3,1000)

FCRMAT (1Y)

¥l=X=1

N0 158 1=1,K1

¢2=1+1

NO 220 J=sK2,4X

IF(DUI)=D(J))I200:200 4300

A=D{1)

NEIY=0(Y)

D(J)=A

CONTINMUE

i?l.Sx.l

v

aLo

pe]



131.

PAGE 2

120 CONTINUE
nsuP=N(K )
WRITELR4365)
285 FORMAT(20X «20( %) /)
WRITE(3435C)NSUPLOTAR
355 FORMAT(+OX o 'TESTE DE LILLIFORSY 92X 9F1004e/ /74044 '"WALOR TARFLADOY 92X
39F19|4‘
WRITE (24355}
WREITEL31000)
WRITE(3,400)
G0N FORLAT(20OX« tERROD PADSAQY 910X s "VALOR DA FUN., ACUIMY/)
WRITE(R+3255)
N0 450 1=16K
WRITE(3+8500IRNARDITYPT)Y
500 FORMATIZ20X sF1246418%eF10,5)
450 CONTIMUE
WRITE (24265)
FRETURN
END

FEATLINES SUPPORTED
ONE wnPD INTEGERS

CORE NFTQUIREMENTS FOR LILLI
COM>nM € VARIAPLES 352 PROGRAM €52

RELATIVEC ENTRY POINMNT ADDRESS IS 0182 (HEX)

ENT oF COMPILATION

/7 Due

#NFLETE LILL}

CART D o602 DR ARDR  S4Ft DR CNT 0032
rSTNNE WS uA  LILLy

CART 1D NC02 DR ADDR 502C DR CNT an22



132.

pant 1

/1 JnP

LOos nPIVE CART AVAIL PHY DRRIVE

nenn oLn2 [an2 cone
v 1l ECTUAL 14 CONFIG 1h¢

/77 °°°

FIOCSLCARS J1320RINTIR)

#OMT NRD INTORERS

AL IST SOUDRCT pRAGRLV

C PROCTAYA NS O APALISFE AT TESIDLIG

C N PLCARAMA DPRINCIPAL DTCAURCES O QIR NETEEMING 0 07 F§ 7 7

C GUAL DT LIRFEIANT N0 IrgIdun, CwA"A AS S CTINESG (o0 TFGTFE F

'¢ HAG ADITIVIDATE TISTT °F wOMAASNFIHACE 6 waR | arClA - TISTC €

C COCHRAY o TTSTE DO LILLIFFORS £ f‘ﬂf‘&’ﬂﬁ IS ARSI

¢ ARA TYTTARSA 0SS DADRS

C O PULHIVE{RN CARTAN

C N SECUNTN CARTLNR

c §C FTSE Ja TRAUSFC

C SF NAD DFEST A, &Y

« BET A o

c CHiE

C T ans

C ik CATE vﬂinﬂ TAR,

c [ALRE I Cam™f VALDD an.

(s re SOS DT [MFAENTY N

- to NS CAGIN 17AT08,

s o €7

C ~oo ABTECS TOTAVL T BN

C TE A0 sCASE = DRl

c i R

< GHAL e

C ™

c
vt t ,Z;_ P

« oF R

. <y

O

anrn 9
2?2 {
?
A (
{e Ve ]
c IFITH %8 P05 ~2008
“a

FDOTEANIZ gL ) W
L= FOASVAT (21D
c MEMEERD DF TRATAVEOUNTOSM=RUMe w0 D RURET IO
RITEL3,44)
A FORMATUENX 1A TATRIZ N0 RO rauTeTN )
neone [=140
TOOTTATH T SRR (VI S) e =10
56 FORMNAT(ETINg4)
ALY I=tey
£1 wRITRIZ2.62)0(Y(Tad)ed=1e")
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