3. Analise de Variancia
3.1 O modelo com uma amostra

Seja Yq,...,Y, iid's com

Y;~ N(B,0%), i=1,..,n. (1)

= Mmeédia e variancia comuns para as n ob-
servacoes.

= testes de hipoOteses sobre (G e 2.

Se u = (p1,...,un)t denota o vetor de média
para Y = (Y1, ...,Yn)? entdo, sob o modelo (1)
u tem a forma 81 onde 1 = (1,...,1)1. Assim,
o modelo (1) € um modelo linear dado pelo
subespaco linear L1 = span{l1}.



Para estimar os parametros deste modelo, cal-
culamos a projecao ortogonal de y sobre L4

dada por
1.Y

p1(Y) = ml — 5_/_|_l-

Em particular, o estimador para 8 é 3 =Y, e,
a distribuicdo de 3 sob L1 é N(5,02/n).

O estimador para ¢2 sob L é

57 = o =lIY = p1(N|P = ;33 Ty (% - Y3)2,
e a distribuicdo de 5% sob L; € dada por

2
. X7, . - S
52 ~ 02 (72"_11)). Além disso, 5% e (B sdo indepen-
dentes.

Pelo Teorema de Pitagoras, obtemos

ly—p1 W% = [ylI2—lp1(W)||* = Sy—B2|[1]]? =
Sy — nyg



Teste t para a hipotese Hy : 8 = [y € R.
Vimos que a estatistica para o teste t é
B — Bo

s.e.(B)’
onde s.e.(8) = 51/||1]| = 51/v/n.

tY) =

Assim, t(Y) = (Y4 — Bo) /51 € t(Y) ~ t(,_1)
sob H».

Um intervalo de 1 — o de confianca para 3 €
dado por

~

IC(ﬁ, 1 — Oé) . Y_|_ + tl—%(n—l)\o/-—lﬁ'



Similarmente ao modelo de regressao linear
simples, as condicdes para o modelo (1) sao:

(i) as médias dos Y;'s sao constantes, (ii) as
variancias dos Y;'s sao constantes, (iii) a distri-
buicdao de Y; é normal, (iv) as variaveis Y7, ..., Yy
Sao0 independentes.

As condicdes (i), (ii) e (iv) sao mais dificeis
de serem verificadas a partir dos dados. Em
geral estas condicdes sao consequéncias das
especificacdoes do experimento.

A condicao (iv) requer n experimentos indivi-
duais separados no tempo e no espaco e, (i)
e (ii) exigem que as condi¢cdes do experimento
permanecam constantes para 0s n experimen-
tos.

A condicao (iii) pode ser verificada por um *
normal-plot” das n observacdoes. Porém, como
a linearidade do normal-plot também requer
(i), (ii) e (iv), o mesmo € , implicitamente,
uma verificacao das quatro condicoes.



Os residuos r; = y; — 3 sdo uma transformacao
linear das observagoes y;'s tal que um normal-
plot dos mesmos € equivalente a um normal
plot dos y;'s.

EXEMPLO 1: Pesos em (oncas) para 15 pa-
cotes de acucar.

16.1 15.8 15.8 159 16.1
16.2 16.0 159 16.0 15.7
15.7 15.8 16.0 16.0 15.8

O fabricante garante que cada pacote contém
em média 16 oncas de acucar.

Parece entao razoavel aplicar o modelo (1)
para estes dados.

Supomos entdo Y7, ..., Yy5 iid's N(3, o2).



Assim temos, 3=y, = 15.92 e 57 = 0.02314.

No teste de H» : 3 = 16, temos t(y) = —2.037
O que da um P-valor de 0.06 (teste bilateral).
Assim, ao nivel de significancia de 5% ndao
podemos rejeitar H>. Um resultado mais forte
exige uma amostra maior.

1C(3,0.95) : (15.836, 16.004)



Se H,y fosse B < 16, o P-valor seria 0.03,
sugerindo que a estatistica de teste € signi-
ficante. Por outro lado, a hipOtese Hy : B >
16 estaria protegendo o fabricante sistemati-
camente, levando a um P-valor neste caso de
0.97. Neste caso, como ambas as H4's uni-
laterais parecem importantes, parece preferivel
usar o teste bilateral.

3.2 Observacoes emparelhadas

= Generalizacao do caso anterior para amostras
emparelhadas.

Suponha aqui Y, =U;p —U;1, 1 =1, ...,n.

Suponha também que os n pares (U;1,U;>), sao
independentes com

U1 ~ N(6;,72) e Upip ~ N(6;+8,72), i =1,...,n.
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Finalmente, suponha que a correlacao entre
U1 eUjpp€pio=p, 1=1,..,n.

Se cada par (U;1,U;») segue uma distribuicao
normal bivariada, segue que Y; ~ N(3, o2), onde
02 = 2712(1 — p).

Assim, as diferencas Y;, : = 1,..,n sao indepen-
dentes e identicamente distribuidas.

Podemos entao, testar H> : 8 = 0 que é a
hipotese representando que nao ha diferenca
na Mmeédia para as duas observacOes de cada
par.

O modelo aqui entao é exatamente o modelo
estudado na secao anterior. Assim, o0s esti-
madores para G e o2 s30

B=yy =1Upy —Upy € 55 = ﬁzz‘(yq; —J4+)2.

8



Para verificar o modelo construimos o0s seguin-
tes graficos: um normal-plot das diferencas y;
e um diagrama de dispersao de u;j VErsus .
No primeiro avaliamos a normalidade e, no se-
gundo, se é razoavel a suposicao de variancia
comum.

A partir dos estimadores, podemos realizar o

teste t para a hipotese H, : B3 = 0, dado por
_ V4

t(y) = = onde, sob Ho, t(Y) ~ tn—1)-

(EXEMPLO 3.2)

Observacao: O teste para observacoes empa-
relnadas pode ser usado mesmo que Os szjs
nao sejam normais. Basta que as diferencas Y;
sejam normais e independentemente distribuidas.



3.3 Analise de Variancia com um fator
3.3.1 O Modelo

Seja I € R™ um vetor tal que os valores de
I pertencam ao conjunto {1,...,k} para algum
k € N. Para evitar trivialidades supomos que
cada um dos valores 1,...,k ocorre pelo menos
uma vez em 1.

Tal vetor I € chamado um fator com k niveis.
Para k = 1, temos o fator trivial 1 = (1,...,1)7,
que representa 0 caso onde 0s dados consistem
de um unico grupo.

Veremos agora 0 caso do modelo com um fator
I onde a média seja constante dentro de cada
grupo, mas pode ser diferente de grupo para
grupo (modelo de analise de variancia a um
fator).
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Sera conveniente representarmos os dados por
dois indices ¢ denotando grupo e 3 denotando
O numero da observacao dentro do grupo.

ASsSim, sejam Yij, 1 =1, ok, g=1,...,m;, n; > 1
onde Vi, 3

Yi; ~ N(B;,0°)

O numero total de observagcdes € n = > ; n;.

Observe que o indice j representa um fator J
mas que este € um fator aninhado “nested”
porque a observacao j para um nivel de I em
geral nao tem nada haver com a observacao j
para um outro nivel de I. Em particular, nem
todos os niveis de J precisam estar presentes
para cada nivel de I pois 0s n;'s podem ser
desiguais.
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Este tipo de dado pode ser representado através
do diagrama de dispersao de Y;; versus i.

No modelo aqui proposto, cada grupo tem uma
média diferente (;, enquanto que a variancia
é comum. A questao principal a ser respon-
dida pela analise estatistica € se existe qual-
quer diferenca entre as k médias gy, ..., Bk-

Este modelo esta relacionado com o modelo
de regressao linear simples no sentido de que
ele descreve uma relacao entre uma variavel
resposta Y e uma variavel explicativa represen-
tada pelo fator I. Em alguns casos, 0S niveis
de I representam os valores de algumas das
variaveis subjacentes, por exemplo, uma dis-
cretizacao de uma variavel continua. Neste
Ccaso, 0 modelo representa uma relacao com-
pletamente arbitraria entre esta variavel e Y.
Neste sentido, o modelo a um fator € mais
flexivel do que o modelo de regressao linear
simples, que requer que a relacao entre duas
variaveis seja linear.



Para u;; = E(Y;;), temos, Vi, j, p;; = Zf“zl i 100,
onde

R 1, se =1, gJ=1,...,n;
Wl 0, se l#4, j=1,...n

Isto mostra que o modelo € linear. O vetor de
média p € dado por

(/’Lll) "'7“1%17 "'7/’Lk’17 "‘7/’Lknk)T E Rn

O modelo €, entao, representado pelo espaco
linear L = 1 = spanieq,...,er} onde

e; = (0,...,0,1,...,1,0,....,0)L, i = 1, ...k, onde
0os 1's aparecem no i-ésimo grupo. Os ve-
tores eq,...,e. formam uma base para L, tal
que dimLi = k.
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Observe que os vetores eq, ..., e, SA0 ortogonais
e que e;.e; = n;. Estes vetores costumam ser
chamados de vetores “dummy’ associados ao
fator I.

Devido a ortogonalidade, a projecao sobre L4
é dada por

pl(y) — 22—1 H€|| Zz_l Yi+€4

Assim, 3; =g+, i=1,.. k.

A ortogonalidade dos vetores eq,...,e, implica
na independéncia dos estimadores BZ, 1=1,...,n

e, usando resultados anteriores, obtemos [32
N(ﬁz,(’ ), 1=1,..,k.

O estimador de o2 sob Hy €

_ 1
52 = ——|ly — p1(»)||?
n—k
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2

~2  2X(n—k)

Pelo teorema de Pitagoras temos que ||y —
P11 = [lylI% = lIp1 (W17 = Sy — Ti suy -

Temos entao uma formula alternativa para 5%
que corresponde a forma tradicional de calcu-
lar a variancia amostral, envolvendo somente
somas e somas de quadrados das observacoes.

3.3.2 Verificacao do modelo

Usaremos aqui principalmente métodos graficos
para a verificacao de modelos. Ja usamos
O normal-plot dos residuos e, métodos adi-
cionais serao apresentados adiante. Algumas
vezes usaremos métodos numéricos, na forma
de testes. Mas, métodos graficos sao frequente-
mente mais versateis na pratica.
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Isto se deve ao fato de que muitos tipos de
desvios podem ser percebidos a partir de um
simples grafico, mesmo padrdoes nao previstos,
enquanto que os testes podem ser ‘cegos’”
para outros desvios diferentes daqueles para o
qual o teste foi designado.

O principal grafico aqui é o diagrama de dis-
persao Y;; versus 1 (padrdes e variacdes na
variancia).

A questao da normalidade pode ser verificada
de duas formas. Se 0Ss n;'s sao dgrandes tal
que cada grupo contenha pelo menos de 10 a
15 observacoes, pode-se construir um normal-
plot para cada grupo. Ao olharmos os graficos,
podemos buscar por padroes de desvios da nor-
malidade que estejam presentes na maioria dos
Casos ou em todos os graficos.
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Um desvio que ocorra em apenas um grafico
normalmente nao seria razao para rejeitarmos
a hipotese de normalidade.

Alternativamente, pode-se fazer um unico normal-
plot para os residuos definidos por

Tij = Yij — Yi+

Um normal-plot dos n residuos forneceria uma
verificacao global da normalidade e, como este
grafico € baseado em muitos valores, ele geral-
mente mostra um padrao mais claro do que o0s
graficos para grupos isolados.

Os residuos podem ser uteis para outros tipos
de graficos. Um deles & grafico de ri; Versus i.
Os pontos neste grafico devem ser distribuidos
dentro de uma banda horizontal simétrica em
torno do zero.

16



Desvio tipico da homogeneidade das varian-
cias — as variancias crescem com os 3;'s. Um
grafico adequado para revelar tal padrao é ob-
tido plotando-se r;; versus j3;.

modelo satisfatorio — pontos distribuidos em
torno de uma banda horizontal. Quando de-
tectarmos que o valor de o2 ndo é constante de
grupo para grupo, devemos transformar Y;; por
log Y,L-j, por exemplo, e analisar as observacoes
transformadas, verificando se agora a variancia
é de fato constante.

3.3.3 Teste de igualdade das médias

Uma questao fundamental na analise do mo-
delo a um fator é teste para a hipotese

Hp : (1 =...= (B . SOb Hp, a media p;; € dada
por 3, onde 3 é o valor comum (desconhecido)
de 617”’76/{-
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Assim, a hipotese H>, € um modelo linear, dado
pelo subespaco linear Ly = span{1}, correspon-
dendo ao modelo analisado na secao 3.1.

Escreveremos a seguir os resultados da secao
3.1 incorporando a notacao com dois indices.

B=%Zi2jyij =Y, 4,

correspondendo a po(Y) =Y . 1 e

2 2y o =2 _ _2x%(n—1)
Sob H2, ﬁNN(ﬁ,%) e O'l ~ O TTh—1 -
Para testar L, sob L1 usamos o teste F' definido
por

F(Y) = IPO=peMIF/(k=1) 6 tem, sob Ho

91
distribuicao Fiy_1 ,,_p)-
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O numerador da estatistica F &€

Ip1(Y) — po()|12 = i ni(Tig — G4 4)2.

representando uma medida da discrepancia da
Mmédia de cada grupo a média global.

Uma outra forma possivel de calcular o numer-
ados de F' é usando o teorema de Pitagoras

1p1(Y) —po()|1%2 = |ly — p2 ()% — Iy — p1(¥)|]?

Denotando os desvios para Lq € para Lo por

Dy = |ly — p1(¥)||? e D2 = |ly — p2(y)||?, temos
a seguinte formula para o teste F

F(y) = (Dz—%ll)//;ib—fl)

onde fi =n—dimLy e fo =n —dimLo, sao 0s
graus de liberdade.
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Outra formula comumente usada é

1p1(v) — p2(WII? = iy /ni — U4+ /7,

que corresponde ao caminho tradicional na analise
de variancia. Usando a expressao acima temos
a seguinte expressao para a estatistica F

21 i (T — G4 )2
1 Ny — 7 )2
n—k > Z] (yzy - yz—l—)

F(y) =

Podemos entao, interpretar a estatistica F' como
a razao da variacao entre amostras e dentro
das amostras.
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P

E comum representar os resultados de uma
analise de variancia através da seguinte tabela

Modelo Desvio g.l. 55 F
I D1 f1 5§
1 Do J2 g5 F(y)

Enquanto a tabela aciam esta num formato
gque usaremos para qualquer modelo, balancea-
do ou nao, a tabela de analise de variancia

tradicional, adequada para experimentos bal-
anceados € dada a seguir.

F. V. Efeito g.l. Efeito médio F
Entream. D>—D1 fo—f1 (D2—D1)/(f2— f1)
Dentro am. D1 fo D1/ f1 F(y)

Total Do fo Dy / fo
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Considere agora o caso onde Lo foi rejeitado,
indicando que os 3;'s nao sao iguais.

=- testar hipoteses da forma Hj : 3; = B» para
¢ € r dados, sob Lj.

O teste t para esta hipotese é dado por

— Bi_BT
WY) = 51(1/n;+1/n,)1/2

onde aqui usamos Var(3; — Br) = o2(1/n; +

1/nr), que segue da independéncia entre j3; e
Br. O teste tem n — k graus de liberdade.

(EXEMPLO 3.3.4: Dados sobre bilirubina)
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3.4 Parametrizacoes dos modelos lineares
3.4.1 Contrastes

O modelo a um fator apresentado na secao
anterior nos fornece uma oportunidade para
discutir algumas idéias sobre parametrizacoes.
Até aqui o modelo foi parametrizado como

pij = Bi, j = 1,...,n; onde os B;'s variam livre-
mente. Mas, algumas vezes pode ser util es-
crever o modelo como

pig = a0, g =1,..,n

sujeito a algumas restricOes sobre o0s 9;'s. A
hip "tese 81 = ... = [ NO primeiro caso cor-
responde a 07 = ... = 90, = 0, no segundo.
Similarmente, a hipotese §; = (B, corresponde
a hipotese §; = o.
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Para lidar com o0 segundo caso, seja a € R
arbitrario e escreva

p= Zezﬂz‘ = Zei(@;—a)-FZ e = Z%@:‘Fal
1 (/ (2)

1 7
onde 9; = (3; — a € usamos 0s vetores dummy
para I satisfazer a restricao > ;e; = 1.
Existem muitas restricoes diferentes sobre o0s
J;'s que podem tornar a representacao dada
em (2) unica.

Vejamos 0 Caso que requer que as duas partes
em (2) sejam ortogonais, isto €,

(>2;€9;).1 =0 ou > ;(ei.1)d; = 0 ou, equivalen-
temente, >, n;0; = 0. Os ¢;'s que satisfazem
esta ultima restricao sao chamados contrastes.



O espaco das combinacoes lineares da forma

> €;0; para o; satisfazendo > ;n;0, = 0 € um
espaco linear.

Tal espaco, denotado por L1 © Lo €, de fato,
o complemento ortogonal para Lo em L;.

Pela ortogonalidade das duas partes de (2), a
projecao sobre L1 € a soma das projecdes sobre
L1686 Ly e Lo. VIMos que

p2(y) = y44 resultando em & = y4 4. Usando
B; = y;4, obtemos

—~ -~

0; =B =& =Yj4 — Y44

que sao os EMV's para a representacao (2)
sujeita a restricao ) ;n;0; = 0.
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Observe que para ni = ... = ng, O caso bal-
anceado, a restricao anterior reduz-se a > ;0; =
0.

E possivel trabalhar com esta ultima condicdo
em vez da anterior mesmo no caso nao bal-
anceado. Porém, a ortogonalidade que ajudou
no fornecimento do estimador simples nao é
mais satisfeita.

3.4.2 A notacao de Wilkinson e Rogers
Notacao especial (Wilkinson e Rogers, 1973)
Principio basico: um modelo linear

L = span{z1,...,x;} onde xq,...,x; SA0 vetores
de R™ é representado como z1 + ... + z}..

Tal representacao € chamada formula do mo-

delo.
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Mais precisamente, um conjunto finito A C R"
representa o espaco linear span{A} e O ope-
rador “+" é definido por

A+ B = span{A U B} = span{A} + span{B}

para A e B conjuntos dados. O operador ‘-
é definido por

A — B = span{A\ B}.

Para uma formula de modelo =1 + ... + x, a
sequéncia na qual os termos aparecem nao in-
fluencia o correspondente espaco linear, mas
adotamos a convencao de gque a sequéncia de-
fine a escolha da base para o modelo, de acordo
cCom as seguintes regras. Se 0s azj' S ainda nao
formam uma base, uma base é selecionada da
sequéncia zq,...,x; de acordo com O principio
de que se x; € Span{:cl,...,zcj_l}, entao z; €
excluido. Um z; excluido por este processo

costuma ser chamado de “aliased’ .
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O fendmeno onde um conjunto de vetores é
linearmente dependente é algumas vezes cha-
mado de multicolinearidade.

Se [ denota um fator, adotamos a convencao
de que o termo I em uma formula de mo-
delo representa o conjunto de k vetores dummy
e1, ..., € correspondendo ao fator I. A féormula
de modelo I representa, assim, o modelo a um
fator.

Convencao:. fatores sao representados por le-
tras maiudsculas tais como I, J e K enquanto
que letras minudsculas como z, x1, etc., repre-
sentam vetores.

O uso de um fator I em uma formula de mod-
elo representa uma simplificacao consideravel
comparada com a formula equivalente e +4...+
e;. pois evita a formacao explicita dos vetores

€; S.
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Certos pacotes incluem automaticamente o ve-
tor constante 1 na formula do modelo. As-
sim, por exemplo, a formula x representa na
pratica 14 x. Isto pode ser util na pratica mas
leva resultados do tipo I, I +1 e I —1 todos
representando o mesmo modelo. Assim, nao
adotaremos esta convencao.

Se I e J sao dois fatores, definimos o novo
fator I.J como tendo niveis dados por cada
combinacao possivel dos niveis de I e J. O
fator I.J € chamado de interacao entre I e
J. Também define-se o fator I/J como [/J =
I1+1.J.

O fator saturado € aqule com n niveis, uma
para cada observacao. O modelo saturado nao
tem uso pratico real mas serve cComo uma re-
feréncia conveniente correspondente a0 maior
modelo linear possivel, ou em outras palavras,
R™.
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Para o modelo a um fator (onde na pratica
podemos definir os fatores I e J), o modelo
I.J é€ o modelo saturado, assim como o modelo
I/J. Porém estes modelos sao representados
por bases diferentes.

Deve-se sumariar a estrutura de um dado con-
junto de modelos relacionados pelo que cha-
Mmamos de diagrama do modelo. Por exem-
plo, o diagrama do modelo para submodelos
do modelo a um fator (incluindo o modelo sa-
turado) é

I+r1/J —- 141 — 1

Aqui, uma seta entre dois modelos indica que
0 segundo € submodelo do primeiro. O menor
modelo pode ser testado sob o maior, geral-
mente por um teste F' tal que cada seta é as-
socCiada com um teste.

29



O diagrama do modelo é particularmente util
para guardar tracos das varias sequéncias pos-
siveis de hipoteses que podem ser examinadas
por um dado tipo de modelo.

Como cada seta corresponde geralmente a re-
mover um termo na formula do modelo, po-
demos associar a cada seta no diagrama um
efeito Diermo COrrespondendo ao termo remo-
vido. Por exemplo, no diagrama apresentado,
D[.J:Dl e D[:DQ—Dl.

Em particular, o efeito dentro das amostras D1
formalmente corresponde a remover o termo
de interacao I.J. Observe porém que o efeito
associado com um termo dado, geralmente de-
pende da sequéncia na qual os termos sao tes-
tados tal que um diagrama de modelo corres-
pondendo a diferentes ordens de remoc¢cao de
termos produzira outros valores para o efeito
dos termos.

1+
Modelo de regressao linear simples: S\
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3.5 Teste para a homogeneidade das variancias

Sejam Y;; independentes com Y;; ~ N(B;,02),
1= 1, ...,k, j — 1, ceey Ny

2

= o< € constante para todos 0s grupos.

Se tal suposicao nao é satisfeita temos um
modelo da forma

= Para cada uma das k£ amostras temos um
modelo simples de uma amostra (secao 3.1).
Em particular, obtemos os seguintes estimadores
para 3; e o?:

B;i =71 e 52 =2i onde D; = X (yi; — G;4.)2 &
1 Yi+ i n; i 3\Wij — Yi+

O desvio para o i-ésimo grupo.

Dj ~ fo%ni_l) = Ga(o?(n; — 1), (n; — 1)/2)
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onde Ga(u,\) denota uma distribuicdo Gama
com parametros p e A. Pela independéncia
das amostras temos que Dq,...,D; sao inde-
pendentes pois D; somente depende da i-ésima
amostra.

= Testar a% = ... = 0]% baseado na distribuicao
dos D;'s.

Generalizando um pouco mais o problema, con-
sideraremos o caso onde Dq,...,D; sao inde-
pendentes com D; ~ Ga(a;A;, A;) onde Aq, ..., A\
Sao conhecidos.

Teste da razao de verossimilhanca para Hg :

a1 — ... = 0.

()

A funcao de verossimilhanca para ay, ..., o

N\ —
L(Oq, . Oék) — HZ d-z

1
—d: /o
ZI_()\) exp{ z/az}



onde dq,...,d; Sa0 0OS valores observados dos k
desvios. Como (ay,...,ay) varia em RE e L &
um produto de funcdes cada uma envolvendo
um «;.

L pode ser maximizada, maximizando-se cada

uma destas funcdes separadamente.

Assim, os EMV's para aq,...,ap Sao o; = %
(2

1=1,..., k.

Sob Hp, a verossimilhanca para «, 0 valor co-
mum de aq,...,a €
—1

L(a) = o™ exp™ M/ T iy

= 0 EMVdeae’azi—:
Seja Q(d) = 2log{L(a1,...,ar)/L(a)} a esta-
tistica de teste dada pelo log. da razao de
verossimilhanca.
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—)\
O(d) = 2 log L S =2{\4 1096 — ;A log ;)

~—A
«

Voltando ao modelo da forma D; ~ Ga(o?f;, fi/2)
com f;=mn; —1 e a; = 202 temos

Q(d) = J+1og 252 — > Jilog20; = f4log 52 —
> filog 57

onde 5‘12 = z/f?, e 5‘2 = d+/f_|_.

Observe que &2

G%,...,52 COM pesos fi,..., fr. &

estimador combinado “pooled”.

€ uma meédia ponderada de
2 6 chamado

Bartlett (1937) mostrou que se definimos B(d)
Q(d)/C, com

C=1+ ﬁ{& L/fi—1/f4},

entdo, aproximadamente, B(D) ~ X%k—l)’ onde
D = (Dq,...,D)! para min{fq, ..., fr} — .
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Bartlett mostrou que a aproximacao acima po-
de ser usada para min{fy,..., fr} > 2. Observe
que C' — 1.

De fato, espera-se que Q(D) ~ X%k—l) apro-
Ximadamente com base na teoria de grandes
amostras pois f; = n; — 1 representa essencial-
mente tamanho amostral.

A contribuicao de Bartlett foi calcular o fator
de correcao para valores de f; relativamente
pequenos.
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