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RESUMO

Um dos delineamentos utilizados na Estatistica Experimental é o cross-over. Esse delinea-
mento tem como caracteristica principal a aplicacdo de diferentes tratamentos a um mesmo
individuo, mas em periodos diferentes de tempo, com o objetivo de verificar se existe diferenca
significativa entre os tratamentos. No entanto, como diferentes tratamentos sdo aplicados a um
individuo em periodos subsequentes, o efeito do tratamento anterior pode interferir no efeito
do tratamento posterior. Para isso, algumas vezes sdo utilizados periodos de descanso entre os
periodos com tratamentos, o que é denominado de wash-out. Assim, tem-se um periodo sem
tratamento entre eles e, dessa forma, busca-se garantir que o efeito de um tratamento anterior
ndo venha interferir no efeito do tratamento posterior. Neste trabalho, apresentamos alguns
tipos de delineamentos cross-over, sendo eles: blocos completos casualizados com wash-out,
quadrado latino com wash-out, agrupamento de quadrados latinos com wash-out, cross-over
2x2 e um delineamento balanceado, também conhecido como delineamento de Williams. O
objetivo principal do trabalho foi apresentar a descri¢do desses delineamentos, definindo como
sdo feitas as andlises de varidncias, incluindo as esperangas os quadrados médios. Para situa-
cdes que apresentam carry-over, mostraremos um exemplo pratico para ilustrar a execucao da
andlise de variincia.

Palavras-chave: Delineamento rotacional, componentes de variancia, planejamento de experi-
mento.



ABSTRACT

The crossover is one of the designs used in Experimental Statistics. The main characteristic
of this design is the application of different treatments to the same experimental unit, but in
different periods of time, in order to verify if there is a significant difference among treatments.
However, the effect of a previous treatment can influence the subsequent treatment and change
its effect. Thus, periods without treatment between two of them are sometimes used. This
period is called by washout. Therefore, there is an untreated period between them to ensure
that the effect of a previous treatment does not change the effect of the subsequent treatment.
In this work, we present some types of cross-over designs, namely: completely randomized
blocks design with washout, Latin square design with washout, grouping of Latin squares with
washout, 2x2 crossover design and a balanced design, known as William’s design. The main
objective of this work is to present the description of these designs, to define how the analyzes of
variances are made, including mean squares expectation. For the design which was considered
the carry-over effect, we will present a practical example to illustrate the analysis of variance.

Keywords: Rotation design, components of variance, experimental design.
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1 INTRODUCAO

Os principios basicos da experimentagdo sdo a repeti¢do, casualizacdo e controle local
(DEAN; VOSS; DRAGULIJIE, 2017). Na experimentacdo agropecudria, € comum o uso de
trés principais delineamentos experimentais: o delineamento inteiramente casualizado (DIC),
o delineamento em blocos casualizados (DBC) e o delineamento em quadrado latino (DQL).
Basicamente, a diferenca desses trés delineamentos € caracterizada pelo uso e pelo tipo de um
dos principios bésicos da experimentacdo, o controle local. Este se refere a restricdo imposta
nos processos de casualizacdo, levando-se em conta variacdes conhecidas, ou que se suspeita,
no material experimental. A finalidade do controle local é dividir um ambiente ou condi¢des
heterogéneas em subambientes homogéneos. No caso do DQL, o controle local ocorre em duas
direcdes, sendo este o delineamento menos utilizado dos trés descritos anteriormente.

Amézquita (1990) e Basavarajaiah e Murthy (2020) afirmam que os delineamentos expe-
rimentais se dividem em dois tipos, os delineamentos continuos (ou paralelos) e delineamentos
cross-over. Os delineamentos continuos sdo aqueles em que o individuo recebe um unico trata-
mento do inicio ao fim do experimento. Ja os delineamentos cross-over sdo aqueles em que o
individuo recebe uma sequéncia de tratamentos diferentes durante o experimento.

Segundo Aquino (1992), a estrutura de um quadrado latino forma a base para uma vari-
edade de formas de controle de erros. Entre eles, temos os ensaios alternativos, que sio aqueles
em que individuos recebem sequencialmente dois ou mais tratamentos. Eles se dividem em dois
grupos, 0s ensaios rotativos (change-over ou cross-over) e os de reversao (switch-back).

Neste trabalho, discutiremos o delineamento cross-over, em que os individuos sdo usa-
dos como um fator de controle local e periodo de tempo como outro fator de controle local.
Esse delineamento tem sido extensivamente utilizado em diferentes tipos de cendrios experi-
mentais, mas principalmente na industria farmacé€utica, durante os testes de novas drogas, na
Zootecnia, em experimentos de nutricdo em vacas leiteiras e em estudos na drea de Psicologia.
A 1ideia bésica € que os individuos recebam cada tratamento, numa sequéncia, a cada periodo
do experimento, e que a ordem da aplicac@o dos tratamentos para cada individuos seja alterada
(HINKELMANN; KEMPTHORNE, 2005).

A importancia desse delineamento € que o mesmo reduz o custo de pesquisa, pois dimi-
nui a quantidade de individuos do experimento. Além disso, certos contrastes de tratamentos
sdo estimados com maior precisdo quando comparados a estudos em que apenas as informacoes

entre os individuos estdo disponiveis (HINKELMANN; KEMPTHORNE, 2005).
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Os delineamentos cross-over sao pouco abordados na literatura, tornando-os pouco co-
nhecidos e dificultando sua aplicabilidade em pesquisas. Além disso, fala-se muito em modelos
lineares mistos, que ,segundo Searle, Casella e McCulloch (2006),, sio modelos que possuem
uma combinacdo de caracteristicas de modelos fixos e aleatdrios, sendo bastante flexiveis.

O objetivo desse trabalho € apresentar as distribuicdes de probabilidade dos estimadores
e as esperancgas dos quadrados médios comparando e verificando se os resultados sdo similares
a forma que os delineamentos sdao executados hoje. Por ser um trabalho tedrico, visa facilitar o

ensino e o entendimento dos delineamentos na utilizacdo em pesquisas.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Um breve historico sobre o estudo de delineamento cross-over

O delineamento cross-over teve seu desenvolvimento a partir do delineamento em qua-
drado latino proposto por Fisher (1937). Entre os primeiros trabalhos cientificos realizados com
delineamento cross-over tem-se o de Cochran, Autrey e Cannon (1941), onde foram compara-
das trés racoes diferentes para vacas leiteiras.

Williams (1949) apresenta um trabalho de delineamentos cross-over balanceados, onde
em um experimento sdo aplicados diferentes tratamentos na mesma unidade experimental. Mais
tarde, Williams (1950) escreveu um trabalho levando em consideracdo os efeitos residuais dos
tratamentos anteriores.

Grizzle (1965) investigou em seu trabalho propriedades de um delineamento cross-over
com dois periodos e explica, que se, o efeito de individuo for considerado aleatdrio, a diferenca
de efeitos diretos e residuais sdo estimados, porém, a diferenca entre individuos ndo. Laska,
Meisner e Kushner (1983) afirmam que, considerando o individuo como efeito aleatério, com
efeito carry-over ou considerando efeito fixo de paciente, o delineamento cross-over 2x2 ndo
pode ser usado para estimar os contrastes entre os efeitos diretos dos tratamentos, quando efei-
tos residuais estiverem presentes. Neste caso, o delineamento com periodos extras seria mais
indicado. Laska, Meisner e Kushner (1983) ainda afirmam que esquemas com mais de dois
periodos apresentam delineamentos ideais para esse modelo, com e sem efeito carry-over.

Willan e Pater (1986) informam que muitos autores como Brown Jr (1980), Cox (1958),
Grizzle (1965), Armitage e Hills (1982) e Louis et al. (1984) executaram estudos com delinea-
mentos cross-over 2x2 e aconselharam usar delineamentos paralelos, caso haja alguma suspeita

do efeito carry-over.

2.2 Delineamentos cross-over

Banzatto e Kronka (2008) afirmam que o delineamento em quadrado latino segue os
principios da repeti¢do, casualizacdo e controle local. Melo, Lopez e Melo (2020) afirmam que
o controle local € o principio que tem por objetivo montar parcelas homogéneas para diminuir
o erro experimental do experimento. A estrutura do delineamento em quadrado latino serve

como base para o delineamento cross-over, em que periodo e individuos servem como fatores
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de controle local do experimento. Assim, cada combina¢do periodo-individuo formam uma
unidade experimental do delineamento (HINKELMANN; KEMPTHORNE, 2005).

O delineamentos cross-over, nos quais trataremos neste trabalho, possui em seu modelo
fatores que podem ser classificados como fixos ou aleatdrios. Littell et al. (2006) afirmam que
um fator € de efeito fixo se 0 mesmo apresenta todos os seus niveis, ou pelo menos todos os
niveis sobre o qual a inferéncia deve ser feita. Littell et al. (2006) e Cavalcante e Vasconcelos
(2018) afirmam que um fator € aleatdrio se os niveis utilizados no estudo representam ape-
nas uma amostra (idealmente, uma amostra aleatéria) de um conjunto maior de niveis. Rocha

(2017) afirma que um modelo € considerado misto se possui fatores fixos e mais de um fator

aleatorio.

2.2.1 Organizacio dos dados em uma tabela

Considerando Y como sendo a variavel resposta e y j; € o valor observado do individuo
k, no periodo j e que recebeu o tratamento /. Considere um experimento em quadrado latino

4x4. Os dados do experimento sdo organizados conforme a Tabela 2.1.

Tabela 2.1 — Um exemplo de esquema simples em um delineamento 4x4

Periodo Individuo(k) Total | Média
@) 1 2 3 4
1 Yill Y122 Y133 V44 | V1. V1.
2 Y212 Y224 Y231 Y243 | V2. Va..
3 Y313 Y321 Y334 Y342 | V3. V3.
4 V414 V423 Y432 Va4l | V4. Va..
Total | yi. y2. y3. Y4 | Y. -
Média | y1. V2. V3. Ja - y..

Fonte: Adaptada de Luna (2010)
Na Tabela 2.1, temos que:

y..=XYyju €asomade todos os valores observados;
j Kl

Yj.. =Xy € asoma dos valores observados no periodo j;
kl

Yk = LY € asoma dos valores observados no individuo k;
il

J

y.1 =Xy €asoma dos valores observados no tratamento /, isto €:
jk

Vi1 +Y231 Y321 +Y441 = Y.1
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Yi22 +Y212 + Y342 + Y420 = Y.2
Y133 +Y243 + Y313 + Y423 = Y.3
V144 + Y224 Y334 + V414 = Y. 4

V..., Vj., Yk €Y representam, respectivamente, a média geral, a média do j-ésimo periodo, a

média do k-ésimo individuo e a média do /-ésimo tratamento.

Ha experimentos nos quais o delineamento cross-over € planejado com agrupamento de
quadrados latinos. Considerando ¥ como sendo a varidvel resposta e y;ji; o valor observado
do quadrado latino 7, no individuo k, no periodo j que recebeu o tratamento /. Considere um
experimento em que agrupa 2 quadrados latinos 3x3. A organiza¢do dos dados deste exemplo é

apresentado na Tabela 2.2:

Tabela 2.2 — Um exemplo de esquema em agrupamento de 2 quadrados latinos num delineamento 3x3

Periodo Quadrado Latino 1 Quadrado Latino 2
@) Individuo 1 Individuo 2 Individuo 3 | Individuo 1 Individuo 2 Individuo 3
1 Y1111 Y1122 Y1133 Y2111 Y2123 Y2132
2 Y1212 Y1223 Y1231 Y2213 Y2222 Y2231
3 Y1313 Y1321 Y1332 Y2312 Y2321 Y2333

Fonte: Do autor (2021)

Utilizaremos as seguintes notagdes em calculos posteriores:

Y. =YY Yyiju €asomade todos os valores observados;
i j okl

Yi..=YLYViju € asoma de todos os valores observados no quadrado latino i;
j Kl

Yij.. = LYijki € asoma de todos os valores observados no periodo j dentro do quadrado latino
kl

I

Yik. = LYijki €asomade todos os valores observados no individuo k dentro do quadrado latino
jl

J
L

Yi.i = YYij € asoma de todos os valores observados no tratamento / dentro do quadrado
ik

J
latino i;

Y.i=X.XYVyiju €asoma de todos os valores observados no tratamento /;
i jk
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.o Vios Vijon ik ¥io1 € §. g 580, respectivamente, a média geral, a média do quadrado latino i,
a média do periodo j no quadrado latino i, a média do individuo k pertencente ao quadrado

latino i, a média do tratamento / no quadrado latino i e a média do tratamento /.

2.2.2 Vantagens e desvantagens do delineamento cross-over

A principal vantagem dos delineamentos cross-over € a redugdo do custo em alguns ex-
perimentos com a diminui¢do do nimero de individuos. Outra vantagem € que contrastes entre
tratamentos podem ser estimados com mais precisao entre os individuos. Uma desvantagem do
delineamento cross-over é que o tratamento aplicado pode sofrer interferéncia do tratamento
anterior aplicado naquele individuo. Esses efeitos sdo chamados de efeitos residuais ou carry-
over. Uma das formas de resolver esse problema ¢ utilizar periodos sem tratamentos entre uma
aplicacdo e outra, que sdo chamados de wash-out. Porém, isso pode prolongar a duracdo do

experimento (HINKELMANN; KEMPTHORNE, 2005).

2.3 Delineamento cross-over em blocos completos (cross-over simples)

Esse tipo de delineamento é pouco citado na literatura. Segundo Amézquita (1990),
nesse delineamento, o individuo € considerado como um bloco e recebe todos os tratamentos
em uma sequéncia aleatdria. Nesse delineamento, se considera também que o tempo ou periodo
nao influencia na resposta e que o tratamento nao possui efeito residual.

2.3.1 Modelo estatistico do experimento

Um experimento com andlise de um delineamento em blocos completos terd o seguinte
modelo experimental:

Vi =M+ O+ T+ & 2.1
com,k=1,...Kel=1,...,L, em que:
vii € o valor observado do individuo k, quando recebeu o tratamento /;
W € a constante associada a cada observagao;

0 € o efeito aleatdrio associado ao individuo k, supondo que esse € distribuido normalmente

com média 0 e varidncia 63, denotado por & ~ N(0; 63);

T; € o efeito fixo do tratamento /;
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&, representa o erro experimental aleatério associado a cada observacdo, supondo que esses
sdo independentes e distribuidos normalmente com média O e varidncia 62, denotado por

Exp ~ N(O;Gz).

Como consequéncia:

E(w=u, E@W)=u* E&)=0, E(&)=o03 E(n)=m1,
E(t})=1, Eu&)=0, E(un)=un, E(uey)=0, E(&7)=0,
E(7i€) =0.

Considerando independéncia entre efeitos de individuo e o erro experimental,
Cov(&; &) = 0.
Como consequéncia da independéncia dos erros,
Cov(geuy) =0, exceto parak =k', el =1'.
Os efeitos de individuos também sao considerados independentes, entao:
Cov(&; &) = 0, exceto para k = k.

2.3.2 Estimacao dos parametros do modelo

Serd usado o método dos minimos quadrados que consiste em minimizar a soma de

quadrado dos erros (SILVA; MATTOS, 2017), isto é:

YYei=YY0u—-u—8-u)
k1 ko1

Aplicando o método dos minimos quadrados no modelo (2.1), derivando por cada um
dos parametros e igualando a zero, obtemos um sistema de equagdes normais, que € indeter-
minado, mas consistente, portanto tem infinitas solu¢cdes. Desta forma, uma das maneiras de
solucionar o sistema € considerar restricdes nos parametros (SEARLE; CASELLA; MCCUL-

LOCH, (2016). Considerando as restri¢ao ) 7; = 0, chegaremos aos seguintes resultados:
!
fl = % =¥. éoestimador de i, a média geral;

O = 2% — % =Jx. — .. é o estimador de &, o k-ésimo individuo;
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=7y;—y.. éoestimador de 7;, 0 [-€simo tratamento;

N|‘<

B — L
=%

2.3.3 Decomposicao da variabilidade total

A andlise de variancia, proposto por Fisher (1937), consiste inicialmente na decomposi-

cdo da variacdo total. Essa variacdo total € dada por:
SQTotal = ZZ(ykl — [
k I
Considerando o modelo do delineamento em blocos casualisados dado em 2.1 :

Y'Y ou—n)? = ZZ(SkJrfer@kz)z
ra

- zsz—K—"L)+<%—%>+<ykz—%—y—,é+é—a]z-

€ segue que:
2 1 2 1 2
YYw—-Cc) = ([-Yyvi-Cc|+|=)Yyi—-C
ko1 L% K4
SQYYOZ(ZI Sanzl?vidua SQTra;;mento
1 Ye. Y1 Y. )2
* ((K— DL—1) ;;(y’d L kK k) |
SOResiduo

sendo C = KL,u = Leekl—)’kl—y—k—yf’—l-,y(—i.

2.3.4 Distribuicao de probabilidade dos estimadores

Vamos estudar agora a distribuicdo de probabilidade dos estimadores dos parametros
do modelo em um delineamento cross-over em blocos completos, calculando as respectivas
esperangas e variancias de cada um desses estimadores para que possamos fazer inferéncia

sobre os parametros do modelo.

2.3.4.1 Distribuicao de probabilidade de yy;

Sabemos que:

Vil =M+ Ok + T + &,
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e que:
5kNN(O;G§) e &y NN(O;GZ).

Consequentemente,

Eu)=E(L+&+T+em)=1+T7

Var()’k!) = Var(ﬂ+5k+fl+€k1) = GZ—I—G(%.

Assim concluimos que:
i ~ N(i + 1567 + 03).

2.3.4.2 Distribuicao de probabilidade de [i, estimador de u

Sabe-se que, [l =y € uma combinagdo linear de y;;. Como pode ser visto em Mavra-
kakis e Penzer (2021), uma combinacao linear de uma varidvel aleatdria que segue distribui¢do
normal, também segue distribui¢do normal. E segue que:

Elp] = E[y]=E

1
XL ZZ)’k! = KLL ;;E k]

= gE XX a) =t g X

k1
= u
e
Var[pt] = Var[y.]=Var ZZ(N+5k+Tl+8kl = Var Z5k+ LZZ%]
k 1 k 1
= Var lZﬁk +Var LZZSH +2Cov lZSk;LZZEkl
K z KL ra K P’ KL e
- ket L okioer=Lto2i L 2—62+LG§
oKX TR k% Tk’ T kL

Portanto, conclui-se que:

N 0>+ Lo;
i i |
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2.3.4.3 Distribuiciao de probabilidade de Sk, estimador de §;

Como ja foi dito, uma combinagdo linear de varidveis que seguem distribuicdo normal,

também segue distribui¢ao normal, logo, Sk segue distribuicdo normal. E segue:

Var[6]

E&] = Efi—3.]=E %;ykl—é;;ym
1 1

= Z;E[Ykl]_ﬁzk:zl:Eb’kl]
1 1

= —Z[MJrTl]—HZZI‘,[HJrTl]

1
— —Lli+ Zr,— —KLu— KLKZT[
1

=0

1 1
Var . —y.] = Var [Z ;ykz - ﬁ;;ykz

Var —Z (L+ &+ 1+ ey) — ZZ B+ O+ 1+ &)

1 1 L 1
Var ZL3k+ Zzl"gkl — E;Sk— ﬁzk"zl"gkl

1 1 1
Var Sk—f—Z;Skl— E;6]¢— E;;gk[
1 1 1
Zzl‘,&d fzk‘,Sk E;Zl:ekl

1 1 1
5k§1_{zk:5k Zzl‘,ekz;ﬁ;;c‘?kz

, L, K 5, 1 2 2
(K—1)(o2+Lo3)

KL ’

Var 8]+ Var + Var +Var

—2Cov —2Cov +oci

em que, oci significa "outras covariancias independentes", por consequéncia, como sao inde-

pendentes, as covariancias sao nulas.
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Com isso:

. K —1)(0?+ Lo?
5k~N<0;( )67+ 65)).
KL

2.3.4.4 Distribuicao de probabilidade de 7;, estimador de T;

Seguindo o mesmo raciocinio, 7; segue distribuicdo normal, uma vez que 7; é combina-

cdo linear de varidveis aleatérias que seguem distribuicdo normal. Assim, tem-se:

ElY] = Ely,—y.]=E

ORI ;;ykl]
= le Vi) — LZZE Vi)
— —Z l,L—l—Tl ZZ[,U"—T]

= 1K + lKr LKL KZT
= u 'T XL u /
e
Var[%l] = Var[yl— = Var Zykl KLZZykl
[ 1
= Var —Z WA O+ T+ &) K_ZZ WA O+ T+ Eg)
i ko1

1 1 L 1
= Var E;&C—l—E;EH—E;Sk—EZZEH

1 1
= Var E;Skl — E;;&d]

1 1 1 1
= Var E;Skl + Var E;;Skl —2Cov Ezk"gkl;ﬁ;;gkl]
1 2 2 2 » L—-1 ,
= —Ko KLo®— —-Ko"=——0".
K? +K2L2 KL KL

Portanto,
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2.3.4.5 Distribuicao de probabilidade de &, estimador de &

Segue-se que:

Elgy] = [)’kl f—&—1| = [ykl]_E[m_E[Sk}_E[%l]
= u+7—u—0-17=0.

Varl&y) = Var |yy—0— & — } Varlyy —y.— k. —5.)— F1—7.)]
= Var[yw —5r.—yi1+7.]

1 1 1
= Var |yu— Z;ykl — E;ykz + XL ;;ykl

1 1
= Var (N+5k+fl+€kl)_ZZ(N+5k+Tl+€kl)_EZ(N+5k+Tl+3kl)
1 X

1
+E ZZ(H + O+ T+ Eu)
k1

= Var 5k-|—8kl——L6k——28kl——25k——28k1+ 25k+ Zzgkl]

1
= Var |&g; — i3 Z & — Z & + Z Z &y
L l

= Var|gy]+ Var %Zskl + Var Zekl +Var ZZ&‘M]
l
—2Cov skl;[%Zekl —2Cov | &y — ngl +2Cov ekl, Zzgkl]
l
+2Cov %Zskl;%z"skl —2Cov —ngl, Zzgkl
LT k
1 1
—2Cov E;&'kl;ﬁ;zl:&'kl
_ ol Lo 20 20002 0 2 0 2 0 20

L K KL L K xkr° "xr° "xi° kL
(K—l)(L—l)Gz
KL ‘
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Concluimos que:

2.3.5 Esperanca dos quadrados médios

Como foi visto em sec¢des anteriores:

SQTotal = %;(yk, —p)? = §;y,§, —C, SQIndividuo = L%Skz = %%y,%_ —C,

SQTratamento =KY 7 = 1 Yy4—C,  SQResiduo =Y. Y &3 =YY (v — Iu)*-
l l k1 k1

Para que possamos compreender melhor os resultados, calcularemos as esperangas dos

quadrados médios, que sdo as somas de quadrados divididos pelo seus graus de liberdade.

2.3.5.1 Esperanca dos quadrados médios do individuo

Calculando a esperanga do quadrado médio dos individuos, temos:

1 A
H(L)%S,?)
- % Z(Var(sk)+[E(8k)]2)]

k

L [« [((K=1)(c?+Lo?)
T OK—1 Z( KL +02>]

k

E[QMIndividuo] = E

L .
ZH;E(@E)

= o’+Lo;.

Como pode ser visto no apéndice,

(n—1s*
Tz A1y

Podemos concluir que:

(K — 1)OMIndividuo 2
02+ Lo} Aik-1)-
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2.3.5.2 Esperanca do quadrado médio do tratamento

Calculando a esperanca do quadrado médio dos tratamentos, temos:

E[OMTratamento] = E %;rf] = YE
= 1; [Var(%) + [E(%)]]
- 1;{ ”l]
= o +£;Tl'

Segundo o apéndice, podemos concluir que:

(L—1)QMTratamento ~
X ) L—1)
o2+ 127, Ly

2.3.5.3 Esperanca do quadrado médio do residuo

Calculando a esperan¢a de quadrado médio do residuo, temos:

E[OMResiduo] = E

Segundo o apéndice, podemos concluir que:

(K—1)(L—1)OMResiduo 2
o2 X(k-1)(L-1)"

Organizando os dados na tabela de anélise de varidncia , teremos
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Tabela 2.3 — Andlise de varidncia de um delineamento cross-over com whash-out para o caso de blocos

2.3.6

completos
FV GL SQ | E(QM)
Individuo  K—1 LY[5x.—5.] | 6*+Lo}
k
Tratamentos L —1 KY[5,—7.] | 6%+ % Yt
! !
Residuo (K — 1>(L — 1) %;[ykl _ykl] C)'2
Total KL—1 Y[k —7.]
kI
Fonte: Do autor (2021)
Analises estatisticas
As hipéteses de interesse a serem testadas sao:
H(gs) : G(% =0 Hér) :77=0 paratodo [
Hl(a) : 0'(% #£0, HI(T) : 7 #0 para pelo menos um /.

Considerando o desenvolvimento tedrico do trabalho:

. A E(QOMResiduo) = c? isso significa que QMResiduo é um estimador niio viesado para

o2, independente se Hy for verdadeiro ou nao.

. Observou-se também que E(QMTratamento) = 6> + % ; ,L.lz_ Assim pode-se verificar

que, caso a hipdtese HéT) seja verdadeira, 7| = 7p = ... = 7 = 0, logo %2712 =0.
l

Caso H(gf) ndo seja aceita, existe diferenca significativa em pelo menos um dos efeitos

K 2
dos tratamentos, pois ;= ; T # 0.

. Observou-se também que E(QMIndividuo) = o2 +LG§. Assim, verifica-se que, caso a

hipdtese Hés) seja verdadeira, G§ =0. Caso H(g(S) seja falso, existe variabilidade signifi-

cativa entre os individuos.

. Como pode ser visto em Casella e Berger (2010) e em Madhyastha, Ravi e Praveena

(2020), razdes de varidveis aleatorias independentes que seguem distribuicdo de qui-
quadrado, divididas pelos seus respectivos graus de liberdade, seguem distribuicao F.

Assim, tendo como base os resultados encontrados, concluimos que:
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(K—1)QMIndividuo
(K—1)(02+Lo3)
Fs = (K—l)(L—l)QMReasz’duo ~ Fi(g—1):(k-1)(L-1) (2.2)
(K—1)(L—1)02

(L—1)OMTratamento
@1 (o 27 )

(K—1)(L—1)QMResiduo Flie—1yk-1y@-1)
(K—1)(L—1)0?

Fr = (2.3)

que sob a hipétese H(gs) : 6(% =0, a Equacao (2.2) ficara:

OMIndividuo
W ~ F[(K—l);([(—])(L_])]

que sob a hipétese H(gr) : L—Ifl 2”512 =0, a Equacao (2.3) ficara:
/

OMTratamento
T OMResiduo ~ F(L-1);(K—1)(L—-1)]

5. Os resultados apresentados acima sdo estatisticas de teste para testar as hipdteses Hég)
e Héf). Caso Fr < Fjz_1);(k—1)(L-1);0]> 18t0 &, se 0 F calculado for menor que o quantil
na distribui¢ao F, com (L—1) e (K — 1)(L— 1) graus de liberdade do numerador e do
denominador, respectivamente, ndo se rejeita Héf) ao nivel de significancia . De modo

andlogo, concluiremos para H(gs).

2.3.7 Analise de variancia

A partir dos resultados obtidos, montamos a tabela da andlise de variancia. Para um deli-
neanento cross-over para blocos completos, faremos inferéncias sobre individuos e tratamento.

A tabela da andlise de variancia € definida conforme apresentado na Tabela (2.4)

Tabela 2.4 — Anélise de varincia de um delineamento cross-over com whash-out para o caso de blocos

completos
FV GL SQ QM F
Individuos (K —1) SQIndividuo OMIndividuo %
Tratamentos (L —1) SQTratamentos QMTratamentos %
Residuo (K—1)(L—1) SQResiduo OMResiduo
Total KL—1 SQTotal

Fonte: Adaptada de Luna (2010)
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2.4 Delineamento cross-over com periodos em wash-out segundo o delineamento em qua-

drado latino

Uma das formas de eliminar o efeito carry-over € utilizar periodos de wash-out, isto
€, um periodo sem tratamento. Para delineamentos com 2, 3, ou 4 tratamentos, os quadrados
latinos devem ser repetidos, pois se for utilizado apenas um, o nimero de graus de liberdade do
residuo serd insuficiente para a andlise. (AQUINO, 1992)..

2.4.1 Modelo estatistico do experimento.

Se considerarmos um experimento com andlise de um delineamento em quadrado latino,

teremos:

Viki =M +pj+ 0+ T+ (2.4)
com, j=1,...R, k=1,...,.Rel=1,...,R, em que:
yjk € o valor observado no periodo j, no individuo k, que recebeu o tratamento /;
u € a constante associada a cada observagao;
p; € o efeito fixo associado ao periodo j;

O € o efeito aleatdrio associado ao individuo &, supondo que este é distribuido normalmente

com média 0 e varidncia 63 denotado por & ~ N(0;03);
T; € o efeito fixo do tratamento /;

€ji representa o erro experimental aleatorio associado a cada observagdo, supondo que estes
sdo independentes e distribuidos segundo uma normal com média 0 e varidncia 62, deno-

tado por €, ~ N(0; 62).

Como consequéncia, tem-se que:

E(w)=u,  EW)=u> Ep)=p; EP;)=p;, E&) =0
E(§)=o05 E(m)=u  E(§)=1. Eup;)=pp; E(ud)=
E(ut) = u1, (stkl): . E(pjo) =0, E(pju)=p;ju. E(pj€ju)=0,
E(67) = E(Tgjn) =



31

Considerando independéncia entre efeitos de individuo e o erro experimental,
Cov(6;€jk) = 0.
Como consequéncia da independéncia dos erros,
Cov(gju;€jwr) =0, exceto para j = j k=k', el =1
O efeito de individuos também é considerado independente,
Cov(8;:8y) = 0, exceto para k = k.

2.4.2 Estimacao dos parametros do modelo.

Usaremos o método dos minimos quadrados que consiste em minimizar a soma de qua-

drado dos erros (SILVA; MATTOS, 2017), isso é:

ZZEJZM = ZZ(ijz —U—pj— O — T1)2~
j okl j Kl
Aplicando o método dos minimos quadrados no modelo 2.4, derivando por cada um dos
parametros e igualando a zero, obtemos um sistema de equagdes normais indeterminado, mas
consistente, portanto, tem infinitas solu¢cdes. Desta forma, uma das maneiras de solucionar o
sistema € considerar restri¢cdes nos parametros (SEARLE; CASELLA; MCCULLOCH, (2016).
Considerando as restri¢des )]E pj= kfl 7; = 0, concluimos que:

J=1

fl =% =7 éoestimador de i, a média geral;

k= R — % =79y —Y.. €oestimador de O, 0 k-ésimo individuo;

I=F g =Yi—J. ¢é o estimador de 7;, 0 [-ésimo tratamento.



32

2.4.3 Decomposicao da variabilidade total.

A andlise de variancia, proposto por Fisher (1937), consiste inicialmente na decomposi-

cdo da variagdo total. Essa variacdo total € dada por:

SQTotal = ZZ(yjkl — )%

Jj ki

Considerando o modelo do delineamento em quadrado latino dado em 2.4:

YYOou—0)? = YY(0i+0+2+8u)?

Jj Kl Jj Kkl
2
_ Yi. Y. Yk Y. Y Y. N
= LY [(7 ~5)+ Cr )+ (5 %) *EX0m =5 ] -
J okl J ki
e segue que:
1 1 1 )
YYyvu-cCl=|sXyi-C|+|zY 0 -Cl+ (X —C)+ (XY 0m—9m)? ]
- R %= R R :
J Kkl J k l j Kkl
SQ%tal SQP;;l’odo SQIndividuo SQTra?Zmento SQR;;[duo

2
—_R2N2 V. ap. 1
Sendo C =R [1° = 25 € Ejry = Y jk1 — Y jki-

2.4.4 Distribuicdo de probabilidade dos estimadores.

Vamos estudar agora a distribuicdo de probabilidade dos estimadores de um delinea-
mento cross-over com periodos em wash-out segundo o delineamento em quadrado latino, para

que, assim, possamos fazer inferéncia sobre os parametros do modelo.

2.44.1 Distribuicdo de probabilidade de y

Sabemos que:

Ykt =M+ Pj+ O+ T+ Eju

e como ja foi dito:

51( NN(O;G(%) € Ejkl NN(O;GZ).
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Consequentemente,

E(yju)=E(M+pj+&+T+€u)=1+pj+T

Var(yju) = Var(u+pj+ 8+ 1+ &) = 0° + 0.

Assim, concluimos que:
Yju ~ N+ pj+7:6° + 03).

2.4.4.2 Distribuicio de probabilidade de [i, estimador de u

Sabe-se que, [l =¥ . € combinagdo linear de yj;. Pode ser visto em Mood, Graybill e
Boes (1974), que uma combinagdo linear de varidveis que seguem distribuicao normal, também

segue distribui¢do normal. Assim, segue que:

N _ 1 1
Elf] = EFJ=E|=Y.Y viu|=>5 LY E [y
R0 R=50
1
= ﬁZZ[H*‘PﬁFTz}
7 Kl
R> R R
- Rt R Lt L
J
= u
€
N _ 1
Var|ft] = Varly.|=Var [ﬁZZ(ﬂ+Pj+5k+Tl+€jkl)
7k

1 1
= Var I_Q;Sk—i_ﬁ;;gﬂd

1 1 1 1
= Var E;Sk + Var ﬁzi"zk"gjkl +2Cov ]_ezk"ék;ﬁ;;gjkl]
1, 1 , 0*+Ro;
= RBTRS T TR



Portanto, podemos concluir que:

A o’ +Ro}
u~ .U,R—

2.4.4.3 Distribuicdo de probabilidade de p;, estimador de p;

34

Como j4 foi dito, a combinagdo linear de varidveis aleatdrias que seguem distribui¢ao

normal, também segue distribui¢do normal, logo p; segue distribui¢do normal. Além disso,

tem-se:

Epj] = E[j.—7 Zy]kl RZZZ)’JH
Jj kil
- _ZE Yiut] = R2 ZZE Y]

]kl

= _Z p+pi+1) - 222 u+pj+1]
Jj okl

1
= —Ru+—Rp; Z’cz——Rzu——Zp] - —Zrz

= Pj

Var[p;] = Var[y;. —y.] =Var

A

Jj Kkl

S

= Var —kZ ,u+p]—|—8k+rl+€ﬂd R2ZZ H+P]+5k+fl+£']kl)

Jj ki

=~

— Var —): e+ — Ze]kz R226k+RQZZSJkl
k

Jj ki

= Var —Z ikl — Rzzzgjkl]
L7k J ki
QZZSM

Jj ki
1 1oy 2.5 R-1,

=

+Var —2Cov

1
= V —§£~
ar Rk ki

Portanto,
. _R—l )

Z Ejkt> 2 Z Z Ejki
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2.4.4.4 Distribuicao de probabilidade de Sk, estimador de §;

Como ja foi dito, combinagdo linear de varidveis aleatérias que segue distribui¢ao nor-

mal, também segue distribui¢do normal, logo Sk segue distribui¢cao normal. E segue:

E[&] = Elyr— Zy]kl RZZZ)’]H = ZE Vi) RzZZE Vikl]

J kI Jj Kkl

- _Z H+pj+ 1] RzZ%: u+pj+1]
J

1 1 1
= I—QR.U‘F]—Q;P/' ZTZ——RZ ﬁR;P/‘—ﬁR;TI
=0

Varld] = Varlye—7 Var[ Z)’/kl R2 ZZYW]
Jj Kkl

= Var —Z WP+ 8+T+Ew) RzZZ W+pj+8+T+Ew)
Jjl j ki

= Var —R5k—|— Zé‘]kl R228k+R2ZZ£1kl

Jj okl
= Var 6k+1—328jk1 ng_RZZZSJkl
i k J K
1
= Var|&]+Var EZSjkl + Var Z5k + Var RZZZ&}@]
k Jj Kkl
1
—2Cov | &;— Y. 8| —2Cov Zeﬂd, 222% +oci
R k R J Kk
1 1 1 2 2
2 2 2.2 2
(R—1)(0?+Ra3)
pu— RZ .

Onde oci significa "outras covariancias independentes”. Com isso, afirmamos que:

S ~N (O; (R-1)(c"

R2

+RG§)>
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2.4.4.5 Distribuicao de probabilidade de 7;, estimador de T

Como jé foi dito, uma combinacao linear de varidveis aleatérias que seguem distribuicao

normal, também segue distribuicdo normal, logo 1; segue distribuicdo normal. Com:

1 1
Ef] = E.,-y.]=E EZ)’jkl_ﬁZZ)’jkl = ZE Viki] RzZZE Vikl]
= —Z utpj+ ] RZZZ [u+pj+]

1 1
— I_ER“+E2]"pJ+I_?RTZ —R2 ij——ZTl

e
Varlt] = Var[y ;—73.]
1 1
= Var EZ)’jkl_ﬁZZ)’jkl
Jjk l jk
[ 1
= Var —Z LAP;+ O+ T+ Ejr) — 2 =YY (L+pi+&+T+em)
L Jk [ jk
= Var —25k+ Z{:‘]kl RZZ6I‘+RZZ§48JM
J
= Var EZsﬂ«z—ﬁZZsM]
3 Tk
1 1 1 1
= Var Ezgﬂd + Var EZZEJH —2Cov ﬁzgjkl;ﬁzzgjkl
% Tk 3 Tk
1 1, o2 2 5, R—-1,
Assim,



2.4.4.6 Distribuicao de probabilidade de £;;;, estimador de ¢,

Segue-se que:

Elgy] = E [yjkz _,a_ﬁj_sk—%l} =E [y —E[Q]-E[p;] —E [5k] —E7]

= U+pji+Tu—pu—p;j—0-7=0

Var[é‘jkl] = Var [yjkl — ,ﬂ — ﬁj — Sk — fl}

= Var[yju—73.—Gj.—3.)+0r—5.)+F1—5.)]

= Var[yju—3j. —Jx —5.1+25.]
1 1 1 1

= Var Yijki — _Zyjkl - _Z)’jkl - _Zyjkl —|—2—2 Zzyjkl
R'a R jl R Jk R=5 jk

1
= Var (.u‘f‘pj"‘ék‘f’fl‘f’gjkl)_EZ(N+pj+6k+Tl+8jk1)
i

1 1
_EZ(“+pJ+5k+Tl+8]kl) — EZ(H—FP]'—FS](-FT[-FEJ’H)
Jjl Jk

1
+2E;X]g(u +pj+ 6+ T+ Ejut)
J

= Var

1 1 1 1 1 !
5k+8]kl_I_Q;Sk_l_e%gjkl_ERék_E;gjkl_l_e;6k_l_e%gjkl
1 1
+2—2R26k+2—2228]kl]
R= 5 RETR
1 1 1 1
gjkl_ﬁzgjkl—Ezejk]—ﬁzgjkl‘l’zﬁzzgjkl]
ki jl Jjk I jk

1 1 1
EZ% I;Z%‘kl Ezejkl]
kl jl Jjk
1 1
213 ;%qud gjkl;ﬁzsjkl]

= Var

= Var [Sjkl} + Var + Var + Var

+Var —2Cov —2Cov

1
gjkl;ﬁzgjkl
kl
1
gjkl,2ﬁ ZZSjkl
1 jk

1 1
E%gjkl’ﬁ%ejkl]

Jjl

1
—2Cov | €ji; R Zé‘jkl +2Cov

jk

1 1
+2Cov ]_ngjkl;l_ezgjkl
| Kl Jjl

+2Cov
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+2Cov

1 1
E]Zlejkl,zﬁgjzkgjkl]
1 1
I_ngjkl;zﬁzzgjkl]

Jk [ jk

1 1 1 4 2 2 2 4 2
2 2 2 2 2 2 2 2 2
= O —O0 —O0 —O0 —0" ——0" ——=0"——=0 — O — O
+R +R +R +R2 R R R +R2 +R2
2 2 4 2 2 2 4 2 4 2
TR TR TR R RC
3 2 (R—2)(R—1)
2 2 2 2
= 0——=0"+50"=—"F=—-0".
R +R2 R?

1 1
—2Cov —Zejkl;z—zzzgjkl
R R T

—2Cov

B 1
-2C —2 € ;—2 €;
ov R - Jki R - Jkl

2

Logo:

éjkl ~N (0;%62) .

2.4.5 Esperanca das somas de quadrado e dos quadrados médios

Para melhor entendermos a anélise de variancia de um delineamento cross-over com pe-
riodos em wash-out segundo o delineamento em quadrado latino, vamos calcular as esperancas

das somas de quadrado e dos quadrados médios.
SQTotal = Z%(y ki — f)? = Z%yﬁk, ~C, SQPeriodo=RYp} =LYy} —C,
J J J

SQIndividuo = RZSkZ = %Z)’,zk. —C, SQTratamento = RY. 2} = ¥ y*, —C,
k k 1

SQResiduo = Y ¥ 8% = LY (yjus — )’
J Kkl J Kkl

2.4.5.1 Esperanca do quadrado médio de periodo

Calculando a esperanca do quadrado médio de periodo:

. R A A
E[QMPeriodo] = E [ﬁz]:p?] = ﬁZE [pﬂ

_ R%l; Var(p;) + [E(p)]’]

R R—-1 , 5
= R Z{ch_'_pj]

J

R
_ 2 2
- o +R——1;pf
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segundo o apéndice, podemos concluir que:

(R — 1)QMPeriodo 2
62_'_1%21)]2 (R—1)"
J

2.4.5.2 Esperanca do quadrado médio de individuo

Calculando a esperanca do quadrado médio de individuo:

E[QOMIndividuo] = E

R wz| R &
R—l;ék] _R—I;E [6’<]
R

= g7 L |varG+ [EGOP

R (R—1)(6?+Rac?)
B R—lzk:[ : +02]

R2
= o+ RG(%.
Segundo o apéndice, chegamos a seguinte conclusao:

(R—1)OMIndividuo 2
62+ Ro} Kir-1)

2.4.5.3 Esperanca do quadrado médio de tratamento

Calculando a esperanga do quadrado médio de tratamento:

R ) R )
E[QMTV(ZI(II’I’ZéI’ltO] = E Iﬁ;l—l :ﬁzl:E [Tl:|
R . )
= ) [Var(t) + [E(%)]]
R—1%4
R w[R-1,
= o T
R—1;[ o7 ’]
R
_ 2 2
= O —i—RTzl:Tl.

Segundo o apéndice:

(R—1)OMTratamento ~ 2
R 2 R-1)’
o2+ R—1 ; T ( )
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2.4.54 Esperanca do quadrado médio do residuo

Calculando a esperanga do quadrado médio do residuo:

E[QMResiduo] = E (R DR ZZ%]_ ZZE[ |
J Kl J ki
- s T s
- 1 (R—2)(R—1) -
- m?% {Tc%oz}_a?

Segundo o apéndice:

(R—2)(R—1)QMIndividuo )
o2 ~ X(R-2)(R-1)"

A tabela com os resultados obtidos estd apresentada na Tabela 2.5.

Tabela 2.5 — Andlise de variincia de um delineamento cross-over com whash-out para o caso de um
quadrado latino

FV GL SQ | EQQM)
Periodos R—1 RY[y;.—¥.] 024‘;%29]2
Individuos R—1 R)j:[)_’.k. ~3.] | 6> +Ro; J
Tratamentos R — 1 Ré{:b—’..l —¥.] 62“‘1%21:712
Erro (R-=2)(R—1) %‘,%b’jkl—ﬁjkl] c?

Total R*—1 %%b’jkl ~5.]

Fonte: Do autor (2021)

2.4.6 Analises estatisticas

As hipdteses de interesse a serem testadas sdo:

Hép):pj:0 para todo j Hés):G(%:O
Hl(p) :pj #0 para pelo menos um j, Hl(ﬁ) : G(% # 0,

Hér) :77=0 paratodo !/

Hl(r) :71#0 para pelo menos um /.
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Considerando o desenvolvimento tedrico do trabalho, concluimos que:

. A E(QOMResiduo) = ¢ o que significa que QMResiduo é um estimador nio viesado

para 62, independente que Hj seja verdadeira ou nio.

. Observou-se também que E(QMTratamento) = 6> + 72+ ¥ 17. Pode-se verificar que,

l

(%) seja verdadeira, T = 7, = ... = Tg = 0, logo %fo = 0. Caso
l

caso a hipétese H

H(gr) seja falso, existe diferenca significativa entre os efeitos dos tratamentos.

. De forma anéloga a anterior € explicada a hip6tese Hép S Hl(p ),

. Observou-se também que E(QMIndividuo) = ¢ +RG§. Pode-se verificar que, caso

(6)

a hipétese H (9)

seja verdadeira, RG(% = 0. Caso H; ' seja falso, existe variabilidade

significativa entre os efeitos dos individuos.

. Segundo Casella e Berger (2010), razdes de varidveis aleatorias qui-quadrado indepen-

dentes, divididas pelos seus respectivos graus de liberdade, seguem distribuicao F. As-

sim, tendo como base os resultados encontrados, concluimos que:

(R—1)OMPeriodo
ol gy Zp,

(R—2)(R— l)QMReslduo ~ Fi(R-1):(R-2)(R-1)]>
(R—2)(R—1)02

Fr = (2.5)

(R—1)QMIndividuo
(R—1)(02+Rc3)
(R—Z)(R—l)QMR:st’duo ~ Fi(R-1):(R-2)(R-1)] (2.6)
(R—2)(R—1)02

Fs =

(R—1)OMTratamento
)

(R—2)(R—1)OMResiduo ~ ﬂ(R_1)§(R—2)(R—1)] 5
(R—Z)(R— 1)62

FT:

2.7)

Sob a hipotese H : RL Z =0, a Equagdo (2.5) ficara:
J

OM Periodo
P~ OMResiduo Fl(R-1):(R—2)(R-1)]

Sob a hipétese H(gs) : Gg =0, a Equacao (2.6) ficara:

OMIndividuo
8 OMResiduo Fl(R-1):(R-2)(R-1)]
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Sob a hipétese HéT) : % Yy ,L.lz =0, a Equagdo (2.7) ficara:
1

_ OMTratamento
= OMResiduo ~ Fl(R-1);(R-2)(R-1)]

6. Os resultados apresentados no item 5 referem-se a estatisticas de teste para testar as
hipéteses H(()p), Héé) e H(gr). Caso Fr < Fj(r—1);(R—2)(R-1);0]> N3O se rejeita Hér) ao nivel

de significancia @. de modo andlogo se concluira para Hép Ve Hés)

2.4.7 Analise de variancia

A andlise de variancia de um delineamento cross-over com periodos em wash-out, se-
gundo o delineamento em quadrado latino, testard a diferencas entre periodos, individuos e

tratamentos e estd apresentada na Tabela 2.6:

Tabela 2.6 — Andlise de variincia de um delineamento cross-over com whash-out para o caso de um
quadrado latino

FV GL SQ QM F

Periodos  (R—1) SQPeriodo OMPeriodo m
Individuos ~ (R—1) SQIndividuo  QMIndividuo — Gypdviiio
Tratamentos (R—1) SQTratamentos QMTratamentos —Qﬁéﬂlage ol
Erro (R—2)(R—1) SQResiduo OMResiduo

Total R>—1 SQTotal

Fonte: Adaptada de Luna (2010)

2.5 Delineamento cross-over com periodos em wash-out com agrupamentos de quadra-

dos latinos

Banzatto e Kronka (2008) afirmam que € comum na Estatistica Experimental analisar
o agrupamento de delineamentos de mesma estrutura. Essa andlise nos permite ter conclusoes
mais amplas do experimento. Nessa se¢do, estudaremos os delineamento cross-over com perio-

dos em wash-out com agrupamentos de quadrados latinos.
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2.5.1 Modelo estatistico do experimento

Na andlise conjunta em que quadrados latinos sdo agrupados, temos o seguinte modelo
experimental:

YVijer = I+ 0+ Py + S + T+ ATy + Eiju (2.8)
com,i=1,...1,j=1,...R, k=1,....,Rel=1,...,R, em que:

Yijki € o valor observado no quadrado latino i, no periodo j, no individuo k, que recebeu o

tratamento /;
u € a constante associada a cada observagao;
o; € o efeito fixo do quadrado latino 7;
p(i); € o efeito fixo associado ao periodo j dentro do quadrado latino i;

5(,-) ¢ € o efeito aleatdrio associado ao individuo k dentro do quadrado latino i, supondo que esse

¢ distribuido normalmente com média 0 e variancia 63, denotado por §; ~ N(0;63);
T; € o efeito fixo do tratamento /;
at; € o efeito da interagdo do quadrado latino i e do tratamento /;

&;j representa o erro experimental aleatorio associado a cada observagdo, supondo que esses
sdo independentes e distribuidos normalmente com média 0 e varidncia 62, denotado por

& ~ N(0;62).

Como consequéncia, tem-se que:

E(o47)) = 047, E

E

E(n) = . E(u?) = 1, E(o;) = o4, E(af) = of,
E(pw;) =pPaj  EWPG);)=pG) E(8() =0, E(83),) = 03,
E(y) =1, E(1?) =17, E(aty)=at;,  E(at))=art,
E(uo;) = pog, E(upg;) = upays  E(udur) =0, E(ut) =1,
E(paty) =pat;, E(ug;) =0, E(aips;) = oipgiyjs  E(@id() =0,
( ( ( (
(P ( (

J%) = Pats  E(paatn) =paoti,  E(pg)€iu) =0, E

E(5(i)k067ﬂ) =0, E(not) =107,  E(t&u) =0, E(otygjy) = 0.
Considerando a independéncia entre os efeitos de individuo e o erro experimental:

E(8(i€ijkr) = E(S(iy)E (€ijwr) = 0.
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Como consequéncia da independéncia dos erros:
E (€ jxer jw ) = E(&ju)E (& jw) =0, excetoparai =1, j=j k=K el=1"
O efeito de individuos também € considerado independente, assim:
E (810w ) = E(8(ijk)E(8iw) =0, exceto parai =i ek =k'.

2.5.2 Estimacao dos parametros do modelo

Usaremos para a estimagao dos paramentros do modelo o método dos minimos quadra-

dos que consiste em minimizar a soma de quadrado dos erros, isto €:

Zzzgizjkl = ZZZ(yijkz —H—0i— P — 5(i)k — T — aTil)2~
i j ki i j Kkl
Aplicando o método dos minimos quadrados no modelo 2.8, derivando por cada um dos
parametros e igualando a zero, obtemos um sistema de equagdes normais indeterminado, mas
consistente, portanto tem infinitas solucdes. Desta forma, uma das maneiras de solucionar o
sistema € considerar restri¢cdes nos parametros (SEARLE; CASELLA; MCCULLOCH, (2016).
Considerando as restri¢do } o; = ? P = )l:rl =YY oty =0. Com as restrigdes impostas e

i il
minimizando os parametros do modelo:

fl = %5 =7 éoestimador de i, a média geral;
O = ylé— — Yo =3, —7_ éoestimador de o, 0 i-ésimo quadrado latino;

Piyj = y% — e =5 — i €o estimador de P(i)j» © j-€simo periodo dentro do i-€simo qua-

drado latino;

Ok = T — yéT = Jik. —i.. €oestimador de §;y, 0 k-ésimo individuo dentro do i-ésimo qua-

drado latino;
1= — g =Y.V ¢é o estimador de 7;, 0 k-ésimo tratamento;

A — Yid _ Yie Yol Yo _ 5 = — — £ . . .
0Ty =" — 95 — ¢ + 155 = Viu—Yi.. — Y. +y.. € o estimador de a7y, o efeito da intera-

¢do entre o [-ésimo tratamento e o i-€simo quadrado latino.
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2.5.3 Decomposicao da variabilidade total

A andlise de variancia, proposto por Fisher (1937), consiste inicialmente na decomposi-

cdo da variagdo total.. Essa variacdo total é dada por:

ZZZ(yijkl ZZZ &+ P +5 )k+Tl+0€Tzz+8Ukl) :

i j Kkl i j ki

Substuindo os estimadores dos parametros no modelo e efetuando algumas operacoes:

(Z_ZZW ) - \(%;ya.c)f (%;;yé..c>+<%;y§“c>4

i j ki
SQTotal Sé&L SQPert’ol?od (oL)
1 , I o I v 5
~ o)+ (Y2 |- [=Y2, -c
SQOInd iv;dru()d (QL) S QTrcl;;Inento

\[(%;;yizﬂ - <I%Zi:y§._ —C> - (%;y?_,—c’) |

SQ(QLxTratamento)

+ Z Y iju = Fiju)* |
Jj kil

7

SQRest’duo

onde C=IR*1, &y = yiju—ij € Fiju = B+ 0+ Py + O + 1+ AT

2.5.4 Distribuicao de probabilidade dos estimadores

Vamos estudar agora a distribuicdo de probabilidade dos estimadores de um delinea-
mento cross-over com periodos em wash-out segundo o delineamento com agrupamento de

quadrado latino, para que assim possamos fazer inferéncia sobre os pardmetros do modelo.

2.54.1 Distribuicdo de probabilidade de y; i,

Sabemos que:

Yijkl = K+ Qi+ P(iyj+ Sy + Tt + ATy + Ej
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e como ja foi dito,
6(i)k ~ N(O; G(%) € &jki ~ N(O; 62).
Consequentemente,

E(yiju) = E(WU+ai+pg);+ i+ T+ 0Ty +&ju)

= u+ai+p(i)j+rl+aril

Var(yij) = Var(u—+ai+pgj+ O+ T+ oty + &iji)

= o’+o}.

Assim:
Yijt ~ N+ 0+ pgi)j+ T + Ty 67 + 0F).
2.5.4.2 Distribuicao de probabilidade de [i, estimador de u

Sabe-se que, {I = ... € combinacdo linear de y;;i, € segundo, Mood, Graybill e Boes
(1974), uma combinacao linear de varidveis aleatérias que seguem distribuicao normal, também

segue distribui¢do normal. Assim, tem-se:

Elp] = E.]=E

H%z LY Zyijkl]

i j ki

= H%ZZZE iju]

i j ki
1
= WZZZ[H—F(XI'—FP(D]'—FTZ—FOCT,]]
i J ki
o | IR+ RE Y 0+ RY. Y poy;+IRY, u+RY. Y oty
i i I i
= K
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1
Var|ft] = Varly.|=Var —ZZZZ)/,-]H
IR i j Kkl

= Var

ZZZ(/’L + 0+ Pyt 5(i)k + T+ 0T +£ijkl)

1
2
IR 55

B 1
= Var E;zkla(i)k—Fmﬁ;;%&jk]]
1 1
= Var EZ’;S@]{ m;;&'ﬂd
1 1
E;zk:%)k;mﬁzzzajkz]

i j Kk
2 2
1 5 1 , O —|—R65.

1R T IRz IR?

LN 6%+ Roj
HeWM B )

+ Var +

2Cov

Portanto,

2.5.4.3 Distribuicdo de probabilidade de ¢&;, estimador de «;

Como j4 foi dito, a combinagdo linear de varidveis aleatdrias que seguem distribuicao

normal, também segue distribui¢do normal, logo &; segue distribuicdo normal, e:

Elty] = E[i.—y. ]=E[pi.]-E[y.]

1 1
ﬁz,zyijkz —H= EZZE iji] — 1

Jj kKl J ki

= E

1
= ﬁZZ[N"’ai‘i‘P(i)j_"Tl‘f‘aTil] —H
Jj ki

R2

Ru+Ro+Y pp;+Yu+Y ot | —u
J l l



Var[t;] = Varly;,. —y..|=Var

YRS m222m4

i j kI

= Var[ ZZZM+(X,+p +5(,~)k+rl+om:,~l+e,-jkl
Jj ki

ZZZN‘HXH-P +6(i)k+fl+afil+8ijkl

i j ki
IR
= Var RZZS k+R2;§,&,k1 RZ;S(" Rz;;%gtﬂd]
= Var RZZZelel+ RzZZZasz]
j ki i j ki
= Var ZZZSUH + Var zzzzgukl]
R Jj ki IR i j ki
—2Cov 2228””’ e ZZZ&;M]
i j ki

-1,

1 1 2
= —R’6*+——IR*0?>—- —R*c?= o’

R4 I’R* - IR* IR?
Portanto,
. -1 ,
o ~N| o WG .

2.5.4.4 Distribuicio de probabilidade de p;) ;, estimador de p;) ;

Seguindo o mesmo raciocinio j4 utilizado:

Zyljkl R2 Zzyljkl]
Jj kil
= _ZE yljkl ZZZE yz]kl

Jj Kkl

— EZ[u+ai+p() + 7+ oty RZZJ:% 1A+ 0+ pgy+ T+ oty

1 1 1
= oRu+Roi+ Rp 4 — Zrmt Zom-,, ,u——Rz

—ﬁR;p(i)j_ ﬁR§Tl — ﬁR%“O{Tﬂ

= Pu);



Varlp)] = Var [)71']'..—)71 = Var

Zyl]kl R2 Zzyljkl]

Jj ki

1
= Var [E Y (HApi+ 8+ T+ Eju)
kl

ZZ W+ 0+ P+ S+ T + 0Ty + Ejua)
j Kkl

| R
= Var 5 ikt 3 Zgl]kl RZZZS’JH]

Jj Kkl

1
= Var RZ ,jkl—f-RzZZgukl]

j Kkl

ﬁzzgijkl
J Kl

+ Var —2Cov

= Var E;Eijkl

1 2 1 2 2 2
R +R R?
R—1

= R2 o~.

Portanto,
. R-1 ,
P~ NPz 0" )

2.5.4.5 Distribuiciao de probabilidade de S(i) s estimador de 6(,~) X

A esperanca e a variancia de 5( ;)j sdo dadas por:

E[oin] = ElVir —7Vi.]

Zyz]kl R2 Zzyl]kl]
Jj ki
RZ ZZE Vijid]

Jj Kkl

- _ZE yljkl

= ]_Qzl’[u+ai+p(i)j+fl+afil]_R jkl

1 1 1
= I—QRMJFEROCiJrI—e;P T o ZTI+ ZaTll N—

1
—ER;TI -

= 0

1
ER; (XTZ'Z

49

Eijkl> Eijki
9 )
Jj Kkl

1
27 L0 (1t et piy+ T+ o]

1
— R0 — RzRZp



Var|

Portanto,

(o7}

(DK

Var yir. —vi..] = Var

Zyl_]kl R2 Zzyljkl]

Jj Kkl

1
Var [1_3 Z(,u + o +p(i)j + 8(i)k +7T+at;+ gijkl)
Jjl

ZZ + 04+ Py + Sk + T + ATy + Eij)
Jj Kkl

ik + 3 Zgukl R226 k+RzZZ&sz

Jj kil
_Zgijkl
R o

% ; S

Var

Var [5(i)k] +Var +Var +Var

eI

Jj ki

1
—2Cov 5(,) 25( k —2Cov Zgljkl’ ZZZSUH
‘R R =T
1 1 1 2, 2 )
G5+RG +R65+R2 —EG5—I?G
(R—1)(02+Rao3)
R? '
R (R—1)(02+Rao3)
Ok ~ N (%k; R :

2.5.4.6 Distribuicao de probabilidade de 7;, estimador de T;

Neste caso, tem-se:

E[%]

J.i—v.]=

mzzmH D]

i jk i j Kkl

ZZE yljkl IR2 ZZZE yl]kl

R i j ki

ZZ 1A+ 0+ pgyj+ T+ Ty IRZZZZ 1A+ 0+ P+ T+ Oty

ljk i j ki

1
EIR,LL—I—IRZZp IRT, IRzRZar,l HTZIRZ,LL——ZZp

1
_ﬁ;fl — HTzRZi’Zl:arﬂ

50



Portanto,

Varly ;—y.]=Var

R EDom e EE L

i jk i j ki

Var IRZZu+oc,+p() + 8o+ T+ 0Ty + &

i jk

IRzZZZ“+O‘z+P S+ T 0Ty + Ejug
i j kI

R
Var ﬁz; (i)k+ﬁzzk‘8uk1—m2;5( RZZZZ&M]
L ! 1 j i

i j ki

. 1 1
Var ﬁZZEijkl—mZZZ&jkll = Var [ﬁzzgﬁk!]

+Var — Zzzglﬂd —2Cov ZZ ljkl T2 ZZZSUH
1 | 2 R —1 52

——IR0°“+ -—IR°0° — 5—%IRO0" = ——-0".

RO g PR3 IR?

. R-1 ,
T ~N| 13 IRZG .

2.5.4.7 Distribuicdo de probabilidade de a:7;;, estimador de o/T;

Para 0T, tem-se:

Elat;] = E[y_il—y_i —J. l+y_ ]

— —Z y,]kl RZZZ y,]kl IRZZ yl]kl WZZZE[)’UH}

Zyljkl R2 Zzyz]kl IRZZyz]kl+IR2 Zzzyukl]

Jokl i j ki

= —Z M+ 0+ P + 7+ 0Ty RZZZ M+ 0+ P + T+ 0Ty

jkl
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1

1

2

R ei— 25 RY P
J

1 1
—ﬁRZTl——ZRZ(X’Cﬂ IRu—IRZa, IRZZP ——Ier

——RZ oty + HTZIRZ 1R2R22a’ + 5 ZZp + R Zrl

]RZRZZ T = 0Ty

Var[at;] = Va’”b—’il_)—’i —y.u+y.]
= Var Zyzjkl RZZZ)’UH IRZZyljkl 1R2

= Var —Z B4 o+ Py + S+ T+ 0Ty + Eja)
jk

ZZ A+ 04+ Py + S+ T + AT+ €ijua)
Jj okl

ZZ + 0+ Py S+ T+ Ty + &)
i jk

IR2 YN Y (u+ o+ pyj+ S+ T+ T+ &ju)

i j ki

1 1
I;;%H ,—QZk‘,Ezjkl - pRZ‘s( R ZZ
J

Jj okl

1 1
——ZZ&-J-M + HTZRZZ‘S(i)k ,Rz 22D &

i j ki

= Var Zglﬂd Rzzzaﬂd IRZZ z]k1+IR2
o XX | +Var | e

1

= Var

+ Var + Var

= Var Zgl]kl

+Var —2Cov

i R2 22 Eiju

i J ki

—2Cov Zgl]kl R ZZlekl

i jk

+2Cov RZZZSUH IRZZSUH

J ki

+2Cov

Zgz]kl
)

—2Cov

LYY i

i j ki

8zjkl IRZZS

|

EETewn

i j kI

Fen]

Jk

Jj Kkl

Z €ijkls "R2 Z Z & Jkl]

wET L]

i J kI

DTS » 3

i j ki



1 1
—2Cov m;jzkgijkl; WZZZSUH

i j ki

—162+162+162—|—16 c o4
R R2 IR IR?

2 2 — —
. 62— 62: (I 1)(R 1)62.
IR? IR? IR?

Assim, concluimos que:

(04 %7 NN(aTil; IR2

]

2.5.4.8 Distribuicio de probabilidade de &; ;;, estimador de &;

Segue-se que:

Elgu] = E [yijkl_.a_di—lﬁ(i)j_g(i)k_%l_&%il}
= E[yiju| —E[0]-E[&] —E [pu,;]| —E [S(i)k} —E[%]—E [aty]
= WF0i+pu,+u+at—pL—0;—p;p; —0—7— ot
=0

A

Varl&ju] = Varlyiju — Q& — 6 —pgi);— Oup — 3 — 0Ty]

= Varlyiju—y..— Gi.—3.)— Gij. —¥i..) = Gik. —¥i.)—F.1—¥..)
—Gia =i —V.1+..)]
= Varlyiju —Yij.. — Vik. — Vi..1 +2¥i.]
1 1 1 2
= Var|yiju— 5 Y Viiki — 5 Y Vijk — 5 Y Vijk + 55 3 Y Vijki
R& R R4 R &

= Var (‘LL + ai+p(i)j + 5(l)k+ T+ 0T +£ijkl)

1
% Y (A0 pgpyj o+ S+ T+ Ty + Ejua)
]

1
= LB+ 0 Py S+ T+ 0T+ Eijua)
Jjl
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——Z + i+ Py + i+ T+ 0Ty + Eiju)

RzZZ + 0 + Piyj + Oy + T + ATy + Eijir)
j Kkl

1 1 1 1
Wk T Eijkl — 25 E%‘,gijkl_ I_QRS(i)k_]_e;&jkl_l_ezk‘,s(i)k
__Zeljkl+R2R25 k+R2 Zzgz]kl]

Jj ki

= Var|o,

= Var lsijkl — 1_3 %‘48"]7‘1 - ]_?z.l"gijkl Z&]kl + = R2 Zz&jkl]
J

Jj ki
1
= Var[gju] +Var | =Y &ju| +Var —Zgijkl + Var —Ze,-jkl
RG R R
1
+Var RZZZ&,M —2Cov Sijkl;l—ezgijkl —2Cov | &jus 5 Z&]kz]
j ki ki J
—2Cov Eijkls 3 thjkl +2Cov gljkl’ R2 Zzsukl
L R Jok
1 1
+2Cov Zgl/kl’ Zé‘”kl +2Cov Z&jkl;kzgijkl
R jk
—2Cov Zgljkl’ RZZZEUH +2Cov Z&jkl, Rzzzgljkl]
j ki J Kkl
1 1
—2Cov —ZEijkz;—ZSijkl —2Cov Zgukl’ ZZZ%M
_R jl R Jjk R J okl

= G+1G—|—1G+1G+4G 262 262 26+46+2G
- R R R R2 R R R R2 R2

2 , 4 2 52 4 5 4 5
6> ——0o° ——0’——o0
+R2 R? +R R? R?
3 2 R—2)(R—1
_ ool 2 (REDR-D

Concluimos que

. R—2)(R—-1
&ijui NN(O; R=2)(R—1) 1)3(2 )62).

2.5.5 Esperanca dos quadrados médios

O quadrado médio é a soma de quadrado dividido pelos seus graus de liberdade. A partir
de agora, vamos calcular as esperancas dos quadrados médios para que possamos entender os

resultados da andlise de variancia. Conforme foi definido na secao 2.5.3:
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SQTOICZZ ZZZ(szkl ) Zzzyl]]d >

SQQL=R’Y 6% = 5 ¥y? —
i i

SQPeriodod(QL) = RLY. Pl = <,%22y2j., —C) - (#Zy%.. —C>,
ij
SQIndividuod(QL) :Rzzé(%.)k = (,%ZZyEk. —C> - (# Y7 —C)’
ik ik i

SQTratamento = IRZ 7 = % Yy, —C,
k

SQ(QLxTratamento) = RZZO‘TU_< ZZyll ) <R2 Zy%_.—C>

SQResiduo =YY Y &%,
i j ki

2.5.5.1 Esperanca do quadrado médio de quadrado latino

Calculando a esperanga do quadrado médio de quadrado latino (QMQL),:

R « ., R? 2
l l
R? )
= 71 [Var(6;) + [E(64))°]
R? -1, , R )
1—124{11?26+ P =t e

Conforme ja explicado em secodes anteriores:

I—1)OMQL
(I-1)OMQ ~ 22

2, R? 2 (I-1)
0"+ 17 ):oci
l
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2.5.5.2 Esperanca do quadrado médio do periodo dentro de quadrado latino

Calculando a esperan¢a do quadrado médio do periodo dentro de quadrado latino

(OM PeriododQL):

E[QMPeriododQL] = E[ngﬁéw] = k- LLE 2]

Logo:
I(R—1)QMPeriododQL  ,

XI(R—1)
Ot Eiey,

2.5.5.3 Esperanca do quadrado médio do individuo dentro de quadrado latino

Calculando a esperanga do quadrado médio do individuo dentro de quadrado latino

(OMIndividuod QL):

E[OMIndividuodQL] = E

Portanto:
I(R—1)OMIndividuod QL )
2 2 ~ Xi(R-1)"
0-+Roj
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2.5.54 Esperanca do quadrado médio do tratamento

Calculando a esperanca do quadrado médio do tratamento (QMTratamento):

IR «,| IR >
E[QMTratamento] = E ﬁ;l’l ZH;E %]
IR N N
= = [Var(t) +[E(%)]]
R—14

IR [R-1 ,
- R—1;[1R26+T’}

IR
= o’+—Y 1.
R—1%5

E segue que:
(R—1)OMTratamento )

oy A
l

2.5.5.5 Esperanca do quadrado médio da interacio entre quadrado latino e tratamento

Calculando a esperanca do quadrado da interacdo entre quadrado latino e tratamento

[OM (QLxTT)):

E[OM(QLxTr)] = E

N (1—1)]§R_1)Z;[Va"(0/‘\fz‘l)+[E(°‘ATil)]2]
B R (I-1)(R—1)
N @2[ o]

Conclui-se que:

(- 1)(R-1DQM(QLITr)

Xi_ 1)
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2.5.5.6 Esperanca do quadrado médio do residuo

Calculando a esperanga do quadrado médio do residuo:

E[OMResiduo] = E = zj:;%‘%]kl]
1
_ E
IR=2)(R-1 ;;§ £
— (R 2; 21 ZZ% Var 8,]k1 E(éijkl)]z}
i
_ 1 —1) , 02
IR=2)(R ;;kzz[ o ]
= o2

Como consequéncia:

I(R—2)(R—1)QMResiduo ’
o2 ~ XI(R-2)(R—1)

Organizando os dados na tabela de analise de variancia, conforme a tabela 2.7

Tabela 2.7 — Anélise de variancia de um delineamento cross-over com whash-out para o caso de agrupa-
mentos de quadrados latinos

FV GL SQ | E(QM)
QL I—1 R Y[5i. 5. o+ 5T
PeriododQL I(R—1) R;lgb_’ij., — 5. 62+1(RL_;);§9(2,')]'
individuodQL ~ I(R—1) RY Y [5ix. — 1.2 o’ +Royg
Tratamento R—1 IRle[)_’...l -5.)? o’ + 75 YT
QLxTratamento (I —1)(R—1) RZIZ[)_’L.I —Vi. =Y.ty | o+ %;;afﬁ
Erro I(R=2)(R—1) ;?%b’ukl Fiju)? c?
Total IR —1 ZZ%[,Yijkl -3 -

i

Fonte: Do autor (2021)

2.5.6 Analises estatisticas

As hipoéteses de interesse a serem testadas sdo:
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Héa) :o; =0 paratodo i Hép) :Pu); =0 paratodoiou j
Hl(a) : @; #0 para pelo menos um i, Hl(p) :p(i)j 70 parapelo menos um i ou j,

Hég) : G§ =0 H(gr) :77=0 paratodo !/

HI(S) : G§ #£0, H](T) : 7 #0 para pelo menos um /,

@1) o7y =0 paratodoioul

(
H
Hl(m) oty #0  para pelo menos um i ou /.

Considerando o desenvolvimento tedrico do trabalho, concluimos que:

. A E(QOMResiduo) = 62, o que significa que QMResiduo é um estimador ndo viesado

para 62, independente que Hy seja verdadeira ou nio.

. Observou-se também que E(QMTratamento) = 62 + 1% Zl‘, ‘Clz. Pode-se verificar que,

(1)

Lo . . e IR 2
caso a hipotese H,,’ seja verdadeira, 7y = 7, = ... = Tg = 0, logo ﬁzl‘,fl = 0. Caso

HéT) seja falso, existe diferenca significativa entre os efeitos dos tratamentos.

De forma andloga a anterior € explicada a hipétese Hép ), Hl(p ), Héa), H™, H, e
(ar)
H™".

Observou-se também que E(QMIndividuo) = c* +R652. Pode-se verificar que, caso a

(6) (6)

hipétese H;,* seja verdadeira, RG(% = 0. Caso H;; * seja falso, existe variag@o significa-

tiva entre os individuos.

. Segundo Casella e Berger (2010), razdes de varidveis aleatdrias qui-quadrado indepen-

dentes, divididas pelos seus respectivos graus de liberdade, seguem distribuicao F. As-

sim, tendo como base os resultados encontrados, concluimos que:

(I-1)OMOL
1)(62+ Zaz)

—2)(R—1)OMResiduo NF[(]_l)Q(R—Z)(R—l)]? (29)
i =

Fo =

I(R—1)OMPeriodod QL

e
Fr = 1(R—2)(R—1)QMResiduo ~ Fli(r—1):(R-2)(R-1)]; (2.10)
I(R—2)(R—1)0?




I(R—1)OMIndividuod QL
I(R—1)(6%+Ra3)

1(R—2)(R—1)QMResiduo Flr(R-1):(R-2)(R-1)]
I(R=2)(R—1)02

Fs=

(R—1)OMTratamento
(R—1) (62+R 1 ;rl )

TR_2)(R_T)0MResidue ~ FIR=1):(R=2)(R-1));
I(R—2)(R—1)07

FT:

( 1)(R—1)OM(QLxTr)
(I- (G2+ﬁ Zzafzz)

Fr = I(R—2)(R—1)QOMResiduo NF[(R*I);(IR*Z)(R*

I(R—2)(R—1)02

sob a hipdtese Héa) : % ) Oci2 =0, a Equacdo (2.9) ficara:
J

OMQL
“” m ~ F[(I—l);I(R—z)(R_IH

sob a hipdtese H(gp ) Z): .= 0, a Equacdo (2.10) ficara:
ij

OM Periodod(QL)
P OMResiduo ~ F[I(R—l);I(R—z)(R_l)]

que sob a hipotese Hé(s) : Gg =0, a Equagdo (2.11) ficara:

OMIndividuod(QL)
OMResiduo Flrr-1)1(R-2)(R-1)

Fs=

que sob a hipdtese H,, (©), R—R Z =0, a Equagao (2.12) ficara:
l

OMTratamento
Fe= OMResiduo ~ F[(R*I);I(RfZ)(Rfl)]

que sob a hip6tese Hém) : (I_I)Rﬁ Yy Ocrl?l, a Equacdo (2.13) ficara:
il

OM (QLxTratamento)
For =

1))

OMResiduo~ Ll=D®R-1:1(R-2)(R-1)
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(2.11)

(2.12)

(2.13)
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6. Os resultados apresentados acima sdo estatisticas de teste para testar as hip6teses Héa) ,

H(gp), HSS) e H(gr) e Hém). Caso Fr < Fi(r—1),(R—2)(R—1);0]> N30 se rejeita Hér) ao nivel
de significancia . De modo andlogo, concluiremos para Héa), H(gp ), Hés) e H(gm)

Considerando as defeini¢Oes apresentadas, teremos a estrutura de analise de variancia

apresentada na Tabela 2.8

Tabela 2.8 — Andlise de varidncia de um delineamento cross-over com whash-out para o caso de agrupa-
mentos de quadrados latinos

FV GL SQ QM F

Quadrados Latino (QL) 71— 1 SQOL OMQL @%gﬁw

PeriodosQL I(R—1) SQPeriodod(QL)  QMPeriodod QL %%

IndividuosdQL IR-1) SQIndividuod(QL)  QMIndividuodQL ~¥IndniduodQL
OMT ratament

Tratamento R—1 SOTratamento OMTratamento W

QLxTr (I-1)(R—1)  SQ(QLxTr) OM(QLxTr) Yl

Residuo I(R—2)(R—1) SQResiduo OMResiduo

Total IR> -1 SQTotal

Fonte: Do Autor (2021)

2.6 Delineamento cross-over 2x2

Vamos analisar agora o delineamento cross-over 2x2 no qual ndo sdo utilisados periodos
em wash-out. Os delineamentos cross-over 2x2 nado sao analisados apenas como um quadrado
latino, pois os graus de liberdade tornam-se inexistente, € um dos principios bésicos da experi-
mentacao € a repeticao.

2.6.1 Modelo estatistico de um delineamento cross-over 2x2

Apresentaremos os dados amostrais de um delineamento carry-over balanceado 2x2.
Considere um delineamento que possui dois tratamentos e, com isso, duas sequéncias possiveis

para cada individuo, o modelo estatistico do experimento sera:
Yijk = B+ Pj+ Ok + Tagi,j) + A, j—1) + Eijies

comi=1,2,j=1,2ek=1,...,n;, em que:

Yijk € o valor observado do individuo k, no periodo j, a que recebeu a sequéncia i;
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u € a constante associada a cada observagao;
p; € o efeito fixo associado ao periodo j;

O € o efeito aleatdrio associado ao individuo k que recebeu a sequéncia i, supondo que esse é

distribuido normalmente com média 0 e variancia 6%, denotado por &y ~ N(0; 63);
Tq(i,j) € o efeito fixo do tratamento da sequéncia i no periodo j;
Qtd(n j—1) € o efeito fixo carry-over associado ao tratamento anterior aplicado ao individuo;

&;jx representa o erro experimental aleatorio associado a cada observagdo, supondo que esses
sdo independentes, distribuidos normalmente com média 0 e variancia 62, denotado por

Eijk ~ N(O;Gz).

Como consequéncia:

E(u) = u, E(u?) = E(pj) = pj,

E(p3) = p;, E(6i) = E(8}) = o3,

E(T4.j)) = Ta(i,j)» E(Tf (i) )_ Td( J) E(Aq(i,j-1) ) Aa(ij—1)s
E(Ag;; 1) =i 1y EWp;)=upj, E(udy) =

E(Uty6 ) = KT E(WAqij-1)) = g j—1), E(UE ) =

E(pjé) =0, E(PjTa(ij) = PiTa(ij)» E(pj€ij) =

E(oy7) =0, E(ty j)€jk) = 0.

Considerando independéncia entre efeitos de individuo e o erro experimental:
COV(6ik8,'jk) =0.
Como consequéncia da independéncia dos erros:
Cov(g;jiey i) =0, excetoparai=1i,j = j ouk =K'
Como consequéncia da independéncia dos individuos:

Cov(8y8y1) = 0, exceto parai=1i ouk =K.
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Assim, cada individuo & terd o seguinte modelo:

Sequénciai=1 Sequéncia i =2

Periodo j =1
Periodo j =2

Vilk=M~+p1+ 61+ T+ €1k V216 =M+ Pp1+ S+ T2+ E21k
Viok=H+p2+ 01+ +A + €2k | Yook = U+ P2+ O+ T1 + A2+ &

Como restri¢ao, tem-se: p1+p>=0,7T+ 7 =0e A; + 1, =0.

Como podemos ver nesse exemplo: 71 = Ty(1,1) = Tg(2,2)» T2 = Tg(1,2) = Ta(2,1)>

M=) = M) € A2 = Aq1.2) = Aaga,1)-

2.6.2 Predicao e distribuicao de probabilidade dos parametros

A partir de agora vamos predizer e verificar a distribuicdo de probabilidade dos esti-

madores para que possamos fazer inferéncia a partir da andlise de varidncia. Para predizer os

parametros do modelo, usaremos a defini¢ao utilizada em Chow e Liu (2008).

2.6.3 Distribui¢io de probabilidade dos de y;

Verificando as propriedades de y; jx, pode-se verificar que:

E(yij) = EM+pPj+ 0+ Ty j) + Aa,j—1) T Eijk)

= WU+Pj+Taj) + g j-1)

Var(yij) = Var(p+pj+ S+ Taij) + Aagi,j—1) + Eiji)
= Var(&-k —+ gijk)
= Var(5,~k) + Var(eijk) — 2COV(5ik; gijk)

= o’+o}

Assim, concluimos que:

Yijk ~ N+ Pj+ Ty j) +)~d(i,j71);62+6§)-
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2.6.4 Predicao e distribuicao de probabilidade do efeito carry-over
Seja Uy, a soma do individuo k que recebeu a sequéncia i, isto é:

2
Uik = Z Yijk = Yilk T Yi2k-
J=1

Verificando as propriedades de Uj:

E(Ux) = Eik+vix)
= E(U+p1+ 6+ Ty ) etk + 1+ P2+ 1k + Taa.h) + Aai) + €i2k)

= 2U+ A4

Var(Uy) = Var(yik+yik)
= Var(p+p1 + G+ Ta(1 ) + €tk + R+ P2+ 8+ Tag) + Aagi) +€i2k)
= Var(26y +einx +eix)

= 4o} +207,
uma vez que
Cov(Uy;Upp) =0, parai#i ouk # k.

Assim, podemos afirmar que:
Ui ~ N (21 + Agi.1):405 +202).

A média da soma dos individuos que receberam a sequéncia i, serd denotada por U; , ou
seja:
_ 1 W
Ui = - Z Uik>
i1
em que, U; é uma média amostral de varidveis aleatérias independentes que segue distribui¢do
normal. Podemos estimar a diferenca dos efeitos carry-over (W) como sendo a diferenca entre

Ul. € 02,. Assim:

W=U,-U,.
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Sabe-se que, combinacdo linear de varidveis aleatérias que seguem distribuicao normal

também segue distribuicdo normal. Assim, tem-se:
1 & 1 &
EW) = E(U. — ZUl——ZU,z

i= 1
ng n

1 1
= — Y 2u+2A —— ) Qu—=~4
mn i;( u d(l,l)) nzi:Z{( u d(z,l))

1 1
= n—1n1(2ﬂ+7td(1,1))—n—2”2<2“+’1d(271))
= /ld(l,l) —7%1(2,1) =Ml -1

1 &

e Var(W) = Var(U, —U,.) = Var ( Z U — — Z U2k>

1 1
= n2 ZVCH’ Ulk ZVar U2k>
1 k=1 2k

1 1
= Fnl (4G§ + 262) + ;n2(46§ + 202)

1 2
1 1
= — 4 2
<n1+n2)( 65+ c?).
Portanto:
1 1 2 2
W~N|A —Ap; | —+— (465—|—26) .

ni ny

2.6.5 Predicao e distribuicao de probabilidade do efeito de tratamento

Seja dj;, a diferenca entre os valores observados do individuo & dividido por 2, isto &,

1
dix = E()’iZk — Yilk)-
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Verificando as propriedades de dj;:

E(dy) = E[%()’Qk_yilk)]

E(U+p2+ O + Ty(in) + €k — L — P1 — ik — Ta(i1) — Aa(i,1) — €ink)

D =N =

[(p2 = p1) + (Tai2) — Ta(i) — Aagin)]

1
Var(dy) = Var [E(yizk_yilk)]

1
= gVar(+pa+ Gyt Ty(i2) + ek — K —P1 = Sk — Ta(in) — Aa(i,1) — €ize)

1
= ZVW(é’izk —eilx)

12

Pode-se verificar que:
Cov(diyg;dyp) =0, parai#i ouk # k.
Assim:
1 I 5
dig ~ N 5[(P2 —p1) + (Ta(i2) — Tai1)) — Aain)ls 50

Pode ser visto que a variancia de dj; ocorre dentro de cada individuo. Porém, a sua
esperanga depende dos efeitos de periodo e tratamento e que dj; e dyp sdo independentes para

i#iek#k. Amédiade dy serd denotada por d; , ou seja,

I L
di. ==Y di.
i k=1

Seja T a diferencga entre d, ed,,ou seja:

T=d. —d.



Calculando a esperanca de 7'

E(T) = E(d_l —Jz)

1 M 1 =
= Zdll__zdﬂ

1 ¢

= _ZE il __ZE 12

1 &
= —Z (P2 —p1) + (Ta2,1) — Ta1,1) — Aaqrn))

1 o2 l
——Z (P2 —p1) (Td(z,z)—Td(2,1))—7td(2,1)]

1 1
= 5[(%(1,2) - Td(l,l)) - 7%1(1,1)] - E(Td(z,z) - Td(z,l)) - ld(2,1)]

= %[(rz—rl) M- %[(Tl —T)— A

1
= Th—1T —5(12—11).

Var(T) = Var(di.—d,.)
1 & 1 &
= Var Zdll _ Zd,z

]

1
= - Var(dil)—i—?ZVar(diz)
1 k=1 2 k=1
1 o/1,\ 1 (1,
= (o) e (o)
11N/l ,
() 67)

Assim, podemos afirmar que:

T ~N {rz—rl——(kz—?q) (nll +n12> (%Gz)] )

2.6.6 Predicio e distribuicao de probabilidade do efeito de periodo

Seja P a soma entre dy ed>,ou seja:

P=d +d,.

67
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Calculando a esperanca de P:

E(P) = E(d.+d)

= ( ! nzldll+ Zdﬂ)
= n—ZE(dil)-l-n—ZE(diz)
k=1

ny 1
= —Z (p2—p1) (Td(l,z)_Td(l,l))_)“d(l,l)]

n21

+ Z (P2 —p1) +(Ta22) — Ta2,1)) — Aa2,1)]
= Pz—Pl

Var(P) = Var(d.+d>))

1 np 1 ny
= Var Zd,l-l— ZdzZ

2
ny n

1 1 &
= —%kZIVar (dl‘]) + 71_2 ZIVLZI” (diZ)
1
2
1

Lo2) + L (162
n | = —n
n "2 n% 2\2

1 1 1

ni ny 2

Assim, afirmamos que:

11N /1,
P~N|p2—p1; n_1+n_2 59|

2.6.7 Decomposicao da variabilidade total

A ideia da andlise de variancia € particionar a soma de quadrado total (SQTotal) do
experimento e dividi-lo por seus graus de liberdade para verificar se os efeitos acrescentam
variancia significativa no experimento. Em um primeiro momento, particionamos a SQTotal

em soma de quadrado dentro de individuo (SQDentro) e soma de quadrado entre os individuos
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(SOEntre) (CORREA et al., 2018), conforme pode ser visto a seguir:

3
S

2 2 2 2
SQTotal = Y. YV Y iu—3.=YX Y Y Oig—Fix+9ix—3..)°
i=1 j=1k=1 i=1j=1i=1
2 2 n 5 2 2 n; 5 2 2 n
= Y Y Y 0=’ Y Y Gu—3. 07 +2Y Y Y Gije—in) Gik—75.)
i=1j=1i=1 i=1j=1i=1 i=1j=1i=1
2 2 n 5 2 n; 5 2 n; 2
= Y Y Y Oir—50)7+2Y Y Gi—5.0°+2Y. Y Gie—5..) Y. Oije — Fik)
i=1 j=1i=1 i=1k=1 i=1k=1 =
2 2 n 5 2 n 5 2 n Vik
— - — — — l.
= Y Y ) =) +2) Y Gie—7.)2+2), (yi.k—y...)<yi.k—27>
i=1 j=1k=1 i=1k=1 i1 k=1 -~ 27
. 0
0
2 2 n 5 2 n; 5
= Y)Y Y O3 +2Y Y Gik—3..)°
i=1 j=1k=1 _i=lk= .
SQBgntro SQE:ZZre

Segundo Chellini (2007) e Chow e Liu (2008), podemos dividir essas somas de quadra-

dos da seguinte forma:

2 2 n; 2
niny _» 2n1n2 0}
Z Z Z Yijk — ylk = " + P
i=1j=1k=1 Mmoo mtm
SO Dent ro SQTratamento SQPeriodo
22n,~2 2n2k22y2_ 2y2
Yik _ 4 2i..
R P IP IR T Mo i B M D
i=1j=1k=1 i=1k=1 i=1j=1 "1 i=1="
SQResz’duo

i=lk=1 \l 1k=

N J/

2 n;
2V Y Gik—3.) = 2(nnllizn2 W2+22 Z Vik—Ji.)
—,_/

-~

SQEntre SQCarryover SQIndividuo
2.6.8 Esperancas dos quadrados médios

A partir do que j4 foi estudado, calcularemos as esperancgas dos quadrados médios, para

que, assim, possamos entender os resultados da analise de varidncia.



2.6.8.1 Esperanca do quadrado médio carry-over

Calculando a esperanga do quadrado médio carry-over:

niny 2 ninp 2
E(OMCarryover) = E We)|=—FE (W
<Q M ) (2111 +ny ) 2(n1 —l—n2) ( )

o mm 2
= —2(n1+n2)[V (W) +E W)

_ nn; L 2 2 a2
e Km +n2) (462 +26) + (A1 — o)

nn
= 62+26§+ 12

2
2t m) (A —2A2)".

Podemos concluir que:

OMCarryover

2
02+ 203 + 1 (M — o)

2
~Xi-

2.6.8.2 Esperanca do quadrado médio do tratamento

Calculando a esperanga do quadrado médio de tratamento:

2 2
E(QMTratamento) = E (ﬂT2> = g (Tz)
niy+np niy+np

= 2 )y B (T

ny+ny
1 1\1, 1 2
—+—] = — Ty —=(Ag, — A,
<n] +n2) 26 +(Td2 Td, 2( dy d1)> ]

2nin b —A 2
2 1n2 2 1
= o' +——|(n—11)— :
ny+np {(2 ) 2 }

2n1ny
ny+np

Podemos concluir que:

OMTratamento

2
2 2mmy _ M
o“+ P [(Tz Tl) 5

2
~ X1



2.6.8.3 Esperanca do quadrado médio do periodo

Calculando a esperanga do quadrado médio do periodo:

2 2
E(QMPeriodo) = E S pa) o S
ny+ny ny+np
2n1ny 2
= Var(P)+E (P
I (Var (P)+E(PY)
2nin 1 1\1
B
ny+np n ny)?2
2nin
2 112 2
. (P2—p1)
Podemos concluir que:
OM Periodo >
2 2niny 2~ Xt
0%+ s (P2 —p1)

2.6.8.4 Esperanca do quadrado médio do individuo

Para o quadrado médio do individuo:

E(P?)

pd2 - pdl )2

E(QMIndividuo) = E (é Z i (Fik —)71'..)2>

i=1k=1
2 L
= E Vg —
2 &

Fazendo separadamente:

1 2 1 2 n;
E(ix—y.) = E EZ)’ijk_z_ZZ)’ijk
j=1 i

j=lk=1
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e Var(yix—yi.)

= Var(8y)+Var (

1 2 1 2 n;
Var | 5 Y (S + i) o Y Y (Sut+ein)
j=1 g
1 2 1 n; 1 2 n;
Var 5ik+22811k_ .261](—72 €ijk
j=1 i k=1 0

1 % 1 i
£ Vi — ) 6 Vi — g
Z ijk | +Var ni A ik | +Var o Z 1 ijk

Jf

1 & 1 & N
—2Cov ( ,k, Z 5,k> —2Cov <§ Z Eijks o Z Z Sijk)
=1 i jZ1i=1

1 1 1
—o?+— 05+ —2—05—2-—0"=

2n, n; 2n; 2n;

Assim, podemos afirmar que:

Assim:

E(QMIndividuo)

Dessa forma:

2
#;kﬁ [Var (i —3i.) + [E ik —51.))]
_ 235 [(ni_mogmz)ﬂo]z]
ni+ny—24=/= 2n;

o’ +265

(ny +ny —2)OMIndividuo )

o2+ 26(% ~ X(ni+ny—2)

72



73

2.6.8.5 Esperanca do quadrado médio do residuo

Considerando, inicialmente, a SQResiduo:

3

MN

2 2
E (SQResiduo) = E (Z Z Z)’zzjk

i=1j=1k=1

N
I
—_
~
I
—_

:
MN
(aoly

|‘<
i P
+
|MN
o
S |-
N——

2 n;

1 & 1 2 1 &
— LY YE(h) XY EGR) - Y Y EGh) 45 LEGT)
i=1 j=1k=1 i—1k=1 ii=1j=1 i =1
2 2 n; 1 2 n;
= Y Y Y Var(yin +E(yl'jk)2]—§Z Var (yix) +E (vix)’]
i=1 j=1k=1 i=1k=1

2 2
Y Y War (i) +E (i) T4 5, - X Vari) +E0i )] 214)

1
i i3 j=1
Ja foi visto que:

Vije ~ N+ pj+ Ta(ij) + Aagij-1); 0 + 03)

Yik ~ N+ A1 )3 405 +2067).

Calculando separadamente as quantidades necessdrias para calcular a E(QMResiduo):

E(yij.) = E<];1yijk) ZE yljk Z .u+pj+fd(lj)+}t’d(7] 1))

= ni(KL+pj+ Ty + ld(i,jq))-

= (Z 51k+ Z 81]k> = i Var(&k) + i Var (8ijk)
k=1

k=1
= I’li65 —|—I’li6

2 n; 2 n; 2 nj
E(y.) = E (Z ZW«) =Y YE(u) =Y Z M+ Pj+ Tagi )+ Aagi j-1)
| =li=1 J=lk=

2
- Z (M P+ Tagi )+ Aagij—1)) = iU+ Ay j-1))-
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2 n;
Var(yi.) = Var <Z Y (4 pj+ G+ Tagi ) + Aagij—1) + &'jk))

= Var (2 Y 6+ Z Z sl,k>

jlk

= 4ZVar i) + Z ZVar 8,]k 4ni6§+2n,~62
j=lk=

Substituindo na equagao 2.14, teremos:

E (SQResiduo)

2 2 n; 1 2 n;
ZZ [Var(yl]k>+E yl]k EZZ Var }’zk +E ylk) ]
i=1 j=1k=1 i=1k=1

1 2 2 1 2
_;ZZ[Var(yu)+E y,J 2—2 [Var (y;.)+E (yi. ) ]

Li=1j=1 =1
2 2 n; 2 2 2
lelk 1[( +05) + (1 + P+ Tug ) T Aagi 1) ]
i=1j=1k=

1 2 n )
_Egkl[(mﬁzc )+ (20 +Aqi1y) ]

2 2 1 2
- Z Z _[(anS +nio ) +E (”i(N+Pj+Td(i,j) +7Ld(i.,j—1))) ]

i=1j=1"

| 2
+;2_n,[(2n’65 +2n;06%) + + (i (21 + Ag(i 1)) ]
2 2 2 5
Y 2ni(o *+ 03 )+ Y i 1+ i+ Tagij) + Aagij-1))
i=1 i=1j=1

12 1 & 2

i=1 -1

2 2

_46(%_462_22 nu’+pj+fdlj)+}t’d(l] 1))2
i=1j=1

12
+4G§+202+ Zn, 2,u+)Ld(,7J,1))2
=1

l\.) |

1
2(n1 +n2) (0§ +06%) — = (n1 +n) (403 +20%) — 403 — 40> + 403 +20°
2

(ny +ny— 2)62.
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Calculando a esperanga do quadrado médio do residuo:

E (OMResiduo) = E ((SQRM>

ny+ny—2)
1

= mE(SQResz’duo)
1

= A

Podemos concluir que:

(ny 4+ ny —2)OMResiduo )
o2 ~ X(ny+m-2)

Organizando as esperancas em uma tabela, tem-se um esquema da andlise de variincia

apresentado na Tabela 2.9.

Tabela 2.9 — Analise de variancia de um delineamento cross-over 2x2

FV GL SQ | E(QM)
Carry-over 1 SQCarryover | 20} + 0%+ 2(:11_’312) (A —Ay)?
Individuos  nj+ny—1  SQIndividuo | 2063+ 0>
Periodos 1 SQPeriodo 02+ 21 (p, —py)?
2

Tratamentos 1 SQTratamentos | 62+ 3{%22 [(7:2 —T) — @]
Erro ni+ny—1 SOResiduo c?
Total 2(n; +ny)—1 SQTotal | -

Fonte: Adaptada de Chow e Liu (2008)

2.6.9 Testes de hipotese
As hipdteses de interesse a serem testadas sao:
A 1)
Hé)l)tlz)tz Hép)lplzpz H(g)ZGg:O Hér)Z’Cl:‘L’z

>

)

) €
HY M#h, | B o | HY 0320, | BT it #n.

Considerando o desenvolvimento tedrico, concluimos que:

1. A E(QMResiduo) = c? isso significa que QMResiduo é um estimador nio viesado para

o2, independente que Hy seja verdadeira ou néo.
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2. Observou-se também que E(QMCarryover) = 6% + 203 + (”:111%12) (A1 — A2)?. Pode-se
(7)

verificar que, caso a hipétese H, ’ seja verdadeira, A=A e,logo (” (A — }Lz)z =

2(ny+no)
0. Caso Hél) seja falso, existe diferenca significativa entre os efeitos carry-over.

2
3. Observou-se também que E(QMTratamento) = 6% + nzﬂ’;fz (th—11) — @] . Pode-

se verificar que:

(2)

(a) Caso a hipétese H,, (7)

seja verdadeira e H

nin 2
logo = 1 (-1 — (M —A)] =0

seja verdadeira, A| = A, e 1, = 14,

(b) Caso a hipdtese Hé’l) seja verdadeira e Héf)

seja falso, existe diferenca significa-
tiva entre os efeitos dos tratamentos.

(2)

(c) Caso a hipétese H,"’ seja falsa, isto é, A1 # Ay, a mesma poderd ser testada a

partir dos elementos do primeiro periodo por comparacdo de médias, conforme

apresentado por Chow e Liu (2008)

F/w

Sf\/—-f-—

> t(OC/Z;n2+n2—2)

onde,

F/W =35 — .

2 n;
ZZ Yitk = Vi1.)

4. Observou-se também que E(QMPeriodo) = 6% + nzfjr’zlzz (p2 — p1)?. Pode-se verificar
(p)

que, caso a hipdtese H;; * seja verdadeira, p; = p; € logo, 2(n1+n2) (P2 — p1)* = 0. Caso

Hél) seja falso, existe diferenca significativa entre os efeitos dos periodos.

5. Observou-se também que E(QMIndividuo) = c> —|—RG§. Pode-se verifica que, caso a

(8)

hipétese H, "~ seja verdadeira, RG(% = 0. Caso Héé) seja falsa, existe variagdo significa-

tiva entre os individuos.

6. Segundo Casella e Berger (2010), raz0es de varidveis aleatdrias qui-quadrado indepen-
dentes, divididas pelos seus respectivos graus de liberdade, seguem distribuicao F. As-

sim, tendo como base os resultados encontrados, concluimos que:



OMCarryover

2 2 ninp 2
O +205+ 3y ) (11 —A2)

F = (n1+m—2) OMIndividuo ~ Flisn+m-2))5
(n1+l’l2—2)(02+26§)

OM Periodo
2
7 0'2+,,Tl+',',22 (p2—p1)*
P ™ (ny+n,—2)QMResiduo ~ EL(m4n-2)]
(n1+n272)62

(n1+n2—2)OMIndividuo

(n1+n—-2)(0%+203)

(n1+n,—2)OMResiduo ~ Fl(n+na=2);(m+n2—-2)]
(n1+ny—2)o?

Fs=

OMTratamento

2
2.4 2nmp RN
9 +n1+n2 |:(Tz Tl) 2

(n1+ny—2)OMResiduo ~ F[l;(”l"‘”Z_z)]’
(n1+n,—2)0?

FT:

sob a hipdtese Hél) : A1 —A» =0, aequagdo 2.15 ficara:

_ OMCarry — over
A OMIndividuo ~ Flisny+my-2)

sob a hipdtese H(gp) : p1 — p2 =0, aequacdo 2.16 ficara:

_ OM Periodo
a M ~ F[l;(nl+n2_2)]

sob a hipdtese H(g‘o‘) : 0'(% =0, a equagdo 2.17 ficara:

OM Individuo
o W ~ Ll(n1+ny—2);(n+ny—2)]
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(2.15)

(2.16)

(2.17)

(2.18)

se a hipdtese Hél) : A1 — A, =0 e sob a hipétese Hér) : T — T» =0, aequacgdo 2.18 ficara:

_ OMTratamento
o= OMResiduo Fii(ny+ny-2))

. Os resultados apresentados no item anterior sdo estatisticas de teste para testar as hi-

poteses Hép ), Héﬁ) e H(gr). Caso Fr < Fi1.p,4n,—2;0)> N0 se rejeita Héf) ao nivel de

significancia . De modo andlogo, concluiremos para Hép S Hés).
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2.6.10 Um exemplo pratico

Este exemplo foi retirado do livro Chow e Liu (2008). Um experimento foi montado
com 24 voluntérios para testar duas medicagdes. Os tratamentos deste experimentos foram (T:
5 comprimidos de 50 Mg) e (R: 5 Ml de uma suspensao oral) e foi verificado a concentragao

plasmaética entre 0 e 32 dias no organismo do individuo. A Tabela 2.10, apresenta os valores:

Tabela 2.10 — Concentracio plasmética entre 0 e 32 dias no organismo de 24 individuos em um delinea-
mento cross-over 2x2.

Sequéncia | Individuo | Periodo 1 Periodo 2 U; d; Oir
RT 1 74,675 73,675 | 148,35 -0,5 -0,5
RT 4 96,4 93,25 | 189,65 -1,575 -1,575
RT 5 101,95 102,125 | 204,075 0,0875 0,0875
RT 6 79,05 69,45 148.,5 -4,8 -4,8
RT 11 79,05 69,025 | 148,075 -5,0125  -5,0125
RT 12 85,95 68,7 | 154,65 -8,625 -8,625
RT 15 69,725 59,425 | 129,15 -5,15 -5,15
RT 16 86,275 76,125 162,4 -5,075 -5,075
RT 19 112,675 114,875 | 227,55 1,1 1,1
RT 20 99,525 116,25 | 215,775 8,3625 8,3625
RT 23 89,425 64,175 153,6 -12,625 -12,625
RT 24 55,175 74,575 | 129,75 9,7 9,7
TR 2 74,825 37,35 | 112,175 -18,7375 18,7375
TR 3 86,875 51,925 138,8 -17,475 17,475
TR 7 81,675 72,175 | 153,85 -4,75 4,75
TR 8 92,7 77,5 170,2 -7,6 7,6
TR 9 50,45 71,875 | 122,325 10,7125 -10,7125
TR 10 66,125 94,025 | 160,15 13,95 -13,95
TR 13 122,45 124,975 | 247,425 1,2625  -1,2625
TR 14 99,075 85,225 184,3 -6,925 6,925
TR 17 86,35 95,925 | 182,275 47875  -4,7875
TR 18 49,925 67,1 | 117,025 8,5875  -8,5875
TR 21 42,7 59,425 | 102,125 8,3625  -8,3625
TR 22 91,725 114,05 | 205,775 11,1625 -11,1625

Fonte: Adaptada de Chow e Liu (2008)

Com os dados da tabela 2.10 calculamos:

U;.=167,63 U, =158,04 d =-2,01 dr =0,28 0O =-2,01 Oy =-0,28

W=9,59  F=-228 P=-1,73

A partir dai, podemos calcular:
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co y: 3907,95
Coni4n 12412

=318168,19;

SQTotal =Yy — C = [(74,675* + ... + 114,05%) — C] = 20265, 68;
i

niny 2 12%12

SQC = = 9,592 = 276;
QCarryover = ) 2%(12+12)

1
SOIndividuo = EZZyEk—C—SQCarryover

i k
1
= E[148,352+ ... +205,78%] — C — SQCarryover = 16211,49;

2 2% 12% 12

SOTratamento = "2 72 = 2 2% 2, (5 2875)2 = 62,79;

n+n 12412

2n1ny P2 2%12%12
n+n, 12412

SQPeriodo = % (—1,7312)? = 35,97.

Considerando os valores calculados e obtendo os quadrados médios e estatisticas F, tem-

se a andlise de variancia apresentada na tabela 2.11

Tabela 2.11 — Analise de varidncia de um delineamento cross-over 2x2 com dados da Tabela 2.10

FV GL SQ QM F P-Valor
Dentro

Carryover 1 276,00 276,00 0,37 0,5468
Individuo 22 16211,49 736,89 4,41 0,0005
Entre

Periodo 1 35,97 35,97 0,38 0,5463
Tratamentos 1 62,79 62,79 0,22 0,6474
Residuo 22 3679,43 167,25

Total 47 20265,68

Fonte: Chow e Liu (2008)
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Na tabela F, o Fj1.22,0,05) = 4,30. Assim, podemos concluir que ndo existe diferenca
significativa entre os tratamentos, periodos e efeitos carry-over.

Na tabela F, 0 Fp;.29.0,05) = 2,07. Portanto, podemos concluir que existe variagao signi-
ficativa entre os individuos, logo Gg #0.

Utilizando o método dos momentos estimamos: 62 = 167,25 e GA(% = 284,82.

2.7 Delineamento cross-over balanceados ou Delineamento Williams

Esse delineamento foi proposto em Williams (1949). Aquino (1992) afirma que os De-
lineamentos cross-over balanceados sdo aqueles em que o tratamento precede cada outro tra-
tamento um nudmero igual de vezes. Quando o numero de tratamentos € par, € necessario um
unico quadrado latino para que isso aconteca. Porém, para dois ou trés tratamentos sdo necessa-
rios mais de um quadrado latino, pois o nimero de graus de liberdade de residuos € insuficiente
para fazer a andlise, para um nimero impar de tratamentos sdo necessarios pelo menos dois
quadrados latinos. O balanceamento dessa estrutura de delineamento € incompleto, pois os tra-
tamentos ndo sdo precedidos por eles mesmos. Aquino (1992) apresenta exemplos de estruturas

de delineamentos cross-over balanceados que estdo nas tabelas 2.12 a 2.14:

Tabela 2.12 — Suponha um esquema de 2 quadrados latino 3x3

Periodo individuo ()
) 1 2 3|4 5 6
1 A B C|A B C
2 B C A|C A B
3 C A B|B C A

Fonte: Aquino (1992)

Tabela 2.13 — Suponha um esquema de 1 quadrado latino 4x4

Periodo | Individuo ()
(@) 1 2 3 4
1 A B C D
2 B C D A
3 D A B C
4 C D A B

Fonte: Aquino (1992)
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Tabela 2.14 — Suponha um esquema de 2 quadrados latinos 5x5

Periodo Individuo ()
(@) 1 2 3 4 5|6 7 8 9 10
1 A B C D E|A B C D E
2 B C D E A|C D E A B
3 D E A B C|B C D E A
4 E A B C D\E A B C D
5 C D E A B|D E A B C

Fonte: Aquino (1992)

Os tratamentos produzem efeitos diretos e residuais, no préximo periodo, que seria o

efeito carry-over.

2.7.1 Modelo estatistico do experimento

O modelo estatistico do experimento para a andlise conjunta em que quadrados latinos

sao repetidos com efeito carry-over é:
Yijk = M+ 0+ Pi)j + Oy + Tagi,jk) + Aagij—1,6) T Eijies

com,i=1,...,0,j=1,..,.Rek=1,...,Rem que:

yijk € a unidade experimental no quadrado latino i, no periodo j, no individuo k. Essa unidade

experimental recebeu um tratamento /,em que / = 1,...,R;
U € a constante associada a cada observacao;
«; € o efeito fixo do quadrado latino i;
p(); € o efeito fixo associado ao periodo j dentro do quadrado latino i;

5(,-)k € o efeito aleatdrio associado ao individuo k dentro do quadrado latino i supondo que esse

é distribuido normalmente com média 0 e variancia Gg, denotado por & ~ N(0; Gg);
Ta(i,j k) € 0 efeito fixo ao individuo k no periodo j e no quadrado latino i

Qtd(h j—14x) € o efeito fixo carry-over atribuido ao individuo k no periodo j —1 e no quadrado

latino i;
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&;jx representa o erro experimental aleatorio associado a cada observagdo, supondo que esses
sdo independentes e distribuidos normalmente com média O e varidncia 62, denotado por

Eijk ~ N(O;Gz).

Como consequéncia, tem-se que:

E(w)=p, E (u?) = p, E(04) = o,
E(a})=a E(p);) = P E(p);) =Pl

E (8(i) =0, E (5(20k> = 0, E (Ta(i,j4)) = Ta(i,jk)
E (’vﬁ(,, ,,k)) =Ty E(Moi)=pos, E (1pi;) = PG
E (18ii) =0, E (Ui j0) = BTGk E (1) =0,
E(cipy;) = aipuy  E(00m) = 0ty ik E (p(i);S(i) =0
E(p;m) =Pt E(Pg€in) =0 E (&) =0,

E (&) =0 E </ld(i7j71 k)) =y, E (/1;(1 ) =R
E (’ldm 1k> (i j-1k) E (/ldz(i,j—l,k)) - )Ldz(i,jflm’

E (uld” 1k> [T E (O‘ild@-,,-fl,k)) = 04y, 1y
E (P i) a1k ) = Pi) a1 (S(Z)kldﬁ,j—lk)) =0,

E (Ta(i,j o i j-1,6) = Ta(i,jb) At j—1.4):

Considerando independéncia entre efeitos de individuo e o erro experimental, temos que:
E(8ié€ijk) = E(8(i)E (€ijx) = 0.
Como consequéncia da independéncia dos erros, tem-se que:
E(&erjw) = E(&x)E(€7jp) =0, excetoparai =i, j=j e k=K'

2.7.2 Distribuicdo de probabilidade dos estimadores

Vamos estudar agora a distribuicdo de probabilidade dos estimadores de um delinea-

mento Williams, para que, assim, possamos fazer inferéncia sobre os pardmetros do modelo.
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2.7.2.1 Distribuicdo de probabilidade de y;

Sabemos que:
Yije = K~ 0+ P+ i+ Ta(i,j ) + Aagij—1.6) T Eijk

e como ja foi dito,

8y ~ N(0:03) e & ~ N(0;6).

Consequentemente,

E(ij) = E@ijk =M1+ +pgiyj+ Ok + Tai,jj) + Aagi,j—1.40 + Eijk)

= W+ 0+ Pgi);+ Tagjk) T A, -1,

Var(yij) = Var(i+ o+ pg);+ 8y + Tagi jio) + Aai,j—1,6) T Eiji)

= o’+0}
Assim, tem-se que:
Yijk ~ N+ 04+ Py + Tagij ) + A, j— 1,60 + OF)

2.7.2.2 Distribuicao de probabilidade de [i, estimador de u

Sabe-se que, fl = .. € uma combinag@o linear de y; j;, € combinagdo linear de varidveis

aleatdrias que seguem distribui¢do normal, também segue distribui¢do normal. Segue que:

N _ 1 1
E[p] = E[y.|=E [mzz;)’zjk] ZWZZ;E iji]
L r ]
= ,Rz 22 DB+ 0 P+ T ja + Ad(ij-1.0)
i j k

IR+ R ot R L P+ LY e + DL L a1
i i P J L

1
IR?
= u
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Var(i] = Varly.|=Var [I% ZZ;)’ijk

1
= Var| 7 ) YK+ 0t piyj+ S+ T+ 0T+ €3jc)
R

1 1
= Var ﬁ;zk:&i)k_'—mﬁzi:;;&jk]
1 1
= Var I—R;§5(l)k m;;gljk]
1 1
+2Cov [EZZ%);{;m;;;&jk]

ik
1 , 1 , 0°+Rc}
= —O05+-—50"=—"7".
R% T IRz IR2

+ Var

Portanto, podemos concluir que

LN 6%+ Roj
HoN B )

2.7.2.3 Distribuicao de probabilidade de @;, estimador de ¢;

Como &; combinacdo linear de varidveis aleatdrias que segue distribuicdo normal, este

também segue distribuicdo normal, com média e variancia dadas por:

E[ty] = E[i. 5. ]=E[]-E[.]
u
=k %Zzyijk —HZ%ZZE k] —
J ok ok

1
= ® Z; [+ 0+ Py + Tagija) + Aagij-10] — 1
J

1

R2

R+ Y pai+ XYt + XY A | — K
J J ok J ok
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Var[ey) = Varly,. —y.]=Var

1 1
;;Zk:yzjk - mﬁ;;;yljk]

= Var

1
o3 2 A 0 P+ S Tagi iy Ad(i 14 T €k
R =

1
~IR2 L LK 0 P+ Skt Tagi )+ a0 F ik
T 7k

= Var %;;&jk—i—m%;;;&jk]

~ Var _%;;gﬁk n%z;;&ffk]
PR Lol

_ %RZGZ—F%IRZGZ—H%RZGZ

-1,
——F0
IR?

+ Var

—2Cov

Portanto,

R I-1 ,
o ~N|{ o WG .
2.7.24 Distribuicio de probabilidade de p;);, estimador de p;) ;

Como ja foi dito, combinacgdo linear de varidveis aleatdrias que seguem distribui¢ao

normal, também segue distribui¢do normal. Logo p(;); segue distribui¢do normal, com média e



variancia dadas por:

E[pu;] = E[5ij.—Ji]= Zyljk R2 ZZM
= _ZE yl]k RZZZE yl]k
= = ; [ 0P+ i jao + A 140

1
R sz: (1 @+ (i) + Tagi i+ Aati 1.0
J

= Pw);

Var(pg);l = Var [ij. — yi. Var[ Zy,]k RZZZy,]k]

1
= Var| D (1404 iy 8ok Tagijb) + A 1.0 Eijk)
k

1
R ZZ K+ i+ Py + S+ Tagi i) + A j—1.6) + Eiji)
] k
= Var |§i+ Zeuk k+RzzZ€Uk]
= Var E;gijk—i_ﬁ;;gijk]

1 1
= Var E;Sijk ﬁ;zk"gijk

1, 1 , 2 , R-1,
= —0°+-—50"——50"= c-.
RC TR R2 R2

+ Var —2Cov

1 1
I_ezgijbﬁzzk:gijk]
J J

Portanto,
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2.7.2.5 Distribuiciao de probabilidade de S(i) k> estimador de &,

De forma andloga, 5(,-)k € uma combinacdo linear de varidveis aleatdrias que segue dis-

tribuicdo normal, logo, S(i)k segue distribui¢ao normal com média e variancia dadas por:

Eldin] = EFiux—7.]= Zyuk R ;;yﬁk
= —ZE Yijk] — ) ZZE Vijk)
= = Xj: [+ i+ iy j + Tagi k) + Aagij—1.40)]
_1% Z]:; [+ i+ Py + Tagi i) + (i 1.0

1 1
= E;)’d(i,j—l,k) =—ph

Var[S()] = Var[yi.k_yl Var[ Zyljk Rzzzyljk]
1
= Var I_QZ(“‘}‘ai‘f’p(i)j"’_S(i)k‘f‘Tl+O‘Til+£ijk)
Jjl
1
_EZ;(“+O‘i+p(i)j+6(i)k+fl+afil+8ijk)
j
1 R 1
= Var |8+ g Vi~ 7o L0+ o L L ik
le R T R =%
1 1
= Var [8y] +Var Z;’S,]k +Var ;S(i)k +Var ﬁzggﬁk]
j j
1 1
—2Cov Z —2Cov ]_ngijk;ﬁzzeijk
k Jl j ok

—c+lc+lo+ ol 25225
~ 9 TRO TR TR TR% R

(R—l)(62+R65)
prm— R2 .

Portanto,

. 1, (R—1)(c2+Ro})
6(i)k ~N <_I_37Ll; R2
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2.7.2.6 Distribuiciao de probabilidade de tratamentos

A seguir, apresentaremos quantidades necessdrias para o célculo das estimativas dos

efeitos diretos e residuais de tratamentos:

G =YY Yyijx €asomados todos os valores observados;
i jk

p1 =Y. YVijk €o total do periodo 1;
ik
= ZZy, ik € asoma dos tratamentos /;
i jk

w; =Y Y yijx €asoma dos periodos posteriores a aplica¢do do tratamento /;
l' j/kl

=YL LVijk € o total do individuo que recebeu por tltimo o tratamento /.
i jl

Com essas quantidades, calcularemos:

IR(R* —R—2)% = (R2—n—1)t; + Rw; + 5, + p1 —nG & a estimativa do efeito direto de trata-

mento;

IR(R* —R—2)A = Rt;+ R?w; + Rs;+Rp; — (R+2)G ¢ a estimativa do efeito residual de tra-

tamento;

IR(R2—R—1)A" = R*w, +Rs;+Rp; — (n+1)G éuma quantidade usada para calcular a soma

de quadrados do efeito residual ndo ajustado ;

Para a estatistica G:

G = ZZZ)’Uk—ZZZNJFOCmLP i S+ Tagi,jk) t A j—1k) T Eijk

I R I R I R
= IRu+R*Y 0;+RY. Y puy; ZZ%HRZZ g+ R=1)YY Ay

i=1 i=1j=1 i=1k=1 i=1l=1
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i=1j=1k=1

I R I R R
Var(G) = Var <IR2u +RY Yo+ Y Y Y e,-jk> = IR’} +IR*c>.
i=lk=1
Calculando as propriedades da estatistica py:

P1=ZZyijk = ZZ“+ai+p(i)j+5(i)k+fd(i7j,k)+ld(i,j—1,k)+8ijk
Tk ik

1 1

I R 1
= IRu+Y 0i+RY pii+ X Y 8+ Y Y u+Y Y e
i1 i=1k=1 ik

i=1 i=1l=1

1 I R
= IRL+RY pii+ Y Y 8o+ Y Y ik
i k

i=1 i=lk=1

—

=

i=1k=1

! I !
E(p1) = E<1RN+RZP(i +Y ) § k+228ijk> =IRU+RY Py,
i=1 Tk i=1

i=1

1 I R I R
Val’(pl) = Var (IR/J +RZP(1‘)1 + Z Z 6(i)k+ Z Z 8ijk> = IRG52+IR0'2.
i=1k=1 i=1k=1

Calculando as propriedades do estimador #;:

=

1 I R
IIZZZyijk = [R[,L—FRZOCZ—FZZP ]—|—ZZS k—|—IRTl—|—ZZﬂQ—I)q+ZZSUk

i jk i=1j= i=lk=1 i=11=1
R R
= IRu+ Z Z ok FIRT =14+ Y ) €,

i=1 i=1j=1

i=1j=

~
~

1

I R
E(t) = E(IRu+225 y +IRT — I}tl+228,jk>—IRu+Ier A,

i=lk=1 i=1j=1

i=1j=1

I R
Var(t;)) = Var <IR/,L +Y Z W IRT — I + Z Z g jk> = IRG} +IRG?.
i: :

Calculando as propriedades do estimador wy:
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lez;yijk = Z%,u+oc,+p )i T Ok T Tagi,je) + Aagi, -1, T Eiji
lJ/// l]///

T
i
I\
b
i
IL
.
]
Il
T
[\S)

I R I 3
E(w) = E(I(R—l),u—Zp(,-)lJrZZ5(,~)k—15(l~)k—lrl+l(R—1)/11+ZZeijk>

i=1 i=1k=1 i=1j=2

I R
Var(w;) = Var(I(R Hu—Y p 1+225 v — I8 — It +1(R —1/1,+ZZe,,k>

i=1 i=1k=1 i=1j=2
= I(R—1)c3+I(R—1)c?

Calculando as propriedades do estimador s;:

I R
si=Y Y vigx = IR,LH—RZOC, ZZ k+R25 k+12r,+127u meZw

i gl i=1j=

= IR,u+RZ§ c— I\ +Z Z Eijks

i=1 i=1jl=1

I R

E(s) = <1Ru+R25 k—111+228,]k>_11m I\

i=1j=1



Var(s;)) = Var (IR/,L+RZ5 k—ml+ZZe,Jk) = IR*c} +IRc>.
i=1

i=1j=1

Calculando agora as covariancias entre G, py, t;, w; € s;:

1 I R I R
Cov(p1;G) = Cov (IRLL+RZp(i)1+ZZS ' Zzgijk;

i=1 i=lk=1 i=lk=1
I R I R R
IRu+RY. Y s+ Y Y ¥ e
i=1k=1 i=1 j=1k=1

= IR*c3+IRc?,

I R
Cov(t;p1) = COV<IRu+226 k+1Rr,—ml+ZZs,,k,
i=1k=1 i=1j=1

1 R I R
IRLARY pon+ ), Y So+ ) ), 8ifk>
i=1 i=1k=1 i=1k=1
= IRcj +10?,

i=1k=1 i=1j=1

I R R
szz%)
=1 i=1 j=1k=1
2

I R
Cov(1:G) = Cov (mu +Y Y Sup+IRT — 14+ Z Z &k

IR2 I R
HFRY,
i=1k

= IR*c} +IRc?,

1

>~

i=1 i=lk=1

I
Cov(wi;p1) = C0V<I(R—1),U—ZP(,~)1+ZZ5 k=18 — It +1(R—1)A

+ZZ€lkaR“+RZP 1+i§.5 k+ZZSUk>

i=1j'k = i=lk=1

—
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1 I R
Cov(w;;G) = C0V<I<R—1).U—ZP(1')1+ZZ ik — 16 — 17

I R I R R
- £ et £ oe 15 o)

i=1j=2 i=1k=1 i=1j=1k=1
— IR(R—1)c2+I(R—1)c>

I R I R
Cov(t;w)) = Cov|IRuU+Y, Y Sup+IRT —IA+Y. Y &
i=1k=1 i=1j=1
I
Jd(R—Du=Y p 1+ZZ6 w— 1T +1(R —17LZ+ZZS,]k
i=1 i=1 K i=1 Kl

Cov(s;;p1) = Cov(lR,u-l—RZS k—Ill—l-ZZs,]k,

i=1j=1

I R
IR,LH—RZ ity Y 8 k+22811k>

i=1 i=1k=1
= IRc} +10?,

I
Cov(s;;G) = Cov(IR,LH—RZéS k_M'l_l'ZZgle’
i=1 i=1j=1
I R

I R R
Ru+RrRY Y s.:+Y Y Y 8ijk>

i=1k=1 i=1j=1k=1
= IR*c}+IRc?,

I R
Cov(ty;s)) = Cov (IR;L+RZ5 k—Ill—FZZSUk,

= i=1j=
1
IR-1)u Z +ZZ§ «—RT+I(R —1/II+ZZ£,,1<)
i= i=1 Kk i=1jkl
= IRoz+107,

92
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||M~

I
Cov(wyss)) = Cov(I(R—l)[.L—Z Z ok — Rt +I(R —lll—l—ZZE,Jk,
i=1 1K

i=1jKl

1
IR,LL—FRZ(S k—lll‘FZ Zeljk)

i=1j=1
= 0

Uma vez que, combinacdo linear de varidveis aleatdrias que seguem distribui¢cdo normal, tam-

bém segue distribui¢do normal. Concluimos que:

G ~ N(IR*Ww;IR’c}+IR*c?)

1
P, ~ N(IRw+RY py:IRc5+IRc?)

i=1

ty ~ N(IRu+ IRt —IA;IRGE +IRG?)

1
wi ~ NUI(R-1)pu=Y pu—Ruy+I(R—1)A:1(R—1)o5+I(R—1)0?)
i=1

si ~ N(IRu—IA;;IR*6} +1Rc?)

Q

ov(Pi;G) = IR*c} + IRG?, Cov(t;;P) = IRGE +mao?,
ov(1;G) = IR*6} + IRG?, ov(wi;P\) =1(R—1)03 +1(R—1)0?
ov(w;;G) = (IR—n—l)G§+I(R—1)62, Cov(t;;wy) = (R—l)G(%—f—I(R—l)GZ,
( (
( (

aQ Q
Q

Q

Cov(s;;P1) = IRG} + 1072, ov(s;;G) —IR20'§+IRG

Q

ov(tr;51) _IR66 +Ic%e Cov(wyss)) =
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2.7.2.7 Distribuicio de probabilidade de /R(R*> — R —2)%,

Calculando agora as esperancas e variancias das estimativas dos efeitos diretos de trata-

mento, tem-se que:

E[IR(R*—R—-2)%] = E[(R® —R—1)t;+Rw;+s;+ p1 — RG]
= (R*—R—-1)E[j]+E[w)]+E[s;] + E[p1] — RE[G]
= (R®—R—1)[IRu+1IRt — I

2
+RIR—1)u—Y puy — 15 +1(R—1)A)]+ IRy — I2]
i=1

1
+[IRu+RY p;] — RUR*u] = IR(R* —R—2)7,
i=1

e Var[IR(R*—R—-2)%] = Var[(R*—R—1)t;4+Rw; +s;+ p1 — RG]

= (R*—R—1)>Var|t)| +n®*Varw;] + Varls;| + Var|pi] + n*Var|G]
+2n(R? — R — 1)Covlt;;w] +2(R* =R — 1)Covlt;s/]
+2(R* —R—1)Covl[t;; p1] — 2n(R* — R — 1)Covlt;; G|
+2RCov[wy; ;] 4 2RCov]wy; p1] — 2R*Cov|wy; G] +2Cov]s;; p1]
—2RCov[s;;G] —2RCov[p;; G|

= (R*~R—1)*[IRc3+IRc*| +R*[I(R—1)o3 +1(R—1)07]
+[IR*6} 4+ IRG?] + [IRG3 + IRG?] + I*[IR 0} + IR* 7]
+2n(R* —R—1)[I(R—1)03] +2(R* =R — 1)[IRG} +10?]
+2(R* —R—1)[IRc} + 16 —2R(R* — R — 1)[IR*G} + IRG?]
+2R[0] + 2R[I(R — 1)03] — 2R*[IR(n — 1)63 + (R — 1)0?]
+2[IRc} +167%] — 2R[IR*G} + IRG*| — 2R[IR* G4 + IRG?]

= I(R>—R-2)(R*—R—1)(R—1)5>.
Assim:

IR(R* —R—2)% ~ N[IR(R* —R—2)1;;I(R> —R—2)(R* —R—1)(n—1)c?].
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2.7.2.8 Distribuiciio de probabilidade de /R(R*> — R — 2)11

Calculando agora as esperancas e variancias das estimativas dos efeitos residuais de

tratamento, tem-se que:

E[IR(R> —R—2)A/]

Var[IR(R> —R—2)\)]

E[Rt;+R*w; +Rs; +Rp; — (R+2)G]

R[IRu + IRT; — IA]]
2
+RI(R—=1)p =Y piiyr —mu +1(R— 1))+ RIIRp — I A]
i=1
1
+RIRLA+RY pyj] — (R+2)[IR*u]
i=1

IR(R* —R—2)A,.

Var|Rt; + R*w; + Rs; + Rp; — (R+2)G]

R*Var[t)] 4+ R*Var[w;| + R*Varls;| + R*Var[pi] + (R +2)*Var|G]
+2R3Covlt;;wy] + 2R*Covlt;; 51 + 2R*Covlty; p1]

—2R(R +2)Cov[t;; G] + 2R3Cov|w;; s1] + 2R3 Covwy; p1]
—2R*(R +2)Cov|w;; G] +2R*Covls; p1]
—2R(R+2)Cov[s;;G] —2R(R+2)Cov|py;G]

R*[IRG3 +IR6* +RYI(R—1)03 +1(R—1)0?]

+R?[IR*G} + IRG?| + R*[IRG} + IRG?]

+(R+2)*[IR>c3 +IR*6?) +-2R*[I(R— 1)03]

+2R*[IRc3 +mc?| + 2R*[IRGE +mo?|

—2R(R+2)[IR*6} +IRc?] +2R*[0] + 2R*[I(R — 1) 53]
—2R*(R+2)[IR(R— 1)63 +I(R —1)0%] + 2R*[IRG} + mo?]
—2R(R+2)[IR*63 4+ IRG?] — 2R(R + 2)[IR*G} + IRG?]

IR*(R* —R—2)(R—1)0>.

Assim, concluimos que:

IR(R* =R —2)A; ~ N (IR(R* =R —2)A;;IR*(R* =R —2)(n—1)5?).
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2.7.2.9 Distribuicio de probabilidade de IR(R> —R— 1)

Calculando agora as esperdncas e varidncias das estimativas de IR(R> — R — 1), tem-se

que:
E[IR(R*—R—1)8] = E[R*w;+Rs;+Rp;— (R+1)G]
2
= n*[I(R—1)u—=Y pui —Iu+I1(R—1)A]+n[IRu —IA]
i=1
! 2
+R[IRU+RY_ p(y;] — (R+1)[IR*]
i=1
= IR(R>*—R—1)A4— IRy
€
Var[IR(R* —R—1)6;] = Var[R*w;+Rs;+Rp; — (R+1)G]

= R%ar|w;| + R*Varls;| + R*Var[pi] + (R + 1)*Var|G]
+2R3Cov|wy;s1] + 2R3 Cov[wy; p1] — 2R*(R + 1)Cov[w;; G]
+2R?Covls;; p1] — 2R(R+ 1)Cov[s;; G] — 2R(R + 1)Cov[p1; G]
= RYI(R—1)03 +I(R—1)0?]+R*[IR*G} +IRG?]
+R*[IRG} +IRG? + (R+1)*[IR* 6} + IR*G%] + 2R3(0]
2R3 [I(R—1)0%] —2R*(R+1)[IR(R— 1)03 +1(R—1)07]
+2R?*[IRG} +mc?] —2R(R + 1) [IR*63 + IRG?]
—2R(R+ 1)[IR*0} + IRG?|

= IR*(R*—R—-1)(R—1)0?
Assim, afirmamos que:
IR(R* —R—1)6; ~N(IR(R> —R—1)A; — IR*t;;IR*(R>* =R —1)(n—1)0?)

2.7.3 Distribuicao de probabilidade dos quadrados médios e somas de quadrados total

Calcularemos agora as esperancas dos quadrados médios para que possamos enteder e

fazer inferéncias a analise de variancia.
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2.7.3.1 Distribuicao de probabilidade das somas de quadrados total

Calculando a esperanca de SQTotal:

E(SQTotal) =

i j ki

= Y2 ) [Varlyipl +[E

i j Kkl

= LYLYlo"+o5]+

i j ki

IR?

= (IR*-1)c”

EILY Y v~

i j ki

- YYYE[

2
mﬂ

1
— iE [C?]

(ijo)]] = 7z [VarlCl+ [E(C)?]

[+ 0+ Py j+ Tagijo) + )Ld(i,j—l,k)]z

(IR’ + IR*6* + [IR*u)?]

+ (IR* -

n)6§+n2206i2+22p(2i)j
i i j

+ Z ZZ[Td(mk) + /ld(zyj—hk)]z

i j kil

= (IR*-1)c?

+ (IR? —

n)6§+n22ai2+RZZp(2i)j+IRZT,2
B Ry 7

R— 1)2112—212’7:1/11.
l l

2.7.3.2 Distribuicao de probabilidade do quadrado médio de quadrado latino

Calculando a esperanca de QM QL.:

E[QMQL] =

Podemos concluir que:

I—1)OMQL
(I-1)OMQ ~ 22

2., R 2
(o] +,_1):oci
l

-1 -1
R? N2
1 L [Var(6o) + [E(@)]’]
1

R? -1 5, 5
e ——F0 (04
I-1%4 {IRZ * ’}

2 2
G+1_1Za,

(=1
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2.7.3.3 Distribuicio de probabilidade do quadrado médio de periodo dentro de qua-

drado latino

Calculando a esperanca de QM Periodod QL.:

E[OMPeriodod(QL)] = [ . ZZ[){] TR 1)ZZE[’35)J}

Podemos concluir que:

I(R— 1)QMPerl’0d0d(QL) )

2.7.3.4 Distribuicio de probabilidade do quadrado médio de individuo dentro de qua-

drado latino

Calculando a esperanca de QMIndividuod(QL), teremos:

- R R
E[OMIndividuod(QL)] = E [—_122654 =

Assim, concluimos que:

I(R— 1)OMIndividuod QL 2
1 ~ AI(R-1)
62+R6§+R(R71)%112 (R=1)
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2.7.3.5 Distribuicoes de probabilidade das somas de quadrados e quadrado médio de

tratamentos direto ajustados

Calculando a esperanca das somas de quadrados de tratamentos direto ajustados (SQT DA):

1

E[SOTDA] = E IR(R2—R—2)(R2—R—l)zl:[lR(Rz_R_z)%lP]

1

= KR E R ZE [IR(R2—R-2)8]’

1
1R(R2—R—2)(R2—R—1);[

= = 1)(R2 o );[I(RZ—R—Z)(RZ—R—1)(n—1)c72+
~2)7)’]

IR(R2 —R-2)

— (R—1)02_|_ (Rz_R—l) ;TZZ

Var(IR(R® — R —2)#) + [E(IR(R* — R — 2)%))?]

(IR(R?

Calculando a esperanca de quadrado médio de tratamentos direto ajustados (QMT DA):

SOTDA 1
E|OMTDA E = E TDA
ouroA] = | "2 — g isorDa]
1 » IR(R>-R—-2)« ,
= —— |(R—-1
r_1 |R=Do+ (RZ—R—I) ;Tl
1R(R2
2
Podemos concluir que:
(R—1)OMTDA 2

IR(R—R—2) ZT ~ An-1)
i

2 R-2)
O+ Zy®—r-1)
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2.7.3.6 Distribuicoes de probabilidade das somas de quadrados e quadrado médio de

tratamentos residual ajustados

Calculando a esperanca de somas de quadrados de tratamentos residual ajustados (SQT RA):

1 2 p_9\32
IR _R_2) ;1R(R R—2)A ]

1 \
= BE-RY) ZZ:E [IR(R2 “R- 2)112]

E[SQTRA] = E

T I_R =y ; [Var(IR(R2 ~R—2)X) + [E(IR(R* —R — 2)11)]2}
1

IR3(R2—R-2) ;

I(R? —R-2)

Y

l

[IRZ(Rz ~R—2)(R—1)0*+ (IR(R* = R—2) )]

= (R— 1)62+

Calculando a esperanc¢a do quadrado médio de tratamentos residual ajustados (OMTRA):

E[QMTRA g |QYTRAL_ 1 g iomTRa

[¢ ] {R_l }—R_l 0 )
1 » I(R*—R-2),»
B RTll(R_l)G +TZI A

o I(R>—R—2) )
= G+—R(R_1) Zl’)L,.

Podemos concluir que:

(R—1)QMTRA
o2 4 (R R 2 le ~ X(R-1)-

2.7.3.7 Esperancas das somas de quadrados de tratamentos nao ajustados

Calculando as esperancas das somas de quadrados de tratamento residual ndo ajustados

(SQTRN) e somas de quadrados de tratamento direto ndo ajustados (SQT DN), encontramos:
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E[SQTRN] = E [IR3 ® I_R ) ZZ:IR(RZ —R— z)élz]

T IR(R 1—R —2) ZZ:E [IR(R* —R—2)6/]

T 1_R ) ; [Var(IR(R* —R—2)6;) + [E(IR(R* —R—2)))]*]
1
IR3(R2—R-2) ;
I(R*—R—1) I
TZWW&?—”;%

l

[IRZ(Rz ~R—2)(R—1)0?+ (IR(R2 =R — 1), — IR*7))"]

= (R—1o’+

1 1
ElSOTON] = E[ T - o] = TEl] - e [0

L EVarl6) + [EG)P]

— 1 [Val’[tl] [ (tl)]z] - IR2

IR

B I;Z[IRG(erIRG +[IRp+1R7 — 1))

1
— 7 (IR0 +IR?0? + [IR*]?]

2 2
= (R-1)o +E;URT’_M’] .

Ao calcularnos a seguinte soma, percebemos, que: SQTDA + SOQTRN = SQTRA +

SOTDN. Efetudando a soma de suas esperancas:

B , IR(R*—R-—
E(SQTDA+SQTRN) = (R—1)0>+ =y~ Zl‘,
2 _
Ji / l

I(R?—
= 2(R—1)0’+IRY 7} + (
l

ZAIZ — 212 ’L'l)yl
l l



E(SQTRA + SQTDN)
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I(R* —R—2)

1
2 2 2 ?
= (R-1)o +I_RZI:URTI_IM +(R—1)o" + R zl‘,ll
2_p_
_ 2(R—1)02+1RZT,2+wx&z—ﬂzlﬁf
i [ [

2.7.3.8 Esperancas das somas de quadrados e quadrado médio do residuo

Calculando as esperancas da soma de quadrado do residuo (SQResiduo):

E(SQResiduo) =

E(SQTotal — SQQL — SQPeriodod(QL)
—SQIndividuod(QL) — SOQTRA + SQTDN)
(IR*—1)0*+(IR* = R)o5 + R*Y o +RY.Y pjy; +IRY. 77
i i 1
+HI(R-1)Y A7 —21Y 1A
/ /

—(I-1)0>-R*Y o&f —I(R—1)6* —RY Y pj);
i i
2 2 Iyao
~I(R—1)o —IR(R—l)G(;—EZk:).,

I(R>—R—1
—2(R—1)c? —IRZTI2 — %ZM +2127le712
1 1 1

(R—1)(IR—1-2)c?.

Calculando as esperancas do quadrado médio do residuo (QMResiduo):

E[QMResiduo] = E

SQResiduo
(R—1)(IR—1-2)
1 .
N (R— 1)(]R_[_2>E [SQR€Slduo]
= (R—l)([;—l—2> [(R—l)(IR_]_z)O.Z}

= (72.
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Podemos concluir que:

(R—1)(IR—1—2)QOMResiduo )
o2 ~ X(R—1)(IR-1-2)"

2.7.4 Analise de variancia

Organizando as esperancas em uma tabela, tem-se um esquema da andlise de variincia

apresentado na Tabela 2.15.

Tabela 2.15 — Andlise de varidncia com as esperangas dos quadrados médios

FV GL E(QM)
Quadrados Latino(QL) R-—1 o2+ % Yy 0612
i
Perfodos d QL I(R—1) o2+ ﬁ YXP0,
i

Individuos d QL I(R—1) o2 +Roj + Iﬁ Y A?

k
Tratamentos(D,N) R—1
Tratamentos(R,A) R—1 o4 22 (R R 2 Z 12

2

Tratamentos(D,A) R—1 o2+ % Y ‘L'l
Tratamentos(R,N) R—1
Residuo (R—1)(IR—-1-2) | o?
Total IR —1

Fonte: Do autor (2021)

2.7.5 Testes de hipétese

As hipoéteses de interesse a serem testadas sdo:

a)

H(g co; =0 paratodoi# i’ Hé 105=0
Hl(a) 1 # o parapelomenos um i #7, ’ Hl(a) 103 #0,
Hép) 1Pu)j =Py Pparatodoi i ou j# j
Hl(p) :Py)j 7 Py DParapelo menos um i # i’ ou j# j,
HéT) :T =1y paratodo! #1l H(gl) : A=A paratodo ! #1I'
HI(T) : Ty # Ty para pelo menos um [ # [, ’ Hl(/l) : A # Ay parapelo menosum [ #1',

Considerando o desenvolvimento tedrico do trabalho, concluimos que:
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. A E(QMResiduo) = c?. Isso significa que QMResiduo é um estimador nio viesado

para 62, independente que Hy seja verdadeira ou ndo.

. Observou-se também que E(QMQL) = 62 + 115—212061-2. Pode-se verificar que, caso a
i

hipétese Héa) seja verdadeira, o) = ... = o e, logo % Z(xiz =0. Caso Héa) seja falso,
i

existe diferenca significativa entre os efeitos dos quadrados latinos.

. De forma andloga a anterior interpretam-se as hipdtese Hép e H 1(’) ), Héf) eH I(T), e Hé’l)

e

. Observou-se também que E(QMIndividuo) = 6* 4+ R} + Iﬁ Y A?. Pode-se verifi-
k

car que, caso a hipdtese H(()‘S) e H(gl) seja verdadeira, RG(% = 0. Caso H(g‘o‘) seja falso,

existe variabilidade significativa entre os efeitos dos individuos.

. Segundo Casella e Berger (2010), razdes de varidveis aleatdrias qui-quadrado indepen-
dentes, divididas pelos seus respectivos graus de liberdade, seguem distribuicao F. As-

sim, tendo como base os resultados , concluimos que:

(R—1)OMOL
@-1) 0>+ Frx2)

l

Fo= (R—1)(IR—R—2)QMResiduo ~ Fl(R-1):(R-1)(IR-R-2)]: (2.19)
(R—1)(IR—R—2)0?

I(R—1)QMPeriodod(QL)
I(R—1) <02+,(RRI) ZZp<2i>j>
ij

Fp = (R—1)(IR—1—2)QMResiduo ~ Fli(R—1):(R-1)(IR-1-2)]; (2.20)
(R—1)(IR-1-2)0?2

I1(R—1)OMIndividuod QL
I(R-1) (02+Ro§+m):1,2>
k

Fs = (R—1)(IR—1—2)QMResiduo ~ Fi(R-1):(R-1)(IR-1-2)] (2.21)
(R—1)(IR-1-2)0?2

(R—1)QMTDA
(R—l)(o2+7’R<RLH> ):r,z)

(R-1)(RZ—R-1) ]
(R—1)(IR—1—2)OMResiduo Fi(R-1):(R-1)(1R-1-2)]>
(R—1)(IR—1—2)02

F, = (2.22)

(R—1)QMTRA
(n—1) (o%’“ﬁﬁf 2/1,2)
!
Py = (R—1)(IR—1—2)QMResiduo ~ Fi(R-1):(R-1)(IR-1-2)]» (2.23)
(R—1)(IR-1-2)0?
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se a hipdtese H Za =0, a Equagao (2.19) ficara:

OMQL
T m ~ Flm—1);(R-1)(1R-1-2)]

sob a hipdtese H ZZ p =0, a Equacao (2.20) ficara:

QM Periodod(QL)
A OMResiduo ~ F[I(R—l);(R—l)(IR_[_zﬂ

sob a hipdtese H Z?Lz e H0 %), G(% =0, a Equacao (2.21) ficara:

OMIndividuod(QL)
o= OMResiduo ~ Fii(R—1):(R—1)(IR—1-2)]

sob a hipdtese H Z ’L'l =0, a Equacao (2.22) ficara:

OMTDA

F6 B m ~ F[(R_l);(R—l)([R_[_ZH

se a hipdtese H Z?Lz e sob a hipdtese H( ) : 71 — T» = 0, a Equacao (2.23) ficara:

OMTRA
OMResiduo FR-1);(R—1)(IR-1-2)]

T:

6. Os resultados apresentados no item 5 s@o estatisticas de teste para testar as hipéteses
) A ~ . .
H(ga), H(gp), Hé ), H(gf) e H(g ). Caso Fr < Fjj(R—1);(R—1)(IR—1-2);00]> N3O s€ Tejeita H(gr)

ao nivel de significancia @. De modo andlogo, concluiremos para as demais hipoteses.

A tabela da andlise de variancia serd a seguinte:
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Tabela 2.16 — Andlise de variancia de um delineamento cross-over balanceado com I quadrados latinos
e R tratamentos, sendo: ED - Efeito direto, ER- Efeito residual, NA- Nao ajustado e A -

Ajustado
FV GL SQ QM F
Quadrados Latino(QL) 7—1 SQQL OMQL QMQL/QME
Periodos d QL I(R—1) SQP oMP OMP/QOME
Individuos d QL I(R—1) NJ§ oMI OMI/OME
Tratamentos(ED,NA) R-—1 SOTpns - -
Tratamentos(ER,A) R—1 SOTra OMTrs OMTra/OME
Tratamentos(ED,A) R—1 SQTpa  OMTps QOMTps/OME
Tratamentos(ER,NA) R-—1 SOTrNa - -
Erro (R—1)(IR-1-2) SQE OME —
Total IR* —1 SOT — —

Fonte: Aquino (1992)

2.7.6 Um exemplo pratico

O exemplo apresentado foi retirado da apostila Aquino (1992). Um delineamento foi

instalado para comparar 4 tipos de tratamentos em vacas leiteiras. Foram utilizadas 12 vacas

em um agrupamento de 3 quadrados latinos 4x4. A duracdo do experimento foi de 12 semanas,

divididas em 4 subperiodos de 3 semanas cada. Os tratamentos foram(A: somente pasto; B:

Pasto + silagem mista; C: pasto + silagem de milho; D: Somente silagem). A producdo de leite

corrigido a 4% em Kg sdo apresentados na Tabela 2.17.
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Tabela 2.17 — Esquema de agrupamento de 3 quadrados latinos em delineamento 4x4 para comparagdo

2.7.7

da producao de leite, corrigido a 4% em Kg

Quadrado | Periodo Individuo
Latino(i) @) 1 2 3 4 Total
1 174,9(A) 161,7(B) 226,9(C) 89,0(D) | 652,5
1 2 128,2(B) 136,0(A) 179,3(D) 104,6(C) | 548,1
3 123,1(C) 118,5(D) 164,2(A) 77,9(B) | 483,7
4 83,4(D) 120,3(C) 119,1(B) 79,9(A) | 402,7
Total 509,6 536,5 689,5 351,4 2087,0
Periodo Individuo
@) 1 2 3 4 Total
1 95,5(A) 119,6(B) 285,6(C) 121,3(D) | 622,0
2 2 63,1(D) 129,5(C) 217,3(B) 118,1(A) | 528,0
3 57,9(B) 107,6(A) 172,9(D) 138,3(C) | 476,7
4 73,1(C) 76,7(D) 159,9(A) 71,7(B) | 381,4
Total/ 289,6 4334 835,7 449.4 2008, 1
Periodo Individuo
() 1 2 3 4 Total
1 116(A) 158,5(B) 177,9(C) 93,4(D) | 545,8
3 2 115,4(C) 127,8(D) 146,6(A) 77,9(B) | 467,7
3 80,9(D) 179,5(C) 125,4(B) 86,9(A) | 472,7
4 65,8(B) 136,8(A) 78,8(D) 77,9(C) | 359,3
Total 378,1 602,6 528,7 336,1 1845,5

Fonte: Aquino (1992)

Como pode ser observado: =3 e R=4.

O total geral G = 2087 42008, 1 4- 1845,5 = 5940, 6.

Calculo das somas de quadrado e analise de variancia

A partir dos dados da subse¢do anterior, obtemos os seguintes resultados:

C=—
IR?

G 5940,6

3 x 42

=735223,51,

SQTotal =Y vy —C=[(174,9° + ...+ 77,9%) —C] = 104196, 11;
iy
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=

SQIndividuod(QL) = —Z —C—-0OMOQOL

[509,6% + ... +336,1%] — C — SQQL = 1895, 54;

FN.

SQPeriodod(QL) = — Z —C—-0OMQL
J

=

625,52+ ... +359,3% — C — SQOL = 20346, 55;

N

Calculamos as estimativas de efeito direto e residual, conforme foi definido neste traba-
Iho. As estimativas estdo descritas nas Tabela 2.18

Tabela 2.18 — Quantidades necessdrias para o célculo das estimativas dos efeitos residuais dos tratamen-
tos

Tratamento 1 wy 5 1208, 1204, 1326
A 1522,4  962,6 1789,7 444.4 287.6 1386
B 1381,0 1008,0 1517,0 | —1202,1 —642,4 —225,8
C 1752,1 1101,5 1162,2| 2899,2 918,8 —149,0
D 1285,1 1048,2 1471,7 | —2141,5 —564,0  236,2
Total 5940,6 4120,3 5940,6 0,0 0,0 0,0

Fonte: Aquino (1992)

A partir dos dados da tabela, calculamos as somas de quadrado dos tratamentos:

SOTDA = 1 )Z[IR(R2 —R-2))°
l

IR(R?—R—2)(R2—R—1

1
= 1320[44442+ .+ (—2141,5)%] = 11086, 30

SOTRA = IR (R ; —R-2)A)?

1
= 1920[287 6%+ ...+ (—564,0)%] = 863,38

SQTDN = — Zz,—c— [1522,4% 4 ...+ 1285,1%] — C = 10293,09
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_ 1 2 p N.12
SQTRN = IR3(R2_R_1);[IR(R R—1)6]]

1
= m[138,62+ .. +236,2%] = 70,16

Tabela 2.19 — Andlise de variincia de um delineamento cross-over balanceado com m quadrados latinos
e n tratamentos, sendo: ED - Efeito direto, En- Efeito residual, NA- Nao ajustado e A -

Ajustado
FV GL SQ QM F P-Valor
Quadrados Latino (QL) 2 1895,54 947,77 5,45* 0,0124
Periodos d QL 9 20346,55 7460,67 42,91% 3.634204e-12
individuos d QL 9 67146,06 2260,73 13,00"** 9.700759e-07
Tratamentos [D,N] 3 10293,09
Tratamentos [R,A] 3 863,38 287,79 1,65 0.20818
Tratamentos [D,A] 3  11086,30 3695,43 21,25 1.446068e-06
Tratamentos [R,N] 3 70,16
Erro 21 36,51,50 173,88
Total 47 104196,11

4% Significativo ao nivel de significncia de 0,1% de probabilidade
* Significativo ao nivel de significncia de 5% de probabilidade

Fonte: Aquino (1992)

Como pode ser visto, ndo hd evidéncias significativas de que exista diferenca entre os
efeitos de carry-over, isso significa que, estatisticamente, o efeito residual do tratamento nao
interfere significativamente no efeito do tratameto direto.

Ao nivel de significancia de 0,1%, existe diferenca significativa entre os quadrados lati-
nos, isso significa que ha evidéncias que pelo menos um dos quadrados latinos diferem signifi-
cativamente do outro.

Ao nivel de significancia de 5%, existe diferenca significativa entre os periodos, iSso
significa que hd evidéncias que pelo menos um dos periodos dentro de quadrado latino diferem
significativamente do outro.

Ao nivel de significancia de 5%, existe diferenca significativa entre os tratamentos. iSO
significa que hé evidéncias que pelo menos um dos tratamentos diferem significativamente do
outro.

Ao nivel de significancia de 5%, pode-se afirmar que G(% # 0, isso significa que existe

variacdo significativa entre os efeito dos tratamentos.
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Utilizando o método dos momentos, estimamos: o2 = 173,88 ¢ GA(% = 520,76.
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3 CONCLUSAO

Teoricamente, ndo se encontrou diferenca entre o delineamento cross-over com wash-
out e delineamentos continuos com relagcdo as distribui¢cdes de probabilidade dos estimadores
e esperanca dos quadrados médios. Isso significa que a forma em que sdo executados s@ao
semelhantes.

Os delineamentos cross-over 2x2 ja foram encontrados nos livros. A sua apresentacao
neste trabalho tem o objetivo apenas de detalhar os cdlculos e apresentd-los de forma mais
didatica e acrescentar mais um material a literatura para facilitar o acesso a técnica de andlise
de um delineamentos cross-over 2x2.

Nos delineamentos cross-over balanceados, percebeu-se que o QM Individuo possui um
viés com o efeito residual do tratamento, o que ndo foi citado em toda literatura pesquisada.

Nos outros quadrados médios, ndo se encontrou nenhum viés.
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APENDICE A - Distribuicio de probabilidade de " 1)s®

Seja yi,y2,...,y, varidveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas que se-
guem distribui¢io normal com média 0 e varidncia 6. Pode ser visto em Hogg, Tanis e Zim-

merman (2019) que soma de quadrados de n normais padrdes independentes segue distribuicdao

de quadrado com n graus de liberdade. Assim:

vi~N(u;6°%) = ywy—iLNNOl —>Z( N ) ~ % (1
i=1 .

Seja ¥ a média amostral da varidvel y; e S? a varidncia amostral, isto é

1 n
J=-Y v 2
iz
e
1 n
L 0=y 3)
T i=l
Calculando a esperanca e a variancia de y, temos que:
1 & 1 &
N=E(-Y v ——Z =—nu u 4)
ni= i
- LI S
Var(y) = Var Zy, =3 ;Var (yvi) = N0 =0 (5)
A partir dai, calculamos que:
2

1
)7~N<,u;—62> — ~N(0;1) —
v e Jio
B

Expandindo a equagdo A, temos que:
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2
Yi—H
A =
2 ()
_y {(y,-—y->+<y-—u>r
i Vo3
52
B Xi"(yl ¥) . n(y_u)z
B o2 o2
(n—1) )2 2
e oY) o
_ L I H
o _ o2
(”j§52 +
o BNX%
Como A ~ x,% eB~ xlz, afirmamos que:
(n—1)8?
P R Xiuo1) ()
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