USO DA PROBABILIDADE DO ERRO TIPO |l NA DETERMINAGAO
DO NUMERO DE REPETIGCOES NOS DELINEAMENTOS
EXPERIMENTAIS'

JOSE RUY PORTO DE CARVALHO?

RESUMOQ - Baseado num experimento inteiramente casualizado de calibragdo e andlise de solos para
potdssio em arroz irrigado, com doses de 0, 150, 300 e 450 kg/ha de K, O e fixados o poder do teste
e o coeficiente de regressio, obtém-se tabelas indicativas do nitmero de repetigSes, usando $.Q. Trata-
mentos e S5.Q. Regressio Linear, a fim de se testarem hipdteses do tipo linear. Vé-se, nitidamente,
que, para hipdteses lineares, a 5.Q. Regressio Linear, quando comparada com a 5.Q, Tratamentos,
apresenta-se como um teste bem mais poderoso, oferecendo resultados altamente significativos. Desse
modo, fixado um poder de teste desejivel, obtém-se o niimero de repeti¢des necessirias para se chegar
a este poder, proporcionando uma economia substancial de temnpo e dinheiro ao experimentador.

Termos para indexagao: tamanho de amostra, erro tipo 1I, poder de teste, hipoteses lineares.

USE OF THE PROBABILITY OF TYPE Il ERROR FOR DETERMINING
THE NUMBER OF REPLICATIONS IN THE EXPERIMENTAL DESIGNS

ABSTRACT - This study was done on data of soil calibration curve and potassium analysis of flood
rice soil. A cormpletely randomized design was used with four levels of patassium: Q, 150, 300 and
450 kg/ha. The power test and regression coefficient were fixed to set up tables using $ST and SSR
to test linear hypothesis. Regression surn of square test was better than treatment sum of square in
linear hypothesis, and it gave high signicant results. Fixed a desirable power test, this method provides
a number of necessary replications to reach that power, this meaning substancial time and money

economy,

Index terms: sample size, type Il error, test power, linear hypothesis.

INTRODUGCAO

Entre os diversos problemas encontrados pela
Estatistica na Experimentagio Agricola, a deter-
minagio do nimero de repetigio &, sem divida,
um dos principais.

Sabe-se que todo teste estatistico de uma hipd-
tese de nulidade Ho estd sujeito a dois tipos de
erros:

a. Rejeitar a hipdtese Ho quando verdadeira;
chamado de erro do tipo |1, cuja probabili-
dade de ser cometido é denotada por a.

b. Aceitar a hipétese Ho quando falsa; chamada
de arro do tipa I, cuja probabilidade de
ocorréncia se denota por §.

Para que qualquer teste de hipdtese seja bom,
ele deve ser planejado de modo que as probabilida-

! Aceito para publicaggo em 15 de julho de 1980,

2 Estatistico, M.Sc., Centro Nacional de Pesquisa de Ar-
roz ¢ Feijio (CNPAF) - EMBRAPA, Caixa Postal 179,
CEP 74.000 - Goiania, GO.

des & e f sejam reduzidas ao minimo.

Isto ndo é simples, pois, dado um tamanho de
amostra fixo, a tentativa de diminuir a probabilida-
de de um certo tipo de erro, geralmente acarreta
o acréscimo da do outro tipo. Se, por exemplo,
for diminufdo, § ¢ aumentado, e, em conseqiién-
cia, diminui o poder do teste, pois este é definido
como sendo P =1 - f3, isto é, frente a uma deter-
minada hipétese alternativa Ha, é a probabilidade
de rejeitar Ho quando esta € falsa, ou seja, quando
Ha é verdadeira.

Um dos caminhos para a redugdo de ambos os
tipos de erro consiste em aumentar o tamanho de
amostra, 0 gue, as vezes, ndo é possivel ou vidvel,
¢conomicamente,

O objetivo deste estudo consiste em, fixados
P ¢ @, determinar o tamanho da amostra, ou seja,
o namero de repetigdes necessirias no caso de ex-
perimentos inteiramente casualizados, para que se
tenham condigdes de aceitar hip6teses alternativas
do tipo linear. Serd mostrado como esse nimero
pode variar, dependendo da estatistica a ser usada
como teste.
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MATERIAL E METQODOS

Neste estudo sera considerado o teste Ho:ty =ty = . . .
t[- 0 versus Ha: pelo menos um t,#0,panai=1,2, .
I, coresponde ao experimente de calibragdo de andlise de
solos para potdssio em arroz irrigado, com doses de 0,
150, 300, 450 kg/ha de K, 0 (Tabelas 1 e 2).

TABELA 1. Produgdo em kg por parcela.

X 0 150 300 450
5,60 5,80 3,90 3,50
5,25 4,10 410 5,65
4,10 4,40 510 5,00
4,90 4,45 5,65 5,20
19,85 18,75 18,75 19,25
TABELA 2. Andlise de variincia.

F.V. G.L. s.Q. amMm, F.
Tratamentos 3 0,2050 0,0683 0,11
Residuo 12 7.4725 0,6227
Total 15 71,6775

Ao nivel de significincia de 5%, o valor critico de F
para 3 e 12 graus de liberdade é 3,49; como o valor obtido
¢ menor do que o valor critico, conclui-se que o teste nio

¢é significativo, isto €, ndo se rejeita a hipotese de nulidade.

Ho.

Sob a hipétese de nulidade, isto é, supondo-se que os
tratamentos sejam todos equivalentes, a S.Q. Tratamentos
tem distribui¢do de X2 {p) central; a S Q. Residuo tam-
bém apresenta uma distribuigio de x2 {q) central, inde-
pendente da anterior; logo, o quociente entre os dois
segue uma distribuigdo F(p, q) central com p ¢ g graus
de liberdade.

Sob uma outra hipdtese diferente da hipdtese de nu-
lidade, a S.Q. Tratamentos na sua forma quadrdtica
Y’AY , onde A é idempotente de caracteristica p =

0,2

1-1, segue uma distribuicio X> (p, N (Qui-quadrado
ndc central) com p graus de liberdade e parimetro de
ndo-centralidade

3

]

Am =1
207

como se demonstrard adiante; a S.Q. Residuo, na sua for-
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ma quadritica Y'BY , onde B é idempotente de caracte-
o
tistica q = I (J - 1), segue uma distribuicio X* (g, 0)
(Qui-quadrado central), com q graus de liberdade; e,
como essas duas formas quadriaticas Y'AY e Y'BY sio
a? o?

independentes, pms A.B= ¢. pode-se afirmar que o
quociente entre X2 (p, ?\) e X2 (q, 0) segue uma distribui-
¢do F nio central F' (p, q, A), com p e g graus de liberda-
de e parimetro de nio-centralidade A
§.Q. Tratamentos como teste de efeito linear dos trata-
mentos

Para este caso, considera-se o seguinte modelo mate-
mdtico:
xi" m+ L+ ¢, 0 na sua forma matricial Y= Xy+ E, onde
m representa J média geral, ¢ o efeito do tratamento i e
€, © €IrQ causal, normal e independentemente distribui-
da com média zero e varidncia 02, isto &, %; N (0, o).

3

Seja o parimetro de no-centralidade A= onde

U,2

A ¢ idempotente (A= A’ e A= A?), u=E(Y)= E(Xy+ &)

MA Ap  JAAU (AQ'AU
= X7, logo A= = = , mas
202 202 202
C4)
Y
.YTEN e(A,u)’s[tl,...tl,tI .,tl] 1xN
Y
tl Nxl1
L.
1
\ 2 2 2 2_4 I .2 o
(A,l.l}Auat1 +...+t1 *-...+tl *‘"”l _Ji=1ti ,entdo:

A =1 1 1)

20
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-
m+ ll\

m+ tl
onde.u_ =
m+ tl

m+ tl

Nxl

e A é chamado parimetro de ndo-centralidade, correspon-
dente ao modelo inteiramente casualizado.

Por outro lado, experimentos de adubagdo com doses
crescentes de nutriente geralmente apresentam yma tendén-
cia de acréscimo de resposta. Considerando-se o compo-

I+1
nente linear para efeito de tratamento ti =b(i- —),
2

onde b = coeficiente de regressio; t;= efeito do tratamento
i;i=1,2 ..., 1, obtém-se:

1 1+1 (2

z ti2-2('F-i-")2.E b(i-—-+-—)

i= i i 2 |
o1, BEI (s U-1)

i 2 12

onde

[(I+1}{(21+1) o
$2- "~ somadosquadrados dos 1 primei-
! 6

ros numeros naturais;

I{1+1) . _
Y= somados I primeiros numeros naturais;
i 2
Voltando-se 4 formula (1) e substituindo o valor encon-
trado pela Etiz, obtém-se:
IvtrasnU-n

12.2.02

Tirando o valor de J,

24 Ao’
I=

pE1gs I (U-1)

Na realidade, ndo se vai obter o ndmero exato de repe-
tigdes, mas, sim, uma estimativa, pois bascou-s¢ na estima-
tiva da varidncia residual.

Entio,

24762
%))

-
It

prrd+1) -1

onde:J =niimero estimado de repeticdes;
X\ = parimetro de ndo-centralidade;
~ . . ‘A . -
&2 = estimativa da varidncia residual.

S.Q. Regress3o como teste de efeito linear dos tratamentos

A $.Q. Tratamentos dd um teste bem geral para qual-
quet hipOtese alternativa.

Como neste cstudo se objetiva testar alternativas li-
neares, sio desdobrados os graus de liberdade de trata-
mentos em 1 grau para regressdo lincar, com o fim de ve-
rificar se, para as hipdteses em estudo, a 5.Q. Regressio
Linear sc apresenta como um teste mais poderoso.

TABELA 3. Andlise de varidncia.

F.V, G.L. 5.Q. am. F.
Regressdo Linear 1 0,0405 0,0405 0,07
Desvio de Regressdo 2 01645 0,0823 0,13
Tratamentos t3)  {0,2050) (0,0683) (0,11}
Residuo 12 74725 06227 0,13
Total 15 76775

Fi,12a5%=4,76

Sera estabelecido o modelo matematice para regres-
sdo lincar:
.=a+bx.+e..,
Y j i vij
onde:
a=coeficiente linear da reta
b= coeficiente angular da reta ou coeficiente de regressio;
x, = variavel independente fixa;
&;:= erro causal distribuido N (0, 67);
Yij' varidvel aleatoria.

Pode-se afirmar que, sob uma hipdtese diferente da hi-
pétese de nulidade, a 5.Q. Regressdo Linear segue uma dis-
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tribuicdo X" (1, \);  8.Q. Residuo segue uma distribuigio
x? (q,0);logo, o quociente

X a, N
x? (q,0)
WKy

segue uma distribuipdo F’ (1, q, A}, sendo que As——

2
20
onde K ¢ uma matriz idempotente de caracteristica igual
al.
Por procedimento andlogo ao anterior, tem-se:
1u? Zx?
A=—m—— g,

25

TABELA 4. Tabela de Beta Nio-Central.

J.R.P.de CARVALHO

) I+1
considerando X;=i- — , obtém-se
2

I I+ A-1)
24 0
24 AG?

Jo oo (3)

B2I@+ 1 (A-1)

Convém notar que as formulas (2) e (3) para [ sio
iguais, dependendo apenas do valor de A

Como a fungio de densidade de F’ nio é tabufada,
serdo utilizados, na determinagiio de A, as Tabelas 4 e

Entra com ﬁp 1, ¥, ©), onde p= ﬁp (1,0, @)

Jo gddp
E2.% e osvalores comrespondentes do p (II) fi=1
t g2 s @
1 1.5 2 25 3 4 5 6 7 8
2 .803 862 .763 .843 .b17 395 200 ,083 .028 .008 .002
4 .658 805 .631 .428 .247 120 016 .0
6 500 777 570 .343 .164 .061 004
7 444 .768 .5b2 .319 144 .050 .003
8 .399 . 761 537 .302 129 041 .002
9 .362 . 756 .526 .288 119 036 001 -
10 332 il .b17 .278 111 .032 001
11 .306 .747 .810 .269 .105 029 .0
12 .284 .744 .504 262 100 D27 001
13 .264 741 .499 . 256 .096 .025 001
14 .247 .739 .494 .251 .093 .02 .0
15 .232 .737 L4890 .247 .090 .023
16 219 .735 .487 .243 .087 ,022
17 .207 . 734 .484 .240 .0B5 .o
18 197 732 .481 .237 .084 .020
19 .187 .73t .479 .235 .082 .020
20 179 .730 477 .233 .081 .019
21 A7 .729 475 231 .079 019
22 ,164 728 473 229 .078 .018
23 157 .727 471 .227 077 .018
24 181 .726 470 .226 .076 .018
25 .145 .725 468 224 .075 017
26 .140 .725 467 .223 .075 017
27 .135 .724 .466 .222 074 .017
28 130 .723 .465 .22 073 017
29 126 723 .464 . 220 .073 017
30 122 .722 .463 .219 072 016
60 .063 .715 .450 .205 065 .014
= .707 .437  .193 .058 .01

Y, = graus de liberdade do numerador.
¥, = graus de liberdade do denominador.
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5, feitas por P.C. Tang, (Graybill 1961} as qulis podem
ser usadas para resolver

Fe sEy aF
o]

para certos valores de Fax (F critico).

q= graus de liberdade correspondente ao x? (q. 0).
A fungdo de densidade de E? apresentada por Graybill
(1961), pdgina 79, é:

8 (E*;p,q, )=

Estas tab::.las ndo sdo dadas gxplicitamente em termos (E’j" (2irp-2) a- Ez)y, (q-2) P\i . -A
de F’, mas, sim, em termos de E“, onde - .
’ i=1 B q , 2i+p ) i
, PF 22
Elea ——
q+pF’
com 0 SE? <1
com
p= graus de liberdade correspondente a0 X (v, N Se A=0. g (E1;p, q. A) é a distribuigdo Beta.
TABELA 5. Tabela de Beta Nio-Central. ﬁ Wy, Vyy ©)
Entracomﬁp(vl,vz,d)), onde p=tp 7Y
fo g®ap
E?.%% & o5 valores correspondentes do p {ID) fy=3
P
i, 2.9
1 1.5 2 25 3 4 5 6 7 8

2 .966 .888 817 .726 .624 519 .324 A77 ,084 .035 .013

4 .832 832 B30 .670 .468 .278 139 .020 .00

] 704 I .574 326 .139 .044 .002

7 .651 776 . 540 .283 .106 .028

8 .604 .764 513 .261 .084 .018

9 .563 754 .491 226 .068 013

10 .527 .745 472,208 .057 .010

11 .495 .738 .457 190 .049 .088
12 .466 I3 444 178 043 .006

13 .440 726 .433 167 .038 .005

14 418 T21 422 .158 .035 .004
15 .397 716 414 151 .032 .004
16 378 N2 406 .144 029 .003

17 .361 .709 .399 .139 .027 .003

18 .345 705 L3933 .122 025 002

19 .33 . 702 ,388 .130 024 .002
20 A7 . 700 ,383 126 .022 .002
21 .305 .697 379 123 021 002
22 .204 .695 375 119 .020 .002
23 .283 693 371 M7 .019 .002
24 L2713 .691 367 114 .019 001
25 .264 .589 .364 112 .018 .01
26 .255 .687 L3681 110 .017 .0M
27 .248 .686 .359 .108 .017 .001
28 .240 .684 .356 106 016 001
29 .233 .683 354 105 016 .001
30 .226 .682 352 .103 015 .001
60 21 662 .320 083 .010 .0
. .642 289 067  .007

y, = graus de liberdade do numerador.
v, = graus de liberdade do denominador.
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Se A#0,g(E%;p, q, N é a Beta ndo-central.
Tang resolveu a integra]

2
o
(3=fE gE*;p, q. ¢) dE?,
o

¢ define & como sendo

2A
¢ = -
p+1

RESULTADOS £ DISCUSSAD

Como, neste exemplo, o2 0,6227 el=4, fixan-
do-se um coeficiente de regressio b = 0,1, por
exemplo, para determinarmos o nfimero estimado
de repetigdes J, basta obter-se o valor de A.

Sendo A fungdo de p, obtém-se valores distintos
para j quando se consideram $.Q. Tratamentos e
5.Q. Residuo para teste de efeito linear de trata-
mentos.

No caso de se ter a 5.Q. Tratamentos como tes-
te de efeito lincar de tratamentos, pela Tabela 5
de Tang com p= 3 e g= 12, para @=0,05, §= 0,50
=P (& )=0,50, logo, s30 entontrados:

@ B

1 > (0,731
1,5 > (0,444

por interpolagio linear
0,5 —> 0,287
x > 0,231
0,231.0,5
x=———" _0,4024
0,287

parafi=0,50 = & = 1,4024, mas

2A 2 A
o= = 1,4024- =  X=3,9335
p+1 4

Entdo, para um P (¢ } = 0,50, obteve-se um
A= 3,9335 e, substituindo-se em (2), vai-se obter
o nimero estimado de repeti¢Ses para um deter-
minado coeficiente de regressio.

Variando o coeficiente de regressio b e a proba-
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bilidade do erro tipo II (8), vai-se obter a seguinte
tabela.

TABELA 6. Nimero de repeticdes, fixados o poder do
teste e o coeficiente de regressio.

b
P {®)
0.01 0,02 0,05 0,1 02 05
0,50 9798 2450 392 98 25 4
040 7515 1879 30t 76 19 3
0,30 5535 384 222 56 14 3
0,20 3690 923 148 (38) 10 2

No caso de se ter S.Q. Regressio como teste de
efeito linear dos tratamentos, pela Tabela 4 de Tang
com p=1¢ q=12 graus de liberdade, para o= 0,05,
£=0,50 =P ( ¢) 0,50, obtém-se:

@ B

1,5 0,504

2 0,262
por interpolagio linear

> (0,242

0,004 .0,5 > 0:004

x= ———— = 0,0083
0,242

paraf$=0,50 =» & =1,5083, mas

ZA
¢ = = A=2,2750
p+1

Logo, para P (¢ } = 0,50, obteve-se k= 2,2750
e, substituindo-se em (3), serd obtido o nlimero es-
timado de repetigdes para um determinado coefi-
ciente de regressio.

Variando a probabilidade do etro tipo I, serd
obtida a seguinte Tabela.

v v

0.5

TABELA 7. Nimero de repetigdes, fixados ¢ poder do
teste e o coeficiente de regressio.

b
P(e)
0,01 00z 005 01 02 05
050 5667 1417 227 52 185 3
040 4210 1053 169 43 1 2
030 2969 743 119 30 8 2
c20 1979 495 79 {20) 5 1
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CONCLUSOES

Compatando-se as duas tabelas obtidas, veri-
fica-se que, enquanto para SQ Tratamento seriam
necessirias 38 repeti¢Ges para se obter significincia
a um nivel de 5% para efeitos lincares de tratamen-
tos especificados com poder 20%, para 5.Q. Re-
gressdo Linear seriam necessdrias 20 repeti¢des.

Vé-se, nitidamente, que, para hipéteses lineares,
a 5.Q. Regressio Linear é um teste mais poderoso
do que $.Q. Tratamentos.

E por essa razdo que, quando se faz uma anjli-
se de varidncia ¢ ndo se obtém significincia para

tratamentos, desdobrando os graus de liberdade,
obtém-se em muitas vezes significincia para re-
gressio linear,

Conclui-se, entdo que, para um experimento fu-
turo, fixados um poder de ‘teste de 50% e um
coeficiente de regressao 0,1 por exemplo, serdo ne-
cessarias 57 repeti¢des para detectar significincia
para hipdteses alternativas lineares.

REFERENCIAS

GRAYBILL, F.A. An introduction to linear statistical
models. Nova York, McGraw-Hill, 1961. 463 p.

Pesq. agropec. bras., Brasilia, 16(1)69-75, jan. 1981.



