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R E S U M O 

O modelo linear de Gauss-Markov tem sido 

de grande valia para os pesquisadores das Ciências Agrop� 

cuãrias. No entanto, sua utilização requer uma anâlise ex 

ploratoria dos dados, com o objetivo de se constatarem po� 

siveis violações das suas pressuposições bãsicas. 

Uma alternativa interessante para a execu

çao da anâlise exploratória e, sem duvidas, a anãlise de 

residuos. 

Neste estudo apresenta-se uma compilação 

das técnicas mais significativas sobre a anâlise de resi

duos, visando atingir a pesquisadores das Ciências Agrop� 

cuârias que eventualmente não conheçam o assunto, com o 

objetivo de alerta-los sobre o problema e de divulgar os 

procedimentos mais importantes. 



xiv. 

Apresenta-se, ainda, a discussão resumida 

de um exemplo numérico, e a listagem de um programa em li� 

guagem FORTRAN,para computadores IBM 1130, elaborado para 

aplicação de testes sobre os residuos. 

Na discussão do exemplo numérico evidencia

-se a vantagem da anãlise grãfica de residuos, que indepe� 

de da estrutura dos dados, em relação· ã inferência sobre 

residuos, que traz consigo toda uma gama de-pressuposições 

sobre os aspectos distribucionais dos dados. Evidenciou-se, 

também, a vantagem do processo de modificação de dados dis 

crepantes sobre os métodos de descarte, em experimentos que 

envolvem mais de um fator. 



Author: 

Adviser: 

ASPECTS OF RESIDUALS ANALYSIS 

Rosana Cristina Pereira Parente 

Prof. Dr. Antonio Francisco Iernma 

S U M M A R Y 

XV. 

The linear rnodel of Gauss-Markov has been 

helped the sciences of agropecuary seachers very much. Al

though its utilization requires an explorato ry 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 agricultura1 searchers, that 

sometimes do not know the subject, to stir up them about 

the problem and divulgating the most important proceedings. 



xvi. 

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 distriputional 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. 



l. 

l. I NTR0DUÇAO

1.1 - Localização do Problema 

Quando elege um modelo linear para a anãli 

se de um conjunto de dados, o pesquisador estã aceitando 
o fato de que os dados em questão satisfazem ãs pressupo

sições inerentes ao modelo adotado. Desse modo, e impor

tante que se analise a adequação modelo� dados, para que 

os resultados, em termos de inferências, sejam confiãveis. 

Uma das técnicas usadas para essa verifica 

çao e a anãlise de residuos. 

De modo geral, os autores têm usado a ana-

1 ise de residuos para detectar os seguintes problemas em 

relação ao modelo matemãtico adotado: 
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- se o modelo matemâtico proposto

do;

nao ê apropria-

- se os erros nao têm variância constante;

- se os erros nao sao independentes;

- se existem dados discrepantes ("outliers");

- se os erros não têm distribuição normal.

Quando, para a analise e interpretação de 

um conjunto de dados provenientes de algum tipo de experI 

menta, usa-se a têcnica da anãlise de variância através do 

modelo de Gauss-Markov, pressupoe-se um modelo linear e a 

aceitação de algumas hipôteses bâsicas, a saber: 

- os diversos efeitos são aditivos. Essa condição

imposta pelo modelo, que varia de acordo com o de

lineamento usado;

- os erros são não correlacionados, isto ê, a proba

bilidade de que o erro de uma observação qualquer

tenha um ·determinado valor não deve depender dos va

lares dos outros erros;

- os erros têm, todos, a mesma variância;

- os erros são normalmente distribuidos.

NETER e WASSERMAN (1974) argumentam que p� 

ra a realização de uma analise de variância e conveniente 

examinar primeiramente se o modelo adotado e apropriado 
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para o conjunto de dados. Se o modelo nao for o apropria

do, então devem ser usadas medidas amenizadoras, que vao 

desde uma simples transformação dos dados atê a escolha de 

um novo modelo. Somente depois de se verificar a adequac! 

dade do modelo, é que a anãlise dos dados deve ser empre

endida. 

SCHEFFt (1959) e NETER e WASSERMAN (1974), 

dentre outros, mostram que não é absolutamente necessârio, 

nem usualmente possivel, que as pressuposições do modelo 

sejam, todas, perfeitamente satisfeitas. Segundo esses a� 

tores, a analise de variância é razoavelmente robusta con 

tra certos tipos de violações do modelo, como, por exem

plo, a falta de normalidade dos erros, desde que sua dis

tribuição seja ao menos simétrica. 

A literatura tem mostrado que, se os dados 

nao seguem a estrutura de um modelo de Gauss-Markov, 

e - N(�, Icr2
), existem outros tipos de analises, através

dos quais pode-se estudar o comportamento dos dados.Assim, 

por exemplo, se as variâncias dos tratamentos nao forem 

iguais, pode-se adotar o método dos Minimos Quadrados Po� 

derados; se existir correlação o mêtodo dos Minimos Qua

drados Generalizados e, sob ausência de normalidade, uma 

Anãlise Não-Paramétrica aos dados pode ser uma alternati

va. 
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No entanto, é muito mais cômodo, e geral

mente desejâvel, 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 anãlises sao obtidas com 

grande simplicidade, e a adoção das restrições tradicio

nais nas soluções e/ou nos parimetros, permite que a es

timação e os testes sejam obtidos sem grandes recursos com 

putacionais. 

Nesse contexto, a Anãlise de Residuos afi

gura-se como uma técnica fundamentalmente importante,pois 

permite verificar se o conjunto de dados em estudos sati� 

faz as exigências do modelo de Gauss-Markov. Ademais, da

da sua simplicidade e consistência, mormente na versao 

gráfica, a Analise de Residuos praticamente não tem comp� 

tidores, constituindo-se numa poderosa aliada dos pesqui 

sadores ao longo do tempo. 

1 .2 - Objetivos 

Apesar da importincia incontestãvel da Anã 

lise de Residuos, suas técnicas têm sido pouco divulgadas, 

exceçao feita a grandes centros de pesquisa que dispõem de 

recursos computacionais com capacidade para "pacotes" mais 

elaborados, como por exemplo o S.A.S. ("Statistical Analy 
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sis Systems). A falta de divulgação entre os pesquisado

res da ãrea agronômica, crê-se, deve-se principalmente ao 

fato de que as publicações nessa linha são feitas geral

mente em revistas de Estatistica e correlatas, que nem se!!!_ 

pre são de fãcil acesso ou despertam interesse em tais 

pesquisadores. 

Désse modo, emergiu como um dos objetivos 

desse estudo, a apresentação de uma compilação ordenada, 

suscinta e acessivel a esses pesquisadores, dos artigos 

mais significativos existentes na bibliografia da Anâlise 

de Residuos, visando, no minimo, alertâ-los para o probl� 

ma e, se possivel, apresentar subsidias de reflexão para 

aqueles jã iniciados na ãrea. 

Alêm disso, a discussão de um exemplo, e a 

elaboração de um programa em linguagem FORTRAN para com

putadores de pequeno porte como o IBM 1130, são apresent� 

dos, com o objetivo de divulgar o uso da Anãlise de Resi

duos. 
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2. REVISAO BIBLIOGRÃFICA

ANSCOMBE e TUKEY (1963) definem residuo co 

mo a diferença entre o valor observado e o valor ajustado. 

Como tal, o residuo pode ser identificado como o valor ob 

servado do erro (em distinção ao verdadeiro e desconhe

cido erro). 

Para COX e SNELL (1968), no contexto da te� 

ria normal dos modelos lineares de Gauss-Markov, o vetor 

das variaveis aleatórias Ynxl tem a forma;

Y = XB + e: , ( l )

onde: X e uma matriz conhecida; 

B e o vetor de parâmetros desconhecidos; e 



E e o vetor de variãveis aleatõrias não observadas 

E - N(�, Io
2

). 

Se B e o vetor solução de minimos quadra

dos para B, os residuos e podem ser definidos na equaçao: 

Y - XB = e ( 2 ) 

Para COX e SNELL (1968), desde que o nume-

ro de parâmetros e pequeno comparado com�, muitas das 

propriedades de·! são prõximas daquelas de E, i�to e, e 

deve ter aproximadamente as propriedades de uma amostra 

aleatõria de distribuição normal. 

O procedimento usual, apos a obtenção dos 

residuos, consiste na execução da anãlise grãfica de resi 

duas. 

2.1 - Anãlise Grãfica dos Residuos 

Para DRAPER e SMITH (1966), SEBER (1977) e 

BOX et aZii (1978), as principais maneiras de plotar os 

residuos são: 

- total, fazendo um grãfico de pontos com todos os

residuos;

- em sequência de tempo, se a ordem e conhecida;

- contra valores ajustados Y;j·;
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- contra a variãvel independente X;j;

em qualquer direção que seja sensivel ao problema

particular considerado.

DRAPER E SMITH (1966), NETER e WASSERMAN 

(1974), SEBER (1977) e BOX et aZii (1978), dentre outros, 

aconselham fazer a anãlise grafica 

siduos considerados na forma dij = 

dos residuos com os re 
e .. 

lJ 

✓QMRes.
, que são cha-

mados residuos padronizados. Desta maneira sua dispersão 

variará em torno de (-3; 3). 

2.1.1 - Condição ideal para analise de dados 

Se o modelo linear escolhido para o estudo 

dos dados através da anãlise de variância for o apropria

do , e de se esperar que as hipôteses bãsicas impostas por 

ele sejam atendidas. Quando isso acontec�, o grafico dos 

residuos padronizados contra o valor ajustado {? .. ) apre-
. 1 J 

.sentarã o comportamento mostrado na Figura 1. 

d .. 
1 J 

+3

V •• 
lJ 

Figura l - Representação grãfica dos residuos padronizados, quando 

existem as condições ideais para anãlise dos dados. 
FONTE: NETER e WASSERMAN (1974). 
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A literatura ê escassa em mostrar grâficos 

onde se possa visualizar, por exemplo, a presença da int� 

ração entre dois fatores no modelo. Para tanto, um teste 

de não-aditividade proposto por TUKEY (1 949) ê apresenta

d o em 2. 2. l • 

2.1.2 - Heterogeneidade de variâncias 

A nao constância da variância pode ser de

tectada ,em um grãfico dos residuos padronizados contra o 

valor ajustado Yij' ou contra a variãvel independente Xij'

apresentando os comportamentos mostrados nas Figuras 2, 3, 

4 e 5. 

d .. 
lJ 

+3

o

-3

y ..lJ

Figura 2 - RPpresentação grafica dos residuos padronizados, indicando 
aumento da variância ã medida em que ?ij 

aumenta.

FONTE: NETER e WASSERMAN (1974). 



d ..lJ

y ..lJ

1 O. 

Figura 3 - Repre�entação grafica dos residuos padronizados, indicando 
diminuição de variância ã medida em que Y .. aumenta.lJ 
FONTE: DRAPER e SMITH (1966). 
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Figura 4 - Representação grafica dos residuos padronizados, indicando 
aumênto de variância para valores médios de Y ...

FONTE: DRAPER e SMITH (1966). 
lJ 
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Figura 5 - Representação grafica dos residuos padronizados, indicando 
diminuição da variância para valores médios de Y;j

•
FONTE: DRAPER e SMITH (1966). 
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2. 1.3 - Não ind ependência dos erros

Para DRAPER e SMITH (1966), BOX et aUi

(1978), NETER e WASSERMAN (1974), A SCOMB E e TUKEY (1963), 

d entre outros au tores, sempre que os dados são obtidos em 

uma sequência d e  tempo, ainda que este fator não seja in

corporado explicitamente no mod elo, ê aconselhãvel se fa

z er o grafice dos residuos contra o tempo, para verificar 

se existe alguma correlação dos erros no tempo. O compor

tamento dos res iduos, indicando nao ind ependência dos er

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

Figura 6 

d .. 
lJ 

+3
•;.:· 

o ---- ----------

-3

y ..lJ

- Representação grafica dos residuos padronizados,
correlação positiva entre eles.
FONTE: NETER e WASSERMAN (1974).

d .. 
lJ 

+3
····:t

o ----- ---------

-3

y .. 
lJ 

indicando 

Figura 7 - Representação grãfica dos residuos padronizados, indicando 
correlação negativa entre eles. 
FONTE: NETER e WASSERMAN (1974). 
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2.1.4 - Presença de dados discrepantes ("outl iers") 

"Outliers" sao observações discrepantes,ou 

seja, que possuem um residuo muito grande em comparaçao 

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 

rência de dados discrepantes pode ser a existência de er

ros na leitura da escala (como quand� o Ültimo 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 e� 

ro de transcrição, mas que pode ser, também, um indicati

vo de uso incorreto do modelo. 

Para DRAPER e SMITH (1966), uma observação 

e considerada um dado discrepante se ela e maior que o rel 

tante, em valor absoluto, pelo menos três vezes o desvio 

padrão da media dos res1duos. 

Na analise grafica dos res1duos uma obser-
-

vaçao sera considerada um dado discrepante quando aprese� 

tar o comportamento mostrado na Figura 8. 



d.·.
lJ

0 

0 

y ..lJ

13-. 

Figura 8 - Representação çirafica dos resinuos padronizados, indicando 
presença de dados discrepantes ( 11outliers11

). 

FONTE: NETER e WASSERMAN (1974). 

Quando se verifica a presença de um dado 

discrepante numa analise grãfica de residuos, este fato 

pode levar ã ausência de normalidade dos erros visivelmen 

te percebida quando usa-se o papel normal de probabilida

de, e fatalmente ã heterogeneidade de variâncias, uma vez 

que um dado discrepante altera substancialmente a variân

cia do grupo onde ele e detectado. 

Com respeito ã falta de normalidade, ANS

COMBE e TUKEY (1963) propijem a modificação do dado discr! 

pante, mas a grande dificuldade disso reside no fato de 

se desconhecer qual a distribuição dos residuos. Este pr� 

cedimento esta descrito em (2.3.4. 1), apenas para o caso 

em que os residuos podem ser estudados através de uma dis 

tribuição t de Student. 
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2.1.5 - Ausência de normal idade 

A literatura tem mostrado que a normalida

de pode ser estudada através de vãrias formas de grãficos. 

BOX et alii (1978), NETER e WASSERMAN (1974), 

entre outros, para a verificação da normalidade fazem uso 

da construção de histogramas ou de grãficos de folhas,com 

11

todos os residuos, aos quais dão o nome de plot" total, 

e observam se eles se comportam como uma curva normal cen 

trada em zero. 

Uma outra forma de verificação grãfica de 

normalidade pode ser obtida através do uso do papel nor

mal de probabilidade. 

Para SEBER (1977), se d(i) < d( 2) < • • •  < d(n)

representam� residuos padronizados ordenados, e para 

� moderadamente grande, um grãfico de d( i )  contra [i-(1/2)]/n

no papel probabilistico detectarã uma acentuada ausência 

de normalidade. Quando os dados são 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 posição para grãficos das ob

servações ordenadas. Comparou diversos tipos de grãficos 

convencionais e sugeriu que a escolha de uma fÕrmula para 

grãfico depende, em parte, do propõsito da analise. Em g� 
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ral, as formulas para a construção do grãfico têm sido des 

cr itas como P; = (i-c)/(�t.+1- 2c), onde c e função de�, e 

O <  c < 1. 

N a  prãtica, muitos autores simplificam o uso 

dessa formula, assumindo ser c uma constante. 

A Tabe la  1, t irada de MAGE (1982, p. 117) 

apresenta nove diferentes esco lhas para o parâmetro e. 

Tabela 1 - Nove diferentes escolhas para o parâmetro c para o câlcu
lo das probabilidades para o Mpapel normal de probabilida
de� 

FÕRMULAS Valores Posição de plot 
de c ( p.) 

- l

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

2 0,3000 (i-0,3)/(n+0,4) 

3 0,3175 (i-0,3175)/(n+0,365) 

4 0,3333 (i-0,33)/(n+0,33) 

5 O ,3 750 (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) 

FONTE: MAGE (1982). 

Referências 

GUMBEL ( 1954) 

BERNARD e BOS-LEVENBACH(l953) 

FILLIBEN (1975) 

BIOMEDICAL (1979) 

BLOM (1958) 

LARSEN, CURRAN e HUNT (1980) 

GRINGORTEN (1963) 

HAHN e SHAPIRO (1967); WILK 
e GNANADESIKAN (19'66); BOW
KER e LIEBERMAN (1972) 

LARSEN, CURRAN e HUNT (1980) 

P ara a verificação da normalidade, a lite

ratura tem reco mendado o uso do pape l normal de pro babili 

dade. construindo -se o grãfico dos residuos padronizados contra 

os valores obtidos através da fÕrmula 8 (c=0,500) da Tabela 1. 
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A Figura 9 mostra o comportamento grãfico dos resi

duos com distribuição normal num "papel normal de probabilidade". 
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Figura 9 - Comoortamento grãfico dos residuos padronizados num "papel 
normal de probabilidade". 
FONTE: NETER e WASSERMAN (1974). 
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2.2 - Inferência sobre Residuos 

Para a confirmação ou nao da anãlise grãfi 

ca dos residuos podem ser aplicados testes estatisticos. 

2.2.l - Teste para não-aditividade removivel 

Para a verificação da suposição da �ditivi 

dade, quando se adota um modelo para estudo de um conjun

to de dados através da anãlise de variância, um teste apr� 

priado ê proposto por TUKEY (1949). 

O teste de TUKEY (1949) para nao aditivida 

de consiste basicamente em testar as hip5teses: 

onde, 

H
0

: o modelo ê aditivo;

Ha: o modelo não ê aditivo.

Para o procedimento do teste, 
2 K = B /A, 

calcula-se 

A ê a soma de quadrados do residuo obtida aplican

do-se o procedimento convencional da anâlise de 

variância, ao quadrado dos valores 

em lugar das observações originais 

ajustados(Y 1 j
),

(Y .. ). Antes 
lJ 

de se elevar ao quadrado os Yij' pode-se subtrair

alguma constante de? .. , tal como a media Y, sem 
lJ 

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

ou 

B = [

i , j 

B = 

i , j' 

(Y •• - V .. )(? .. )
2 

1J 1J lJ 

(Y •• - ? .. )(? .. - Y)
2

lJ lJ 1J 

Uma vez obtido K = B
2

/A, este termo sera 

subtra1do da soma de quadrados do res1duo da tabela da a

nãlise de variância original, e serã então chamado de SQ 

Restante, onde: 

SQ Restante = SQ Res1duo - K 

e os graus de liberdade correspondentes a essa nova soma 

de quadrados serao: 

g.l. r:_estante = g.l. res1duo - l

Em ;seguida, calcula-se a estat1stica QM�A/QMNR que, sob a 

veracidade de H
0

, tem distribuição F com 1 e g.l. restan

te graus ·de liberdade. 

Na tabela da anãlise de variância, se even 

tualmente o delineamento usado for o de Blocos ao Acaso, 

tem-se o ·seguinte esquema. 
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Causas de Variação G.L. S.Q. Q.M. F 

Blocos J-1 SQB 

Tratamentos I-1 SQT 

Não-Aditividade l SQNA = K QMfilA QMfilA/QMNR 

Novo Residuo {I-lHJ-l}-1 SQRes-SQNA QMNR 

Residuo (I-l)(J-1) SQR 

TOTAL IJ-1 

TUKEY (1949) a valia fÕrmulas especiais para 

delineamentos e esquema s particulares, como Blocos Casua

lizados, Fatorial e Quadrado Latino. 

ANSCOMBE e TUKEY (1963), para dar expres

sao numérica a aparência de não-aditividade re movivel, re 

correm ao coefici ente de regressão dos residuos sobre os 

valores ajustados (?ij
)' estes elevados ao quadrado. 

O coeficiente de regressão e:

K = 8/A , 

com B e A calculados como a nteriormente descrito. 

Segundo ANSCOM BE e TUKEY (1963), um proce

dimento seguro consiste em: 

19) obter todos os residuos, atra vés da decomposição

da nova variãvel x .. = ?2.. ou x .. = (? .. - Y)
2

, 

lJ 1J 1J 1J 
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;.. 

onde'/ .. e o valor ajustado da observação origi
lJ 

na 1 Y .. ; 
lJ 

29) uma vez calculado esse novo residuo, o qual ê de

finido por zij = (Xij - X;j), procede-se ao cãl

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

guinte maneira:

B = 

onde 

y ..• 
lJ 

i 'j 

e . .  z .. . 1 J 1 J 

e .. ê o residuo 
lJ 

A = 

i , j 

2 

·z • • 
lJ ' 

obtido da variãvel original 

Para ANSC0MBE e TUKEY (1963), uma importa� 

te vantagem em se calcular todos os residuos z .. reside no
1 J 

fato de que se pode fazer um novo diagrama de dispersão, 

no qual cada ponto tem o conhecido residuo e .. como ordelJ 
nada e o novo residuo z.J. como abscissa. Se a não-aditivi

1 -

dade removivel estiver presente nos dados, o diagrama mo� 

trarã uma regressão linear de eij sobre zij' sem duvida

mais facilmente perceptivel que uma regressao quadrãtica 

de eij sobre Yij" Tendo-se obtido K substancialmente dife

rente de zero, uma alternativa para remover a não-aditivi 

dade seria considerar uma transformação das observações,o 

que sera visto no item 2.3. 

Para a realização desses cãlculos, ANSCOM

BE e TUKEY (1963) recomendam o uso de residuos sem peso, 
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e na sua f�rma normal, isto e, sem a padronização dos mes 

mos. 

BOX et alii (1978) apresentam o teste de 

não-aditividade da seguinte forma: 

onde: 

( y .. -

lJ 

( q .. -
lJ 

SQ NA 
.E.(y .. -? .. )(q .. -q .. ) 

= 
1,J 1J lJ · 1J lJ 

E (q .. -q .. )
2

? .. ) 
-

e 
lJ 

q .. = 

lJ 
-

q .. = 

lJ 

q .. ) = 

lJ

o residuo

?�. 
lJ ; 

estimativa 

i ,j 
1 J 1 J 

dos dados originais; 

de qij;

novo residuo. 

Pode-se verificar que este procedimento p� 

de ser usado em qualquer tipo de delineamento. 

2.2.2 - Testes para verificação de heterocedasti 

cidade das variâncias 

Para se efetuar uma anãlise de variância, 

uma das pressuposições e que as variâncias devem ser homo 

geneas. Entretanto, pode-se usualmente encontrar casos em 

que a variância nao e a mesma nos vãrios grupos de dados. 

A isso chama-se de Heterocedasticidade ou Heterogeneidade 

de suas variâncias. 
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Cochran (1947), citado por DEMtTRIO (1978), 

mostra quea heterogeneidade dos erros pode ser classifica

da como irregular e regular. 

Segundo DEMtTRIO (1978), Cochran (1947) diz 

que a heterogeneidade e irregular quando aparentemente não 

existe uma relação entre medias e variâncias. Neste caso, 
-

o procedimento empregado e omitir certos tratamentos ou 

subdividi-los de tal forma que, com os tratamentos resta� 

tes, ou dentro de cada subdivisão, tenha-se a homocedasti 

cidade. Como alternativa, sugere decompor o quadrado me

dio do residuo em componentes apropriados ãs varias comp� 

raçoes de interesse. 

Ainda segundo o autor, citado por DEMtTRIO

(1978), a heterogeneidade do tipo regular usualmente decor 

re da não nnrmalidade dos dados, existindo uma certa rela 

ção entre a media e a variância dos varios tratamentos. 

Sendo conhecida a distribuição da qual são provenientes os 

dados, a relação entre a media e a variância dos tratamen 

tos e também conhecida e, nestes casos, os dados podem ser 

transformados de modo que passem a ter distribuição apro

ximadamente normal e as medias e variâncias se tornem in

dependentes, resultando tambêm em variâncias homogêneas. 
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2.2.2.1 - Teste para verificação da hom� 
cedasticidade, proposto por AN..?_ 
COMBE e TUKEY (1963) 

ANSCOMBE e TUKEY (1963) propoem, para a v� 

rificação de heterogeneidade, um teste que consiste basi

camente no ajuste de uma equação de regressão linear sim

ples de e;j sobre Vij" Segundo eles, a homocedasticidadeê

aceita se, pelo teste t, a soma dos desvios do coeficien

te de regressao linear for estatisticamente igual a zero. 

Para a aplicação do teste, os autores uti

lizam o coeficiente de regressão linear, dividido pelo qu� 

drado mêdio do residuo, indicado por�' da seguinte forma: 

h = 

e�. (v .. - Y) 
1 J , 1 J 

onde H, em alguns casos, pode ser facilmente calculado. 

Em estudo anterior, ANSCOMBE (1961) obteve 

a variância h, dada por 

Var(h) = 2v 
, 

(v+2)H 

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

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

l/ A demonstração ê dada em ANSCOMBE (1961), assim como a 
obtenção de uma fÕrmula geral de H. 
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H = (r-2).(c-l) [SQ Linhas]+ (r-l)(c-2) [SQ Colunas],
rc rc 

onde: 

r e o numero de linhas; 

c e o numero de colunas. 

Para uma classificação simples, com o mesmo 

numero de observações em cada coluna, 

H = r-1 [SQ Colunas] 
r 

ou 

H = r-1 [SQ Tratamentos] 

Para um Quadrado Latino rxr, com k observa 

çoes por parcela, 

H = (r-2)(r-3) [SQ Linhas+ SQ Colunas+ SQ Tratamentos].
r2 

Fazendo considerações ã respeito de�, ANS 

COMBE (1961) fala das dificuldades para sua obtenção e

suas restrições de uso, indicando como uma alternativa pa 

ra verificação de homocedasticidade, a anâl ise grâfica dos 

residuos. 
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2.2.2.2 - Teste de BARTLETT (1937) 

'Sejam S1, ... , Sk variâncias amostrais de 

k populações, definidas por: 

A = 

n. 

( Y-)2 E y .. -
. 1 J 

s� = =J-=_1_______
1 

Sejam tambêm: 

n. -1
1 

1 
n-k

E 

i=l 

(n.-1) S� , a media aritmética ponderada 
1 l 

das variâncias amostrais; e 

, a media 

geomêtrica ponderada das variâncias amostrais. 

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

a igualdade ocorre quando as variâncias forem iguais, ou 

seja: 

A= G se s� = s� = ••• = s� 

Se A/G e prõximo de l (um), as varfâncias 

sao consideradas iguais. Se A/G for grande indicaii que 

as variâncias são desiguais. As mesmas conclusões são va-



lidas se c-0nsiderar-se 

Log A
G 

= Log A - Log G 

26. 

Bartlett (1937), citado por BARBOSA (1983) 

mostrou que, para grandes amostras, uma função de Log A -

- Log G tem distribuição aproximadamente 

função ê: 

Esta 

ou' 

E = 

E 
2,302585 

= 

ainda: 

2 ,30
�
585 { ( r _ k ) Log [-1-

r-k

[(r-k) Log A - Log G] 

k sj] k 

Log sj }•í: (r.-l) - í: (r.-1) 
Í=l 

l 
Í=l

l 

onde: 

L = l + 1
3(k-l) 

l 
r.-1 

l 

- 2 2 Para se testar a hipotese H 0 : 01 = = ªk' 
2 2 calcula-se E e compara-se com o valor de x(k-l)· Se E.::_X(k-l) 

rejeita-se a hipÕtese de nulidade. 

Quando as estimativas de variâncias possuem 

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

las tornam-se mais simples: 



E= 2, 30

�585 (r-1) [k Log

e 

L = l + 
k+l 

3k(r-l) 

k 

k 

E 

i =l

27. 

Log s;] 

NETER e WASSERMAN (1974) argumentam que o 

teste de Bartlett � muito senslvel i ausincia de normali

dade, não sendo recomendada a sua aplicação quando os da

dos não seguem distribuição normal. 

2.2.2.3 - Teste de HARTLEY (1950) 

Se 

( r . =r ) , 
1 

um simples 

Ho: 

H l :

as amostras 

teste para 

2 

º1 
= 

nem 

. . . 

todas 

= 

simples 

decidir 

2 

ºk ,

2 as o sao 
1 

pode ser obtido em HARTLEY (1950). 

n. 
1 

sao todas 

entre:. 

iguais, 

iguais 

t baseado unicamente na maior variância a

mostral, denotada por mix (S�), e a menor variância amos

tral, denotada por mln ( S�). O teste estatlstico ê: 

max 
, 

m1n 



28 .• 

e c o m p a r a o r e s u 1 ta ·d o c o m o v a 1 o r H d a Ta b e 1 a 3 1 d e(k,t-1) 

PEARSON e HARTLEY (1956), onde: 

k = nQ de grupos; 

r = nQ de dados em cada grupo. 

Se Hc > H(k,r-l)' rejeita-se H
0

, caso con

trãrio, aceita-se H
0

• 

Se os dados nao sao balanceados, toma-se 

r = 

r ( mi n) + r (mãx) 

2 

Se a variação do tamanho de cada grupo e mo 

derada, toma-se: 

E r · 

i=1 l 
r = 

k 

NETER e WASSERMAN (1974) �omentam que o te! 

te de Hartley, assim como o teste de Bartlett, ê sensivel 

ã ausência da suposição de normalidade dos dados. 

A eficiência deste teste ê relativamente al 

ta quando os tamanhos das amostras são iguais (r.=r) e ocor
l -

re k < l 2. 



2.·2.2.4 - Teste de COCHRAN (1947)

Este teste consiste em calcular o quocien-

te 
2 

5(max)

s: 
1 

e comparar com valores tabelados C(k,r
-l)' dados,por exem

plo, na Tabela A-17 de DIXON e MASSEY (1969), para os nl

veis de 5% e 1% de probabilidade. 

A hipõtese de nulidade H
0

:

serã rejeitada se Cc > C(k,r-l)' caso contrãrio não se re

jeita H
0

•

r = 

k 

L 

i=I 

Se os dados forem nao balanceados, toma-se 
-

r./k, e neste caso o teste e aproximado. 
l 

DEMtTRIO (1984) diz que estes testes podem 

ser utilizados para o caso do delineamento Inteiramente ao 

Acaso, pois as variâncias amostrais obtidas são indepen

dentes. Alem disso, adverte quanto ao uso dos mesmos em 

ensaios em Blocos Casualizados, uma vez que as variâncias 

amostrais não são independentes. 
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2�2.2.5 - Uma aproximação do teste de 
Hartley (HAN, 1969) 

HAN (1969) sugere uma aproximação do teste 

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

modelo matemâtico: 

onde: 
-

µ e a

-

CI. • 
1

e o 
-

B· 
J 

e o 

e .. 
lJ 

sao 

y .. = µ + a- + B· + e  .. , 
lJ 1 J lJ 

media geral ; 

efeito do i-esimo t ra tamen to; 

efeito do j-esimo bloco; 

i=l,2, ... ,t 
j = 1 , 2 , ... , n , n >t 

os erros com distribuição N(O,cr1).

Se Si e a variância amostral para a i-êsi

ma coluna dez .. , onde z .. = Y .. - ? . , i=l,2, ... ,t>3 e lJ lJ lJ .J 
j=l ,2, ... ,n, então: 

s: = 

1 

s: = 

1 

resultando: 

s: = 

1 

1 
n 
E 

n-1 j=l

1 
n 
E 

n-1 j=l

1 
n 
E 

n-1 j=l

(z .. - z. }
2

, 

lJ l •

(Y •• -V. -? .-? }
2

, lJ 1. .J • • 

( e .. ) lJ. 
2 
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Sabe·-se que: 

l 2 

QM Res. = [ (e .. ) 
(t-l)(n-1) i 9 j

l J 

[ e� 
1 j 

lJ

QM Res. = [ 

( t-1 ) i ( n-1 ) 

QM Res. = 1
( t-l ) 

2 

[ S 

i l

2 - � 

onde S i e a variancia amostral dentro do tratamento i. Ob

serva-se que a variância residual não ê a media aritméti

ca das variâncias amostrais. Segundo HAN (1969), isto de-
2 corre do fato das S. estarem correlacionadas com 
1 

onde pê a correlação entre eij e ekm' se j=m; esta corre

lação serã zero se j!m. O autor considera, no seu traba

lho, que os erros são igualmente correlacionados dentro 

de linhas, mas independente entre linhas. 

Quando p = O, o modelo reduz-se ao modelo 

aditivo completamente independente, e diz-se que, para n 

suficientemente grande, Si tem uma distribuição nor�al as 

sintõtica, com media s = 

(t-l){l-p) a2 e variância 2(t-l)2 (l-p)2 a4 • 

t t2(n-l) 
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HAN (1969) determina a distribuição assintõtica de Fmax
para uma classificação com dois fatores, podendo ser apll 

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

lor critico, ao nive1 a de significância de F - sob amax' 

hipõtese de homogeneidade de variância, fica: 

onde Wt(a) ê o valor tabelado da distribuição da amplitu

de obtida por PEARSON e HARTLEY (1956) para uma amostra 

de tamanho t e  com um coeficiente de confiança 100(l-a)%. 

Observa-se que a grande restrição deste 

teste ê a de que exige n > t, o que nem sempre se encon

tra �m experimentos de campo. 

2.2.3 - Teste para nao independência dos erros 

ANSCOMBE e TUKEY (1963) mostram que os re

siduos nao sao independentes, mas são correlacionados em 

vãrios graus. Dizem que os residuos correspondentes a duas 

observações na mesma linha têm coeficiente de correlação 
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-l/(c-1), onde� ê o numero de colunas, e tendo-se numa

mesma coluna coeficiente de correlação -l/(r-1), com r 

igual ao numero de linhas. Se os residuos correspondentes 

a duas observações se encontram entre linhas e colunas di 

ferentes, seu coeficiente de correlação e 1/v, onde 

v = (r-l)(c-1). Com isso os residuos estão sujeitos ãs re� 

trições: têm que somar zero atravês d.e todas as linhas e 

ao longo de todas as colunas. 

Quando r=2 e c=2, os pares de residuos sao 

idênticos, exceto pelo sinal, e muitas técnicas de exames 

de residuos falham completamente. Quando r=3 e c=3,as tri� 

cas de residuos têm intercorrelação de -0,5, e isto afeta 

substancialmente as propriedades simplistas amostrais de 

alguma combinação numêrica de residuos. Mas, segundo ANS

COMBE e TUKEY (1963), quando� e f são, no minimo, iguais 

a quatro (4), os efeitos dessas correlações podem ser ne

glicenciados para a anãlise grãfica de residuos. 

NETER e WASSERMAN (197 4), quando examinam 

o problema de não independência dos erros na anãlise de 

variância, exemplificam apenas o caso em que os dados sao 

obtidos em sequência de tempo, não mencionando nenhum ti

po de teste estatistico. Apenas para o grãfico d� residuos 

versus tempo, em que for encontrada uma das situações apr! 

sentadas nas Figuras 6 e 7, eles aconselham a inclusão no modelo 
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de um termo linear de efeito do tempo, que pode ser sufi

ciente para assegurar a independência 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 verificação da não-inde

pendência dos erros, mas somente nos �asos de uso de re

gressao em dados obtidos em sequência de tempo. 

Para NETER e WASSERMAN (1974), testes esta 

tisticos que requeiram observações independentes não sao 

exatamente apropriados para residuos. Se, contudo, o nume 

ro de residuos para cada nivel de fator (tratamentos) 
. -

grande, o efeito de correlação sera pequeno. Num grãfico, 

os residuos estão menos sujeitos ao efeito de correlação 

do que em testes estatisticos, porque os grãficos contêm 

os residuos individuais e não simplesmente funções deles. 

2.2.4 - Testes para verificação da presença de 

dados discrepantes ( 11 outliers 11

) 

Para ANSCOMBE e TUKEY (1963), quando se su� 

peitar que a observação discrepante ( 11outlier 11

) foi caus� 

da por um grosseiro erro de leitura, causa menos proble

mas no cãl cul o ou na condução da o.bservação, descartã-1 a 

que utilizã-la. 
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Portanto, um procedimento muito simples e 

bastante utiliiado �descartar a observação. Entr tanto, 

algumas vezes� conveniente utilizar o dado discrepante na 

obtenção do valor modificado para a observação. 

Quando se suspeita que os dados discrepan

tes sao observações corretas de algum fenômeno pouco co

mum,então eles podem ser tomados como um peso reduzido,ou, 

ainda, eliminados da anâlise da variância e discutidos i

soladamente. Um putro procedimento seria transformar to

dos os dados e aplicar a anâlise de variância usual, ou, 

então, usar testes não-paramêtricos. 

ANSCOMBE·e TUKEY (1963) mostram, ainda,que 

quase todos os procedimentos para anâlise de resíduos são 

sensíveis a presença de dados discrepantes, em particular, 

os testes para não normalidade, não-aditividade removível, 

e não constância de variância. Então: 

- Qualquer desses procedimentos poderia ser usado p�

ra testar dados discrepantes;

- O uso destes testes para dados discrepantes pode

ria gerar confusões, uma vez que um resultado posi

tiva em algum deles poderia ser devido a dados dis

crepantes, ou ao verdadeiro propõsito do teste;

- t geralmente perigoso aplicar um procedimento num�

rico aos residuos antes de se estudarem os dados
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discrepantes. Sem dÜvida, o procedimento grãfico ê 

o menos afetado pela presença de dados discrepan

tes. 

2.2.4.l - Uma regra de rejeição para dados di! 

crepantes (ANSCOMBE e TUKEY, 1963) 

Para ANSCOMBE e TUKEY  (1963), em algumas 

situações, o bom senso nos leva a usar uma regra definida 

de rejeição para dados discrepantes. Quando se rejeita 

qualquer observação, ela ê tratada como se fosse perdida, 

e aplicando-se a anãlise convencional ãs observações res

tantes, isto equivale a modificar o método dos minimos qu� 

drados, dando peso zero para as observações rejeitadas. E! 

se procedimento dã uma proteção contra erros grosseiros . 

Por outro lado, mesmo quando todas as ob

servaçoes forem boas e as condições ideais forem plename� 

te satisfeitas, tal regra poderia casualmente levar a re

jeição do dado discrepante, e a variância residual media 

dos parâmetros estimados, tal como efeitos de tratamentos, 

poderia então aumentar . 

Pode-se, então, considerar a porcentagem de 

acréscimo na variância residual como um 11custo" taxado P! 

la regra de rejeição, que ê uma espécie de garantia con-
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tra observações ruins. 

Uma possivel regra de rejeição apresentada 

por ANSCOMBE e TUKEY (1963) seria: rejeitar a observação 

cujo valor absoluto do residuo excede em magnitude a �' 

onde s e  a raiz quadrada do quadrado médio do residuo, e 

C e una constante dada. Se uma observação e rejeitada, re

calculam-se todos os residuos e os l,· e aplica-se a regra 

novamente, e assim sucessivamente, ate que não existam mais rejeições. 

Supondo-se: 

n = nQ total de residuos, 

v = nQ de graus de liberdade do residuo, 

para calcular o valor de C correspondente a um dado 11 cus

to 11 (taxa de erro), procede-se como a seguir: 

Multiplica-se o 1

1 custo 11 por v/n e encontra

-se o desvio normal equivalente, N, tal que: 

"Custo" = 100 n �(-N)%
V 

onde�(µ) se refere ã distribuição acumulada N(O,l). 

Então, se K = l ,40 + O ,85 N, o valor dese

jado de C e dado por: 

C = K J 1 -

l 

K 2 
_ 2} P-

4v n 
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Esta formula ê uma aproximadação de uma 

outra formula envolvendo uma função beta incompleta, dada 

em ANSCOMBE (1961). 

Em muitos casos, um custo de 2,5% poderia 

ser considerado pequeno para que a observação fosse rejei 

tada. A correspondente regra de rejeição poderia dar uma 

consider�vel proteção se v nao for t�mbêm pequeno. 

Se n ê grande e J_ p rõx i mo de .!!_, um cus to de 

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

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

C = 3 , 066 t l - l ,
v
8 5}

Desde que cada residuo tem uma influência 

grande sobre s2 quando J_ 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 hipõtese de normalidade 

faz-se particularmente necessiria a partir do momento em 

que são feitas as inferências estatisticas, como o teste 

F para diferença entre mêdias de tratamentos. Conforme 

SCHEFFt (1959), dentre outros, este teste ê pouco afetado 

pela falta de normal idade, tanto em termos de nivel de SiJ! 
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nificância como de poder do teste. Portanto, o teste F ê 

um teste robusto contra a ausência de normalidade, desde 

que a distribuição seja simétrica (SCHEFF[, 1959). 

Para modelos de efeitos aleatõrios, segun-

d o N E T E R e W AS S E R MA N ( 1 9 7 4 ) , a f a l ta d e n o r111 a l i d a d e tem 

mais serias complicações. Os estimadores dos componentes 

de variância são, porem, nao tendenciosos, mas o coefi

ciente de confiança para estimativas por intervalo pode 

ser substancialmente diferente de um nivel de significân

cia estabelecido 11 a priori 11

• 

2.2.5.l - Teste de LILLIEFORS (1967} 

O teste de Lilliefors (1967), conforme CAM 

POS (1983), e uma modificação do teste de Kolmogorov-Smi! 

nov, introduzido em 1933, para verificar se uma serie 

de dados pertence a uma determinada distribuição com me-

dia e variância conhecidas. Para testar a normalidade, 

Lilliefors (1967) introduziu uma modificação neste teste. 

Essa modificação e feita quando não se conhece a media e 

a variância da população, e estas são estimadas através 

dos dados da amostra. 

Inicialmente calculam-se a mêdia e a 

riância dos dados, em seguida z. = 

1 

X. - m
1 

s 

va-
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os ordenam ( z:p. 

Consideram-se: 

F(zi) = proporção de valores esperados� zf; valor 

obtido a partir da distribuição normal; 

S(zf) = proporção de valores obtidos< zf, isto e, 

S(zf) = k/n, onde k ê o niimero de valores ob 

tidos a partir dos observados< zz.

Define-se: 

onde Sup2� = supremo em relação a zi, isto e, 
1 

distância vertical entre F(zi) e S(zi). 

a mãxima

Para determinação de D,consideram-se em ca 

da ponto zi as diferenças jF(zf) - S(ii)I e IF(zt) - S(zf_
1
)I,

e toma-se apenas a maior delas. 

O teste ê bilateral e as hipõteses sao: 

H
0

: os dados podem ser estudados atravês da distri

buição normal; 

H
1

: os dados não podem ser estudados atravês da dis

tribuição normal. 

Rejeita-se a hipõtese de nulidade, a um ni 

vel a de probabilidade, quando D� d. O valor de d ê  en

contrado, na Tabela 6 de CAMPOS (1983), entre outros. 
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2.3 - Procedime�tos Alternativos para Amenizar Trans

gressões no Modelo de Gauss-Markov 

Quando, atravês da Anãlise de Residuos, ob 

servam-se violações das pressuposições do modelo com es

trutura de Gauss-Markov, i:: ~ N( <!>, Icr2
), diversas podem ser

as alternativas para amenizar essas transgressões. A lite 

ratura recomenda, na maioria dos casos de violação das 

pressuposições, transformações de·· dados como possivel solu 

cão. Um outro procedimento pode ser a modificação do mode 

lo adotado, seja pela inclusão ou pela exclusão de uma va 

riãvel, ou pela troca c�mpleta do modelo. Pode-se ainda 

adotar outros tipos de anãlises para os dados,como: quan

do as variânçias dos tratamentos não forem iguais, adotar

-se o Mêtodo dos Minimos Quadrados Ponderados; se existir 

correlação, o Mêtodo dos Minimos Quadrados Generalizados; 

para existência de não normalidade, uma -Anãlise Não-Para

métrica. 

NETER e WASSERMAN (1974) chamam a atenção 

quanto ao uso da transformação de dados quando,ao se apll 

car o teste de não-aditividade, se detectar a presença de 

interação no modelo. Segundo esses autores, a utilização 

de uma transformação, nesse caso, pode reduzir, ãs vezes, 

uma interação importante numa interação nula. Este fato 



42. 

apos a analise exploratõria dos dados transformados, pode 

sugerir um modelo sem interação, quando na verdade a inte 

ração pode ser fundamental no contexto da interpretação 

dos resultados do experimento. 

2.3.1 - Heterogeneidade de variâncias 

2.3.1.l - Transformações que �stabilizam 

a variância 

Quando a analise grafica dos res1duos, ou 

um teste para heterogeneidade de variâncias, detecta a 

existência de heterocedasticidade, e ela for do tipo reg� 

lar (classificação de Cochran, 1940,, citado por DEMtTRIO, 

1978), e ainda, a relação entre media e variância dos tra 

tamentos for conhecida, os dados podem ser transformados, 

de tal modo que passem a ter distribuição aproximadamente 

normal. 

Uma fÕrmula geral para isto e dada pelo 

teorema: 

Teorema (RAO, 1965): Seja {Tn}, n=l,2, .•. , uma sequen

cia de estat1sticas, tais que: 

ln (T - e)+ X - N[O, cr
2 (e)] 

n 

Seja 1 uma função de uma única variãvel e 
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admita-se que existe a derivada de primeira ordem g', 

g'(e) t O. Então: 

Prova: Usando-se a expansão de Taylor (aproximação 

ate 29 termo, numa vizinhança de e, com as pressuposições 

sobre g', tem-se: 

onde En ➔ O quando Tn ➔ e.

Isto implica que, para qualquer e arbitrã-

rio, 

Então, P(IEnl < e)> P(lTn - e)< ô) ➔ 1,

quando n ➔ ro por suposição. Desde que e e arbitrârio, 
p En-º· Logo,

desde que ln (Tn - e) tem uma distribuição assintõtica e

en � O. Então, a distribuição assintôtica de ln [g(Tn)-g(e)J

e a mesma de ln (Tn - e) g'(e), que e N {0,[g'(e) 0(0)] 2
} com

pletando a prova. 

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

independente de e), a variincia assintôtica de estatlsti-
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ca transformada g(Tn) �erâ independente de e. 

Então, g{Tn) pode ser obtida da seguinte 

forma: 

Logo, 

i9. = 
de 

e 

0(8) 

g = J e da • 
0(8) 

Assim sendo, se em uma serie de observações 

a variância amostral e função da media amostral,e esta fun 

ção pode ser expressa por 

s
2 

= f(x) 
X 

então, a função T(X), dada por 

, 

T(X) = J e dx 

✓f{x)

tomando-se o valor de C (constante) adequado, define uma 

nova variãvel Y = T(X), que possui variância constante. 

DEMtTRIO (1978), em seu trabalho, descreve 

certas transformações para estabilização da variância: 

a) are sen lx: .variâveis binomiais (porcentagem);

b) raiz quadrada: variância proporcional ã media - va

riãvel Poisson;
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c) logaritmica: variância proporcional ao quadrado

da media;

d) arco seno hiperbÕlico: variãveis binomiais negatl

vas.

BARBOSA (1983) mostra um caso muito comum 

em anãlise de dados de contagens, em que a relação entre 

a media e a variância e dada pela expressao: 

ou ainda: 

çao têm-se: 

T ( X) = 

S 2 

-b
= ax 

X 
, 

Log s� = Log a +  b Log x

Aplicando-se a fÕrmula geral da transforma 

T ( X) 
J e 

dx = 

;-;;o 

T ( X) 
c 

r
dx 

= --
-:JS72 lã 

) X 

l 
c [1-(b/2)] 

, se b!2
✓ã [l-(b/2)]

c l og x se b=2 --
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onde� ê obtido, plotando-se Log S� contra Log x. As 

transforma ções apropriadas, tomando-se o valor de c ade

quado, são: 

Y = L og X se b=2 

, se b!2 

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

. guinte tabela: 

Tabela 2 - Valores do coeficiente de regressao linear simples,�, com 
a transformação correspondente. 

RELACAO ENTRE VALORES 
1 

b TRANSFORMAÇJ!:O 
. s2 e X DE b 

--

X[1-(b/2}]
X 2 y = 

52 te 
a: e 

X 
o 1 y = X 

s2 
a: X l l/2 y = lx

X 

52 

a: 

x2 2 o y = Log X 
X 

s2 

a: x 3 3 -l/2 y = l//x 
X 

52 
a: x 4 4 -1 y = 1 /X 

X 

FONTE: BARBOSA ( 1983}.

A inda BARBOSA (198 3) diz que quando se an� 

lisam dados experimentais utilizando-se uma transformação 

da variâvel, normalmente se estã interessado em apresen-
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tar os resultados em termos da variâvel original. Cita di 

versos autores (Kempthorne,1952; Snedecor, 1956; Steel e 

Torrie, 1960) que recomendam a aplicação da transformação 

inversa as medias da variâvel transformada. 

Esses autores, segundo BARBOSA· (1983), ju� 

tificam este procedimento dizendo que a variâvel de inte

resse e aquela que tem as propriedades de normalidade, h� 

mogeneidade de variância, linearidade, etc. O interesse ê 

apenas o de encontrar estimativas (de medias, de variân

cias, etc.) em termos da variãvel original Yij' e para a

presentar os resultados, estas estimativas (Y*) são subs

tituidas pelas correspondentes, aplicando-se a transforma 

ção inversa X* = r-
1(Y*).

2.3.2 - Não independência dos erros 

Quando os dados forem obtidos em sequen

cia de tempo, e se verificar a não independência dos e! 

ros, uma alternativa sugerida na literatura ê a inclusão 

desta variâvel no modelo. Uma outra alternativa sugerida 

quando a variâvel tempo não estâ presente, ê a analise 

dos dados pelo método dos Minimos Quadrados Generaliza

dos, ou ainda uma transformação de dados apropriada. RAO 

(1965) indica a transformação arco tangente hiperbólica: 



tanh- 1
= 

1 
log (l+r) ,

2 1-r 

48. 

onde r ê o coeficiente de correlação, para o caso de amos 

tras corre lacionadas. 

2.3.3 - Presença de "outliers" 

ANSCOMBE e TUKEY (1963) citam Jeffreys (1939, 

1948), que diz que na presença de 1

1 out l iers 11 e mais_vanta 

joso usar um peso que decresça mais rapidamente com o au

mento do valor absoluto do residuo, do que usar qualquer 

procedimento de rejeição, cujo peso caia bruscamente de um 

para zero, para uma determinada magnitude dos residuos.Os 

autores tambêm citam que De Finetti (1961) apresenta a me� 

ma solução. 

Suponha-se que os desvios y .. - µ. . sao 
lJ lJ

identicamente distribuidos de acordo com uma distribuição 

com função de densidade f(yij - µij), e suponha-se que se

queiram estimar os parâmetros no modelo linear µ.. pelo 
lJ 

mêtodo da mãxima verossimilhança. 

Se ek representa um parâmetro qualquer do

modelo, a equaçao de mãxima verossimilhança sera: 

L(e) = II 
i , j 

f(y .. - µ •• ) 
1 J 1 J 



Log L(eY 

aL(e) 
= o 

= E E Log f(y .. - µ .• )
i j lJ lJ 

E E 
i j 

f'(y .. - µ;.) lJ lJ 
f(y.. µ .. ) 

1 J 1 J 
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Agora, se a distribuição dos desvios e nor 

mal, então: 

1 
y .. 

(J
- µ,.J.)

2
} f( ) 1 -1

2 
( lJ 

Y;j - µij = exp 
crlZTI 

pois, y - N(O,cr
2

), então:

f'(y .. -- µ .. ) = 
l J 1 J 

ou seja: 

f'(y .. -µ .. )1 J 1 J 
f(y .. -µ .. ) J J 

1 J 1 J 
[
- 2 ( y .. -µ .. ) 

] 

= 
(y .. -µ .. ) 

l J 1 J (J 

2 

E, portanto, a equação de.mixima verossimi 

lhança sera: 

i , j 

E ... 
i , j 

f'(y .. - µ .. ) 1 J 1 J 
f(y.. µ •. ) lJ lJ 

(y .. -µ .. )1 J 1 J 
0

2 



. 
J:: 

i , j 

aµ . .

(y .. - µ .• ) -21. = olJ 1J ªª

k 
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, 

que coincide com as equaçoes de minimos quadrados ordinâ

rios. 

Se a distribuição nao e normal, consideram

-se as equações de mãxima verossimilhança como um procedi 

menta de minimos quadrados modificados. Neste caso, o mê

toáo da mãxima verossimilhança e equivalente ao metodo de 

minimos quadrados ordinãrios, aplicados não as observações 

originais, mas aos valores transformados: 

f 1 ( y ..lJ 
f(y ..lJ 

- �- . ) - 1 J
, 

- y .. )1J

onde y .. sao os valores ajustados, estimando os parame-lJ 
tros de µ iterativamente. (Qualquer outro parâmetro desco 

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

fato, aplicando-se o metodo dos minimos quadrados ã variã 

vel 

tem-se: 

f'(y .. - µ .• ) 
lJ lJ 

f(y .. - µ .• ) 
1 J 1 J 

, 

f'(y .. - µ .• )
] 1 J l J 

f(y .. - µ .• ) 
1 J l J 



E 

i , j 

� 
aek
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[-
f 1 ( y .. -

" . .  } ]
y .. - µ .• = 

lJ lJ 

1J lJ f (y .. µ .. ) 
lJ l J 

f 1 (y .. 

[-
- ". ·T

. ( y .. - µ .. ) 2 = E 
lJ lJ 

= 

lJ lJ 

= 

i , j f (y .. 
lJ 

- µ .. ) 
lJ 

+ 
f 1 (y .. - " .. )1

1J lJ 

[-
f 1 ( y .. 

- " . .  } ]
f (y .. - µ .• ) 

2 E 
lJ lJ lJ lJ 

i , j f ( y .. µ .. ) aek lJ lJ 

Mas, 

+ 
f 1 ( y .. -lJ 

f(y .. -
lJ " . .  }] 

lJ 
µ .. ) 

lJ 
a(y .. -µ .. ) 

1 J 1 J 
aµ .. 

_ _..!l_ = = 

aek aek aek

Então: 

[ 
f 1 (y .. 

-
lJ 

f (y ..lJ 

- µ .• )

] 
[ 

aµ .. 
] 1 J - --21. 

µ .. ) aek1 J 

Fazendo-se �= O, tem-se: 
aek

E 
i , j 

[
f ' ( y . . - µ . . ) 

] 

aµ . . · 1 J 1 J ----2.J_ = Q 
f(y .. - µ •. ) aeklJ 1J 

, 
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que corresponde ãs equaçoes de mãxima verossimilhança. 

O processo iterativo consiste em se tomar 

valores iniciais para os parâmetros a estimar, calcular-

-se os valores estimados (? .. ) 
lJ 

e, então, obter os valores 

da variãvel transformada. Pelo mêtodo dos minimos quadra

dos, obtêm-se novas estimativas dos parâmetros, e repe

te-se o processo, atê convergir. 

ANSCOMBE e TUKEY (1963) mostram como se com 

porta a função -f'(z)/f(z) se a distribuição dos desvios 

for uma t de Student: 

e 

rt;l]
f' (z) 

r[ �] 
logo: 

l 

fu 

l 

ll<ir 

k+l 

2 

1 

[1 
[(k+1)/2]-1z'] 

2z +- .-

k 

[1 + :]
k+1



f 1 (z) 

f(z} 

f' ( z) 

f(z} 

f' ( z) 

f(z) 

k+l 
-

k 

k+l 

k 

[1 z'] 
+-

k 

[1 z'] 
+-

k 

. z 

=----

= 

2
2 

1 +.
k 

(k+1) • z 

k+z
2 
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[(k+1)/2]-1 

. z 

[(k+i}/2] 

Pode-se notar que, para pequenos valores 

de z, -f(z)/f(z) ê quase proporcional a z, mas quando z 

cresce em magnitude, -f(z)/f(z)  cresce atê atingir um pi

co e, então, diminui atê chegar a zero. 

2.3.4 - Ausência de normalidade 

NETER E WASSERMAN (1974) e SCHEFFt (1959), 

dentre outros, mostram que a anãlise de variância pode 

ser robusta em ausência de normalidade dos erros, mas pa

ra a aplicação do teste sobre os resíduos a existência de 
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normalidade-faz-se necessãria. A prâtica tem mostrado ser 

mais Gtil verificar a normalidade dos erros como um Glti

mo procedimento da anâlise de residuos, uma vez que a he

terogeneidade de variâncias ou um dado discrepante pode 

conduzir ã não normalidade dos mesmos. 

Uma alternativa, quando se detecta a ausen 

eia de normalidade, pode ser a utilização de uma transfor 

maçao de dados, como, por exemplo, as citadas em 2.3.1. 

Outra alternativa pode ser a anãlise dos dados atraves de 

testes não-paramétricos. 
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3. MATERIAL E MtTODOS

3.1 - Material 

Face aos objetivos deste estudo, julgou-se 

desejãvel apresentar a discussão de um exemplo numérico. 

Alêm disso, entendeu-se que a melhor caracterização seria 

obtida com dados realme�te coletados experimentalmente. O 

material aqui utilizado ê referente aos dados de 25 clo

nes de seringueira (Hevea spp.), listados na Tabela 3, que 

fazem parte de ensaio de competição de clones de seringuei 

ra do Centro Nacional de Pesquisa da Seringueira e Dendi ·_ 

- EMBRAPA, Manaus, AM.

A coleta dos dados foi feita no ano agrico 

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



56. 

guintes caracteres: 

a) Produção de borracha seca, atravês da mêdia de 

três mini-testes de produção, em mg;

b) Caracteres relacionados com o vigor da planta:

b.l) altura da planta (AP), em m;

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

b.3) numero de lançamentos (N.L.);

b.4) tamanho medio de lançamentos (T.M.L.), em m;

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

c) Caracteres relacionados com o sistema lacticífero:

c.l) diâmetro dos vasos lacticíferos (D.V.L.), em

µ; 

c.2) densidade dos vasos lacticiferos (DENS), em

5 mm de anêis; 

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

Dos dados apresentados, usou-se apenas a 

produção de borracha seca, atravês da mêdia de três mini

-testes de produção, em mg, cujos dados estão na Tabela 4. 
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Tabela 4 - Dados de produção de borracha seca {P.B.S.}. 

CLONES REPETI COES P.B.S. 

I 50, 14 
IAN 6121 II 39,76 

III 28,49 

I 56,58 
IAN 2925 II 54,07 

III 56,62 

I 38,44 
Fx 3864 II 34,01 

III 29,17 

I 20,99 
AC 68 II 8, 18 

III 7 ,47 

I 23,94 
IAN 3384 II 20,32 

III 27 ,36 

I 4,73 
PFB 26 II 10,74 

III 17 ,91 

I 30,64 
AC 53 II 30,64 

III 24,11 

I 31,08 
IAN 6717 II 26, 14 

III 58,83 

I 32,89 
IAN 6158 II 51, 1 O 

III 30,68 

I 25,07 
Fx 3925 II 12,86 

III 18,34 



Tabela 4 - continuação. 

CLONES REPETI COES · P .B.S.

I 36,45
PFB 4 II 25,64

III 34,99

I 28,36
AC 55 II 19,90

III 36,78

I 10,04
RO 54 II 9,28

III 21,60

I 33,42
PFB 1 II 17 ,83

III 16, 11

I 21,72
IAN 2829 II 18,39

III 80,27

I 17 ,40 
RO 60 II 13,04 

III 11, 71 

I 26,21 
Fx 4037 II 31,28 

III 25,48 

I 24,69 
IAN 717 II 37,88 

III 19 ,31 

I 42,62 
IAN 2945 II 47 ,81 

III 43,95 

I 55,53 
Fx 25 II 33,76 

III 32,30 
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Tabela 4 - continuação. 

CLONES REPETI COES P.B.S. 

I 51,35 
IAC 206 II 65,96 

III 43,58 

I 99,40 
IAC 207 II 90,55 

III 64,68 

I 22,57 
Alter do Chão II 20,57 

III 34,79 

I 65,94 
IAC 222 II 48,31 

III 55,37 

I 30,35 
IAN 4488 II 37,25 

III 43,78 

O ensaio segui u o esquema de lãtice 5x5, 

com 3 repetições, com seis plantas uteis por parcela de 

126 m
2

, no espaçamento 7m x 3m, e as anãlises da variân

cia, para todos os caracteres, foram realizadas commêdias 

de parcelas, segundo o esquema de lãtice, conforme o mode 

lo matemãtico: 

onde: 

y .• k = m + t . + b . k + rk + e: • •  k ,
lJ 1 J lJ 



Y. "
k e o va1or da ijk-esima observação;

l J
 

m e  a media geral� 

t. e o efeito do i-esimo tratamento;
l 
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bjk e o efeito do j-esimo bloco da k-esima repeti-

çao; 

rk e o efeito da k-esima repetição;

Eijk - N(O, 0
2

) ê o erro experimental associado a 

ijk-êsima observação. 

3.2 - Métodos 

3.2.1 - Obtenção dos residuos 

Para se estudar os residuos, faz-se neces

sâria a sua obtenção, como o primeiro passo para a reali

zaçao das anãlises. 

A obtenção dos residuos serâ feita segundo 

NETER e WASSERMAN (1974) e BOX et aZii (1978), através da 

decomposição de cada observação. 

3.2.1.1 - Delineamento Inteiramente ao 

Acaso 

De modo geral, o modelo linear para este 

delineamento e da f6rma: 

y .. = 

lJ ffl + ti + Eij t 



onde: Y .. = valor dá ij-êsima observação; 
lJ 

m = mêdia geral; 

t. = efeito do tratamento; 
1 

6 2. 

E: • •  = erro experimental associado a ij-êsima repeti
lJ 

çao, E: • •  - N(O, cr2);
lJ 

então, cada observação pode ser escrita da seguinte forma: 

onde: 

y .. 

( y 
1 • 

y •• ) 

( y .. 
lJ 

v. 
1 • 

) 

e a 

sao 

sao 

Y •• = Y •• + (Y. - Y •• ) + (Y •. - y, ) , 
lJ 1. lJ 1. 

mêdia amostral; 

os desvios entre tratamentos; 

os desvios dentro de tratamentos {resi-

duo). 

Como o residuo e a diferença entre o valor 

observado e o valor ajustado, e desde que: 

y .. = y •• + y - y ••
. 1 J 1 • 

y .. = y 
lJ , . 

, 

então, 



fica: 

e . .  = y .. - y ..
lJ lJ lJ 

e . . = y .. - y.
lJ lJ 1 •

Para a padronização dos residuos: 

lQ) obtêm-se o quadrado médio do resíduo: 

QM Res. = [.i:. (eij) 2 J / g.l.Res. ,
1 , J 

63. 

onde g.1.Res. = graus de liberdade do residuo; 

2Q) divide-se o residuo eij pela raiz quadrada do qu�

drado médio do residuo, obtendo-se a nova variâ-

d .. = 
lJ 

e . •  
lJ 

IQM Res. 
, 

que ê chamado de 11 residuo padronizado". 

3.2.1.2 - Delineamento em Blocos Casuali

zados 

Em geral, o modelo linear para este delinea 

menta segue a forma: 

onde: 

Y .. = m +t. +b. +e: .. 
lJ 1 J 1J 
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y .. = valor da ij-esima observação; 
lJ 

m = media geral ; 

t. = efeito do i-esimo tratamento; 
l 

b. = efeito do j-esimo bloco; 
J 

E: • •  
lJ 

= erro experimental, associado a ij-esima obser-

vaçao ,  E: • • - N(O, cr 2 

; 

lJ

e cada observação pode ser escrita como: 

onde: 

Y .. = ? .. + (?. - ? .. ) + (Y . - Y •• )+(Y .. -v. -Y .+Y •• )
lJ 1. . .J lJ 1. .J 

Y .. ê a media geral; 

( Vi . - V .. ) são os desvios entre tratamentos;

(Y_j -Y .. ) sao os desvios entre blocos;

(Y .. -?. -Y .+Y •• ) sao os residuos. 
1 J 1. • J 

Como o residuo e a diferença entre o valor 

observado e o valor ajustado, e desde que: 

então: 

'( .. = ? .. + (?. - Y •• ) + (Y • - ? .• )
1 J 1 • • J 

'( . .
= y •• 

lJ 
+ y

1 • 
- y •. + y. -.

• J
V. G 

'( . . = y + y
.j 

- y • • 
lJ 1 • 
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e .. = y .. - y ..
lJ lJ lJ 

e .. = y .. - [Y. + y . j 
- y •• ]

lJ lJ 1 • 

e .. = y .. - y - y .j + y •• , 
lJ 1 J. 1 • 

e para obtenção do residuo padronizado o processo e o mes 

mo descrito em 3.2.1. 1. 

forma: 

onde: 

yij(k) 
m 

Jl,. 
1 

c.j
tk

e::ij(k) 

= 

= 

= 

= 

= 

= 

3.2.1.3 - Delineamento em Quadrado Lati
no 

O modelo linear para este delineamento ê da 

ijk-êsima observação; 

media geral; 

efeito da i-êsima linha; 

efeito da j-êsima coluna; 

efeito do k-êsimo tratamento; 

erro experimental, associado a ijk-êsima 

observação, e::ij(k) - N(O,cr2 ); 
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e cad a  observação pode ser escrita como segue: 

Yij(k) = Y ••• + (Yi.. -Y .•• ) + (Y.j� -Y ••• )+(Y •• k -? .•. ) +

onde: 

+ (Y .. (k) _y_ - Y • -V k + 2T ••• -}.
lJ - 1 •• • J. • •  

Y ••• e a med ia amostra 1 ;: 

(Y. - Y ... ) são os desvios entre linhas;
1 •• 

(Y . - Y ... ) são os desvios entre colunas; 
.J. 

(Y .. k -Y ... ) são os desvios entre tratamentos;

(Yij(k) - Vi.. -Y .j. -Y_ .k+ 2Y ..• ) são os residuos.

Como  o residuo e a d iferença entre o valor 

obser vad o e o valor ajustad o, e desde que: 

= y ••• + (?. -Y .•• )+(v . -Y ••• )+(v •• k-Y .•• )
1.. • J. 

= Y ... + Y. 
1 • •  

- y .... + y 
.J. 

- Y ••• - Y •.•

então, 

f ica: 
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Para a obtenção do residuo padronizado, o 

processo ê o mesmo descrito em 3.2.1.1. 

onde: 

y .. k = 

1J 

m = 

t. =

l 

b jk = 

rk = 

e:; j k = 

3.2.l.4 - Esquema em Lãtice 

O modelo linear e: 

valor da ijk-êsima observação; 

mêdia geral; 

efeito do i-êsimo tratamento; 

efeito do j-êsimo bloco, na k-êsima repetição; 

efeito da k-êsima repetição; 

erro experimental associado a ijk-êsima obser 

vaçao, e:i j k
~ N ( O , cr2 ) ;

e cada observação pode ser escrita como: 

Yijk = Y ..• + (Yi .. - ? .... ) + (Y_jk - Y ... ) + (v_.k - V ... )+

+ (Yijk - Y; .. - v.jk + Y ... )

onde: 

Y ••• e a media amostral; 

(Vi.. - Y ••• ) sao os desvios entre tratamentos;
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(Y .k - Y k) são os desvios entre blocos da k-êsi • J •• 
ma repetição; 

(v_.k - Y ... ) são os desvios entre repetições ;

(Y .. k -V. -V .k+Y ••• ) saoos residuos. 
1J 1.. .J 

Co mo o residuo e a diferença en tre o valor 

observ ado e o v a lor ajustado, e desde que: 

? .. 
k 

=V ••• + (Y
1
. - V.�.)+ (V .

k 
- Y

k
) + (V 

k 
- Y ••• )

lJ • • .J • • • • 

Ent ão, e .. k = v .. k - v. "k , fi ca: 
lJ lJ lJ 

e para a obtenção do residuo padro nizado o proces so e o mes 

mo des cri to em 3.2.1.l. 
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3.2.2 - Anãlise grãfica dos residuos 

3.2.2.l - Obtenção do grãfico dos res,-
duos contra a variâvel em estu 
do 

Para a execuçao da analise grãfica dos re

siduos, usar-se-ã, neste trabalho, um programa em lingua 

gem BASIC, para utilização em microcomputador PET/CBC 3032, 

desenvolvido por MATTIOLI (1983), chamado de PLOTRES. 

Esse programa executa a analise grãfica dos 

residuos, e para obtenção destes fazem-se necessãrios os 

valores de Y 1 . •  estimados e dos seus respectivos residuos 
J 

padronizados, dij' não importando sua ordenação.

O programa executa a ordenação 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 impressão do grãfico dos residuos,ba� 

ta, portanto, digitar o maior e o menor valor do r�siduo, 

bem como o maior e o menor valor de Y .. estimado. 
lJ  

3.2.2.2 - Obtenção do grãfico no "papel 
normal de probabilidade" 

Para a construção deste grãfico, far-se-ã 

primeiramente a ordenação dos residuos normalizados, e em 
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seguida proceder-se-ã ã obtenção da probabilidade acumul� 

da correspondente a cada residuo dij' atravês da fÕrmula:

onde i e a ordem do 

siduos. 

Esses 

p. = (i - 0,5)/n
1 

-

' 

residuo, e n e o numero total 

valores de p. 
l 

sao calculados 

dos re-

na sub-

rotina ORDE, depois de feita a ordenação dos residuos. 

No papel normal de probabilidade, o valor 

do residuo ordenado corresponderã a abscissa dos eixos, e 

o valor de Pi . 100 corresponderã a ordenada dos eixos,

conforme a escala prõpria do papel.

3.2.3 - Inferências sobre os residuos 

Para a verificação de inferências sobre os 

residuos, elaboraram-se dois programas em linguagem FOR

TRAN, para uso em um computador IBM 1130. 

O programa ROSAN em linguagem FORTRAN, ela 

borado para a verificação de inferências sobre os res,-

duos, aceita para execução todos os delineamentos citados 

em 3.2.1, inclusive o esquema de Lãtice, fornecendo: 

- a decomposiçio dos residuos;

- o quadrado mêdio do residuo;
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- os residuos padronizados;

- teste F para não-aditividade;

- teste de Cochran para verificação de heterocedasti

cidade de variâncias;

- teste de Lilliefors para verificação de normalida

de;

- as probabilidades para a construção do papel nor

mal de probabilidade; e

- transformação de dados.

O Programa ROSAl, também em linguagem FOR

TRAN, tem aplicação espécifica no delineamento em Blocos 

ao Acaso, para modificação de dados discrepantes. 

3.2.3.1 - Teste F para não-aditividade 

Para a verificação da aditividade do mode

lo linear adotado, usa-se o teste F para não-aditividade, 

na forma de BOX et aZii (1978). 

O procedimento para o teste e o seguinte. 

A partir da obtenção de Yij 
estimado, cal

cula-se uma nova variãvel, na forma seguinte: 

q. . = V� . 
lJ lJ 

-
onde Y .. e proveniente do delineamento em estudo. 

lJ 
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Como um segundo passo do processo, obtem

-se o valor estimado desta nova variãvel (qij), através do

processo descri to em 2. 2. 1 •
-

Uma vez obtidos q .. e q .. , respectivamente,
1 J 1 J 

o passo seguinte ê o calculo da variâvel:

P = E (Y .• - ? .. )(q .. - q .. ) ,. . lJ 1J lJ lJ 1 , J 

onde (Y .. - ? .. ) ê o residuo e
1
.J. da variãvel original, e

1 J 1 J 

(q .. - q .. ) ê o residuo da nova variãvel, obtido a partir
1 J 1 J 

d e Y . • d a v a r ia v e 1 o r i g i na l • Em se g u i d a , pro e e d e -se a o c a_l
1 J 

culo da variãvel

(q .. - q .. )2 

1 J 1 J 

que nada mais e que uma soma de quadrados de residuo.

Então a soma de quadrados para não-aditivi

dade tem a seguinte forma:

ou 

e 

SQ NA

p2 

Q

[ i � j
SQ NA = 

(Y •• -? .. )(q ..
lJ lJ lJ 

( q .. z:: -

i , j lJ 

q 
.. )12 
lJ 

- ) 2q .. lJ

SQ Novo Residuo = SQ Res. - SQ NA , 
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onde SQ Res. ê a soma de quadrados de residuo da variãvel 

original ( y .. ) •lJ 

Então: 

QM Novo Residuo SQ Novo Residuo 

g.1.Res. - 1

onde g.1. Res. = graIB de liberdade do residuo do delinea

mento em estudo. 

Finalmente chega- se ao teste F para nao-a

ditividade: 

SQ NA 

QM  Novo Residuo 

O esquema do  quadro de AN0V A para o teste 

de não-aditividade se o ensaio fosse em Blocos Casualiza

dos ê o seguinte: 

C. de Variação G.L. S.Q. Q.M. F 

Não-aditividade 1 SQ NA· SQ NA QM NA 

QM Novo Res. 

Novo Residuo (I-l)(J-1)-1 SQRes. -SQ NA SQRes. -SQ NA ·. 

O-l)(J-1}-1

RES1DU0 (I-l)(J-1) SQ Res. 
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No programa ROSAN este teste e processado 

através da subrotina TESND. Para a execução desta subro� 

tina se faz necessãrio o dimensionamento do delineamento 

que se estã utilizando, a indicação de qual o delineamen

to usado, os valores dosY estimados, os valores dos resl

duos, a soma de quadrados do res1duo da variãvel 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 ve�ificação da exist�ncia de hetero 

geneidade de variância, quando o delineamento for Inteira 

mente ao Acaso, usar-se-a o teste de Cochran. 

A estatistica do teste e:

s� 
1 max. 

z: s�

i 1 

A obtenção de S� e feita através dos resi-1 

duos e .. , como segue: 
lJ 

e� 
s� = z: _!1_ 

1 
j J-1 
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onde J e o numero de repetições, e e .. e obtido como em 
lJ

 

3.2.l.1, ou seja: 
e .. = Y  .• -Y. 

lJ lJ 1. 

A hipõtese de nulidade, H
0

:
2 

= a I 

serã rejeitada se Ccal. > C(I,J-l)' com C(I,J-l) retirado

da tabela apropriada. 

Este teste� feito atrav�s da subrotina 

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

sionamento do delineamento, a indicação 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 serã feita a anâlise grãfica dos residuos, justifica� 

do-se este procedimento pelas restrições apresentadas em 

2.2.2. 

3.2.3.3 - Modificação de "outliers" 

A modificação de "outliers" sera utilizada 

somente depois que, feita a anãlise grâfica dos residuos, 

for detectado algum residuo padronizado maior que os valo 

res compreendidos entre (-3; +3). 



Para·a aplicação da modificação de 11outliers11

, 

deve-se, primeiramente, estudar qual a distribuição dos 

residuos. Neste estudo somente serã avaliado o caso em que 

os residuos possam ser estudados atraves de uma distribui 

ção t de Student. 

Como primeiro passo, deve-se aplicar aos 

residuos um teste de aderência. 

Uma vez verificada a aderência dos resi

duos a uma distrjbuição t de Student, com k graus de li

berdade, o passo seguinte consiste em se obter os valores 

estimados das observações Yij' os residuos, e os residuos

normalizados. Todos esses cãlculos são obtidos no progra

ma ROSAN, jâ citado. 

A obtenção do residuo que agora passara a 

ser chamado de residuo transformado, serã da seguinte for 

ma: 

sendo: 

d. .1J(transf.)

f 1 (d .. ) 
lJ 

f (d .. ) 
lJ 

= 

f 1 (d .. ). 1 J 

f (d .. ) 
lJ 

[(k+l) dij]
. 

2 

[k + d  .. ] 
lJ 

onde� ê o grau de liberdade da distribuição t de Student, 

e dij o residuo normalizado.
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C alculado o residuo transformado, o valor 

de Y. . sera:1J 

Y. . = ? .. + d. . . IQM Res. 1J(transf.) lJ 1J(tr ansf.)

O 11 o utl ier 11 serã aqui cons iderado modific� 

do quando se obt iver o menor quadrado mêdio do residuo. 

O progr ama R0SAl exe cuta este pro cedimento 

apenas para o delineamento em Blo cos ao A caso. Para o fun 

cionamento deste programa fazem-se ne cessãrios os valores 

das observações Yij' o gra u de liberdade da distribu ição

t de St udent e um valor_de convergência. Este numero que 

e chamado de valor de convergência serve como teste de d i  

ferença entre do is valores de Yij transformados.

3.2.3.4 - Teste de Lilliefors 

O?teste de Lilliefors (1967), conforme CAMPOS (1983), 

ê uma modificação do teste de Kolmogorov-Smirnov, introduzira em 1933, 

para verificar se uma serie de dados pertence a uma determinada distri 

buição com media e variância conhecida. Para a aplicação deste teste, 

inicialmente calculam-se a media e a variância dos dados. Neste caso, 

como os dados em questão são os residuos das observações, a sua media 

sera zero e a variância sera o quadrado mêdio do residuo. 

Então a variãvel 
e . .

zij = lJ 
✓QM Res.
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sera, como pode ser observado, o residuo normalizado d .. lJ 

obtido em 3.2.l. 

Como passo seguinte para este teste, orde-

variãvel (umana-se esta 
z i j' que sera agora chamada d .. 

lJ 
-

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

F(d .. ) = proporção de valores esperados < d .. , valor 
1 J -

1 J 

obtido a partir da distribuição normal; 

S(d .. ) = proporção de valores obtidos < d .. ; 
1J - lJ 

isto e, S(d .. ) = k/n, onde k e o numero de valores obti
lJ 

dos a partir dos observados < d .. , e n e o numero de ob-- lJ -

servações da amostra. 

D =  Supd [jF(d .. ) - S(d .. )I , IF(d .. ) - S(d .. 1)1]
ij lJ lJ lJ lJ-

onde Supd .. = supremo em relação a dij' isto e, a mãxima
d. 

- 1 J 
1stancia entre F(d .. ) e S(d .. ). Para sua determinação,

1 J l J 

consideram-se, em cada ponto dij' as diferenças

IF(d .. ) - S(d .. ) 1 e 
lJ lJ 

e toma-se a maior delas. 

I F(d .. ) - S(d. · .) 1 
lJ lJ-1 

Para a aplicação do teste, usa-se o maior 

valor de D, obtido atraves das diferenças entre IF(dij) - S(d;j>I-
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Este teste ê executado através das subro

tinas ORDE e LILLI. A subrritina ORDE tem a Gnica função 

de ordenar os residuos normalizados dentro de um vetor. 

Processada a ordenação dos residuos, ê "chamada" a subro

tina LILLI, que executa o teste de Lilliefors. 

Para a sua execuçao faz-se necessârio o di 

mensionamento do vetor dos residuos, indicação de qual o 

delineamento que se estã estudando, o vetor dos residuos, 

e o valor de tabela para o teste de Lilliefors. 

Para a obtenção dos valores de F(dij) que

sao valores obtidos a partir de uma distribuição normal, 

a subrotina LILLI g era-os através da função: 

se d .. 
lJ 

for menor que zero, e 

Fl = 1-F , 

se d .. 
lJ 

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 função F foi retirada do programa em linguagem BASIC para distri 
buição normal, do livro de POOLE, M.  e M. BORCHERS, 1979 - Some Cõm
mon Basic Programs, 39 ed., McGraw-Hill, Berkeley, CalifÕrnia, 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 verificação da adapta

çao de uma espec,fica e bem conhecida distribuição F(X), 

a dados provenientes de uma distribuição desconhecida F
0
(X). 

A h ipótese a ser verificada e: 

H
0

: F - F
0 

, 

Ha: F t F0

Para a aplicação do teste, inicialmente or 

dena-se o vetor os res,duos dij• Como passo seguinte con

sidera-se: 

F(d;j) = proporçao de valores esperados� dij' valor

obtido a partir da distribuição em estudo; 

S(d .. ) = proporção de valores obtidos < d .. ; 
lJ - lJ 

isto ê, S(d .. ) = k/n, onde k ê o numero de valores obti
. 1 J 

dos a partir dos observados < d .. , e nê o numero total de - lJ -

observações.

Seja: 

D = Supd .. [IF(dij) - S(dij)I , IF(d;j) - S(dij-1)1]
lJ 

onde Supd .. = supremo em relação a dij' isto ê, a rnãxima
lJ 

distância entre F(dij) e S(d;j). Para sua determinação co�

sideram-se, em cada ponto dij, as diferenças IF(dij)- S(dij)I



lJ . · lJ-1
e jF(d .. 

 
) -

 
S(d .. 

 
) 1 ·e toma-se a maior delas. 
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A hip5tese de nulidade seri rejeitada se 

D� d, onde d pode ser encontrad�, por exemplo, na Tabela 

5 de CAMPOS (1983).

Este teste seri aplicado aqui, quando da 

observação de um dado discrepante for aplicada a "modifi

caçao de dados discrepantes", na possibilidade de se estu 

darem os res1duos atravês de uma distribuição t de Stu

dent. 

3.2.4 - Transformação de dados 

Como uma das propostas alternativas para 

amenizar violações ãs pressuposições no modelo adotado,c� 

mo, por exemplo, não constância de variância, não normali 

dade dos erros, ou mesmo quando o modelo nao e aditivo, 

uma tentativa de solução do problema ê a transformação dos 

dados. 

As transformações estudadas neste trabalho 

sao aquelas em que a relação entre a mêdia e a variância 

ê dada pela expressao: 

ou, ainda i.
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Log s� = Log a+ b Log x 

Aplicando-se a fÜrmula geral da transforma 

çao de dados, descrita em 2.3. 1.1, tem-se: 

T (X) = 
J 

c dx 

T (X) = c 

lã 

c [1-(b/2)] 
' se b�2 

[l-(b/2)] 
T (X) = 

c Log x se b=2 --

Então, para valores de� entre zero e qua-

tro (O� b � 4), recorre-se â Tabela 2, 

2.3.1.1 (p. 46). 

apresentada em 

Estas transformações (Tabela 2), sao execu 

tadas na subrotina TRANR, do programa ROSAN. Para o pro

cessamento desta subrotina faz-se necessãrio saber qual o 

delineamento em estudo, o indicativo de necessidade de se 

usar esta subrotina, e o valor de tabela para o teste t. 

Os esclarecimentos necessãrios para sua utilização estão 
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descritos no Apêndice 3 deste trabalho. 

Para verificação da transformação de dados, 

obtêm-se primeiramente a mêdia e a variância dos grupos 

de dados. Em seguida, o logarltmo de cada mêdia e de cada 

variância para a construção da equação de regressao li

near simples: 

Log s; = a + b Log i 

A obtenção de a e b ê  feita atravês das fÕrmulas usuais pa 

ra estimação de a e S de uma equação de regressão linear 

simples. 

Uma vez obtidos a e�, e aplicado um teste 

de hipõtese, para verificação da existência de regressão, 

isto ê: 

H
0

: b = O , 

H : b ,f O 

Se este teste de hipõtese for significati

vo a um nlvel a de confiança, e posslvel aplicar u�a das 

transformações da Tabela 2, de acordo com o valor de b. 

Se o teste de hipõtese nao for significat1 

vo, o programa para de ser executado, imprimindo a mensa

gem de necessidade de outro ti�o de transformação que nao 

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

Para a execução dos programas ROSAN e ROSAl, 
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os cartões de comando e de entrada de dados sao explica

dos no Apêndice 1 deste trabalho. 
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4. APRESENTAÇAO DE UM EXEMPLO

4.1 - Introdução 

Conforme comentado anteriormente, apresen

ta-se aqui a discussão de um exemplo com base em dados 

reais, coletados experimentalmente. 

t necessãrio que seja ressaltado inicial

mente o fato de que a direção tomada neste capitul� não e

a unica possivel. Assim, por exemplo, sera aqui enfocado 

apenas o 11 plot 11 total de residuos, ao estilo de ANSCOMBE

e TUKEY (1963), e nao o 11 plot 11 especifico para cada trat� 

mento, como pode ser observado em BOX et alii (1978) e NE

TER e WASSERMAN (1974). Alem disso, a anãlise de residuos 

aqui efetuada não serã exaustiva, no sentido de verificar 
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todas as passiveis transgressões e nem todas as técnicas 

descritas para detecta-las. 

Nesse contexto, apresenta-se "apenas um e

xemplo" dentre as passiveis direções alternativas a serem 

tomadas na analise exploratôria de dados. Em resumo, en

tende-se que dificilmente dois pesquisadores iniciados na 

area da analise de residuos processar1arn de modo semelha� 

te a autõpsia de um experimento, no entanto, embora se

guindo rumos diferentes, os desenlaces podem ser igualme� 

te eficientes, desde que prevaleça 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 experimento com cl o 

nes de seringueira (Hevea· spp), foi feita a decomposição 

dos residuos, a obtenção dos valores de Yij estimados, o

quadrado media do residuo e o residuo normalizado, confor 

me a Tabela 5, que e resultado do programa ROSAN, para a 

construção do grâfico dos residuos. 

Com os valores de Yij estimados e os resi

duos normalizados, foi feita a descrição grafica dos resi 

duos através do programa PLOTRES, conforme mostra a Figu

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

,_ 

dronizadosdo experimen to em litice, fornecidos pelo pro-

grama ROSAN. 

y RES1DUO y RES1DUO 
estimado (padronizado) estimado (padronizado) 

75 ,06144 73 -1 ,8147559 12, 797451 O 0,0164540 
44 ,4981156 -1,6232278 53,0181199 0,0713576 
45,4714432 -1 ,6112430 37,0347825 0,0953269 
55 ,6481171 -1,2480855 33,54lzi505 0,0982666 
80,2561036 -1 ,0566465 11,0461178 0,1230496 
57,4947739 -O ,9188460 34,5454484 0,1292007 

103,3981020 -0,8751854 23 ,3901176 O, 1417730 
43,6947785 -0,855757? 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 O ,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 -O ,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 -O ,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 o, 7183482 
29 ,4787788 -0,3248596 26,0541229 0,7276190 
38,6781159 -0,2637608 44,6614457 O ,7372982 
22,6727829 -0,2281233 6 ,8547830 O, 7445334 
33,9567872 -0,2222894 -1,9585497 O, 7623972 
31,5081215 -0,2135612 5,6374540 o, 7979440 
9,9207859 -0,1662556 26,0407829 0,8031454 

57,7214432 -0,1595163 9,3734493 O ,8294211 
17 ,8327827 -0, 1168695 14,0407848 1,3146414 
57 ,9421158 -0,0924026 30,5127869 1,3965895 
9,4747829 -0,0878350 36 ,3907853 l ,5222249

21, 1347809 -0,0552726 53, 1614457 1,8389818
ll,7574539 -0,0032190
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Figura 1 O - Representacão qrâfica dos residuos pa-dronizados 
estimados, de dados de um experimento em Lãtice. 
l: 11 p 1 ot 11 de uma observação; 
2: 1

1 plot 11 de duas observações; 
3: 11plot 11 de três observações. 

vers_us y •.lJ
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Pode-se verificar que essa descrição grâf1 

ca nao apresenta indicias de comportamento que evidenciem 

uma situação como a mostrada na Figura 1, que seria a con 

dição ideal para se realizar a anâlise dos dados. 

Nota-se,na Figura 10, uma tendência acen

tuadamente semelhante ã Figura 4, sugerindo variância não 

constante dos residuos. Por este grâf1co, pode-se perce

ber a não existência de dados discrepantes que, conforme 

a literatura revista, se�iam residuos maiores que os com

preendidos entre os valores de (-3; 3). Exclui-se, assim, 

a possibilidade de que a heterogeneidade de variâncias de 

tectada na anãlise grâfica tenha sido motivada por algum 

"outlier". 

Muito embora a heterogeneidade de variân

cias seja, por si sõ, extremamente importante e exija uma 

tomada de posição, efetuou-se ainda a anãlise grâfica da 

normalidade (Figura 11). Isto se deveu ao fato de que,sob 

normalidade, os dados com variâncias homogêneas podem, em 

geral, ser analisados sob o modelo generalizado de Gauss

-Markov, através do mêtodo dos minimos quadrados pondera

dos e, eventualmente, generalizados. Se, no entanto, os 

erros não são normais, então outras estratêgias, como por 

exemplo, uma transformação de dados, podem ser mais ade

quadas. 
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Figura 11 - Representação grãfica dos residuos de um experimento em 
lãtice, no "papel normal de probabilidade". 
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Observando-se a Figura l l, que mostra o com 

portamento dos residuos num papel normal de probabilidade, 

nota-se uma razoãvel dife rença entre esta e a Figura 9,que 

seria a situação na qual se aceitaria a normal idade dos re 

s1duos. 

A aplicação dos testes para aditividade e 

normalidade existentes no p rograma ROSAN apresentaram os 

resultados mostrados na Tabela 6. Observa-se que o teste 

de normalidade foi significati vo, ao n1vel de 0,05 de pro 

babilidade, concordando com a anãlise grãfica dos 

duos através do "papel normal de probabilidade". 

res1-

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

Teste de Não-Aditividade Teste de Lilliefors 

Valor calculado 27,29019* 0,1501 * 

Valor tabelado 4, 1186 0,1023. 

O teste de não-aditividade apresentado na. 

Tabela 6 também foi significativo, ao n1vel de 0,05 de pr� 

babilidade, fato que não ficou suficientemente evidencia

do graficamente. 
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O teste para verificação de heterogeneida

de de variâncias deixou de ser efetuado tendo em vista as 

recomendações feitas por DEMtTRIO (1984), descritas em 

2.2.2, mas a anãlise grãfica mostra evidências ao fato de 

que a heterogeneidade pode existir. 

Com as violações das pressuposições do mo

delo de Gauss-Markov, não se recomenda a aplicação direta 

da anâlise de variância aos dados. Faz-se necessãrio um 

estudo para se encontrar uma forma de amenizar as viola

çoes. 

Como uma primeira tentativa, fez-se o est� 

do da viabilidade de se.aplicar aos dados uma transforma

ção que pudesse conduzir a aditividade do modelo, ã homo

geneidade da variância e a normalidade dos residuos. Para 

tanto utilizou-se o programa ROSA N, que atraves da subro

tina TRA NR, a qual processa o mêtodo para transformação 

de dados (descrito em 3.2.4), apresentou os seguintes re

sultados: 

Valor do coeficiente b: b = 0,62478 

Valor de t calculado: tcalc.= 0,051802NS

Valor de t tabelado: ttab. = 2,160000 (a.=0,05)

Verificou-se que não existe significância 

estatistica que evidencie o uso de uma regressao linear



simples, a qual, pelo valor do coeficiente�, 

uma transformação adequada aos dados. 
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indicaria 

De�se modo, nao foram obtidas evidências 

que indicassem o uso de uma das transformações indicadas 

na Tabela 2. 

Nesse momento, fez-se necessãria uma toma

da de posição. Sem duvida, de acordo com a estratégia de� 

crita anteriormente, alternativas como a exclusão de tra

tamentos ou a busca de res1duos espec1ficos,dentre outras, 

poderiam ser adotadas. 

No entanto, por se tratar de um esquema em 

Lãtice (Blocos Incompletos Balanceados), cuidou-se ini

cialmente de verificar sua eficiência, pois,, segundo COCH 

RAN e COX (1967), em situações de baixa eficiência dos Lã 

tices, uma mudança para o modelo de Blocos Casualizados 

torna-se extremamente conveniente. 

Tomou-se então, como base, o estudo de VAS 

CONCELLOS (1982), que determinou a eficiência do Lãtice 

dos dados em questão, obtendo E = 0,65, valor considerado 

pequeno para COCHRAN e COX (1967}. 

Nesse contexto, optou-se pela adoção do mo 

delo de Blocos Casualizados e os vinte e cinco tratamen

tos ficaram dispostos em três blocos, uma vez que as rep! 

tições do experimento em Lãtice passam a ser blocos. 
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4.3 - Anãlise de Residuos Considerando o Modelo em Blo 

cos Casualizados 

Consider ando-se o modelo em Blocos Casuali 

zados , os dados ficam dispostos como na Tabela 7. 

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

8
1 

82 B 3

50, 14 39,76 28,49 
56,58 54,07 56,62 
38,44 34,01 29, 17 
20,99 8, 18 7 ,47 
23,94 20,32 27,36 
4,73 10,74 17 ,91 

30,64 30,64 24,11 
31,08 26, 14 58,83 
32,89 51, l O 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 11 ,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 48,31 55,37 
30,35 37,25 43,78 



Com a matriz do novo modelo, processou-se 

novamente o programa, obtendo-se a .decomposição dos resi

duos, os Yij estimados, o quadrado mêdio do residuo e os

residuos normalizados, conforme ê mostrado na Tabela 8,que 

ê o resultado do programa ROSAN para a construção do grã

fico dos residuos. 

Com os valores de Y.J. estimados e dos resi
l 

duos normalizados, foi construido novamente o grãfico de 

residuos, mostrado na Figura 12. 

Verificou-se, atravês dessa representação, 

que ainda nao se tem indicias de que os residuos se com

portem como na Figura 1, que seria a situação ideal para 

anãlise dos dados. 

Esta descrição grâfica dos residuos apre

senta uma acentuada semelhança ã Figura 2, indicativa de 

variância não constante dos residuos. Verifica-se, ainda, 

a existência de um residuo extremo, o qual, segundo a li

teratura revista, pode ser considerado um dado discrepan

te, uma vez que seu valor estã fora do intervalo de (-3; 

3 ) . 

Esse dado discrepante pode ser uma das ca� 

sas da heterogeneidade de variância, e pode ainda levar 

os residuos a não-normalidade. 
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Tabela 8 - V_a]ores de Y ij · estimados e valores ordenados dos residuos

padPonizados dos dados dispostos em Blocos ao Acaso, for
necidos pelo programa ROSAN. 

y 
estimado 

85,4306184 
38,3442231 
41,3554230 
40,0172959 
36,9008942 
54, 1839524 
39,9120942 
41,0839615 
27,8472938 
38,7772980 
38,3554307 
12,3554268 
23,0072937 
26,5642281 
39,4520951 
54,7575532 
12,7672939 
34,4272919 
38,7475586 
30,5775566 
29 ,0172920 
14,8687572 
27,2054253 
16,9742241 
28,5220909 
24,1942253 
54,8587494 
46,0220872 
14,6039619 
20,6708908 
28,2106285 
28,8854256 
11,8575573 
10,4308910 
22,0908890 
57 ,0939560 
45,3472901 
29 ,5754280 

RESIDUO 

(padronizado) 

-1 ,8377015
-l, 7671718
-1,7389388
-1 ,0208721
-0,9529985
-0,9390999
-0, 7821815
-0, 7779190
-0,7560739
-O, 7171071
-0,7089710
-O ,6753178
-0,6108335
-0,5901927
-0,5811473
-0,5710034
-0,4691352
-0,4655922
-0,4417046
-O ,4372763
-O ,4345962
-0,4276410
-0,4105191
-0,3643609
-0,3393748
-0,3209658
-0,3107389
-0,3012931
-0,2562930
-O ,2515929
-0,2418277
-0,2369389
-0,2282718
-0,1993418
-0,1568319
-O, 1526755
-0,1237454
-0, l 076398

y 
estimado 

25,1020889 
19,3106270 
56,9854279 
53 ,9742280 
56,3106308 
12,2675590 
29,6920891 
9,3442268 

35,3442307 
32,0908890 
32 ,9139634 
37 ,6808930 
15, 2787590 
33,5887604 
24 ,4272919 
35,1020890 
26,6808891 
43,0108872 
19,9854240 
25,8742256 
37,6806336 
11 ,6806297 
14,1939602 
83 ,0942232 
13,4420910 
28,9006309 
57,7687531 
26 ,5306282 
40,6920929 
23,6820908 
25,5108910 
86,1054231 
41,7587586 
51,8475495 
36 ,4408951 
39 ,2372971 
40,6806260 

RESIDUO 

(padronizado) 

-0,1029159
-0,0859600
-0,0359050
0,0084823
0,0273983
0,0684084
0,0839485
o, 1236116
O, 1687781
0,1699592
o, 1838570
o, 1841286
o, 1878598
0,2533956
0,2597246
O ,2956100
0,3506244
0,4250162
0,4502971
O ,4787427
0,5401686
0,5516815
0,6558887
0,6602938
0,6684528
0,6978076
0,7236560
0,7314606
0,8367198
0,8624023
1,0954248
1,1773862
1,2195999
1,2498173
1,2982304
l, 7351560
3,5060873
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Para a ·verificação da normalidade dos resl 

duos, fez-se o grãfico del�s, num �apel normal de probab1 

lidade". 

O comportamento dos reslduos, mostrado na 

Figura 13, nao apresenta semelhança com a Figura 9, que 

seria a condição na qual se aceitaria a normalidade dos 

reslduos. 

Observa-se, nesse grãfico, a localização de 

um ponto extremo, como verificado anteriormente. Este po� 

to provavelmente deve conduzir os reslduos ã não-normali

dade. 

Embora as constatações visuais sejam sufi

cientes para indicar transgressões das pressuposições 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 reslduos. Verifica-se 

que o teste foi significativo ao nlvel de 0,05 de probab1 

lidade, concordando, deste modo, com a anãlise grãfica dos 

reslduos feita atravis do "papel normal de probabilidade". 

Pode-se observar ainda, nesta tabela, que o teste para 

não-aditividade não foi significativo, isto i, não se re

jeita a hipõtese de ·que os dados podem ser estudados por 

um modelo aditivo. 
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Figura 13 - Representação grãfica dos residuos dos dados dispostos em 
Blocos ao Acaso s no "papel normal de probabilidade". 
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Tabela 9 - Resultados do teste de não-aditividade e teste de Lillie

fors, fornecidos pelo programa ROSAN. 

Valor calculado 

Valor tabelado 

Teste de Não-Aditividade Teste de Lilliefors 

O, 14043NS 0,1370* 

4,0400 0,1023 

O teste para verifica�ão de heterogeneida

de de variâncias deixou de ser efetuado, tendo em vista 

as recomendações feitas· por DEMtTRIO (1984), descritas em 

2.2.2, mas a anãlise grãfica mostra fortes evidências de 

existência de heterogeneidade de variâncias. 

Como os dados não atendem ãs pressuposições 

feitas, nao e recomendado o uso da anãlise de variância 

aos dados da maneira como eles se apresentam. 

Verificou-se a existência de um residuo su 

perior a três (3), sendo o mesmo considerado como um dado 

discrepante ("outlier"). 

Com respeito a esta o bservação discrepante, 

como a literatura recomenda um estudo cauteloso quando se 

detecta um "outlier", optou- se por fazer a modificação de 

"outliers" sugerida por ANSCOMBE e TUKEY (1963), e descri 
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ta em 2.3.3.l, ao invês de simplesmente descartã-la. Es

sa escolha se deveu ao fato de que .descartada a observa

çao, para que a anãlise 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 situação sempre fica caracterizada, desde 

que o modelo adotado não seja o de um fator inteiramente 

casualizado, e ai reside a grande vantagem do mêtodo pro

posto por ANSCOMBE e TUKEY (1963). 

A grande dificuldade em se aplicar a meto

dologia da modificação de "outliers", reside no fato de 

se desconhecer qual a verdadeira distribuição dos res1-

duos. 

Com vistas a este aspecto, construiu-se um 

histograma com todos os residuos, e atravês da comparação 

visual destes, com grãficos da distribuição t de Student, 

observou-se que o histograma apr�sentava semelhança a es

ta distribuição. A partir deste ponto, foram apli�ados vã 

rios testes de aderência de Kolmogorov-Smirnov aos res1- 

duos, para se verificar qual seria o grau de liberdade a

dequado para a distribuição acima citada, através da qual 

se estudariam os residuos. 

O teste de Kolmogorov-Smirnov foi aplicado 

para 8, 9 e 10 graus de liberdade, $Upostamente conheci-
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dos,�respectivamente. Para nove graus de liberdade, veri

ficou-se que a diferença mãxima 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 pr_2. 

babilidade, e verificou-se a nao rejeição da hipÕtese de 

nulidadecb teste, isto e, não se rejeitou a hipõtese de 

que os dados podem ser estudados atravês de distribuição 

t de Student, com nove graus de liberdade. 

Uma vez verificada essa possibilidade, obti 

veram-se os residuos transformados, na forma descrita em 

2.3.3.1. Esses cãlculos foram executados atravês do pro

grama ROSA 1, e os valores de Yij transformados constam da

Tabela 10. 

Com esses novos valores de v .. processou-1J 
-se novamente o programa, obtendo-se a decomposição dos r!

siduos, os valores estimados de Y .. e os residuos normali 
lJ 

zados, conforme mostra a Ta bel a ll. 

Com os valores de Y .. estimados e �s resi-1J 

duos normalizados, construiu-se novamente o grãfico dos 

residuos, conforme mostra a Figura 14. 
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Tabela 10 - Valores de Y;j transformados, obtidos através do progra-

ma ROSAl. 

ª1 82 B3

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, l 015 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·vij estimados� valores ordenados dos residuos

padronizados, obtidos a partir dos Yij transformados, for

necidos pelo programa ROSAN.

y RESTDUO y RES!DUO 
estimado (padronizado) estimado (padronizado) 

91 ,9107515 -1 ,2087004 43,6644516 -0,1206314
41,0602341 -1,1242777 54,8716202 -O, 1170831
41 ,2742539 -1,1141412 54,3067398 -0,0945147
32,9392396 -1,1079866 18,0813217 -0,0202563
14,4313679 -1,0975346 30,8358955 O, 1002326
34, 7842865 -1 ,0390021 11 �1368732 0,1502376
28,4679832 -0,9553027 12,8699054 0,1575500
53,9450379 -0,9486258 40,3476715 o, 1994299
17, 1547394 -0,9362202 37,7657395 0,2172825
24,7504730 -0,8863114 33,8577042 0,3788256
46,0323639 -O ,8731071 55,2333222 0,4694221
48,3783951 -0, 7935881 90,9841615 0,4715816
12,3107013 -O, 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 -O ,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, 24 78561 1,0169084
31 ,4873848 -0,5943262 57,2395325 l ,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 l ,2045350

25,4060555 -0,4015298 30,5608025 1,2203922
50,7463074 -0,3966241 29,6934547 l ,2405376
57,6012345 -O ,3749306 25,7993889 1,2466354
28,0449676 -0,2504997
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Figura 14 - Representação qrâfica dos residuos padronizados versus 
timado, depois da "modificação de dados discrepantes". 
1: 1

1 plot 11 de uma parcela; 
2: "pl ot" de duas parcelas. 
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Verifica-se, a t ravês dessa rep resentação 

gr ãfica, uma acentuada  semelhança com a Figura 1, que in

dica a situação ideal para se r ealizar a anãl ise dos dados. 
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Dos testes existentes no programa ROSAN, a 

Tabela 12  apresenta o resultado do teste de não-aditivida 

de, que se mostrou não significativo, e do teste de L il

liefors, significativo ao nivel de 0,05 de probabilidade, 

fato que se poderia esperar, uma vez que os residuos fo

ram estudados através de uma distribuição t de Student. 

O teste de heterogeneidade não foi executa 

do pela mesma razão anteriormente descrita, mas pode-se 

observar, através da representação grãfica dos residuos,

que não existem evidências para que se suspeite da exis

tência de heterocedasticidade de variâncias. 

Tabela 12 - Resultados do teste de não-aditividade e teste de Lillie 

fors, fornecidos pelo programa ROSAN. 

Teste de não aditividade Teste de Lilliefors 

Valor calculado 0,1394* 

Valor tabelado 4,0400 0,1023 

O bserva-se que apenas a normalidade não foi 

atendida, mas autores como SCHEFFt (1959), NETER e WASSER

MAN (1974), dentre outros, mostram que o teste F e robusto 

contra a ausência de normalidade. 
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Com a obtenção dos resultados dos testes, 

e principalmente pela anãlise grãfica dos res1duos, veri

fica-se a adequacidade dos "novos 11 dados para� realiza

ção da anilise atrav�s do modelo de Gauss-Markov. 
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5. CONCLUSOES

Dados os objetivos e as diretrizes estabe

lecidas, as conclusões relacionadas a seguir não são pri

vilégio deste estudo, mas, sim, de dominio da bibliogra

fia consultada. Parece, no entanto, prudente relacionã-las 

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

l - A anãlise grãfica de residuos apresenta, sobre a

inferência com residuos, a vantagem de não depe.!!_ 

der da estrutura dos dados. 

2 - A existência de valores discrepantes leva, em 9! 

ral, ã ausência de normalidade e ã heterogeneid! 

de de variâncias. 
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3 - O processo da modificação de "outliers" pode ser 

uma alternativa extremamente conveniente quando 

e adotado um modelo com dois ou mais fatores, pois 

evita a estimação de parcelas perdidas. 

4 - A forma geral para obtenção de transformações ad! 

quadas, sugerida por RAO (1965), sempre que apli 

cãvel, constitui-se num processo eficiente, no 

sentido de que direciona o processo e evita a pr� 

cura desordenada de boas transformações. 

5 - Se os erros apresentam variâncias heterogêneas, 

então, dentre �utras, duas alternativas podem 

ser estudadas: sob normalidade, o método dos mi

nimos quadrados ponderados, e na ausência de nor 

malidade, uma transformação de dados. 

6 - Se os erros apresentam correlação, de modo anãlo 

go, duas alternativas, dentre outras, podem ser 

consideradas: sob normalidade, a adoção do mode

lo generalizado de Gauss-Markov ou a inclusão no 

modelo de algum parâmetro como, por exemplo, o 

tempo, que poderã estar motivando tal correlação. 

Na ausência de normalidade, pode ser mais prude� 

te a busca de uma transformação adequada. 
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APtNDICE 1 - INSTRUÇOES PARA USO DO PROGRAMA ROSAN PARA COMPUTADO 

RES IBM 1130 

1 - Cartões de leitura necessãrios para a execuçao do 

programa: 

a) lQ Cartão: NOEL

A variãvel NOEL indica quantas anãlises se 

deseja fazer. Seu formato e inteiro e seu tamanho ê 12.Is 

to significa que o programa aceita ate 99 anãlises. 

b) 2Q Cartão: ITRAN

Esta variãvel ITRAN indica se o usuãrio de 

seja ou nao o uso das transformações de dados existentes 

no programa, da seguinte forma: 

O se não deseja transformação, 

1 se deseja transformação. 

Seu formato ê inteiro e seu tamanho e 12. 

c) 3Q Cartão: J OEL, CTAB, FCAL, TAB, DTAB

Descrevendo cada variãvel: 

JOEL: esta variãvel indica qual o delineamento dos 

dados que serão estudados, sendo: 
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1 : se for Inteiramente ao Acaso; 

2: se for Blocos ao Acaso; 

3: se for Quadrado Latino; 

4: se for o esquema em Lãtice Quadrado. 

Seu f orm.a to e inteiro e seu tamanho e 12.

CTAB: valor retirado da tabela para o teste de Coch

ran. Esta variãvel e real e seu formato ê F8.5. 

FCAL: valor retirado de uma tabela de distribuição F, 

para o teste de não-aditividade. Esta variãvel 

ê real e seu formato ê F8.5. 

TAB: valor retirado da tabela de uma distribuição t 

de Student, para verificação da existência ou 

não de regressão linear simples, para o uso das 

transformações existentes no programa. Esta va 

riãvel ê real. e seu formato ê F8.5. 

DTAB: valor retirado de uma tabela de Lilliefors, P! 

ra o teste de normalidade dos residuos. Esta 

variãvel ê real e seu formato ê F8.5. 



d) 4t Cartão: tamanho do delineamento.

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

M = numero de repetições; 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 col�nas; e 

N = numero de linhas.

Se for Lãtice Quadrado: N,M,L, onde: 

117 .. 

N = numero de linhas por repetição; 

M = numero de colunas por repetição; 

L = numero de repetições. 

Todas as variãveis sao inteiras, e para os 

tris primeiros casos, seu formato i 212, e para o ·  ultimo 

312. 

e) Leitura dos dados para execuçao do programa:

Inteiramente ao Acaso: em cada cartão cabem ati

8 dados com o formato Fl0.4, como repetições de

um tratamento.
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Blocos ao Acaso: em cada cartão cabe ate 8 da

dos com o formato de Fl0.4, como blocos de um 

tratamento. 

Quadrado Latino: em cada cartão entre o numero 

de tratamento e o seu valor respectivo, sendo 

que cada cartão comporta atê 5 tratamentos e 

seu valor respectivamente. O seu formato e: 

5(I2,F6.3). 

Lãtice Quadrado: em cada cartão o processo e o 

mesmo que para o quadrado latino, observando-se 

apenas a ordem das repetições, cabendo, no to-

tal, 10 observações por cartão. Seu formato 

5(I2,F6.3). 
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AP[ND ICE 2 - PROGRAMA PARA GRÃFICOS DE RESlDUOS, ELABORADO POR 
MATIOLLI (1983) PARA MICROCOMPUTADOR PET/CBC 3032
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A P t N D I CE 3 .,. PROGRAMA ROSAN ELABORADO PARA COMPUTADOR IBM 1130. 
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u:ir, I)" 1 vr 
or!'lo 

CA�T SPEC 
�::)�2 

CA�T AV�ll PYY DRIVE 

oc'.)2 cor.cc 

V2 Mll ACTUAL 16K CONFIG 16K 

// FCf.' 

*ô�E wnRD J�TEG�RS
*l I ST SOlf?CE P?nr;�A'-\

123. 

su��Ol!TH-;E TES\lD(JDH •'!•'-',L,VfST,!ffS,SQRFS.GLRES.;·,l,i,2,1-'f.:Sl ,Vf:STlt 
1FSTF) 

I') I v f ', S I C'l \! Y F S T ( 2 5 • 1 r. ) , R e-S 1 :? 5 , J r: ) • r ' 1 t 5 , 5 ) • ; '? t S , 5 , 5 l • R F S 1 ( :, • S , ;, 1 • Y E S T 
11 1 �, i:., S l • !'.' (? 5, 2 5 l • l 1 ;ni • ;:, " l • X \IT r ( ? r, l • X l·'RC { ? "· l • Xi•' LO ( ?. ') l , >: '. co < 2 5 l , C;. e 
1 I;, , '5 • 5 l , x ... n � 0 1 �. , r, l • C F S T l r 5 • 5 , 5 l • l 1 C <: • ';, • ".: l , Q F S T ( 2 5 , 2 ., l 

�o TO , �Rn,4q}.4R?,4R3l,JOEL 
e CALCULC �r �(I,Jl 

C �L0C0S CASUALI7Anos 
41'\1 X2=� 

!',() 405 I=l,�,I 
!"10 t_ '.11 J = 1 , �-· 
O(J,J)=YrsT(l,J)**2 

501 X2=X?+CIJ,J) 
X'.'TC! I l=X2/'-' 
X2:(' 

X'-1G�=O 
)(3:C 
DO 5:)5 J= 1 •'·' 
'.:": O 5 l �- I = 1 • 1·' 
X3=X3+C( ! t,J) 

�lC Y.f!C::":•=X'-'f:')+:"lC l ,J) 
y,.•�(: ( J l = X 31'-í 
X'?=C 

50':> CO'•.:T}:dtF 
x•.·r:r:::x•.!r,r: 1, '-HH, 1 
POLC=(l 
OCAL.C=<O 
!':() 5 ! 5 1 : 1 o I·-' 
r:io 5 2C J= 1 • ·.! 

52t �EST<ItJl=X�TC{!)+XV�C(Jl-X�G� 
515 (O"!T p.;11F 

no 52�· I=l•'� 
")() :,'.3C J= 1 ,-é 

7CJ,Jl=C(l-.1)-0FSTC!.Jl 
nCALC=OCALC•7tl,JI••? 

- 5'.3r'l rCALC=PO,l(+:.>F.S ( I_.J} ·•Z ( ! , .J l
525 C01\'Tp:u�

r,r. T0 52r, 
e nuA��icc LAT1�0 

4?.2 "10 �L.".' l =1 ,li

")G 1:-t.:-, J=l •" 
545 �(J,Jl:VrSTC!,J)**2 
54!" COf'.''r P-L :· 

X4:{'• 
X5=r 

Yl-'GQ='.' 

í'O 551'.\ I=l ,'·'. 



M) r:,55 J=l•'·1
X4=Xt.+Q( l tJI
X5=X'5+01J.f)

5s;5 x��o=vu�n+�II,J> 
X'1U�< I )=X4/ii 
y·xr ... < I > =x 51:-1 
X4:0 

1P:<'• Xt;=O 
lU•1<'30=Xt•'Õ()/ ( t,J*'.; l 

C CALCULO DA �FQJA DF TRATA�ENTO 
Xf,:("; 

DCl r:•60 K=l,•� 
"0 r:,t-5 I=l•,'-i 
1')0 r:,7,-, J=l,'.1 
,�c�lfI,J>-�>570,571,57n 

rs10 cc• .. -r I ;-...uf 
57l X6=X6+C(!,J) 
%? cm!TI'<UF 

X'·' T Q C '< ) = X f-/ '-'. 
5t,r' X6=f': 

C t"'.ALCULO r,E 0.fST 
')C; 5P.0 '<=l ,'·, 
!')ô � f'. 5 l = l , r.: 
r"\0 r:,c;·G J=l •'·' 
JP!�llT•Jl-�l��r,�91,5QC 

591: cr-�:r I n 1F 
s;c1 0r-5;( I .J)=x·.:L'",;{ J )+X''C)(J)+".·:TQ(K.)-�'.'•,:0:',*2 
5P5 íO�:T !"'l : 
�"" cr�-IT p:1.. ': 

PCALC=r. 
�CALÇ=!" 
rio !:', � '.1 K = 1 • · 1 
N' f.�5 I =l •"'. 
�e r,lt'. J=1 .·: 
Ir e •n < I • J }-f-' 1 r, 1 o� 6 n . 61 e 

F J '1 co�:-r I ·:1 ,r 
,., 11 7 t 1 • -1 , = � < r •. 1 > -�,. s T. e r • J l 

OCALC=O(ALC+7tJ,Jl**2 
6C'? PC�I. í=F :AL C+� ""A ( I ,.Jl '!:·7. ! ! 9J l 
( .. ':•". (N;TJ�•:u� 

GCl Tr, 5U, 
C LATiCf CllA')RM)0 

l♦F3 X7=C 
r '2.=t ... *'·' 

no r.-1 5 I i.-= 1 , t �-
no 6?C K=l•l 
f'.10 6 2 5 ! = 1 • /,: 
�O f,25 J=l •º ·' 
rr 1 1:2 cY • l�J 1-H·J52::.,6?f-•62'> 

625 c-o•:n r- u�. 
6?6 �11K,!,J)=Y��Tif�t!•Jl**2 

e CALCULO �A���GJI r� TgATA���TO 
�20 X7=X7+Cl(�•i•Jl 

Yt,'iQC !Kl=X7/L 
x1·=c. 

615 CNTf·\;lJ:: 
e CALCULO �A �EOIA cn RLO(n NA �EP k ,VE�IA GFPAL 

X�=:'.' 
x•-�GO=O 

124.



"'i() f:3') :=l,L 
"(' (;3'1 l=l•'-1 
!".Ir f, t. ,., .J: l • '·' 
X�=Xf-+01:�,l ,J) 

1,t.,., x••r-r-:xvr-�-+01 e 1(. I •• J l 
,n•or:•r, ( 1( • J) :X.� /t' 

��'.) )(�:r: 
F-: i: cr:: � TT '·-'UE 

X�GQ=X��C/IL*�*�) 
ôCALC=r 
PCALC=:'.1 
I 6='.:*t: 

"li') 645 Jl(::1,J� 
:"\{) F.-5C l-'.=hL 
l"l() 6:-5 I=l,"1 
�n t,155 .J=l ,·1 
JF(�2f�•!tJ)-Jl()�5S•��6t655 

F-5S .. (nt,;J '.•:UF 
P; t., r:: e:- S í 1 ( K • I • J l =X'· T C: t 1 '< ) +X··' 0.::? C f < , ! l - X<''G � 

71 < !". • l , J > =�1 < 1( • ! • J l -·"':-� S T 1 ! i.-: • I • J l 
rcaLC=OCALC-+71 (l(,l,J)**2 

�5,': O( AL(=PCA.L('."-,.RC:-S 1 ( r: • ! , J l *71 f 1(, 1 ,J) 
�t.=; (N.1'!'j',:l'� 
526 �0�A�=!P(ALC**2)/0CALC 

c;c�Qr=SQR=5-�0�A� 
.:".'•' ,•.,-:-�= c;í:-'Q� 1 e GL P rs-1 , 
�s rr-=SI)� iA:.>1r,v�.: r.; � 

e- r AT!J".'!""S SL'PP0Di::'.)
C"'\� '/ní-?l'' l \i!-:.r;F":?S

C('O� rrcu!R��f�TS FOQ TEs�, 

cr��n� � VA�IAPLES 47�� PílCG�AY 

*"FLl"'•r-
CAPT rn r.�n?. 

��Tf"f'?!'.' WS 
(' /1.RT Ir, COC2

rr-s�..:ri 

r.n Ar-D� 1341: A. 

uA rrs�m 

D� AC')R 5�:?? OCS2 

125 .. 



P AGI: 1 

// J:)11 

LC'G ;")J?!VF. 
CO!'ln 

CAQT SPEC 
0Cô2 

CAPT AVAtL PHY D�IVE 
ocr.2 ,ooo 

ACTUAL 1�( CO�FIG 16K 

// �(')P 

*ONE �nRD l�TFGFRS
*l t ST 5CURCE Pf-1'!"1(,ru.•.,

126. 

SURRCUTI�E TPA�RtJnEL•�•�•l•Y•Ylt�l,N2,TA9•lFLAG) 
�I�E�SIONY(25,l0J,Y1(5t5t5),X�FDl50),XM(�0l•SIG�215Cl•�lt5,5l,N2C5 

l ,':,5l t1 ({25•2:.•l •TYl (5,5,5>
YFLAG=l
c;c T0 1ç2r,,q2c,q3�,915loJDEL

92') A'-'E!)=O 
A'1G=C 
:,o 940 l = 1 , �� 
"10 C:4C:, J=l ,'✓• 

�45 A�E�=AV(n+YIT,J) 
x•,irn < 1 > =1W�r)/'·' 
A.=Xt-1F')( l l 
XM!l>=A�0G!A)*0•6343 

A'-•G=A·-.:r.,p,, 
A�\A:� 

·s••\C:=C
':'O 0 �0 t =l •t•·
)O 95:, J=l•',.

955 ASM=ASV+Y(l,Jl**2 
SJGY2(1)=CASY-�*(XM��tl)**2) )/(M-1) 
�=SlG'-'211 l 
StG�2lI>=ALOG(�l*C•4343 

·AS 1·'=D

95� s�c:=s�G+s1�v,11, 
s�-•c;:svc;n.! 

1150 �l=C 
�2=0 
"I(' t;6C I=l,r, 
Al=�l+CX''( I l-A','Gl*(SJG:-•2c ! l-S•Gl 

96n R?=n2+(X�III-A�Gl•*2 

'•'�!Tfl?,Of-5) �3 
Q66 FO��AT(40X•'VAL0� DO CC�FICIE�TE1,Fl0o5/l

f'ô=S•··'.G-.., 1* ;._ '·•G 
SCD:'.=O 

DO 965 I=l•� _ . 
965 SCR[=$QD[+ISIG'l21 I ,..:ry0-F'3*Xr,�c I > )**2 

IY'P.r=Sr.R� I t •�-2 )--·-
�4=�•-'f.'';:Jn? 

i(�L:r>.; IS�Ri(f>.4) 
WRil[(!,�AP!�CAt�TA� 

P�fl r.'CR" 1ATC4CX, 1 VA.LC'"•� DE ':' CALCLJLA")C.: 1 ,Fl0•6/4:,X, 1 VALCF: TA:lEV-f,'.)',FlC o 6 
1/l 

1r1T(AL-TAq)OQc,0?9,q75 
099 �RJTE13,00��) 

çoo� FQP�ATc2�x.•�An rx1sT� � TRA��F0��ACAO �r p��5PA�A 1 t/?CX, 1 [5Tu,E A 
lT�ANSFOR�ACAn AP�OP�IAD� 1 /20X,'FACA A T�o�SFO��AC�O A ���TE 1 /2JX, 



l'FNTRE cn:,, () '-11.WERO ZE�O i-:o CI\RTAO - ITRA'-1'/) 
JFLAG=?. 
GO TO Q92 

975 TB=TFIX1�3+0.5) 
IF(l�-4)Ríl01,800l,999 

ROOl 1F(IR-0)999t�C02,979 
Pô02 !,'R ITE ( 3, R003 > 

127. 

P003 FOR'-1AT(2MC•'PEL.O VALOR OE 9 'lA0 E t:F.CESSARIO A TRA'·lSFC:--<:'·lACAC: 11) 
c;o TO 992 

ç79 IF1JnFL-4)2?'2t2?23,?222 
2222 GO To (98C,QR],9R2,9a3),IR 

980 DO 991 I =l ,;,! 
on 991 J=l•" 
TY1l,J)=S0�71Y(J,J)l 

991 Y(J,J)=TY(l,J) 
rio TO 9!::2 

� 81 "\O o 9 3 I = 1 , r" 
00 t;�f3 J=l ,,, 
T}:Yll,Jl 
TYII,Jl=AL0GCTll*�•4343 

993 Y(J..Jl=iY(T,Jl 
�C TO Q92 

ÇR2 '.'lO çc;4 I =l , 11 

t\C 994 J= l , '-1 
TY f l • J l =l / S'.1PT I Y { t .J l l 

994 YII,Jl=TYII,J) 
r::o H� 9'n 

9?.'3 "\(' 905 I=l,'·l 
no 0()r; J=l•·..-
TY< r ,Jl=l/YfT •Jl 

o 9 5 v I I ._, l :,r Y I l • J l

9�� A','.:T =O 
N-'.(;:(' 
!')(') 1 l-;:: r, 1< = 1 • ".; 
1'0 1 H'1 T=l , t ' 

r:c J lC:5 J=l ••'. 
I r= cr: l C I • J 1 -• l � 1 ír C; , l 11 S • 1 1 ., 5 

11 C5 CCt.!7 ! �-'UE 
1115 A�r�:AV��+Y!ltJJ 
11 (11 ("()':TI 'lt JE 

x•-:cr, C !e') =A','!:f)f'.: 
.t>,:X'•'FD C 1() 
YV(K)=AL0GIAl*�•434� 

· /1':.Eç,:o
1 lCr; A''.G=A"Ci+X'·'( K) 

A','.G:A'.'G/� 
AS'"=ô 
r-ic 112 (\ K: 1 • �· 
"le, 112c; l=l .• r-: 
�0 11 '!li J=l .:-• __ 
.yc {'•11 < ! .Jl-'< l l 130t) J 35-q l '."0 

· 11 '30 ("f'!',TP·J'i":
1135 ASV=ASV+YC!,J)�*?
1125 (()t,:°'r!:',t!=:

SIG'.-'2(1():(t.5':-•.·*(X''F'.'.l( I l**2J l /(V-1 l 
P.=S I G'·12 ( K l 
�JGV2CKl=ALO�cn)*n.4,43 
AS''=CI 



llr'(l S'1G=S"C+SlC"/.12(K) 
s1.1G=s•.,c;1 1J 
CiO TC 1150 

035 .A.\IED=O 
L l=N*'·' 
DO 11 5 '5 l K = 1 • L 1 
!)() 116� K=l •L 
rio 11�5 l=l,!\J 
1)0 11 6 � J = 1 , ... 
IFIM2<�•l•J>-IKlll65,117n,1165 

11 t-5 CNH l �iu!:: 
1170 A�fD=A�Fr,+v1r�.J,J) 
l 16C't CCNTP<UE

xr,tf() ( I 1( l =Af.H:')/l 
A=Y'.'.ff> 1 I !<') 
X�(IKt=ALOG(Al*0•4343 
.A."FD=(':• 

11 55 A"·1G,.;A •.·e;+ xt.! C I K) 
A 1·1G=A'-·'G/L 1 
S','.G=O 
ASY=O 
f"lC 11 7 5 ! lc'. = 1 , Ll 
f"lO ll�r. K=l•l 
')0 11 � 5 l = 1 , •,1 
!')0 11 E. 5 J = 1 t i.: 

tF(�21K,!,Jt-IKlllR5,ll90,ll85 
1185 C:ôr-'T J'·.'UF 
119" ASV:ASM+YlC�tl,Jl**2 
11 er cc�:r I 'JUE 

SIGM2(!�l=IAS�-L*(X�EDtI�l**2l)/CL-l) 
P.=StG'·2 C !K l 
Sl(,M21Jlc'.J=ALOG(9J*n.4343 
t,Sl"'=C 

1175 s•�G=S"G+S!(;\'2(!k'.J 
5r.•G=s•.·t;/L 
f•'=Ll 
r.() T0 1150 

?.??3 r,Q TCl?.�?4,?7�5,?226,??,7).JA 
?224 �o 222� lc'.:1,L 

rio 22 2� ! =1 •• , 
N': ?22? J=l ••• 
rv11r,1�J)=S0�T(Ylf�.!•J>l 

2229 Y1(1(_,!,J):TY!llc'. t!•Jl 
G0 TO oi:,;_, 

2275 l"\0 22?0 lc'.=l,L 
1"10 2220 t =l ,•J 
')0 222ci J=l ,r: 
':'J=Yl(k'.tltJ) 
TYl<r,I.Jl=ALnG(Il)�0.4343 

?2?Q Yl!�,I,Jl=TY1(K,!,J) 

·22?� i� 30�0 �=l•l
1'10 3(":CC'l I=l•'·.J 
')0 3r.�n. J=l •'·' 
TY](K,!•Jl=l/50.QT(Yl(i<,I .J)) 

3��0 YllKtltJl=TYll�,J,J) 
(i0 i(" C.92 

2227 �O 3CC5 �=l,L 
l"\O 3005 l =l, '-l 

128.



".10. ?,C'('•5 J= l .�.• 

TY l < r • T , J l = 1 /Y l C 1<, I , J) 
�005 v11r.!,J)=TYlCK.l•JY 

9C,:2 t;-f:TUR�� 

F'Nf) 

Fl:.A T'.Jí"'f-S S\ IDPOP:f"l 

m�� 1-1rrC1 p•rr-:r.rns 

cnP� P�ouIR��!�TS FO� TRA�� 
Cô'-"•.�ri,,i '} V,\t?JAPL�S lf.<l.lt P�OG�.t\" l':"!f? 

*l')�t:=--:-�

OPT !�
,,_..

t:C\C2 

*STC"'-?� 1.,1S 
CART !".' 0002

TRN{R 
D9 AC)R 5L.FA 

UA T�M,R 

DP .A.DDP 5'.:.04 ')9 cn 

129.



// J()R 

L(')G ?')�lVf. 

ôôOC' 

CAPT SPEC 

0002 

CART AVAIL PHY D�IVE 

('002 (iOf'lO 

A(TUAL l6r CONFIG 16K 

11 rnr, 
*ô'-le i !,'."Rr".I l '-JTFGl:RS
*LIST SOU?CE PROGRA�

130. 

SUPPOUTINF LILLI cJnFL.�,v,L.RES,RESl,RNORV,PNORl,YFST,YESTl,DTAR,Y 
lOQn,R�ORn,,.P,DSUF,S) 

M •,• H' s l o �-t y r1 R 1) ( p C'1 ) • R r--· e R D ( :l o ) ' F 1 ( B e ) t s ( f' e ) ' f) ( R e l ' p ( F o ) 
A 1 =C • 4:161 F3(, 
J'.2=-�1.12(:11676 
A�=r.9;172<:>ao 
")0 5 :') I = 1 , K 
Y=�•�·'C'•�� ( l l 
J F ( X-t.) r,r, ,(,5 ,65 

f.() X=l·.!"\S(X) 
T=l/(l+·".l.,'.326*X) 
F2=�.3�304?.*tXP(-Ce5*X�*2l 

Fl(ll=F?�1Al*T+A2«(T••2l+A3*CT*�3ll 
r,0 T() SO 

�?=0.3�?Q4?.•FXPc-o.�•X**2l 
Fl(l)=1-=-?.�(Al�T+A2*(T**2l+A3*(T�*3l) 

5� ro•-!T I �·ur 

D(l)=AeS(Flll l-�(lll 
r,() PC\ I =2 ,1( 

J=!-1 
M ::Ar.SI s::- l <I l-S C J) l 

t'2=t.�sc :11 r ,-se t > > 

TF1�1-�2l92,10�,10� 
1�0 !)( l l=M 

Ç:? "' J>=!)� 
FO co·n P·'UE' 

t·'� ITE ( ·;. 355 l 
1,:R ITF C 3,357 l 

357 FORVATl15x,•v ESTl�A�o•.�x.•EqRQ PADRA0 1 t5X, 1 VALOR DE r•.sx.'VALOR 
l� cr. S 1 ,5X, 1 F(X)-S(X) 1,/) 

\o!R rTFC 3, 3i;51
DO 7& I=l,li:'
't!R !TE ( �, 77 l YOPO ( J l , D '•!ORl"l C I ) • F 1 ( I ) + S ( I l , ) 1 I l

77 FORHAT(l5X,Fl2.7,�x.�1c;1,5x.F10.7,5x,FlC.7,5X,Fl0.7) 
7i:! COI\T t •·-iUE 

•,/RITE<3,3c;c;1 

\•ff< JTF ( �, 1000) 
10!:'t� FCR•.t.O.T( t 1 t l 

Kl=K-1 

DO 1 5 C ! = 1 , K 1 

11'2=1+1 
�o 2:_\0 J=!(:? ,!( 

tr(DII)-D{Jl)2��.2oc.�r.r, 

·ro A=�<t>

n C J > =D ( J l 
D( J l =A 

20C COl\'.T PlUE 



PAGF 

CN:T J �ilJF. 

r'\St.rr=D r K) 

ir:P I 'P: t � • ':\ r-, '5 l 
!55 FOQ�AT<2�x.aor 1 *

1 >1•
l,,J� ITE C 3 • 35(') l nsup ,CTAf'I 

131. 

350 FCPl.:Ai( .('IX, 1 TESTE DE LILL1Fr.-Rs 1 ,2x,F1,.4,//4�X,'VALOR TM,F.LAD0 1 ,2X 
1,F10.4l 

\•1 R li F C :' , 3 5 5 1 
\,Jr.: !TE 13 • l ('),",") l 
�-IR TTf. < 3,400 > 

400 F0R�ATC20X, 1 E�RO PA��A0',10X, 1 VALOR DA FUN. ACUM. 1 /J 
1,: P. IT E 1 ':\ • 3 5 5 l 
rio 450 I=l,I( 
WRITE(3,500lPNGRD(I),Pll) 

5CC FO��ATC2rx.�12.6.15X,Fl0.5) 
45� CO�TINUE 

't!R I TF C 3-• � '; 5 l 
PETUR� 
FND 

FFATU��s SUPPOPTED 
ONE 1 ·!0Pr. l i-:TF.G!:RS 

CO�E ��CUIRfMENTS FOR LILLI 
couvnN C VARIAPLES 352 P�OGRAV 692 

RF.LATtV[ FNTRY POI�T AD�PESS IS 01E2 (HEX) 

li ')'.Jt> 

*!)FL�",c- lllll 
CA'H r t' (')(",�2 !)íl .Al)l)R 54Ft.. '.)8 cr--:r 0032 

*STO.�r= 'A'S UA LJLLJ 

C
f

t.rn ! r,, orc2 DR A�DR c;r.•K DA C\T :'1!'>32 



U".-!ê !:f'!'.'F 
f't :":� 

C!\7T S''fC 
(", r' "\;, 

li 
•10r�-rrAP�.J13?��:�rr�>
*r,�::- ••0r:>ri I'-T,..GF'<S
�l. I ST sr-:ttr:-r:: p��(;�tC'/ 

C,'\�T A,VA l l 
�1'.''°'i2 

(" r.r:r,r.<c.r.·-.•,� "'li M'ALISI" I")!:" --:-r-srr-1.:r, 

PliV �r� 1 Vf 

('�,('\/' 

132. 

� Pr:c1:.:;.:"l.,, .. PRJ�,:cJPt�L C'�C(':r.:t..-r--F .. c:i t,,-C"'�I�.�uc r.��T�:=��·I�,J.A. : ... ·_-... , ::s : :"·· 
r,i-'Ati )r t.F;;:-P'.);._r, !:'" ')C' ;:;r5y0u0. C•it..•·;, ;:,.5 �,:;r:;:'.";•T]��f'r; ::· 7r-5-:-rc º•F 
�-•M:, :.r':fi!Vf'.;.V,f ·rr5T,:- :··r •·' 1'."''::'G�',ffI 1:_.\ ,r: ·t: \!•'·'·'l.:'.f·'.CI,\ - ,:.-sT: ,r 
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C srGU�)O CA�TAr� VALO� Df C0NVFg0-�CIA•GPAUS DE llBERDA�f 
e PAQA E�T�a,A �t' �Anos
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C n pr·oG�A'.·'4 TRA'·,SFCP'.'A r:s �F.SIDU,�S, PAR.A E_,· S::Gll!DA CALC'..JL�-� 
C ir.· NC'V() VALOQ r-,e v, j�t.,t·-'SFCR_;,1,��•-:-,c G O;..iTL!FRS. 

I'"\ ! vrr.: S J I';'·! Y ( 2 5 • 1 ::-: l • Y::: S T ( 2 r-; • 1 -� l , R : .. 0RM ( 2 C: • 1 f' l , .-,ES T ( 2 '5, 1 C\ l • q lê" S C 2 5 , 1_0 l 
e Lrtru�A ons o:.nns 

r. E,� ::'I t ? , 4 5 ) •.: , "'
4$ e��r.1AT{2!2l

P e Aí'.' ( 2 t 5 1 V<"., V< 
5 F�P�ATl�R.6,FS.,l 

1,;r, JTF 1 3 •21) 
21 Ft;Pt-:AT ( 21'.'•X, f,fi( t * 1) /l

vr:>r:::-1-:i.,50011 
�co3 FC�'-'AT<1Px, 1 t1 '·'ATRI7 no l)C::lI"!FA1·'.�•-!To•n

r:'!C' 27 l=l ,t-: 
27 rFanc?,2ºl<Y1T.Jl,J=1,�> 
2A ecP�AT!�Fl�.�l 

f'O 1 '• 1 = l , N 
14 l.J�!TF(3,l1 )(V{!,J),J::1,V) 
11 r0Q�AT(RX.R(Fln.4,?X)J

t)r. 22 J =l ,\J 
l'lC' 22 J=l ,M 
i.:rs-:-< I d>=n.

CALL '�SI�{N,�,Y•Y�ST,�Nr.qv,qvq�S,RES>

� r,c 2 e ! = 1 , �� 
1)0 ?C; J=] ,'.t 
rIF=trscvrsrcI,J>-�e �rcT,J>> 

!Ff'.)!C:--1/(')20,1�,30
2(1 r:r.��TPl!t: 

r;c '!'O ?.10 
3n "'C'· 4� J=l ,�-: 

rn 1.� J=l•"

4r ':'F.ST ( ! , J) =YC:::Si·t-r·,.n 
�r- rr !=1.r 
rr. f\.t J=i ,._. 

8:"I e\\()�:•: u • J) = ( ( \/1(+ l l *Rr·:()R'1 ( r. J )/ ( \!� +RIXCR'-' ( ! • .J) **2) ) 
r-a t;:r T =l ,•.1 
rr. cc J=1 ,•.+ 

9� Y<I,J)=VFST!!,J)+S6RT(���es1•R�n�v11,J1 
A:('t\!,�S 
(" Al L Prs !'.1 u.: .1 t Y t Y�ST t Rt-.,r.R'-lt o·-1PES t �!:S)

.,,p TT F C '3 , l 7 ) 
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flC 15 T=l,N 
1,.' R T T F f 3 • 1 6 l C V 1 ! , J l , J = 1 t V. J 

1/:: r:"QRi•'ATC20X,6tF10eSt2X'I 1 
15 íOMTp:ur 

IFCO�PES-AJB,8,21C 
2lô STOF 

S::'. J I) 

F�ATu�r:-5 SUP?GRT�D 
0Ne wnRD l�TEG�QS 
JnCS 

CO�E RrnuIP�VENTS FO� 
cr. 1,H'()',t (' VAP. I ARLES 

// f'tJP 

*t'll:'."Ll=TF
e A�T D or�,2

P('SAl 
�n Al:'DP 5A 7F 

*STn�r �s UA PCSAI 

CAPT !� C0G2 D� AD�q ��4) 

li XF� RCSAl l 

251ft P�!1GPAM 

0020 
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