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PREFÁCIO
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tes dos cursos de graduação e pós-graduação em ciências florestais, toda a sua experiência 
adquirida durante os 41 anos de efetivo exercício do magistério superior, dispensados ao ensi-

no dos alunos de graduação da Universidade Federal Rural da Amazônia - UFRA, bem como aos 
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da região Amazônica, tais como o Instituto Nacional de Pesquisas da Amazônia - INPA.

Durante sua jornada, o professor Waldenei Travassos de Queiroz se dedicou aos estudos da mensu-
ração de recursos florestais e à quantificação das variações das mais diversas variáveis dendromé-
tricas, coletadas e analisadas em estudos realizados no âmbito da ciência florestal, especialmente 
nas florestas tropicais de terra firme da Amazônia brasileira. Esses estudos proporcionaram ao 
autor um vasto conhecimento das técnicas de análises estatísticas empregadas em dados coletados 
nas pesquisas florestais.

O Professor Waldenei se dedicou, inicialmente, aos estudos das diferentes técnicas de análise de 
dados amostrais coletados nos inventários florestais, especialmente os realizados na Amazônia que 
culminaram, em 1998, com a elaboração e publicação de seu primeiro livro, intitulado “TÉCNI-
CAS DE AMOSTRAGEM EM INVENTÁRIO FLORESTAL NOS TRÓPICOS”. Nessa obra o 
autor discorre de forma didática sobre o tema “AMOSTRAGEM”, apresentando e ilustrando com 
exemplos a aplicação dos processos de amostragem mais utilizados na época pela comunidade 
científica florestal. 

Em 2012, verificando a necessidade de se aprofundar mais no tema “AMOSTRAGEM”, haja vis-
ta a demanda que se apresentava, especialmente, na realização pelo Serviço Florestal Brasileiro 
(SFB) do Inventário Florestal Nacional (IFN), publicou o seu segundo livro, “AMOSTRAGEM 
EM INVENTÁRIO FLORESTAL”, o qual abordou tópicos complementares ao seu primeiro livro, 
apresentando os capítulos de “Estimativas por Razão”, “Estimativas por Regressão” e as diversas 
alternativas de análises do processo de “Amostragem por Conglomerado” em diferentes estágios.



A exigência legal do monitoramento das florestas sob Planos de Manejo Florestal Sustentável-PM-
FS, por meio de Inventários Florestais Contínuos (IFC), fez surgir a necessidade de aprofundar os 
estudos acerca do tema IFC nos livros textos. Esse tema é tratado apenas nos tópicos referentes ao 
“Método de Análise de Parcelas Subdivididas” e no “Modelo de Amostragem com Substituição 
Parcial”. Portanto, surge a necessidade de se aprofundar os estudos sobre os métodos de análise de 
experimentos com medidas repetidas no tempo, principalmente para contribuir com a análise dos 
dados do Inventário Florestal Nacional. Assim, em 2021, o autor elaborou e publicou o seu terceiro 
livro, “ANÁLISE MULTIVARIADA EM INVENTÁRIO FLORESTAL CONTÍNUO”. 

Agora, o autor apresenta seu mais recente livro, “UMA INTRODUÇÃO À EXPERIMENTAÇÃO 
FLORESTAL”, com o objetivo de oferecer uma contribuição científica e suprir a lacuna biblio-
gráfica na análise de dados oriundos de medições de experimentos florestais. O livro não é apenas 
um manual ou guia prático, pois apresenta os diferentes tópicos em 11 capítulos com profundidade 
para embasar os leitores em suas atividades profissionais e de pesquisa. 

Embora o autor tenha intitulado o livro como “UMA INTRODUÇÃO” à experimentação florestal, 
ele apresenta um leque de conteúdos de grande abrangência que engloba uma gama enorme de 
assuntos, os quais podem ser utilizados nas mais diferentes situações na experimentação.  

O livro engloba as noções básicas de estatística e experimentação, diversos testes de comparações 
múltiplas e de contrastes de médias, todos os delineamentos básicos e suas variações, envolvendo 
parcelas subdivididas e experimentos fatoriais, como, também, análise de grupos de experimentos, 
blocos incompletos equilibrados, experimentos reticulados ou látices quadrados e por fim a meto-
dologia de superfície de resposta. 

Finalmente, para tornar ainda mais completa a obra, o autor apresenta um Apêndice com todos 
os 39 “PROGRAMAS SAS”, que foram elaborados e utilizados nos exemplos de aplicação dos 
assuntos tratados.         

É justo afirmar que a presente obra se constitui em uma importante contribuição para preencher 
uma lacuna no campo da experimentação e pesquisa florestal do país.

Prof. Dr. Engenheiro Florestal Paulo Luiz Contente de Barros

Professor Aposentado da Universidade Federal Rural da Amazônia



APRESENTAÇÃO

Este livro contém a minha experiência no ensino de graduação e de pós-graduação em Esta-
tística Experimental na Universidade Federal Rural da Amazônia (UFRA), no exercício ati-
vo da docência. Este livro nada mais será do que “um pingo d’água no oceano”, dentro do 

mar diversificado de alternativas que caracterizam o ramo da Estatística Experimental. O objetivo 
dele é contribuir para minimizar as dificuldades enfrentadas pelos estudantes e profissionais da 
engenharia florestal que necessitam utilizar métodos estatísticos na análise de experimentos.

O padrão científico das informações coletadas, a competitividade e a sustentabilidade, atualmen-
te, são características fundamentais para as atividades florestais, absorvendo continuamente os 
avanços tecnológicos e inovações, o que está intimamente relacionado com os conhecimentos 
científicos dos pesquisadores envolvidos. A atuação profissional hoje requer inteligência aplicada 
no planejamento, execução e condução dos delineamentos experimentais, pois a exatidão das in-
formações obtidas constitui o ponto essencial do problema. 

Uma pesquisa científica, estatisticamente bem planejada, consiste em definir as etapas a serem 
cumpridas, as quais dependem de um perfeito entendimento entre o pesquisador e o biometrista 
florestal. A boa formação dos nossos estudantes de Engenharia Florestal em Estatística Experi-
mental é uma condição obrigatória para o sucesso da ciência florestal. 

O autor, na busca do aperfeiçoamento desta publicação e para melhor atender aos anseios das 
comunidades acadêmica e científica, coloca-se à disposição e agradecido pelo recebimento de 
críticas e sugestões. 

 Engenheiro Florestal Waldenei Travassos de Queiroz
Professor Aposentado da Universidade Federal Rural da Amazônia 
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CAPÍTULO 1

NOÇÕES BÁSICAS 
DE ESTATÍSTICA E 
EXPERIMENTAÇÃO

Definições e conceitos sobre as variáveis aleatórias, assim 
como sobre as seguintes distribuições: Binomial, Poisson, 
Normal, Qui-quadrado, “F” de Snedecor e “t” de Student. 

Apresenta noções de estatística básica que são fundamentais para 
o entendimento das técnicas de análise empregadas nos estudos 
científicos, em especial na “Experimentação Florestal”, isto é, 
aborda as considerações gerais sobre o planejamento, execução, 
análise e interpretação dos resultados dos experimentos. 

É feita também uma abordagem geral sobre inferência estatística e 
distribuição por amostragem, intervalo de confiança, teste do valor 
médio de uma população versus um valor padrão populacional, 
comparação dos valores médios para duas populações 
independentes e comparação dos valores médios para duas 
populações dependentes (teste “t” pareado). Trata das exigências 
do modelo matemático na aplicação da análise de variância 
— como a verificação de homogeneidade de variâncias pelos 
testes de Hartley, Bartlett e Cochran —, assim como da análise 
de normalidade pelos testes de Qui-Quadrado, Kolmogorov-
Smirnov, Lilliefors, Cramér-Von Mises, Anderson-Darling e  o 
Shapiro-Wilk. 
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1.1 CONSIDERAÇÕES GERAIS

Estatística é a matemática aplicada à análise de dados de observação. A Estatística Experimental 
estuda o planejamento, execução, análise e interpretação de experimentos, e se caracteriza como 
um trabalho planejado, obedecendo a determinados princípios básicos, visando comparar efeitos 
de tratamentos.

O procedimento geral adotado em uma pesquisa científica é formular hipóteses e testá-las a partir 
de um conjunto de observações realizadas em uma população sobre os parâmetros de interesse. 
Assim sendo, é imprescindível que o planejamento do experimento estabeleça o esquema da aná-
lise estatística sob a qual as hipóteses serão verificadas. Portanto, considerando que as hipóteses 
foram definidas e usando métodos de análise, torna-se imperativo que o planejamento do experi-
mento e a análise dos dados estejam intimamente interligados.

Peres e Saldiva (1982) estabelecem que uma pesquisa científica, estatisticamente bem planejada, 
consiste em definir as etapas a serem cumpridas, as quais dependem de um perfeito entendimento 
entre o pesquisador e o estatístico.

A seguir, um exemplo das etapas a serem consideradas no planejamento de um experimento:

1. Enunciação do problema com a respectiva formulação das hipóteses

Em uma pesquisa científica, primeiramente são formuladas as hipóteses em termos científicos, e 
em seguida, respeitando a devida correspondência, as hipóteses são expressas em termos estatís-
ticos. Nesse sentido, quando um pesquisador tem como objetivo estudar o efeito de vários tipos 
de adubos, os quais diferem pela quantidade de um determinado micronutriente, na verificação da 
produção de biomassa de uma determinada espécie florestal, tais formulações são necessárias. Para 
alcançar esse objetivo, o experimento pode ser planejado visando atender as seguintes finalidades:

(a1) Comparar as médias correspondentes à produção de biomassa, para cada um dos tipos de 
adubos, no final da rotação das espécies florestais (hipótese de igualdade de médias ou hipótese de 
nulidade); 

(a2) Estabelecer, no caso de dosagem de adubação, uma relação funcional entre o crescimento 
médio das plantas e a quantidade do micronutriente.

2. Definição dos fatores (variáveis independentes) e seus respectivos níveis

Em um experimento, cujo objetivo fosse estudar o efeito na produção de madeira, mas consideran-
do três tipos de podas em duas espécies florestais, há dois fatores: a poda com três níveis e a espé-
cie com dois níveis. Nesse caso, o experimento envolve seis tratamentos, que são as combinações 
referentes aos níveis dos dois fatores.

Os fatores podem ser fixos ou aleatórios. O fator fixo ocorre quando os fatores são fixados e as 
conclusões abrangem apenas os níveis do fator testado no experimento. Já no caso dos fatores 
aleatórios, as conclusões são estendidas para a população dos níveis.
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3. Definição da unidade experimental ou unidade de observação

Na maioria dos casos, na pesquisa em ciências agrárias, a unidade experimental é facilmente 
determinada, podendo ser uma planta ou um animal. Entretanto, às vezes, a unidade experimental 
pode ser um conjunto de plantas ou uma área plantada. O importante é que a escolha da unidade 
experimental tenha, como critério básico, o objetivo de buscar a maior homogeneidade possível, 
visando minimizar o erro experimental e assim detectar mais facilmente os efeitos dos tratamentos. 

4. Definição das variáveis que serão medidas nas unidades de observação

Aplicados os tratamentos às unidades experimentais, as medidas realizadas constituem os valores 
das variáveis dependentes. A forma de obtenção da medida da variável é importante na precisão 
das observações, assim como a sua distribuição de probabilidade é fundamental para a escolha do 
método de análise estatística.

5. Estabelecimento dos procedimentos para alocação dos tratamentos (combinação de níveis de 
fatores) às unidades experimentais ou vice-versa

Este item sintetiza o que se denomina planejamento estatístico, pois se trata de regras que associam 
as unidades experimentais aos tratamentos e, por consequência, determinam os diferentes 
delineamentos experimentais. Em resumo, no delineamento experimental, os tratamentos, 
as unidades experimentais e o erro experimental são elementos prioritários. Os princípios de 
aleatorização (casualização), repetição e controle do local são determinantes para caracterizar 
os diversos planos experimentais. Pimentel Gomes (1984) considera importante, na pesquisa em 
ciências agrárias, os seguintes delineamentos experimentais:

Inteiramente casualizado;

Casualizado em blocos completos;

Quadrados latinos;

Blocos incompletos equilibrados;

Blocos incompletos parcialmente equilibrados;

Reticulados (ou látices) quadrados, cúbicos e retangulares;

Quadrados reticulados (ou látices), os quais não devem ser confundidos com os reticulados 
quadrados;

Delineamentos com parcelas subdivididas;

Casualizado em Blocos com alguns tratamentos comuns.

6. Análise estatística dos dados

Esta etapa trata da verificação das hipóteses formuladas no estudo científico, as quais são expressas 
em termos da relação entre a variável dependente e os fatores envolvidos.
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7. Relatório Final

O relatório final deverá conter as informações inerentes aos itens anteriores, assim como as 
conclusões relativas às medidas de precisão das estimativas. Nele, deve haver também a importância 
em relação a outras pesquisas já realizadas, além de recomendações para montagem de projetos 
experimentais futuros no setor da pesquisa em estudo. 

Salsburg (2009) escreve que Ronald Aylmer Fisher (1890-1962), o arquiteto da Estatística 
Experimental, bacharelou-se, em 1912, em Matemática pela Universidade de Cambridge. Em 
1919, chefiou um laboratório de Estatística na Estação Experimental de Agricultura de Rothamsted, 
Inglaterra, onde permaneceu até 1933. Ronald Fischer nesse período se dedicou e estudou, 
incansavelmente, os problemas do planejamento e análise de pesquisas na área agrária. O grande 
fascínio de Fisher pelos problemas da pesquisa em ciências agrárias inspirou o desenvolvimento 
dos métodos de análise de delineamentos experimentais, a análise de variância, que, em conjunto 
com a análise de covariância, também de sua autoria, constitui-se no instrumental fundamental 
para a interpretação das análises dos resultados dos experimentos planejados.

O desenho do experimento ou delineamento experimental é caracterizado pela maneira de distribuir 
e designar os tratamentos às unidades experimentais ou parcelas. Padovani (2014) destaca que 
esses métodos, procedentes do cotidiano agrícola, tornaram-se universais e aplicáveis em todas as 
áreas de conhecimento: Medicina, Psicologia, Engenharia, Odontologia, Biologia, Ecologia, entre 
outras. Cita ainda que, como a formalização dos procedimentos ocorreu em um ambiente agrário, 
a origem dos termos técnicos da experimentação apresenta conotação agrícola. O termo parcela 
foi criado para designar a unidade de área usada no experimento. Atualmente, a palavra parcela 
tem um significado mais geral, pois, dependendo do experimento, pode ser um animal, uma planta, 
uma quantidade de sementes, uma faixa de plantação, uma pessoa, uma peça anatômica, um corpo 
de prova, entre várias outras possibilidades que podem ser utilizadas como unidade experimental. 

Na análise de experimentos, os fatores em estudo são denominados como características sobre 
as quais há interesse em verificar a inferência sobre uma resposta do experimento. Os níveis de 
um fator constituem os tratamentos a serem pesquisados. Um fator é indicado como quantitativo 
quando seus níveis são referentes a quantidades (doses de adubação, intensidade de corte no 
manejo florestal). Um fator é definido qualitativo quando seus níveis são relativos a atributos 
(procedências de espécies, por exemplo).

Definidos os fatores e seus respectivos níveis, que serão designados como os tratamentos do estudo, 
o tipo e o formato da unidade experimental (parcela) e a variável dependente (resposta), torna-se 
também necessário definir o esquema de alocação dos tratamentos às unidades experimentais, isto 
é, como deve ser estruturado o delineamento experimental.

Fischer (1935) estabeleceu os princípios sobre os delineamentos: repetição, casualização e con-
trole local. O princípio da casualização é o procedimento estatístico considerado como de maior 
contribuição à Estatística Experimental. O sorteio das unidades experimentais assegura a fide-
dignidade das conclusões, pois a casualização fortalece a garantia de que as parcelas (unidades 
experimentais), com características diferentes, tenham igual probabilidade de serem designadas 
para todos os tratamentos. 
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O delineamento inteiramente ao acaso, também denominado completamente casualizado ou to-
talmente casualizado, é o único representante da categoria dos experimentos que não utiliza o 
controle local, ou seja, utiliza apenas os princípios da repetição e da casualização. Portanto, é um 
planejamento apropriado para experimentos de laboratório, estufas, casas de vegetação, pequenas 
áreas de campo consideradas homogêneas em relação à variável resposta, entre outros.

Por outro lado, vale destacar que o delineamento inteiramente ao acaso não demanda qualquer res-
trição sobre a distribuição dos tratamentos às parcelas, ou seja, pressuposição de homogeneidade 
entre as unidades experimentais. Portanto resulta que a única fonte de variação nos dados é a advinda 
dos tratamentos. Então como todas as outras características são controladas, consequentemente, as 
demais causas de variação que possam influenciar o experimento serão fontes de erro experimental.

As variáveis controláveis são aquelas que fazem parte do contexto do problema, assim como as 
denominadas de tratamentos (prescritas pelo pesquisador). O erro experimental contempla a va-
riação entre as unidades experimentais e independe dos tratamentos. As variáveis não controláveis 
são classificadas em duas formas:

a) As covariáveis que podem ser observadas e usadas nas análises;

b) As que originam o erro experimental e não podem ser observadas.

Os erros de mensuração, a forma incorreta de aplicar os tratamentos, assim como danos físicos não 
registrados nas parcelas, produzem influências no erro experimental, gerando viés nas compara-
ções entre tratamentos.

Padovani (2014) apresenta os seguintes passos recomendados para o planejamento estatístico e 
execução de uma pesquisa científica: 

a) Enunciado claro do problema e formulação das hipóteses que serão estudadas. As hipóteses 
científica e estatística devem manter uma correspondência perfeita e o enunciado precisa se apre-
sentar de maneira clara e objetiva;

b) Indicação dos fatores (variáveis independentes, isto é, variáveis controladas pelo pesquisador) 
do estudo (a escolha dos fatores e seus respectivos níveis que constituirão os tratamentos);

c) Definição da unidade experimental (parcela) que deve ser estabelecida no sentido de minimizar 
o erro experimental. Por outro lado, é lógico supor a existência de um intervalo ideal de tamanhos 
de parcela, em que a eficiência é máxima e o custo é mínimo;

d) Designação das variáveis (respostas), as quais serão medidas na unidade experimental. É im-
portante observar que a distribuição probabilística associada à variável resposta é essencial para a 
escolha do método de análise estatística;

e) Indicação das regras e procedimentos pelos quais os diferentes tratamentos (combinação de níveis 
de fatores) serão atribuídos às unidades experimentais (processo de casualização ou aleatorização);

f) Análise estatística dos dados com o objetivo de verificar as hipóteses estabelecidas no planeja-
mento da pesquisa;

g) Descrição dos resultados analíticos com as medidas de precisão das estimativas e o respectivo 
nível de significância, assim como apresentação de suas interpretações inferenciais.
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As duas situações mais comuns, no contexto da experimentação em ciências agrárias, que envol-
vem parcelas homogêneas e heterogêneas, são:

i) Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC), que consiste em alocar de forma inteiramente ao 
acaso os tratamentos às unidades experimentais. Nesse caso, a exigência é que as unidades expe-
rimentais sejam homogêneas;

ii) Delineamento Casualizado em Blocos (DCB), que agrega, quando o conjunto é heterogêneo, 
grupos homogêneos (blocos) de unidades experimentais, em que os tratamentos são alocados ca-
sualmente às unidades experimentais dentro dos blocos.

A análise de variância (ANOVA) consiste na decomposição da variação total de um material 
heterogêneo em partes atribuídas a causas conhecidas e independentes, assim como em uma 
porção residual de origem desconhecida e de natureza aleatória. A ANOVA é desenvolvida em 
duas etapas. A primeira consiste em obter os componentes de variância e a segunda corresponde a 
proceder ao teste de significância, assim como apresenta a seguinte classificação:

i) Análise de variância simples: há apenas um critério de classificação dos dados;

ii) Análise de variância múltipla: há mais de um critério de classificação dos dados.

A aplicação mais simples da análise de variância, para I grupos ou tratamentos, consiste em testar 
a hipótese de igualdade de médias ou hipótese de nulidade, a qual é escrita quando o efeito de tra-
tamento é fixo, da seguinte forma: ImmmH === 210 : . 

Por outro lado, se o efeito de tratamentos é aleatório, então 0H  apresenta o formato 0: 2
0 =tH σ , 

que verifica se a variância do efeito de tratamento é nula. Na realização de uma análise de variân-
cia, em que os tratamentos são amostras casuais tiradas da mesma população normal de média m 
e variância 2σ , as estimativas de 2σ  são independentes.

1.2. VARIÁVEIS E DISTRIBUIÇÕES PROBABILÍSTICAS

Diz-se que X é uma variável aleatória discreta se os valores possíveis de X (contradomínio) forem 
finitos ou infinito enumerável. Por outro lado, se o contradomínio de X for um intervalo ou um 
conjunto de intervalos, então X é uma variável aleatória contínua.

Sendo nXXX ,,, 21   os valores observados de uma amostra aleatória de uma variável X, então 
),,,( 21 nXXXHy =  é uma estatística. São exemplos de estatísticas os estimadores da média 
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n

X
X

n

i
i∑

== 1             ∑
=

−
−

=
n

i
i XX

n 1

22 ])([
1

1σ̂



CAP 1: NOÇÕES BÁSICAS DE ESTATÍSTICA E EXPERIMENTAÇÃO

l   26  l

1.2.1. Esperança matemática ou valor médio

Havendo uma variável aleatória discreta X, que assume os valores nXXX ,,, 21  , com as respectivas 
probabilidades nppp ,,, 21  , define-se como esperança matemática de X, representada por E[X]:

 ∑
=

=
n

i
ii pXXE

1
][ , em que 1

1
=∑

=

n

i
ip .

No caso de uma variável aleatória contínua X, então a esperança matemática é dada por:

)(Xf : é a função densidade da variável aleatória X.

Propriedades da esperança matemática:

1.2.2. Medidas de dispersão

A variância de uma variável aleatória X é dada por:

Para variável discreta: ∑
=

−=
N

i
i xpXXV

1

2 )()()( µ

Para variável contínua: 

a) ;

b) ),(2)()()( YXCovYVXVYXV ++=+ ;

c) ),(2)()()( YXCovYVXVYXV −+=− .

),( YXCov : covariância entre as duas variáveis aleatórias X e Y.

Variância populacional:

N

X
XV

N

i
i∑

=

−
== 1

2

2
)(

)(
µ

σ



WALDENEI TRAVASSOS DE QUEIROZ

l   27  l

Variância amostral:

1

)(
ˆ)(ˆ 1

2

2

−

−
==
∑
=

n

XX
XV

n

i
i

σ

Desvio padrão amostral:
2ˆˆ σσ =

Fórmula mais prática para calcular a variância:

A variância de uma função linear nn XaXaXaY +++= 2211  de variáveis aleatórias é dada, por:

),(2),(2)()()()( 112121
2

2
2
21

2
1 nnnnnn XXCovaaXXCovaaXVaXVaXVaYV −−++++++= 

Considerando apenas as variáveis  1X  e 2X :
 

),(2)()()( 21212
2
21

2
1 XXCovaaXVaXVaYV ++=

Se 1X  e 2X são independentes, então 0),( 21 =XXCov , tem-se: 

)()()( 2
2
21

2
1 XVaXVaYV +=

1.2.3. Amostragem com e sem reposição

Seja N o número de observações de uma população e n o tamanho da amostra, então há as se-
guintes definições:

a) No caso de a seleção ocorrer com reposição haverá nN  amostras de tamanho n; 
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b) No caso de a seleção ocorrer sem reposição, haverá a combinação 







n
N  de amostras de tama-

nho n.

Sendo nXXX ,,, 21   uma amostra aleatória e independente de n observações de uma população 
com uma média µ  e variância 2σ , em que X  é o estimador da média populacional:

n
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n

i
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== 1       

Como a amostra é aleatória e cada observação tem a mesma distribuição da população:
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Quando ),(~ 2σµNX , então ),(~
2

n
NX σµ .

No caso de populações finitas:

Exercício 1.2.3.1. Considerando uma população com 5=N  observações [2, 4, 6, 8, 10] e o proce-
dimento de amostragem com reposição, tem-se as Nn = 52 = 25  como possíveis amostras aleatórias 
de tamanho 2=n . Assim, obter o valor médio, a variância das observações e a variância da média.
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a) Valores das estimativas das médias ( X ) por amostra de tamanho 2=n :

 

c) Calcular a média populacional (µ ), a variância populacional ( 2σ ) e a variância da média  
[

n
XV

2

)( σ
= ]



CAP 1: NOÇÕES BÁSICAS DE ESTATÍSTICA E EXPERIMENTAÇÃO

l   30  l

e) Variância da média

Por outro lado:

4
2
8)()(
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XVXV σ

Exercício 1.2.3.2. Mostrar que:  
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Tem-se que: µ=][XE  e 0][ =− µXE . 

Dado que:
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Dado que:

∑
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Tem-se, então, a fórmula da variância quando é conhecida a média populacional (µ): 
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Dado que: 
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Logo: 
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σ : é a variância amostral.

1.2.4. Distribuição Binomial

É uma distribuição discreta com função de  probabilidade dada por:  
xnx

x

n
qpCxf −=)( ,  em  que:

p: probabilidade de realização do acontecimento favorável;

q: probabilidade de realização do acontecimento contrário;

x: número de vezes que se realiza o acontecimento favorável;

n: número de tentativas.

Exercício 1.2.4.1. Em uma amostra de cinco árvores ( 5=n ), verificou-se a ocorrência de duas 
árvores ( 2=x ) com qualidade de fuste tipo1 (fuste reto, cilíndrico, bem configurado e sem deterio-
ração aparente). A aplicação de um teste de aderência comprovou que a variável número de árvores 
com qualidade de fuste tipo1 segue a distribuição binomial. Obter as probabilidades de ocorrência 
para 5,4,3,2,1,0=x .

Dado que 
5
2

==
n
xp , então 

5
31 =−= pq .

a) Se xnx
x

n
qpCxf −=)( , então a probabilidade de não ocorrerem árvores com qualidade fuste tipo1 

é obtida por:

07776,0
0,125.3

243)
5
3()

5
2()0( 500

5 === Cf
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Conclui-se que a probabilidade de não ocorrerem árvores com qualidade de fuste tipo1 é igual a 
7,78%. 

b) A probabilidade de ocorrer apenas uma árvore com qualidade de fuste do tipo1 é obtida por:

2592,0
0,125.3

810)
5
3()

5
2()1( 411

5 === Cf
 

Conclui-se que a probabilidade de ocorrer uma árvore apenas com qualidade de fuste tipo1 é igual 
a 25,92%. 

c) A probabilidade de ocorrerem duas árvores com qualidade de fuste do tipo1 é dada por:

3456,0
0,125.3

080.1)
5
3()

5
2()2( 322

5 === Cf

Conclui-se que a probabilidade de ocorrerem duas árvores com qualidade de fuste tipo1 é igual a 
34,56%. 

d) A probabilidade de ocorrerem três árvores com qualidade de fuste do tipo1 é dada por: 

2304,0
0,125.3

720)
5
3()

5
2()3( 233

5 === Cf

Conclui-se que a probabilidade de ocorrerem três árvores com qualidade de fuste tipo1 é igual a 
23,04%. 

e) A probabilidade de ocorrerem quatro árvores com qualidade de fuste tipo1 é dada por:

0768,0
0,125.3

240)
5
3()

5
2()4( 144

5 ===Cf

Conclui-se que a probabilidade de ocorrerem quatro árvores com qualidade de fuste tipo1 é igual 
a 7,68%. 

f) A probabilidade de ocorrerem cinco árvores com qualidade de fuste tipo1 é dada por:

Conclui-se que a probabilidade de ocorrerem cinco árvores com qualidade de fuste tipo 1 é igual 
a 1,02%.

Observar que: ∑
=

−=+
n

i

inin
i qpCqp

0

5 )()()( .
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Verificação: 

1)5()4()3()2()1()0( =+++++ ffffff

10102,00768,02304,03456,02592,00778,0 =+++++

1.2.5. Distribuição de Poisson

É uma distribuição discreta, cuja função de probabilidade é definida como:

!
)(

x
mexf

xm−

= , em que x pode assumir valores x = 0, l,..., ∞.

x: número de vezes em que se realiza o acontecimento;

m: média de ocorrência;

e: base do logaritmo natural.

Exercício 1.2.5.1. Em parcelas de tamanho igual a 0,25 ha, em um inventário de uma área flores-
tal, ocorreram em média 20 árvores, considerando todas as espécies. Dado que a probabilidade de 
ocorrer uma árvore da família Meliaceae é de 10 %, e que, por meio de um teste de aderência, foi 
verificado que a variável resposta número de árvores ocorrentes desta família segue a distribuição 
de Poisson, obter as probabilidades de ocorrência na floresta de: nenhuma árvore, apenas uma ár-
vore, três árvores, e cinco árvores da família Meliaceae.

a) A probabilidade de não ocorrer árvore da família Meliaceae é dada por:

1353,01
!0
2)0( 2

02

==
×

=
−

e
ef

Conclui-se que a probabilidade de não ocorrer árvore da família Meliaceae é de 13,53%.

b) A probabilidade de ocorrer apenas uma árvore da família Meliaceae é dada por:

2707,02
!1

2)1( 2

12

==
×

=
−

e
ef

Conclui-se que a probabilidade de ocorrer apenas uma árvore da família Meliaceae é de 27,07%.

c) A probabilidade de ocorrerem três árvores da família Meliaceae é dada por:

1804,0
6
8

!3
2)3( 2

32

==
×

=
−

e
ef
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Então, a probabilidade de ocorrerem três árvores da família Meliaceae é de 18,04%.

d) A probabilidade de ocorrerem cinco árvores da família Meliaceae é dada por:

Conclui-se que a probabilidade de ocorrerem cinco árvores da família Meliaceae é de 3,61%.

1.2.6.  Distribuição normal

A distribuição normal também pode ser chamada de gaussiana e sua forma se assemelha à de um 
sino.

Diz-se que X é uma variável aleatória contínua com distribuição normal, se:

Tal que: ∞<<∞− X , tal que μ e 2σ são os parâmetros: média e variância.

Se 
σ
µ−

=
XZ , então 

2

2
1

2
1)(

Z
eZf
−

=
π

, em que ∞<<∞− Z , tal que: 0)( =ZE  e 1)( =ZV .

Destacam-se as seguintes propriedades da distribuição normal:

a) )(Xf  é simétrica em relação à origem µ=X  ou )(Zf  é simétrica em relação à origem 0=Z ;

b) )(Xf  possui um ponto de máximo em µ=X  ou )(Zf  apresenta um ponto de máximo para 

0=Z . No caso de )(Xf , a ordenada no ponto de máximo é igual a 
πσ 2

1 , enquanto para )(Zf  é 

igual a 
π2

1 ;

c) )(Xf  e  )(Zf  tendem para zero quando X e Z tendem para ∞± ;

d) )(Xf  possui dois pontos de inflexão, cujas abscissas são σµ −  e σµ + , assim como )(Zf  
possui dois pontos de inflexão, cujas abscissas são -1 e +1.

Por outro lado, considerando o gráfico da curva normal, verifica-se que as áreas incluídas entre 
( 1−=Z  e 1+=Z ) ou ( σµ −  e σµ + ), ( 2−=Z  e 2+=Z ) ou ( σµ 2−  e σµ 2+ ) e ( 3−=Z  e 

3+=Z ) ou ( σµ 3−  e σµ 3+ ) são iguais, respectivamente, a 68,27 %, 95,45 % e 99,73 % da área 
total que é unitária. Essas informações são importantes para interpretar, principalmente em inven-
tários florestais, a variabilidade das observações em uma amostragem.
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O teorema da combinação linear mostra que a combinação linear de variáveis normais independentes 
é também uma variável normal. 

Se X e Y são variáveis normais independentes, então YaXaZ 21 +=  é uma variável normal com 
média yxz aa µ+µ=µ 21  e variância 22

2
22

1
2

yxz aa σ+σ=σ .

Havendo ),,,( 21 nXXX   uma amostra aleatória com média amostral X  de uma população com mé-
dia µ  e variância 2σ , no caso da distribuição por amostragem de X , tem-se:

µµ
==== ∑

∑
=

=

n
nXE

nn

X
EXE

n

i
i

n

i
i

1

1 )(1)()(

nn
n

n
XV

nn

X
VXV

n

i

n

i
i

n

i
i 2

2

2

1

2
2

1
2

1 1)(1)()( σσσ ===== ∑∑
∑

==

=

Exercício 1.2.6.1. Em um povoamento cultivado com 1000 árvores de Bertholletia excelsa (cas-
tanha do Brasil), foi observada a produção do número de castanhas (frutos) por ano de 30 árvores.

497 488 504 492 501 500 496 505 496 499
498 490 483 505 514 501 481 505 511 496
506 488 500 508 480 507 494 509 491 507

Os testes de aderência de Kolmogorov-Smirnov, Cramér-Von Mises, Anderson-Darling e Shapi-
ro-Wilk aplicados, descritos nos itens 1.3.5, 1.3.7, 1.3.8 e 1.3.9, mostraram (tabela 1.2.6.1) que 
os dados da produção do número de castanhas (frutos) por árvore, ao nível de significância de α = 
0,05, são normalmente distribuídos.

Tabela 1.2.6.1. Testes de normalidade para o número de frutos.

 

a) obter o número de árvores que produzem acima ou igual a 500 frutos por ano.
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Então: 

Dado que: 1799,0
8925,8

4,498500
ˆ

=
−

=
−

=
σ

XXZ

Da tabela A1, para 1799,0=Z , tem-se o valor 0,0714. Como:

Então: ∫
∞

−
=−==

1799,0

2
1

4286,00714,05,0
2
1)(

2Z
eZf

π
. É esperado que 429 árvores de castanheira 

tenham uma produção igual ou superior a 500 frutos por ano.

b) obter o número árvores que produzem 490 frutos ou menos por ano.

Então: 

Dado que 9446,0
8925,8

4,498490
ˆ

−=
−

=
−

=
σ

XXZ

Da tabela A1, para 9446,0−=Z , tem-se o valor 0,3289. 

Então: ∫
−

∞−

−
=−==

9446,0
2
1

1711,03289,05,0
2
1)(

2Z
eZf

π
. Logo é esperado que 171 árvores de cas-

tanheira tenham 490 frutos ou menos por ano.

1.2.7. Distribuição de Qui-Quadrado 2χ

A variável ( 2χ ), com k graus de liberdade, é definida como sendo a soma de k  quadrados de 
normais padronizadas e independentes:

∑ ∑
= = σ

µ−
==χ

k

i

k

i

i
ik )x(Z

1

2

1

22
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Tal que: 

k)(E k =χ2             k)(Var k 22 =χ

Então )( 2
kf χ  apresenta a seguinte distribuição de densidade:

k: graus de liberdade

)( 2
kΓ : função gama

A função gama é definida analiticamente como: 

Em um experimento, a discrepância entre as frequências observadas e esperadas pode ser avaliada 
pela estatística qui-quadrado (χ2):

                              
∑
=

−
=

−
++

−
+

−
=

k

i i

ii

k

kk
v e

eo
e

eo
e

eo
e

eo
1

22

2

2
22

1

2
112 )()()()(

χ
  

Exercício 1.2.7.1. De acordo com Spiegel (1972), nas experiências de Mendel com 556 ervilhas, 
foram observados os seguintes resultados: 315 ervilhas redondas e amarelas, 108 redondas e verdes, 
101 enrugadas e amarelas e 32 enrugadas e verdes. De acordo com a sua teoria da hereditariedade, 
os números deveriam estar na proporção 9: 3: 3: 1. Isto é:

Dado que 314 =−=v , então, de acordo com a tabela A5, tem-se: . Logo se con-
clui que a teoria e a experiência conduzida estão em concordância.
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 1.2.8.  Distribuição “F” de Snedecor

A distribuição F é a razão entre duas variáveis independentes distribuídas como χ2, podendo pos-
suir ou não o mesmo número de graus de liberdade: 

m
p

p

mF
p

m

p

m

pm ×== 2

2

2

2

),( χ
χ

χ

χ

A estatística “F” tem distribuição de Snedecor com m  graus de liberdade no numerador e p  graus 
de liberdade no denominador e apresentando a seguinte função de densidade:

)(
])(1[

)(
)

2
()

2
(

)
2

(
)( ),0(

2

2
2

2 xI
x

p
m
x

p
m

pm

pm

xf pm

m
m

∞+

−

+
×

Γ×Γ

+
Γ

=      ( Fx = )

1.2.9. Distribuição “t” de Student

Dada uma amostra selecionada de uma população normal com média µ  e variância 2σ , sendo 

∑
=

−
−

=
n

i
i XX

n
s

1

22 ])([
1

1
 a variância amostral e 

n

X
X

n

i
i∑

== 1  a média amostral, como 2s  tem distri-

buição 2
1

2

1 −χ×
−
σ

nn
 com média zero e variância 

1
2 4

−
σ

n
, tem-se:

1

)1,0()1,0(
2

1

−

==×
−

=
−

=
−

n

N
s

N
s

n

X

n
s

Xt
nχ

σ

σ
σ
µµ

que é conhecida como distribuição “t” de Student com n-1 graus de liberdade, com média zero e 
variância igual a 

1−k
k , sendo k o número de graus de liberdade e apresentando a seguinte função 

de densidade:

2
12

)1(

11

)
2

(

)
2

1(
)( +

+
××

Γ

+
Γ

= k

k
tkk

k

tf
π   
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Intervalo de confiança:

aaa −=≤≤− 1)(
22

tttP      →     aµ
aa −=≤

−
≤− 1)(

22

t

n
s

xt

Resultando:

aµ aa −=×+≤≤×− 1)(
22 n

stx
n
stxP

Intervalo de confiança para a variância de uma população normal:

Havendo a variável aleatória X com distribuição normal, média µ  e variância 2σ , então:

2

2
2
1

1
σ
−

=χ −
s)n(

n  

 a−=χ≤χ≤χ 1222 )(P supinf

aχ
σ

χ −=≤
−

≤ 1])1([ 2
sup2

2
2
inf

snP

a
χ

σ
χ

−=
−

≤≤
− 1))1()1(( 2

sup

2
2

2
inf

2 snsnP

1.2.10. Conceitos sobre inferência estatística e distribuição por amostragem

a) A estimação consiste em produzir inferências sobre a população a partir dos resultados extraídos 
de amostra selecionada aleatoriamente.

a1) Estimação por ponto: a partir da amostra se infere sobre o valor de um determinado parâmetro 
populacional, como no exemplo a seguir:

n

X
X

n

i
i∑

== 1 : é uma estatística que produz uma estimativa por ponto do parâmetro  

populacional 
N

X
N

i
i∑

== 1µ
.

a2) Estimação por intervalo: calcula-se um intervalo 21
∧∧

θ≤θ≤θ , a partir da amostra, com determi-
nada probabilidade de conter o verdadeiro parâmetro populacional θ .

b) Testes de Hipóteses: a partir dos resultados extraídos da amostra selecionada aleatoriamente, 
testa-se os valores de certos parâmetros da população ou a natureza da sua distribuição. 

Paramétricos: quando as hipóteses são formuladas com relação ao valor de um parâmetro populacional.
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Aderência: quando as hipóteses são formuladas com relação à natureza da distribuição da população.

Teste de hipótese é uma regra de decisão, com base nos elementos amostrais, para aceitar ou re-
jeitar uma hipótese estatística.

Sendo as hipóteses estatísticas a serem testadas Ho (hipótese nula) e 1H  (hipótese alternativa), 
com os exemplos:

Erro tipo I ou erro de primeira espécie: comete-se ao rejeitar a hipótese H0 quando ela é verdadeira, 
isto é, aceitar como diferentes médias de tratamentos que na verdade são iguais.

Erro tipo II ou erro de segunda espécie: comete-se ao não rejeitar a hipótese H0 quando ela é falsa, 
isto é, aceitar como iguais médias de tratamentos que são diferentes.

Situação

Decisão
Não rejeitar H0 Rejeitar H0

H0: Verdadeira Decisão correta Erro tipo I
H0: Falsa Erro tipo II Decisão correta

O procedimento de erradamente rejeitar H0 é considerado mais sério do que erroneamente não 
rejeitar H0.

1.2.11. Teste do valor médio versus um valor padrão populacional

00 µ=µ:H       








→µ<µ
→µ>µ
→µ≠µ

3
2
1

0

0

0

1

caso
caso
caso

:H

n
s

Xt 0µ−=
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Caso 1: se (
22

ttt aa ≤≤− ) não rejeitar 0H ;

Caso 2: se a> tt  rejeitar 0H ;

Caso 3: se a< tt  rejeitar 0H .

Exercício 1.2.11.1 Uma determinada espécie florestal, na idade de sete anos, em sua região de 
origem possui uma produção padrão de 0µ = 19 m3 por 0,2 ha. Estimar o seu comportamento pro-
dutivo quando introduzida em outra região.

Tabela 1.2.11.1 - Volume de madeira (m3/parcela).

18 25 19 21 25
23 17 22 15 27

Em que: ns (não significante).

De acordo com a tabela A2, distribuição “t” de Student, tem-se: .

Há razão para afirmar que a espécie florestal, em termos de produção de madeira, ao nível de sig-
nificância α = 0,05, apresentou o mesmo comportamento correspondente à região de origem.
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1.2.12. Comparação dos valores médios para duas populações independentes

210 : µµ =H  vs 
211 : µµ ≠H

Calcular:








 +

−
=









+

−
=

21

212

21

21

2

21

11
nn

nns

XX

nn
s

XXt

2nn
s)1n(s)1n(

s
21

2
22

2
112

−+
−+−

=

Se (
22

ttt aa ≤≤− ) não rejeitar H0.

Exercício 1.2.12.1. Comparar o comportamento produtivo de duas espécies florestais E1 e E2 com 
idades de 20 anos.

Tabela 1.2.12.1. Volume de madeira (parcelas de 0,2 ha).

Espécie 1 Espécie 2
15 11 25 29
13 10 28 23
11 17 28 25
16 18 33 31
14 30 32

210 : µµ =H  vs 
211 : µµ ≠H
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Em que: ** = altamente significante (α = 0,01). 

Há razão para afirmar que as espécies florestais, ao nível de significância α = 0,01, em termos de 
produção de madeira apresentam comportamentos diferentes. A espécie1 possui uma produção 
altamente significativa, isto é, diferente em relação à espécie2.

1.2.13. Comparação dos valores médios para duas populações dependentes. Teste “t” pareado

n
s
d

s
d

n
XXvoC

n
s

n
s

XX

yV

yt
dd

==

−+

−
=

−
=

),(ˆ
2)ˆ(ˆ

0ˆ

21
2
2

2
1

21

21ˆ XXdy −==

Exercício 1.2.13.1. Comparar o comportamento produtivo (volume de madeira) entre duas espé-
cies consorciadas.

Tabela 1.2.13.1. Volume de E1 e E2 para nove parcelas de 0,5 ha.

a) Cálculo dos valores médios:
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Há razão para afirmar que as espécies florestais, ao nível de significância α = 0,01, em termos de 
produção de madeira, apresentam comportamentos diferentes. A espécie2 possui uma produção 
altamente significativa em relação à espécie1.

1.3. EXIGÊNCIAS DO MODELO MATEMÁTICO NA APLICAÇÃO DA ANÁLISE DE 
VARIÂNCIA

São as seguintes as suposições nos ensaios para a aplicação da análise de variância:

a) Os efeitos devem ser aditivos. Os diversos efeitos devem ser aditivos e explicados por meio de 
um modelo matemático denominado linear aditivo;

b) Os erros das observações devem ser independentes. A independência é assegurada pela 
aleatoriedade;

c) Os erros das observações devem ser normalmente distribuídos;

d) As variâncias das diferentes amostras devem ser homogêneas.

1.3.1. Teste de homogeneidade de variâncias pela razão máxima de Hartley

2

2

Min

Max

s
s

H =

2
Maxs : maior variância    2

Mins : menor variância
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Compara o valor H  com os valores críticos de a),1,( −JIH  da tabela de Pearson e Hartley (1970), 
tabela A9 do apêndice A, com I e 1−J  graus de liberdade, em que I  é o número de variâncias e 

1−J  é o número de graus de liberdade associado a cada variância. Se os tratamentos não possuem 
o mesmo número de repetições, utiliza-se a média deles.

Para a),1,( −≥ JIHH , rejeita-se a hipótese de homoscedasticidade ou homocedasticidade e se 
conclui pela não existência de homogeneidade de variâncias entre os tratamentos. Esse teste é 
eficiente para , quando todos os tratamentos tiverem o mesmo número de repetições. Um 
exemplo de aplicação está mostrado no exercício 2.5.1 do capítulo 2, considerando um experimento 
inteiramente casualizado com cinco tratamentos e seis repetições.

1.3.2. Homogeneidade de variâncias pelo teste de Bartlett

De acordo com Steel e Torrie (1960), o teste de Bartlett objetiva testar a homogeneidade de 
variâncias:

No caso das estimativas de variâncias apresentarem o mesmo número de graus de liberdade:



WALDENEI TRAVASSOS DE QUEIROZ

l   47  l

Um exemplo de aplicação está apresentado no exercício 2.5.1 do capítulo 2.

1.3.3. Homogeneidade de variâncias pelo teste de Cochran

∑
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2
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ˆ
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σ

A tabela do teste de Cochran, A7 do apêndice A, considera I e 1−J  graus de liberdade, tal que I é 
o número de estimativas de variância e ( 1−J ) é o número de graus de liberdade associado a essas 
estimativas. 

Um exemplo de aplicação está apresentado no exercício 2.5.1 do capítulo 2.

1.3.4. Teste de normalidade pelo Qui-Quadrado χ2

A tabela 1.3.4.1 apresenta uma amostra com a ocorrência de k eventos possíveis kEEE ,,, 21  , 
os quais acontecem com as frequências observadas kooo ,,, 21  . Por outro lado, de acordo com 
a natureza da pesquisa experimental utilizada, é esperado que tais frequências atendam a uma de-
terminada regra de probabilidade e apresentem as frequências esperadas keee ,,, 21  . Deseja-se 
verificar se as frequências observadas diferem significativamente das esperadas (teóricas).

Tabela 1.3.4.1. Eventos: frequências observadas e esperadas.

A discrepância entre as frequências observadas e as esperadas pode ser avaliada pela estatística 
qui-quadrado (χ2):
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Pode ser observado que quanto maior for o valor de χ2 maior será a discrepância entre as frequências 
observadas e as esperadas.
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A estatística 1.3.4.1 pode ser usada para testar quão, aproximadamente, as distribuições teóricas, 
tais como a Normal, Binomial, Poisson etc, ajustam-se às distribuições empíricas, ou seja, as 
calculadas a partir dos dados amostrais.

O número de graus de liberdade (v) é dado por:

a) 1−= kv , quando as frequências esperadas forem calculadas sem fazer estimativas de parâmetros 
populacionais;

b) pkv −−= 1 , quando as frequências esperadas são obtidas a partir de estimativas de p 
parâmetros populacionais.

Exercício 1.3.4.1. Em uma amostra aleatória com 105 mudas, coletadas em um viveiro florestal, 
em que foi medida a altura total (em cm) de cada planta, testar a aderência das observações da 
variável altura total à distribuição normal pelo teste de Qui-Quadrado (χ2). 

Tabela 1.3.4.2. Distribuição das 105 árvores (k = 6 classes).

:0H  A variável resposta altura de mudas pode ser estudada pela distribuição normal; 0: HNãoH A .
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Na coluna “Áreas”, os valores foram obtidos na tabela A1 do Apêndice A, que apresenta os limites 
da distribuição normal reduzida. 

 

)
2
1(

2
1 20

ZExp
Z

−∫ π

    

4,0120,361360,543531,535800,620220,081540,869122
126 =+++++=−−χ

Em que 2=p  é o número de parâmetros estimados ( m̂ e σ̂ ).

Não há razão para rejeitar H0, isto é, a variável altura das plantas do viveiro pode ser estudada 
usando a distribuição normal .

Existem outros testes para verificar a suposição de normalidade dos dados, tais como: Kolmogo-
rov-Smirnov, Cramér-Von Mises, Anderson-Darling e Shapiro-Wilk, bem como recursos gráficos, 
como histograma e normal plot.

As estatísticas desses testes possuem metodologias diferentes para realização do teste de hipóteses.  
Os testes de Anderson-Darling, Cramér-VonMises e Kolmogorov-Smirnov são baseados na fun-
ção de distribuição empírica (FDE) dos dados e apresentam vantagens sobre o teste de aderência 
Qui-Quadrado, incluindo maior poder e invariância em relação aos pontos médios dos intervalos 
escolhidos. O teste de Kolmogorov-Smirnov considera a maior diferença entre a distribuição em-
pírica e a hipotética. Os testes Anderson-Darling e Cramér-VonMises pertencem à classe quadráti-
ca de estatísticas baseadas na FDE, pois operam com as diferenças quadráticas entre a distribuição 
empírica e a hipotética. O teste de Shapiro-Wilk está baseado nos valores amostrais ordenados 
elevados ao quadrado.

É importante esclarecer, no caso da verificação de normalidade de um experimento, que a exigência 
de normalidade não deve ser feita para os dados observados nas unidades experimentais, mas para 
a distribuição dos resíduos do modelo linear utilizado. O programa SAS, Prog5a, em anexo no 
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apêndice B, faz a verificação de normalidade para um ensaio casualizado em blocos, exercício 
4.2.1 do capítulo 4, abrangendo os testes Kolmogorov-Smirnov, Cramér-Von Mises, Anderson-
Darling e Shapiro-Wilk.

1.3.5. Teste de aderência de Kolmogorov-Smirnov (KS) 

O teste de Kolmogorov-Smirnov (KS), Kolmogorov (1933), é um método não paramétrico de 
aderência que compara a distribuição acumulada de uma distribuição específica e conhecida )(XF , 
por exemplo, a distribuição normal de dados provenientes de uma distribuição desconhecida )(0 XF
. Determina se os valores de uma amostra nXXX ,,, 21   podem ser considerados como provenientes 
de uma população com a distribuição teórica )(XF . A hipótese de nulidade especifica a distribuição 

)(XF .

De acordo com Campos (1979), se uma amostra aleatória nXXX ,,, 21  , denotando as estatísticas de 
ordem sem observações repetidas, é retirada de alguma população cuja distribuição )(0 XF  é desco-
nhecida, estabelece-se o confronto com )(XF  para verificar se é razoável estudar os dados por meio 
de )(XF , a qual é admitida como verdadeira função de distribuição da amostra casualizada.

Uma vantagem do KS em relação ao teste de aderência Qui-Quadrado ( 2χ ) é ser aplicado sem 
restrição para pequenas amostras, assim como opera com os dados individualmente, isto é, não 
perde informações devido à construção de agrupamentos. No caso de pequenas amostras, é mais 
poderoso em comparação com o teste de χ2.

O teste de Komogorov e Smirnov (KS) é mais confiável quando a comparação é feita com uma 
distribuição normal conhecida, isto é, quando os valores da média e da variância são conhecidos. 
Por outro lado, caso não seja possível aplicar o KS, então existe o teste de Lilliefors, o qual é uma 
modificação do KS e apresenta interpretações similares, sendo confiável para estimar a curva nor-
mal a partir dos dados da amostra.

O teste Komogorov-Smirnov (KS) se baseia na distância máxima entre uma distribuição teórica de 
referência conhecida )(XF  e uma distribuição que foi observada empiricamente )(0 XF .

Dadas as seguintes definições:

)(XF : é a proporção de valores esperados X≤ ;

)(XS : é a proporção de valores observados X≤ . É uma função empírica de distribuição e um 
estimador de )(XF ;

)(0 XF : é a verdadeira função de distribuição de X, a qual é desconhecida.

Teste de hipótese bilateral:

00 : FFH = : para todo ∞<<∞− X ;

01 : FFH ≠ : para pelo menos um valor de X.
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Como a função empírica )(XS  é descontínua e a função de distribuição hipotética é contínua, 
então para a realização do teste KS, têm-se as seguintes alternativas:

)()(1 ii
x

XSXFSupD −=             )()( 12 −−= ii
x

XSXFSupD

As estatísticas )()(1 ii XSXFD −=  e )()( 12 −−= ii XSXFD  medem as diferenças (verticais) en-
tre os gráficos das duas funções acumuladas, isto é, teórica e empírica nos pontos )1( −iX  e iX . Para 
a determinação dos supremos, em cada ponto iX , considera-se a maior das diferenças. Assim, 
pode-se utilizar a seguinte estatística para o teste:

),( 21 DDmáxD =

Rejeita-se 0H  para a normalidade dos dados, com 1−a de confiança, se dD ≥ . Caso contrário 
não se rejeita a hipótese de normalidade. Os valores de ( d ) são encontrados na tabela A6 do apên-
dice A, em que a=≥ )(0 dDP .

De acordo com Pimentel Gomes e Nogueira (1980), sendo C um conjunto de números reais. O 
supremo desse conjunto é, por definição, o número real que tenha as seguintes propriedades:

a) Nenhum número do conjunto C supera M;

b) Dado um número real qualquer MM <′ , portanto, existe sempre pelo menos um número de C 
maior que M ′ . 

Quando o supremo pertence ao conjunto C, então ele é dito máximo de C.

a) O teste KS pode, sem restrição, ser aplicado em pequenas amostras;

b) A distribuição da estatística KS independe da função de distribuição acumulada usada no teste;

c) Para garantir que a região crítica do teste seja válida, então a distribuição a ser testada deve ser 
completamente especificada;

d) O teste é mais sensível próximo ao centro da distribuição do que nas caudas.

Exercício 1.3.5.1. Em uma amostra de 15 observações referentes à altura (em cm) de mudas de 
uma espécie florestal, testar, pelo método de Kolmogorov-Smirnov (KS), se a variável altura pos-
sui uma distribuição normal com média μ = 13,3cm e variância σ2 = 1,72 = 2,89 cm2.

Alturas das plantas
13,7 11,0 13,8 14,8 14,2
15,4 13,3 16,2 15,8 16,0
14,1 13,6 14,7 12,1 11,3

0H : os dados seguem uma distribuição de probabilidade normal;

1H : os dados não seguem uma distribuição de probabilidade normal.
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Na tabela 1.3.5.1, a coluna X apresenta os valores da amostra aleatória ordenados na forma de es-
tatística de ordem. A coluna )( iXS  apresenta as proporções, considerando a posição da observação 
em relação ao tamanho da amostra, isto é, n

K . No presente exemplo, como são 15 observações, a 
proporção do primeiro elemento será 1/15 = 0,06667, o segundo 2/15 = 0,13333, e assim por diante. 
O último valor corresponderá a um (1). Por outro lado, quando o valor de )( iXS  é considerado no 
passo anterior, então o primeiro elemento receberá o valor zero (0), ou seja, 0,0880370)( 1 =−XF .

Na construção do teste é necessário calcular as probabilidades acumuladas da função teórica. Nes-
se exemplo da distribuição normal a coluna )( iXF  mostra os valores das probabilidades acumu-
ladas da função teórica )(XF .

       

Tabela 1.3.5.1. Teste de aderência Kolmogorov-Smirnov (KS).

Os valores da coluna )( iXF  podem ser obtidos nas tabelas de distribuição normal reduzida. 
Nesse exemplo, os valores de  )( iXF  foram calculados pelo programa SAS, Prog1, em anexo no 
apêndice B.

Como n = 15 e α = 0,05, (tabela A6 do apêndice A), como: P0 (D ≥ 0,338) = 0,05, pois 
0,303)()( 45 =− XSXF , há razão para admitir que as observações (alturas) são normalmente 

distribuídas, isto é: Xi~N(μ = 13,3 cm, σ2 = 2,89 cm2). Não se rejeita H0:
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Rejeita-se : , (para pelo menos um valor de X, se  dD ≥ ).

Figura 1.3.5.1. Gráfico das duas funções acumuladas F(X)  e S(X) .

A Figura 1.3.5.1 mostra o gráfico, considerando as duas funções acumuladas, isto é, a teórica F(X)  
e a empírica S(X) .

1.3.6.  Teste de aderência de Lilliefors 

Diferentemente do teste de Kolmogorov-Smirnov (KS), que adota uma distribuição de probabili-
dade determinada, isto é, com média e variâncias conhecidas (especificadas), o teste de Lilliefors 
(1967) efetua uma modificação no teste KS, em que, ao invés de especificadas, a média e a variân-
cia são estimadas por meio dos dados amostrados. 
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De acordo com Campos (1979) — considerando que, por meio da amostra, a média e a variância 
são estimadas, ou seja, não são especificadas —, os limites superiores da distribuição de D (bilate-
ral) do teste de Kolmogorov-Smirnov não são apropriados. Assim sendo, limites superiores foram 
criados empiricamente (tabela A11 do apêndice A) para o teste de Lilliefors.

Exercício 1.3.6.1. Em uma amostra de 15 observações, citada no exercício 1.3.5.1, referente à 
altura (em cm) de mudas de uma espécie florestal, testar, pelo método de Lilliefors, se a variável 
altura possui uma distribuição normal com média μ = 14 cm e variância σ2 = 2,5640 cm2.  Tais 
valores correspondem aos estimados por meio dos dados amostrais.

H0: os dados seguem uma distribuição de probabilidade normal;

H1: os dados não seguem uma distribuição de probabilidade normal.
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A coluna )( iXF , tabela 1.3.6.1, mostra os valores das probabilidades acumuladas da função teórica 
)(XF  considerada normal com . Os valores da coluna )( iXF  podem 

ser obtidos em tabelas de distribuição normal reduzida. Nesse exemplo, os valores de  )( iXF  
foram calculados pelo programa SAS, Prog2, em anexo no apêndice B.

Tabela 1.3.6.1. Dados e cálculos requeridos para o teste de Lilliefors.

Figura 1.3.6.1. Gráfico das duas funções acumuladas F(X)  e S(X) .

A Figura 1.3.6.1 mostra o gráfico considerando as duas funções acumuladas, isto é, a teórica 
F(X)  e a empírica S(X) .

H0 :F = F0 vs H1 :F ≠ F0, para pelo menos um valor de X, rejeita-se 0H  se dD ≥ .
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Considerando n = 15 e α = 0,05, tabela A7, tem-se: P0 (D ≥ 0,220) = 0,05. Como 0,135)()( 45 =− XSXF , 
então não se rejeita 0H , ou seja, há razão para admitir pelo teste de Lilliefors que as observações (alturas) 
são normalmente distribuídas, isto é: 

Xi ~ N(μ=14 cm, σ2 = 2,5640 cm2)

1.3.7. Teste de aderência de Cramér-Von Mises

O teste de Cramér-Von Mises apresenta as mesmas finalidades do teste bilateral de Kolmogorov-
Smirnov. Dada uma amostra aleatória nXXX ,,, 21   — denotando as estatísticas de ordem, então: 
sem observações repetidas —, a qual foi retirada de alguma população, cuja distribuição )(0 XF  é 
desconhecida, então se estabelece o confronto com )(XF .

Seja a hipótese: 00 :H FF =  vs 00 :H FF ≠  (para algum valor de X).

De acordo com Campos (1979), tem-se:

Rejeita-se 00 :H FF = , ao nível α de significância, se ad≥1D , tal que:

aa =≥ ][P 10 dD

Os limites aproximados, da distribuição de 1D , são:

Exercício 1.3.7.1. Conhecendo os dados já ordenados na forma crescente de uma amostra de cinco 
alturas de arvores, verificar se a variável altura, pelo teste de Cramér-Von Mises, segue a distribui-
ção normal.

Os valores da coluna )( iXF  podem ser obtidos em tabelas de distribuição normal reduzida. Nesse 
exemplo, os valores de  )( iXF  foram calculados pelo programa SAS, Prog3, em anexo no apên-
dice B.

Tabela 1.3.7.1. Teste de normalidade pelo teste Cramér-Von Mises.

(i)

1 11,8 -1,0830 0,139299 0,1 0,0015444
2 11,9 -0,9627 0,167752 0,3 0,0174895
3 12,8 0,1203 0,547911 0,5 0,0022955
4 13,4 0,8424 0,800302 0,7 0,0100605
5 13,6 1,0830 0,860701 0,9 0,0015444

0,03293

241,0d (0,20) = 347,0d (0,10) = 461,0d (0,05) = 743,0d (0,01) =

)(iX
)(iZ )( )(iXF

52
12

×
−

=
iC

2
)( ])([ CXF i −
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H0: Os dados seguem uma distribuição de probabilidade normal;

H1: Os dados não seguem uma distribuição de probabilidade normal.

Dado que 461,0D1 < , considerando o nível de significância α = 0,05, há razão para considerar que 
a variável altura siga a distribuição normal. Na Tabela 1.3.9.2, o teste de normalidade realizado no 
SAS apresenta o seguinte resultado:

1.3.8. Teste de aderência de Anderson-Darling

É uma alternativa aos testes de Qui-Quadrado e de Kolmogorov-Smirnov. A sua metodologia é 
próxima ao teste KS, o qual apresenta uma forma da função distância para calcular a similaridade 
entre )(XS (distribuição empírica) e )(XF (distribuição teórica). Porém, ao contrário do KS, a es-
tatística AD considera o intervalo total de valores dos dados, ao invés de simplesmente o máximo 
desvio. 

Dada uma amostra aleatória nXXX ,,, 21   denotando as estatísticas de ordem. Então:

Podendo ser usada a forma simplificada: 

)( iXF : é a distribuição acumulada para a distribuição específica e (i) corresponde ao índice quan-
do os dados estão ordenados na ordem crescente.

Quando se tratar de pequenas amostras, o valor de AD deve ser ajustado para:

E o p-valor é calculado a partir da estatística modificada AD*, isto é:
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Exercício 1.3.8.1. Sendo os dados ordenados na forma crescente de uma amostra simples de cinco 
alturas de arvores, testar as hipóteses pelo teste de Anderson-Darling.

H0:  os dados seguem uma distribuição de probabilidade normal;

H1: os dados não seguem uma distribuição de probabilidade normal.

Tabela 1.3.8.1. Teste de normalidade de Anderson-Darling.

Tabela 1.3.8.1. Teste de normalidade de Anderson-Darling (continuação).

Os valores da coluna )( )(iXF  podem ser obtidos em tabelas de distribuição normal reduzida. 
Nesse exemplo, os valores de  )( )(iXF  foram calculados pelo programa SAS, Prog3, em anexo no 
apêndice B.

A tabela 1.3.9.2 mostra o resultado do teste de Anderson Darling no SAS, em que o valor da es-
tatística do teste 0,3307679 corresponde ao p-valor igual a 0,25. Então, conclui-se que os dados 
seguem uma distribuição de probabilidade normal.

Mas, como se trata de uma pequena amostra, então o valor de AD deve ser ajustado:
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Dado que o p-valor é igual a 0,3433, há razão para considerar que a variável altura siga a distribui-
ção normal. A figura 1.3.8.1 mostra o resultado obtido no Programa de Análise Estatística Minitab, 
o qual utiliza AD* corrigido para pequenas amostras.

Figura 1.3.8.1. Teste de Anderson-Darling no Minitab.

1.3.9. Teste de Shapiro-Wilk (1965)

O teste de Shapiro-Wilk objetiva testar a hipótese nula para verificar se uma amostra de tamanho 
n, nXXX ,,,, 21  , retirada de uma população, pode ser considerada como pertencente a uma dis-
tribuição normal. 

Dada uma amostra aleatória já ordenada na forma  nXXX ≤≤≤ ,,21   (estatísticas de ordem), para 
obter o valor da estatística pW  de Shapiro-Wilk, deve-se proceder da seguinte forma: 

a) Calcular a soma de quadrado dos desvios:

b) Considerar que (n) é o número de unidades de amostra. Desse modo:

b1) se (n) é um número par, então considerar kn 2= , em que 
2
nk =  e obter:

)( )1(
1

1 iin

k

i
in XXaB −= +−

=
+−∑
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b2) se (n) é um número ímpar, então considerar 12 += kn , em que 
2

1−
=

nk . O cálculo é similar 
ao item anterior, haja vista que 01 =+ka  quando 12 += kn . Assim sendo, determinar:

)()( 221 kkknn XXaXXaB −++−= ++

O valor 1+kX , que corresponde à mediana, não é considerado no cálculo.

No teste de Shapiro-Wilk, os valores dos coeficientes de ( ia ) são tabelados, entretanto é preciso 
que os dados obervados estejam ordenados na forma crescente. As colunas na tabela 1.3.9.1 re-
presentam o número de observações e as linhas representam a posição ordenada das observações.

Tabela 1.3.9.1. Valores dos coeficientes ( ia ) do teste de Shapiro-Wilk.

(i)
Valores dos coeficientes do teste de Shapiro-Wilk

2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 0,7071 0,7071 0,6872 0,6646 0,6431 0,6233 0,6052 0,5888 0,5739
2 0,1677 0,2413 0,2806 0,3031 0,3164 0,3244 0,3291
3 0,0875 0,1401 0,1743 0,1976 0,2141
4 0,0561 0,0947 0,1224
5 0,0399

c) Calcular a estatística:

d) Comparar o valor CW  com o valor tabelar a;nW . Se a;nC WW < , ao nível de significância α, não 
se rejeita a hipótese de normalidade. O teste de Shapiro-Wilk é:

d1) específico para a distribuição normal e possui alto poder de decisão;

d2) limitado para amostras com tamanho entre 3 e 50 observações;

d3) sensível para valores iguais ou muito próximos.

Exercício 1.3.9.1. Sendo os dados já ordenados na forma crescente de uma amostra simples de 
cinco alturas de arvores, testar as hipóteses pelo teste de Shapiro-Wilk.

11,8 11,9 12,8 13,4 13,6

0H : os dados seguem uma distribuição de probabilidade normal;

1H : os dados não seguem uma distribuição de probabilidade normal.
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Como 5=n  é um número ímpar, então 12 += kn , logo 2=k . Assim sendo:

)()( 221 kkknn XXaXXaB −++−= ++

)()( 244155 XXaXXaB −+−=

Sejam os coeficientes )1( −−ina , tabela 1.3.9.1, do teste de Shapiro-Wilk: 6646,05=a , 2413,04=a  e 
03=a ( 01 =+ka  quando 12 += kn ), isto é 2

2
1
=

−
=

nk , então:

Obter o valor da estatística CW :

Consultando a tabela A18 (anexo A) que apresenta os quantis de ordem ( a−=1p ) para o teste de 
Shapiro-Wilk ( pW ), verifica-se que o valor calculado (0,879) está entre as probabilidades 0,10 e 
0,50. Logo não se rejeita, ao nível de 5 % de significância, a hipótese de normalidade dos erros.

A análise realizada no SAS, tabela 1.3.9.2, mostra que para 879,0=CW  o p-valor é igual a 0,3090. 
Portanto, há razão para considerar que a variável altura, ao nível de α = 0,05 de significância, siga 
a distribuição normal. 

Tabela 1.3.9.2. Teste de normalidade para os quatro testes no SAS.

O SAS realiza o teste de normalidade para os dados amostrais. O “proc univariate normal” 
possibilita aplicar os seguintes testes: Kolmogorov-Smirnov, Cramér-Von Mises, Anderson-
Darling e Shapiro-Wilk. Nesse exemplo, as análises foram realizadas pelo programa SAS Prog4, 
em anexo no apêndice B. 
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CAPÍTULO 2

DELINEAMENTO 
INTEIRAMENTE AO ACASO

Este capítulo apresenta definições, conceitos e aplicações da análise de 
variância para experimentos com apenas um critério de classificação, 
isto é, o Delineamento Inteiramente Casualizado. Aborda ainda: as 

pressuposições básicas para a análise de variância; o desdobramento da 
soma de quadrados total e o teste F; os componentes de variância do mode-
lo inteiramente ao acaso; as transformações de dados quando as variâncias 
forem heterogêneas; a análise de um ensaio inteiramente ao caso com K 
amostras por parcela; e a análise de covariância para o ensaio inteiramente 
ao acaso.
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2.1. INTRODUÇÃO

Este delineamento experimental caracteriza-se por não apresentar nenhuma restrição quanto ao cri-
tério de aleatorização. As unidades experimentais que receberão os tratamentos são escolhidas com-
pletamente ao acaso, isto é, cada unidade experimental terá igual probabilidade de receber qualquer 
um dos tratamentos. Esse plano utiliza apenas os princípios da casualização e da repetição. Por essas 
características, ele é recomendável para ensaios em laboratórios e casas de vegetação, em que é pos-
sível exercer um eficiente controle das condições sobre as quais o experimento será realizado.

É um delineamento de fácil condução e de análise estatística mais simples, em que o número de tra-
tamentos e de repetições depende tão somente do número de unidades experimentais disponíveis. 
Permite, inclusive, números diferentes de repetições entre os tratamentos. Logicamente, quanto 
maior for o número de graus de liberdade do resíduo, logo mais precisas serão as estimativas.

Para facilitar o entendimento, primeiramente o delineamento inteiramente ao acaso será apresen-
tado com dados balanceados (mesmo número de repetições por tratamento) e, na sequência, com 
dados não balanceados (ausência da condição de mesmo número de repetições por tratamento).

O delineamento inteiramente ao acaso consiste em distribuir os tratamentos às unidades experi-
mentais, por meio de um simples sorteio, isto é, sem qualquer tipo de restrição (equiprobabilida-
de). Isso significa, na teoria da probabilidade, que todos os resultados possíveis são igualmente 
prováveis, em que cada unidade experimental pode receber qualquer um dos tratamentos. Por 
outro lado, o procedimento de alocação dos tratamentos fica condicionado à disponibilidade de 
parcelas homogêneas no experimento. 

O uso do delineamento inteiramente ao acaso é mais eficiente quanto maior for o grau de homo-
geneidade entre as unidades experimentais. Assim, se as unidades experimentais apresentarem 
heterogeneidade, o número de parcelas requeridas pode ser muito grande para obter a precisão 
desejada. Na ocorrência de heterogeneidade entre as parcelas experimentais, o ideal é estabelecer 
outros planos experimentais, como o delineamento casualizado em blocos ou o uso de variáveis 
auxiliares (covariáveis), objetivando diminuir o erro experimental.

O número de repetições é determinado a partir de informações da variabilidade das unidades expe-
rimentais relativo à variável dependente, do custo do ensaio e do poder dos testes de significância. 

2.2. PRESSUPOSIÇÕES BÁSICAS PARA ANÁLISE DE VARIÂNCIA

A análise de variância necessita que algumas condições pressupostas sejam atendidas, pois caso 
não sejam obedecidas, então a validade das inferências realizadas é no mínimo questionável. As 
seguintes pressuposições básicas devem ser consideradas para realizar a análise de variância:

a) Aditividade dos efeitos do modelo linear; 

b) Os erros são variáveis aleatórias independentes;

c) Homogeneidade de variâncias dos tratamentos (variância constante); 

d) Distribuição normal ou aproximadamente normal dos erros.
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Ferreira (2007) menciona que essas pressuposições, muitas vezes, não são averiguadas, o que pode 
comprometer a validade dos resultados dos testes, eventualmente podendo levar o pesquisador a 
tomar decisões errôneas. A maioria dos softwares disponíveis não verifica essas pressuposições, 
ou não possui rotinas para realização desses testes. Por outro lado, os testes existentes na literatura 
restringem-se a modelos específicos, o que dificulta a sua aplicação em casos mais gerais. 

Ferreira (2007) também comenta que a pressuposição de normalidade, exigida na análise de va-
riância, na maioria das vezes, é mal interpretada e verificada de forma incorreta. A exigência que 
se faz, a respeito da distribuição normal, é para a distribuição dos resíduos de um determinado 
modelo linear e não para os dados observados nas unidades experimentais. Muitos pesquisadores 
desavisados (ou por desconhecimento) realizam o teste de normalidade nos dados experimentais 
observados, o que é uma prática incorreta. Esse procedimento só seria válido se estivessem ava-
liando uma amostra aleatória de uma única população, cujos dados pudessem ser explicados pelo 
modelo linear simples ii emx += , em que xi é a variável resposta, m é a média e ei o erro.

Por outro lado, em modelos em que existe um ou mais fatores, os valores da variável resposta x  
são explicados por diferentes constantes ao longo da amostra aleatória de tamanho n . No modelo 
de um experimento inteiramente ao acaso xij = m + ti + eij, em que ocorrem diferentes constantes  
( itm + ) funções do i-ésimo nível do efeito it , a distribuição da variável resposta (x) é na verdade 
uma mistura de normais com diferentes médias. Assim sendo, quanto maior a complexidade do 
modelo, mais complicada ficará a mistura de distribuições normais.

Desse modo, como a suposição de normalidade é efetuada para o erro do modelo que é uma va-
riável aleatória não observável, o mesmo tem que ser estimado para aplicação dos testes de nor-
malidade.

Uma vez que a suposição de que os erros eij de um modelo têm distribuição normal e variância 
comum 2σ , é possível indicar que as variâncias dos diferentes níveis dos fatores presentes no mo-
delo devem ser homogêneas. No anexo B, é apresentado o programa Prog6 (SAS), o qual testa a 
homogeneidade de variâncias do modelo inteiramente casualizado com um fator. 

Em um modelo linear, é assumido que os efeitos são aditivos e não multiplicativos. O método de 
Tukey (1949a) decompõe a soma de quadrados dos erros em duas partes. Uma delas com apenas 
1 grau de liberdade e a outra com os graus de liberdade restantes. Um teste F é aplicado e deno-
minado de teste da não aditividade de Tukey. Esse teste pode ser generalizado para possibilitar sua 
aplicação em diversos modelos lineares. Tal generalização consiste em obter os valores preditos e, 
em seguida, introduzir o seu quadrado como covariável no modelo de análise de variância. Essa 
análise é aplicada unicamente para testar a hipótese de aditividade dos efeitos. Se houver efeito 
significativo da covariável, deve-se rejeitar a hipótese nula de efeitos aditivos.

Infelizmente esse procedimento não pode ser utilizado em experimentos inteiramente casualizados 
com um fator — por razões óbvias —, ou com dois fatores e interação, pois haverá, de acordo com 
Ferreira (2007), um confundimento da interação com o efeito da covariável. 
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No Capítulo 4 (exercício 4.2.1), está apresentada uma análise de um ensaio de competição de 
quatro espécies em cinco blocos, por meio do programa Prog7, anexado ao apêndice B, para a 
realização do teste de não aditividade de Tukey. Os programas Prog5a e Prog5b também são 
apresentados para efetuar os testes de normalidade de Shapiro-Wilk, Kolmogorov-Smirnov, Cra-
mér-Von Mises e Anderson-Darling.

É importante efetuar a análise de resíduos, que consiste em construir um gráfico dos resíduos 
padronizados versus a ordem de coleta dos dados. Para a aceitação da pressuposição de independência, 
os resíduos devem ficar distribuídos casualmente em torno de zero sem um padrão definido.

2.3. DESDOBRAMENTO DA SOMA DE QUADRADOS TOTAL E O TESTE F

Tabela 2.3.1. Banco de dados com um fator fixo.

Seja considerado o modelo linear com apenas um critério de classificação:

xij = m + ti + eij       eij = xij 
_ m _ ti

      

Obtenção, pelo método dos quadrados mínimos, das estimativas dos parâmetros m e dos efeitos 
dos tratamentos ),,2,1( Iiti = :
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Derivando em relação aos parâmetros ),,2,1(, Iitm i =  e igualando a zero para obter o sistema 
de equações normais, tem-se:

∑∑
= =

=−−−=
∂

∂ I

i

J

j
iij

i tmx
m

tmz
1 1

0)ˆˆ(2),(

0)ˆˆ(2),(
1

=−−−=
∂

∂ ∑
=

iij

J

ji

i tmx
t

tmz

Resulta no sistema inconsistente seguinte que possui 1+I  equações para 1+I incógnitas 
)ˆ,,ˆ,ˆ,ˆ( 21 Itttm  . A soma das I equações de tratamentos é igual à equação da média, o que denota 

que as equações não são independentes e o sistema apresenta infinitas soluções.

A solução de interesse é a que possibilita obter a estimativa da média independentemente do efeito 
de tratamento, isto é, estabelecendo a restrição:

0ˆ
1

=∑
=

I

i
it  ou  0ˆ

1
=∑

=

I

i
iitJ (ensaio desbalanceado)

Da equação (1), atendida a restrição imposta tem-se a estimativa da média ( m̂ ):

Da equação (2), tem-se a estimativa do efeito do i-ésimo tratamento ( it̂ ):

ii tJmJT ˆˆ =−     mmm
J
Tt i

i
i ˆˆˆˆ −=−=  

Por outro lado, obtidas as estimativas dos parâmetros do modelo matemático estabelecido, o pró-
ximo passo deverá ser a obtenção das somas de quadrados. 

A soma de quadrados total corresponde à soma dos quadrados dos desvios de todas as observações 
em relação à média:

ij

ij
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Considerando todas as IJ parcelas, a soma de quadrados de tratamentos (SQ(TRAT.) corresponde à 
soma dos quadrados dos efeitos de todos os tratamentos.

A soma de quadrados do resíduo (SQRES.) corresponde ao efeito dos fatores não controlados.

A soma de quadrados de parâmetros (SQPAR.) é obtida pela soma dos produtos de cada parâmetro 
pelo respectivo segundo membro da equação normal, isto é:
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Considerando-se a homogeneidade das variâncias, ter-se-á:

Hipóteses a serem testadas:

ItttH === 210 :   vs ui ttH ≠:1  ( ui ≠ )

ImmmH === 210 :  (ou em que pelo menos duas médias são diferentes)

0H : é denominada de hipótese de nulidade. Ela determina a ausência de efeito de tratamento, ou 
seja, a diferença entre tratamentos é não significante;

1H : definida como hipótese alternativa. Hipótese que indica se existe efeito de tratamentos ou se a 
diferença entre efeito de tratamentos é significante. 

Quando se testa uma hipótese, em um determinado nível de significância α, rejeita-se ou não a 
hipótese de nulidade 0H , podendo cometer um erro, isto é, rejeitar 0H  quando ela é verdadeira ou 
não rejeitar 0H  quando ela é falsa, o que pode ser resumido como segue:

Situação

Decisão

Aceitar 0H Rejeitar 0H

0H : é verdadeira Decisão correta Erro tipo I

0H : é falsa Erro tipo II Decisão correta

A probabilidade de ocorrer um erro do tipo I ou erro de primeira espécie (Isto é, de aceitar como 
diferentes médias de tratamentos que na verdade são iguais), especificado pela letra grega α, e 
denominado de nível de significância. O erro do tipo I ou nível de significância, em um teste de hi-
pótese, é normalmente fixado em 5% ou 1%. O erro tipo II ou erro de segunda espécie é cometido 
ao não rejeitar a hipótese H0 quando ela é falsa, quer dizer, ao aceitar como iguais médias de tra-
tamentos que são diferentes.

Estatística do teste:
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Pelo teorema de Cochran (1934), tem-se:

Logo, sob 0H , a estatística F  tem distribuição “F de Snedecor” com 1−I  e In −  graus de liberdade.

Rejeita-se 0H , ao nível de significância α, se F > F(I _1); a 

Exercício 2.3.1. Seja considerado um ensaio inteiramente ao acaso referente à produção de madeira 
de uma espécie florestal, a qual foi submetida a quatro diferentes tipos de manejo: M1, M2, M3 e M4.

Tabela 2.3.2. Volume de madeira em m3 por parcela (Dados simulados).

Repetições M1 M2 M3 M4
1   34,5   45,0   43,5   42,0
2   38,3   53,3   54,0   36,8
3   43,5   54,0   51,8   44,3
4   41,3   51,0   50,3   42,8
5   39,5   49,6   53,4   43,0
6   44,0   52,3   45,6   34,1

Totais 241,1 305,2 298,6 243,0
Médias 40,1833 50,8667 49,7667 40,5000

– C

6004
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Resultando na seguinte tabela de análise de variância (ANOVA):

Tabela 2.3.3. ANOVA.

F.V. (Fontes de Variação) G.L. S.Q. Q.M.
Tratamentos   3 600,9346 200,3115 13,72**
Resíduo 20 292,0150   14,6007
Total 23 892,9496

Como F > F3;20;0,05, então se rejeita 43210 : mmmmH ===  ao nível α = 0,05 de significância.

Pode ocorrer, em decorrência do planejamento do experimento, que o número de unidades experi-
mentais disponível não seja múltiplo do número de tratamentos. Ou pode acontecer que o experi-
mento tenha sido implantado com os dados balanceados, mas que, devido a problemas ambientais, 
algumas parcelas experimentais tenham sido perdidas. Então, consequentemente, os tratamentos 
podem ficar com números de repetições total ou parcialmente diferentes, ou seja, o experimento se 
tornou não balanceado (número diferente de repetições).

O ideal é que todos os tratamentos apresentem o mesmo número de repetições, possibilitando 
analisar o experimento pelo método exato. Entretanto, não sendo possível, deve ser adotada a me-
todologia de análise de dados balanceados, obviamente, adaptando as fórmulas dos cálculos aos 
experimentos com dados não balanceados. 

Esse tipo de análise direciona o processo exato para uma forma aproximada. Por outro lado, a 
teoria desenvolvida para o ensaio inteiramente balanceado passa a ser explicitada para os dados 
não balanceados, com pequenas modificações nas somas de quadrados e nos procedimentos de 
comparações múltiplas, como, por exemplo, no teste de Tukey.

Exercício 2.3.2. Seja considerado o ensaio inteiramente ao acaso não balanceado referente à pro-
dução de madeira de uma espécie florestal, a qual foi submetida a quatro diferentes tipos de ma-
nejo: M1, M2, M3 e M4. 

Tabela 2.3.4. Volume de madeira (m3 por parcela)

Repetições M1 M2 M3 M4
1   34,5   45,0   43,5   42,0
2   38,3   53,3   54,0   36,8
3   43,5   54,0   51,8   44,3
4   41,3   51,0   50,3   42,8
5   39,5   49,6 ---   43,0
6   44,0   52,3 --- ---

Totais 241,1 305,2 199,6 208,9
Médias 40,18 50,87 49,90 41,78

F
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Tabela 2.3.5. ANOVA.

F.V. G.L. S.Q. Q.M.
Tratamentos   3 489,0170 163,0057 13,06**
Resíduo 17 212,2297   12,4841
Total 20 701,2467

Considerando 43210 mmmmH ====  e como , portanto se rejeita 0H  ao nível de 
significância α = 0,05. 

2.4. COMPONENTES DE VARIÂNCIA DO MODELO INTEIRAMENTE AO ACASO.
Os componentes de variância são definidos como as variâncias associadas aos efeitos aleatórios de 
um modelo matemático. De acordo com Barbin (2019), existem os seguintes métodos para obter 
os componentes de variância:
i) Método dos momentos ou da análise de variância;
ii) Método da máxima verossimilhança; os métodos de Henderson I, II e III de análise de variância 
para dados não balanceados; 
iii) Método da máxima verossimilhança restrita;
iv) Métodos de Rao (MINQUE-Minimum Norm Quadratic Unbiased Estimative e MIVQUE- Mi-
nimum Quadratic Unbiased Estimative);
v) Métodos de Bayes.
a) Segue o modelo matemático para um ensaio inteiramente ao acaso, a fim de obter os componentes 
de variância, considerando o modelo aleatório, pelo método dos momentos ou de análise de variância:

F

Ji

Ji

;
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m : média geral (fixa), tal que mmE =)(  e 22 )( mmE = ;

it : efeito aleatório do i-ésimo tratamento, em que ),0(~ 2
ti NIDt σ , ou seja, normal e independen-

temente distribuído, com média zero e variância 2
tσ , então 0)( =itE  e 22 )( titE σ= .

eij: erro experimental, considerado aleatório, normal e independentemente distribuído, ou seja, 

Considera-se, para obtenção dos componentes de variância do modelo aleatório, que os efeitos 
aleatórios do modelo não sejam correlacionados, logo:

Cov(ti , eij ) = 0 para ( ji,∀ );

0),( =′ii ttCov  para ( ii ′≠ )

Cov(eij , ei'j' ) = 0 para ( ii ′≠  e jj ′≠ )

dp: duplos produtos 

Em que:
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Resultando no quadro de análise de variância (tabela 2.4.1) para o delineamento inteiramente ao 
acaso (modelo aleatório).

 Tabela 2.4.1. Componentes de variância (modelo aleatório).

No caso do modelo aleatório, a hipótese a ser testada será: 0: 2
0 =tH σ , isto é, a variância dos 

efeitos dos tratamentos é nula.

b) Segue o modelo matemático para o ensaio inteiramente ao acaso (modelo fixo), em que a obten-
ção dos componentes de variância ocorre pelo método dos momentos ou de análise de variância:

m : média geral (fixa), tal que mmE =)(  e 22 )( mmE = ;

it : efeito fixo do i-ésimo tratamento com ii ttE =)( , 22 )( ii ttE =  e ∑
=

=
I

i
it

1
0 .

eij: erro experimental, considerado aleatório, normal e independentemente distribuído, ou seja, 

Trat.
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Tabela 2.4.2. Componentes de variância do modelo fixo.

No caso do modelo fixo, a hipótese a ser testada, será:

It...tt:H === 210 , ou,  ImmmH === ...: 210 , isto é, não significância entre os efeitos dos tra-
tamentos.

c) Componentes de variância do ensaio inteiramente casualizado com K amostras por parcela 
(modelo aleatório).  

m : média geral;

it : efeito aleatório de tratamento, normalmente distribuído com média zero e 2
tσ , em que 

0)( =itE  e 22 )( titE σ= ; 

eij: erro experimental (erro entre parcelas dentro de tratamentos);

: erro amostral (entre indivíduos dentro das parcelas).

Tabela 2.4.3. Componentes de variância do ensaio inteiramente casualizado com K amostras por 
parcela (modelo aleatório).
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d) Componentes de variância do ensaio inteiramente casualizado com K amostras por parcelas 
(modelo fixo):

m : média geral;

it : efeito fixo com ii tE =)( , 22 )( ii ttE =  e  ∑
=

=
I

i
it

1
0 ;

eij: erro experimental (erro entre parcelas dentro de tratamentos);

: erro amostral (entre indivíduos dentro das parcelas).

Tabela 2.4.4. Componentes de variância do ensaio inteiramente casualizado com K amostras por 
parcela (modelo fixo).

I

t
I

i
i

t

∑
== 1

2

φ

e) Método prático de Hicks (1973) para o caso dos modelos balanceados, que consiste em estabelecer 
uma tabela de dupla entrada e, de acordo com Barbin (2019), seguir as seguintes etapas:

Seja considerado o ensaio inteiramente casualizado com K amostras por parcela (modelo aleatório): 

e1) Colocar à esquerda as fontes especificadas pelos próprios efeitos do modelo.

 

e2) Colocar na linha superior da tabela os índices referidos no modelo, em que I, J e K correspondem 
ao número de observações. 

it
eij
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Logo:

A letra (a) indica se tratar de um modelo aleatório, enquanto que a letra (f) corresponde ao modelo 
fixo.

: (ij) entre parênteses significa variação “dentro de”.

e3) Em cada coluna, inserir o número de observações (I, J e K) nas linhas em que o índice da 
coluna não aparece, ou seja, colocar I (maiúsculo) onde não há i (minúsculo), J onde não há j (mi-
núsculo) e K onde não há k (minúsculo).

e4) Nas linhas em que aparecem índices entre parênteses, inserir 1 nas colunas referentes a esses 
índices. 

1 1

e5) Colocar o número um (1), nas casas restantes, se o efeito é aleatório, isto é, se aparecer a letra 
(a), mas, se ocorrer a letra (f), colocar zero (0). 

I

i
a

J

j
a

K

k
a

it

I

i
a

J

j
a

K

k
a

J K
K

I

i
a

J

j
a

K

k
a

it J K
Keij

it
eij

eij
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e6) Finalizando, para obter os E(QM), é necessário:

1) cobrir as colunas correspondentes aos índices que ocorrem na linha cujo objetivo é obter a 
E(QM). Por outro lado, não se cobrem as colunas quando existirem índices entre parênteses;

2) multiplicar em cada linha os valores internos da tabela. Esses produtos são multiplicados, res-
pectivamente, pela variância do efeito. A soma desses produtos corresponderá a E(QM). Entretan-
to, devem ser eliminadas dessa soma todas as parcelas oriundas de linhas que não contenham o 
índice do efeito a que se refere a E(QM).

No caso da E(QMTRAT) cobrindo a coluna (
I

i
a ), então, na linha ( it ), tem-se: 2

tKJ σ×× , na linha eij: 
21 eK σ××  e na linha : 211 εσ×× . A soma dos produtos será: .

No caso da E(QMe )  cobrindo as colunas (
J

j
a ) e 

J

j
a , então, na linha ( it ), tem-se: 2

tK σ×  (Eliminado, 
pois não contém o índice “j’), na linha eij: 

2
eK σ× , na linha : 21 εσ× . A soma dos produtos 

será: 22
eKσσε + .

No caso da  não se cobrem as colunas, pois há índices entre parênteses. Na linha  
( it ), tem-se: 21 tKJ σ×××  (Eliminado, pois ( it ) não contém o índice ‘k”), na linha eij: 

211 eK σ×××  
(Eliminado, pois (eij) não contém o índice “k”), na linha : 2111 εσ××× . Resultado da soma: 

2
εσ . 

Então, considerando o ensaio inteiramente casualizado com K amostras por parcela (modelo 
aleatório), os componentes de variâncias são os seguintes:

2.5. TRANSFORMAÇÕES DE DADOS NO CASO DE HETEROGENEIDADE DE VARIÂNCIAS

A transformação de dados é um procedimento empregado quando as variâncias forem heterogê-
neas, sendo que o tipo de transformação deve ser escolhido segundo critérios definidos. 

A seguir sejam as seguintes transformações: Raiz quadrada, Logarítmica e Arco seno ou angular:
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a) Raiz quadrada

A transformação pela raiz quadrada é indicada para dados explicados pela distribuição de Poisson, 
de modo que a média é aproximadamente igual à variância e os dados apresentam probabilidade 
muito baixa de ocorrer. Recomenda-se para dados oriundos de contagem: número de sementes por 
parcela, número de insetos por planta, número de árvores danificadas por parcela, dados prove-
nientes de uma escala de notas etc.

b) Logarítmica

Aplica-se a logaritmização dos dados quando os desvios padrões das amostras são aproximada-
mente proporcionais à média, ou seja, as amostras apresentam relativamente os mesmos coeficien-
tes de variação. Essa transformação é recomendada também quando os efeitos dos tratamentos são 
multiplicativos. Na transformação logarítmica, as variâncias de cada amostra devem ser obtidas 
com no mínimo 15 observações.

c) Arco seno ou angular 

É a transformação empregada para dados com a média proporcional à variância, isto é, dados 
provenientes de uma distribuição binomial, como, por exemplo, o caso de dados originados de 
proporção, tal como porcentagem de sementes germinadas.

A forma mais simples de escolher a melhor transformação é por meio de gráficos. Neles, colocam-
se, nos eixos dos x e y, as médias e as variâncias de cada amostra, considerando cada transformação. 
Posteriormente seleciona-se a que apresentar a menor dispersão. Outra forma é calcular para o 
maior e o menor dado de cada amostra a sua a amplitude correspondente, obtendo a razão entre 
a maior e a menor amplitude, escolhendo, nesse caso, a transformação que apresente a menor 
amplitude.

Uma indicação razoável é o Coeficiente de Variação (CV) dos dados transformados. Quanto menor 
o CV, melhor será em relação aos dados originais.

Os testes de comparações múltiplas são realizados na escala da variável transformada, mas se 
o pesquisador preferir apresentar os dados (médias) na escala original, obrigatoriamente deverá 
utilizar o inverso da transformação utilizada.

A heteroscedasticidade (Não homogeneidade de variância) regular é verificada pela falta de nor-
malidade dos dados experimentais, denotando, frequentemente, certa relação entre a média e a 
variância dos diversos tratamentos.

A heteroscedasticidade irregular ocorre quando alguns tratamentos apresentam maior variabilida-
de que outros. Por exemplo, nos experimentos com inseticidas, nos quais é considerado um grupo 
de parcelas não tratadas (Testemunha ou controle). Nesses experimentos, é comum a situação em 
que o número de insetos nas parcelas tratadas é menor e mais homogêneo do que na testemunha, a 
qual apresenta maior variabilidade.
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Constatada a não homogeneidade das variâncias e considerada a existência de uma 
heteroscedasticidade regular, procede-se à transformação logarítmica, uma vez que existe uma 
proporcionalidade entre a média e o desvio padrão dos tratamentos.

Para melhor definir o tipo de transformação a ser empregada, Box e Cox (1964) recomendam 
estabelecer uma regressão linear entre 2ˆlogσ  como variável dependente e m̂log  como 
independente, isto é, mba ˆlogˆˆˆlog 2 +=σ . O método consiste em determinar o valor de λ  (tabela 
2.5.1), que definirá qual o tipo de transformação a ser empregado. Tal que 

2

ˆ
1 b
−=λ .

Para 0≠λ , então λYY =* , mas se 0=λ , então YY log* = .

Tabela 2.5.1. Alternativas de transformação de dados.

Tipo de transformação
0 1 nenhuma
1 0,5  ou 
2 0  ou 
3 -0,5  ou 

4 -1  ou 

Exercício 2.5.1. Testar a homogeneidade de variâncias pelos testes da razão máxima de Hartley, 
Bartlett e Cochran, por meio de um experimento inteiramente casualizado com cinco tratamentos 
e seis repetições (dados simulados), visando verificar a eficiência no controle de uma determinada 
praga em um viveiro florestal.

Tabela 2.5.2. Número de indivíduos mortos após 48 horas.

Repetições Tratamentos
A B C D E

1   5.546,0   1.648,0    926,0    208,0 158,0
2   5.406,0   1.692,0    892,0    198,0 189,0
3   5.233,0   1.845,0    857,0    268,0 207,0
4   5.646,0   1.810,0    801,0    189,0 142,0
5   5.412,0   1.536,0    667,0    167,0 172,0
6   5.623,0   1.541,0    773,0    134,0 168,0

Variâncias 24.687,5 17.067,9 8.753,1 2.008,4 524,7

a) Teste da razão máxima de Hartley

b̂ λ

Xlog Ylog
X Y

X
1

Y
1

X
1

Y
1
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Das tabelas A9 e A10, apêndice A, dado que H(I,J _1,) α, então . Há razão para rejeitar a 
hipótese da homoscedasticidade, para o nível de significância α = 0,05, e concluir pela existência 
de heteroscedasticidade dos dados.
b) Teste de Bartlett

C: fator de correção:

]
)1(

1
1

1[
)1(3

11
1

1

∑
∑=

=

−
−

−−
+=

I

i
I

i
i

i JJI
C

Trat.

A 6 24.687,50 4,39248 21,9624 1/5
B 6 17.067,90 4,23218 21,1609 1/5
C 6   8.753,10 3,94216 19,7108 1/5
D 6   2.008,4 3,30285 16,5143 1/5
E 6      524,67 2,71988 13,5994  1/5

92,9478

Considerando que o número de repetições é o mesmo, então:

∑
=

−−−=
I

i
iJJIM

1

22 ]ˆlog)1(log)1([3026,2 σσ

De acordo com o programa SAS, Prog6, tem-se:

iJ 2σ̂ 2ˆlogσ 2ˆlog)1( σ−iJ
)1(

1
−iJ
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Considerando um nível de significância α = 0,05, conclui-se que não há razão para aceitar a hipóte-
se de homoscedasticidade ( 0H : homogeneidade de variâncias dos tratamentos). Ou seja, admite-se 
a existência de heteroscedasticidade.

c) Teste de Cochran

4655,0
53.038,9
24.687,5

ˆ

ˆ

1

2

2
max ===

∑
=

I

i
i

C
σ

σ

Dado que  (Tabela A7 do apêndice A), em que: 5=I  e 5)1( =−J  graus de liber-
dade, tal que I é o número de variâncias e J  é o número de repetições.

Considerando que , então há razão para rejeitar, ao nível de significância de  
α = 0,05, a homogeneidade de variâncias. Isto é, rejeita-se: 

22
2

2
10 ...: IH σσσ ===

Exercício 2.5.2. Sendo o experimento inteiramente casualizado, apresentado no exercício 2.5.1, 
verificar, pelo método Box-Cox, a transformação mais adequada.

Tabela 2.5.3. Aplicação do método de Box-Cox.

TRAT
A 5.477,70 24.687,5 3,73860 4,39248
B 1.678,70 17.067,9 3,22497 4,23218
C    819,30   8.753,1 2,91344 3,94216
D    194,00   2.008,4 2,28780 3,30285
E    172,67      524,7 2,23722 2,71989

A equação linear simples ajustada: )ˆ(0186,17838,0)ˆlog( 2
ii mLog+=σ . 

Tabela 2.5.4. ANOVA da regressão linear simples.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F p-valor
Regressão 1 1,6822  1,6822  19,72  0,021
Resíduo 3 0,2559  0,0853
Total 4 1,9381

 4907,0
2

0186,11
2

ˆ
1 =−=−=

bλ

De acordo com a tabela 2.5.1, como 4907,0=λ  está mais próximo de 0,5, recomenda-se usar 
Y  ou X , ao invés de  Ylog  ou Xlog , na análise do ensaio apresentado no exercício 2.5.1.

m̂ 2σ̂ m̂log 2ˆlogσ
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2.6. ANÁLISE DE UM ENSAIO INTEIRAMENTE AO ACASO COM K AMOSTRAS POR 
PARCELA

Exercício 2.6.1. Sejam considerados os dados de um ensaio inteiramente ao acaso com K amostras 
por parcelas (modelo fixo), considerando quatro espécies, E1, E2, E3 e E4, cultivadas em soluções 
com nutrientes, em que foi avaliado depois de dois meses o crescimento em altura (em cm). Em 
cada tratamento, foram utilizados três vasos. Em cada vaso foram inseridas quatro plantas P1, P2, 
P3 e P4, e assim totalizando 12 plantas por tratamento. A Tabela 2.6.1 apresenta os dados simula-
dos de crescimento em centímetros.

Na tabela 2.6.2, estão os componentes de variância do ensaio inteiramente casualizado com K 
amostras por parcela (modelo fixo), como visto na tabela 2.4.4.

Tabela 2.6.1. Dados de crescimento em centímetros.

E1 E2 E3 E4
V11 V12 V13 V21 V22 V23 V31 V32 V33 V41 V42 V43

P1   8,2   5,8 12,0 11,7   8,2 10,5 11,7 12,9 12,9 19,9 15,2   8,5
P2   9,3 10,4   7,0 12,0   8,2   9,3 10,5 14,0 10,5 18,0 16,4 16,3
P3   7,0 12,9   5,8   9,3   7,0   9,3 15,7 11,7 15,2 21,1 18,7 12,4
P4 10,5 11,7   7,0   8,2   9,3 11,7 10,5 11,7 12,9 19,9 15,2 20,1

35,0 40,8 31,8 41,2 32,7 40,8 48,4 50,3 51,5 78,9 65,5 57,3
107,6 114,7 150,2 201,7

Tabela 2.6.2. Os componentes de variância do ensaio inteiramente casualizado com K amostras 
por parcela (modelo fixo).

     
I

t
I

i
i

t

∑
== 1

2

φ

m : é a média geral;

it : é o efeito de tratamentos, em que Ii ,,1= (I: número de tratamentos);

eij: é o erro experimental (Ou erro entre), em que Jj ,,1 = (J: número de parcelas por tratamento), 
tal que: ;

ijkε : é o erro amostral (Ou erro dentro), em que Kk ,,1=  (K: número de amostras por parcela), 
tal que  .
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5767,824466,592217,15017,114067,10)( =+++=TRATVASOSSQ

a) Soma de quadrados total:

b) Soma de quadrados de tratamentos:

c) Soma de quadrados entre vasos dentro de tratamentos (Erro experimental):

d) Soma de quadrados entre plantas dentro dos vasos dentro de tratamentos (Erro de amostragem):
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Em que:

Tabela 2.6.3. ANOVA.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Entre vasos (11) (545,1075)
Tratamentos   3 462,5308 154,1769 14,94**
Entre vasos d. Trat. (erro experimental)   8   82,5767   10,3221 1,89 ns
Entre plantas d. vasos (erro amostral) 36 196,3050     5,4529
Total 47 741,4125
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Tabela 2.6.4. ANOVA no SAS.

e) Teste de Tukey para comparar os tratamentos E1, E2, E3, E4:

O capítulo 3 apresenta, com mais detalhes, o método de Tukey (1949b), o qual se baseia na cons-
trução de intervalos de confiança para contrastes entre duas médias:

Yiu = mi -- mu       ( ui ≠ ) 

Sendo o coeficiente de confiança a−1  para o conjunto de todos os intervalos entre duas médias de 
tratamentos, assegurando um nível de significância conjunto α em todos os testes, o intervalo de 
confiança para Yiu em experimentos balanceados é dado por:

    

A distribuição de ),( InIq − é denominada “Studentized Range”, com parâmetros I (Número de 
tratamentos) e In −  (Número de graus de liberdade do resíduo). Da tabela A14, no apêndice A, 
tem-se: .

Trat. Médias
E4 16,81 a
E3 12,52 b
E2 9,56 b
E1 8,97 b

Médias seguidas pela mesma letra não diferem entre si, ao nível de 5% de significância, pelo teste 
de Tukey. A espécie E4 apresentou resultado significante em relação às espécies E3, E2 e E1, que 
apresentaram resultados não significantes entre si. Recomenda-se cultivar a espécie E4.

f) Teste de Tukey, no SAS, para comparar os tratamentos E1, E2, E3, E4:
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O programa SAS (Prog8), em anexo no apêndice B, foi usado na análise do ensaio inteiramente ao 
acaso com K amostras por parcela. 

2.7. ANÁLISE DE COVARIÂNCIA

A análise de covariância (ANACOVA) engloba conjuntamente as concepções das análises de va-
riância e de regressão. A ANACOVA utiliza uma ou várias variáveis auxiliares (Covariáveis) para 
melhor interpretar os dados relativos à variável de interesse. A aplicação da ANACOVA pode, por-
tanto, ser usada como mecanismo de controle local, assim como para melhorá-lo, ou seja, permite 
que se faça um “ajuste” do efeito de uma variável resposta que sofreu influência de outra variável 
ou de uma causa de variação não controlada.
Em alguns experimentos pode ser difícil ou até impossível se obter unidades experimentais homo-
gêneas. Por exemplo, sementes de mesmo peso, em um experimento com a espécie Carapa guia-
nensis (Andiroba), podem não ser obtidas. Da mesma forma, pode-se não obter, em ensaios na área 
de tecnologia da madeira, corpos de prova com mesmo tamanho. Entretanto, em todos esses casos, 
quando a natureza da unidade experimental é conhecida e pode ser mensurada — ainda que essa 
condição inicial (Uma covariável) tenha influência sobre a variável resposta —, é factível fazer 
uso da técnica de análise de covariância a fim de se corrigir a variável resposta. 
A covariável complementa o controle local e, na grande maioria das situações, simplesmente o 
substitui. A variável medida, na condição inicial da unidade experimental, é chamada de covariá-
vel ou variável auxiliar. Obviamente, a covariável necessita estar correlacionada com a variável 
resposta para que se possa fazer uso da análise de covariância. Em um mesmo experimento, pode 
haver mais de uma covariável.
Quando existir heterogeneidade entre as unidades experimentais, ou mesmo dificuldades ou restri-
ções na organização dos blocos, o uso da ANACOVA pode melhorar a precisão dos resultados do 
teste de significância. Por outro lado, em alguns casos, algumas variáveis contínuas podem estar 
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causando heterogeneidade entre as unidades experimentais. Essas fontes de variabilidade externas 
são chamadas de “covariáveis”. Logo, um modelo ANACOVA é formado pela inclusão de uma 
covariável contínua em um delineamento de ANOVA. Entretanto, como a covariável contínua é 
inserida no modelo como uma variável de uma regressão, uma ANACOVA requer algumas etapas 
adicionais que devem ser combinadas com o procedimento ANOVA.

A análise de covariância pode funcionar como um controle do erro experimental, portanto aumen-
tando a precisão do experimento. É possível também fazer o ajuste das médias dos tratamentos em 
função da(s) covariável (eis) e, em alguns casos, estimar observações perdidas durante o experi-
mento.

Em uma situação hipotética, para melhor ilustrar a importância que a covariável tem na ANACO-
VA, um pesquisador deseja comparar cinco tipos de intervenções silviculturais no manejo de uma 
determinada floresta natural. Então, uma amostra aleatória de cinco parcelas é implantada para 
cada tipo de tratamento. Depois de completado o ciclo de corte, o volume de biomassa é mensu-
rado e, nas vinte e cinco unidades experimentais, é realizada uma simples análise de variância. É 
razoável supor que o número de árvores por unidade experimental exerça influência no volume 
de biomassa. Assim sendo, a variável número de indivíduos deve ser incluída a fim de melhorar a 
precisão dos resultados no modelo de análise. O gráfico, considerando as duas variáveis, biomassa 
e número de plantas, indicará o tipo de tendência, se linear ou não linear. 

Por outro lado, é necessário confirmar a existência de uma relação de regressão significativa da 
variável resposta com a covariável. Caso contrário, incluir a covariável no modelo não melhorará 
a estimativa das médias dos tratamentos.

Para que uma covariável possa ser considerada na análise, deve ser garantido que ela não seja 
afetada pelo tratamento. Por exemplo, ao se utilizar como covariável o número de árvores em 
uma parcela num experimento florestal, deve-se ter a garantia de não haver efeito do tratamento 
no estoque referente ao número de indivíduos. No caso da variável escolhida como covariável ser 
influenciada pelos tratamentos, o seu uso é incorreto.

Steel e Torrie (1960) citam os mais importantes usos da análise de covariância:

a) Auxiliar a interpretação dos dados, principalmente no que diz respeito à natureza dos efeitos dos 
tratamentos;

b) Desdobrar uma covariância total, ou soma de produtos cruzados, em partes denominadas com-
ponentes;

c) Controlar o erro e aumentar a precisão;

d) Ajustar as médias de tratamentos da variável dependente para as diferenças nos conjuntos de 
valores das variáveis independentes correspondentes; 

e) Estimar dados perdidos.

Neste livro, será abordada a ANACOVA para o modelo de ANOVA delineado para incluir o efeito 
linear de apenas uma covariável. Entretanto, o modelo ANACOVA pode ser generalizado para 
incluir também os efeitos quadráticos e cúbicos da covariável.
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2.7.1. Análise de covariância para o ensaio inteiramente ao acaso.

Seja considerado o modelo estatístico em um experimento com um fator e uma covariável.

m : Valor constante;

ia : Efeito do i-ésimo tratamento;

β : Coeficiente de regressão linear, tal que 0≠β , entre a variável resposta (Y) e a covariável (X);

Xij: valor observado da covariável inerente à j-ésima repetição do i-ésimo tratamento.

Tabela 2.7.1.1. ANACOVA para o ensaio inteiramente ao acaso.
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Teste para igualdade de médias dos tratamentos:

A soma de quadrados dos tratamentos, ajustada de acordo com a regressão, é obtida aplicando o 
método do resíduo condicional, no qual se adiciona às somas de produtos do resíduo as somas 
correspondentes aos tratamentos. O uso do asterisco indica que foi feito o ajuste da regressão.

O ajuste para as observações concernentes às variáveis respostas (Y) pode ser expresso por:

)(ˆ XXYY iii −−=′ β
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O ajuste para as médias pode ser obtido por: )(ˆ XXYY iii −−=′ β .

Exercício 2.7.1.1. Em um experimento no manejo de uma determinada área florestal natural (Da-
dos simulados), no qual um pesquisador deseja comparar cinco tipos de intervenções silviculturais 
(M1, M2, M3, M4 e M5), uma amostra aleatória de cinco parcelas é implantada para cada tipo 
de tratamento e, depois de completado o ciclo de corte (Rotação), o volume (m3 por parcela) de 
biomassa (Y) e o número de árvores (X) são mensurados nas vinte e cinco unidades experimentais. 
Considerando a descrição desse experimento, efetuar a análise de covariância simples.

Tabela 2.7.1.2. Volume de madeira (m3) e número de árvores por parcela.

M1 M2 M3 M4 M5
Y X Y X Y X Y X Y X

1 66,9 30 40,7 23 48,7 27 46,9 22 55,4 29
2 68,2 32 54,5 25 56,9 36 49,9 24 57,8 32
3 66,0 35 35,8 16 48,4 23 45,3 21 42,7 21
4 58,1 30 28,7 19 40,8 19 43,8 23 36,7 14
5 57,7 26 15,0 13 32,4 10 45,6 20 46,7 21

Total 316,9 153 174,7 96 227,2 115 231,5 110 239,3 117

a) Análise de variância, considerando a variável biomassa (Y: volume de madeira por parcela). 

A tabela 2.7.1.3 apresenta a análise de variância para a variável biomassa (Y).

Tabela 2.7.1.3. ANOVA para a variável biomassa (Y).

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Tratamentos   4 2.078,5296 519,6324 6,39
Resíduo 20 1.627,2040   81,3602
Total 24 3.705,7336

Como , então há razão para rejeitar 0H :

543210 : mmmmmH ====

b) Análise de variância para a covariável número de árvores (X: número de árvores por parcela).

A tabela 2.7.1.4 apresenta a análise de variância da covariável número de árvores (X).
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Tabela 2.7.1.4. ANOVA para a variável número de árvores (X).

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Tratamentos   4    356,5600 89,1400 2,46 ns
Erro 20    725,2000 36,2600
Total 24 1.081,7600

Como , então há razão para não rejeitar 0H :

543210 : mmmmmH ====

Não houve influência dos tratamentos na covariável. Logo não há restrição para analisar o experi-
mento usando a covariável número de árvores (X).

c) Análise de covariância

A figura 2.7.1.1 mostra a existência de uma tendência linear entre a variável resposta volume e a 
variável número de árvores por parcela. 

A figura 2.7.1.1. Tendência entre a variável resposta e a covariável.

c1) Cálculo das somas de quadrados total, considerando Y, X e XY:
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c2) Cálculo das somas de quadrados de tratamentos, considerando Y, X e XY:

Tabela 2.7.1.5. ANACOVA preliminar para o ensaio inteiramente ao acaso.

c4) Cálculo do coeficiente da regressão ( β̂ ) e soma de quadrados da regressão linear

Então, a soma de quadrados do resíduo ajustada para a regressão, será:
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O número de graus de liberdade será 19, pois , haja vista a perda de um 
grau correspondente à regressão.

Então o quadrado médio residual será obtido como segue:

c5) Cálculo da soma de quadrados dos resíduos considerando Y ajustado para X:

A soma de quadrados dos tratamentos ajustada, de acordo com a regressão, é obtida aplicando-se o 
método do resíduo condicional, em que se adiciona às somas de produtos dos resíduos às somas cor-
respondentes aos tratamentos. O uso do asterisco indica que um ajuste foi efetuado para a regressão.

A soma de quadrados ajustada para tratamentos com quatro graus de liberdade, é obtida como 
segue:

A Tabela 2.7.1.6 apresenta a análise de covariância considerando o volume da biomassa versus o 
número de árvores.

Tabela 2.7.1.6. ANACOVA: volume da biomassa vs número de árvores.
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Conclui-se, considerando os tratamentos ajustados e o nível de significância α = 0,05, pela rejeição 
de 5210 : mmmH ===  .

Teste da hipótese 0:0 =βH :

Dado que e considerando um nível de significância de α = 0,05, conclui-se pela 
rejeição de 0:0 =βH .

Tabela 2.7.1.7. ANACOVA: volume vs número de árvores no SAS.

c7) Cálculo das médias ajustadas para os tratamentos ( iY ′ ):
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Para efetuar comparações entre duas médias de tratamentos ajustadas, a estimativa da variância do 
contraste é dada pela seguinte expressão:
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Como , assim como ocorre o valor zero dentro do intervalo de 
confiança, conclui-se que há razão para aceitar 540 : mmH = .

A tabela 2.7.1.8 mostra os resultados da aplicação do teste de Tukey, na forma de intervalo de 
confiança, realizado no SAS pelo programa Prog9.

Tabela 2.7.1.8. Teste de Tukey realizado pelo SAS.
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O ajuste das médias da variável resposta de acordo com os valores da covariável só se justifica, 
em geral, se as diferenças das médias da covariável não forem devidas aos tratamentos aplicados. 
Logo, considerando que a análise de variância correspondente à variável número de árvores foi 
não significativa (F = 2,46ns), denotando não haver significância estatística entre os tratamentos, 
então se pode usar uma estimativa média para a variância )ˆ(ZV  aplicável a qualquer contraste entre 
dois tratamentos, por meio da expressão sugerida por Finney (1946):

Da análise de variância da variável número de árvores, tem-se: .

Da análise de variância da variável volume ajustada para número de árvores, tem-se: , 
assim como: .  Logo:

Efetuando as comparações entre os pares de médias, tem-se:

Trat.
1 54,6668  a
4 48,3531 ab
5 48,1605 ab
3 46,2412 ab
2 40,4984   b

Médias seguidas pela mesma letra, ao nível de significância de α = 0,05, não diferem pelo teste 
de Tukey.

Escrevendo na forma de intervalo de confiança, por exemplo, considerando as médias 1m  e 2m , 
tem-se:
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CAPÍTULO 3

TESTES DE COMPARAÇÕES 
MÚLTIPLAS

Este capítulo apresenta definições, conceitos e aplicações de 

diferentes testes de comparações múltiplas de contrastes de médias. 

Define a variância e a covariância entre dois contrastes de médias 

dos tratamentos. Trata do intervalo de confiança de contrastes. Aborda 

contrastes ortogonais e apresenta o método dos contrastes ortogonais com 

aplicação dos testes “t” e F. Aborda os testes de comparações múltiplas 

de Tukey, Scheffé, Duncan, SNK (Student, Newman, Keuls), Dunnett e o 

de Bonferroni. Efetua as comparações entre os testes de Tukey, Scheffé, 

Bonferroni e Duncan. Discute ainda o cálculo do número ideal de repetições 

em um experimento casualizado em blocos.
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3.1 CONTRASTES DE MÉDIAS

Uma vez constatada a existência de efeito significante de um tratamento, ou fator estudado, por 
meio da análise de variância dos resultados, as diferenças entre as médias dos tratamentos podem 
ser detectadas por meio de técnicas estatísticas denominadas de comparações múltiplas.

Seja considerada II XcXcXcY +++= 2211  uma função linear. Se 0
1

=∑
=

I

i
ic , então Y é definido como 

um contraste das variáveis X, sendo este o exemplo do contraste 1Y :

43211 3 XXXXY −−−=

Quando as variáveis correspondem aos valores das médias dos tratamentos, há os denominados 
contrastes de médias.

43211 3 mmmmY −−−=

Por outro lado, como as médias verdadeiras não são conhecidas, para construir as estimativas dos 
contrastes, existe a necessidade de obter suas estimativas. Por exemplo:

43211 ˆˆˆˆ3ˆ mmmmY −−−=

Pode-se formar um número muito grande de contrastes. Entretanto, deve-se trabalhar com aqueles 
com maior importância para a pesquisa.

a) Variância de contraste entre médias de tratamentos

Sendo o contraste IImc...mcmcY +++= 2211  e seu estimador , então se as 
médias são independentes e o número de repetições iJ , em que Ii ,,1 = , tal que I é o número de 
tratamentos, tem-se:

)ˆ(...)ˆ()ˆ()ˆ( 2
2

2
21

2
1 II mVcmVcmVcYV +++=

∑
=

=+++=
I

i i

ii

I

I
I J

c
J

c
J

c
J

cYV
1

222
2

2

2
22

2
1

2
12

1 ...)ˆ( σσσσ

Se 222
2

2
1 ... σσσσ ==== I , então:

∑
=

=+++=
I

i i

i

I

I

J
c

J
c

J
c

J
cYV

1

2
22

2

2

2
2

1

2
1 ˆˆ)...()ˆ(ˆ σσ

Por outro lado, se JJJJ I ==== ...21 , tem-se:

∑
=

=+++=
I

i
iI c

JJ
cccYV

1

2
22

22
2

2
1

ˆˆ
)...()ˆ(ˆ σσ
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O erro padrão do contraste é obtido por:

)ˆ(ˆ)ˆ( YVYs =

b) Covariância de dois contrastes

Sejam consideradas 1̂Y  e 2̂Y  as estimativas dos contrastes 1Y  e 2Y , tal que as estimativas das médias 
Immm ˆ,...,ˆ,ˆ 21  tenham sido obtidas, respectivamente, com IJJJ ,...,, 21  repetições:

II mamamaY ˆ...ˆˆˆ
22111 +++=

II mbmbmbY ˆ...ˆˆˆ
22112 +++=

O estimador da covariância entre  1̂Y  e 2̂Y  é definido por:

)ˆ(ˆ...)ˆ(ˆ)ˆ(ˆ)ˆ,ˆ(ˆ 22211121 III mVbamVbamVbaYYvoC +++=

Em que:

i

i
i J

mV
2ˆ

)ˆ(ˆ σ
=   

Logo: 

I

I
II J

ba
J

ba
J

baYYvoC
2

2

2
2

22
1

2
1

1121
ˆ

...
ˆˆ

)ˆ,ˆ(ˆ σσσ
+++=

Se 222
2

2
1 σ=σ==σ=σ I... :

2

2

22

1

11
21 ˆ)...()ˆ,ˆ(ˆ σ

I

II

J
ba

J
ba

J
baYYvoC +++=

Considerando um delineamento balanceado ( JJJJ I ==== ...21 ), tem-se:

    ∑
=

=
I

i
iiba

J
YYvoC

1

2

21
ˆ

),ˆ(ˆ σ

c) Contrastes Ortogonais

Dois contrastes são ortogonais quando a covariância entre eles é nula. A ortogonalidade de con-
trastes expressa a independência entre eles, que é importante para efetuar as comparações, haja 
vista a independência das suas variações. Sendo assim:

0ˆ...ˆˆ 22
2

2

222
1

1

11 =+++ I
I

II

J
ba

J
ba

J
ba

σσσ
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No caso de igualdade de variâncias, 222
2

2
1 σ=σ==σ=σ I... :

0ˆ)...( 2

2

22

1

11 =+++ σ
k

II

J
ba

J
ba

J
ba

  →    ∑
=

=
I

i i

ii

J
ba

1
0

Se houver igualdade de repetições: JJJJ I ==== ...21 , tem-se:

0
ˆ

)...(
2

2211 =+++
J

bababa II
σ    →  ∑

=

=
I

i
iiba

1
0

d) Intervalo de confiança de contrastes

Como Ŷ é normalmente distribuído, pois é uma combinação linear de variáveis  

aleatórias normalmente distribuídas, e como  tem uma distribuição χ2 com (n- I)  

graus de liberdade ( ∑
=

=
I

i
iJn

1

), também é independente de Immm ˆ,...,ˆ,ˆ 21 , a estatística

∑
=

×

−
I

i i

i
RES J

cMQ

YY

1

2
ˆ

ˆ  tem distribuição “t” de Student com (n-I) graus de liberdade.  

Assim o intervalo de confiança para o contraste Y, para um coeficiente de confiança 1-α, será:
  

Em que “ t ” é o valor ao nível de significância 
2
a  da distribuição “ t ” de Student correspondente 

ao número de graus de liberdade do resíduo.

e) Método dos contrastes ortogonais com aplicação do teste “t”

O teste “t” é pouco utilizado, haja vista as premissas requeridas para a aplicação de teste “t”, assim 
como as mesmas comparações podem ser realizadas pelo teste F. 

Exigências para uso do teste “t”:

e1) É utilizado para testar um grupo de contrastes ortogonais;

e2) Os contrastes devem ser escolhidos previamente, isto é, na fase de planejamento do experimento;

e3) O número de contrastes ortogonais deve ser igual ao número de graus de liberdade de 
tratamentos;

e4) Quando se aplica o teste “t” ou se decompõe os graus de liberdade em uma análise de variân-
cia, o nível de significância conjunto é dado por ])1(1[ pa−− , em que α é o nível de significância 
individual e p é o número de contrastes ortogonais.
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Seja considerado o contraste II mcmcmcY ++= 2211 , tal que ∑
=

=
I

i
ic

1
0 , em que II mcmcmcY ˆˆˆˆ

2211 ++=  
é a sua estimativa, a estatística do teste é:

)ˆ(ˆ
0ˆ

i

i

YV

Y
t

−
=

Em alguns casos pode haver o interesse de confrontar o contraste com um valor arbitrário (ϕ), logo:

)ˆ(ˆ

ˆ

i

i

YV

Y
t

φ−
=

f) Método dos contrastes ortogonais com aplicação do teste F

O método dos contrastes ortogonais consiste em definir “a priori” um conjunto de I-1 contrastes 
ortogonais, possibilitando particionar a soma de quadrados dos tratamentos em I-1 componentes, 
tal que cada um possui um grau de liberdade:

Dada a hipótese 0:0 =hh YH  vs 0:1 ≠hh YH :

A estatística  tem sob hH 0  distribuição “χ2” com 1 (um) grau de liberdade, sendo inde-

pendente da . Como  tem distribuição “χ2” com (n-I) graus de liberdade, a estatística 

 sob hH 0  tem distribuição F de Snedecor com 1 (um) e ( In − ) graus de liberdade.

Na construção dos contrastes a serem testados, as seguintes considerações devem ser observadas:

i) Três ou mais contrastes serão ortogonais entre si se eles forem ortogonais dois a dois; 

ii) Havendo um experimento com I tratamentos, é possível estabelecer vários grupos de contrastes 
ortogonais entre si. Entretanto cada grupo terá apenas um conjunto de ( 1−I ) contrastes ortogonais;

iii) Para assegurar o nível de significância α em cada teste, os contrastes devem ser estabelecidos 
antes da realização do experimento.

É mais simples construir contrastes de totais de tratamentos do que com as suas médias. Conside-
rando que os tratamentos têm o mesmo número de repetições, tem-se:

IITcTcTcY +++= 2211
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Resultando na seguinte soma de quadrados para testar as comparações para o contraste Y:

De acordo com Silva e Silva (2002), do ponto de vista matemático o desdobramento da soma de 
quadrados dos tratamentos em contrastes ortogonais é, na realidade, a decomposição vetorial dos 
tratamentos em componentes ortogonais. Do ponto de vista prático, representa um detalhamento 
na análise e interpretação do experimento, em que a simples classificação das médias não permite 
ao pesquisador ter uma boa visualização. 

Exercício 3.1.1. Sejam considerados os dados adaptados do trabalho “Aplicação da Vermiculita 
em Alfobres”, citado em Banzatto e Kronka (1989), efetuado em um delineamento inteiramente 
casualizado com cinco tratamentos e quatro repetições, visando analisar o crescimento de mudas 
(em cm) para 60 dias após a semeadura de Pinus oocarpa. Testar os contrastes abaixo especifica-
dos pelos testes “t” e “F”.

Tabela 3.1.1. Crescimento das mudas de Pinus oocarpa (cm).

Tratamentos Repetições Total Médias
1 2 3 4

SC (1) 4,6 5,1 5,8 5,5 21,0 5,250
SC+E (2) 6,0 7,1 7,2 6,8 27,1 6,775
SC+E+NPK (3) 5,8 7,2 6,9 6,7 26,6 6,650
SC+V (4) 5,6 4,9 5,9 5,7 22,1 5,525
SC+V+NPK (5) 5,8 6,4 6,6 6,8 25,6 6,400

1T = SC: solo de cerrado

2T = SC+E: solo de cerrado + esterco

3T = SC+E+NPK: solo de cerrado + esterco + NPK

4T = SC+V: solo de cerrado + vermiculita

5T = SC+V+NPK: solo de cerrado + vermiculita + NPK

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Tratamentos   4   7,5970 1,8992 7,28 **
Resíduo 15   3,9150 0,2610
Total 19 11,5120
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a) Análise pelo método dos contrastes ortogonais com aplicação do teste “t”

a1) Contraste: solo de cerrado versus os demais tratamentos (Y1)

Dado que , há razão para rejeitar, ao nível de significância α = 0,05, a hipótese de 
nulidade: 0: 10 =YH .

a2) Contraste: esterco versus vermiculita (Y2)

Dado que , há razão para rejeitar, ao nível de significância α = 0,05, a hipótese de 
nulidade: 0: 20 =YH .

a3) Contraste: esterco sem NPK versus esterco + NPK (Y3)

Dado que , não há razão para rejeitar, ao nível de significância α = 0,05, a hipótese 
de nulidade: 0: 30 =YH .
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a4) Contraste: vermiculita sem NPK versus vermiculita + NPK (Y4)

544̂ TTY −=       
875,04,6525,54̂ −=−=Y

1305,0261,0]
4
)1(

4
)1([)ˆ(ˆ

22

4 =×
−

+=YV

   
*4221,2

1305,0
875,0

=
−

=t

Dado que , há razão para rejeitar, ao nível de significância α = 0,05, a hipótese de 
nulidade: 0: 40 =YH .

b) Análise pelo método dos contrastes ortogonais com aplicação do teste F

b1) Contraste: solo de cerrado versus os demais tratamentos (Y1)
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Tabela 3.1.2. ANOVA.

F.V. G.L S.Q. Q.M. F
Tratamentos (4) 7,5970 1,8992 7,28
Cerrado vs demais tratamentos
Esterco vs vermiculita
Esterco S/NPK vs esterco +NPK
Vermiculita S/NPK vs vermiculita + NPK

 1
 1
 1
 1

3,7845
2,2500
0,0312
1,5313

3,7845
2,2512
0,0312
1,5313

14,50**
8,62*

  0,12 ns
 5,87 *

Resíduo 15 3,9150 0,2610
Total 19 11,5120

       

ns: não significante;

*: significante ao nível de significância igual a  α = 0,05;

**: significante ao nível de significância igual a α = 0,01.

É importante observar que, no teste F, os valores calculados para os quatro contrastes correspon-
dem, respectivamente, aos valores das estatísticas “t” ao quadrado, isto é, (–3,8079)2 = 14,50; 
(2,9361)2 = 8,62; (0,3460)2 = 0,12 e (2,4221)2 = 5,87. Esses resultados ocorrem devido à relação, 

2
;;;1 aa nn tF = , que existe entre as funções densidades de F e “t” de Student.

3.2. MÉTODO DE COMPARAÇÃO MÚLTIPLA DE TUKEY

Seja considerado um experimento composto de I tratamentos. O método de Tukey (1949b) baseia-
se na construção de intervalos de confiança para todos os 

2
)1( −II  contrastes entre duas médias, isto é:

Yiu = mi --    mu      ( ui ≠ ) 

Considerando o coeficiente de confiança a−1  para o conjunto de todos os intervalos, em que as 
médias dos tratamentos são comparadas duas a duas — mas assegurando um nível de significância 
conjunto α em todos os testes —, o intervalo de confiança para Yiu em experimentos balanceados, 
é dado por:

O valor q , denominado amplitude total estudentizada (Studentized), é o quantil de ordem 
2

1 a
−  da 

seguinte distribuição da estatística:
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A distribuição de ),( InIq −  é denominada de amplitude total estudentizada “Studentized Range” 
com, no caso do ensaio inteiramente ao acaso, I e In −  número de graus de liberdade, em que 

In −  é o número de graus de liberdade do resíduo.

É possível obter-se, de forma aproximada, os limites de confiança para Yiu = mi -- mu  em ensaios 
não balanceados, por meio da seguinte estatística:

i) O método de Tukey se baseia na distribuição entre a maior e a menor estatística de ordem 
(“range”) de uma amostra;

ii) Ele é exato quando os dados são balanceados e válidos para todos os contrastes entre duas 
médias.

Exercício 3.2.1. Considerando o ensaio inteiramente ao acaso balanceado de uma espécie florestal 
e a produção de madeira em m3 por parcela no final da rotação economicamente aconselhável — 
submetida a quatro diferentes tipos de manejo M1, M2, M3 e M4 —, com dados simulados, efetuar 
o teste de Tukey.

Tabela 3.2.1. Produção de madeira em m3 por parcela.

Trat. Repetições
1 2 3 4 5 6

M1 34,5 38,3 43,5 41,3 39,5 44,0
M2 45,0 53,3 54,0 51,0 49,6 52,3
M3 43,5 54,0 51,8 50,3 53,4 45,6
M4 42,0 36,8 44,3 42,8 43,0 34,1

Tabela 3.2.2. ANOVA.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Tratamentos   3 600,9346 200,3115 13,72**
Resíduo 20 292,0150     4,6007
Total 23 892,9496

Ordenam-se inicialmente as médias em ordem decrescente, em que médias seguidas pela mesma 
letra e com o nível de significância α = 0,05, não diferem entre si pelo teste de Tukey.
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Logo:

Trat. Médias
M2 50,8667   a
M3 49,7667   a
M4 40,5000   b
M1 40,1833   b

Tabela 3.2.3. ANOVA e teste de Tukey no SAS.

A tabela 3.2.3 apresenta a análise realizada pelo programa SAS, prog10, em anexo no apêndice B, 
considerando, para o teste de Tukey, o nível de significância  α = 0,05. 

Exercício 3.2.2. Considerando o ensaio inteiramente ao acaso desbalanceado e a produção de ma-
deira (m3 por parcela) de uma espécie florestal no final da rotação economicamente aconselhável 
— a qual foi submetida a quatro diferentes tipos de manejo M1, M2, M3 e M4 —, efetuar o teste 
de Tukey para o nível de significância  α = 0,05.
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Tabela 3.2.4. Volume de madeira em m3 por parcela (dados simulados).

Repetições Tratamentos
M1 M2 M3 M4

1  34,5  45,0 43,5 42,0
2  38,3  53,3 54,0 36,8
3  43,5  54,0 51,8 44,3
4  41,3  51,0 50,3 42,8
5  39,5  49,6 53,4 ---
6  44,0  52,3 --- ---

Total 241,1 305,2 253,0 165,9
Médias 40,18333 50,8667 50,6000 41,4750

Tabela 3.2.5. ANOVA.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Tratamentos  3 532,7803 177,5934 13,71**
Resíduo 17 220,1692   12,9511
Total 23 752,9495

Teste de comparação múltipla de Tukey:

Trat. Médias
M2 6 50,8667
M3 5 50,6000
M4 4 41,4750
M1 6 40,1833

a) Comparando as médias dos tratamentos (M2 e M3):

Dado que 1944,62667,0ˆˆ 32 <=− mm , conclui-se, ao nível de significância α = 0,05, pela não 
rejeição de 320 : mmH = .

b) Comparando as médias dos tratamentos (M2 e M4):

Dado que 6033,63917,9ˆˆ 42 >=− mm , conclui-se, ao nível de significância α = 0,05, pela rejeição de 
420 : mmH = .

ij
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c) Comparando as médias dos tratamentos M2 e M1:

Dado que , conclui-se, ao nível de significância α = 0,05, pela rejeição 
de 120 : mmH = .

d) Comparando as médias dos tratamentos (M3 e M4):

Dado que 8623,61250,9ˆˆ 43 >=− mm , conclui-se, ao nível de significância α = 0,05, pela rejeição de 
430 : mmH = .

e) Comparando as médias dos tratamentos (M3 e M1):

Dado que , conclui-se, ao nível de significância α = 0,05, pela rejeição 
de 130 : mmH = .

f) Comparando as médias dos tratamentos (M4 e M1): 

Dado que 6033,62917,1ˆˆ 14 <=− mm , conclui-se, ao nível de significância α = 0,05, pela não rejei-
ção de 140 : mmH = .

Trat. Médias
M2 6 50,8667 a
M3 5 50,6000 a
M4 4 41,4750 b
M1 6 40,1833 b

Médias seguidas pela mesma letra, com o nível de significância α = 0,05, não diferem pelo teste 
de Tukey.

ij
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A tabela 3.2.6 apresenta a análise de variância realizada pelo programa SAS, Prog11, em anexo 
no apêndice B:

Tabela 3.2.6. ANOVA realizada pelo SAS.

3.3. MÉTODO DE SCHEFFÉ

Dado um experimento composto de I tratamentos, em que  seja considerada a hipótese:

0:0 =hYH  vs 0:1 ≠hYH

Scheffé (1953) demonstra que os intervalos de confiança para todos os contrastes da forma ( hY ), 
considerando um coeficiente de confiança (1-α), são dados por:
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Em que: )ˆ(ˆ)1( hYVFIS ××−=

F : é o valor ao nível de significância α da distribuição ”F” de Snedecor, correspondente aos graus 
de liberdade de tratamentos e para os graus de liberdade do resíduo.

i) Para todos os possíveis intervalos, o coeficiente de confiança conjunto é 1-α;

ii) O método de Scheffé é exato mesmo para experimentos não balanceados.

Pimentel Gomes (2000) menciona que o teste de Scheffé só deve ser aplicado quando o teste F, na 
comparação dos tratamentos, tenha sido significante. No caso de apresentar resultado não significan-
te, nenhum contraste será significante. O autor considera desaconselhável aplicar o teste para efetuar 
comparações entre duas médias, mas considera conveniente para testar contrastes complicados.

Exercício 3.3.1. Seja considerado um ensaio inteiramente ao acaso balanceado, referente à 
produção de madeira (m3 por parcela) de uma espécie florestal, no final da rotação economicamente 
aconselhável, submetida a quatro diferentes tipos de manejo: M1, M2, M3 e M4.

Tabela 3.3.1. Volume em m3 por parcela (dados simulados).

Trat. Repetições
1 2 3 4 5 6

M1 34,5 38,3 43,5 41,3 39,5 44,0
M2 45,0 53,3 54,0 51,0 49,6 52,3
M3 43,5 54,0 51,8 50,3 53,4 45,6
M4 42,0 36,8 44,3 42,8 43,0 34,1

a) Aplicar o teste de Scheffé para os contrastes entre duas médias ( im  e um ):

Tabela 3.3.2. ANOVA.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Tratamentos   3 600,9346 200,3115 13,72**
Resíduo 20 292,0150   14,6007
Total 23 892,9496
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Contrastes
M2 – M3 1,1000 ns
M2 – M4 10,3667 **
M2 – M1 10,6834 **
M3 – M4 9,2667 **
M3 – M1 9,5834 **
M4 – M1 0,3167 ns

Análise realizada pelo programa SAS, Prog12, em anexo no apêndice B.

b) Aplicar o teste de Scheffé, considerando que foram perdidas três parcelas, para os contrastes: 
43211 ˆ3ˆˆˆˆ mmmmY −++=  e 322 ˆˆˆ mmY −= .

Tabela 3.3.3. Volume em m3 por parcela.

Trat. Repetições Médias
1 2 3 4 5 6

M1 34,5 38,3 43,5 41,3 39,5 44,0 40,1833
M2 45,0 53,3 54,0 51,0 - - 50,8250
M3 43,5 54,0 51,8 50,3 53,4 - 50,6000
M4 42,0 36,8 44,3 42,8 43,0 34,1 40,5000

Tabela 3.3.4. ANOVA.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F Pr > F
Tratamentos   3 552,2165 184,0722 11,96** 0,0002
Resíduo 17 267,5158   15,7362
Total 20 819,7324
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Tabela 3.3.5. ANOVA no SAS.

b1) Comparando o grupo de manejo M1, M2, M3 com o M4:

Como , conclui-se que o contraste é significante, indicando que deve 
ser rejeitada a hipótese, 03: 43210 =−++ mmmmH , com um nível de significância α = 0,05.

b2) Comparando os planos de manejo M2 e M3:

Como 2409,82250,0ˆ
22 =<= SY , conclui-se que o contraste é não significante, indicando não rejei-

tar a hipótese, 320 : mmH = , com um nível de significância α = 0,05.
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3.4. MÉTODO DE DUNCAN

O método de Duncan (1955) consiste em ordenar as médias em ordem decrescente ou crescente, 
que possuam o mesmo número de repetições, abrangendo contrastes representados pela caracte-
rização de uma posição no rol, a qual pode assumir os valores I,,3,2  . Nesse caso, o nível de 
significância α varia de acordo com o posicionamento das duas médias na construção do contraste. 
O método foi construído para testar qualquer contraste entre duas médias de tratamentos, tendo-se:

	 0:0 =− ui mmH       0:1 ≠− ui mmH     ui ≠ 	

O nível de significância a′  foi desenvolvido por Duncan, visando obter um nível de proteção para 
α em todas as comparações entre as médias ordenadas, tal que a′  é igual a )1( *

)1( −− Ia . Quer dizer,  
varia de acordo com o número de médias ordenadas ( *I ), abrangendo o contraste.

i) Trata-se de uma técnica sequencial, baseada na amplitude total estudentizada, válida para todos 
os contrastes entre duas médias;

ii) O método requer o balanceamento dos dados;

iii) O método considera que as médias sejam independentes, quando na verdade estão ordenadas.

De acordo com o método, rejeita-se H0 para um nível de significância a′ , se:

a;;* nIZ ′ : é a amplitude total estudentizada, em que *I  é o número de médias ordenadas abrangi-
das pelo contraste e n′  é o número de graus de liberdade do resíduo.

Pimentel Gomes (2000) cita que o teste de Duncan é um meio termo entre o rigor excessivo do 
teste de Tukey e a falta de rigor exagerada do teste “t”.

Exercício 3.4.1. Em um ensaio referente à produção de madeira (m3 por parcela) de uma espécie 
florestal, no final da rotação economicamente aconselhável, submetida a quatro diferentes tipos de 
manejo (M1, M2, M3 e M4), efetuar o teste de Duncan.

Tabela 3.4.1. Volume em m3 por parcela (dados simulados).

Trat. Repetições
1 2 3 4 5 6

M1 34,5 38,3 43,5 41,3 39,5 44,0
M2 45,0 53,3 54,0 51,0 49,6 52,3
M3 43,5 54,0 51,8 50,3 53,4 45,6
M4 42,0 36,8 44,3 42,8 43,0 34,1

A tabela 3.4.2 apresenta a análise de variância para os quatro tipos de manejo.
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Tabela 3.4.2. ANOVA.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Tratamentos  3 600,9346 200,3115 13,72**
Resíduo 20 292,0150   14,6007
Total 23 892,9496

a) Obtenção das faixas críticas (Critical range) para as médias:

a1) Para contrastes que abrangem duas médias ( 2* =I ):

a2) Para contrastes que abrangem três médias ( 3* =I ):

a3) Para contrastes que abrangem quatro médias ( 4* =I ):

b) Nas comparações, considerando as médias dos tratamentos na ordem decrescente, tal que (*) 
simboliza significância, em que α = 0,05.

Trat. Médias
M2 50,8667 a
M3 49,7667 a
M4 40,5000 b
M1 40,1833 b
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Médias seguidas pela mesma letra, ao nível de significância  α = 0,05, não diferem pelo teste de 
Duncan.

No teste de Duncan, cada contraste testado tem uma probabilidade 1*

)1( −− Ia  de “não exibir como 
significante uma diferença que na verdade é nula”, em que α é o nível de significância e *I  é o 
número de médias abrangidas no contraste. Considerando α = 0,05 e *I = 2, 3, 4, tem-se:

É importante observar que o valor da diferença mínima de significância (∆ ) de Tukey é maior 
que qualquer valor dos iD  de Duncan. Considerando que as análises efetuadas correspondem ao 
mesmo experimento, ocorre, para o teste de Tukey 1748,6=∆ , enquanto para o teste de Duncan: 

6018,42 =D , 8311,43 =D e 9762,44 =D .

Os resultados apresentados nos exercícios 3.2.1 e 3.4.1 confirmam que o teste de Tukey é mais 
rigoroso que o de Duncan. 

Análise realizada pelo programa SAS, Prog13, em anexo no apêndice B:

3.5. MÉTODO SNK (STUDENT, NEWMAN, KEULS)

O teste denominado SNK é também utilizado para testar os contrastes entre duas médias, aplican-
do a mesma metodologia de Duncan. Entretanto, usa a distribuição “ q ” do método Tukey, deno-
minado amplitude total estudentizada.
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3.6. MÉTODO DE DUNNETT

Este método foi construído com o objetivo de comparar os tratamentos ministrados com um 
tratamento controle ou padrão (testemunha):

00 : mmH i =  VS 01 : mmH i ≠

Dunnett (1955) apresentou o seguinte intervalo de confiança para a totalidade dos contrastes:

aa −=± −− 1])ˆ(ˆˆPr[ );;1( YVtY InI

);;1 anIIt −− : valor tabelar da distribuição de Dunnett;

1−I : número de tratamentos, excetuando a testemunha;
n : número total de observações;

nI − : número de graus de liberdade do resíduo.

i) O método é exato quando os dados são balanceados;

ii) Ele é mais sensível que os métodos de Tukey e Scheffé.

Exercício 3.6.1. Em um ensaio, referente à produção de madeira (m3 por parcela) de uma espécie 
florestal que foi submetida a quatro diferentes tipos de manejo — M1(Testemunha), M2, M3 e 
M4 —, o delineamento experimental adotado foi inteiramente casualizado. Considerando que os 
dados (simulados) obtidos referentes ao volume de madeira, em m3 por parcela, no final da rotação 
economicamente aconselhável, estão apresentados na tabela 3.6.1, efetuar o teste de Dunnett.

Tabela 3.6.1. Volume (m3 por parcela) no final da rotação.

Trat. Repetições
1 2 3 4 5 6

M1(T) 34,5 38,3 43,5 41,3 39,5 44,0
M2 45,0 53,3 54,0 51,0 49,6 52,3
M3 43,5 54,0 51,8 50,3 53,4 45,6
M4 42,0 36,8 44,3 42,8 43,0 34,1

Tabela 3.6.2. ANOVA.

F. V. G.L. S.Q. Q.M. F
Tratamentos   3 600,9346 200,3115 13,72**
Resíduo 20 292,0150   14,6007
Total 23 892,9495

a) Estimativa da variância do contraste entre duas médias:
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b) Estimativa do erro padrão do contraste:

2061,28669,4)ˆ(ˆ)ˆ( === YVYs

c) Critério do teste:

Análise realizada pelo programa SAS, Prog14, em anexo no apêndice B:

3.7. MÉTODO DE BONFERRONI
A correção de Bonferroni define um novo valor de significância que leva em consideração o núme-
ro de testes realizados, o qual determina mais rigor em aceitar a rejeição da hipótese de nulidade. 
O método é indicado para um determinado número fixo de contrastes e pode ser utilizado para 
analisar experimentos não balanceados. 

0:0 =hYH  vs 0:1 ≠hYH
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Seja considerado p  o número de comparações de médias, duas a duas, então, se houver I trata-

mentos, podem existir 
2

)1(
2

−
=








=

III
p comparações. O teste de Bonferroni utiliza 

p
a  como nível 

de significância para um erro experimental a . O intervalo de confiança para o contraste hY  é 

definido como:

])ˆ(ˆ)(ˆ[
; h

p
Inh YVtY ×±

−
a

       
ph ,,1=

p : número de contrastes;

Inp
t −;a : é o quantil de ordem )

2
1(

p
a

−  da distribuição “t” de Student com In −  graus de liberdade.

i) A probabilidade de que os p  intervalos estejam corretos é maior ou igual a 1-α;

ii) O método é mais preciso quanto menor for o número de contrastes testados.

Alguns métodos de comparação múltipla não conseguem manter, no valor especificado α, o erro 
tipo I global constante, que é o valor original para rejeitar a hipótese nula, definido normalmente 
como 0,05. 

O método de Bonferroni propõe uma forma de correção chamada correção de Bonferroni, isto é, 
que define um novo valor de significância em função do número p de comparações realizadas. 
Quer dizer, p

aa =′ , resultando em aa ′= p  para o conjunto. 

Por exemplo, se em quatro tratamentos estão sendo comparadas as médias, duas a duas, e se o má-

ximo erro tipo global permitido é α = 0,05, resultarão em seis pares de médias ( 6
21
34
=

×
×

=p ) para os 

testes. Consequentemente a correção de Bonferroni apresentará o seguinte valor para . 

Considerando que o teste “t” só deve ser aplicado quando os contrastes forem ortogonais e pre-
viamente escolhidos, ou seja, antes de serem observados os dados — assim como em número no 
máximo igual ao grau de liberdade de tratamentos —, o uso do teste de Bonferroni pode ser uma 
alternativa. 

Pimentel Gomes (2000) comenta que o teste de Bonferroni é um aperfeiçoamento do teste “t”. O 
teste “t”, mesmo com as restrições já citadas, não é exato. Para contornar esse problema, Bonferro-
ni indicou o uso, para cada contraste, de um nível de probabilidade  p

aa =′ . Por outro lado, o autor 
considera ser o teste de Bonferroni adequado para aplicar em contrastes complexos, bem como 
para pequeno número de contrastes, mas excessivamente conservador quando esse número cresce.
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A correção de Bonferroni tende a inflar o erro do tipo II, principalmente quando se compara um nú-
mero muito grande de testes. Assim, tal erro evita a identificação de diferenças que possam existir. 
A correção de Bonferroni é usada para diminuir o erro tipo I (rejeitar 0H  quando 0H  é verdadei-
ra). Essa correção reduz a chance de concluir que há diferença estatística significante, quando na 
realidade não houver. Por outro lado, na análise de um experimento, é importante refletir acerca 
da diminuição do erro tipo I, o qual corresponde a aumentar a chance do erro tipo II (aceitar 0H  
quando 0H  é falsa), significando que o resultado não é estatisticamente significante quando é. Ou 
seja, ressalta a importância de se manter o equilíbrio entre os erros tipo I e II.

Exercício 3.7.1. Em um ensaio referente à produção de madeira (m3 por parcela) de uma espécie 
florestal no final da rotação economicamente aconselhável, submetida a quatro diferentes tipos de 
manejo (M1, M2, M3 e M4), o delineamento experimental adotado foi inteiramente casualizado, 
em que os dados obtidos, tabela 3.7.1, são referentes ao volume de madeira no final da rotação. 
Nesse contexto, aplicar o teste de Bonferroni.

])ˆ(ˆ)(ˆ[
, j

p
Inj YVtY ×±

−
a     

 

6
2

)14(4
2

)1(
=

−
=

−
=

IIp   →  0083333,0
6
=

a →   9916667,0)1( =−
p
a

Tabela 3.7.1. Volume m3 por parcela (dados simulados).

Trat. Repetições
1 2 3 4 5 6

M1 34,5 38,3 43,5 41,3 39,5 44,0
M2 45,0 53,3 54,0 51,0 49,6 52,3
M3 43,5 54,0 51,8 50,3 53,4 45,6
M4 42,0 36,8 44,3 42,8 43,0 34,1

Tabela 3.7.2. ANOVA.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Tratamentos  3 600,9346 200,3115 13,72**
Resíduo 20 292,0150   14,6007
Total 23 892,9496

Da tabela A12, considerando seis comparações: .
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Análises realizadas pelo programa SAS, Prog14, em anexo no apêndice B:

3.8. COMPARAÇÕES ENTRE OS TESTES DE TUKEY, SCHEFFÉ, BONFERRONI E DUNCAN

Para verificar o rigor dos testes de Tukey, Scheffé, Bonferroni e Duncan — sejam seus intervalos 
de confiança, considerando o ensaio referente à produção de madeira (m3 por parcela) da espécie 
florestal que foi submetida a quatro diferentes tipos de manejo (M1, M2, M3 e M4) —, no caso de 
o intervalo conter o valor zero (0), deve-se aceitar 0H . Em caso contrário, rejeite-se 0H .

Sejam as médias referentes aos quatro métodos de manejo:
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Tabela 3.8.1. Comparações entre os testes de Tukey, Scheffé, Bonferroni e Duncan.

Considerando as amplitudes dos intervalos de confiança (I.C.) para os testes:

Tukey Scheffé Bonferroni Duncan
12,3496 13,4520 12,9150 [ 2* =I  (9,2036), 3* =I  (9,6622), 4* =I (9,9524)]

Duncan ( 6018,42 =D , 8311,43 =D e 9762,44 =D ). 

Os resultados mostram que, em comparação com os demais métodos, o teste de Duncan tem uma 
amplitude menor do intervalo de confiança. O teste de Tukey, por sua vez, tem uma amplitude 
menor que os de Scheffé e Bonferroni. Já o teste de Bonferroni apresenta uma amplitude menor 
que o teste de Scheffé.

3.9. CÁLCULO DO NÚMERO DE REPETIÇÕES IDEAL

A determinação do número de repetições no planejamento de um experimento é um problema 
complexo. Existem várias soluções para estimar o número de repetições em um ensaio. Pimentel 
Gomes (2000) ressalta que nenhuma alternativa é inteiramente satisfatória, citando ainda que, na 
pesquisa em ciências agrárias, resultados razoáveis dificilmente são obtidos, por intermédio de 
ensaios que tenham menos de vinte parcelas. Ressalte-se também que, em geral, deve haver pelo 
menos dez graus de liberdade para o resíduo. 

A partir de uma pesquisa bibliográfica de ensaios anteriores, implantados em condições análogas, 
pode obter-se uma estimativa prévia do desvio padrão (σ̂ ), com o seu respectivo número de graus 
de liberdade ( 2n ), além de ser possível estabelecer uma diferença mínima significativa (d), a qual 
deverá ser estatisticamente comprovada pelo experimento.

Pimentel Gomes (2000) apresenta a seguinte fórmula, em que o número de repetições é obtido, 
fixando-se uma amplitude total estudentizada (q), sendo F, ao nível α de probabilidade escolhido, 
o valor correspondente com o número 1n  de graus de liberdade do novo experimento e 2n  referente 
aos graus de liberdade de ensaios anteriores.

2
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d

FqJ σ
=
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O número de repetições (J) possibilitará obter uma probabilidade α de que o experimento não ve-
nha a comprovar a diferença (d) estipulada, ou seja, uma probabilidade (1-α) que seja comprovada 
estatisticamente pelo teste de Tukey.

Uma vez que o número de repetições J está em função dos valores de q e F, obviamente, pode-se 
obter, a partir de uma tentativa inicial, uma solução por aproximações sucessivas.

Por outro lado, considerando o procedimento análogo, quando é conhecido o coeficiente de va-
riação (CV) e a diferença mínima (d), em porcentagem, a fórmula apresenta seguinte formatação:

No caso de um coeficiente de variação de 10 % em um experimento florestal anterior, o qual tenha 
sido obtido a partir de um quadrado médio de resíduo com 60 graus de liberdade, qual deverá ser 
o número de repetições de um novo ensaio, casualizado em blocos, com cinco tratamentos e uma 
diferença mínima d = 20%?

a) Inicialmente, considerando quatro blocos, logo: 

F.V. G.L.
Blocos   3
Tratamentos   4
 Resíduo 12
Total 19

O número de blocos recomendável estará entre o número testado (4) e o valor obtido (9,76). Assim 
sendo, o uso de quatro blocos é insuficiente, sugerindo a tentativa de seis blocos.

b) Considerando seis blocos, logo: 

F.V. G.L.
Blocos   5
Tratamentos   4
 Resíduo 20
Total 29

O número de blocos recomendável deverá estar entre o número testado (6) e o valor obtido (7,8). 
Assim sendo, o uso de seis blocos é insuficiente, sugerindo, desta vez, testar sete blocos.
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c) Considerando sete blocos, então 

F.V. G.L.
Blocos   6
Tratamentos   4
 Resíduo 24
Total 34

O número de blocos recomendável estará entre o número testado (7) e o valor obtido (7,4). Assim 
sendo, o uso de sete blocos errará ligeiramente por falta. Por outro lado, o pesquisador utilizando 
oito blocos dimensionará por excesso. Outros métodos para a obtenção do número ideal de repeti-
ções estão citados em Pimentel Gomes (2000). 
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CAPÍTULO 4

DELINEAMENTO CASUALIZADO  
EM BLOCOS

Este capítulo apresenta definições, conceitos e aplicações sobre a 
análise de experimentos casualizados em blocos. Apresenta os 
quadros das análises de variância com os respectivos componentes 

para os modelos fixo, aleatório e misto. Discorre acerca da aplicação dos 
métodos de Kolmogorov-Smirnov, Cramér-Von Mises, Anderson-Darling 
e Shapiro-Wilk, para testar a normalidade dos resíduos do modelo linear, 
assim como o teste de Tukey para verificar a existência de aditividade 
dos efeitos do modelo. Apresenta o teste para comparar a efetividade do 
experimento casualizado em blocos com o inteiramente ao acaso. Também 
apresenta exemplo de aplicação de experimento casualizado em blocos 
com tratamentos comuns. Mostra o quadro da análise de variância para o 
ensaio casualizado em blocos com K amostras por parcela, apresentando 
os componentes de variâncias. Apresenta a análise de um experimento de 
adubação, considerando a regressão polinomial e a equação de Mitscherlich, 
para obter a dose economicamente aconselhável.
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4.1. INTRODUÇÃO

O delineamento casualizado de blocos completos, também chamado de “blocos ao acaso” ou sim-
plesmente “blocos casualizados”, foi proposto, em 1925, por Sir Ronald A. Fisher.

Por outro lado, a denominação “blocos casualizados” denota que os blocos são aleatórios, isto é, 
apresentam efeitos aleatórios, o que não é verdadeiro na maioria dos casos. O efeito aleatório dos 
blocos significa sortear um determinado número de blocos de uma população de blocos. Neste li-
vro será adotada a designação “Delineamento Casualizado em Blocos (DCB)” ou “Delineamento 
Casualizado em Blocos Completos”, isto é, “Design randomized complete-block”.

O delineamento casualizado em blocos considera os princípios fundamentais da repetição, da ca-
sualização, assim como incorpora o princípio do controle local, que permite estratificar o ambiente 
em subambientes (blocos), possibilitando estabelecer condições homogêneas para os tratamentos 
dentro de cada bloco. O controle da variação ambiental pode promover a redução do erro experi-
mental. Contudo, isso só ocorrerá se o ambiente experimental for relativamente heterogêneo, haja 
vista que o controle local reduz os graus de liberdade do erro e, caso a parte da variação explicada 
pelos blocos não seja considerável, a referida redução pode aumentar a estimativa do erro e preju-
dicar a precisão na comparação de médias de tratamentos. 

Devido às suas características — como a facilidade de instalação e a caracterização de, geralmen-
te, cada repetição ser um bloco —, o delineamento em blocos casualizados é o mais empregado 
nas pesquisas em ciências agrárias, pois permite a realização de experimentos no campo em áreas 
heterogêneas (separadas por diferenças na topografia e em tipos diferentes de solo), em que, difi-
cilmente, é possível encontrar as condições ideais de homogeneidade ambiental, que são as reque-
ridas no delineamento inteiramente ao acaso. Logo, os agrupamentos das unidades experimentais 
em subconjuntos mais homogêneos são denominados blocos.

Dentro de cada bloco (internamente) são distribuídos aleatoriamente todos os tratamentos envolvi-
dos no experimento, resultando que a maior parte da variabilidade interna do conjunto de unidades 
experimentais será expressa pela heterogeneidade entre blocos. As unidades experimentais, dentro 
dos blocos, devem estar sob ambiente mais homogêneo possível (solo, topografia, irrigação etc.). 
Quanto maior a heterogeneidade entre os blocos maior será, em relação ao delineamento inteira-
mente ao acaso, a eficiência do delineamento casualizado em blocos. 

A distribuição dos tratamentos nas parcelas é feita de forma casualizada, porém, com uma res-
trição: o sorteio dos tratamentos é feito apenas dentro de cada bloco. Ou seja, cada bloco deve 
conter todos os tratamentos (o que caracteriza os blocos completos). A vantagem mais destacada 
dos experimentos casualizados em blocos consiste em permitir o uso de unidades experimentais 
heterogêneas.

Ressalte-se que a denominação “Casualizado em blocos”, embora largamente utilizada, não é 
suficientemente precisa, visto que poderia incluir os delineamentos de blocos incompletos, tema 
que será tratado no capítulo 9.
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Neste livro será considerado o delineamento casualizado em blocos com uma única repetição de 
cada tratamento dentro do bloco. Logo, o número de repetições deverá ser igual ao número de 
blocos. 

Cada bloco é um subconjunto de parcelas homogêneas, no qual os tratamentos deverão manifestar 
seus efeitos de forma independente do bloco e de forma aditiva. Por exemplo, parcelas numa mesma 
altitude, com mesmo tipo de solo, de árvores de mesma procedência, altura, espécie, diâmetro 
etc. De um modo geral, os blocos podem diferir entre si em maior ou menor grau. Contudo, tais 
diferenças não podem causar interação entre os blocos e os tratamentos, pois essa interação irá 
inflacionar o erro experimental e reduzir a precisão dos resultados na análise do experimento. Em 
tese, se um tratamento se comportar melhor em um determinado bloco, deve ser esperado que 
também seja melhor nos demais blocos.

Nesse delineamento fica evidente a necessidade de aditividade entre tratamentos e blocos (os 
termos do modelo são somados). Qualquer falta de aditividade irá inflacionar os resíduos. É por 
essa razão é que o uso de blocos, quando necessário, faz-se tão importante. Na análise exploratória 
de dados é fácil detectar a falta de aditividade, simplesmente construindo um gráfico em linha, ou 
seja, plotando os blocos JBBB ,,21 , 

 nos eixos das abscissas e as correspondentes respostas dos 
tratamentos (uma linha por bloco) nas ordenadas. Se ocorrer paralelismo das respostas, de bloco 
para bloco, haverá aditividade dos efeitos. Entretanto, se as linhas se cruzarem (interação entre 
efeitos de blocos e tratamentos), há fortes evidências da falta de aditividade. A aditividade pode 
ser avaliada pelo teste estatístico de Tukey (1949a).

O delineamento casualizado em blocos é o mais usado na pesquisa florestal de campo, visto que 
quase sempre há suspeita de alguma variação no ambiente experimental e o número de tratamentos, 
em geral, é baixo. Em experimentos de campo, um bloco consiste de parcelas homogêneas, lado a 
lado (contíguas), alinhadas ou não, com mesmo formato e área. Os blocos podem diferir bastante 
entre si, podendo, inclusive, estar separados espacialmente ou no tempo. Nesse delineamento, ou 
mesmo em outros que fazem uso de controle local, a instalação e/ou práticas culturais de condução 
do experimento, ou mesmo as observações (coleta de dados), devem ser feitas por bloco. 

O uso do delineamento casualizado em blocos geralmente não é recomendável para testar um 
número elevado de tratamentos, haja vista que o tamanho do bloco aumenta proporcionalmente 
com o número de tratamentos, tornando difícil manter a homogeneidade das parcelas dentro 
dos blocos, consequentemente, comprometendo as comparações dos tratamentos. Nesses casos, 
em geral, espera-se a elevação do erro experimental com o aumento do número de tratamentos.  
Markus (1971) não recomenda utilizar a casualização nos blocos em experimentos com mais de 
16 tratamentos. O dimensionamento do número de tratamentos varia de acordo com as condições 
ambientais em que o experimento será instalado e conduzido, bem como com o tamanho de parcela 
a ser empregado. 

O delineamento casualizado em blocos requer um determinado controle da variação ambiental, 
reduzindo, assim, o erro experimental. Contudo, a redução do erro só ocorrerá se o ambiente 
experimental for relativamente heterogêneo, pois o controle local custa uma redução nos graus de 
liberdade do erro e, caso a parte da variação isolada para blocos não seja expressiva, tal redução 
pode elevar a estimativa do erro e prejudicar a precisão na comparação de médias de tratamentos. 
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Considerando que o delineamento casualizado em blocos seja mais eficiente do que o delineamento 
inteiramente casualizado, nem sempre os resultados da análise serão mais precisos. Logo, não se 
pode afirmar que o delineamento casualizado em blocos garanta experimentos mais precisos do 
que o delineamento inteiramente casualizado. 

Em experimentos no campo, visando atingir o máximo de homogeneidade dentro dos blocos, é 
recomendável estruturar os blocos buscando a forma mais próxima possível de um quadrado. A 
desvantagem do delineamento casualizado em blocos é que a organização em blocos implica na 
redução do número de graus de liberdade para calcular a variância residual, assim como a exigência 
de homogeneidade dentro do bloco pode limitar o número de tratamentos. Por outro lado, se 
realmente ocorrer grande heterogeneidade entre os blocos, isso resultará no aumento significativo 
da soma de quadrados de blocos, o que acarretará diminuição do valor da soma de quadrados 
do resíduo e, consequentemente, de seu quadrado médio, aumentando, portanto, a eficiência da 
casualização dos tratamentos em blocos. 

Padovani (2014) comenta que os blocos controlam uma causa de variação e estabelecem uma 
restrição à casualizacão. Essa restrição, devido à constituição dos blocos, segundo ele, indica para 
a não realização do teste estatístico para a causa de variação de blocos. Isso não faz sentido, pois 
trata de uma fonte da variação de controle e não do interesse para a comparação. Se a fonte, definida 
como bloco, tiver importância para estabelecer comparações na pesquisa, então o esquema de 
fatores se torna o procedimento mais adequado para a combinação de níveis dos dois fatores em 
estudo.

Uma desvantagem do delineamento casualizado em blocos é a condição de ter o mesmo número de 
repetições por tratamento. Essa exigência gera complicações adicionais à análise estatística, pois 
caso haja perda de parcelas, ocasionará desbalanceamento entre os tratamentos. Pimentel Gomes 
(2000) e Banzatto e Kronka (1989) mostram como obter as estimações das observações para a(s) 
parcela(s) perdida(s), possibilitando obter a solução analítica e os devidos ajustamentos. Por outro 
lado, no caso de várias parcelas perdidas, outra solução pode ser a eliminação de tratamento(s) ou 
bloco(s) que sofreram as perdas, de forma a garantir o balanceamento. Todavia, essa alternativa 
só é viável para experimentos com número alto de tratamentos e de repetições (situação rara, nas 
ciências agrárias, em experimentos casualizados em blocos).

Padovani (2014) resume e destaca, considerando o delineamento casualizado em blocos, os 
seguintes aspectos:

a) A casualizacão ocorre dentro dos blocos (os blocos são estratos definidos quanto à heterogeneidade 
das unidades experimentais e, portanto, fixados como controles); 

b) Quanto maior a heterogeneidade entre blocos, maior deverá ser a eficiência do delineamento (a 
perda de heterogeneidade entre blocos indica a falta da necessidade de controle local);

c) Os experimentos em blocos são feitos, essencialmente, a fim de comparar tratamentos (blocos não 
são construídos para teste estatístico, apenas por necessidade de controle de diferentes ambientes);

d) É essencial que cada bloco forneça condição similar a cada tratamento (unidades dentro de 
blocos devem ser a única fonte de variação);
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e) Os blocos são completos quando cada bloco contém todos os tratamentos do estudo;

f) Fazer blocos significa impor uma restrição da distribuição das unidades experimentais e a casua-
lidade será restrita às unidades experimentais dentro de cada bloco;

g) O autor cita exemplos de blocos: posição na estufa, solo, irrigação, idade, peso e lote de se-
mentes;

h) Todas as considerações estatísticas feitas para o delineamento inteiramente ao acaso são também 
válidas para os ensaios casualizados em blocos (aditividade dos efeitos, independência dos erros, 
variâncias homogêneas e normalidade dos dados).

No caso de experimentos instalados em área de campo, a implantação dos blocos deve considerar 
topografia, solo etc. Se o experimento for instalado em laboratório, por sua vez, o bloco poderá ser 
o operador, o aparelho medidor ou cada dia em que os resultados forem medidos. Há muitas outras 
situações em que blocos podem ser utilizados. É usual denominar a expressão “controle local” 
para definir um delineamento que seja instalado em blocos. 

Considerar o exemplo de um planejamento, ilustrado na figura 4.1, com casualização em quatro 
blocos, para testar cinco procedências de uma espécie florestal (P1, P2, P3, P4, P5). As procedên-
cias deverão ser sorteadas aleatoriamente dentro de cada bloco (quatro sorteios diferentes): 

Bloco 1 P3 P2 P5 P1 P4
Bloco 2 P4 P3 P1 P2 P5
Bloco 3 P1 P4 P5 P3 P2
Bloco 4 P5 P3 P2 P4 P1

Figura 4.1. Distribuição dos tratamentos, considerando o delineamento casualizado em blocos 
completos.

4.2. ANÁLISE DE VARIÂNCIA (ANOVA) E COMPONENTES DE VARIÂNCIAS

A análise de variância, no delineamento em blocos, requer o atendimento das condições clássicas 
de homoscedasticidade, aditividade, normalidade e independência para a ANOVA. A Tabela 4.2.1 
apresenta as expressões para a obtenção da análise de variância.

A análise de variância, aqui denominada análise segundo dois critérios de classificação (tratamen-
tos e blocos), obedece ao modelo a seguir, que pressupõe que a manifestação de uma dada variável 
resposta, no nível de cada parcela, é decorrente dos efeitos de causas controladas (tratamentos e 
blocos) e das causas não controladas no experimento (erro ou resíduo):

xij = mi + bj + eij , em que:  ii tmm +=  




=
=

Jj
Ii
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No caso do modelo com efeitos fixos:

E(xij ) = m+ti + bj 

V(xij ) = σ2  

xij ~ N (m+ti + bj , σ
2)

Tabela 4.2.1. ANOVA para o delineamento casualizado em blocos completos.

No delineamento casualizado em blocos, a análise de variância consiste em desdobrar a soma de 
quadrados total (SQTOTAL ), em três fontes de variação.  A primeira referente aos tratamentos (SQTRAT ); 
a segunda é relativa aos blocos (SQBLOCOS ) e a terceira expressa as flutuações casuais (SQRES ).

O teste de hipótese, relativo à tabela 4.2.1, pode ser obtido por meio de:

0H : Não existem efeitos de tratamentos ItttH === 210 : ⇔  mmmmH I ==== 210 : ;

1H : Existem efeitos de tratamentos 

Sob a veracidade de 0H , a estatística  tem distribuição F de Snedecor com 1−I  (graus de 
liberdade do numerador) e (I – 1) (J – 1) (graus de liberdade do denominador). A regra de decisão 
é rejeitar 0H  se . Não cabendo rejeição em caso contrário.

Seja o modelo matemático:
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Considerando-se, para obtenção dos componentes de variância do modelo aleatório, que os efeitos 
aleatórios do modelo sejam não correlacionados, apresentam-se a seguir diferentes possibilidades 
para a análise de variância:

a) Análise de variância (ANOVA) em ensaio casualizado em blocos com it : aleatório e jb : aleatório:

m : média geral (fixa), tal que mmE =)(  e 22 )( mmE = ;

it : efeito aleatório do i-ésimo tratamento, em que ),0(~ 2
ti NIDt σ , ou seja, normal e independen-

temente distribuído, com média zero e variância 2
tσ , logo 0)( =itE  e 22 )( titE σ= ;

jb : efeito aleatório do j-ésimo bloco, em que ),0(~ 2
bj NIDb σ , ou seja, normal e independente-

mente distribuído, com média zero e variância 2
bσ , logo 0)( =jbE  e 22 )( bjbE σ= ;

eij : é o erro experimental, considerado aleatório, normal e independentemente distribuído, isto é, 

Tabela 4.2.2. ANOVA casualizado em blocos ( it : aleatório e jb : aleatório).

b) ANOVA para o ensaio casualizado em blocos com ti: fixo e jb : fixo:

it : efeito fixo do i-ésimo tratamento com ii ttE =)( , 22 )( ii ttE =  e ∑
=

=
I

i
it

1
0 ;

jb : efeito fixo do j-ésimo bloco com jj bbE =)( , 22 )( jj bbE =  e ∑
=

=
J

j
jb

1
0 ;

eij : é o erro experimental, aleatório, normal e independentemente distribuído, ou seja, 
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Tabela 4.2.3. ANOVA casualizado em blocos ( it : fixo e jb : fixo).

c) ANOVA para o experimento casualizado em blocos com it : fixo e jb : aleatório:

it : efeito fixo do i-ésimo tratamento com ii ttE =)( , 22 )( ii ttE =  e ∑
=

=
I

i
it

1
0 ;

jb : efeito aleatório do j-ésimo bloco [ ),0(~ 2
bj NIDb σ ], normal e independentemente distribuído, 

com média zero e variância 2
bσ , logo 0)( =jbE  e 22 )( bjbE σ= .

Tabela 4.2.4. ANOVA casualizado em blocos ( it : fixo e jb : aleatório).

d) ANOVA para o delineamento casualizado em blocos com it  aleatório e jb  fixo:

it : efeito aleatório do i-ésimo tratamento, em que ),0(~ 2
ti NIDt σ , ou seja, normal e 

independentemente distribuído, com média zero e variância 2
tσ , logo 0)( =itE  e 22 )( titE σ= ;

jb : efeito fixo do j-ésimo bloco com jj bbE =)( , 22 )( jj bbE =  e ∑
=

=
J

j
jb

1
0 .
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Tabela 4.2.5. ANOVA casualizado em blocos ( it : aleatório e jb : fixo).

Exercício 4.2.1. Considerar o experimento, casualizado em blocos, concernente ao estudo de com-
petição de quatro espécies florestais (E1, E2, E3 e E4), sabendo-se que os dados correspondem ao 
volume de madeira por parcela na data correspondente à rotação economicamente aconselhável. 
Nesse contexto, efetuar a análise de variância, verificando a normalidade dos resíduos e aditivida-
de dos efeitos pelo teste de Tukey.

Tabela 4.2.6. Volume de madeira em m3 por parcela (Dados simulados).

Blocos E1 E2 E3 E4 Total
1   43,3   59,7   56,7   49,0    208,7
2   40,4   52,8   56,7   46,7    196,6
3   42,5   63,0   60,5   54,0    220,0
4   38,5   51,3   70,0   46,4    206,2
5   44,3   56,3   66,2   51,8    218,6

Total 209,0 283,1 310,1 247,9 1.050,1

a) Análise de variância
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Tabela 4.2.7. ANOVA do ensaio casualizado em blocos.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos   4     92,4120  23,1030   1,35 
Espécies   3 1.153,1055 384,3685 22,40 **
Resíduo 12    205,8920  17,1577
Total 19 1.451,4095

Dado que , considerando o nível de significância de α = 0,01, conclui-se pela rejeição 
de 43210 : mmmmH === .

b) Testes de normalidade

Os desvios (eij) dos dados do exercício 4.2.1 — isto é, eij = xij -- m -- ti -- bj (tabela 4.2.8) —, são 
importantes para verificar se a distribuição dos resíduos do modelo linear segue a distribuição 
normal, em que . 

Tabela 4.2.8. Desvios (eij = xij -- m -- ti -- bj). 

Trat(i) Blocos (j)
E1 1 43,3 41,80 -10,705 52,175 -0,330  1,830
E1 2 40,4 41,80 -10,705 49,150 -3,355  1,955
E1 3 42,5 41,80 -10,705 55,000   2,495 -1,795
E1 4 38,5 41,80 -10,705 51,550 -0,955 -2,345
E1 5 44,3 41,80 -10,705 54,650   2,145  0,355
E2 1 59,7 56,62     4,115 52,175 -0,330 3,410
E2 2 52,8 56,62     4,115 49,150 -3,355 -0,465
E2 3 63,0 56,62     4,115 55,000   2,495  3,885
E2 4 51,3 56,62     4,115 51,550 -0,955 -4,365
E2 5 56,3 56,62     4,115 54,650   2,145 -2,465
E3 1 56,7 62,02     9,515 52,175 -0,330 -4,990
E3 2 56,7 62,02     9,515 49,150 -3,355 -1,965
E3 3 60,5 62,02     9,515 55,000   2,495 -4,015
E3 4 70,0 62,02     9,515 51,550 -0,955  8,935
E3 5 66,2 62,02     9,515 54,650   2,145  2,035
E4 1 49,0 49,58   -2,925 52,175 -0,330 -0,250
E4 2 46,7 49,58   -2,925 49,150 -3,355  0,475
E4 3 54,0 49,58   -2,925 55,000   2,495 1,925
E4 4 46,4 49,58    -2,925 51,550 -0,955 -2,225
E4 5 51,8 49,58    -2,925 54,650   2,145  0,075

im̂ mmt ii ˆˆˆ −= jm̂ mmb jj ˆˆˆ −=xij eij
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Os dados das observações do exercício 4.2.1 foram analisados pelo programa SAS, Prog5a, em 
anexo no apêndice B, para aplicar os testes de Shapiro-Wilk, Kolmogorov, Cramér-Von Mises e 
Anderson-Darling, no intuito de verificar se a distribuição dos resíduos, relativa ao modelo linear 
utilizado, segue a distribuição normal. Os resultados, apresentados na tabela 4.2.9, mostram que 
os resíduos podem ser considerados normalmente distribuídos. 

O programa SAS, Prog5b, em anexo no apêndice B, foi usado para realizar os testes de Kolmogo-
rov-Smirnov, Cramér-Von Mises, Anderson-Darling e Shapiro-Wilk para os valores dos desvios 

, (tabela 4.2.8), ao invés das observações, e assim verificar se a distribuição dos 
resíduos do modelo linear utilizado segue a distribuição normal. Os resultados foram os mesmos 
que os apresentados na tabela 4.2.9, isto é, quando foi usado o programa Prog5a.

Tabela 4.2.9. Resultados dos testes de normalidade no SAS.

c) Teste de não aditividade de Tukey 

De acordo com Steel e Torrie (1960), os seguintes passos são necessários para o teste da não adi-
tividade dos efeitos:

c1) Obter os desvios das médias dos tratamentos ( ) e dos blocos ( ), em a relação à 
média geral ( );

c2) Calcular para cada bloco , tal que Xij são os valores da variável resposta  

( Ii ,,1=  e Jj ,,1= ), em que  é equivalente ao cálculo do numerador do 

coeficiente de uma regressão linear simples;

c4) E finalmente obter:
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Tabela 4.2.10. Cálculos para o teste de não aditividade de Tukey.

Tabela 4.2.11. ANOVA.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos   4      92,412000  23,103000   1,24 
Espécies   3 1.153,105500 384,368500 20,60 **
VP   1        0,602927      0,602927   0,03
Resíduo 11    205,289073    18,662600
Total 19 1.451,409500

Verifica-se, na tabela 4.2.11, que o valor da estatística do teste é igual a FC = 0,03,  apresentando  
ν1 = 1 e ν2 = 11 graus de liberdade. Sendo o p - valor  correspondendo a 0,8606 (tabela 4.2.12), 
conclui-se que a hipótese da nulidade não deve ser rejeitada, havendo evidência para afirmar que 
os efeitos atribuídos ao modelo linear utilizado são aditivos. 
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Na tabela 4.2.12, está a análise de não aditividade de Tukey (1949a) realizada pelo SAS, Prog7, 
em anexo no apêndice B:

Tabela 4.2.12. Análise de não aditividade de Tukey pelo SAS.

Por outro lado, no caso de rejeição da hipótese nula de não aditividade, alguma forma de transforma-
ção dos dados deve ser testada para corrigir o problema, o que não é o caso do exemplo apresentado.

Exercício 4.2.2. Considerar um ensaio casualizado em blocos, apresentado em Pimentel Gomes e 
Garcia (2002), sobre o comportamento de sete progênies de Eucalyptus grandis, conforme tabela 
4.2.13, em que os valores da produção de madeira em m3 ha-1 para as sete progênies são apresentados.

Tabela 4.2.13. Produção de madeira (m3 ha-1) para as sete progênies.

Progênies P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 Totais
Bloco 1 358 284 273 284 258 249    318 2.024,0
Bloco 2 380 249 222 242 263 217     312 1.885,0
Bloco 3 353 259 236 266 242 267     327 1.950,0
Bloco 4 360 242 226 252 231   220     319 1.850,0
Total 1.451,0 1.034,0 957,0 1.044,0 994,0 953,0 1.276,0 7.709,0
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Tabela 4.2.14. ANOVA.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos   3  2.518,6786  839,5595   3,75 
Progênies   6 53.737,8571 8.956,3095 40,05 **
Resíduo 18  4.025,5714   223,6429
Total 27 60.282,1071

Dado que , conclui-se, ao nível de significância  α = 0,01, pela rejeição da hipótese de 
nulidade: 7210 : mmmH ===  .

4.3. EFETIVIDADE DO DELINEAMENTO CASUALIZADO EM BLOCOS 

Quando utilizado o delineamento casualizado em blocos, é importante determinar a sua efetivi-
dade em relação ao delineamento inteiramente ao acaso. O objetivo do teste da efetividade dos 
blocos é avaliar o uso de blocos no aumento ou não da precisão do experimento. De acordo com 
Neter et al. (1990), a efetividade pode ser obtida pela expressão:

A estatística EB indica quantas repetições seriam necessárias no delineamento inteiramente ao 
acaso quando comparado com delineamento casualizado em blocos. 

Quando o valor de EB for menor que 1 (um) indica perda de precisão pelo uso de blocos.

Exercício 4.3.1. O experimento casualizado em blocos do exercício 4.2.1 apresenta o estudo de 
competição de quatro espécies florestais (E1, E2, E3 e E4). Na tabela 4.3.1, está o resultado da aná-
lise de variância. Nesse contexto, estimar a efetividade em relação ao delineamento inteiramente 
ao acaso. 

Tabela 4.3.1. ANOVA do ensaio casualizado em blocos.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos   4     92,4120  23,1030   1,35 
Espécies   3 1.153,1055 384,3685 22,40 **
Resíduo 12    205,8920  17,1577
Total 19 1.451,4095
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A estatística EB indica uma relação inerente às repetições que seriam necessárias no delineamento 
inteiramente ao acaso quando comparado com delineamento casualizado em blocos.

O valor EB = 1,07 indica que, considerando cada bloco seriam necessárias 1,07 x J repetições 
no delineamento inteiramente ao acaso. Assim sendo, o uso de blocos foi efetivo. Por outro lado, 
considerando que 1,07 está muito próximo de 1 (um),  pode-se considerar que a efetividade no uso 
de blocos apresenta a mesma eficácia caso fosse aplicado o delineamento inteiramente ao acaso.

Silva e Silva (2002) comentam que no caso em que EB for menor do que 1 (um), existe a indicação 
de que há perda de precisão pelo uso do delineamento casualizado em blocos. Por outro lado, men-
cionam que, apesar de violar o princípio da casualização, o que se poderia fazer, quando EB for 
menor do que 1 (um), é efetuar a análise de variância como se fosse o delineamento inteiramente 
ao acaso. 

4.4. EXPERIMENTOS CASUALIZADOS EM BLOCOS COM TRATAMENTOS COMUNS 

O planejamento de ensaios com o número elevado de tratamentos é comum na experimentação flo-
restal, o que dificulta a utilização do delineamento casualizado em blocos, haja vista a necessidade 
de estabelecer blocos com tamanhos excessivos, o que pode comprometer a sua homogeneidade.

Em contrapartida, em um experimento com grande número de procedências de uma espécie flo-
restal, é possível agrupá-las, tal que, em cada grupo, sejam adicionadas procedências consideradas 
importantes e já estudadas. Completando os grupos, pode ser utilizado o delineamento em blocos 
ao acaso. De acordo com Pimentel Gomes (2000), a análise conjunta é relativamente fácil e cor-
responde ao uso de um delineamento em blocos incompletos, de grande flexibilidade e eficiência.

Campos e Piedade (1992) sugerem os seguintes passos para realizar o planejamento experimental:

a) Reunir os tratamentos, preferencialmente, em grupos de mesmos tamanhos;

b) Constituir cada grupo em um experimento casualizado em blocos;

c) Tomar alguns tratamentos “adicionais” (exaustivamente testados ou com comportamentos co-
nhecidos, que integrarão todos os grupos — denominados “Tratamentos comuns”). Ressalte-se 
que os originais, específicos de cada grupo, são denominados “Tratamentos regulares”;

d) Realizar, uma vez coletados os dados de cada experimento, separadamente, as análises estatís-
ticas de acordo com o delineamento casualizado em blocos;

e) Realizar a análise conjunta de todos os tratamentos, em que  os tratamentos comuns sejam con-
siderados o “elo de ligação”;

f) Possibilitar, por meio de análises, quatro tipos de comparações entre dois tratamentos:

f1) Entre dois tratamentos regulares de um mesmo grupo;

f2) Entre dois tratamentos regulares de grupos distintos;
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f3) Entre um tratamento regular e um tratamento comum;

f4) Entre dois tratamentos comuns.

4.4.1. Análise de variância de ensaios casualizados em blocos com tratamentos comuns 

Considerar o exemplo de um experimento com 18 procedências de uma determinada espécie flo-
restal, em que se pretende compará-las com duas procedências, já experimentadas e consagradas 
como de excelente potencial, denominadas de tratamentos adicionais PC1 e PC2 (Tratamentos 
comuns). As 18 procedências (Tratamentos regulares) são reunidas em três grupos, tal que em cada 
agrupamento foram adicionadas as procedências PC1 e PC2, como segue:

Grupo1 P1 P2 P3 P4 P5 P6 PC1 PC2
Grupo2 P7 P8 P9 P10 P11 P12 PC1 PC2
Grupo3 P13 P14 P15 P16 P17 P18 PC1 PC2

Considerando o uso de quatro blocos, com cada grupo com oito tratamentos, será formado um 
ensaio casualizado em blocos, o qual apresenta o seguinte esquema de análise de variância:

F.V. G.L.
Blocos 3
Tratamentos 7
Resíduo 21
Total 31

Logo, a estrutura da análise de variância conjunta será:

gn : número de grupos;

cn : número de tratamentos comuns;

rn : número de tratamentos regulares por grupo;

J : número de blocos
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Nessa análise há quatro alternativas de comparações entre tratamentos: 

a) Comparação entre dois tratamentos comuns:

2ˆ2)ˆˆ(ˆ σ
Jn

mmV
g

ui =−      2σ̂ : quadrado médio da análise conjunta

b) Comparação entre dois tratamentos regulares de um mesmo experimento:          

2ˆ2)ˆˆ(ˆ σ
J

mmV ui =−

c) Comparação entre dois tratamentos regulares de diferentes experimentos: 

2ˆ)11(2)ˆˆ(ˆ σ
c

ui nJ
mmV +=−

d) Comparação entre um tratamento comum e um regular:

          

Para a realização dos testes de comparações múltiplas, as médias dos tratamentos regulares devem 
ser ajustadas em relação aos tratamentos comuns. O ajuste é feito da seguinte forma: 

Em que kt̂  é a diferença estimada entre a média dos tratamentos comuns no respectivo experimen-
to e a média geral dos tratamentos comuns.

No caso dos tratamentos comuns usa-se, sem nenhum ajuste, a média aritmética.

Exercício 4.4.1.1. Considerar os dados simulados de produção madeireira em m3 por parcela (ta-
belas 4.4.1.1, 4.4.1.2 e 4.4.1.3), referentes à produção de 20 procedências de uma espécie florestal, 
tal que as procedências PC1 e PC2 são os tratamentos comuns, enquanto as procedências P1, P2, 
P3, P4, P5, P6, P7, P8, P9, P10, P11 P12, P13, P14, P15, P16, P17 e P18 são as denominadas  pro-
cedências regulares. Nesse contexto, efetuar a análise estatística.

Tabela 4.4.1.1. Produção de madeira (m3 por parcela) das procedências do grupo 1.

Blocos G1: Procedências Total
PC1 PC2 P1 P2 P3 P4 P5 P6

1   85,5   84,6   86,3   83,8   87,9   84,6   82,2   89,5    684,4
2   83,0   83,8   87,1   83,0   88,7   86,3   83,8   91,2    686,9
3   84,6   85,5   85,5   84,6   91,2   85,5   83,0   88,7    688,6
4   86,3   83,5   86,3   82,2 89,50   87,1   82,2   90,3    687,4

Total 339,4 337,4 345,2 333,6 357,3 343,5 331,2 359,7 2.747,3
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Tabela 4.4.1.2. Produção de madeira (m3 por parcela) das procedências do grupo 2.

Blocos G2: Procedências Total
PC1 PC2 P7 P8 P9 P10 P11 P12

1   86,3   83,0   83,8   82,2   84,6   90,3   92,0   87,1    689,3
2   83,0   84,6   86,3   80,6   85,5   92,0   90,3   86,3    688,6
3   83,8   86,3   84,6   81,4   86,3   89,5   91,2   87,9    691,0
4   84,6   83,8   82,2   83,8   83,0   92,8   93,6   85,5    689,3

Total 337,7 337,7 336,9 328,0 339,4 364,6 367,1 346,8 2.758,2

Tabela 4.4.1.3. Produção de madeira (m3 por parcela) das procedências do grupo 3.

Blocos G3: Procedências Total
PC1 PC2 P13 P14 P15 P16 P17 P18

1   88,7   85,5   91,2   86,3   83,8   89,5   91,2   92,8    709,0
2   87,1   87,9   91,2   85,5   86,3   90,3   93,6   91,2    713,1
3   85,5   84,6   92,0   87,1   87,9   91,2   92,8   92,0    713,1
4   86,3   87,1   89,5   87,9   83,0   87,9   94,4   91,2    707,3

Total 347,6 345,1 363,9 346,8 341,0 358,9 372,0 367,2 2.842,5

O contexto da estrutura experimental mostra um conjunto de três ensaios, correspondente a um 
experimento em blocos incompletos com vinte tratamentos, ou seja, 18 novas procedências 
(tratamentos regulares) e as duas procedências já conhecidas, consideradas padrões (tratamentos 
comuns). Nota-se que, considerando dois tratamentos regulares (i, j), o número de vezes que eles 
aparecem quando forem do mesmo grupo, no mesmo bloco, será igual a quatro. Os tratamentos 
regulares P13 e P14 aparecem quatro vezes no grupo ou experimento 3. Contudo, quando 
comparados tratamentos regulares de grupos diferentes, há o resultado 0),( =jiλ , por exemplo: 
P8 e P13. Quando considerados os tratamentos comuns PC1 e PC2, ocorre λ(i,j) = 12. Quando 
considerado um tratamento regular (i) qualquer e um tratamento comum (j), por exemplo P13 e 
PC1, então 4),( =jiλ . Sendo as análises de variâncias individuais:

Análise de variância do grupo1
F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos  3    1,1709   0,3903
Procedências  7 189,7572 27,1082 21,60 **
Resíduo 21   26,3515   1,2548
Total 31 217,2797
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Análise de variância do grupo2
F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos  3     0,3913   0,1304
Procedências  7 341,9888 48,8555 21,44
Resíduo 21   47,8588   2,2790
Total 31 390,2388

Análise de variância do grupo3
F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos   3     3,2434   1,0811
Procedências   7 236,8722 33,8389 16,10 **
Resíduo 21   44,1491   2,1023
Total 31 284,2647

Análise de variância conjunta: 
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Quadro auxiliar, considerando os tratamentos comuns PC1 e PC2:

Trat. (PC) G1 G2 G3 Totais
PC1 339,4 337,7 347,6 1.024,7
PC2 337,4 337,7 345,1 1.020,2

Totais 676,8 675,4 692,7 2.044,9

Soma de quadrados entre as procedências comuns ( ):

Soma de quadrados das procedências comuns dentro dos grupos ( ):

Soma de quadrados, considerando as combinações das procedências comuns com os grupos  
( ):

Soma de quadrados da interação entre as procedências comuns e grupos ( ):

Soma de quadrados ajustada entre as procedências ( ):

É importante observar, na análise de variância conjunta (tabela 4.4.1.4) que a interação entre os 
tratamentos comuns e os grupos (experimentos), Grupos×Proc(C), é não significante, o que indica 
a existência de uma identidade de comportamento dos tratamentos comuns (PC1 e PC2) com todos 
os experimentos, confirmando a sua função de “elo de ligação”.
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Tabela 4.4.1.4. ANOVA conjunta.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Grupos   2    169,6702 84,8351
Blocos d. grupos   9        4,8056   0,5340
Procedências (Aj.) 19    768,1806 40,4306 21,52 **
Proc(C)×Grupo   2        0,4375   0,2188   0,12
Resíduo 63    118,3594   1,8787
Total 95 1.061,4533

Seja a análise realizada pelo programa SAS, Prog16, em anexo no apêndice B:

Tabela 4.4.1.5. ANOVA conjunta no SAS.

Para a realização dos testes de comparações múltiplas, as médias dos tratamentos regulares devem 
ser ajustadas em relação aos tratamentos comuns. O ajuste é feito da seguinte forma: 

Em que kt̂  é a diferença entre a média dos tratamentos comuns do j-ésimo experimento versus a 
média geral, considerando todos os tratamentos comuns, dado que: 

Trat. (PC) G1 G2 G3 Totais
PC1 339,4 337,7 347,6   1.024,7
PC2 337,4 337,7 345,1   1.020,2

Médias 84,6000 84,4250 86,5875 85,2042

Logo, considerando os três experimentos, tem-se:
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a) Tratamentos comuns:

Procedências Média não ajustada Média ajustada 
PC1 85,3917 85,3917
PC2 85,0167 85,0167

b) Médias ajustadas dos tratamentos regulares: 

Experimento ou grupo1
Procedências Média não ajustada Média ajustada [mi1–(–0,6042)] 

P1 86,300 86,9042
P2 83,400 84,0042
P3 89,325 89,9292
P4 85,875 86,4792
P5 82,800 83,4042
P6 89,925 90,5292

Experimento ou grupo2
Procedências Média não ajustada Média ajustada [mi2–(–0,7792)]

P7 84,225 85,0042
P8 82,000 82,7792
P9 84,850 85,6292
P10 91,150 91,9292
P11 91,775 92,5542
P12 86,700 87,4792

Experimento ou grupo3
Procedências Média não ajustada  

P13 90,975 89,5917
P14 86,700 85,3167
P15 85,250 83,8667
P16 89,725 88,3417
P17 93,000 91,6167
P18 91,800 90,4167

J : número de blocos por experimento;

gn : número de grupos ou de experimentos;
2σ̂ : quadrado médio da análise conjunta.

Existem as seguintes quatro alternativas de comparações entre duas médias:

a) Na comparação entre dois tratamentos comuns          

^

^

Média ajustada [mi3–(1,3833)]^
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O teste de Tukey para comparar as duas procedências comuns: PC1 e PC2:

PC1 85,3917  a
PC2 85,0167  a

Médias seguidas pela mesma letra não diferem, ao nível de 5% de significância, pelo teste de 
Tukey.

b) Na comparação entre dois tratamentos regulares de um mesmo experimento          

0,93941,8787
4
2ˆ2)ˆˆ(ˆ 2 =×==− σ

J
mmV ui

Teste de Tukey para comparar as procedências regulares pertencentes ao experimento 1.

Procedências Média ajustada 
P6 90,5292     a
P3 89,9292 ab
P1 86,9042    bc
P4 86,4792    bc
P2 84,0042      c
P5 83,4042      c

Médias seguidas pela mesma letra não diferem, ao nível de 5% de significância, pelo teste de 
Tukey.

c) Na comparação entre dois tratamentos regulares de diferentes experimentos 

1,40901,8787)
2
11(

4
2ˆ)11(2)ˆˆ(ˆ 2 =×+=+=− σ

c
ui nJ

mmV

cn : número de tratamentos comuns

O teste de Tukey para comparar a procedência regular (P6) do experimento1 com a procedência 
regular P11 do experimento 2.

P6 90,5292  a
P11 92,5542   a
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Médias seguidas pela mesma letra não diferem, ao nível de 5% de significância, pelo teste de Tukey.

d) Na comparação entre um tratamento comum com um regular

          
7828,01,8787)

32
1

3
1

2
11(

4
1ˆ)1111(1)ˆˆ(ˆ 2 =×

×
−++=−++=− σ

gcgc
ui nnnnJ

mmV

O teste de Tukey, comparando a procedência comum (PC1) com a regular P11.

PC1 85,3917  a
P11 92,5542  b

Médias seguidas pela mesma letra não diferem, ao nível de 5% de significância, pelo teste de Tukey.

4.5. COMPONENTES DE VARIÂNCIA PARA O ENSAIO CASUALIZADO EM BLOCOS 
COM K AMOSTRAS POR PARCELA.

m : média geral;

it : efeito de tratamentos, em que Ii ,,1= (em que I: número de tratamentos);

jb : efeito fixo de bloco, em que Jj ,,1 = (em que J: número de blocos);

eij: erro experimental (ou erro entre), em que Jj ,,1 = (em que J: número de parcelas por trata-
mento), tal que: ;

ijkε : erro amostral (ou erro dentro), em que Kk ,,1=  (em que K: número de amostras por par-
cela), tal que 22 )( εσε =ijkE .

Tabela 4.5.1. Componentes de variância para o ensaio casualizado em blocos com K amostras 
por parcela.
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4.6. ANÁLISE DE EXPERIMENTOS DE ADUBAÇÃO 

A análise de variância pressupõe a independência dos diversos tratamentos. Por outro lado, quando 
esta condicionante não se verifica, então a análise de variância pode não ser válida, haja vista que 
ela deve refletir a dependência entre os tratamentos. 

Quando os tratamentos são quantitativos, tais como — como datas de semeadura, doses crescentes 
de fertilizantes e inseticidas, entre outros —, haverá uma correspondência funcional, denominada 
regressão, que associará os valores dos tratamentos com os dados mensurados da variável resposta.

4.6.1. Análise considerando a regressão polinomial

Exercício 4.6.1.1. Considerar um experimento casualizado em blocos de adubação com 52OP , 
considerando as doses 0, 30, 60, 90 e 120 kg ha-1. 

Tabela 4.6.1.1. Produção de madeira (dados simulados) em m3 ha-1.

Doses I II III IV V Total
    0  63  58   69   50  49   289
  30  90 105   87   71   78   431
  60 111 114 112 115 104   556
  90 125 110 120 115 105   575
120 115 113 120 130 121   599

Total 504 500 508 481 457 2.450,0

a) Análise de variância não considerando a regressão

Tabela 4.6.1.2. Análise de variância sem considerar a regressão.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos   4      358,0      89,5
Doses   4 13.468,8 3.367,2 49,87 **
Resíduo 16   1.099,2      68,7
Total 24 14.926,0

Verifica-se haver efeito significativo, considerando as doses aplicadas.

b) Cálculo dos efeitos: linear, quadrático, cúbico e de quarto grau. 

A técnica dos polinômios ortogonais consiste em desdobrar os quatro graus de liberdade dos trata-
mentos (doses) e estimar separadamente os efeitos de primeiro, segundo, terceiro (cúbico) e quarto 
graus, entre outros. 
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Considerando que as cinco doses são igualmente espaçadas, os coeficientes dos contrastes podem 
ser obtidos em tabelas específicas. Nesse exemplo de aplicação, tem-se:

1° grau 2° Grau 3° Grau 4° Grau Total
 -2
 -1
  0
+1
+2

+2
 -1
 -2
 -1
+2

 -1
+2
  0
 -2
+1

+1
 -4
+6
 -4
+1

289
431
556
575
599

k1 = 10 k2 = 14 k3 = 10 k4 = 10

A fim de calcular a soma dos quadrados de cada componente, existem as seguintes fórmulas da 
teoria dos polinômios ortogonais: 

Análise de variância, considerando os quatro efeitos

Tabela 4.6.1.3. ANOVA considerando os quatro efeitos.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos   4       358,0000        89,5000
Doses  (4) (13.468,8000)   3.367,2000   49,01**
Efeito linear   1  11.673,9200 11.673,9200 169,93**
Efeito quadrático   1    1.670,9143   1.670,9143   24,32 **
Efeito cúbico   1           9,6800          9,6800     0,14 ns
Efeito de 40 grau   1       114,2857      114,2857     2,16 ns
Resíduo 16    1.099,2000        68,7000     1,66 ns
Total 24  14.926,0000

Em que:
p : número de doses; 

J : número de blocos;
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iC : representa os coeficientes dos polinômios ortogonais;

iT : reporta os totais dos tratamentos nas 5=p  doses; 

4321 ;;; KKKK : são as somas de quadrados dos coeficientes dos polinômios ortogonais. 

Os resultados do teste F mostram que apenas os componentes de primeiro grau e de segundo grau 
apresentaram significância. Logo, deverá ser ajustada a regressão correspondente ao maior grau 
significativo, ou seja, o modelo do trinômio de segundo grau: . Em que:

Tabela 4.6.1.4. Estimativa dos parâmetros.

Por outro lado, considerando que  é a expressão analítica que 
estima a produção da madeira, em função da dosagem do fertilizante, então é recomendável esti-
mar o valor da dose que promove a máxima produção. No exemplo apresentado, tem-se:

000543,0216076,1)( * =×−=′ XXf

Conclui-se que a quantidade recomendada de 52OP  para se obter a máxima produção é de 106,88 
kg ha-1.

Entretanto, o procedimento ideal para se obter a dose recomendável deveria considerar o fator 
econômico, ou seja, maximizar a receita líquida (RL), a qual é dada pela expressão:

Na qual:

w : receita obtida pela venda da madeira por (m3 ha-1);

: despesas fixas;

: custo do fertilizante 52OP
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Derivando-se a função RL em relação a X, tem-se:

No caso da função quadrática: , em que a primeira derivada é:

A expressão de *X  em função da razão R, ( ), entre o valor da receita obtido pela venda da 
madeira (w) e o custo da adubação ( ), resulta em:

Adotando-se a razão 5=R  (Do exercício 4.6.1.1), em que:

Por outro lado, a expressão de *X  em função da razão
 

, isto é, entre o custo da adubação  
( ) e o valor da receita obtido pela venda da madeira (w), em que: 

R
R 1* = , resulta em:

c
RbX

2

*
*

−
−

=

De acordo com Pimentel Gomes e Nogueira (1980), uma desvantagem do uso do trinômio do se-
gundo grau é que ele não dá uma boa extrapolação, pois a curva decresce muito rapidamente após 
o ponto de máximo, o que não ocorre na prática em experimentos com adubação. Assim sendo, na 
análise de experimentos de adubação, a equação de Mitscherlich é muito mais utilizada. 
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4.6.2. Análise considerando a equação de Mitscherlich

Em que:

0β : Corresponde à produção máxima teórica possível quando a dose do nutriente é aumentada 
indefinidamente;

1β : É um parâmetro típico do nutriente. É denominado de coeficiente de eficácia e importante para 
comparar tipos de nutrientes;

2β : É o teor do nutriente assimilável pela planta contido no solo.

Essa função é sempre crescente, pois sua derivada, dada pela fórmula 4.6.2.1, é sempre positiva, 
denotando que não existe máximo.

    

Por outro lado, do ponto de vista da análise de experimentos de adubação, muitas vezes não é 
suficiente apenas calcular o máximo de uma função. Fundamental é levar em consideração o fator 
econômico. Dessa maneira, é importante se obter a produção que maximiza a renda líquida. 

Considerando w  o preço da madeira por (m3 ha-1) e Y o volume (m3 ha-1),  representará a recei-
ta bruta. Considerando as despesas, compostas de uma parte fixa, para a execução do experimento 
(df) e o custo na compra do fertilizante (cf), o qual será aplicado de acordo com a dosagem (X), a 
fórmula da receita líquida será dada pela função Z, exposta a seguir:

Em que:

w : receita obtida pela venda da madeira por (m3 ha-1);

Y : volume de madeira (m3 ha-1) estimado pela função de crescimento, a partir da equação de Mi-
tscherlich; 

df: despesas fixas;

cf: custo do fertilizante;

X : dosagens de adubo aplicadas.

Tomando-se a primeira derivada da função Z em relação à variável tempo X , tem-se:

Da definição de derivada, para a função , tal que )(Xfu = , logo:
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Definindo R como uma razão de custo entre a receita obtida pela venda da madeira ( w ) e o custo 
do fertilizante aplicado por hectare (cf), obter-se-á:

A expressão 4.6.2.2, obtida a partir da equação de Mitscherlich, estima a dose de adubo econo-
micamente aconselhável em função da razão de custo R, definida como a razão de custo entre a 
receita obtida pela venda da madeira ( w ) e o custo do fertilizante por hectare (cf).

A expressão 4.6.2.2, em função da razão entre o custo da adubação (cf) e o valor da receita obtido 
pela venda da madeira (w), ou seja, , resulta:

                                                                       

Pimentel Gomes e Nogueira (1980) apresentam a seguinte fórmula: 

Considerando , então:

 

Exercício 4.6.2.1. Considerando um experimento de adubação com 52OP , com a aplicação das 
doses 0, 30, 60, 90 e 120 kg ha-1, casualizado em blocos. A partir dos dados simulados do exercício 
4.6.1.1, obter a dose economicamente aconselhável usando a equação de Mitscherlich.
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A partir dos dados da tabela 4.6.1.1, de acordo com a análise feita pelo programa SAS, Prog17, 
em anexo no apêndice B, tem-se:

Em que:

1,126ˆ
0 =β : significa a produção máxima teórica possível quando a dose do nutriente for aumenta-

da indefinidamente;

00923,0ˆ
1 =β : é o valor do coeficiente de eficácia do nutriente testado;

: é o teor do nutriente contido no solo assimilável pela espécie.

Tabela 4.6.2.1. Análise de regressão no SAS.

Considerando que , significando que o custo da adubação corresponderá a 20 % da re-

ceita obtida pela venda da madeira, tem-se:
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Usando a fórmula proposta por Pimentel Gomes e Nogueira (1980), para  , ter-se-á:

Utilizando os dados do exercício 4.6.1.1, para R* = 0,20, e considerando o trinômio do segundo 
grau, a dose economicamente aconselhável seria de 88,4678 kg ha-1. No caso da equação de 
Mitscherlich, a dose recomendada seria de 93,77809 kg ha-1.
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CAPÍTULO 5

DELINEAMENTO EM  
QUADRADO LATINO

Este capítulo apresenta definições, conceitos e aplicações sobre a análise de 
experimentos em Quadrado Latino. Exibe um exemplo de análise de um 
ensaio 5×5. Mostra, ainda, uma análise com a aplicação dos testes de Tukey e 

de Dunnett num ensaio 5×5 com duas testemunhas. 
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5.1. INTRODUÇÃO

O delineamento em quadrado latino foi idealizado por Sir Ronald A. Fisher na década de 1920, 
para controlar duas fontes de variação presentes em unidades experimentais, denominadas de 
duplo bloqueamento. Como o delineamento casualizado em blocos, o quadrado latino é também 
apropriado para ambientes experimentais heterogêneos.

O delineamento em quadrado latino considera os três princípios básicos da experimentação: 
repetição, casualização e controle local. Entretanto, o controle local é efetuado visando controlar 
duas fontes de variação: as linhas e as colunas.

Nos delineamentos em quadrado latino, os tratamentos são distribuídos aleatoriamente nos blocos 
(linhas e colunas), tal que cada um apareça apenas uma só vez em cada linha e em cada coluna.

No quadrado latino, a heterogeneidade está associada às variações decorrentes de fatores que 
requerem controle local e, para garantir a homogeneidade dentro dos blocos, necessitam de dois 
tipos de estratificação de parcelas, como no caso de terrenos com declividades e gradientes de 
fertilidade em dois sentidos.

A concepção estrutural experimental do quadrado latino estabelece o controle local com dois tipos 
de blocos completos, ou seja, as linhas (homogêneas para um fator de variabilidade nas unidades 
experimentais) e as colunas (homogêneas para o outro fator de variação nas parcelas), originando 
a denominação de sistema duplo de blocos, em que cada bloco, representado por linhas e colunas, 
terá o mesmo número de parcelas quantos forem os tratamentos.

O número de parcelas que constituem o experimento é sempre um quadrado perfeito, =2I 9, 16, 
25, 36, 49 etc, haja vista que cada linha e cada coluna (blocos completos) deverão conter todos os 
tratamentos uma única vez. Essa exigência faz com que o número de tratamentos (I) seja igual ao 
número de repetições e, consequentemente, aos números de linhas e de colunas.

O delineamento em quadrado latino possui uma aplicação muito restrita, pois apresenta pouca 
flexibilidade quando o número de tratamentos é pequeno ou alto. Por exemplo, um ensaio com 
menos de cinco tratamentos apresenta um número pequeno de graus de liberdade para o resíduo, 
resultando em baixa estimativa de precisão para o erro experimental, diminuindo a sensibilidade 
dos testes para as comparações de médias de tratamentos. 

Por outro lado, se o número de tratamentos for superior a oito, haverá um aumento considerável 
do número de repetições e de parcelas do experimento, o que poderá impossibilitar a instalação no 
campo. 

Contudo, para contornar esse problema, podem-se utilizar dois ou mais ensaios em quadrado latino 
e assim obter, por meio da análise conjunta, a estimativa da variância aleatória (erro experimental), 
haja vista o aumento do número de graus de liberdade, promovendo o aumento da sensibilidade 
dos testes a serem aplicados.
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A perda de parcelas nos experimentos em quadrado latino poderá ocasionar dificuldades e complicar 
a análise estatística, pois a eliminação de tratamento(s), linha(s) e/ou coluna(s), pode promover a 
descaracterização conceitual do delineamento. 

Por outro lado, de acordo com Duarte (1996), é possível, conforme o tipo de perda, transformar 
a ANOVA para casualizado em blocos, desprezando-se o controle feito pelas linhas ou pelas 
colunas. Em alguns casos, de acordo com Pimentel Gomes (2000) e Banzatto e Kronka (1989), a 
solução pode ser obtida pela estimação de observações para as parcelas perdidas, seguida de certos 
ajustamentos. 

Em condições ambientais homogêneas, utilizando-se o delineamento inteiramente casualizado, 
espera-se uma maior precisão. Por outro lado, quando existirem condições heterogêneas, a precisão 
será maior utilizando-se o delineamento casualizado em blocos, obviamente no caso de ocorrer um 
único tipo de estratificação. Contudo, para controlar a variabilidade, caso ocorra a necessidade de 
um bloqueamento duplo, então deverá ser adotado o quadrado latino. 

5.2. DISTRIBUIÇÃO DOS TRATAMENTOS NAS UNIDADES EXPERIMENTAIS

Duarte (1996) comenta que uma forma de casualização que pode contribuir para melhorar a 
imparcialidade é a da identificação prévia, mediante sorteio, dos tratamentos identificados por 
letras ou números. Esse é um procedimento importante no planejamento de séries de experimentos 
em quadrado latino, em que se recomenda um sorteio para cada experimento.

Na distribuição dos tratamentos, ocorre que cada um deles deve aparecer uma única vez em 
cada linha e em cada coluna, caracterizando a propriedade denominada de restrição dupla na 
casualização. Tal disposição das unidades nas linhas e colunas visa garantir uma distribuição 
sistemática dos tratamentos às unidades experimentais. Exemplificando essa alocação, eis o 
exemplo de um experimento com 6 tratamentos (A, B, C, D, E, F) delineado em quadrado latino, 
em que serão necessárias 36 parcelas. O quadro 5.2.1 mostra a distribuição inicial.

Quadro 5.2.1. Distribuição sistemática dos tratamentos em um quadrado latino 6×6.

Coluna 1 Coluna 2 Coluna 3 Coluna 4 Coluna 5 Coluna 6
Linha 1 A B C D E F
Linha 2 F A B C D E
Linha 3 E F A B C D
Linha 4 D E F A B C
Linha 5 C D E F A B
Linha 6 B C D E F A

Para assegurar o princípio da casualização, ou imparcialidade na alocação dos tratamentos às 
parcelas (independência dos efeitos aleatórios sobre os tratamentos), processa-se uma redistribuição 
aleatória das linhas e colunas. Desse modo, sorteando a ordem das linhas, a sequência prévia 
fornecida pela distribuição sistemática é alterada. 

O quadro 5.2.2 mostra a distribuição do quadrado latino 6×6 após o sorteio de linhas, assim como 
o quadro 5.2.3 apresenta a distribuição após o sorteio de colunas.
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Quadro 5.2.2. Distribuição após o sorteio de linhas em um quadrado latino 6×6.

Coluna 1 Coluna 2 Coluna 3 Coluna 4 Coluna 5 Coluna 6
Linha 6 B C D E F A
Linha 4 D E F A B C
Linha 3 E F A B C D
Linha 5 C D E F A B
Linha 2 F A B C D E
Linha 1 A B C D E F

Quadro 5.2.3. Distribuição após o sorteio de colunas em um quadrado latino 6×6.

Coluna 4 Coluna 5 Coluna 3 Coluna 2 Coluna 6 Coluna 1
Linha 6 E F D C A B
Linha 4 A B F E C D
Linha 3 B C A F D E
Linha 5 F A E D B C
Linha 2 C D B A E F
Linha 1 D E C B F A

O último quadro corresponde à distribuição definitiva dos tratamentos às parcelas em um quadrado 
latino 6×6. 

5.3. ANÁLISE DE VARIÂNCIA
No quadrado latino, a análise de variância é denominada de análise segundo três critérios de 
classificação, isto é, tratamentos, linhas e colunas, pressupondo que a variabilidade total dos dados 
observados, para a variável resposta, nas unidades experimentais, pode ser decomposta nos efeitos 
decorrentes de causas controladas, ou seja, tratamentos, linhas, colunas e de causas não controladas 
(erro ou resíduo), conforme o modelo matemático:

ijkkjiijk ecltmx ++++=
Em que: 

ijkx : observação na unidade experimental que recebeu o i-ésimo tratamento, Ii ,,2,1 = , na 
j-ésima linha, Jj ,,2,1 =  e na k-ésima coluna, Kk ,,2,1 = . 

m  : média geral;

it : efeito do i-ésimo tratamento;

jl  : efeito da j-ésima linha;

kc : efeito da k-ésima coluna;

ijke : erro na unidade experimental.

Exercício 5.3.1. Considerar um estudo de competição de cinco espécies florestais, num ensaio 
em um Quadrado Latino de 5×5, instalado em um terreno apresentando inclinação no sentido das 
colunas e variação de fertilidade no sentido das linhas. No quadro abaixo, estão as produções de 
madeira no final da rotação (dados simulados).
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Tabela 5.3.1. Produção de madeira em m3 por parcela.

C1 C2 C3 C4 C5 Total
L1 E2=30,1 E5=59,6 E4=35,5 E3=60,0 E1=45,9    231,1
L2 E3=48,5 E1=63,6 E5=38,1 E4=46,0 E2=49,5    245,7
L3 E1=47,2 E4=46,5 E3=58,1 E2=31,4 E5=32,1    215,3
L4 E4=41,2 E2=45,7 E1=48,5 E5=49,5 E3=46,8    231,7
L5 E5=31,5 E3=82,4 E2=46,7 E1=58,9 E4=40,6    260,1

Total 198,5 297,8 226,9 245,8 214,9 1.183,9

n : número de tratamentos, de linhas e de colunas;

iT : Total do i-ésimo tratamento;

jL : Total da j-ésima linha;

kC : Total da k-ésima coluna.

a) Obtenção das somas de quadrados 

Soma de quadrados total: 

Soma de quadrados dos tratamentos:

E1 E2 E3 E4 E5
1   45,9   30,1   60,0   35,5   59,6
2   63,6   49,5   48,5   46,0   38,1
3   47,2   31,4   58,1   46,5   32,1
4   48,5   45,7   46,8   41,2   49,5
5   58,9   46,7   82,4   40,6   31,5

Total 264,1 203,4 295,8 209,8 210,8
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b) Análise de variância

Tabela 5.3.2. ANOVA.

Os resultados da análise de variância, considerando o teste F, mostram que há argumento para 
rejeitar a igualdade de médias entre os tratamentos. Por outro lado, existe significância, referente 
às colunas, e não significância, concernente às linhas.

Tabela 5.3.3. ANOVA realizada pelo SAS.
 

c) Teste de comparações múltiplas de Tukey:

Teste de Tukey
Espécie Média

E3 59,16  a
E1 52,82  ab
E5 42,16    b
E4 41,96    b
E2 40,68    b
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Médias seguidas pela mesma letra, para um nível de significância de α = 0,05, não diferem pelo 
teste de Tukey. As espécies E3 e E1 apresentaram resultados não significativos. É recomendável 
usar a espécie E3. 

As análises foram feitas pelo programa SAS, Prog18, em anexo no apêndice B.

Exercício 5.3.2. Considerar um estudo de adubação em quadrado latino 5×5, instalado em um 
terreno apresentando inclinação no sentido das colunas e variação de fertilidade no sentido das 
linhas, visando estimar o crescimento de uma determinada espécie florestal. Considerar, ainda, 
A e B como testemunhas e C, D, E como tratamentos comuns. No quadro abaixo, constam as 
produções de madeira em m3 por parcela (dados simulados) e as medidas no final da rotação 
economicamente aconselhável.

Tabela 5.3.4. Dados do volume em m3 ha-1. 

C1 C2 C3 C4 C5 Total
L1 B=100,0  A=79,1   C=91,6 D=118,0 E=105,5   494,2
L2   A=98,5  B=98,5 D=115,2 E=119,4   C=94,4   526,0
L3 E=113,8  C=91,6 A=115,2    B=98,5   D=94,4   513,5
L4   C=74,9  D=90,2 E=104,0    A=84,7   B=91,6   445,4
L5 D=116,6 E=111,1 B=112,4  C=115,2   A=97,1   552,4

Total 503,8 470,5 538,4 535,8 483,0 2.531,5

A: Sem adubação 
B: Com adubação mineral
C: Adubação orgânica1
D: Adubação orgânica2 
E: Adubação orgânica3
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Tabela 5.3.5. ANOVA.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Tratamentos (4) (1.113,76) ------ -----
Trat. Comuns  2    815,8973 407,9487 7,14**
Testemunhas A e B  1     69,6960 69,6960 1,22 ns
Comuns vs Test.  1   228,1667 228,1667 3,99 ns
Linhas  4 1.284,0720 321,0180 5,62
Colunas  4    746,2880 186,5720 3,27
Resíduo 12   685,4000   57,1167
Total 24 3829,5200

Os resultados da análise de variância, considerando o teste F, mostram que há argumento para não 
rejeitar a igualdade de médias entre as duas testemunhas (A e B). Contudo, eles demonstram que 
existe diferença significativa na comparação entre as médias dos tratamentos C, D e E.

a) Teste de Tukey para as comparações das médias dos tratamentos comuns C, D e E. 

Trat. Comuns Médias
E 110,76 a
D 106,88 a
C   93,54 b

Médias seguidas pela mesma letra, para o nível de significância de α = 0,05, não diferem pelo teste 
de Tukey. Os tratamentos E e D apresentaram os melhores resultados.

b) Comparações dos tratamentos comuns C, D e E versus as testemunhas A e B, pelo teste de 
Dunnett.
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b1) Comparações dos tratamentos comuns C, D e E versus a testemunha A.

Trat. Comuns Médias Médias-94,1
E 110,76 16,66 *
D 106,88 12,78 ns
C   93,54  -0,56 ns

Conclui-se que apenas o tratamento E apresentou significância, ao nível de significância α = 0,05, 
em relação à testemunha A (tratamento sem adubação).

b2) Comparações dos tratamentos comuns C, D e E versus a testemunha B (tratamento com 
adubação mineral).

Trat. Comuns Médias Médias-100,76
E 110,76 10,00 ns
D 106,88  6,12 ns
C   93,54 -7,22 ns

O resultado permite concluir que nenhum tratamento comum apresentou diferença significativa, 
ao nível de significância α = 0,05, em relação à testemunha B (tratamento com adubação mineral).
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CAPÍTULO 6

EXPERIMENTOS 
FATORIAIS

Este capítulo apresenta definições, conceitos e aplicações sobre 
análise de experimentos fatoriais. Mostra também experimentos 
fatoriais hierárquicos e a técnica do confundimento. Expõe, ainda, 

fatoriais fracionários ou fracionados, o planejamento de um fatorial 2k–p  e 
a escolha das combinações a serem testadas. Trata do gerador, da relação 
definidora e resolução em um experimento fatorial fracionário, além de 
discorrer acerca de experimentos fatoriais com tratamentos adicionais e 
exemplos de aplicação.
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6.1. CONSIDERAÇÕES GERAIS

A denominação experimentos unifatoriais se aplica ao delineamento de experimentos cujos trata-
mentos representem variações (ou níveis) de um único fator. 

Quando são feitas comparações de tratamentos nos experimentos com um único fator, os demais são 
considerados constantes. Por exemplo, em um ensaio de competição de espécies florestais, outros fato-
res — tais como: tipo de solo, características ambientais, tratos silviculturais, adubação, entre outros —, 
devem ser os mesmos para todas as espécies pesquisadas. Entretanto, existem os experimentos fatoriais 
que são aplicados em situações em que há necessidade de estudar simultaneamente vários fatores.

Nos ensaios fatoriais, cada subdivisão de um fator é chamada de nível e os tratamentos consistem 
em todas as combinações entre os diferentes fatores nos seus diversos níveis. Os experimentos 
fatoriais são mais eficientes do que os experimentos simples. Aqueles permitem tirar conclusões 
mais amplas no contexto da pesquisa, tornando-a mais rica em termos de informações, haja vista 
promover a pesquisa de várias possibilidades. O principal problema é que o número de tratamen-
tos aumenta rapidamente com a inclusão de novos fatores, dificultando o uso do delineamento 
casualizado em blocos e impondo, consequentemente, o uso de blocos incompletos e a adesão 
ao sistema de confundimento. Um fatorial é denominado completo quando todas as combinações 
estão presentes no experimento e chamado fatorial incompleto ou fracionário quando apenas uma 
parte das combinações dos fatores é utilizada.

Por exemplo, imaginar um ensaio inteiramente ao acaso para testar os efeitos de três tipos de 
manejo, considerando duas espécies florestais. No caso, existe um ensaio fatorial 2×3, em que 
duas espécies florestais estão combinadas com três diferentes métodos de manejo. O fator espécie 
possui dois níveis (E1, E2) e o fator manejo possui três níveis (M1, M2, M3), originando as seis 
combinações (tratamentos):

M1E1 M1E2 M2E1 M2E2 M3E1 M3E2

Caso houvesse um terceiro fator (como adubação) com três níveis (A1, A2, A3), haveria um fato-
rial 2×3×3, resultando em 18 combinações (tratamentos) apresentadas a seguir:

M1E1A1 M1E2A1 M2E1A1 M2E2A1 M3E1A1 M3E2A1
M1E1A2 M1E2A2 M2E1A2 M2E2A2 M3E1A2 M3E2A2
M1E1A3 M1E2A3 M2E1A3 M2E2A3 M3E1A3 M3E2A3

Os experimentos fatoriais não configuram um delineamento experimental. Contudo proporcio-
nam esquemas que produzem desdobramentos das somas de quadrados dos tratamentos, visando 
estudar os componentes envolvidos e suas interações. Eles podem ser instalados em qualquer dos 
delineamentos experimentais, como, por exemplo, nos casos acima citados: ensaio fatorial 2×3 
inteiramente ao acaso ou ensaio fatorial 2×3×3 casualizado em blocos.

De acordo com o delineamento experimental adotado, nos experimentos fatoriais, após a análise 
de variância preliminar simples, é feito o desdobramento dos graus de liberdade dos tratamentos, 
separando os efeitos principais dos fatores e os efeitos das interações entre os fatores estabeleci-
dos. Sendo o exemplo de um fatorial 2×2 (N×P).
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a) O efeito simples de um fator é a medida da variação que ocorre com a variável resposta em estu-
do (produção de madeira, por exemplo) correspondente às variações nos níveis desse fator, dentro 
de cada um dos níveis do outro fator.

b) Efeito principal de um fator é a medida da variação que ocorre com a variável resposta em es-
tudo (produção de madeira, por exemplo) correspondente às variações nos níveis desse fator, em 
média de todos os níveis do outro fator. Logo é a média dos efeitos simples desse fator.
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c) Efeito da interação entre dois fatores é uma medida correspondente às variações nos níveis de 
um fator, ao passar de um nível a outro do outro fator:

c1) Efeito da interação PN × : 

Observando-se o comportamento do nitrogênio na ausência ( 0. PdN ) e também na presença  
( 1. PdN ) de fósforo, assim como o do fósforo na ausência ( 0. NdP ) e na presença ( 1. NdP ) de nitro-
gênio (e analisando os valores do quadro auxiliar), é possível verificar a presença ou ausência da inte-
ração. Por outro lado, se o comportamento for o mesmo na ausência e presença, não haverá interação.

Observe-se o exemplo1, considerando as doses 0 e 20 kg de nitrogênio (N) e fósforo (P) de um 
experimento de adubação, em que foi medida a altura de uma espécie florestal.

Conclui-se não existir interação entre o nitrogênio e o fósforo. A figura 6.1.1 ilustra a inexistência 
de interação por meio do paralelismo entre as retas.

Figura 6.1.1. Paralelismo na tendência de crescimento para N e P.
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Observe-se o exemplo2, considerando as doses 0 e 20 kg de nitrogênio (N) e fósforo (P) de um 
experimento de adubação, em que foi medida a altura de uma espécie florestal.

Conclui-se existir interação (positiva) entre o nitrogênio e o fósforo. A figura 6.1.2 ilustra a exis-
tência de interação, pois as retas não são paralelas.

Figura 6.1.2. Não paralelismo na tendência de crescimento para N e P.

As principais vantagens dos arranjos fatoriais em relação aos experimentos simples são as seguintes:

a) Possibilita o estudo dos efeitos simples e principais dos fatores, assim como os efeitos das inte-
rações entre eles;

 b) Todas as parcelas são usadas para o cálculo dos efeitos principais dos fatores e dos efeitos das 
interações.

As principais desvantagens dos experimentos fatoriais em relação aos experimentos simples são 
as seguintes:

a) Os tratamentos são todas as combinações entre os níveis dos diversos fatores, o que torna o 
número de tratamentos muito alto e, consequentemente, dificulta o emprego do delineamento com 
casualização em blocos. Por outro lado, como há exigência de homogeneidade das unidades expe-
rimentais dentro dos blocos, o pesquisador é obrigado a usar a técnica de confundimento;
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b) A análise estatística é um pouco mais trabalhosa e a interpretação dos resultados mais complexa, 
principalmente quando o número de níveis e de fatores é muito grande. 

Entretanto existem vários aplicativos computacionais disponíveis que tornam possível efetuar uma 
boa análise

6.2. ANÁLISE DE VARIÂNCIA DOS EXPERIMENTOS COM DOIS FATORES

A tabela 6.2.1 apresenta o quadro da análise variância para um ensaio inteiramente ao acaso com 
dois fatores (A e B).

Modelo matemático: 

J : o número de repetições ( Jj ,,1 = );

a : o número de níveis do fator A (α) ( ai ,,1 = );

b : o número de níveis do fator B (β) ( bk ,,1 = ).

Tabela 6.2.1. ANOVA para dois fatores A e B (efeitos fixos).
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Exercício 6.2.1. Observar os dados de um ensaio inteiramente ao acaso, em fatorial 3×2, no qual 
o objetivo é testar os efeitos de três recipientes para produção de mudas de duas espécies de 
Eucalyptus. A variável resposta medida foi a altura das mudas (em cm) aos 80 dias de idade. Os 
dados, vistos na tabela 6.2.2, foram adaptados do trabalho publicado por Simões (1970) e apresen-
tados em Banzatto e Kronka (1989).
R1: Saco plástico pequeno
R2: Saco plástico grande
R3: Laminado
E1: Eucalyptus citriodora

E2: Eucalyptus grandis

Tabela 6.2.2. Altura das mudas de Eucalyptus (em cm) aos 80 dias de idade.

Repetições
Tratamentos 1 2 3 4 Total

R1E1
R1E2
R2E1
R2E2
R3E1
R3E2

26,2
24,8
25,7
19,6
22,8
19,8

26,0
24,6
26,3
21,1
19,4
21,4

25,0
26,7
25,1
19,0
18,8
22,8

25,4
25,2
26,4
18,6
19,2
21,3

102,6
101,3
103,5
78,3
80,2
85,3

Total 551,2

a) Análise de variância preliminar: 

Tabela 6.2.3. ANOVA preliminar.

F.V. G.L. S.Q. Q.M.
Tratamentos 5 175,7033 35,1407
Resíduo 18 23,0900  1,2828
Total 23 198,7933

b) Obtenção das somas de quadrados dos fatores (R e E) e da interação (R×E), efetuando o 
desdobramento dos cinco graus de liberdade de tratamentos. 
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Considerar o quadro auxiliar, apresentando os totais das seis combinações (tratamentos) e os totais 
dos níveis dos fatores R (Recipientes) e E (Espécies).

R1 R2 R3 Total
E1
E2

102,6
101,3

103,5
78,3

80,2
85,3

286,3
264,9

Total 203,9 181,8 165,5 551,2

A figura 6.2.1 ilustra o comportamento das espécies E1 e E2 nos recipientes R1, R2 e R3. 

Figura 6.2.1. Comportamento de E1 e E2 nos recipientes R1, R2 e R3.

A figura 6.2.2 ilustra o comportamento dos recipientes R1, R2 e R3 em E1 e E2. 

Figura 6.2.2. Efeito do comportamento de R1, R2 e R3 em E1 e E2.

Soma de quadrados de recipientes ( ):
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Tabela 6.2.4. ANOVA com o desdobramento da .

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Recipientes (R)
Espécies (E)
Interação (R×E)

2
1
2

 92,8608
 19,0817
 63,7608

46,4304
19,0817
31,8804

36,20**
14,88**
24,85**

(Tratamentos) (5) (175,7033)
Resíduo 18   23,0900 1,2828
Total 23 198,7933

A interação entre os fatores recipiente e espécie é significativa, denotando existir dependência entre 
os fatores, demandando a necessidade de desdobrá-la, isto é, considerando cada fator dentro do outro.

Tabela 6.2.5. ANOVA no SAS.

Análise realizada pelo programa SAS, Prog19, em anexo no apêndice B.

c) Desdobramento da Interação R×E para estudar o comportamento das espécies dentro de cada 
recipiente:

R1 R2 R3 Total
E1 
E2

102,6 
101,3

103,5 
78,3

80,2 
85,3

286,3 
264,9

Total 203,9 181,8 165,5 551,2

F2;18;0,01 = 6,01     F1;18;0,01 = 8,29
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Tabela 6.2.6. ANOVA de espécies dentro de cada recipiente.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Recipientes (R)
Espécies d. R1
Espécies d. R2
Espécies d. R3

2
1
1
1

92,8608
  0,2112
79,3800
  3,2513

46,4304
  0,2112
79,3800
  3,2513

36,20 **
0,16 ns

61,88 **
2,53 ns

(Tratamentos) (5) (175,7033)
Resíduo 18  23,0900 1,2828
Total 23 198,7933

A análise permite concluir que o saco plástico pequeno (R1) ou o laminado (R3) não produziram 
diferença significativa no desenvolvimento das mudas das duas espécies (p-valor > 0,05). 

Por outro lado, pode-se concluir que o saco plástico grande (R2) produziu diferença significativa 
no desenvolvimento das mudas das duas espécies (p-valor < 0,01). 

Os resultados dos testes F confirmam as tendências mostradas na figura 6.2.1, que ilustra o 
comportamento de E1 e E2 nos recipientes R1, R2 e R3.
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d) Desdobramento da Interação R×E para estudar o comportamento dos recipientes dentro de cada 
espécie:

Tabela 6.2.7. ANOVA de recipientes dentro de cada espécie.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Espécies (E)
Recipientes d. E1
Recipientes d. E2

1
2
2

   19,0817
   87,1217
   69,5000

19,0817
43,5608
34,7500

14,88 **
33,96 **
27,09 **

(Tratamentos) (5) (175,7033)
Resíduo 18    23,0900 1,2828
Total 23 198,7933

Há razão para concluir que os três recipientes possuem efeitos diferentes sobre o desenvolvimento 
das mudas de Eucalyptus (p-valor < 0,01). 

Os resultados dos testes F confirmam as tendências mostradas na figura 6.2.2, a qual ilustra o com-
portamento de R1, R2 e R3 dentro das espécies E1 e E2. 

e) Teste de comparação múltipla de Tukey

e1) Recipientes dentro de E1 (Eucalyptus citriodora)
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Conclui-se que o desenvolvimento das mudas de Eucalyptus citriodora (E1) apresentou com-
portamento similar nos recipientes R1 e R2, pois não houve diferença significativa entre eles. 
Entretanto, os recipientes R1 e R2 apresentaram diferenças significativas em relação ao recipiente 
R3 (laminado), não sendo recomendada a utilização do laminado para a produção das mudas da 
espécie E1 (Eucalyptus citriodora).    

e2) Recipientes dentro de E2 (Eucalyptus grandis)

Há razão para concluir, no desenvolvimento das mudas, que o Eucalyptus grandis (E2) apresentou 
comportamento similar nos recipientes R2 (saco grande) e R3 (laminado), pois não houve diferen-
ça significativa entre os mesmos. Entretanto, o recipiente R1 (saco pequeno) apresentou diferença 
significativa em relação aos recipientes R2 (saco grande) e R3 (laminado), concluindo-se ser reco-
mendada a utilização do saco pequeno na produção das mudas da espécie E2 (Eucalyptus grandis).  

6.3. EXPERIMENTOS FATORIAIS HIERÁRQUICOS

Nos delineamentos experimentais, as combinações que envolvem dois ou mais fatores podem ge-
rar dois tipos distintos de classificação: cruzada e hierárquica (aninhada).

Na classificação cruzada, cada nível de um fator combina com cada nível dos demais e o resultado 
é um cruzamento completo entre os fatores. No exemplo de um experimento, considerando quatro 
espécies florestais (E) e três tipos de tratos silviculturais (T), são geradas 12 combinações, ilustra-
das no quadro a seguir:

E1T1 E2T1 E3T1 E4T1
E1T2 E2T2 E3T2 E4T2
E1T3 E2T3 E3T3 E4T3

É possível, estabelecer os seguintes efeitos dos fatores na classificação cruzada: 

a) Efeito principal: é o efeito produzido em cada fator, mas não considerando os níveis dos demais 
fatores;

b) Efeito da interação: reflete o comportamento de cada fator, considerando os níveis dos demais fa-
tores, representado conforme o exemplo apresentado por E×T. A análise da interação E×T avaliará se 
o comportamento das quatro espécies corresponde ao mesmo, levando em consideração os três tratos 
silviculturais e vice-versa. Por outro lado, se comprovada a ocorrência de um mesmo comportamento 
em todos os níveis, então a conclusão será de não existência de interação entre os fatores E e T.
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A ocorrência de interação significativa não permite interpretar os efeitos principais dos fatores. 
Nesse caso, a interação deve ser desdobrada e a análise de cada fator realizada, separadamente, 
estudando o comportamento de cada fator em cada nível do outro. Assim sendo, devem-se estudar 
os desdobramentos E d. T1, E d. T2, E d. T3, o que corresponde à verificação do comportamento 
das espécies (E), independentemente, em cada tratamento silvicultural (T).

Em um experimento aninhado, comparam-se níveis de fatores principais e níveis de fatores secun-
dários, que variam “dentro” de cada um dos fatores principais. Os tratamentos secundários não 
se repetem para os diversos tratamentos principais. Dentro de cada tratamento principal, há uma 
ramificação em tratamentos secundários que são específicos, isto é, os tratamentos secundários.

Em um experimento inteiramente ao acaso com quatro repetições, deseja-se testar quatro espécies 
do gênero Eucalyptus (fator A) versus quatro procedências dentro de cada espécie (Fator B), cor-
respondendo ao croqui de um experimento hierárquico em dois estágios.

E1

Procedência 11

E2

Procedência 21
Procedência 12 Procedência 22
Procedência 13 Procedência 23
Procedência 14 Procedência 24

E3

Procedência 31

E4

Procedência 41
Procedência 32 Procedência 42
Procedência 33 Procedência 43
Procedência 34 Procedência 44

 

Neste experimento, os níveis do fator B (procedência) apresentam similaridades para os diferentes 
níveis, mas não são idênticos. Essa estrutura de arranjo dos níveis dos fatores (tratamentos) origina 
os denominados delineamentos hierárquicos ou de aninhamento, haja vista que os níveis do fator 
B são hierárquicos (estão aninhados) em relação aos níveis do fator A (espécies). No exemplo 
citado, a combinação E2P23, segundo nível de A, representada por E2, com o terceiro nível de B, 
simbolizada por P23, indica que P23 não ocorrerá com qualquer outro nível do fator A (E), o que 
caracteriza uma relação de aninhamento.

Essa relação é denotada por B(A), em que B é dito fator aninhado e A chamado fator de aninhamen-
to. Diferentemente da classificação cruzada, a relação hierárquica não é recíproca, ou seja, B(A) 
é diferente de A(B). Assim sendo, nos delineamentos de classificação hierárquica, não é possível 
avaliar a interação entre os fatores A e B, mas é estimado o efeito médio dos níveis do fator B 
dentro dos níveis do fator A, isto é, no caso dos delineamentos hierárquicos com dois fatores que 
apresentam dois estágios. No caso de três fatores, A, B e C, pode-se ter o estudo dos efeitos médios 
dos níveis de C dentro de B e A; e os de B dentro de A, assim sucessivamente. 

6.3.1. Análise de variância de experimentos hierárquicos em dois estágios

Considerar a análise de variância para um fatorial hierárquico balanceado em dois estágios (fatores 
A e B), em que o balanceamento é garantido por igual número de níveis de B dentro de cada nível 
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de A, bem como pelo número de repetições constante para todos os tratamentos (combinações de 
níveis). 

Observar o modelo matemático, admitindo o delineamento experimental inteiramente ao acaso, 
considerando o exemplo citado sobre espécies (E) e procedências (P) aninhadas em espécie.

)(ik : significa que o nível k do fator B está aninhado sob o nível i do fator A;

ai ,,1= : níveis do fator A (Espécies);

bk ,,1= ; níveis do fator B (Procedências) dentro de cada nível de A; 

Jj ,,1= : número de repetições.

É recomendável se referir às repetições como dentro de uma combinação de níveis de A e B. As-
sim sendo, o índice (ik)j é usado para o termo do erro. As tabelas 6.3.1.1 e 6.3.1.2 apresentam, 
respectivamente, o quadro da análise de variância e os componentes de variância para o ensaio 
inteiramente ao acaso, considerando os efeitos fixos e aleatórios para as espécies e procedências. 

Tabela 6.3.1.1. ANOVA do fatorial hierárquico em dois estágios.
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Tabela 6.3.1.2. Componentes de variância do fatorial hierárquico em dois estágios.

Considerando as abJ  unidades experimentais, ocorre a decomposição da variação total de um 
fatorial hierárquico em dois estágios: 

Os graus de liberdade )1( −ba  para )(AB  representam a soma dos graus de liberdade de B e da in-
teração BA× , ou seja, a(b --1) = (b --1)  +  (a  --1)  (b  --1). Por outro lado, caso se tratasse de um fatorial 
cruzado, haveria, separadamente, os graus de liberdade do fator B e da interação BA× .

A ocorrência de significância estatística do fator A indica ocorrer diferenciação nas respostas mé-
dias produzidas pelos diferentes níveis do fator A. No caso da fonte de variação )(AB , a signi-
ficância estatística indica que as respostas médias entre níveis de B, para um mesmo nível de A, 
mostram efeitos diferenciados. Essas investigações podem explicar se as causas da variabilidade 
das observações estão preponderantemente entre os níveis de A, ou dentro desses níveis, como 
resultado do efeito do fator B.

Os quadrados médios (Q.M.) são obtidos dividindo-se cada soma de quadrados pelos seus respec-
tivos graus de liberdade. Considerando que os erros são normais e independentemente distribuídos 
( 2,0 σ ), a razão entre quaisquer dois quadrados médios possui distribuição F de Snedecor.

Na tabela 6.3.1.3, de acordo com Albuquerque (2016), estão os componentes de variância para um 
experimento aninhado em três estágios, considerando A e B fixos e C aleatório.

ai ,,2,1 =      bk ,,2,1 =      cl ,,2,1 =    Jj ,,2,1 =
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Tabela 6.3.1.3. Componentes de variância do fatorial hierárquico em três estágios.

Exercício 6.3.1.1. Considerando um experimento inteiramente ao acaso com quatro repetições, dese-
ja-se testar quatro espécies do gênero Eucalyptus (E: fator A) versus quatro procedências (P) dentro 
de cada espécie (P: Fator B), correspondendo ao croqui de um experimento hierárquico em dois es-
tágios. Os níveis do fator A e do fator B são fixos. A tabela 6.3.1.3 apresenta os dados para a análise. 

Tabela 6.3.1.3. Produção de madeira (dados fictícios) em m3 ha-1.

E P Prod. E P Prod. E P Prod. E P Prod.
E1   P1 177,1 E1   P2 166,2 E1   P3 190,6 E1   P4 169,1
E1   P1 187,3 E1   P2 174,7 E1   P3 170,9 E1   P4 197,9
E1   P1 186,8 E1   P2 183,9 E1   P3 174,0 E1   P4 205,1
E1   P1 172,8 E1   P2 168,5 E1   P3 189,5 E1   P4 186,1
E2   P5 202,8 E2   P6 196,8 E2   P7 209,6 E2   P8 195,6
E2   P5 200,2 E2   P6 205,3 E2   P7 209,1 E2   P8 207,0
E2   P5 207,9 E2   P6 206,6 E2   P7 203,2 E2   P8 203,6
E2   P5 190,1 E2   P6 194,7 E2   P7 197,3 E2   P8 204,9
E3   P9 187,2 E3 P10 203,7 E3 P11 201,2 E3 P12 190,6
E3   P9 197,8 E3 P10 193,6 E3 P11 196,5 E3 P12 196,1
E3   P9 191,9 E3 P10 194,4 E3 P11 197,8 E3 P12 202,9
E3   P9 199,5 E3 P10 197,8 E3 P11 191,5 E3 P12 202,5
E4 P13 193,6 E4 P14 206,3 E4 P15 186,0 E4 P16 172,2
E4 P13 204,2 E4 P14 202,0 E4 P15 172,2 E4 P16 194,0
E4 P13 206,3 E4 P14 176,1 E4 P15 187,5 E4 P16 187,8
E4 P13 202,0 E4 P14 173,5 E4 P15 179,0 E4 P16 200,1

a) Soma de quadrados para o total: 
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b) Soma de quadrados para espécies (A):

Considerar o quadro auxiliar abaixo:

E1 E2 E3 E4
P1    724,0 P5    801,0   P9    776,4 P13    806,1
P2    693,3 P6    803,4 P10    789,5 P14    757,9
P3    725,0 P7    819,2 P11    787,0 P15    724,7
P4    758,2 P8    811,1 P12    792,1 P16    754,1

Total 2.900,5 Total 3.234,7 Total 3.145,0 Total 3.042,8

    

e) Quadro da análise de variância:

Tabela 6.3.1.4. ANOVA.

F.V G.L. S.Q M.Q. F
Espécies (A)   3 3.859,9331 1.286,6443 10,53 **
Procedências (B) d. Espécies 12 1.465,5962    122,1330   1,58 ns
Resíduo 48 3.706,6900      77,2227
Total 63 9.032,2193
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Tabela 6.3.1.5. ANOVA no SAS.

O programa Prog20, anexo no apêndice B, efetua a análise do delineamento hierárquico intei-
ramente ao acaso em dois estágios. O comando “Test h = Especie e = Procedencia (Especie);” 
corrige os valores do teste F referente ao fator A (Espécie), em que o seu quadrado médio deve ser 
dividido pelo quadrado médio de procedência d. Espécie.

f) Teste de comparação múltipla de Tukey para o fator A (espécie):

Espécies Médias 
E2 202,2     a
E3 196,6 ab 
E4 190,2      bc
E1 181,3        c

As médias seguidas pela mesma letra não diferem pelo teste de Tukey, ao nível de probabilidade α 
= 0,05. As espécies E2 e E3 apresentaram os melhores desempenhos.
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g) Desdobramento das procedências (B) dentro das espécies (A):

E1 E2 E3 E4
P1    724,0 P5    801,0   P9    776,4 P13    806,1
P2    693,3 P6    803,4 P10    789,5 P14    757,9
P3    725,0 P7    819,2 P11    787,0 P15    724,7
P4    758,2 P8    811,1 P12    792,1 P16    754,1

Total 2.900,5 Total 3.234,7 Total 3.145,0 Total 3.042,8

Tabela 6.3.1.6. ANOVA de procedências dentro de espécies no SAS.
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h) Teste de comparação múltipla de Tukey para as procedências (B) dentro da espécie E4:

Considerando que, somente as procedências dentro da espécie E4 apresentaram significância ao 
nível de significância α = 0,05, o teste de Tukey será aplicado somente para as procedências P13, 
P14, P15 e P16.

Espécie4
Procedências Médias

P13 201,5250 a
P14 189,4750 ab
P16 188,5250   b
P15 181,1750   b

É recomendável utilizar a procedência P13 ou P14, pois apresentaram o melhor comportamento 
dentro da espécie E4.

6.4. CONFUNDIMENTO

Nos experimentos fatoriais com elevado número de tratamentos, especialmente em ensaios de 
adubação, em que o tamanho da parcela é relativamente grande podendo comprometer a homoge-
neidade dos blocos, a técnica de confundimento visa diminuir o número de tratamentos por bloco. 
Isso é feito dividindo, segundo determinada orientação, um bloco em dois ou mais sub-blocos, ob-
jetivando garantir a homogeneidade do material experimental, sem comprometer o balanceamento 
que existe nesses experimentos.

A técnica do confundimento resume-se em fazer com que um dos efeitos, ou parte dele, seja igual 
ao efeito de blocos. Como geralmente acontece em ensaios com três fatores em que a interação 
tripla é não significativa, então é realizado o confundimento da interação tripla com blocos. Na 
análise estatística, dois efeitos são denominados confundidos quando não é possível isolar o efeito 
de cada um deles.

6.4.1. Confundimento do fatorial 32

Considerar um experimento de adubação de uma espécie florestal em fatorial 32 , no qual as con-
dições do terreno não permitem estabelecer blocos com oito parcelas. Dessa maneira, é possível 
planejar o confundimento da interação tripla com blocos, resultando em oito blocos incompletos 
com quatro parcelas cada um. Nesse caso, existe um confundimento dos blocos com a interação 

KPN ×× , ou seja, o contraste estima ao mesmo tempo a interação  KPN ××  e a diferença entre os 
blocos. Então, não se pode estimar bem nenhum desses efeitos.
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A seguir o quadro dos contrates do fatorial 32  com KPN ×× :

 

N - + - - + + - +

P - - + - + - + +

K - - - + - + + +

PN × + - - + + - - +

KN × + - + - - + - +

KP× + + - - - - + +

KPN ×× - + + + - - - +

Considerar o contraste da interação tripla para a constituição dos blocos incompletos de acordo 
com o quadro auxiliar:

11111010101110010001000 KPNKPNKPNKPNKPNKPNKPNKPNY OKPN +−−−+++−=××

Observando que a interação KPN ×× , em geral, é não significativa, é necessário adotar, como 
sub-bloco1, os tratamentos que aparecem na interação tripla com os sinais positivos; e, como sub-
bloco2, os que aparecem com sinais negativos. 

Sub-bloco1(+) Sub-bloco2 (-)

Os blocos originais serão chamados de repetições e os sub-blocos de blocos, como se fossem 
blocos incompletos. Logo, em cada repetição, haverá dois sub-blocos: um sub-bloco com os trata-
mentos 001 KPN , 010 KPN , 100 KPN  e 111 KPN  distribuídos ao acaso dentro do sub-bloco1; e o outro, 
por sua vez, com os tratamentos 000 KPN , 011 KPN , 101 KPN e 110 KPN  também distribuídos ao acaso 
dentro do sub-bloco2.

É importante observar que cada fator, em cada sub-bloco (bloco incompleto), ocorre duas vezes em 
cada um dos níveis. Assim sendo, a metodologia usada mantém o balanceamento do experimento.

Por exemplo, no caso de 4 repetições, há 4 sub-blocos1 e 4 sub-blocos2, totalizando 8 sub-blocos 
(blocos), então:

Observar a análise de variância de um fatorial 32 com quatro repetições (em blocos) com 
confundimento. Como existem 4 repetições (blocos), sendo cada repetição com 2 sub-blocos, a 
análise com confundimento terá 8 sub-blocos. 

Para facilitar o entendimento, a tabela 6.4.1.1 apresenta a ANOVA do fatorial 32 com e sem 
confundimento.

001 KPN
010 KPN
100 KPN
111 KPN

000 KPN
011 KPN
101 KPN
110 KPN

000 KPN 001 KPN 010 KPN 100 KPN 011 KPN 101 KPN 110 KPN 111 KPN
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Tabela 6.4.1.1. ANOVA do fatorial 32 com e sem confundimento.

F.V. G.L. (Sem confundimento.) G.L. (Com confundimento.)
N 1 1

P 1 1

K 1 1

PN × 1 1

KN × 1 1

KP× 1 1

KPN ×× 1 ---------------------------------
(Tratamentos) (7) (6)
Blocos 3 7
Resíduo 21 18
Total 31 31

Na análise com confundimento, a interação N x P x K deixou de existir e o número de blocos (blo-
cos incompletos) passou para oito.
Por outro lado, caso houvesse o interesse em utilizar uma interação dupla, em vez da interação 
tripla, como exemplo a interação PN × , a técnica seria a mesma.
Para uma melhor compreensão, um ensaio com adubação de um fatorial 32  é apresentado abaixo. 
Ele considera a produção de madeira de uma espécie florestal em m3 por parcela, com quatro blo-
cos, considerando os fatores N, P, K (ausência e presença). 

B1 17,6 23,0 21,4 22,1 31,6 33,2 28,1 35,8
B2 26,5 27,4 32,5 45,8 42,5 38,5 26,1 39,4
B3 22,4 35,8 22,2 32,1 34,8 28,0 24,6 29,6
B4 29,1 35,9 31,6 36,3 33,5 33,5 33,0 40,2

A tabela 6.4.1.2 mostra os resultados da análise de variância do ensaio com adubação de um fato-
rial 23, sem o uso da técnica de confundimento. 

Tabela 6.4.1.2. ANOVA fatorial 32  sem uso do confundimento.

000 KPN 001 KPN 010 KPN 011 KPN 100 KPN 101 KPN 110 KPN 111 KPN
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Tabela 6.4.1.2. ANOVA fatorial 32  sem uso do confundimento (continuação).

Por outro lado, adotando, como sub-bloco1, os tratamentos que aparecem na interação tripla com 
os sinais positivos e, como sub-bloco2, os que aparecem com o sinal negativo, ocorrem, na tabela 
6.4.1.3, os resultados da análise de variância com o confundimento da interação tripla com blocos.

Distribuídos os tratamentos ao acaso dentro de cada sub-bloco, tem-se os valores para a variável 
resposta para os oito sub-blocos:

B1 17,6 22,1 33,2 28,1 B5 22,4 32,1 28,0 24,6
B2 23,0 21,4 31,6 35,8 B6 35,8 22,2 34,8 29,6
B3 26,5 45,8 38,5 26,1 B7 29,1 36,3 33,5 33,0
B4 27,4 32,5 42,5 39,4 B8 35,9 31,6 33,5 40,2

Observa-se, na análise da tabela 6.4.1.3, a ausência da interação KPN ×× , a qual foi confundida 
com os blocos. 

O uso do confundimento produz sempre uma perda no número de graus de liberdade do resíduo. 

Comparando as tabelas 6.4.1.2 e 6.4.1.3, verifica-se que houve uma redução de três graus de liber-
dade, quando realizado o confundimento, no número de graus de liberdade do resíduo. 

Os sete graus de liberdade de blocos, na análise com confundimento, correspondem à soma dos 
três graus de liberdade da análise sem confundimento, um da interação KPN ××  e os três graus de 
liberdade que foram retirados do resíduo.

Observa-se (tabelas 6.4.1.2 e 6.4.1.3) que os efeitos do nitrogênio (N) e do potássio (K) foram 
significativos, enquanto os efeitos do fósforo (P) e das interações N×P, N×K e P×K foram não 
significativos, ao nível α = 0,05 de significância.
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Tabela 6.4.1.3. ANOVA fatorial 32  com o uso do confundimento.

6.4.2. Confundimento do fatorial 33
Os experimentos fatoriais 333 ××  ou 33  consistem na aplicação de três fatores, cada um com três 
níveis, resultando em um conjunto de 27 tratamentos. No caso de um experimento com adubação 
NPK, apresentando cada fator níveis equidistantes e representados por 0, 1, 2, tem-se:

É complexa a utilização do delineamento em blocos ao acaso num ensaio fatorial 33 , que apresenta um 
total de 27 tratamentos. Nesses casos efetua-se o confundimento de dois graus de liberdade da interação 
tripla com blocos, resultando em três blocos incompletos, em que cada um contempla nove tratamentos.
A interação tripla no experimento fatorial 33  possui oito graus de liberdade, o que possibilita obter 
quatro grupos de confundimento, denominados por Yates (1937) de grupos Z, W, X e Y, em que 
cada um utiliza dois graus de liberdade da interação.
Para estruturar os blocos incompletos, usam-se as equações de geometria finita, que são funda-
mentadas no sistema de numeração ternário, utilizando os algarismos 0, 1 e 2. 
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Quando ocorrer o número 3, o mesmo corresponderá ao zero no sistema ternário, o 4 corresponde-
rá ao 1, o cinco ao 2, o 6 ao zero (0), e assim sucessivamente.

Denominando os níveis dos fatores por 321 ,, xxx , para gerar os quatro grupos de confundimento 
designados por Yates (1937), como Z, W, X e Y, considerar as seguintes equações da geometria 
finita:

A equação 2,1,0321 =++ xxx  promove a obtenção do plano experimental do grupo Z, em que:

03321 →=++ xxx     14321 →=++ xxx

25321 →=++ xxx    06321 →=++ xxx

Aplicando o mesmo procedimento, são estruturados os grupos Z, W, X e Y. Os quatro grupos de 
confundimento do fatorial 33  são perfeitamente balanceados, pois qualquer fator ocorre três vezes 
em cada um dos níveis e em qualquer bloco incompleto.

No caso do fatorial 33 , o confundimento é parcial de 2 graus de liberdade da interação KPN ×× . 
É parcial porque a interação possui 8 graus de liberdade, de modo que serão confundidos apenas 2 
graus de liberdade e os demais restantes informam sobre a interação tripla (parte não confundida). 

De acordo com Pimentel Gomes (2000), os quatro grupos Z, W, X e Y estão assim formulados:
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Grupo Y Grupo Z
10 bloco 20 bloco 30 bloco 10 bloco 20 bloco 30 bloco

000 001 002 000 001 002
011 012 010 012 010 011
022 020 021 021 022 020
101 102 100 102 100 101
112 110 111 111 112 110
120 121 122 120 121 122
202 200 201 201 202 200
210 211 212 210 211 212
221 222 220 222 220 221

Grupo W Grupo X
10 bloco 20 bloco 30 bloco 10 bloco 20 bloco 30 bloco

000 001 002 000 001 002
012 010 011 011 012 010
021 022 020 022 020 021
101 102 100 102 100 101
110 111 112 110 111 112
122 120 121 121 122 120
202 200 201 201 202 200
211 212 210 212 210 211
220 221 222 220 221 222

ANOVA (tabela 6.4.2.1) do fatorial 33  com e sem confundimento com três repetições:

Tabela 6.4.2.1. ANOVA do fatorial 33  com e sem confundimento.

Sem confundimento Com confundimento
F.V. G.L. F.V. g.l.

N 2 N 2

P 2 P 2

K 2 K 2

PN × 4 PN × 4

KN × 4 KN × 4

KP× 4 KP× 4

KPN ×× 8 KPN ×× (parte não confundida) 6 = 8-2
(Tratamentos) (26) Tratamento (parte não confundida) 24 = 26-2
Blocos 2 8
Resíduo 52 48
Total 80 80
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6.4.3. Confundimento do fatorial 23

Os experimentos fatoriais 33×  ou 23  consistem na aplicação de dois fatores, cada um com três 
níveis, resultando num conjunto de nove tratamentos. No caso de um experimento com adubação 
NPK, em que cada fator apresenta níveis equidistantes e representados por 0, 1, 2:

Os dois grupos de confundimento apresentados do fatorial 23  são perfeitamente balanceados, pois 
qualquer fator ocorre uma vez em cada um dos níveis, em qualquer bloco incompleto. A tabela 
6.4.3.1 apresenta a ANOVA do fatorial 23  com e sem confundimento. Segue um experimento, con-
siderando cinco repetições, com casualização em blocos de adubação NP de uma espécie florestal.
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Tabela 6.4.3.1. ANOVA do fatorial 23  com e sem confundimento.

Sem confundimento Com confundimento
F.V. G.L. F.V. G.L.

N   2 N 2

P   2 P 2

PN ×   4 PN ×  (parte não confundida) 2

(Tratamentos) (8) (Tratamento) (parte não confundida) 6 = 8-2
Blocos   4 14
Resíduo 32 24
Total 44 44

6.5. NOÇÕES SOBRE FATORIAIS FRACIONÁRIOS OU FRACIONADOS

A grande desvantagem dos experimentos fatoriais, quando o número de fatores é relativamente gran-
de, é o aumento do número de combinações (C) e, consequentemente, um grande acréscimo no nú-
mero de parcelas a serem implantadas. Por exemplo, nos ensaios fatoriais k2  ocorrem 512 combina-
ções quando o número de fatores é igual a nove. O número de combinações cresce exponencialmente 
mesmo testando dois níveis para cada fator, o que pode inviabilizar a realização do experimento.

k 2 3 4 5 6 7 8 9
4 8 16 32 64 128 256 512

Um planejamento com seis fatores ( 62 ) requer C = 64 combinações para serem testadas, isto é, 
com esses fatores, estima-se uma média, 6 efeitos principais, 15 efeitos de interação com 2 fatores, 
20 efeitos de interação com 3 fatores, 15 efeitos de interação com 4 fatores, 6 efeitos de interação 
com 5 fatores e uma interação com 6 fatores. Por outro lado, os efeitos de mais alta ordem são nor-
malmente não significativos e, geralmente, podem ser descartados, assim despertando o interesse 
prático na utilização de frações de planejamentos fatoriais.

Quando o ensaio é planejado com muitos fatores, os efeitos principais dos fatores, as interações 
duplas ou triplas, são geralmente as mais importantes. Dessa forma, é possível reduzir o número 
de combinações e usar o procedimento denominado de planejamento fatorial fracionário ou 
fracionado. Os fatoriais fracionados são usados para reduzir o número de combinações e são im-
portantes para efetuar a blocagem das combinações. 

Conagin e Jorge (1977) citam o fatorial fracionário 3
5

1 5)(  que é constituído por apenas 25 das 125 
combinações do fatorial completo, podendo, assim, ter os seguintes tratamentos que constituiriam 
um único bloco.

111 134 152 125 143
254 222 245 213 231
342 315 333 351 324
435 453 421 444 412
523 541 514 532 555

k2
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Andrade e Noleto (1985) apresentam os fatoriais  3
2

1 4)(  e 4
4

1 4)( . O esquema 3
2

1 4)( apresenta 
apenas 32 das 64 combinações do fatorial completo, enquanto o fatorial 4

4
1 4)( apresenta 64 das 

256 combinações possíveis. 

Fatorial  
Bloco1 Bloco2

000 101 202 303 003 102 201 300
011 110 213 312 012 120 210 311
022 123 220 321 021 113 223 322
033 132 231 330 030 131 232 333

Fatorial  
Bloco1 Bloco2 Bloco3 Bloco4

0000 2022 0032 2010 0013 2031 0021 2003
0131 2113 0103 2121 0122 2100 0110 2132
0212 2230 0220 2202 0201 2223 0233 2211
0323 2301 0311 2333 0330 2312 0302 2320
1011 3033 1023 3001 1002 3020 1030 3012
1120 3102 1112 3130 1133 3111 1101 3123
1203 3221 1231 3213 1210 3232 1222 3200
1332 3310 1300 3322 1321 3303 1313 3331

6.5.1. Construção da matriz de planejamento do experimento fatorial k2  

Há uma forma sistemática de estruturar a matriz de planejamento do experimento. Acrescente-se a 
isso que a construção da matriz de planejamento de um fatorial 32 , em que ocorrem 3 fatores de 
controle em 2 níveis (codificados por +1 e -1), resulta em 823 =  combinações (C). 

a) Para o fator de controle 1 ( 1x ), escrever na coluna 1x , o número (1) com sinal alternado segui-
damente: -1, +1, -1, +1, -1, +1, -1, +1; 

b) Para o fator de controle 2 ( 2x ), escrever na coluna 2x , o número (1) com o sinal alternado em 
pares: -1, -1, +1, +1, -1, -1, +1, +1; 

c) Para o fator de controle 3 ( 3x ), escrever na coluna de 3x , o número (1) com o sinal alternado 
em grupos de 4: -1, -1, -1, -1, +1, +1, +1, +1. Resultando em:

Fatores
C I
1 1  -1  -1  -1
2 1 +1  -1  -1
3 1  -1 +1  -1
4 1 +1 +1  -1
5 1  -1  -1 +1
6 1 +1  -1 +1
7 1  -1 +1 +1
8 1 +1 +1 +1

3
2

1 4)(

4
4

1 4)(

1x 2x 3x
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Desse modo, generalizando para o fatorial k2 , pode-se adotar o procedimento: 

a) Para 1x : o sinal da unidade (1), na coluna de 1x , é alternado seguidamente em grupos de  
120 = ;

b) Para 2x : o sinal da unidade (1), na coluna 2x , é alternado seguidamente em grupos de 221 = , 
isto é, em pares;

c) Para 3x : o sinal da unidade (1), na coluna de 3x , é alternado em grupos de 422 = ;

d) Para 4x : o sinal da unidade (1), na coluna de 4x , é alternado em grupos de 823 = , isto é, 
82 14 =− ;

e) Para kx : o sinal da unidade (1), na coluna de kx , é alternado em grupos de 12 −k , inicialmente 
12 −k  vezes com o número (-1) e, em seguida, 12 −k  vezes o número (+1).

Essa forma padrão de organizar a matriz de planejamento do experimento garante que, as colunas 
de Kxxx ,,, 21  , sejam ortogonais entre si. A figura 6.5.1.1 ilustra geometricamente as combinações 
do fatorial 32 . 

Figura 6.5.1.1.  Representação geométrica do fatorial 32 . Fonte: Carpinette (2009).

No caso do fatorial fracionário pk−2 , em que k é o número de fatores e pk−2  combinações:

 k
p

pk 2
2
12 ×=−

Para o teste de cinco fatores, considerando o fatorial completo, haveria a necessidade de estabe-
lecer 32 combinações. Entretanto, usando o fatorial fracionário 152 − , o número de combinações 
seria reduzido para 16.

No caso de aplicar o fatorial fracionário 252 − , o número de combinações passaria para 8.

82
2
122 5

2
25 =×== −− pk



CAP 6: EXPERIMENTOS FATORIAIS

l   206  l

WALDENEI TRAVASSOS DE QUEIROZ

l   207  l

O uso do fatorial fracionário permite estabelecer menos combinações, diminuindo, desse modo, 
o custo da experimentação. Entretanto, a análise dos resultados pode ficar prejudicada, gerando 
perda de informação e de precisão nas estimativas dos efeitos. Por outro lado, os experimentos 
fracionários são recomendados para uso em pesquisas preliminares e exploratórias (screening ex-
periments), principalmente quando o ensaio não demanda longo período para finalização, permi-
tindo, desse jeito, o estudo e seleção dos fatores que podem ser mais importantes para atingir os 
objetivos da experimentação. 

Geralmente os experimentos exploratórios são realizados nos estágios iniciais de um programa 
de pesquisa, quando é previsto que alguns fatores terão pouco ou nenhum efeito na resposta. Os 
fatores que forem identificados como importantes serão investigados mais profundamente em ex-
perimentos subsequentes.

A concepção básica do experimento fatorial fracionário é, justamente, estabelecer ensaios com 
muitos fatores em frações menores, visando estudar os efeitos mais importantes e assim planejar 
para o futuro experimentos fatoriais completos com menos fatores, obviamente utilizando os fato-
res que realmente são mais importantes. 

Por outro lado, é possível implantar uma sequência de experimentos pequenos e eficientes, visan-
do interagir as informações decorrentes desses vários ensaios, observando as vantagens do apren-
dizado, dentro do conceito da experimentação sequencial, que os fatoriais fracionários podem 
oferecer no desenvolvimento e na aplicação.

A ideia básica é dividir o experimento fatorial em frações, ou seja, definir os efeitos que serão 
propositadamente confundidos. O confundimento entre efeitos é o mecanismo empregado para 
reduzir o número de combinações, em que o objetivo é desprezar os fatores de pouca importância, 
permitindo o planejamento de ensaios com um menor número de fatores e estudando os efeitos 
com interações baixas.

Consideram-se as designações dos planejamentos, por exemplo, de fatoriais fracionários de fra-
ções metade 12 −k , um quarto 22 −k , um oitavo 32 −k , em que k é o número de fatores (variáveis). 
Os termos no expoente (-1, -2, -3), por sua vez, indicam o grau de fracionamento, pois  2

112 =− , 
4

122 =−  e 8
132 =− . Tais termos indicam também o número de geradores necessários para planejar 

o experimento. Isto é, os ensaios com meia fração terão um gerador; os ensaios com fração um 
quarto terão dois geradores; e os projetos com um oitavo fracionado terão três geradores, e assim 
sucessivamente. 

Na literatura existem tabelas que mostram os geradores para os projetos mais usados. No item 
6.5.4, a tabela 6.5.4.1 mostra alguns exemplos de planejamentos. Em um experimento fatorial 
fracionário:

i) Os k fatores são examinados e pk−2  testes de combinações são realizados;

ii) Exige que p variáveis sejam incorporadas no experimento pk−2 , tal que colunas de interação 
da matriz de planejamento são usadas para a introdução dessas variáveis.
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6.5.2. Planejamento de um fatorial pk−2  e escolha das combinações a serem testadas.

a) Obtenção dos confundimentos de um fatorial fracionário 422 13 == −− pk

Considerar, por exemplo, o fracionário 422 13 == −− pk , em que a matriz do planejamento do fato-
rial 32 completo, tabela 6.5.2.1, é a seguinte:

Fatores: 1, 2, 3

Interações duplas: 12, 13, 23

Interação tripla: 123

Tabela 6.5.2.1. Matriz do planejamento do fatorial 32 completo.

C I 1 2 3 12 13 23 123
1 1 -1 -1 -1  1  1  1 -1
2 1  1 -1 -1 -1 -1  1  1
3 1 -1  1 -1 -1  1 -1  1
4 1  1  1 -1  1 -1 -1 -1
5 1 -1 -1  1  1 -1 -1  1
6 1  1 -1  1 -1  1 -1 -1
7 1 -1  1  1 -1 -1  1 -1
8 1  1  1  1  1  1  1  1

A partir da ordenação da interação tripla (123), a matriz ordenada para os valores de 1 e -1 (tabe-
la 6.5.2.2) é:

Tabela 6.5.2.2. Matriz do fatorial 32  com a interação 123 ordenada.

C I 1 2 3 12 13 23 123
1 1  1 -1 -1 -1 -1  1  1
2 1 -1  1 -1 -1  1 -1  1
3 1 -1 -1  1  1 -1 -1  1
4 1  1  1  1  1  1  1  1
5 1 -1 -1 -1  1  1  1 -1
6 1  1  1 -1  1 -1 -1 -1
7 1  1 -1  1 -1  1 -1 -1
8 1 -1  1  1 -1 -1  1 -1

Observando o planejamento fatorial 32 , verifica-se que a tabela 6.5.2.2 apresenta, propositadamente, 
uma estruturação, tal que a coluna da interação tripla 123 está com os números ordenados na forma 
decrescente, isto é, (1, 1, 1, 1) e depois (-1, -1, -1, -1). Desse modo, está sendo realizada uma seleção de 
uma meia fração desse planejamento. Então se denomina o valor 12 como gerador dessa fração particu-
lar, em que o elemento identidade possui o mesmo sinal positivo para as quatro combinações ordenadas 
(1, 2, 3, 4), assim como se denomina I = 123 de relação de definição para esse planejamento fracionado. 
A fração com o sinal de identidade positivo na relação de definição é chamada de fração principal, en-
quanto a fração com sinal negativo na interação 123, isto é, I = -123, é denominada de fração alternada.
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Representações gráficas das frações principal, alternada e fatorial completo 32 :

a1) Fração principal com relação definidora I = 123:

a2) Fração alternada com relação definidora I = -123:

a3) Fatorial completo:

Na tabela 6.5.2.3, os contrastes na meia fração selecionada que estimam o fator 1, )1,1,1,1( −− , 
são os mesmos que estimam os contrastes da interação 23, assim como os contrastes que estimam 
o fator 2 são os mesmos que estimam a interação 13, e igualmente os contrastes do fator 3 são os 
mesmos que estimam a interação 12. 

Tabela 6.5.2.3. Matriz considerando a meia fração principal do fatorial 32 .

C I 1 2 3 12 13 23 123
1 1  1 -1 -1 -1 -1  1 1
2 1 -1  1 -1 -1  1 -1 1
3 1 -1 -1  1  1 -1 -1 1
4 1  1  1  1  1  1  1 1
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Então, considerando essa meia fração, percebe-se que não é necessário estimar as interações 23, 
13 e 12, haja vista que o efeito de cada uma dessas interações está confundido com um efeito prin-
cipal. Assim sendo, as mesmas ficam fora do modelo, originando a matriz básica do planejamento 

422 13 == −− pk , em que, para planejar o fatorial 132 − , uma terceira variável 3x  (fator 3) precisa ser 
introduzida no planejamento, ou seja, a variável 3x  será a interação 21xx , resultando no gerador 
3 = 12.  

C I
1 1  1 -1 -1
2 1 -1  1 -1
3 1 -1 -1  1
4 1  1  1  1

b) Obtenção dos confundimentos de um fatorial fracionário 822 14 == −− pk .

Na tabela 6.5.2.4, observar as 16 combinações da matriz de planejamento do fatorial completo 42 , 
em que, considerando a interação 1234, verifica-se que os tratamentos de 1 a 8 apresentam o valor 
(+1), os quais serão testados no planejamento 142 − , conforme a tabela 6.5.2.5.

Tabela 6.5.2.4. Planejamento da matriz do fatorial completo 42 .

C I 1 2 3 4 12 13 14 23 24 34 123 124 134 234 1234
1 1 -1 -1 -1 -1  1  1  1  1  1  1 -1 -1 -1 -1  1
2 1  1 -1 -1  1 -1 -1  1  1 -1 -1  1 -1 -1  1  1
3 1 -1  1 -1  1 -1  1 -1 -1  1 -1  1 -1  1 -1  1
4 1  1  1 -1 -1  1 -1 -1 -1 -1  1 -1 -1  1  1  1
5 1 -1 -1  1  1  1 -1 -1 -1 -1  1  1  1 -1 -1  1
6 1  1 -1  1 -1 -1  1 -1 -1  1 -1 -1  1 -1  1  1
7 1 -1  1  1 -1 -1 -1  1   1 -1 -1 -1  1  1 -1  1
8 1  1  1  1  1  1  1  1   1  1  1  1  1  1  1  1
9 1 -1 -1 -1  1  1  1 -1   1 -1 -1 -1  1  1  1 -1
10 1  1 -1 -1 -1 -1 -1 -1   1  1  1  1  1  1 -1 -1
11 1 -1  1 -1 -1 -1  1  1 -1 -1  1  1  1 -1  1 -1
12 1  1  1 -1  1  1 -1  1 -1  1 -1 -1  1 -1 -1 -1
13 1 -1 -1  1 -1  1 -1  1 -1  1 -1  1 -1  1  1 -1
14 1  1 -1  1  1 -1  1  1 -1 -1  1 -1 -1  1 -1 -1
15 1 -1  1  1  1 -1 -1 -1  1  1  1 -1 -1 -1  1 -1
16 1  1  1  1 -1  1  1 -1  1 -1 -1  1 -1 -1 -1 -1

1x 2x 213 xxx =
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Tabela 6.5.2.5.  Meia fração principal do fatorial 42 . Valor (+1) na interação 1234.

C I 1 2 3 4 12 13 14 23 24 34 123 124 134 234 1234
1 1 -1 -1 -1 -1  1  1  1  1  1  1 -1 -1 -1 -1 1
2 1  1 -1 -1  1 -1 -1  1  1 -1 -1  1 -1 -1  1 1
3 1 -1  1 -1  1 -1  1 -1 -1  1 -1  1 -1  1 -1 1
4 1  1  1 -1 -1  1 -1 -1 -1 -1  1 -1 -1  1  1 1
5 1 -1 -1  1  1  1 -1 -1 -1 -1  1  1  1 -1 -1 1
6 1  1 -1  1 -1 -1  1 -1 -1  1 -1 -1  1 -1  1 1
7 1 -1  1  1 -1 -1 -1  1  1 -1 -1 -1  1  1 -1 1
8 1  1  1  1  1  1  1  1  1  1  1  1  1  1  1 1

Quando os coeficientes da interação 1234 são iguais a +1, nota-se que os contrastes da co-
luna 1 são iguais aos contrastes da coluna 234, isto é, (1 = 234), assim como ocorrerão:  
(2 = 134), (3 = 124), (4 = 123), (12 = 34), (13 = 24), (14 = 23) e a média (I) = 1234, ou seja, esses 
são os efeitos confundidos do planejamento 142 − . 
Por outro lado, para planejar o fatorial 142 − , uma quarta variável 4x  (fator 4) precisa ser introduzi-
da no planejamento. O uso do contraste da interação 123 para representar o fator 4, o qual utilizará 
os sinais correspondentes ao efeito 123, resultará no plano do fatorial fracionário 142 − , em que o 
gerador será 4 = 123.

As combinações lineares de um planejamento fracionário são obtidas por:

2
N

i
i

Contraste
L =

Os contrastes são calculados inserindo os valores da variável dependente y  após o sinal corres-
pondente a cada unidade experimental, em que pkN −= 2 .

Por exemplo, no caso do fator 1 ( 1x ) que está confundido com a interação 234: 

4
)(

2341 87654321 yyyyyyyy +−+−+−+−
=+
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Denota-se que o efeito do fator 1 está confundido (tabela 6.5.2.5) com a interação. A desvantagem 
do fatorial fracionário é a impossibilidade de conhecer quais as proporções de contribuição do 
efeito do fator 1 e da interação entre os fatores 2, 3 e 4 para o valor da combinação linear obtida.

O item 6.5.3 apresenta outra forma de obter o padrão de confundimento de um fatorial fracionário, 
a qual é obtida a partir da relação definidora, em que o primeiro passo é definir o gerador. O ge-
rador de um fatorial fracionário decorre da escolha que se faz para definir o nível dos fatores que 
estão sendo acrescentados. Considerar o exemplo do fatorial 142 − , quando se usa a coluna corres-
pondente da interação 321 xxx , para definir o quarto fator — isto é, 3214 xxxx =  —, implica na 
criação do gerador 4 = 123. 

Quando se define que o gerador é igual a 4 = 123, significa que houve referência às colunas dos 
(+1/-1) da matriz de planejamento, isto é, os valores da coluna 4 são iguais ao produto dos valores 
dos -1/+1 das colunas dos fatores 1, 2 e 3.

6.5.3. Gerador e relação definidora

Considerar o fatorial completo 2k = 25 = 32. Então, no caso do uso de um fatorial 822 25 == −− pk , 
o qual corresponde a uma fração de 

4
1  do experimento 52 , em que somente oito testes (combinações) 

poderão ser realizados, o que corresponde, em um fatorial completo, a estabelecer apenas três variáveis 
(fatores). Surge, pois, a necessidade de introduzir duas variáveis no planejamento básico 32 , visando 
atender o objetivo de testar cinco fatores.

A matriz de planejamento, tabela 6.5.3.1, considerando os fatores 1, 2 e 3, adotando a interação 
12 (ou seja, 4 =12) como fator 4 e interação 13 (isto é, 5 = 13) como fator 5, resulta na matriz de 
planejamento do fatorial 252 − .

Tabela 6.5.3.1. Matriz de planejamento do fatorial 252 − .

N: é o número de combinações
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A matriz de planejamento do experimento 822 25 == −− pk  é constituída de sete colunas e mais a 
coluna I (média). Assim, a média, os efeitos principais e as interações das cinco variáveis ou fato-
res estão confundidos em oito combinações lineares dos dados. O problema a ser equacionado é 
determinar quais efeitos estão confundidos entre si.

Por definição, as igualdades 4 = 12 e 5 =13 são denominadas de geradores do experimento fa-
torial 822 25 == −− pk .  É fácil verificar que quando se multiplica uma coluna por ela mesma, 
há como resultado uma coluna com sinais positivos, que corresponde à coluna (I). Logo, como  
4 = 12 e 5 = 13: 

4 × 4 = 12 × 4      5 × 5 = 13 × 5

Resultando em:

124=I  e 135=I

Considerando que não se trata de uma operação algébrica, então:

135124 =  ou 135124124124 ×=× , ou seja, 2345=I . Logo: 2345135124 ===I .

A identidade 2345135124 ===I  é denominada como a relação definidora do planejamento 
fatorial 822 25 == −− pk .

O padrão de confundimento é definido por meio da multiplicação de cada coluna da matriz de cál-
culo do experimento (tabela 6.5.3.1), no caso de 822 25 == −− pk , pela relação definidora.

Logo, para coluna 1 (fator 1) no caso do fatorial 252 − :

Significando que a função linear )(
4
1

876543211 yyyyyyyyL +−+−+−+−= , estima-se a soma 
dos efeitos  (1 + 24 + 35 + 12345).

Para a coluna 2 (fator 2), no caso do fatorial 252 − :

Significando que a função linear )(
4
1

8716543212 yyyyyyyyL ++−−++−−= , estima-se a soma 
dos efeitos (2 + 14 + 1235 + 345).
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Carpinetti (2009) apresenta os padrões de confundimento para as demais colunas: 

Carpinetti (2009) comenta que, se os efeitos predominantes são os efeitos principais e os de inte-
ração de dois fatores,  o padrão de confundimento pode ser reduzido para: 

O experimento 252 −  apresenta, conforme mostra o quadro acima, um padrão de confundimento 

entre efeitos principais e de interação de dois fatores principais, o que dificulta a análise do ensaio. 

No caso de um plano fatorial 152 − — isto é, fração 
2
1  do experimento 52 , cujo planejamento básico 

é um fatorial 42 , em que a coluna da interação 1234 pode ser usada para representar a quinta variá-

vel —, resultará no gerador 12345 = , e, como consequência, a relação definidora será 12345=I . 

Por exemplo, considerando a coluna 1 (fator 1), no caso do fatorial 152 − :

1234511 ×=× I   → 23451=

Calculando o padrão de confundimento para 152 − , conforme o procedimento usado no experimen-
to 252 − , a matriz de cálculo do experimento básico ( 42 ) estimará, de acordo com Carpinetti (2009), 
os seguintes padrões de confundimento:

23
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Considerando o exposto no quadro acima e assumindo que os efeitos de interação de 3, 4 e 5 fato-
res são desprezíveis, a matriz de cálculo do experimento básico ( 42 ) estimará os seguintes efeitos:

O experimento 152 − , diferentemente do 252 − , não apresenta, conforme mostra o quadro acima, um 
padrão de confundimento entre efeitos principais e de interação entre dois fatores, o que facilita a 
análise do experimento.

Examinar os padrões de confundimentos, no caso do fatorial fracionário 422 13 == −− pk , calculados 
pela multiplicação dos fatores pela relação definidora, em que 123=I . Além disso, observar, no 
item 6.5.2 (a), que os padrões de confundimentos foram obtidos de outra forma.

a) Multiplicação da relação definidora pelo fator 1:

Destacando que não se trata de uma operação algébrica, quando se estima o efeito do fator 1, o 
efeito da interação 23 também é estimado.

b) Multiplicação da relação definidora pelo fator 2:

Quando se estima o efeito do fator 2, o efeito da interação 13 também é estimado.

c) Multiplicação da relação definidora pelo fator 3:

Quando se estima o efeito do fator 3, o efeito da interação 12 também é estimado.

Como visto no procedimento anterior, item 6.5.2 (a), só é necessário estimar os efeitos dos fatores 
1, 2 e 3, pois as interações 12, 13 e 23 estão confundidas com esses efeitos. Esses efeitos que estão 
confundidos com os fatores são denominados de pares associados ou aliases. No caso de fatoriais 
fracionários 12 −k , todos os efeitos possuem um par associado ou aliases. No caso presente do 
fatorial ( 132 − ), os fatores possuem um par associado de segunda ordem.

Considerar os padrões de confundimentos, nos quais o caso do fatorial fracionário seja 
822 14 == −− pk , calculados pela multiplicação dos fatores pela relação definidora, em que 1234=I

. Além disso, ver o item 6.5.2 (b), tabelas 6.5.2.4 e 6.5.2.5, em que os padrões de confundimentos 
foram obtidos de outra forma.
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Para estabelecer o padrão de confundimento, considerando o fatorial 142 − , para o gerador 4 = 
123 com a relação definidora igual a 1234=I , primeiramente, multiplica-se a relação definidora 

1234=I  pelos fatores e interações, informações explicitadas nas colunas da matriz de cálculo dos 
efeitos do planejamento básico. A tabela 6.5.3.2 apresenta a matriz de planejamento básico do 
fatorial 142 − . 

De acordo com a tabela 6.5.3.2, no caso do fatorial 142 − , com o gerador 4 = 123 e a relação defini-
dora 1234=I , há os seguintes padrões de confundimentos:

(1 = 234), (2 =134), (3 = 124), (4 = 123), (12 = 34), (13 = 24), (23 = 14)

Quando se define que o gerador é igual a 4 = 123, significa que se fez referência às colunas dos 
(+1/-1) da matriz de planejamento. Isto é, os valores da coluna 4 são iguais ao produto dos valores 
dos -1/+1 das colunas dos fatores 1, 2 e 3.

a) No caso da primeira coluna 1x  (fator 1), em que os contrastes da coluna 1x  são iguais aos 
contrastes da coluna 234:

1×I=1×1234 que implica 1 = 234, então:

4
)(

2341 87654321 yyyyyyyy +−+−+−+−
=+

( 2341+ ) corresponde à soma do efeito principal do fator 1 mais o efeito da interação entre os 
fatores 2, 3 e 4. Por outro lado, não é possível conhecer quais são as proporções entre esses dois 
efeitos, apenas se sabe que eles estão confundidos.
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b) No caso da segunda 2x  coluna (fator 2), em que os contrastes da coluna 2x  são iguais aos 
contrastes da coluna 134:

2×I=2×1234 que implica 2 = 134, ou seja:

4
)(

1342 87654321 yyyyyyyy ++−−++−−
=+

( 1342 + ) corresponde à soma do efeito principal do fator 2 mais o efeito da interação entre os 
fatores 1, 3 e 4. Contudo, não é possível conhecer quais são as proporções entre esses dois efeitos, 
apenas se denota que eles estão confundidos.

c) No caso da terceira coluna 3x  (fator 3), em que os contrastes da coluna 3x  são iguais aos 
contrastes da coluna 124:

3×I=3×1234 que implica 1 = 124, ou seja:

4
)(

1243 87654321 yyyyyyyy ++++−−−−
=+

( 1243+ ) corresponde à soma do efeito principal do fator 3 mais o efeito da interação entre os fa-
tores 1, 2 e 4. Entretanto, não se conhece quais são as proporções entre esses dois efeitos, apenas 
há indicação de que eles estão confundidos.

d) No caso da quarta coluna 21xx (interação entre os fatores 1 e 2), em que os contrastes da coluna 
21xx  são iguais aos contrastes da coluna 34:

12×I = 12×1234 que implica 12 = 34, ou seja:

(12 + 34) corresponde à soma do efeito da interação dos fatores 1 e 2 mais o efeito da interação en-
tre os fatores 3 e 4. Entretanto, não se sabe quais são as proporções entre esses dois efeitos, apenas 
há indicação de que eles estão confundidos.

e) No caso da quarta coluna 31xx  (interação entre os fatores 1 e 3), em que os contrastes da coluna 
31xx  são iguais aos contrastes da coluna 24:

13×I = 13×1234 que implica 13 = 24, ou seja:
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(13 + 24) corresponde à soma do efeito da interação entre os fatores 1 e 3 mais o efeito da interação 
entre os fatores 2 e 4. Por outro lado, não se sabe quais são as proporções entre esses dois efeitos, 
apenas há sinalização de que eles estão confundidos.

f) No caso da coluna 32 xx  (interação entre os fatores 2 e 3), em que os contrastes da coluna 32 xx  
são iguais aos contrastes da coluna 14:

23×I = 23×1234 que implica 23 = 14, ou seja:

(23 + 14) corresponde à soma do efeito da interação entre os fatores 2 e 3 mais o efeito da intera-
ção entre os fatores 1 e 4. Entretanto, não se sabe quais são as proporções entre esses dois efeitos, 
apenas há conhecimento que eles estão confundidos.

g) No caso da coluna 3214 xxxx =  (interação entre os fatores 1, 2 e 3), em que os contrastes da 
coluna 321 xxx  são iguais aos contrastes da coluna 4:

123×I = 123×1234 que implica 123= 4, ou seja:

4
)(

4123 87654321 yyyyyyyy +−−+−++−
=+

( 4123+ ) corresponde à soma do efeito da interação 321 xxx  com o fator 4. Contudo, não se conhece 
quais são as proporções entre esses dois efeitos, apenas se sabe que eles estão confundidos.

Geralmente é assumido que o efeito principal possui um efeito preponderante, ou seja, a maior par-
te pertence ao efeito principal e a menor parte ao efeito da interação, principalmente em se tratando 
de uma interação da mais alta ordem, mas é apenas uma suposição baseada em uma regra geral.

Além das técnicas já citadas, com o objetivo de reduzir o número de pontos experimentais, foi criada 
a técnica que utiliza os delineamentos compostos centrais. Eles foram desenvolvidos inicialmente 
por Box e Wilson (1951), para estudo de funções polinomiais de resposta na indústria, em que 
o erro experimental, em geral, é reduzido e as condições do experimento são mais facilmente 
controláveis. Nessas condições é comum repetir apenas um tratamento, no caso, o relativo ao 
ponto central. O Delineamento Composto Central (DCC) é considerado um ótimo delineamento. 
O DCC, além de apresentar um número menor de tratamentos, em relação aos fatoriais completos, 
é importante na busca do ponto que mostre a resposta ótima. 

O delineamento composto central é um delineamento, em alguns casos, simétrico e de segunda 
ordem, constituído de duas partes: o fatorial k2 , com um ou mais pontos centrais e a parte axial. 
O capítulo 11 apresenta mais detalhes sobre esse delineamento.
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Pimentel Gomes (2000) apresenta alguns tipos de delineamentos axiais de fatorial incompleto, 
como é o caso de um experimento com dois fatores (N e P) com os seguintes tratamentos, em que 
o ponto central (33) apresenta doses medianas de N e P:

35
34

13 23 33 43 53
32
31

O referido autor menciona também o delineamento axial FAO-ANDA com três níveis, para os fato-
res N, P e K, apresentando apenas sete tratamentos. Em alguns casos, podem ainda ser adicionadas 
as combinações 000 (testemunha/sem adubação) e (111 + calcário) para avaliar o efeito da calagem.

011 101 110
111

211 121 112

6.5.4. Definição de resolução em um experimento fracionário

Um fatorial fracionário possui resolução do tipo III, isto é, quando nenhum efeito principal está 
relacionado com outro efeito principal, mas pode estar relacionado com uma interação de segunda 
ordem, a qual, por sua vez, pode estar relacionada com interação de terceira ordem ou de ordem 
superior. Em resumo, significa que ao menos alguns efeitos principais serão confundidos com 
efeitos de interação de dois fatores.

O planejamento 132 −  apresenta a resolução tipo III, em que o fator 1 está confundido com a inte-
ração 23, o fator 2 com a interação 13 e o fator 3 com a interação 12, assim como, 123=I . Em 
outras palavras, I possui três elementos. Assim sendo é escrito da seguinte forma: 132 −

III .  

O planejamento 252 −  também possui a resolução tipo III, pois, considerando os geradores 4 = 12 
e 5 = 13 e a relação definidora I = 124 = 135 = 2345, o mesmo apresenta os seguintes padrões de 
confundimentos:

A resolução III é uma situação não recomendável, pois apresenta confundimento de um efeito prin-
cipal de um fator com a interação com dois fatores. No caso do planejamento 252 − , há, por exemplo, 
o fator 4 confundido com o efeito da interação com os fatores 1 e 2, pois (12 = 4 = 235 = 1345).  No 
caso do fatorial 132 − , há, por exemplo, o fator 1 confundido com a interação dos fatores 2 e 3.
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A resolução do tipo IV estabelece que nenhum efeito principal esteja relacionado com outro efei-
to principal ou com interação de segunda ordem. Contudo estão confundidos com interação de 
terceira ordem, assim como apresentam interações de segunda ordem confundidas entre si. Um 
planejamento 142 −  apresenta a resolução IV, pois 1234=I , em que I apresenta quatro elementos, 
sendo representado por , tal que:

(1 = 234), (2 = 134), (3 = 124), (4 = 123), (12 = 34), (13 = 24), (23 = 14)

No exemplo do fatorial 142 − , com a relação definidora 1234=I , no caso do confundimento 4 = 
123, existe um efeito principal se confundindo com o efeito de interação de três fatores, resultando 
em uma resolução igual a IV, haja vista que:

Resolução igual a 1+3 = 4, ou seja, um efeito principal (um fator) se confundindo com uma inte-
ração com três fatores.

No confundimento 23 = 14, em que a interação de dois fatores se confunde com uma interação 
também com dois fatores (2 + 2 = 4), ocorre uma resolução igual a IV.

A tabela 6.5.4.1 apresenta alguns exemplos de planejamento de fatoriais fracionários e suas reso-
luções.

Tabela 6.5.4.1. Resoluções e geradores de fatoriais fracionários. 

A resolução do tipo V indica que nem os efeitos principais ou os efeitos das interações de segundo 
grau estão relacionados com algum efeito principal. Alguns dos efeitos principais estão confundi-
dos com interação de quatro fatores, assim como as interações de segundo grau, ou seja, entre dois 
fatores, estão relacionadas entre si. Entretanto, as interações de segundo grau podem estar relacio-
nadas com as interações de terceiro grau, tal que 12345=I , em que I apresenta cinco elementos. O 
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fatorial fracionário 152 −  apresenta a resolução V, sendo representado por 152 −
V . Considerar, assim, 

os padrões de confundimentos, no caso do fatorial fracionário 152 − , com o gerador 5 = 1234 e a 
relação definidora 123451 = :

Exercício 6.5.4.1. Considerar um experimento de adubação de uma espécie florestal, considerando 
um ensaio fatorial incompleto  com duas repetições — e que a tabela 6.5.4.2 apresenta as pro-
duções de madeira em m3 por parcela para quatro fatores (1, 2, 3, 4) equidistantes. Nesse cenário, 
ajustar o modelo de segunda ordem.

Tabela 6.5.4.2. Dados (simulados) para a análise de um fatorial 

TRAT Fatores Respostas
1 2 3 4 Rep1 Rep2

1 -1 -1 -1 -1 43,0 44,0
2  1 -1 -1  1 95,6 98,5
3 -1  1 -1  1 43,0 48,7
4  1  1 -1 -1 62,1 67,3
5 -1 -1  1  1 71,8 75,4
6  1 -1  1 -1 57,4 50,6
7 -1  1  1 -1 76,5 68,5
8  1  1  1  1 91,8 88,7

Considerar os padrões de confundimentos, no caso do fatorial fracionário , com o gerador 4 = 
123 e a relação definidora 12341 = :

Relação de definição = 1234
1 = 234 2 = 134 3 = 124  4 = 123 12 = 34 13 = 24 23 = 14

No modelo, colocam-se os efeitos de primeira ordem (1 = 234, 2 = 134, 3 = 124, 4 = 123) e os 
de segunda ordem (12 = 34, 13 =24, 23 = 14). Não devem ser colocados todos os componentes, 
pois a colocação impossibilitaria a realização da análise de variância, ou seja, é necessário optar, 
por exemplo, entre as interações 23 ou 14, pois 23 e 14 são altamente correlacionadas devido ao 
confundimento. Assim sendo, efeitos superpostos não devem ser colocados. 

Seja o modelo recomendado para a análise:
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A tabela 6.5.4.3 apresenta os resultados da análise de regressão obtidos com o programa Prog21, 
em anexo no apêndice B. 

Os resultados (tabela 6.5.34.3) mostram que os efeitos do fator 2 ( 2x ) e da interação entre o fator 
1 e o fator 2 (x12) são não significativos. 

No capítulo 11, que trata sobre metodologias de superfícies de resposta, serão apresentadas várias 
análises sobre como obter a dose economicamente aconselhável em ensaios de adubação. 

Tabela 6.5.4.3. Análise do modelo de um fatorial fracionário .

6.6. EXPERIMENTOS FATORIAIS COM TRATAMENTOS ADICIONAIS

Na experimentação em ciências agrárias, em que o objetivo é obter informações complementares, 
visando diminuir o número de tratamentos, é comum incluir em ensaios com estrutura unifatorial 
ou fatorial, um ou mais tratamentos adicionais.

Pimentel Gomes (2000) afirma que, nos experimentos fatoriais, especialmente nos de 3×3×3 com 
confundimento de dois graus de liberdade da interação tripla, a inclusão de tratamentos adicionais 
tem apresentado uso generalizado na experimentação em ciências agrárias, citando que o uso de tra-
tamentos adicionais, nesses tipos de experimentos, não origina complicações nas análises estatísticas.

Esse autor apresenta, como exemplo, um ensaio de adubação de milho, em um esquema fatorial 
3×3×3, com casualização em três blocos, com nitrogênio (N), fósforo (P) e potássio (K), com con-
fundimento de 2 graus de liberdade da interação tripla (grupo W). Em cada um dos três blocos de 
9 parcelas foram incluídos cinco tratamentos adicionais: 000, 111, 111 + calcário (C), 111+micro-
nutrientes (M) e 111 + micronutrientes + calcário. Além disso, cada bloco apresenta 14 parcelas, 
sendo nove referentes ao experimento fatorial e cinco inerentes aos tratamentos adicionais.
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A análise estatística foi realizada separadamente para o experimento fatorial e para os tratamentos 
adicionais. Posteriormente, foi feita uma análise combinada envolvendo os tratamentos do experi-
mento fatorial com os tratamentos adicionais. Na análise conjunta, considerando similaridade en-
tre os dois quadrados médios dos resíduos, o número de graus de liberdade para o resíduo comum 
é a combinação (soma) dos graus de liberdade das duas análises anteriores. Por fim, foi calculado 
o quadrado médio do resíduo comum:

FATSQR : é a soma de quadrados do resíduo dos tratamentos fatoriais e  FATn  é o número de graus 
de liberdade da análise correspondente aos tratamentos fatoriais; 

: é a soma de quadrados do resíduo dos tratamentos adicionais e  é o número de graus 
de liberdade da análise referente aos tratamentos adicionais.

A estrutura experimental permite realizar duas análises de variâncias separadamente, sendo uma para 
os tratamentos comuns (fatorial) e outra para os adicionais. Portanto, como os tratamentos adicionais 
são aleatorizados conjuntamente com os comuns, as duas estimativas dos resíduos são comparáveis 
e podem ser reunidas para formação de um resíduo médio. Esse resíduo médio pode ser usado para 
estimar a precisão do experimento e testar alguns contrastes entre médias de tratamentos. 

Yassin (2001) constatou, na resolução de alguns exemplos numéricos, que a inclusão de tratamen-
tos adicionais, apesar de ser uma prática simples e comum, pode trazer dificuldades na interpreta-
ção dos testes de hipóteses. O autor recomenda que as análises sejam feitas matricialmente nesses 
casos, haja vista a impossibilidade de incluir, no modelo linear do esquema fatorial, os termos 
referentes aos tratamentos adicionais.

Yassin (2001) cita alguns problemas que foram encontrados com a inclusão de tratamentos adicio-
nais nas análises dos exemplos analisados em sua pesquisa. Entre eles, foram detectados:

a) Caso de não existência de ortogonalidade de efeitos entre todas as comparações de interesse, 
logo existem contrastes ambíguos. Por exemplo, o emprego de tratamento adicional mais de uma 
vez nos contrastes;

b) Ocorrência de comparações confusas, nos casos de uso de mais de um tratamento adicional, em 
que se pretende comparar, por exemplo, a média do fatorial com as médias dos adicionais, pois essas 
médias envolvem vários tratamentos, não se sabendo em qual está a diferença detectada ou não;

c) Ocorrência de dois experimentos em um só contraste, pelo fato de os tratamentos adicionais 
comporem outro conjunto de tratamentos. 

d) A utilização da testemunha mais de uma vez (repetição dos dados), fazendo com que a testemu-
nha seja comparada novamente, em função de repetição de dados do tratamento adicional;

e) As análises e as conclusões dos resultados, devido às ocorrências citadas anteriormente, nem 
sempre são fáceis de serem efetuadas. 

Yassin (2001) efetuou as análises, por meio do software SAS, utilizando os procedimentos ma-
triciais do PROC IML, usando matrizes completas e matrizes com restrição (∑ ). Os exemplos 
apresentados e analisados foram os seguintes:
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a) Fatorial (2×2)+3, em um delineamento inteiramente casualizado balanceado; 

b) Fatorial (3×4)+4, em um delineamento com casualização em blocos; 

c) Fatorial (3×3)+4, em um delineamento inteiramente casualizado, sendo os dados  desbalancea-
dos referentes ao fatorial e balanceados referentes aos tratamentos adicionais.

Exercício 6.6.1. Considerar um experimento fatorial duplo casualizado em bloco com dois tra-
tamentos adicionais (3×3+2), em que três tipos de adubação (A1, A2 e A3) foram considerados 
como fator A e três novos métodos de manejo (M1, M2 e M3) de uma determinada espécie florestal 
como fator M. O primeiro tratamento adicional T1 corresponde à testemunha, isto é, sem adubação 
e sem manejo, enquanto o tratamento adicional T2 não foi adubado, mas submetido ao método de 
manejo convencional, ou seja, usado normalmente pela empresa, mas diferente dos três métodos 
(M1, M2 e M3). A tabela 6.6.1 apresenta os volumes de madeira correspondentes aos dados (simu-
lados), em m3 ha-1, medidos na data do final da rotação ideal.

Tabela 6.6.1. Volume de madeira m3 ha-1.

a) Análise com casualização em blocos, considerando os 11 tratamentos: 
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Tabela 6.6.2. ANOVA considerando todos os tratamentos.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos   2   1.298,2273   649,1136   1,17
Tratamentos 10 57.129,0000 5.712,9000 10,27
Resíduo 20 11.123,7727   556,1886
Total 32 69.551,0000

b) Somas de quadrados dos fatores A (Adubação), M (Método de manejo) e da interação A×M: 

M1 M2 M3 Total
A1    451,5    409,5    420,0 1.281,0
A2    661,5    777,0    472,5 1.911,0
A3    388,5    346,5    451,5 1.186,5

Total 1.501,5 1.533,0 1.344,0 4.378,5

c) Soma de quadrados dos tratamentos adicionais T1 e T2 (testemunhas):

T1 105,0 126,0 136,5 367,5
T2 138,5 137,5 159,0 435,0

Total 802,5
 

d) Soma de quadrados do contraste entre a média dos tratamentos fatoriais versus a média dos 
tratamentos adicionais T1 e T2:
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e) Quadro completo da análise de variância:

Tabela 6.6.3. Quadro completo da ANOVA.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos   2   1.298,2273      649,1136   1,17
Tratamentos (10) 57.129,0000   5.712,9000 10,27
Fatorial (Fat.)   8 52.405,5000   6.550,6875 11,78 
A (Adubação)   2 34.471,5000 17.235,7500 30,99
B (Manejo)   2   2.278,5000   1.139,2500   2,05
A×B   4 15.655,5000   3.913,8750   7,04
Testemunhas (T1 e T2)   1      759,3750      759,3750   1,37 ns
Testemunhas vs Trat (Fat.)   1   3.964,1250   3.964,1250   7,13 **
Resíduo 20 11.123,7727      556,1886
Total 32 69.551,0000

De acordo com a tabela 6.6.3, os tratamentos adicionais T1 e T2 são não significativos  
(F = 1,37), revelando que o método de manejo convencional não contribuiu para o aumen-
to da produção da madeira. Por outro lado, existe significância entre o valor médio dos trata-
mentos fatoriais (combinações) com relação à média dos tratamentos adicionais (F = 7,13).
Considerando que a interação entre os fatores A e M é significativa, então há a necessidade de 
desdobrar os efeitos dos níveis do fator A dentro do fator M assim como dos efeitos dos níveis do 
fator M dentro do fator A.
f) Estudo de cada tipo de adubação (A) dentro dos métodos de manejo (M), ou seja, desdobramento 
dos graus de liberdade do fator manejo (M) mais o da interação A×M:

M1 M2 M3 Total
A1    451,5    409,5    420,0 1.281,0
A2    661,5    777,0    472,5 1.911,0
A3    388,5    346,5    451,5 1.186,5

Total 1.501,5 1.533,0 1.344,0 4.378,5
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F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
A1 d. M   2      318,5000    159,2500   0,29  ns 
A2 d. M   2 15.753,5000 7.876,7500 32,40 **
A3 d. M   2   1.862,0000     931,0000   1,67 ns
Resíduo 20 11.123,7727    556,1886

Optou-se pelo teste de Tukey para comparação entre as médias fatoriais e pelo teste de Dunnett, 
para comparar as médias fatoriais com as duas testemunhas.

g) Teste de comparação múltipla de Tukey, considerando os tratamentos A2 d. M:

A2M2 777,0 a
A2M1 661,5 b
A2M3 472,5 c

Os métodos de manejo diferem entre si, para o nível de significância α = 0,05, pelo teste de Tukey, 
quando aplicado o tipo de adubo A2. O método de manejo M2 apresentou o melhor resultado 
quando usado o adubo A2.

h) Estudo de cada método de manejo dentro de cada tipo de adubação, o que corresponde a desdo-
brar os graus de liberdade do fator adubação mais o da interação Adubação×Método de manejo:

M1 M2 M3 Total
A1    451,5    409,5    420,0 1.281,0
A2    661,5    777,0    472,5 1.911,0
A3    388,5    346,5    451,5 1.186,5

Total 1.501,5 1.533,0 1.344,0 4.378,5
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F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
M1 d. A   2 13.622,0000   6.811,0000 12,25 
M2 d. A   2 36.039,5000 18.019,7500 32,40
M3 d. A   2      465,5000      232,7500   0,43
Resíduo 20 11.123,7727      556,1886

Dados os três tipos de adubação, o método M3 apresenta o mesmo comportamento.

i) Teste de comparação múltipla de Tukey, considerando M1 d. A e M2 d. A:

A2M1 661,5 a A2M2 777,0 a
A1M1 451,5 b A1M2 409,5 b
A3M1 388,5 c A3M2 346,5 c

Os métodos de manejo M1 e M2 diferem quando submetidos aos três tipos de adubação, para o 
nível de significância α = 0,05, pelo teste de Tukey. Os métodos M1 e M2 apresentam o melhor 
desempenho quando aplicado o adubo A2. 

j) Teste de comparação múltipla de Dunnett para testar os tratamentos fatoriais (nove combina-
ções) versus os tratamentos adicionais testemunhas (T1) e (T2):

No caso do teste de Dunnett, considerando que as médias dos níveis dos fatores foram obtidas 
a partir três repetições, assim como foram utilizadas três repetições para calcular as médias dos 
tratamentos adicionais, no cálculo da diferença mínima de significância (Δ), haverá a seguinte 
formulação:

Considerando as testemunhas 1T  e 2T :

Bloco1 Bloco2 Bloco3 Totais
T1 105,0 126,0 136,5 367,5
T2 138,5 137,5 159,0 435,0

Sendo as médias para as testemunhas 1T  e 2T :

5,122
3

5,367
1 ==T   

0,145
3

0,435
2 ==T

Considerando a testemunha 1T  ( 5,1221 =T ):
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Combinações Média Média -122,5
A2M2 259,0 136,5 *
A2M1 220,5   98,0 *
A2M3 157,5   35,0 ns
A1M1 150,5   28,0 ns
A3M3 150,5   28,0 ns
A1M3 140,0   17,5 ns
A1M2 136,5   14,0 ns
A3M1 129,5     7,0 ns
A3M2 115,5    -7,0 ns

As combinações A2M2 e A2M1 apresentam, para o nível de significância α = 0,05, pelo teste de 
Dunnett, resultados significativos quando comparadas com a testemunha 1T .

Considerando a testemunha 2T  ( 0,1452 =T ):

Média Média -145,0
A2M2 259,0 114,0 *
A2M1 220,5   75,5 *
A2M3 157,5   12,5 ns
A1M1 150,5     5,5 ns
A3M3 150,5     5,5 ns
A1M3 140,0    -5,0 ns
A1M2 136,5    -8,5 ns
A3M1 129,5   -15,5 ns
A3M2 115,5   -29,5 ns

As combinações A2M2 e A2M1 apresentam, para o nível de significância α = 0,05, pelo teste de 
Dunnett, resultados significativos quando comparadas com a testemunha 2T .

Por outro lado, se a interação A×B tivesse sido não significativa, o que não ocorreu nesse exem-
plo, então as comparações seriam realizadas com as médias dos fatores diretamente, ou seja, não 
seriam realizados os desdobramentos de um fator dentro de outro. 
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CAPÍTULO 7

ANÁLISE DE GRUPOS  
DE EXPERIMENTOS

Este capítulo traz definições, conceitos, aplicações e 
exemplos ilustrativos sobre a análise conjunta de grupos de 
experimentos. Ele também trata das condições ideais para a 

sua implementação, assim como apresenta as recomendações para 
o estabelecimento de subgrupos, baseadas na ordem de grandeza 
dos quadrados médios residuais das análises individuais. Exibe, 
para os ensaios inteiramente ao acaso, os quadros das análises de 
variância com seus respectivos componentes para os modelos fixos, 
aleatórios e mistos. Mostra exemplos de aplicações, em um ensaio 
casualizado em blocos, considerando a interação significativa entre 
os tratamentos e locais, desdobrando os graus de liberdade de 
tratamentos mais o grau da interação. Por fim, aplica o teste de Tukey 
para as comparações dos tratamentos dentro dos locais. 
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7.1. CONSIDERAÇÕES GERAIS

A análise de grupos de experimentos é fundamental quando o objetivo é obter informações para 
toda uma região, composta de distintos sítios ou ecossistemas. Na experimentação florestal, é im-
portante a instalação de grupos de ensaios que apresentem a mesma estrutura experimental, con-
siderando o tempo, sítios, tipos florestais, variações de solo, entre outros. Dificilmente é possível 
conduzir um experimento com o objetivo de aplicar seus resultados para uma ampla região, haja 
vista que as condições climáticas e tipos de solos variam de um local para outro, interferindo, as-
sim, em seus resultados. Apenas uma experimentação adequada pode promover uma generalização 
dos resultados. 

Muitas vezes as condições climáticas e tipos de solos variam de um local para outro, o que pode 
afetar os resultados, principalmente quando nos experimentos estão envolvidas espécies vegetais. 
Dessa maneira, somente uma experimentação adequada pode dar uma solução definitiva para pro-
mover uma generalização dos resultados para uma ampla região, o que pode ser viabilizado pela 
análise conjunta de experimentos, permitindo estabelecer conclusões mais gerais e confiáveis. 

Em uma pesquisa — cujo objetivo é estudar a viabilidade da introdução de uma espécie florestal 
exótica na Amazônia brasileira, onde as condições climáticas e variações pedológicas exigem im-
plantar diversos ensaios distribuídos em locais selecionados e representativos, tal que os resultados 
possam ser utilizados com o sucesso esperado —, o planejamento para uma análise de grupos de 
experimentos está alicerçado no interesse de se obter resultados mais gerais. Para isso, é necessá-
rio haver a multiplicação dos locais e dos anos de experimentação, em que os ensaios deverão ser 
instalados da maneira mais simples possível e com custos não excessivos.

Tais ensaios possibilitam tirar conclusões sobre a natureza do ambiente em que foram instalados. 
Em grupos de experimentos, é recomendável estabelecer a estrutura dos ensaios individuais da 
maneira mais simples possível, mas sempre procurando atender aos objetivos do programa de 
pesquisa. O ideal é usar, se possível, os delineamentos inteiramente casualizados, em blocos ou 
quadrado latino. Os ensaios individualizados devem apresentar a mesma estrutura experimental, 
em outras palavras, os mesmos tratamentos e, se possível, com o mesmo número de repetições, o 
que facilitará realizar a análise de variância conjunta.

7.2. ANÁLISE ESTATÍSTICA DE GRUPOS DE EXPERIMENTOS

Box (1954) comenta, referindo-se às grandezas dos quadrados médios dos resíduos para grupos de 
experimentos, que quando a relação entre o maior e o menor quadrado médio do resíduo não for 
maior que quatro, sem restrições na análise conjunta, todos os ensaios poderão ser incluídos. Caso 
isso não aconteça, devem ser organizados subgrupos com quadrado médio de resíduos homogê-
neos, sendo as análises conjuntas feitas para cada subgrupo.

Para efetuar a análise conjunta, é necessário que ocorra homoscedasticidade, ou seja, homogenei-
dade de variâncias, o que na prática significa que os quadrados médios residuais não diferem muito 
entre si. A verificação da homogeneidade de variâncias pode ser feita, por exemplo, pelo teste do 
“ MaxF ou H” de Hartley ou pelo teste de Bartlett. 
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No caso de a hipótese de nulidade ser rejeitada, isto é, quando não há existência de homogeneidade 
de variâncias, pode-se proceder de duas formas distintas:

a) Separar em subgrupos os experimentos com quadrados médios residuais semelhantes ou não 
muito discrepantes e fazer a análise conjunta;

b) Proceder à análise de variância conjunta, utilizando o método proposto por Cochran (1954) que 
consiste, em função da heterocedasticidade, em ajustar os graus de liberdade do resíduo médio e 
os graus de liberdade da interação entre tratamentos e locais. Nesses casos, efetua-se a análise de 
variância conjunta como no caso do quadrado médio do resíduo homogêneo, mas com o número 
de graus de liberdade ajustado para consulta de tabelas F e de teste de comparação múltipla, em 
que *

1n  será usado para o resíduo médio e *
2n  para os graus de liberdade da interação locais × tra-

tamentos, os quais são obtidos da seguinte maneira:

I : é o número de tratamentos;

K : é o número de locais ou sítios;

: quadrado médio residual correspondente ao k-ésimo local ou experimento;

)(kglRES : número de graus de liberdade do resíduo inerente ao k-ésimo experimento.

De acordo com Banzatto e Kronka (1989), na análise de grupos de experimentos, a ordem de gran-
deza dos quadrados médios residuais dos ensaios individuais deve ser considerada em um mesmo 
grupo, quando os quadrados médios residuais não ultrapassem uma relação de 7:1. 

As análises conjuntas podem ser realizadas, considerando as seguintes situações:

a) Utilização, se possível, dos dados originais dos experimentos individuais;

b) Utilização dos totais de tratamentos dos experimentos individuais;
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c) Realização da análise por meio das médias dos ensaios individuais.

Considerar o exemplo de uma análise com casualização em cinco blocos, sendo oito ensaios indi-
viduais (locais) com seis tratamentos:

Ensaios individuais
F.V. G.L.
Blocos   4
Tratamentos   5
Resíduo 20
Total 29

Análise conjunta
F.V. G.L.
Blocos d. Ensaio   32
Tratamentos (T) 5
Locais (L) 7
Interação T×L   35
Resíduo médio 160
Total 239

O número de graus de liberdade do resíduo médio é igual à soma dos graus de liberdade dos en-
saios individuais, isto é, 8×20 = 160. De acordo com Banzatto e Kronka (1989) e Barbin (2019), 
na análise conjunta, em geral, o componente bloco dentro de experimentos não apresenta interesse 
prático.

7.2.1. Análise de variância individual (por experimento ou local)

Seja considerado o modelo matemático do ensaio casualizado em blocos:

 Tabela 7.2.1.1. ANOVA com casualização em blocos ( it : fixo e jb : fixo).
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7.2.2. Análise de variância conjunta para o grupo

a) Componentes de variância de grupos de experimentos para o ensaio inteiramente ao acaso. Seja 
o modelo matemático:

Ii ,,1=   (tratamentos) 

Jj ,,1=  (repetições)

Kk ,,1=  (locais ou experimentos)

ijkx : valor observado correspondente ao i-ésimo tratamento, da j-ésima repetição, do k-ésimo 
local;

m : média geral;

it : efeito fixo referente ao i-ésimo tratamento;

kl : efeito fixo referente ao k-ésimo local;

: efeito aleatório da interação entre o i-ésimo tratamento e o k-ésimo local, que por definição é 
considerado aleatório, tal que 

ijke : erro experimental associado a ijkx , em que ijke  ∩ ),0( 2σN  e independentes.

A tabela 7.2.2.1 apresenta, de acordo com o modelo matemático do ensaio inteiramente ao acaso, 
os componentes de variância considerando os efeitos de tratamento e de local fixos:

Tabela 7.2.2.1. Modelo fixo (tratamento fixo e local fixo).

Os testes F, para testar os efeitos de tratamentos e de locais, terão o quadrado médio da interação 
entre tratamentos e locais como denominador. Para testar a interação Tratamentos×Locais, o teste 
de F terá o quadrado médio do resíduo como denominador.
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A tabela 7.2.2.2 apresenta, de acordo com o modelo do ensaio inteiramente ao acaso, os compo-
nentes de variância para o efeito de tratamento fixo e o efeito de local aleatório.

(tl)ik: efeito aleatório da interação entre tratamentos e locais, em que ;

kl : efeito aleatório referente ao k-ésimo local, tal que kl ∩ ),0( 2
lN σ .

Tabela 7.2.2.2. Modelo misto (tratamento fixo e local aleatório).

Os testes F, para testar os efeitos de tratamentos e de locais, terão o quadrado médio da interação 
tratamentos e locais como denominador. Para testar a interação Tratamentos×Locais, o teste de F 
terá o quadrado médio do resíduo como denominador.

A tabela 7.2.2.3 apresenta, de acordo com o modelo matemático do ensaio inteiramente ao acaso, 
os componentes de variância considerando os efeitos de tratamentos e de local aleatórios.

Tabela 7.2.2.3. Modelo aleatório (tratamento aleatório e local aleatório).

: efeito aleatório da interação entre tratamentos e locais, em que: ;

it : efeito aleatório referente ao i-ésimo tratamento, tal que it ∩ ),0( 2
tN σ ;

kl : efeito aleatório referente ao k-ésimo local, tal que kl ∩ ),0( 2
lN σ .

Os testes F, para testar os efeitos de tratamentos e de locais, terão o quadrado médio da interação 
tratamentos e locais como denominador. Não obstante, Banzatto e Kronka (1989) consideram que, 
se o quadrado médio da interação T×L não for muito diferente do quadrado médio do resíduo, po-
de-se testar tudo com o quadrado médio do resíduo, o que proporciona maior precisão devido ao 
maior número de graus de liberdade.
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Barbin (2003) comenta que se pode aceitar o modelo inteiramente ao acaso , 
para efetuar a análise de um experimento casualizado em blocos, pois a soma dos quadrados do resíduo 
na análise conjunta é geralmente a soma de quadrados dos resíduos das análises individuais e, muitas 
vezes, o efeito de blocos dentro de locais, em alguns experimentos, não apresenta importância prática e 
não precisa aparecer na análise de variância. Entretanto, deve-se respeitar a condição de homoscedas-
ticidade. Porém, no caso dos efeitos de blocos, dentro dos locais, apresentarem importância, o modelo 
completo é o seguinte:

Ii ,,1=   (tratamentos) 

Jj ,,1=   (blocos) 

Kk ,,1=  (locais ou experimentos)

ijkx : valor observado correspondente ao i-ésimo tratamento do j-ésimo bloco do k-ésimo local;

m : média geral;

it : efeito referente ao i-ésimo tratamentos;

jkb / : efeito aleatório inerente ao j-ésimo bloco do k-ésimo local, tal que jb ∩ ),0( 2
bN σ ;

kl : efeito aleatório referente ao k-ésimo local, tal que kl ∩ ),0( 2
lN σ ;

: efeito da interação entre o i-ésimo tratamento e o k-ésimo local, tal que ∩ ;

eijk : erro experimental associado a ijkx , em que ijke  ∩ ),0( 2σN  e independentes.

O principal objetivo da análise de grupos de experimentos é efetuar uma análise conjunta e assim 
obter conclusões válidas para toda uma região, sendo o efeito de local geralmente aleatório. 
De acordo com Nogueira (1994), eis o quadro de análise de variância (tabela 7.2.2.4), com a 
casualização em blocos, para o modelo, considerando o efeito de tratamento fixo e o efeito de local 
aleatório: 

Tabela 7.2.2.4. Modelo casualizado em blocos (tratamento: fixo e local: aleatório).
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Em geral, os efeitos de locais são considerados como sendo aleatórios.

b) Hipóteses a serem testadas (teste F) considerando a análise de variância conjunta. 

b1) ImmmH === 210 :  vs jimmH jiA ≠≠: ;

b2) 0: 2
0 =lH σ  vs 0: 2 ≠lAH σ ;

Rejeita-se, ao nível α de significância, ImmmH === 210 : , se:

Observando a tabela 7.2.2.4, verifica-se a necessidade de uma composição de quadrados médios 
para encontrar o valor para estudar o efeito de locais. Então:

Rejeita-se, ao nível α de significância, 0: 2
0 =lH σ , se:

7.3. EXEMPLOS ILUSTRATIVOS

Exercício 7.3.1. Considerar a produção de madeira de um ensaio de competição com quatro espécies 
florestais (E1, E2, E3 e E4), com casualização em cinco blocos, instalados em quatro locais diferen-
tes. A Tabela 7.3.1 apresenta os dados de volume de madeira em m3 por parcela (valores simulados).

Tabela 7.3.1. Volume de madeira das espécies por local. 

Local 1 Local 2
Blocos E1 E2 E3 E4 Blocos E1 E2 E3 E4

1   35,7   29,9   42,2   50,4 1   40,4   29,3   42,7   67,2
2   20,6   33,1   48,9   44,9 2   34,9   41,3   23,9   65,3
3   33,0   33,9   38,4   45,0 3   35,0   25,4   36,8   53,0
4   33,4   46,2   28,4   54,6 4   44,6   45,1   33,7   69,4
5   20,9   27,2   37,8   55,1 5   45,1   29,8   47,8   59,4

Total 143,6 170,3 195,7 250,0 Total 200,0 170,9 184,9 314,3
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Tabela 7.3.1. Volume de madeira das espécies por local (continuação). 

Local 3 Local 4
Blocos E1 E2 E3 E4 Blocos E1 E2 E3 E4

1 40,2 26,1 27,0 51,3 1   28,3   31,2   42,1   48,6
2 42,5 25,5 21,8 41,5 2   23,6   41,8   47,5   48,7
3 49,3 33,7 41,2 55,7 3   27,9   27,6   38,2   51,0
4 39,9 13,1 31,3 64,5 4   34,7   32,8   38,9   38,8
5 49,1 26,0 30,4 56,7 5   13,6   27,9   45,5   49,1

Total 221,0 124,4 151,7 269,7 Total 128,1 161,3 212,2 236,2

a) Análises individuais por local

Tabela 7.3.2. ANOVA para o local 1.

Local 1
F. V. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos   4    59,4270  14,8568 0,26 ns
Espécies (E)   3 1234,7000 411,5667 7,16 **
Resíduo 12   689,9450  57,4954
Total 19 1984,0720

Tabela 7.3.3. ANOVA, no SAS, para o local 1.

Tabela 7.3.4. ANOVA para o local 2.

Local 2
F. V. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos   4   272,7020   68,1755   1,31 ns
Espécies (E)   3 2.582,1615 860,7205 16,55**
Resíduo 12   624,0860   52,0072
Total 19 3.478,9495
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Tabela 7.3.5. ANOVA, no SAS, para o local 2.

Tabela 7.3.6. ANOVA para o local 3.

Local 3
F. V. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos   4    341,6730   85,4183   2,27 ns
Espécies (E)   3 2.614,3560 871,4520 23,12**
Resíduo 12    452,3190   37,6933
Total 19 3.408,3480

Tabela 7.3.7. ANOVA, no SAS, para o local 3.

 

Tabela 7.3.8. ANOVA para o local 4.

Local 4
F. V. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos   4      87,2930   21,8233   0,59 ns
Espécies (E)   3 1.431,8740 477,2913 12,79**
Resíduo 12    447,6510  37,3043
Total 19 1.966,8180
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Tabela 7.3.9. ANOVA, no SAS, para o local 4.

Seja considerado o resumo dos resultados das ANOVAS para os tratamentos (espécies):

Locais QM RES(k) F
1 57,4954 7,16**
2 52,0072 16,55**
3 37,6933 23,12**
4 37,3043 12,79**

Os resultados apresentados nas tabelas 7.3.1.2, 7.3.1.4, 7.3.1.6, 7.3.1.8 mostram, pelo teste F, que 
a hipótese 43210 : mmmmH === , ao nível de 0,01 de significância, deve ser rejeitada, pois:

Para efetuar a análise de variância conjunta para o grupo de experimentos, é necessário testar, con-
siderando os locais, a existência de homoscedasticidade, ou seja, homogeneidade de variâncias. 

2
4

2
3

2
2

2
10 : σσσσ ===H  vs jiH jiA ≠≠ 22: σσ

Pelo teste de Hartley: 

Da tabela A9, do apêndice A (Hartley), ocorre que . Logo não há razão para rejeitar 
2
4

2
3

2
2

2
10 : σσσσ ===H . Concluindo-se, pois, pela existência de homogeneidade de variâncias. 

Desse modo, pode-se efetuar a análise do grupo em estudo.

b) Análise conjunta do grupo de experimentos

Verifica-se que, se a razão entre o maior quadrado de resíduo e o menor for menor do que 4,0, de 
acordo com Box (1954), os quatro experimentos podem ser reunidos sem restrições em uma única 
análise conjunta. 
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Cálculos das somas de quadrados, considerando a análise conjunta:

O quadro a seguir apresenta as combinações entre espécies e locais:

E1 E2 E3 E4 Total
L1 143,6 170,3 195,7    250,0    759,6
L2 200,0 170,9 184,9    314,3    870,1
L3 221,0 124,4 151,7    269,7    766,8
L4 128,1 161,3 212,2    236,2    737,8

Total 692,7 626,9 744,5 1.070,2 3.134,3
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De acordo com Barbin (2019), no caso de o efeito de blocos, dentro de locais, não apresentar im-
portância prática e ser desconsiderado na análise de variância, os componentes tratamentos e locais 
deverão ser testados com a interação Tratamentos×Locais, a qual é testada com o resíduo médio.

No caso de o efeito de blocos dentro de locais – de acordo com Barbin (2003) – não apresentar 
importância prática, não é necessária a sua inclusão na análise de variância. Dessa maneira, os 
componentes tratamentos e locais deverão ser testados com a interação Tratamentos×Locais. Con-
tudo, essa interação é testada com o resíduo médio.

Na análise conjunta, quando os ensaios individuais possuem o mesmo número de repetições, o qua-
drado médio do resíduo é sempre a média aritmética dos resíduos médios das análises individuais. 

Quando não forem igualmente repetidos, o quadrado do resíduo médio será uma média ponderada, 
utilizando os números de graus de liberdade dos ensaios individuais como fator de ponderação.

Para testar o efeito de locais, no caso de o efeito de blocos, dentro de locais, ser considerado im-
portante, tem-se que, considerando os efeitos de locais aleatórios, rejeita-se 0: 2

0 =lH σ , ao nível 
α de significância, se:
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Tabela 7.3.10. ANOVA conjunta para o grupo.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Locais
Blocos d. Locais
Espécies (E)
Espécies×Locais
Resíduo médio

  3
16
  3
  9
48

     521,9064
     761,0950
  5.824,3034
  2.038,7881
  2.214,0010

---
     47,5684
1.941,4345
   226,5320
     46,1250

 0,80 ns
 1,03 ns
 8,57**
 4,91 **

Total 79 11.360,0940

Tabela 7.3.11. ANOVA conjunta para o grupo no SAS.

O programa SAS, Prog22, em anexo no apêndice B, efetua a análise conjunta de grupos de experi-
mentos, entretanto usando os comandos “Test H=Esp E=Local*Esp;” e “Test H=Local E=Local*Esp;” para corrigir 
os valores do teste F referentes aos locais e às espécies. A tabela 7.2.2.4 mostra que os seus qua-
drados médios devem ser divididos pelo quadrado médio da interação entre os locais e espécies, 
ou seja, a “interação E×L”.
Se ocorrer a heteroscedasticidade, considerando os locais — o que não é o caso deste exemplo 
—, pode ser aplicado o método proposto por Cochran (1954), que consiste em ajustar os graus de 
liberdade do resíduo médio. Logo, a análise de variância conjunta seria realizada, como no caso 
do quadrado médio do resíduo homogêneo, mas com o número de graus de liberdade ajustado para 
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consulta das tabelas F e de teste de comparação múltipla, em que *
1n  seria usado para o resíduo 

médio e *
2n  para os graus de liberdade da interação Locais×Espécies, os quais seriam obtidos da 

seguinte maneira. 

Dado que:

)(kglRES : número de graus de liberdade do resíduo inerente ao k-ésimo experimento.

Sendo , segundo Cochran (1954), o número de graus de liberdade do resíduo médio, para a 
consulta da tabela F e testes de comparações múltiplas, é próximo ao que foi obtido na análise de 
variância, considerando homogeneidade de variâncias, que é igual a 48. A seguir o cálculo de *

2n  
para os graus de liberdade da interação Locais×Espécies:
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I : é o número de tratamentos;

K : é o número de locais;

: quadrado médio residual correspondente ao k-ésimo local ou experimento.

Então 9*
2 =n  é o número de graus de liberdade da interação de espécies×locais para consulta da 

tabela F e testes de comparações múltiplas. Esse valor é o mesmo obtido na montagem do quadro 
de análise de variância, tabela 7.3.10 do exercício 7.3.1, na análise estruturada, considerando a 
homogeneidade de variâncias.

Tendo em vista que a interação Espécies×Locais é significante, isto é, o comportamento das es-
pécies difere entre os locais. Por outro lado, como o valor de F também foi significante para o 
tratamento espécie, existe pelo menos uma espécie que teve um comportamento melhor nos locais, 
justificando realizar um teste de comparação múltipla de médias dos tratamentos. 

Estudo de cada espécie dentro dos locais, o que corresponde em desdobrar os graus de liberdade 
de locais mais o da interação Espécies×Locais.

E1 E2 E3 E4 Total
L1 143,6 170,3 195,7    250,0    759,6
L2 200,0 170,9 184,9    314,3    870,1
L3 221,0 124,4 151,7    269,7    766,8
L4 128,1 161,3 212,2    236,2    737,8

Total 692,7 626,9 744,5 1.070,2 3.134,3

Tabela 7.3.12. ANOVA de cada espécie dentro dos locais.

Contrastes G.L. S.Q. Q.M. F
Locais   3   521,9064 - -
Espécie 1 dentro de Locais   3 1.182,6495 394,2165 8,55**
Espécie 2 dentro de Locais   3    290,2095   96,7365 2,10 ns
Espécie 3 dentro de Locais   3    391,6335 130,5445 2,83*
Espécie 4 dentro de Locais   3    696,2020 232,0673 5,03**
Resíduo médio 48 2.214,0010 46,1250
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Tabela 7.3.13. ANOVA de cada espécie dentro dos locais no SAS.

Observar que:

Os resultados (tabela 7.3.12) mostram que o comportamento da espécie E2, para o nível de signifi-
cância α = 0,05, foi não significante nos quatro locais. Entretanto, como as demais espécies apresen-
taram comportamentos significantes, pode-se efetuar o teste de Tukey para as espécies E1, E3 e E4. 

Dado o quadro auxiliar:

E1 E2 E3 E4 Total
L1 143,6 170,3 195,7    250,0    759,6
L2 200,0 170,9 184,9    314,3    870,1
L3 221,0 124,4 151,7    269,7    766,8
L4 128,1 161,3 212,2    236,2    737,8

Total 692,7 626,9 744,5 1.070,2 3.134,3 

Médias
Locais E1 E3 E4
Local  1 28,72 39,14 50,00
Local  2 40,00 36,98 62,86
Local  3 44,20 30,34 53,94
Local  4 25,62 42,44 47,24
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Tabela 7.3.14. Teste de Tukey das espécies E1, E3 e E4 nos locais.

Médias
E1 E3 E4

Local  3 44,20  a  Local 4 42,44  a Local 2 62,86  a
Local  2 40,00  ab Local 1 39,14  ab Local 3 53,94  ab
Local  1 28,72    bc Local 2 36,98  ab Local 1 50,00    b
Local  4 25,62      c Local 3 30,34    b Local 4 47,24    b

A espécie E1 teve o melhor desempenho nos locais 2 e 3. A espécie E3 apresentou o melhor de-
sempenho nos locais 1, 2 e 4. A espécie E4 mostrou o melhor desempenho nos locais 2 e 3. 

Exercício 7.3.2. Conforme o exemplo apresentado em Barbin (2003), os dados se referem à altura 
média (em m) de 25 plantas de Eucalyptus grandis, com sete anos de idade (em 1980) em três locais 
(L), com casualização em quatro blocos de seis progênies (tratamentos). Nos quadros abaixo, estão 
apresentados os dados para: os locais L1 (Araraquara), L2 (Bento Quirino) e L3 (Mogi Guaçu), con-
siderando as seis progênies (P1, P2,..., P6) para os quatro blocos. Fonte: Instituto Florestal (Tupi-SP).

Tabela 7.3.15. Dados das seis progênies para os três locais.

Ensaio em Araraquara
Trat. Bloco1 Bloco2 Bloco3 Bloco4 Total

P1    20,3    19,6   23,5   19,1  82,5
P2    21,7    19,3   16,7   18,5  76,2
P3    22,0    24,9   24,4   20,8   92,1
P4    20,8    23,0   21,3   24,9   90,0
P5    21,5    22,3   22,1   21,9   87,8
P6    19,6    17,7   18,7   22,0   78,0

Totais  125,9  126,8 126,7 127,2 506,6
Ensaio em Bento Quirino

Trat. Bloco1 Bloco2 Bloco3 Bloco4 Total
P1 10,2 11,7   9,1   8,1   39,1
P2 16,1 10,8 10,9 10,3   48,1
P3 17,7 13,1 14,2 11,0   56,0
P4 13,5 14,4 11,2 12,8   51,9
P5 20,5 12,5 11,3 12,2   56,5
P6 12,0 13,0 12,3 10,6   47,9

Totais 90,0 75,5 69,0 65,0 299,5
Ensaio em Mogi Guaçu

Trat. Bloco1 Bloco2 Bloco3 Bloco4 Total
P1   22,7   21,4   22,9   22,0  89,0
P2   22,6   21,4   20,7   20,8  85,5
P3   21,4   21,7   22,5   19,4  85,0
P4   25,0   23,6   23,3   24,8  96,7
P5   26,4   26,4   28,0   27,3 108,1
P6   20,6   23,5   19,4   21,9   85,4

Totais 138,7 138,0 136,8 136,2 549,7
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Tabela 7.3.16. Análises (quadrados médios) por local. 

Q.M.
F.V. G.L. Araraquara Bento Quirino Mogi Guaçu
Blocos   3   0,0494 20,0660   0,2138
Progênies  5 10,7007 10,4324 21,2114
Resíduo 15   3,7831   3,7560   1,4354
Total 23

Considerando que a relação entre o maior e menor quadrado do resíduo é inferior a 4, os três en-
saios poderão ser reunidos numa única análise conjunta (Box, 1954). 

Nessa análise, Barbin (2003) considerou o modelo inteiramente ao acaso, 
, para efetuar a análise desse experimento casualizado em blocos. O 

autor considerou que o efeito de blocos dentro de locais não apresentou importância prática, portanto 
não deve aparecer na análise de variância. Porém, foi respeitada a condição de homoscedasticidade, 
resultando na seguinte análise de variância conjunta para os três experimentos. 

Os testes F para tratamentos (T) e locais (L) são feitos com o quadrado médio da interação T×L no 
denominador. A interação T×L é testada com o resíduo médio. Na tabela 7.3.17, está a análise de 
variância, apresentada por Barbin (2003), na qual foi retirado o efeito de blocos dentro de locais.

Tabela 7.3.17. Análise conjunta para os três experimentos. 

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Progênies (T)   5    135,1511   27,0302 3,53 *
Locais (L)   2 1.490,9453 745,4726 97,36 **
Interação T×L 10     76,5714     7,6571 2,56 *
Resíduo Médio 45     2,9915

Considerando os resultados da tabela 7.3.17, Barbin (2003) menciona que, como a interação T×L 
é significante, isto quer dizer que o comportamento dos tratamentos difere entre os locais. Então, o 
ideal é desdobrar os graus de liberdade e estudar os tratamentos (progênies) dentro de cada local, 
tendo a vantagem sobre as análises individuais de contar com o maior número de graus de liber-
dade para o resíduo.
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Considerar a análise de variância de cada espécie dentro dos locais, em que L1 (Araraquara), L2 
(Bento Quirino) e L3 (Mogi Guaçu):

Tabela 7.3.18. ANOVA de cada progênie dentro dos locais.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Locais (L)   2 1.490,9453
Progênies d. L1   5      53,5033 10,7007 3,58 **
Progênies d. L2   5      52,1621 10,4324 3,49 **
Progênies d. L3   5    106,0571 21,2114 7,09 **
Resíduo Médio 45 ---- 2,9915

Tabela 7.3.19. ANOVA de cada espécie dentro dos locais no SAS.

Aplicando o teste de Tukey:

Médias seguidas pela mesma letra, ao nível de significância α = 0,05, não diferem pelo teste de 
Tukey. 
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Observar que a progênie P3 ( 3m̂ ) teve o pior comportamento em Araraquara, enquanto em Bento 
Quirino apresentou um comportamento muito melhor. O comportamento da progênie P1 ( 1m̂ ) tam-
bém foi melhor em Araraquara, porém pior em Bento Quirino, assim explicando algumas causas da 
interação T×L ter dado significante. 

Por outro lado, efetuando a análise dos dados apresentados por Barbin (2003), mas considerando 
o efeito de blocos dentro dos locais, há, nas tabelas 7.3.21, 7.3.22 e 7.3.23, a análise conjunta dos 
três experimentos.

De acordo com os resultados apresentados na tabela 7.3.21, rejeita-se, ao nível de significância 
de α = 0,05, a hipótese de igualdade de médias, 6210 : mmmH ===  , para as seis progênies. 

Tabela 7.3.21. ANOVA considerando o efeito de blocos d. Locais.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos d. Locais 9      60,9875 6,7764 2,27 *
Progênies (T) 5    135,1511 27,0302 3,53 *
Locais (L) 2 1.490,9453 745,4726 (97,36)**
Interação T×L 10      76,5714 7,6571 2,56 *
Resíduo Médio 45    134,6175 2,9915
Total 71 1.898,2728

Tabela 7.3.22. ANOVA, no SAS, considerando o efeito de blocos d. Locais.

Tabela 7.3.23. ANOVA com as correções dos valores de F para progênies e locais.



CAP 7: ANÁLISE DE GRUPOS DE EXPERIMENTOS

l   250  l

WALDENEI TRAVASSOS DE QUEIROZ

l   251  l

O programa SAS, Prog23, em anexo no apêndice B, efetua a análise conjunta de grupos de ex-
perimentos, em que, usando os comandos “Test H=PROG E=Local*PROG;” e “Test H=Local E=Local*PROG;”, os 
valores do teste F referentes aos locais e às progênies são corrigidos. A tabela 7.3.2.3 apresenta os 
seus quadrados médios que devem ser divididos pelo quadrado médio da interação entre os locais 
(L) e as progênies (T), isto é, “interação T×L”.

Por outro lado, considerando o efeito de blocos dentro de locais importante, para testar o efeito de 
locais, ao nível α de significância: 

Dado que o valor calculado da estatística F para local foi 51,86, há razão para rejeitar a hipótese 
de nulidade para o efeito de locais, ao nível de significância α = 0,05, isto é, existe influência 
dos locais nos crescimentos das progênies. Entretanto, como a interação T×L é significativa, isso 
quer dizer que o comportamento dos tratamentos difere de acordo com os locais, então o ideal é 
desdobrar, como já realizado, os graus de liberdade, estudando os tratamentos dentro de cada local.

Piedade (1987) apresenta os procedimentos para realizar a análise de grupos de experimentos em 
faixas. Os experimentos em faixas estão apresentados no item 8.2 do capítulo 8. 
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CAPÍTULO 8

ENSAIOS COM PARCELAS  
SUBDIVIDIDAS (SPLIT-PLOT)

Este capítulo apresenta definições, conceitos e aplicações sobre 
os arranjos com parcelas subdivididas. Trata sobre o ensaio com 
parcelas subdivididas na sua conceituação original e experimentos 

em faixas. Exibe as análises univariada e multivariada nos experimentos 
com observações no tempo. Apresenta, ainda, os componentes de variância, 
desdobramento dos graus de liberdade quando a interação dos fatores A e 
B é significante e o uso do teste de Tukey na comparação dos tratamentos.
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8.1 EXPERIMENTOS EM PARCELAS SUBDIVIDIDAS

Todas as combinações entre os níveis dos fatores que denotam os tratamentos nos ensaios fatoriais, 
sem qualquer restrição e independentemente do delineamento escolhido, são casualizadas 
nas parcelas. Os ensaios em parcelas subdivididas são utilizados quando se deseja estudar 
simultaneamente dois grupos de tratamentos, porém, com uma estruturação um pouco diferente 
dos ensaios fatoriais. A principal característica das parcelas subdivididas, devido à natureza dos 
fatores, são as dificuldades ligadas à instalação do experimento no campo e na casualização dos 
dois grupos ou fatores.

Nos ensaios fatoriais, a casualização de todas as combinações é feita de acordo com o princípio 
do delineamento utilizado, isto é, inteiramente ao acaso, casualizado em blocos e quadrado latino. 
Na parcela subdividida, a casualização é feita em duas etapas. Primeiramente casualizam-se os 
níveis do fator A, que será avaliado nas parcelas, seguindo as diretrizes do delineamento em uso, 
sendo os delineamentos inteiramente ao acaso e os casualizados em blocos os mais utilizados. Em 
uma segunda etapa, são sorteados dentro de cada parcela os níveis do fator B que será avaliado nas 
subparcelas, isto é, cada parcela atua como se fosse um bloco para os tratamentos das subparcelas.

Silva e Silva (1982) descrevem um experimento casualizado em “J” blocos, arranjado em parcelas 
subdivididas, em que o interesse é testar três espécies florestais (E1, E2 e E3) de Pinus sp, em três 
espaçamentos distintos (I, II e III), tal que o objetivo principal é obter mais informações sobre o 
comportamento das espécies. O delineamento apresenta a seguinte distribuição: os espaçamentos 
ficam dispostos nas parcelas (blocos) e as espécies casualizadas dentro de cada espaçamento:

Tratamento A: espaçamentos = I, II e III (distribuídos aleatoriamente dentro de cada bloco) e Tra-
tamento B: espécies = E1, E2 e E3 (distribuídas aleatoriamente dentro de cada espaçamento). A 
exemplo, para a distribuição das combinações, o seguinte quadro:

Bloco1 IIE2 IIE1 IIE3 IE1 IE3 IE2 IIIE1 IIIE2 IIIE3
Bloco2 IE3 IE2 IE1 IIIE3 IIIE1 IIIE2 IIE2 IIE1 IIE3
... ... ... ... ... ... ... ... ... ...
Bloco J IIIE1 IIIE2 IIIE3 IIE3 IIE2 IIE1 IE2 IE3 IE1

De acordo com Cochran e Cox (1957), a opção pela aplicação do experimento em parcelas subdi-
vididas é mais vantajosa quando os efeitos dos tratamentos do fator B (subparcelas) e da interação 
dos fatores A e B apresentam maior interesse que os efeitos do fator A, pois o aumento da precisão 
nas estimativas dos efeitos do fator B e da interação entre A e B são obtidas mediante a redução na 
precisão das estimativas dos tratamentos do fator A.

Os níveis do fator A distribuídos nas parcelas são denominados de tratamentos principais e os 
níveis do fator B colocados nas subparcelas são chamados de tratamentos secundários. Esse esque-
ma resulta que os tratamentos primários são confundidos com as parcelas, enquanto os tratamentos 
secundários não são confundidos. Assim sendo, deve-se designar o fator de maior interesse, quan-
do factível, como os tratamentos secundários. Há, então, dois resíduos distintos:
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Resíduo (a): variabilidade residual estudada nas parcelas (tratamentos principais) e utilizada na 
comparação dos níveis do fator A; 

Resíduo (b): variabilidade residual entre as subparcelas dentro das parcelas e utilizado na compa-
ração dos níveis do fator B (tratamentos secundários).

Em alguns casos, na pesquisa em ciências agrárias, esses ensaios são vantajosos no que se refere à 
praticidade de instalação. É o caso, por exemplo, de quando se deseja avaliar o efeito de diferentes 
intensidades de irrigação, diferentes intensidades de queimadas, vários tipos de podas etc.

Em algumas situações especiais, as subparcelas podem também ser subdivididas em subsubpar-
celas, originando três diferentes resíduos: Resíduo (a), inerente às parcelas; Resíduo (b), corres-
pondente às subparcelas; e o Resíduo (c), associado às subsubparcelas. Desse modo, o processo de 
subdivisão pode evoluir para outras subdivisões.

No caso de parcelas subdivididas no espaço, verifica-se a subdivisão da área (parcela) em subáreas 
(subparcelas). Porém, quando há medição de tratamentos no tempo, cada ocasião medida é consi-
derada uma subparcela.

Os experimentos em parcelas subdivididas são menos eficientes em termos de precisão estatística 
que os ensaios fatoriais, pois se verifica a ocorrência de dois resíduos. Consequentemente, há a 
partição do número de graus de liberdade do resíduo em dois componentes, denominados de graus 
de liberdade do resíduo (a) e graus de liberdade do resíduo (b), acarretando o aumento do erro 
experimental. Desse modo, verifica-se que os efeitos são avaliados, dentro dos experimentos com 
parcelas subdivididas, com menor precisão que nos ensaios fatoriais correspondentes.

Por outro lado, sempre que possível, deve-se optar pelos ensaios fatoriais e somente utilizar os 
delineamentos em parcelas subdivididas quando resultar em ganho de natureza operacional ou em 
economia de recursos materiais e financeiros. Deve-se sempre buscar alocar o fator de tratamento 
de maior importância, ou que requer menor quantidade de material nas subparcelas, tendo em vista 
que o erro experimental das subparcelas tende a ser menor, haja vista que o número de graus de 
liberdade do resíduo (b) é maior que o número de graus de liberdade do resíduo (a).

Quando o efeito da interação entre os tratamentos primários e os tratamentos secundários for signi-
ficante por meio do teste F, isso indica que os tratamentos primários possuem um comportamento 
diferenciado na presença de cada um dos tratamentos secundários, e/ou os tratamentos secundários 
apresentam um comportamento diferenciado na presença de cada um dos tratamentos primários. 
Nesses casos, o procedimento a ser adotado é a decomposição dos graus de liberdade da interação 
A×B mais os graus de liberdade dos tratamentos primários ou dos tratamentos secundários.

a) Quando a decomposição dos graus de liberdade da interação A×B ocorrer com a soma dos graus 
de liberdade dos tratamentos secundários, estuda-se o efeito dos tratamentos secundários na pre-
sença de cada tratamento primário, em que a é o número de níveis do fator A. Assim:
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Nesse caso, o denominador apropriado para compor o teste F, para testar as hipóteses, será o 
próprio .

b) Quando a decomposição dos graus de liberdade da interação A×B ocorrer com a soma dos graus 
de liberdade dos tratamentos primários, estuda-se o efeito dos tratamentos primários na presença 
de cada tratamento secundário, em que b é o número de níveis do fator B. Assim:

No caso da análise dos efeitos dos tratamentos primários na presença de cada tratamento secundário, 
o quadrado médio do resíduo a ser usado será o obtido pela expressão:

Em que o  está associado a ( ) graus de liberdade, tal que  é obtido pela 
fórmula de Satterthwaite (1946):

Tal que g.l. Res(a) é o número de graus de liberdade associado ao  e gl. Res(b) se refere 
aos graus de liberdade de , em que J é o número de repetições.

Considerando o delineamento com casualização em blocos e os fatores A e B, seja o modelo ma-
temático:

ikjx : valor da variável resposta da combinação correspondente ao nível (i) do fator A e ao nível 
(k) do fator B no bloco (j), tal que: ai ,,1= ; bk ,,1 =  e Jj ,,1= , em que a é o número de 
níveis do fator A e b é o número de níveis do fator B.

m : média geral;

jθ : considerando o efeito aleatório do j-ésimo bloco, tal que ),0( 2
θσN ;

jθ : efeito fixo do j-ésimo bloco, tal que jjE θθ =)( , 22 )( jjE θθ =  e ∑
=

=
J

j
j

1
0θ ;

ia : efeito do i-ésimo nível do fator A (parcela);

: erro da parcela (ij), tal que ;

kβ : efeito do k-ésimo nível do fator B (subparcela);

: efeito da interação ki BA × ;

ikje : erro da subparcela (ikj), tal que ),0( 2σN .
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Nas tabelas 8.1.1 e 8.1.2, de acordo com Steel e Torrie (1960), considerando o experimento em 
parcelas subdivididas casualizado em blocos, em que o efeito de blocos é aleatório, estão apresen-
tados os componentes de variância para os modelos fixo, aleatório e mistos.
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Exercício 8.1.1. Considerar o experimento em que há um plantio com uma espécie florestal, no 
qual serão comparados quatro métodos de manejo M1, M2, M3 e M4 (Fator M), aplicados em par-
celas de tamanho de um hectare e distribuídos em quatro blocos. Em cada parcela de um hectare 
foram alocados, considerando subparcelas de 0,25 hectares, quatro diferentes tipos de adubação 
(Fator A), o que caracteriza o uso do arranjo de parcelas subdivididas. O quadro abaixo mostra o 
croqui com a distribuição dos fatores M (métodos de manejo) e A (tipos de adubação). A tabela 
8.1.3 apresenta os valores dos volumes (dados simulados) das combinações dos fatores M e A.

Bloco1 Bloco2
M1A2 M3A4 M2A3 M4A2 M4A2 M2A3 M3A4 M1A1
M1A4 M3A1 M2A2 M4A1 M4A4 M2A4 M3A1 M1A2
M1A1 M3A3 M2A4 M4A1 M4A1 M2A1 M3A3 M1A4
M1A3 M3A2 M2A1 M4A4 M4A3 M2A2 M3A2 M1A3

Bloco3 Bloco4
M1A3 MAB2 M2A3 M3A1 M4A3 M1A3 M3A2 M2A1
M1A2 M4A3 M2A1 M3A4 M4A4 M1A1 M3A1 M2A3
M1A4 M4A4 M2A4 M3A2 M4A2 M1A2 M3A4 M2A4
M1A1 M4A1 M2A2 M3A3 M4A1 M1A4 M3A3 M2A2

Tabela 8.1.3. Volumes em m3 por parcela das combinações dos fatores M e A.
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Bloco1 Bloco2 Bloco3 Bloco4 Totais
M1  256,6    263,7 189,9 208,0     918,2
M2   313,3    350,6 230,8 245,0   1.139,7
M3   339,1    284,1 274,9 265,2   1.163,3
M4   379,6    356,1 287,7 279,1   1.302,5

Totais 1288,6 1.254,5 983,3 997,3  4.523,7

A1 A2 A3 A4 Totais
M1
M2
M3
M4

   200,6
   271,4
   287,3
   329,0

   270,8
   296,0
   273,7
   338,0

   247,3
   283,0
   300,7
   309,6

  199,5
   289,3
   301,6
   325,9

   918,2
1.139,7
1.163,3
1.302,5

Totais 1.088,3 1.178,5 1.140,6 1.116,3 4.523,7
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Tabela 8.1.4. ANOVA.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos 3  4.986,3105 1.662,1034 13,72**
Manejo (M) 3  4.738,4405 1.579,4802 13,04**
Resíduo(a) 9  1.090,4827   121,1647 --------
(Parcelas) (15) 10.815,2337 -------- --------
Adubação (A) 3     274,2355   91,4118   2,79 ns
Interação M×A 9     982,4827 109,1647   3,33 **
Resíduo (b) 36   1.180,3992     32,78887 -------
Total 63 13.252,3511

  

Tabela 8.1.5.  ANOVA realizada no SAS.

Tabela 8.1.6.  ANOVA com as correções no SAS.

O programa Prog24, em anexo no apêndice B, efetua a análise do ensaio em parcelas subdividi-
das. O comando “TEST H=Bloco M E=bloco*M;” corrige os valores do teste F referentes aos blocos e aos 
tratamentos principais (M), mostrados na tabela 8.1.6, em que os seus quadrados médios devem 
ser divididos pelo quadrado médio da interação entre os blocos e o fator M, isto é, o “RES (a)”.
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Considerando que a interação entre os fatores M (métodos de manejo) e A (tipos de adubação) é 
significante, não é possível fazer comparações separadamente entre os níveis desses fatores. Logo 
podem ser feitos os seguintes desdobramentos:
 

a) Estudo dos tratamentos secundários (adubação) em cada tratamento principal (manejo). 

A1 A2 A3 A4 Totais
M1
M2
M3
M4

   200,6
   271,4
   287,3
   329,0

   270,8
   296,0
   273,7
   338,0

   247,3
   283,0
   300,7
   309,6

  199,5
  289,3
  301,6
  325,9

   918,2
1.139,7
1.163,3
1.302,5

Totais 1.088,3 1.178,5 1.140,6 1.116,3 4.523,7

Tabela 8.1.7.  ANOVA: adubação dentro dos métodos de manejo.

Contrastes G.L. S.Q. Q.M. F
Adubo dentro de M1 3 939,4325 313,1441 9,55**
Adubo dentro de M2 3 82,1069 27,3689 0,83 ns
Adubo dentro de M3 3 129,8269 43,2756 1,32 ns
Adubo dentro de M4 3 105,3519 35,1173 1,07 ns
Resíduo (b) 36 1.180,3992   32,7889
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A seguir, o desdobramento feito no SAS para adubação dentro dos métodos de manejo:

Na análise dos contrastes dos tipos de adubação, dentro dos métodos de manejo, verifica-se que 
somente há diferença significativa no método de manejo florestal M1. Considerar a aplicação do 
teste de Tukey para os tratamentos de adubação dentro do método de manejo M1 (Ad.M1).

A1 A2 A3 A4
Totais (M1) 200,6 270,8 247,3 199,5

Médias seguidas pela mesma letra, ao nível de 5% de significância, não diferem pelo teste de 
Tukey. A comparação entre as combinações M1A2 e M1A3 foi não significativa, assim como apre-
sentaram as maiores produções. 

b) Estudo dos tratamentos principais (método de manejo) dentro de cada tratamento secundário 
(adubação).

A1 A2 A3 A4 Totais
M1
M2
M3
M4

   200,6
   271,4
   287,3
   329,0

   270,8
   296,0
   273,7
   338,0

   247,3
   283,0
   300,7
   309,6

   199,5
   289,3
   301,6
   325,9

   918,2
1.139,7
1.163,3
1.302,5

Totais 1.088,3 1.178,5 1.140,6 1.116,3 4.523,7
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No estudo abrangendo os tratamentos principais (parcelas (A): manejo florestal), em que cada 
tratamento secundário (subparcelas (B): adubação) envolve dois resíduos, utiliza-se, pois, o 
resíduo médio:

Considerar, ainda, que o número de graus de liberdade ( ), associado ao resíduo médio, é 
calculado, utilizando-se a fórmula de aproximação de Satterthwaite (1946). 
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Observação: o valor de  deve ser arredondado para o inteiro mais próximo. 

Tal que: 

Aplicando-se, no exemplo, tal que b é igual ao número de níveis do fator A (adubo):

Tabela 8.1.8.  ANOVA: método de manejo dentro dos tipos de adubação.

Contrastes G.L S.Q. Q.M. F
Manejo dentro de A1   3 2.145,3469 715,1156 13,03**
Manejo dentro de A2   3    722,1919 240,7306 4,39*
Manejo dentro de A3   3    569,2125 189,7375 3,46*
Manejo dentro de A4   3 2.284,1719 761,3906 13,87**

Resíduo médio 25   54,8828

Na análise dos contrastes dos tratamentos de manejo florestal, dentro dos tipos de adubação, ve-
rifica-se que há diferença significante entre os métodos de manejo nos quatro tipos de adubação. 
Seja, então, considerado o teste de Tukey para Md.A1, Md.A2, Md.A3, Md.A4.

Resultando em:

A1 A2 A3 A4
M1 50,15 a M1 67,70  a M1 61,83  a M1 49,88 a
M2 67,85  b M3 68,43  a M2  70,75  ab M2 72,33  b
M3   71,83   bc M2 74,00  ab M3  75,18  ab M3 75,40  b
M4   82,25     c M4 84,50    b M4   77,40   b M4 81,48  b
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Médias seguidas pela mesma letra não diferem pelo teste de Tukey ao nível de 5% de significância. 
Portanto o método de manejo M4 apresentou o melhor resultado considerando os quatro tipos de 
adubação.

8.2. EXPERIMENTOS EM FAIXAS “SPLIT BLOCK”

Nos esquemas experimentais em faixas, os tratamentos correspondentes às subunidades, diferen-
temente dos ensaios em parcelas subdivididas, não são casualizados de forma independente dentro 
de cada parcela, mas distribuídos com objetivo de formar faixas nas repetições ou blocos. 

Esse esquema experimental em faixas, considerando os fatores A e B, compromete a precisão nas 
estimativas dos efeitos principais de A e B, possibilitando maior precisão para a interação A×B. 
Por outro lado, em muitas pesquisas experimentais, por questões operacionais, na instalação e na 
condução do ensaio, ocorrem grandes dificuldades na utilização de parcelas subdivididas, espe-
cialmente em ensaios de campo. Nesses ensaios, surge a necessidade de se estabelecer uma restri-
ção dentro de cada bloco, tal que cada nível — tanto do fator A como do fator B —, seja disposto 
em faixas e em direções transversais de um fator em relação ao outro, caracterizando dois tipos de 
parcelas, uma para cada fator, ou seja, as combinações dos níveis dos dois fatores representarão as 
subparcelas.

Muitas vezes, por razões práticas, é recomendável utilizar os experimentos em faixas, como, por 
exemplo, em um ensaio envolvendo o uso de máquinas na preparação do solo, níveis de irrigação, 
aplicação mecanizada de adubos, sistemas de exploração florestal, aplicação de inseticidas, entre 
outros. Ou, ainda, em outro tipo de procedimento, no qual se torna impossível aplicar o tratamento 
especificado na subparcela. Por outro lado, no intuito de avaliar dois tipos de fatores, existindo a 
necessidade de distribuir os tratamentos em parcelas relativamente grandes, a utilização de expe-
rimentos em faixas deve ser considerada. 

Na aplicação de um determinado trato silvicultural, numa área de manejo florestal, por questões de 
facilidades na gestão da coordenação dos trabalhos, a adoção do experimento em faixas pode tor-
nar mais fácil orientar as equipes de campo, principalmente na execução das tarefas especificadas 
na administração dos tratamentos. 

Considerando o delineamento casualizado em blocos e os fatores A e B, seja considerado o modelo 
matemático:

ikjx : valor da variável resposta da combinação correspondente ao nível (i) do fator A e ao nível (k) 
do fator B no bloco (j);

m : média geral;

ia : efeito do nível (i) do fator A;

jθ : considerando o efeito aleatório do j-ésimo bloco, tal que ),0( 2
θσN ;

jθ : efeito fixo do j-ésimo bloco, tal que jjE θθ =)( , 22 )( jjE θθ =  e ∑
=

=
J

j
j

1
0θ ;
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De acordo com Zimmermann (1973), na tabela 8.2.1, os componentes de variância. 

Tabela 8.2.1. Componentes de variância do experimento em faixas.

Considerar um ensaio, cujo objetivo seja testar quatro métodos de manejo florestal, M1, M2, M3 e 
M4 (Fator A). Nele, existem quatro espécies florestais — E1, E2, E3 e E4 (Fator B) —, repetidas 
em quatro blocos. Observar as seguintes alternativas de análises:

Fatorial Parcelas subdivididas Experimento em faixas
F.V. G.L.
Blocos   3
Tratamentos A   3
Tratamentos B   3
Interação A×B   9
Resíduo 45
Total 63

F.V. G.L.
Blocos   3
Tratamentos A   3
Resíduo (a)   9
(Parcelas) (15)
Tratamentos B   3
Interação A×B   9
Resíduo (b) 36
Total 63

F.V. G.L.
Blocos   3
Tratamentos A   3
Resíduo (a)   9
Tratamentos B   3
Resíduo (b) 12
Interação A×B   9
Resíduo (c) 27
Total 63
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Em um experimento, com fatores A e B, que apresentam quatro níveis ( 4=a  e 4=b ), em que 
cada bloco poderia ser dividido em faixas horizontais iB  e faixas verticais kA . Analogamente, os 
demais blocos, diferentes entre si, são planejados apenas com referência à casualização.

O planejamento, no esquema fatorial, nesse caso é o ideal, pois estima os efeitos com maior preci-
são, porque apresenta um único resíduo para o cálculo do valor de F e para efetuar as comparações 
múltiplas e, consequentemente, maximiza o número de seus graus de liberdade. 

A análise do ensaio em parcelas subdivididas é mais simples do que o experimento em faixas, visto 
que estima com maior precisão, as comparações entre os níveis do fator B e apresenta mais facili-
dade na interpretação da interação A×B. Os esquemas, em parcelas subdivididas, apresentam dois 
resíduos, um para comparar as parcelas e outro para comparar as subparcelas. O número de graus 
de liberdade para as parcelas (fator A) é pequeno, resultando em pouca sensibilidade em sua análise. 

O experimento em faixas apresenta três resíduos e, consequentemente, ocorrem reduções signifi-
cativas no número de graus de liberdade para os testes. Os experimentos em faixas somente devem 
ser usados quando razões operacionais de implantação e de condução justificarem. Piedade (1987) 
apresenta os procedimentos para efetuar a análise conjunta de grupos de experimentos em faixas.

Exercício 8.2.1. Considerar um ensaio em faixas, cujo o objetivo foi estudar o crescimento de 
quatro espécies florestais E1, E2, E3 e E4 (Fator A), submetidas a quatro espaçamentos (Fator B), 
tal que B1 = 1,5 m × 1,5 m; B2 = 2 m × 2 m; B3 = 2,5 m × 2,5  m e B4 = 3 m × 3 m. A tabela 8.2.2 
apresenta os volumes de madeira, dados simulados, em m3 ha-1, mensurados no final da rotação 
economicamente aconselhável.

Tabela 8.2.2. Volume de madeira em m3 ha-1.

A B Blocos Prod. Blocos Prod. Blocos Prod. Blocos Prod.
A1 B1 1 152,4 2 153,3 3 103,5 4 117,0
A1 B2 1 190,8 2 204,6 3 153,6 4 162,0
A1 B3 1 173,1 2 188,4 3 142,2 4 145,8
A1 B4 1 157,2 2 146,1 3 99,0 4 121,2
A2 B1 1 187,8 2 243,3 3 158,7 4 122,7
A2 B2 1 201,3 2 246,0 3 148,2 4 181,5
A2 B3 1 209,4 2 230,4 3 144,6 4 158,7
A2 B4 1 224,4 2 201,0 3 154,2 4 180,3
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Tabela 8.2.2. Volume de madeira em m3 ha-1 (continuação).

A B Blocos Prod. Blocos Prod. Blocos Prod. Blocos Prod.
A3 B1 1    218,1 2    204,6 3    156,0 4    175,8
A3 B2 1    222,0 2    176,1 3    157,2 4    163,2
A3 B3 1    225,6 2    169,2 3    219,0 4    175,8
A3 B4 1    225,0 2    196,2 3    189,6 4    181,2
A4 B1 1    261,3 2    229,5 3    188,7 4    184,2
A4 B2 1    246,0 2    235,5 3    201,3 4    204,6
A4 B3 1    239,1 2    228,6 3    167,1 4    178,2
A4 B4 1    250,5 2    241,5 3    198,0 4    165,6

3.384,0 3.294,3 2.580,9 2.617,8

Bloco1 Bloco2 Bloco3 Bloco4 Total
A1    673,5    692,4    498,3    546,0   2.410,2
A2    822,9    920,7    605,7    643,2   2.992,5
A3    890,7    746,1    721,8    696,0   3.054,6
A4    996,9    935,1    755,1    732,6   3.419,7

Total 3.384,0 3.294,3 2.580,9 2.617,8 11.877,0

 

,
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Bloco1 Bloco2 Bloco3 Bloco4 Total
B1    819,6    830,7    606,9   599,7   2.856,9
B2    860,1    862,2    660,3    711,3   3.093,9
B3    847,2    816,6    672,9    658,5   2.995,2
B4    857,1    784,8    640,8    648,3   2.931,0

Total 3.384,0 3.294,3 2.580,9 2.617,8 11.877,0

A1 A2 A3 A4 Total
B1    526,2    712,5    754,5    863,7   2.856,9
B2    711,0    777,0    718,5    887,4   3.093,9
B3    649,5    743,1    789,6    813,0   2.995,2
B4    523,5    759,9    792,0    855,6   2.931,0

Total 2.410,2 2.992,5 3.054,6 3.419,7 11.877,0
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Tabela 8.2.3. ANOVA.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos   3 34.500,4931 11.500,1644 13,74 **
Tratamentos (A)   3 32.704,2056 10.901,4019 13,03 **
Resíduo (a)   9   7.532,3756      836,9306
Tratamentos (B)   3   1.893,5381      631,1794   4,28*
Resíduo (b)   9   1.326,5831      147,3981
Interação A×B   9   6.806,4356      756,2706   3,00*
Resíduo (c) 27   6.809,1581      252,1910
Total 63 91.572,7892

Tabela 8.2.4. ANOVA no SAS.
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O programa Prog25, encontrado no apêndice B, efetua a análise do delineamento em faixa e — por 
meio dos comandos: “TEST H=Bloco A E=Bloco*A;” e “TEST H=B E=Bloco*B;” —,  corrige os valores do teste 
F referentes aos blocos e aos fatores A e B, usando os resíduos adequados em cada caso, isto é, os 
quadrados médios dos blocos e do fator A devem ser divididos pelo RES (a), o quadrado médio do 
fator B deve ser dividido pelo RES(b) e a interação A×B deve ser dividida pelo RES(c). 

Na existência de significância da interação entre os fatores A e B, deverão ser efetuados os seguin-
tes desdobramentos:

a) Estudo dos tratamentos B (espaçamentos) em cada tratamento  A (espécie).

A1 A2 A3 A4 Total
B1    526,2    712,5    754,5    863,7   2.856,9
B2    711,0    777,0    718,5    887,4   3.093,9
B3    649,5    743,1    789,6    813,0   2.995,2
B4    523,5    759,9    792,0    855,6   2.931,0

Total 2.410,2 2.992,5 3.054,6 3.419,7 11.877,0

O estudo abrangendo os tratamentos do fator B (espaçamento) em cada tratamento do fator A (espécie), 
envolve dois resíduos, então se utiliza o resíduo médio, tal que a é igual ao número de níveis do fator A.
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Tabela 8.2.5. ANOVA para espaçamento (B) em cada espécie (A).

Contrastes G.L. S.Q. Q.M. F
B dentro de A1( E1)   3 6.510,9825 2.170,3275 9,60**
B dentro de A2 (E2)   3 566,7019   188,9006 0,84 ns
B dentro de A3 (E3)   3 899,8425    299,9475 1,33 ns
B dentro de A4 (E4)   3 722,4469    240,8156 1,07 ns
Resíduo médio 35     225,9928

Na análise dos contrastes dos espaçamentos, dentro de cada fator A (espécie), verifica-se que há 
apenas diferença significante entre os quatro espaçamentos dentro de A1 (E1). Assim, deve-se 
aplicar o teste de Tukey para B.d.A1, apresentado a seguir:

Teste de Tukey dos tratamentos B (espaçamentos) para A1 (Espécie E1).
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Logo:

Espaçamento (B) A1 (Espécie E1)
B4 130,88  a 
B1 131,55  a
B3 162,38   b
B2 177,75   b

Médias seguidas pela mesma letra não diferem, pelo teste de Tukey, ao nível de 5% de significância. 
A espécie E1 (A1) apresentou o melhor resultado, considerando os tipos de espaçamentos B1 = 1,5 
m × 1,5 m e B2 = 2 m × 2 m.

b) Estudo dos tratamentos A (espécies) em cada tratamento B (espaçamento).

O estudo, abrangendo os tratamentos do fator A (espécies) em cada tratamento do fator B (espaça-
mento), envolve dois resíduos. Nesse caso, utiliza-se o resíduo médio, tal que b é igual ao número 
de níveis do fator B.
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Tabela 8.2.6. ANOVA para espécie (A) em cada espaçamento (B).

Contrastes G.L. S.Q. Q.M. F
A dentro de B1 3 14.830,3068 4.943,4356 12,41**
A dentro de B2 3 4.979,1769 1.659,7256 4,17*
A dentro de B3 3 3.919,8150 1.306,6050 3,28*
A dentro de B4 3 15.781,3425 5.260,4475 13,20**
Resíduo médio 26 398,3759

Na análise dos contrastes dos tratamentos do fator A (espécies), dentro de cada espaçamento (Fa-
tor B), verifica-se que há diferença significante dos quatro tratamentos do fator A dentro dos qua-
tro espaçamentos, sugerindo o teste de Tukey para Ad.B1, Ad.B2, Ad.B3, Ad.B4, a fim de avaliar 
suas diferenças.

Teste de Tukey dos tratamentos A (espécies) em cada tratamento  B (espaçamento).

Médias
B1 B2 B3 B4

A1 131,55 a A1 177,75  a A1 162,38 a A1 130,88 a
A2 178,13 b A3 179,63  a A2 185,78 ab A2 189,98 b
A3 188,63 b A2 194,25  ab A3 197,40 ab A3 198,00 b
A4 215,93 b A4 221,85    b A4 203,25   b A4 213,90 b

Médias seguidas pela mesma letra não diferem, pelo teste de Tukey, ao nível de 5% de significân-
cia. A combinação A4B2 (E4 e B2 = 2 m × 2 m) mostrou a maior produção.
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8.3. EXPERIMENTOS COM PARCELAS SUBDIVIDIDAS NO TEMPO (SPLIT PLOT IN TIME)

O objetivo do experimento com parcelas subdivididas no tempo é estimar o efeito global dos níveis 
do fator A, ao longo de um período estabelecido, ou seja, estudar a variação dos níveis ao longo 
do tempo. É importante perceber que a caracterização das subparcelas (Fator B: ocasiões) denota 
uma sistematização, haja vista a impossibilidade de casualizar as épocas dentro das parcelas. As 
parcelas podem ser estruturadas em qualquer delineamento, contudo o mais usual é distribuí-las 
inteiramente ao acaso ou com casualização em blocos.

Por outro lado, como nos verdadeiros arranjos de parcelas subdivididas, as subparcelas devem 
ser distribuídas aleatoriamente dentro das parcelas. Alguns autores sugerem, como Steel e Torrie 
(1960), no caso do delineamento casualizado em blocos, isolar a interação entre os tratamentos 
secundários e blocos do resíduo (b), tal como a análise de variância proposta do exemplo a seguir:

Considerar um experimento com parcelas permanentes de competição de I espécies florestais, em 
t ocasiões, distribuídas em J blocos.

: é a soma de quadrados das combinações entre as ocasiões e os blocos obtida a 
partir do quadro auxiliar que relaciona ocasiões e blocos.

No manejo florestal é importante conhecer o perfil de crescimento das espécies para estabelecer os 
tratos silviculturais, assim como a determinação do ciclo de corte ideal ou rotação economicamen-
te aconselhável. Nos ensaios com culturas perenes é fundamental monitorar os ciclos de produção, 
visando estabelecer os tipos de tratamentos adequados que maximizem a produção. Nesses tipos 
de experimentos, o tempo, avaliado em dias, meses, anos etc, é considerado um fator secundário e 
analisado na forma usual de parcelas subdivididas.

O esquema do experimento de parcelas subdivididas no tempo, para efetuar medidas repetidas em 
ocasiões sucessivas, é caracterizado quando se aplica às parcelas os níveis de um único fator A. 
Entretanto, é admitido que essas medidas, quando tomadas em ocasiões distintas, tenham variân-
cias homogêneas e sejam igualmente correlacionadas, ou seja, a aplicação da análise univariada de 
parcelas subdividida exige que a matriz de covariância, considerando as ocasiões, seja uniforme. 
Contudo, quando a condição de uniformidade da matriz não é atendida, a estrutura de medidas 
repetidas no tempo passa a exigir a aplicação da metodologia de análise multivariada, denominada 
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de análise de perfil, que adota uma hipótese mais geral sobre a estrutura de covariâncias entre as 
medidas repetidas tomadas na mesma parcela.

O inventário florestal contínuo utilizando parcelas permanentes, enquadra-se, no contexto da aná-
lise estatística, no grupo dos denominados Experimentos com Medidas Repetidas (EMR). Nesse 
caso, a repetição se dá no tempo. Os EMR constituem um problema de população multivariada, 
em que as variáveis aleatórias — como, por exemplo, o volume de madeira em p-ocasiões — 
possuem uma distribuição de probabilidade com vetor de médias  ],,,[ 21 pµµµµ =′  e matriz de 
covariâncias ∑.

O procedimento a ser adotado deverá selecionar e medir as parcelas na primeira ocasião, tornando-as 
permanentes a serem remedidas nas ocasiões seguintes. Nesse procedimento ocorrerão correlações 
entre as medições nas diversas ocasiões, significando, para a Ciência Florestal, importante 
mecanismo para a interpretação do comportamento dos parâmetros envolvidos na dinâmica da 
floresta.

A aplicação da análise univariada pelo método de parcelas subdivididas, em experimentos de 
medidas repetidas no tempo, somente é válida sob a pressuposição de uniformidade da matriz de 
covariância. A matriz uniforme ocorrerá quando as ocasiões apresentarem homogeneidade de va-
riâncias e forem igualmente correlacionadas (ρ), ou seja:

Assim, 2σ  é a variância comum entre as unidades dentro das ocasiões e ρ é a correlação comum 
entre as ocasiões combinadas aos pares. Por outro lado (no caso de não ser atendida a pressuposi-
ção exposta e de haver o interesse em analisar, por meio da modelagem univariada do delineamen-
to em parcelas subdivididas) a correção εgg de Geisser e Greenhouse (1958) ou a correção εhf de 
Huynh e Heldt (1976) podem ser usadas para corrigir os graus de liberdade do teste F, para testar a 
igualdade dos efeitos de ocasiões e de ocorrência de paralelismo dos perfis de crescimento. 

Portanto, existem dois métodos para testar as hipóteses sobre o efeito dos tratamentos e a corres-
pondente tendência de crescimento ao longo do tempo. O primeiro é o procedimento univariado, 
que trata as observações medidas no tempo como se fossem originadas de subdivisões das unida-
des experimentais (split-plot), sendo analisado conforme o delineamento em parcelas subdividi-
das. O segundo método, denominado de análise de perfil, profile analysis, adota um procedimento 
multivariado, em outras palavras, considera as observações repetidas sobre cada unidade experi-
mental como um vetor de respostas.
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Queiroz (2021) descreve o método de Wilks para testar se a matriz de covariância entre as ocasiões 
é uniforme; o critério de Mauchly (1940) para verificar a ocorrência de esfericidade da matriz; e as 
correções de Geisser e Greenhouse (1958) e de Huynh e Heldt (1976) para corrigir os graus de li-
berdade do teste F, a fim de testar a igualdade dos efeitos de ocasiões e a ocorrência de paralelismo 
dos perfis de crescimento, caso haja a opção pela escolha da análise univariada do delineamento 
em parcelas divididas. 

Queiroz (2021) aborda e apresenta exemplos da aplicação de análise do perfil de crescimento das 
espécies em inventários florestais, com parcelas permanentes e expõe um exemplo de aplicação, 
considerando os perfis de crescimento de quatro espécies florestais, conforme os seguintes temas: 
teste de esfericidade de matriz de covariância pelo critério de Mauchly; cálculo dos valores das 
correções de Greenhouse-Geisser Epsilon (εgg) e de Huynh-Feldt Epsilon (εhf ); teste de homo-
geneidade de matrizes de covariâncias; testes de multinormalidade de assimetria e de curtose de 
Mardia; teste de normalidade multivariada de Henze-Zirkler; análise de agrupamento pelo método 
de Ward; testes de paralelismo e de coincidência de perfis de crescimento pela hipótese linear geral 

φβ =UCH : ; análise de coincidência de perfis pelo teste “t” de Student; determinação do ciclo de 
corte economicamente aconselhável; análise de resíduos; teste de validade de Graybill; e teste da 
razão da máxima verossimilhança para verificar a igualdade de parâmetros e identidade de mode-
los de regressão não linear. 

O exemplo abaixo (dados simulados), apresentado por Queiroz (2021), considera os vetores de 
médias para a variável volume de madeira de quatro espécies (E1, E2, E3 e E4), respectivamente 
nas ocasiões 0, 5, 10, 15 e 20 anos.

Figura 8.3.1. Perfis de crescimento das espécies E1, E2, E3 e E4.



CAP 8: ENSAIOS COM PARCELAS SUBDIVIDIDAS (SPLIT-PLOT)

l   278  l

WALDENEI TRAVASSOS DE QUEIROZ

l   279  l

A tabela 8.3.1 mostra que a matriz de covariância, considerando as cinco ocasiões, não é esférica, 
ou seja, no caso presente ela não é uniforme, então não é adequado usar o método de parcelas sub-
divididas. Por outro lado, caso haja a opção pela escolha da análise univariada do delineamento em 
parcelas subdivididas, há os valores das correções de Geisser e Greenhouse (1958) e de Huynh e Hel-
dt (1976) para corrigir os graus de liberdade do teste F, para a igualdade de efeitos de ocasiões e de 
ocorrência de paralelismo de perfis de crescimento. Atualmente, entretanto, devido à disponibilidade 
de vários aplicativos computacionais, o mais adequado e preciso no caso da matriz de covariância 
não ser uniforme, é efetuar a análise de inventário florestal contínuo pela análise multivariada.

Tabela 8.3.1. Teste de esfericidade pelo critério de Mauchly e os valores das correções de 
Greenhouse-Geisser Epsilon ( ) e de Huynh-Feldt Epsilon ( ).

No exemplo apresentado em Queiroz (2021), o teste de ocorrência de interação Ocasião×Espécie  
foi significante, tabela 8.3.2, isto é, existe interação entre os perfis de crescimento das espécies E1, 
E2, E3 e E4. 

Tabela 8.3.2. Teste da interação Ocasião×Espécie para E1, E2, E3 e E4. 

 Testes e aproximações das estatísticas F para a hipótese de não existência de efeito da interação 
Ocasião×Espécie (S = 3; M = 0; N*= 55,5)

Estatísticas Valores Valor F Num. GL Den. GL Pr > F
Wilks Lambda   0,01633596 93,16 12 299,26 < 0,0001
Pillai Trace   1,20021028  19,17 12 345,00 < 0,0001
Hotelling-Lawley Trace 46,95965330    438,91 12 193,48 < 0,0001
Roy Greatest Root 46,67569000 1.341,93 4 115,00 < 0,0001

Os testes de Wilks Lambda, Pillai Trace, Hotelling-Lawley Trace e de Roy Greatest Root apre-
sentaram resultados significativos (p-valor < 0,0001) para a interação ocasião×espécie, mostrando 
que existem pelo menos duas espécies que apresentam perfis de crescimento não paralelos. Essas 
estatísticas estão transformadas na F de Snedecor. 

Desse modo, como a interação foi significante, considerando os perfis de crescimento das quatro 
espécies florestais, o próximo passo será verificar quais perfis de crescimento são paralelos ou 
coincidentes. Pode-se realizar um estudo preliminar testando, por exemplo, cada ocasião separa-
damente pelo teste F, ou aplicar um teste de comparação múltipla, como o teste de Tukey. Queiroz 
(2021) optou pelo uso da técnica de análise multivariada de agrupamento de Ward. Nele, os grupos 
foram formados utilizando as ocasiões como variáveis. A figura 8.3.2 apresenta o dendrograma ou 
fenograma para verificar preliminarmente se os perfis de crescimento das espécies são paralelos. 
O dendrograma recomenda testar se os perfis de crescimento das espécies E1 e E2 são paralelos, 
assim como entre as espécies E3 e E4.



CAP 8: ENSAIOS COM PARCELAS SUBDIVIDIDAS (SPLIT-PLOT)

l   280  l

WALDENEI TRAVASSOS DE QUEIROZ

l   281  l

A partir do dendrograma ou fenograma, resultado da análise de agrupamento, foi realizado o teste 
para verificar se os perfis de crescimentos das espécies E1 e E2 são paralelos, assim como para as 
espécies E3 e E4.

Figura 8.3.2. Dendrograma das quatro espécies florestais.

Os resultados dos testes de Wilks Lambda, Pillai Trace, Hotelling-Lawley Trace e de Roy Greatest 
Root deram não significantes (p-valor = 0,0904), denotando não existir interação entre os perfis de 
crescimento das espécies E1 e E2, isto é, os seus perfis são paralelos. O próximo passo será testar 
se os perfis de crescimento de E1 e E2 são coincidentes.

No caso das espécies E3 e E4, os testes indicam existir interação entre os seus perfis de crescimen-
to, ou seja, os seus perfis não são paralelos, então as equações de crescimento para essas espécies 
devem ser obtidas separadamente.

Os testes de coincidência dos perfis de crescimento de E1 e E2, realizados pelo teste “t” de Stu-
dent, denotaram que os perfis de  E1 e E2 são coincidentes. 

Uma vez observada coincidência entre os perfis de crescimento das espécies E1 e E2, foi obtida 
uma única equação para ambas as espécies (VE12), a fim de estimar o ciclo de corte do grupo for-
mado pelas espécies (E1, E2).

Segue a equação de Mitscherlich (V) e a fórmula, de acordo com Queiroz (2021), para obter o ciclo 
de corte economicamente aconselhável ( otit ). 

    

Na análise foi utilizada uma razão de custo R = 3 que é o quociente entre a receita obtida pela 
venda da madeira e o custo do manejo florestal (por ha). Na  tabela 8.3.3. estão apresentadas as 
estimativas dos parâmetros e a análise de variância. 
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Tabela 8.3.3. Análise de regressão do grupo formado (E1, E2).

Pinto (2008), usando a análise univariada de experimentos em parcelas subdivididas, analisou a 
dinâmica de uma floresta tropical de terra firme, que foi submetida a uma exploração seletiva de 
madeira, sob diferentes intensidades de corte. Esse estudo foi executado na Estação ZF-2 do INPA 
e o monitoramento foi realizado em parcelas permanentes. O experimento cobriu uma área de 72 
hectares planejado na forma de um delineamento casualizado em blocos, quer dizer, foram apre-
sentados 3 blocos de 24 hectares (400 m x 600 m), 3 tratamentos (intensidades de corte) e uma 
testemunha de 4 ha (200 m x 200 m). Nesse estudo, foram analisadas 12 parcelas permanentes de 
1 ha (100 m x 100 m) instaladas no centro dos tratamentos, tal que todos os indivíduos arbóreos 
com DAP ≥ 10 cm foram mensurados. Os incrementos (corrente anual: ICA e médio anual: IMA) 
foram estimados para o período observado de 1990 a 2005.

De acordo com Pinto (2008), as análises estatísticas das variáveis área basal, volume e biomassa, 
indicaram que o incremento corrente anual (ICA) e o incremento médio anual (IMA), agregando 
todas as espécies, variaram significativamente com o passar do tempo. Os valores de F foram 
corrigidos, usando os fatores de correção Greenhouse-Geisser (G-G) ou Huynh-Feldt (H-F) para 
inferir sobre cada fonte de variação experimental. Na tabela 8.3.4 estão apresentados os valores 
das correções GG e HF para as 18 variáveis estudadas pelo autor.
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Pinto (2008) utilizou, como critério de intervenção na floresta — ou seja, para definir o ciclo do 
corte ideal —, o ponto ótimo definido quando a curva de incremento corrente anual (ICA) cruzou 
com a curva do incremento médio anual (IMA), indicando o momento ideal para intervir nova-
mente na floresta. Concluiu que o comportamento linear do incremento médio anual, dentro do 
período estudado, denotou que o tempo necessário para que as florestas remanescentes apresentem 
de volta os estoques em volume comercial, semelhante aos estoques da floresta original, deveria 
ser respectivamente de 30, 52 e 58 anos para os tratamentos T2 (intensidade intermediária de ex-
ploração), T3 (intensidade pesada de exploração) e T1 (intensidade leve de exploração).

Tabela 8.3.4. Valores das correções (GG) e (HF) obtidas por Pinto (2008).

Variáveis Greenhouse-Geisser Huynh-Feldt
  1 - Número de árvores medidas 0,1424 0,25851
  2 - Número de árvores comerciais 0,1493 0,3063
  3 - ICA para área basal 0,4925 1,0000
  4 - ICA para área basal (espécies comerciais) 0,3693 0,7130
  5 - IMA para a área basal 0,1635 0,2669
  6 - IMA para a área basal (espécies comerciais) 0,0952 0,1459
  7- Volume total 0,1321 0,2550
  8 - Volume árvores comerciais 0,1219 0,2269
  9 - ICA  volume total 0,4785 1,0000
10 - ICA volume (espécies comerciais) 0,3698 0,7142
11 - IMA volume total 0,1608 0,2619
12 - IMA volume total para ocasião de 2 anos 0,2204 0,3462
13 - IMA volume total para ocasião de 3 anos 0,3410 0,5413
14 - IMA volume total para ocasião de 4 anos 0,5742 0,8596
15 - IMA volume total para ocasião de 5 anos 0,5895 0,8904
16 - IMA volume espécies comerciais 0,0953 0,1461
17 - IMA em carbono todas as espécies 0,1132 0,1896
18 - IMA em carbono das espécies comerciais 0,1101 0,1825
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CAPÍTULO 9

DELINEAMENTOS EM BLOCOS  
INCOMPLETOS EQUILIBRADOS

Este capítulo apresenta definições, conceitos e aplicações do 
delineamento em blocos incompletos equilibrados (balanceados) e, 
ainda, a distribuição dos blocos que podem ser reunidos em cinco 

tipos distintos (I, II, III, IV e V). Apresenta também dois métodos de análise 
estatística: o primeiro chamado de Intrablocos e o segundo denominado 
Recuperação da Informação Interblocos. O capítulo, além disso, inclui 
exemplos de aplicação desses métodos.
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9.1 INTRODUÇÃO

Os delineamentos em blocos incompletos equilibrados ou balanceados apresentam o mesmo nú-
mero de unidades experimentais para todos os tratamentos, mas os blocos não incluem todos os 
tratamentos devido a algumas situações, pois, em algumas pesquisas florestais, as condições de 
campo muitas vezes restringem o uso de blocos completos. 

Na experimentação florestal, podem ocorrer algumas situações que impossibilitam o uso do deli-
neamento com a casualização dos tratamentos em blocos completos, tais como:

a) o número de tratamentos no experimento é muito grande. Situação comum em pesquisas de 
melhoramento genético de espécies florestais, o que inviabiliza a formação de blocos homogêneos;

b) o material experimental é muito heterogêneo; 

c) as condições do terreno apresentam limitações na instalação de determinados tamanhos de blo-
cos. 

Quando essas situações são verificadas, é indicado o uso do delineamento de blocos incompletos, 
cuja aplicação diminui a variância do erro experimental e propicia comparações mais precisas en-
tre os tratamentos. Os delineamentos em blocos incompletos foram introduzidos por Yates (1936). 

Pimentel Gomes e Garcia (2002) recomendam utilizar, na ocorrência de alguma limitação, os 
blocos incompletos equilibrados (balanced incomplete blocks), os reticulados quadrados (square 
lattices ou two-dimensional lattices) e os ensaios casualizados em blocos com alguns tratamentos 
comuns. 

Neste livro, em especial, será dada ênfase ao delineamento em blocos incompletos balanceados 
(BIB), em que os I tratamentos ocorrem no mesmo bloco, com cada um dos demais, o mesmo nú-
mero de vezes (λ). Nesse caso, o balanceamento é importante para estabelecer a mesma precisão 
na estimação dos efeitos dos tratamentos. Portanto, deve-se procurar manter o balanceamento, 
caso haja o interesse em efetuar todas as comparações entre tratamentos. 

Basicamente, tomando-se I
kCb =  blocos ( Ik < ), pode-se planejar um BIB.  Existem três condi-

ções necessárias para construir um experimento em blocos incompletos balanceados:

I: número de tratamentos;

b: número de blocos; 

k: número de parcelas dentro dos blocos;

n: número total de parcelas experimentais;

J: número de vezes que cada tratamento está repetido.
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Tal que λ é o número de vezes em que cada par de tratamentos aparece no mesmo bloco.

Considerar o experimento com sete tratamentos, A, B, C, D, E, F, G ( 7=I ), dispostos em sete 
blocos ( 7=b ), com três parcelas ( 3=k ) cada, totalizando vinte e uma unidades experimentais ou 
parcelas (n = 21), em que cada tratamento está repetido três vezes ( 3=J ).

Blocos Trat. Blocos Trat. Blocos Trat. Blocos Trat.
1 A B D 3 C D F 5 A E F 7 A C G
2 B C E 4 D E G 6 B F G -- -- -- --

O fato de 1=λ  indica que qualquer tratamento aparece apenas uma vez combinado com os de-
mais. Nesse exemplo, o par AB ocorre apenas uma vez (bloco B1), o par BC também apenas uma 
vez (bloco B2), assim acontecendo com os outros pares.

Considerar o planejamento experimental citado em Pimentel Gomes (2000), no qual há seis tra-
tamentos ( 6=I ), dispostos em dez blocos (b = 10) com três parcelas ( 3=k ), totalizando trinta 
unidades experimentais (n = 30), em que cada tratamento está repetido cinco vezes ( 5=J ).

Trat. Trat. Trat. Trat. Trat.
B1 A B E B3 A C D B5 A D E B7 B C E B9 C E F
B2 A B F B4 A C F B6 B C D B8 B D F B10 D E F

Em que:
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Como 2=λ , é possível indicar que qualquer tratamento aparece duas vezes combinado com os 
demais. Nesse exemplo, o par AB ocorre apenas nos blocos B1 e B2, o par BD aparece somente 
nos blocos B6 e B8, assim como os demais pares.

Os delineamentos em blocos incompletos são classificados em balanceados e parcialmente balan-
ceados. Nos balanceados, cada par de tratamentos ocorre em um mesmo bloco o mesmo número 
de vezes como verificado nos exemplos anteriormente. Por outro lado, nos experimentos parcial-
mente balanceados, nem todos os pares aparecem o mesmo número de vezes juntos em um mesmo 
bloco. A condição de balanceamento é dada por: 

)1()1( −=− kJIλ

9.2. BLOCOS INCOMPLETOS BALANCEADOS (BIB)

Como já definido anteriormente:

I : número de tratamentos;

k : número de tratamentos por bloco;

b : número de blocos;

J : número de repetições dos tratamentos;

Cochran e Cox (1957) citam que os experimentos em blocos incompletos equilibrados podem ser 
reunidos em cinco tipos distintos (I, II, III, IV e V). 

Tipo I: quando os blocos podem ser agrupados em repetições no experimento;

Tipo II: quando os blocos podem ser distribuídos em grupos de repetições;

Tipo III: quando não é possível agrupar os blocos em repetições ou grupos de repetições;

Tipo IV: é um caso particular do tipo III, em que o número de tratamentos é igual ao número de 
blocos ( bI = );

Tipo V: quando aplicável a pequenos experimentos. Esse tipo sempre apresenta uma estrutura 
idêntica aos tipos I, II e III.

A seguir uma breve apresentação sobre os cinco tipos de experimentos em blocos incompletos:

a) Tipo I: quando os blocos podem ser agrupados em repetições ( rep ) no experimento. 

Definindo , que é o modelo usado em experimen-
tos casualizados em blocos.
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Considerar o plano experimental apresentado em Pimentel Gomes (2000), com oito tratamentos ( 8=I ) 
dispostos em vinte e oito blocos (b = 28) com duas parcelas ( 2=k ), totalizando cinquenta e seis parce-
las ou unidades experimentais (n = 56), em que cada tratamento está repetido sete vezes ( 7=J ). Para 
facilitar a abordagem do tema, os exemplos que seguem serão chamados de planos:

Plano 9.1. BIB (Tipo I) com blocos agrupados em sete repetições.

Rep1 Rep2 Rep3 Rep4 Rep5 Rep6 Rep7
 (T1)  (T2) (T1) (T3) (T1)  (T4)  (T1) (T5) (T1) (T6) (T1)  (T7) (T1) (T8)
(T3)  (T4)  (T2) (T8) (T2)  (T7) (T2) (T3) (T2) (T4) (T2)  (T6) (T2) (T5)
(T5) (T6)  (T4) (T5) (T3)  (T6) (T4) (T7) (T3) (T8) (T3) (T5) (T3)  (T7)
(T7) (T8)  (T6) (T7) (T5) (T8) (T6) (T8)  (T5) (T7) (T4)  (T8) (T4) (T6)

1
18

)12(7
1

)1(
=

−
−

=
−
−

=
I
kJλ

Como 1=λ , depreende-se que qualquer tratamento aparece apenas uma vez combinado com os 
demais, resultando no seguinte quadro de análise de variância (ANOVA).

Tabela 9.2.1. ANOVA BIB (plano 9.1) com blocos (b = 28) agrupados em sete repetições.

Considerar o planejamento experimental (plano 9.2), citado em Trevisol e Cosme (2013), em que 
há seis tratamentos ( 6=I ) dispostos em quinze blocos (b = 15) com duas parcelas cada ( 2=k ), 
totalizando trinta unidades experimentais (n = 30), em que cada tratamento está repetido cinco vezes 
( 5=J ):

Plano 9.2. Plano experimental de BIB com blocos agrupados em cinco repetições.

Blocos Rep1 Blocos Rep2 Blocos Rep3
1 (T1) (T2) 4 (T1) (T3) 7 (T1) (T4)
2 (T3) (T4) 5 (T2) (T5) 8 (T2) (T6)
3 (T5) (T6) 6 (T4) (T6) 9 (T3) (T5)

Blocos Rep4 Blocos Rep5
10 (T1) (T5) 13 (T1) (T6)
11 (T2) (T4) 14 (T2) (T3)
12 (T3) (T6) 15 (T4) (T5)
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1
16

)12(5
1

)1(
=

−
−

=
−
−

=
I
kJλ

Tabela 9.2.2. ANOVA BIB (plano 9.2) com blocos agrupados em cinco repetições.

b) Tipo II: quando os blocos podem ser distribuídos em grupos de repetições.

Considerar o planejamento experimental (plano 9.3) apresentado em Pimentel Gomes (2000), contendo 
sete tratamentos ( 7=I ) dispostos em vinte e um blocos (b = 21) com duas parcelas cada ( 2=k ), 
distribuídos em três grupos de repetições ( 3=g ), totalizando quarenta e duas parcelas (n = 42), em que 
cada tratamento está repetido seis vezes ( 6=J ).

Plano 9.3.  BIB com blocos distribuídos em grupos de repetições.

Blocos Grupo1 Blocos Grupo2 Blocos Grupo3
1 T1 T2 8 T1 T3 15 T1 T4
2 T2 T3 9 T3 T5 16 T4 T7
3 T3 T4 10 T5 T7 17 T7 T3
4 T4 T5 11 T7 T2 18 T3 T6
5 T5 T6 12 T2 T4 19 T6 T2
6 T6 T7 13 T4 T6 20 T2 T5
7 T7 T1 14 T6 T1 21 T5 T1

1
17

)12(6
1

)1(
=

−
−

=
−
−

=
I
kJλ

Como 1=λ , então qualquer tratamento aparece apenas uma vez combinado com os demais, resul-
tando no seguinte quadro de análise de variância:

Tabela 9.2.3. ANOVA BIB (plano 9.3) com blocos distribuídos em grupos de repetições.
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c) Tipo III: quando não é possível agrupar os blocos em repetições ou grupos de repetições

Considerar o planejamento experimental (plano 9.4) citado em Campos e Piedade (1992), em que 
seis tratamentos ( 6=I ) estão dispostos em dez blocos (b = 10) com três parcelas cada ( 3=k ), 
totalizando trinta unidades experimentais (n = 30), nas quais cada tratamento está repetido cinco 
vezes ( 5=J ):

Plano 9.4.  BIB com blocos não distribuídos em repetições ou grupos de repetições.

Blocos Tratamentos Blocos Tratamentos
1 T1 T2 T5 6 T2 T3 T4
2 T1 T2 T6 7 T2 T3 T5
3 T1 T3 T4 8 T2 T4 T6
4 T1 T3 T6 9 T3 T5 T6
5 T1 T4 T5 10 T4 T5 T6

2
16

)13(5
1

)1(
=

−
−

=
−
−

=
I
kJλ

No plano 9.4, qualquer tratamento aparece duas vezes ( 2=λ ), no mesmo bloco com cada um dos 
demais. Por exemplo, os tratamentos T2 e T3 ocorrem duas vezes conjuntamente nos blocos 6B  e 

7B , os tratamentos T1 e T4 aparecem duas vezes nos blocos 3B  e 5B .  Por outro lado, cada trata-
mento aparece em cinco blocos, isto é, o número de repetições é igual a cinco ( 5=J ), resultando 
no seguinte quadro de análise de variância:

Tabela 9.2.4. ANOVA BIB (plano 9.4) com blocos não distribuídos em repetições ou em grupos 
de repetições.

Considerar o planejamento experimental, com delineamento em blocos incompletos equilibrados 
do tipo III (plano 9.5), apresentado em Pimentel Gomes (2000), o qual apresenta cinco tratamentos 
( 5=I ), dispostos em dez blocos (b = 10) com três parcelas cada ( 3=k ), resultando em trinta 
parcelas ou unidades experimentais (n = 30), em que cada tratamento está repetido seis vezes  
( 6=J ).
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Plano 9.5.  BIB com blocos não distribuídos em repetições ou grupos de repetições.

Blocos Tratamentos Blocos Tratamentos
1 (T1) (T2) (T3)  6 (T1) (T4) (T5)
2 (T1) (T2) (T4)  7 (T2) (T3) (T4)
3 (T1) (T2) (T5)  8 (T2) (T3) (T5)
4 (T1) (T3) (T4)  9 (T2) (T4) (T5)
5 (T1) (T3) (T5) 10 (T3) (T4) (T5)

        
3

15
)13(6

1
)1(

=
−
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=
−
−

=
I
kJλ

Tabela 9.2.5. ANOVA BIB (plano 9.5) com blocos não distribuídos em repetições ou grupos de 
repetições.

d) Tipo IV: é um caso particular do tipo III, em que o número de tratamentos é igual ao número 
de blocos.

Abaixo, o exemplo do plano 9.6 apresentado por Cochran e Cox (1957), sendo I = b = 13 e 
4== Jk .

Plano 9.6. BIB Tipo III com número de tratamentos igual ao de blocos.

Blocos Tratamentos Blocos Tratamentos
1   T3   T6   T9 T11   8 T3 T5 T7 T13
2   T3   T4   T8 T12   9 T1 T2 T3 T10
3 T10 T11 T12 T13 10 T2 T4 T9 T13
4   T2   T5   T8 T11 11 T1 T4 T7 T11
5   T7   T8   T9 T10 12 T1 T6 T8 T13
6   T4   T5   T6 T10 13 T2 T6 T7 T12
7   T1   T5   T9 T12

	

Tabela 9.2.6. ANOVA BIB: tipo III (plano 9.6): número de tratamentos igual ao de blocos.
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e) Tipo V: é aplicável em pequenos experimentos e sempre apresenta um plano experimental 
correspondente a um dos tipos I, II ou III.

É o caso do exemplo (plano 9.7) mostrado por Campos e Piedade (1992), em que 6=b , 4=I , 2=k  
e 3=J .

Plano 9.7. BIB do tipo V com planejamento do tipo I.

Blocos Rep1 Blocos Rep2 Blocos Rep3
1 T1 T2 3 T1 T3 5 T1 T4
2 T3 T4 4 T2 T4 6 T2 T3

1
14

)12(3
1

)1(
=

−
−

=
−
−

=
I
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Tabela 9.2.7. ANOVA BIB Tipo V (plano 9.7) com blocos agrupados em três repetições de  
acordo com o Tipo I.

O uso de delineamentos em blocos balanceados propicia a mesma precisão para todas as compa-
rações entre tratamentos. Quando os recursos são limitados e o número de repetições necessárias é 
muito alto, e não existindo unidades experimentais suficientes para construir um delineamento em 
blocos incompletos balanceados, é possível estruturar delineamentos parcialmente balanceados 
(BIPB) com um menor número de repetições. Os desenhos de blocos incompletos parcialmente 
balanceados, ao contrário dos balanceados, possuem alguns pares de tratamentos, os quais apare-
cem em mais blocos que em outros pares. Consequentemente, algumas comparações de tratamen-
tos são mais precisas que outras.

A seguir, o delineamento de blocos incompletos parcialmente balanceados (plano 9.8), citado em 
Trevisol e Cosme (2013), para seis tratamentos em três blocos com quatro parcelas:

Plano 9.8. Exemplo de um delineamento BIPB.

Bloco1 T1 T4 T2 T5
Bloco2 T2 T5 T3 T6
Bloco3 T3 T6 T1 T4
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Nota-se que os pares de tratamentos (T1, T4), (T2, T5) e (T3, T6) aparecem em dois blocos ( 2=λ ), 
enquanto os demais pares aparecem em apenas um bloco ( 1=λ ). Os pares de tratamentos que apa-
recem juntos em dois blocos são comparados com precisão um pouco maior do que os que estão em 
apenas um. Por outro lado, as diferenças de precisão, normalmente, não são tão relevantes para não 
adotar o uso do delineamento parcialmente balanceado.

Não obstante, em alguns casos, na experimentação florestal, é impossível construir delineamentos 
balanceados que requerem blocos incompletos, pois, em diversas situações, o número de repeti-
ções necessárias dificulta o estabelecimento das unidades experimentais suficientes para implantar 
o experimento. Portanto, normalmente são construídos delineamentos parcialmente balanceados 
que demandam menos repetições.

Sempre existe, teoricamente, para I tratamentos e k parcelas por bloco, um plano experimental 
em blocos incompletos balanceado com I

kCb =  números de blocos. Por exemplo, para um deli-
neamento em blocos incompletos balanceados (BIB), apresentando 6=I  tratamentos com 4=k  
parcelas por bloco, o número de blocos será , requer o estabelecimento de sessenta 
parcelas ou unidades experimentais. Entretanto, como , o 
número de repetições será igual a dez (J = 10) e, consequentemente, 6=λ .

No caso do delineamento parcialmente balanceado (BIPB plano 9.8) com 6=I  e 4=k , no qual 
ocorreu uma grande redução no número de blocos e no número de repetições, nota-se que são ne-
cessárias apenas doze unidades experimentais.

Bloco1 T1 T4 T2 T5
Bloco2 T2 T5 T3 T6
Bloco3 T3 T6 T1 T4

9.3. ANÁLISE ESTATÍSTICA DE BLOCOS INCOMPLETOS EQUILIBRADOS 
(BALANCEADOS)

A análise dos experimentos em blocos incompletos é um pouco mais difícil do que a dos expe-
rimentos em blocos completos. Contudo, a análise mais complicada dos BIBs, como também a 
perda de graus de liberdade do resíduo, muitas vezes, é compensada por uma redução na soma de 
quadrados do resíduo, influenciando seu quadrado médio do erro, resultando na obtenção de expe-
rimentos com comparações de médias mais precisas.

Existem dois tipos de análise de experimentos em blocos incompletos: análise intrablocos e a 
análise com recuperação da informação interblocos, aplicáveis independentemente do tipo de ex-
perimento.
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a) Na análise intrablocos, introduzida por Yates (1936), as comparações são feitas entre parcelas 
do mesmo bloco, isto é, apenas essas são utilizadas nas estimativas de efeito de tratamentos, pois 
o efeito de cada bloco é considerado fixo. Nesse método qualquer interferência de efeito de bloco 
é descartada. Tal procedimento é utilizado para qualquer experimento em blocos incompletos e se 
baseia em métodos estatísticos exatos.

Considerar o modelo estatístico usado na análise intrablocos para representar xij, que corresponde 
ao valor da variável resposta ( x ), a qual recebeu o i-ésimo tratamento e pertence ao j-ésimo bloco:

m : média geral;

it : efeito do i-ésimo tratamento;

jb : efeito do j-ésimo bloco;

eij : erro experimental, tal que .

b) Na análise com recuperação da informação interblocos apresentada por Yates (1940), as com-
parações entre blocos também são utilizadas na estimação dos efeitos dos tratamentos. De acordo 
com Trevisol e Cosme (2013), além das comparações feitas dentro de cada bloco, as comparações 
entre blocos são aproveitadas para a estimação dos efeitos dos tratamentos — ou seja, a partir de 
duas estimativas diferentes dos efeitos de tratamentos — se obtiverem uma terceira estimativa. 
Esse método, de acordo com Pimentel Gomes (2000), aprofunda melhor a análise dos dados, mas 
utiliza métodos estatísticos apenas aproximados. É recomendado para a análise de experimentos 
com um número de graus de liberdade relativamente grande para os blocos e para o resíduo.

m : média geral;

it : efeito do i-ésimo tratamento;

jb : efeito aleatório do j-ésimo bloco, tal que ),0(~ 2
bj Nb σ ;

eij : erro experimental, tal que .

É interessante obter o valor da eficiência (E) dos experimentos em blocos incompletos equilibra-
dos ou balanceados (BIB) em relação aos blocos completos, a qual é definida pela fórmula: 

9.3.1 Análise intrablocos em blocos incompletos equilibrados (balanceados)

Modelo matemático:



CAP 9: DELINEAMENTOS EM BLOCOS INCOMPLETOS EQUILIBRADOS

l   294  l

WALDENEI TRAVASSOS DE QUEIROZ

l   295  l

m : média geral;

it : efeito do i-ésimo tratamento;

jb : efeito do j-ésimo bloco considerado fixo;

eij : erro experimental, tal que .

O efeito de blocos é considerado fixo na análise intrablocos dos experimentos em blocos incom-
pletos. A fim de obter a soma de quadrados para os tratamentos ajustados para os efeitos de blocos, 
segundo Pimentel Gomes (2000), os seguintes cálculos devem ser efetuados, de acordo com os 
seguintes passos:

a) Obter os totais por tratamentos iT  ( Ii ,,1= );

b) Calcular as correções ( iA ) para os efeitos de blocos, em que iA é a soma dos totais dos blocos 
quando aparece o correspondente i-ésimo tratamento;

c) Obter os valores ;

d) Estimar os valores dos efeitos ajustados de tratamento ( it̂ ), em que:

I
Q

t i
i λ
=ˆ , tal que: ii tmm ˆˆˆ +=

e) Calcular a soma de quadrados para tratamentos ajustados pela fórmula:

f) Fazer comparações múltiplas.

Nos ensaios em blocos completos, a fórmula para obter a estimativa da variância da diferença entre 
as estimativas das médias entre dois tratamentos, sendo 2σ̂  a estimativa da variância residual, é: 

Nos ensaios em blocos incompletos equilibrados, a fórmula para obter a estimativa da variância da 
diferença entre as estimativas das médias entre dois tratamentos é dada por: 

Desse modo, maior será a precisão das estimativas quanto mais próximo de 1 (um) for o valor da 
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eficiência (E). 

Para comparação de médias na aplicação do teste de Tukey: 

)ˆˆ(ˆ
2
1

ui mmVq −=∆

No caso de um contraste da forma II mcmcmcY ˆˆˆˆ
2211 +++=  , tem-se:

2

1

2 ˆ)()ˆ(ˆ σ
λ ∑

=

=
I

i
ic

I
kYV

Alguns exemplos de aplicação de análise intrablocos para os tipos I, II e III de blocos incompletos 
equilibrados são apresentados a seguir:

Exercício 9.3.1.1. Tipo I: De acordo com o delineamento apresentado no plano 9.2, considerar o 
ensaio com seis métodos de manejo de uma espécie florestal ( 6=I ), (M1, M2, M3, M4, M5, M6). 
O experimento utilizado foi de blocos incompletos equilibrados do tipo I, considerando quinze 
blocos (b = 15) com duas parcelas ( 2=k ) de meio hectare em cada, agrupados em cinco repeti-
ções. A variável resposta (dados simulados) foi o volume de madeira ao fim da rotação de dez anos. 
Observa-se, na configuração do ensaio (plano 9.2), que qualquer tratamento aparece uma única vez 
( 1=λ ), no mesmo bloco, com cada um dos demais. O número de repetições é igual a cinco ( 5=J ). 
Efetuar a análise pelo método intrablocos.

Tabela 9.3.1.1. Plano experimental de BIB com blocos agrupados em cinco repetições.

Rep1 Total Rep2 Total Rep3 Total
36,6 (M1) 32,9 (M2) 69,5 43,9 (M1) 32,8 (M3) 76,7 42,0 (M1)  31,1 (M4) 73,1
27,4(M3) 29,7 (M4) 57,1 45,7 (M2) 29,2 (M5) 74,9 47,5 (M2)  31,7 (M6) 79,2
25,6 (M5) 27,4 (M6) 53,0 23,7 (M4)  21,9 (M6) 45,6 27,4 (M3)  23,7(M5) 51,1

179,6 197,2 203,4
Rep4 Total Rep5 Total

38,4 (M1) 23,7 (M5) 62,1 51,2 (M1) 25,6 (M6) 76,8
42,0 (M2) 18,3 (M4) 60,3 49,4 (M2) 33,9 (M3) 83,3
29,42(M3) 23,7 (M6) 53,1 32,5(M4) 29,5 (M5) 62,0

175,5 222,1

a) Eficiência (E) e  λ:

       

   

b) Somas de quadrados:
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c) Soma de quadrados para tratamentos ajustados para os efeitos de blocos. A fim de obter , é 
necessário calcular: 

c1) totais por tratamentos  ),,1( IiTi =

T1 212,1 T3 150,9 T5 131,7
T2 217,5 T4 135,3 T6 130,3

c2) soma total dos blocos em que aparece o tratamento i correspondente ( iA ):

A1 69,5+76,7+73,1+62,1+76,8 358,2 A4 57,1+45,6+73,1+60,3+62,0 298,1
A2 69,5+74,9+79,2+60,3+83,3 367,2 A5 53,0+74,9+51,1+62,1+62,0 303,1
A3 57,1+76,7+51,1+53,1+83,3 321,3 A6 53,0+45,6+79,2+53,1+76,8 307,7

c3) calcular   

Então, a soma de quadrados de tratamentos ajustados é obtida a partir dos dados disponibilizados 
na tabela 9.3.1.2: 

d) Realizações dos testes de comparações múltiplas, sendo necessário estimar os efeitos ajustados 
dos tratamentos ( it̂ ) e, assim, obter as suas médias ajustadas ( im̂ ). Os valores de it̂  e im̂  estão 
apresentados na tabela 9.3.1.2.
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Tabela 9.3.1.2. Resultados dos cálculos para a análise intrablocos.

e) Análise de variância pelo método de análise intrablocos.

Tabela 9.3.1.3. ANOVA intrablocos. 

Tabela 9.3.1.4. ANOVA intrablocos no SAS.

O programa Prog26, escrito no sistema de análise estatística SAS, em anexo no apêndice B, efetua 
a análise intrablocos do experimento de blocos incompletos equilibrados do tipo I.
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f) Teste de comparação múltipla de Tukey

Tratamentos Médias Ajustadas
M2  43,89  a
M1  43,59  a
M3   29,34  b
M4   28,01  b
M5   25,98  b
M6           24,74  b

Médias seguidas pela mesma letra, ao nível de 5% de significância, não diferem pelo teste de 
Tukey. Os métodos de manejo M2 e M1 apresentaram um comportamento diferenciado em relação 
aos demais.

Exercício 9.3.1.2. Tipo II. De acordo com o delineamento apresentado no plano 9.3, considerar 
um experimento com sete métodos de manejo florestal de uma espécie florestal ( 7=I ), (M1, M2, 
M3, M4, M5, M6, M7). O delineamento utilizado foi de blocos incompletos equilibrados do tipo 
II, considerando vinte e um blocos (b = 21), com duas parcelas ( 2=k ) de meio hectare em cada, 
distribuídos em três grupos de repetições. A variável resposta medida (dados simulados) foi o vo-
lume de madeira ao final da rotação de dez anos. Verifica-se, na configuração do experimento, que 
qualquer tratamento aparece uma única vez ( 1=λ ), no mesmo bloco, com cada um dos demais. 
O número de repetições é igual a seis ( 6=J ). Efetuar a análise intrablocos.

Tabela 9.3.1.5. Dados do delineamento em bloco incompleto equilibrados do tipo II.

GRUPO1 Totais GRUPO2 Totais GRUPO3 Totais
M1=81,5 M2=65,2 146,7 M1=88,5 M3=93,2 181,7 M1=69,9 M4=51,2 121,1
M2=74,5 M3=86,2 160,7 M3=83,8 M5=55,9 139,7 M4=62,9 M7=79,2 142,1
M3=81,5 M4=58,2 139,7 M5=46,6 M7=69,9 116,5 M7=74,5 M3=90,8 165,3
M4=65,2 M5=55,9 121,1 M7=65,2 M2=58,2 123,4 M3=76,8 M6=55,9 132,7
M5=62,9 M6=74,5 137,4 M2=60,5 M4=65,2 125,7 M6=65,2 M2=79,2 144,4
M6=55,9 M7=60,5 116,4 M4=53,5 M6=55,9 109,4 M2=67,5 M5=53,5 121,0
M7=72,2 M1=62,9 135,1 M6=65,2 M1=76,8 142,0 M5=46,6 M1=76,8 123,4

957,1 938,4 950,0
               

a) Eficiência (E) e o valor de λ:

 



CAP 9: DELINEAMENTOS EM BLOCOS INCOMPLETOS EQUILIBRADOS

l   300  l

WALDENEI TRAVASSOS DE QUEIROZ

l   301  l

b) Somas de quadrados:

c) Cálculo da soma de quadrados para tratamentos ajustados para os efeitos de blocos. A fim de 
obter , as seguintes informações são necessárias:

c1) os totais por tratamentos  ),,1( IiTi =

T1 456,4 T3 512,3 T5 321,4 T7 421,5
T2 405,1 T4 356,2 T6 372,6

c2) a soma total dos blocos em que aparece o tratamento i correspondente ( iA ):

A1 146,7+181,7+121,1+135,1+142,0+123,4 850,0
A2 146,7+160,7+123,4+125,7+144,4+121,0 821,9
A3 181,7+160,7+139,7+139,7+165,3+132,7 919,8
A4 121,1+142,1+139,7+121,1+125,7+109,4 759,1
A5 139,7+116,5+121,1+137,4+121,0+123,4 759,1
A6 132,7+137,4+144,4+116,4+109,4+142,0 782,3
A7 142,1+116,5+165,3+123,4+116,4+135,1 798,8

c3) o cálculo de 
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A soma de quadrados de tratamentos ajustados é obtida a partir dos cálculos disponibilizados na 
tabela 9.3.1.6.

Tabela 9.3.1.6.  Cálculos para a análise intrablocos.

d) Na realização dos testes de comparações múltiplas, é necessário estimar os efeitos ajustados dos 
tratamentos ( it̂ ) e obter as suas médias ajustadas ( im̂ ). Os valores de it̂  e im̂  estão apresentados 
na tabela 9.3.1.6.

Tabela 9.3.1.7. ANOVA da análise intrablocos.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Grupos  2     12,7300    6,3650  0,33 ns
Blocos d. grupos (Não Aj.) 18 3.195,1300 177,5072  9,19**
Trat. (Aj.)  6 2.435,7429 405,9571 21,02**
Resíduo 15    289,7021   19,3135
Total 41 5.933,3050
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O programa Prog27, escrito no sistema de análise estatística SAS, em anexo no apêndice B, efetua 
a análise intrablocos para o ensaio em blocos incompletos equilibrados do tipo II.

Tabela 9.3.1.8. ANOVA da análise intrablocos pelo SAS.

e) O teste de comparação múltipla de Tukey

Tratamentos Médias Ajustadas
M3 82,72  a
M1 76,72  ab
M7 74,06  ab
M2 66,08    bc
M6 62,45      c 
M4 61,08      cd
M5 51,13        d

Médias seguidas pela mesma letra, ao nível de 5% de significância, não diferem pelo teste de 
Tukey. Os métodos de manejo M3, M1 e M7 apresentaram um comportamento diferenciado em 
relação aos demais. O método M3 é o recomendável.

Exercício 9.3.1.3. Tipo III. De acordo com o delineamento mostrado no plano 9.6, considerar um 
experimento de competição de treze procedências de uma espécie florestal, I = 13, (P1, P2, P3, P4, P5, 
P6, P7, P8, P9, P10, P11, P12, P13). O delineamento utilizado foi em blocos incompletos equilibrados 
do tipo III, considerando treze blocos (b = 13), com quatro parcelas ( 4=k ) de meio hectare em cada, 
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distribuídos em quatro repetições ( 4=J ). A variável resposta medida (dados simulados) foi o volume 
de madeira ao final da rotação de dez anos. Efetuar a análise pelo método intrablocos. Na tabela 
9.3.1.9, estão os dados para análise intrablocos considerando um experimento do tipo III.

Tabela 9.3.1.9. Dados para análise de recuperação intrablocos experimento tipo III.

Blocos Volume de madeira por procedência (m3 por 0,5 ha) Total
  1   P3 54,0   P6 42,4   P9 61,9 P11 42,5 200,8
  2   P3 49,1   P4 42,2   P8 76,1 P12 48,4 215,8
  3 P10 34,0 P11 31,2 P12 67,6 P13 66,8 199,6
  4   P2 58,3   P5 57,6   P8 81,0 P11 27,1 224,0
  5   P7 49,9   P8 70,1   P9 65,7 P10 69,1 254,8
  6   P4 65,3   P5 69,1   P6 58,0 P10 70,0 262,4
  7   P1 74,1   P5 66,4   P9 54,8 P12 65,1 260,4
  8   P3 73,4   P5 69,1   P7 71,1 P13 88,8 302,4
  9   P1 81,5   P2 70,2   P3 79,6 P10 66,8 298,1
10   P2 61,2   P4 65,5   P9 57,4 P13 85,3 269,4
11   P1 78,1   P4 66,4   P7 66,4 P11 50,6 261,5
12   P1 67,9   P6 71,9   P8 64,3 P13 97,7 301,8
13   P2 64,7   P6 67,2   P7 83,9 P12 57,0 272,8

a) Cálculo das somas de quadrados 



CAP 9: DELINEAMENTOS EM BLOCOS INCOMPLETOS EQUILIBRADOS

l   304  l

WALDENEI TRAVASSOS DE QUEIROZ

l   305  l

b) Obtenção da soma de quadrados para tratamentos ajustados para os efeitos de blocos , 
sendo necessário calcular: 

b1) os totais por tratamentos  ),,1( IiTi =  estão mostrados na tabela 9.3.1.10.

b2) a soma total dos blocos em que aparece o tratamento i correspondente ( iA ):

Ai

  P1 260,4+298,1+261,5+301,8 1.121,8
  P2  224,0+269,4+272,8+298,1 1.064,3
  P3 200,8+215,8+302,4+298,1 1.017,1
  P4 262,4+215,8+269,4+261,5 1.009,1
  P5 224,0+262,4+260,4+302,4 1.049,2
  P6 200,8+301,8+272,8+262,4 1.037,8
  P7 254,8+302,4+261,5+272,8 1.091,5
  P8  254,8+215,8+224,0+301,8    996,4
  P9 200,8+254,8+260,4+269,4    985,4
P10 199,6+254,8+262,4+298,1 1.014,9
P11 199,6+200,8+224,0+261,5    885,9
P12 199,6+215,8+260,4+272,8    948,6
P13 199,6+302,4+269,4+301,8 1.073,2

b3) obter   

Tabela 9.3.1.10. Resultados dos cálculos para a análise intrablocos.
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A soma de quadrados de tratamentos ajustados é obtida a partir dos dados disponibilizados na 
tabela 9.3.1.10:

c) Realização dos testes de comparações múltiplas, sendo necessário estimar os efeitos ajustados 
dos tratamentos ( it̂ ) e, assim, obter as suas médias ajustadas ( im̂ ). Os valores de it̂  e im̂  estão 
apresentados na tabela 9.3.1.10.

Tabela 9.3.1.11. ANOVA intrablocos BIB tipo III.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos (Não Aj.) 12  3.860,8758 321,7396 3,52**
Trat. (Aj) 12   4.011,8488  334,3207 3,66**
Resíduo 27   2.468,1962    91,4147
Total 51 10.340,9208

Tabela 9.3.1.12. ANOVA intrablocos no SAS (BIB tipo III).

O programa Prog28, construído no sistema de análise estatística SAS, em anexo no apêndice B, 
realiza a análise intrablocos para o experimento em blocos incompletos equilibrados do tipo III.
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d) Teste de comparação múltipla de Tukey

Tratamentos Médias ajustadas
P13 85,55  a
  P8 76,96  ab
  P1 70,43  ab
  P3 64,48  abc
P12 64,21  abc
  P5 63,89  abc
  P7 63,43  abc
  P2 60,33  abc
  P9 61,90  abc
  P4 59,96  abc

        P10 59,66  abc
  P6 57,78    bc
P11 42,36      c

Médias seguidas pela mesma letra não diferem entre si, pelo teste de Tukey, ao nível de 5% de 
significância. A procedência P13 é a recomendável.

9.3.2 Análise com recuperação da informação interblocos em blocos incompletos equilibra-
dos (balanceados)

Os efeitos de blocos na análise intrablocos são considerados fixos e, consequentemente, os con-
trastes entre eles não são utilizados na estimação dos efeitos dos tratamentos. Entretanto, se os 
efeitos dos blocos forem considerados aleatórios, é possível combinar essa informação com as 
fornecidas, na análise intrablocos, pelos contrastes de parcelas dentro dos blocos e assim obter 
estimativas mais precisas dos efeitos de tratamentos.

Considerar o modelo matemático do experimento tipo III, isto é, em que os blocos não estão agru-
pados em repetições ou grupos de repetições:

m : média geral;

;
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jb : efeito aleatório do j-ésimo bloco com variância 2
bσ ;

it : efeito fixo do i-ésimo tratamento;

eij : variável aleatória, com distribuição normal com variância  2σ .

As estimativas de 2σ  e 2
bσ  são obtidas a partir do quadrado médio do resíduo ( 2σ=rV ) e do qua-

drado médio para blocos (ajustados) ( bV ). Para proceder à análise interblocos com recuperação da 
informação, Pimentel Gomes (2000) apresenta a seguinte sequência de cálculos:

a) Obter o valor: 22

2

bk
a

σσ
σ
+

=  ( 10 << a )

No caso de 1=a , ocorre 02 =bσ . Por outro lado, se 2
bσ  for muito grande em relação à 2σ , en-

tão o valor de (a) será próximo de zero.

Sejam, abaixo, as expressões para o valor (a), considerando os três tipos de blocos incompletos:

Tipo I: quando os blocos podem ser agrupados em repetições no experimento:

Tipo II: quando os blocos podem ser distribuídos em grupos de repetições:

Tipo III: quando não é possível agrupar os blocos em repetições ou grupos de repetições.

Pimentel Gomes (2000) mostra que, no caso dos experimentos tipo III, tem-se: 
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b) Calcular, a partir do valor de ( â ), as novas estimativas para os efeitos ajustados de tratamentos 
( it ′ˆ ) e para as suas médias ajustadas ( im′ˆ ), isto é, ii tmm ′+=′ ˆˆˆ , tal que:

G
I
kaAaQM iii ˆˆ −+=   

Em que G é o total geral, de modo que: 

aJI
Mt i

i ˆ)(
ˆ

λλ −+
=′

Se 0=a , então ii QM = . Logo, a análise corresponderá a intrablocos.

Pimentel Gomes (2000) comenta que se 1=a , a análise procede como se não houvesse blocos 
incompletos. Em outra palavras, a análise recai na análise de um experimento casualizado em 
blocos, no caso de se tratar de um experimento do tipo I. Por outro lado, recai em um experimento 
inteiramente ao acaso se o delineamento for do tipo III.
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A ocorrência de rb VV ˆˆ <  implica 0ˆ 2 <bσ , então se deve considerar 0ˆ 2 =bσ  e 1ˆ =a . Por outro 
lado, se bV̂  apresentar um valor muito grande em relação à 2ˆˆ σ=rV , o valor de â  será pratica-
mente nulo. Entretanto, se 0ˆ =a , então ii QM = , depreendendo que a análise com recuperação 
da informação interblocos equivale à análise intrablocos.

As estimativas de 2σ  e bV  são obtidas, respectivamente, pelo quadrado médio do resíduo  
( ) e quadrado médio para blocos ajustados ( ).

c) Testar a significância para tratamentos ajustados.

Na análise com recuperação da informação interblocos, mediante o uso das estimativas de 2σ̂  e 
bV̂ , não existe um teste exato de significância para tratamentos. Entretanto, um teste aproximado 

de significância, para a hipótese de nulidade de efeitos de tratamentos, poderia ser realizado pelo 
teste de χ2, em que a expressão 9.3.2.1 é aproximadamente distribuída como um χ2 com 1−I  graus 
de liberdade.

                                                     
]ˆ)([2

1

2

2

aJIk

M
I

i
i

λλσ
χ

−+
=

∑
=                                                9.3.2.1

Por outro lado, Pimentel Gomes (2000) apresenta uma alternativa, que seria obter a soma de qua-
drados para tratamentos (ajustados), usando a expressão:

  

Resultando, pois, no cálculo do novo quadrado médio para tratamentos ajustados:

O uso do asterisco (*) objetiva diferenciar as expressões análogas às definidas na análise intrablo-
cos, isto é, sem efetuar a recuperação da informação interblocos.  

Pimentel Gomes (2000) adverte que os quadrados médios devem ter pelo menos vinte graus de 
liberdade para que a aproximação ao qui-quadrado χ2 seja adequada.

d) Testar comparações múltiplas

Para os testes de comparações múltiplas de “t”de Student, de Tukey, de Bonferroni, de Duncan 
etc, tem-se:

aJI
kmmVttV uiui ˆ)(

ˆ2)ˆˆ()ˆ(ˆ
2

λλ
σ
−+

=′−′=′−′             ( ui ≠ )
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No caso do contraste de tratamentos (Y):

II mcmcmcY +++= 2211
 ou  

II tctctcY +++= 2211

)(
ˆ)(

ˆ2)ˆ(ˆ 22
2

2
1

2

Iccc
aJI

YV +++
−+

= 
λλ

σ

Exercício 9.3.2.1. Tipo I. Considerar um experimento, com uma espécie florestal (plano 9.1), que 
consiste em oito métodos de manejo florestal ( 8=I ) M1, M2, M3, M4, M5, M6, M7, M8. O deli-
neamento utilizado foi de blocos incompletos equilibrados do tipo I, utilizando vinte e oito blocos 
(b = 28) — em que cada bloco apresenta duas parcelas ( 2=k ) de meio hectare —, distribuídos 
em sete repetições ( 7=J ). A variável resposta medida (dados simulados) foi o volume de madeira 
no final da rotação de dez anos. Observa-se, na configuração do ensaio, que qualquer tratamento 
aparece uma única vez ( 1=λ ) no mesmo bloco com cada um dos demais. Nesse contexto, efetuar 
a análise com a recuperação da informação interblocos.

Tabela 9.3.2.1.  Dados do delineamento em bloco incompleto balanceado do tipo I.

Rep1 Total Rep2 Total Rep3 Total
M1=36,6 M2=32,9   69,5 M1=43,9 M3=32,9   76,8 M1=42,0 M4=31,1   73,1
M3=27,4 M4=29,2   56,6 M2=45,7 M8=29,7   75,4 M2=47,5 M7=32,9   80,4
M5=25,6 M6=27,4   53,0 M4=23,7 M5=29,2   52,9 M3=27,4 M6=31,1   58,5
M7=29,2 M8=27,9   57,1 M6=21,9 M7=29,2   51,1 M5=23,7 M8=24,2   47,9

236,2 256,2 259,9
Rep4 Total Rep5 Total Rep6 Total

M1=38,4 M5=23,7   62,1 M1=51,2 M6=25,6   76,8 M1=40,2 M7=31,1   71,3
M2=42,0 M3=29,2   71,2 M2=49,4 M4=32,9   82,3 M2=43,9 M6=29,2   73,1
M4=18,3 M7=21,9   40,2 M3=32,9 M8=22,4   55,3 M3=32,9 M5=25,6   58,5
M6=23,7 M8=15,1   38,8 M5=29,2 M7=31,1   60,3 M4=27,4 M8=26,1   53,5

212,3 274,7 256,4
Rep7 Total

M1=42,0 M8=22,4   64,4
M2=38,4 M5=23,7    62,1
M3=27,4 M7=21,9   49,3
M4=23,7 M6=29,2   52,9

228,7

1
18

)12(7
1

)1(
=

−
−

=
−
−

=
I
kJλ

a) Somas de quadrados:
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Tabela 9.3.2.2. ANOVA para os blocos ajustados dentro das repetições.
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c) Obtenção do valor de ( â ), em que, nos delineamentos em blocos equilibrados do Tipo I:

d) Cálculos dos valores de iM , it ′ˆ  e ii tmm ′+=′ ˆˆˆ :

G
I
kaAaQM iii ˆˆ −+=                

aJI
M

t i
i ˆ)(

ˆ
λλ −+

=′

4,724.1
8
26467,06467,0 ××−+= iii AQM      

    7924,2786467,0 −+= iii AQM

6467,0)17(81ˆ)(
ˆ

−+×
=

−+
=′ ii

i
M

aJI
M

t
λλ

   →      
8802,11

ˆ i
i

M
t =′  

   

Tabela 9.3.2.3. Resultados preliminares para a análise de recuperação interblocos.

e) Teste aproximado para a hipótese de nulidade de efeitos de tratamentos.

Na análise interblocos com recuperação da informação não existe um teste exato de significância 
para os tratamentos. Dessa forma, deve-se adotar o seguinte procedimento aproximado para testar 
a hipótese de nulidade de efeito dos tratamentos, obtendo assim a soma de quadrados para trata-
mentos (ajustados) por meio da expressão:

8802,11
ˆ i
i

M
t =′

8802,11
ˆ i
i

M
t =′
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O asterisco é para diferenciar das expressões análogas as definidas na análise intrablocos.  

f) Teste de comparações múltiplas de Tukey

Tratamentos Médias Ajustadas
M2 42,51  a
M1 42,18  a
M3 30,02  b
M7 28,36  b
M6 26,97  b
M5 25,94  b
M4 26,45  b
M8 23,90  b

Médias seguidas pela mesma letra, ao nível de 5% de significância, não diferem entre si pelo teste 
de Tukey. As médias dos manejos M2 e M1 apresentaram os melhores desempenhos e não diferem 
significativamente entre si.

Exercício 9.3.2.2. Tipo II. Considerar um experimento (plano 9.3) com sete ( 7=I ) métodos de 
manejo de uma espécie florestal ( 7,,2,1 MMM  ). O delineamento foi de blocos incompletos 
equilibrados do tipo II com vinte e um blocos (b = 21), apresentando duas parcelas ( 2=k ) de 
meio hectare cada. A variável resposta (dados simulados) foi o volume de madeira no final da ro-
tação. No ensaio, observa-se que qualquer tratamento aparece uma única vez ( 1=λ ), no mesmo 
bloco, com cada um dos demais. O número de repetições é igual a seis ( 6=J ). Efetuar a análise 
com recuperação da informação interblocos.
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Tabela 9.3.2.4. Dados do delineamento em bloco incompleto equilibrados do tipo II.

GRUPO1 Totais GRUPO2 Totais GRUPO3 Totais
M1=81,5 M2=65,2 146,7 M1=88,5 M3=93,2 181,7 M1=69,9 M4=51,2 121,1
M2=74,5 M3=86,2 160,7 M3=83,8 M5=55,9 139,7 M4=62,9 M7=79,2 142,1
M3=81,5 M4=58,2 139,7 M5=46,6 M7=69,9 116,5 M7=74,5 M3=90,8 165,3
M4=65,2 M5=55,9 121,1 M7=65,2 M2=58,2 123,4 M3=76,8 M6=55,9 132,7
M5=62,9 M6=74,5 137,4 M2=60,5 M4=65,2 125,7 M6=65,2 M2=79,2 144,4
M6=55,9 M7=60,5 116,4 M4=53,5 M6=55,9 109,4 M2=67,5 M5=53,5 121,0
M7=72,2 M1=62,9 135,1 M6=65,2 M1=76,8 142,0 M5=46,6 M1=76,8 123,4

957,1 938,4 950,0

a) Eficiência (E) e  λ:
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c) Para obter o valor da soma de quadrados para tratamentos ajustados para os efeitos de blocos 
, é necessário calcular: 

c1) os totais por tratamentos  ),,1( IiTi =  

T1 456,4 T3 512,3 T5 321,4 T7 421,5
T2 405,1 T4 356,2 T6 372,6

c2) a soma total dos blocos em que aparece o tratamento i correspondente ( iA ):

A1 146,7+181,7+121,1+135,1+142,0+123,4 850,0
A2 146,7+160,7+123,4+125,7+144,4+121,0 821,9
A3 181,7+160,7+139,7+139,7+165,3+132,7 919,8
A4 121,1+142,1+139,7+121,1+125,7+109,4 759,1
A5 139,7+116,5+121,1+137,4+121,0+123,4 759,1
A6 132,7+137,4+144,4+116,4+109,4+142,0 782,3
A7 142,1+116,5+165,3+123,4+116,4+135,1 798,8

c3) calcular  

A soma de quadrados de tratamentos ajustados é obtida a partir dos dados da tabela 9.3.2.6:

Tabela 9.3.2.5. ANOVA, considerando blocos dentro dos grupos ajustados.
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d) Obter o valor de ( â )

Para os delineamentos em blocos equilibrados do Tipo II, tem-se:

Os valores de it̂  e im′ˆ  estão apresentados na tabela 9.3.2.6.

Tabela 9.3.2.6. Resultados dos cálculos para a análise de recuperação interblocos.

f) Teste aproximado para a hipótese de nulidade de efeitos de tratamentos.

Na análise com recuperação da informação interblocos não existe um teste exato de significância 
para os tratamentos. Considerar o seguinte procedimento aproximado para testar a hipótese de 
nulidade de efeito dos tratamentos e assim obter a soma de quadrados para tratamentos (ajustados) 
por meio da expressão:
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O uso do asterisco objetiva apenas diferenciar as expressões análogas definidas na análise intra-
blocos.  

g) Teste de comparação múltipla de Tukey

É importante observar que, conforme o exercício 9.3.1.2, o qual foi analisado pelo método 
intrablocos, o valor da variância foi , enquanto a análise com recuperação 
da informação interblocos apresentou o valor de 6129,9)ˆˆ(ˆ =′−′ ui mmV , mostrando que as médias 
estimadas pelo método com recuperação da informação interblocos são comparadas com maior 
precisão.

Tratamentos Médias Ajustadas
M3 75,08  a
M1 68,05  ab
M7 64,41     b
M2 58,06     bc
M6 53,87       cd
M4 52,08       cd
M5 43,42         d

Médias seguidas pela mesma letra, ao nível de 5% de significância, não diferem entre si pelo teste 
de Tukey. As médias dos manejos M3 e M1 apresentaram os melhores desempenhos e não diferem 
significativamente.
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Exercício 9.3.2.3. Tipo III. De acordo com o plano 9.6, considerar um experimento de compe-
tição de treze (I = 13) procedências (P1, P2,...,P13) de uma espécie florestal. O delineamento 
utilizado foi de blocos incompletos equilibrados do tipo III, considerando treze blocos (b = 13) 
com quatro parcelas ( 4=k ) de meio hectare cada e quatro repetições ( 4=J ). A variável resposta 
medida foi o volume de madeira no final da rotação de dez anos. Efetuar a análise pelo método de 
recuperação da informação interblocos. Na tabela 9.3.2.7, estão os dados (simulados) para análise 
de recuperação interblocos do experimento tipo III. 

Tabela 9.3.2.7. Dados para análise de recuperação interblocos experimento tipo III.

Blocos Volume de madeira por procedência (m3 por 0,5 ha) Total
  1   P3 54,0   P6 42,4   P9 61,9 P11 42,5 200,8
  2   P3 49,1   P4 42,2   P8 76,1 P12 48,4 215,8
  3 P10 34,0 P11 31,2 P12 67,6 P13 66,8 199,6
  4   P2 58,3   P5 57,6   P8 81,0 P11 27,1 224,0
  5   P7 49,9   P8 70,1   P9 65,7 P10 69,1 254,8
  6   P4 65,3   P5 69,1   P6 58,0 P10 70,0 262,4
  7   P1 74,1   P5 66,4   P9 54,8 P12 65,1 260,4
  8   P3 73,4   P5 69,1   P7 71,1 P13 88,8 302,4
  9   P1 81,5   P2 70,2   P3 79,6 P10 66,8 298,1
10   P2 61,2   P4 65,5   P9 57,4 P13 85,3 269,4
11   P1 78,1   P4 66,4   P7 66,4 P11 50,6 261,5
12   P1 67,9   P6 71,9   P8 64,3 P13 97,7 301,8
13   P2 64,7   P6 67,2   P7 83,9 P12 57,0 272,8

a) Cálculo das somas de quadrados 
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b) Soma de quadrados para tratamentos ajustados  para os efeitos de blocos: 

b1) obter os totais por tratamentos [ ),,1( IiTi = ] que estão mostrados na tabela 9.3.2.10.

b2) calcular a soma total dos blocos em que aparece o tratamento i correspondente ( iA ): 

Ai

  P1 260,4+298,1+261,5+301,8 1.121,8
  P2  224,0+269,4+272,8+298,1 1.064,3
  P3 200,8+215,8+302,4+298,1 1.017,1
  P4 262,4+215,8+269,4+261,5 1.009,1
  P5 224,0+262,4+260,4+302,4 1.049,2
  P6 200,8+301,8+272,8+262,4 1.037,8
  P7 254,8+302,4+261,5+272,8 1.091,5
  P8  254,8+215,8+224,0+301,8    996,4
  P9 200,8+254,8+260,4+269,4    985,4
P10 199,6+254,8+262,4+298,1 1.014,9
P11 199,6+200,8+224,0+261,5    885,9
P12 199,6+215,8+260,4+272,8 948,6
P13 199,6+302,4+269,4+301,8 1.073,2

b3) obter  

A soma de quadrados dos tratamentos ajustados (valores de iQ  na tabela 9.3.2.10).

Então, pode-se calcular a soma de quadrados dos blocos ajustados: 

Tabela 9.3.2.8. ANOVA com blocos não ajustados (BIB tipo III).

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos (Não Aj.) 12 3.860,8758 321,7396 3,52**
Trat. (Aj) 12 4.011,8488  334,3207 3,66**
Resíduo 27  2.468,1962   91,4147
Total 51 10.340,9208
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Tabela 9.3.2.9. ANOVA com blocos ajustados (BIB tipo III).

c) Estimar o valor de ( â )

Nos delineamentos em blocos equilibrados do Tipo III, tem-se:

d) Obter os valores de iM , it ′ˆ  e im′ˆ

Tabela 9.3.2.10. Valores de iM , it ′ˆ  e im′ˆ  para a análise de recuperação interblocos. 

Tal que:

G
I
kaAaQM iii ˆˆ −+=              

aJI
M

t i
i ˆ)(

ˆ
λλ −+

=′
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e) Teste aproximado para a hipótese de nulidade de efeitos de tratamentos.

Na análise interblocos com recuperação da informação não existe um teste exato de significância 
para os tratamentos, então se adota o seguinte procedimento aproximado para testar a hipótese de 
nulidade de efeito dos tratamentos, obtendo-se a soma de quadrados para tratamentos (ajustados) 
por meio da expressão:

O uso do asterisco objetiva apenas diferenciar das expressões análogas definidas na análise intra-
blocos. Alternativamente, tem-se:

2
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É importante observar que, na análise intrablocos do exercício 9.3.1.3, o valor obtido da variância 
foi , enquanto — considerando os mesmos dados, mas efetuando a análise com 
recuperação da informação interblocos — o valor calculado da variância foi de , o 
que demonstra que, na análise com recuperação da informação interblocos, as médias estimadas são 
comparadas com maior precisão.

Tratamentos Médias ajustadas
P13 85,10  a
  P8 74,91  ab
  P1 72,93  ab
  P7 65,64  abc
  P5 64,72  abc
  P3 64,25  abc
  P2 61,97  abc
P12 61,85  abc
  P9 60,92  abc
  P4 59,90  abc

        P10 59,82  abc
  P6 58,83    bc
P11 40,09      c

Médias seguidas pela mesma letra, ao nível de 5% de significância, não diferem entre si pelo teste 
de Tukey. A procedência P13 apresentou o melhor desempenho. 
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CAPÍTULO 10

EXPERIMENTOS RETICULADOS 
OU LÁTICES QUADRADOS

Este capítulo apresenta definições, conceitos e aplicações sobre 
experimentos reticulados ou em látices. Define os experimentos: 
látices quadrados (square lattices), látices retangulares (rectangular 

lattices), látices cúbicos (cubic lattices) e quadrados látices (lattices 
square). Enfatiza, com mais detalhes, os delineamentos látices quadrados 
que são os mais usados. Apresenta ainda exemplos de aplicação, utilizando 
os métodos de análise estatística intrablocos e o da análise com recuperação 
da informação interblocos. Utiliza a aplicação do teste de comparação 
múltipla de Tukey e mostra como calcular a eficiência, considerando as 
análises intrablocos e a recuperação da informação interblocos.
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10.1. INTRODUÇÃO

Os delineamentos em látices são indicados quando o experimento apresenta um número muito 
grande de tratamentos, assim como são importantes para eliminar a heterogeneidade dentro dos 
blocos. Os delineamentos em látices são denominados incompletos, pois os tratamentos são arran-
jados, possibilitando que cada bloco contenha apenas parte dos tratamentos, assim como conjuntos 
de blocos podem originar grupos ou repetições com todos os tratamentos. De acordo com Pimentel 
Gomes (2000), os delineamentos em látices não são recomendados para experimentos de adubação 
e nem para ensaios fatoriais.

Os delineamentos em látices são classificados, quanto às comparações entre tratamentos em ba-
lanceados e parcialmente balanceados. São balanceados quando cada tratamento ocorre uma e só 
uma vez no mesmo bloco com todos os outros. Nesse caso, as comparações entre os tratamentos 
apresentam a mesma precisão, pois ocorrem simultaneamente em todos os blocos. Por outro lado, 
nos delineamentos parcialmente balanceados, isto é, quando apenas alguns tratamentos ocorrem 
juntos no mesmo bloco, haverá a necessidade de se calcular as diferenças entre as médias dos 
tratamentos que estão no mesmo bloco, assim como daquelas que não aparecem no mesmo bloco. 
Vale destacar que as comparações entre as médias dos tratamentos que ocorrem juntos, no mesmo 
bloco, tendem a apresentar maior precisão.

Os delineamentos reticulados quadrados (Square Lattice) foram introduzidos por Yates (1936). De 
acordo com Pimentel Gomes e Garcia (2002), os delineamentos reticulados (ou látices) apresen-
tam os seguintes tipos básicos:

a) Látices quadrados (Square Lattices);

b) Látices retangulares (Rectangular Lattices);

c) Látices cúbicos (Cubic Lattices);

d) Quadrados látices (Lattice Square).

a) Látices quadrados são delineamentos que apresentam o número de tratamentos )(I  igual a um 
quadrado perfeito ( 2kI = ). Por exemplo, I = k2 = 52 = 25, em que os tratamentos são distribuídos 
em repetições e apresentando cada repetição k blocos com k parcelas. Esta obra abordará apenas os 
látices quadrados (ou reticulados quadrados) que são os mais utilizados. Para ilustrar, considerar o 
plano 10.1, apresentado em Cochran e Cox (1957), para o caso de um látice quadrado balanceado 
3×3 estabelecido em doze blocos.

Plano 10.1. Látice quadrado balanceado com 3×3.

Blocos Rep1 Blocos Rep2 Blocos Rep3 Blocos Rep4
B1 A B C B4 A D G B7 A E I B10 A F H
B2 D E F B5 B E H B8 B F G B11 B D I
B3 G H I B6 C F I B9 C D H B12 C E G

b) Látices retangulares são delineamentos que apresentam o número de tratamentos igual a 
)1( +×= kkI , em que cada bloco contém k parcelas. Exemplos: 43× , 87×  etc. 
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Considerar o plano 10.2, apresentado em Cochran e Cox (1957), do látice 3×4, com 3=J  repetições: 

Plano 10.2. Delineamento látice retangular 3×4.

Blocos Rep1 Blocos Rep2 Blocos Rep3
B1 A B C B5 D G J   B9 F H L
B2 D E F B6 A H K B10 B I J
B3 G H I B7 B E L B11 C D K
B4 J K L B8 C F I B12 A E G

Tabela 10.1.1. ANOVA do látice retangular 3×4.

c) Látices cúbicos são delineamentos em que o número de tratamentos é um cubo perfeito ( 3kI = ), em 
que o tamanho de cada bloco é a raiz cúbica do número de tratamentos, por exemplo: 33=I , 34=I  
etc.

Cochran e Cox (1957) apresentam um procedimento para obter o planejamento para o delinea-
mento 33 3== kI  (plano 10.3), no qual os tratamentos são numerados por meio de um código de 
três dígitos, sendo que cada dígito é constituído dos valores de 1 a k. Esses autores mostram um 
delineamento com 27 tratamentos, cada um com três repetições. Observa-se que cada repetição é 
composta por três subgrupos de 92 =k  tratamentos.

Plano 10.3. Delineamento látice cúbico (I = 33 = 27) tratamentos.

Repetição1
Bloco1 Bloco2 Bloco3 Bloco4 Bloco5 Bloco6 Bloco7 Bloco8 Bloco9
T Cod T Cod T Cod T Cod T Cod T Cod T Cod T Cod T Cod
1 111 4 121 7 131 10 112 13 122 16 132 19 113 22 123 25 133
2 211 5 221 8 231 11 212 14 222 17 232 20 213 23 223 26 233
3 311 6 321 9 331 12 312 15 322 18 332 21 313 24 323 27 333

Repetição2
Bloco1 Bloco2 Bloco3 Bloco4 Bloco5 Bloco6 Bloco7 Bloco8 Bloco9
T Cod T Cod T Cod T Cod T Cod T Cod T Cod T Cod T Cod
1 111 2 211 3 311 10 112 11 212 12 312 19 113 20 213 21 313
4 121 5 221 6 321 13 122 14 222 15 322 22 123 23 223 24 323
7 131 8 231 9 331 16 132 17 232 18 332 25 133 26 233 27 333

Repetição3
Bloco1 Bloco2 Bloco3 Bloco4 Bloco5 Bloco6 Bloco7 Bloco8 Bloco9
T Cod T Cod T Cod T Cod T Cod T Cod T Cod T Cod T Cod
1 111 2 211 3 311 4 121 5 221 6 321 7 131 8 231 9 331
10 112 11 212 12 312 13 122 14 222 15 322 16 132 17 232 18 332
19 113 20 213 21 313 22 123 23 223 24 323 25 133 26 233 27 333
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Na primeira repetição, o dígito para os três primeiros tratamentos (1, 2 e 3) apresenta a seguin-
te construção: 11 para os dois últimos números, enquanto o primeiro representa os valores de 

3,2,1=k , resultando na seguinte composição para o bloco 1 (111, 211 e 311). Para os próximos 
três tratamentos (4, 5 e 6), os dois últimos dígitos são representados por 21, gerando o bloco 2 
(121, 221 e 321), assim sucessivamente, até o valor 33, resultando no bloco 9 (133, 233 e 333). No 
caso de I = 33 = 27, o tratamento 27 é representado por 333. 

Na segunda repetição, o primeiro e o terceiro dígitos são fixos dentro dos blocos, enquanto o se-
gundo dígito varia de 1 a k. No caso de 27 tratamentos, o primeiro bloco seria (111, 121 e 131), o 
segundo bloco (211, 221 e 231) e o nono bloco (313, 323 e 333). 

Na terceira repetição, o primeiro e o segundo dígitos são constantes dentro de cada bloco. No de-
lineamento látice cúbico com ( 33=I ) de 27 tratamentos (plano 10.3):

No caso de um experimento balanceado 33=I ( 3=k ), em que 1=λ , seriam necessárias treze 
repetições (J = 13). Isto é: 

d) Quadrados látices (Lattice Square) ou quadrados reticulados são delineamentos estruturados 
com o número de tratamentos )(I  igual a um quadrado perfeito ( 2kI = ), mas dispostos em linhas 
e colunas semelhantes aos quadrados latinos com k parcelas cada. Considerar o plano 10.4 apre-
sentado em Cochran e Cox (1957).

Plano 10.4. Quadrado látice balanceado 4×4.

Quadrado I Quadrado II Quadrado III Quadrado IV Quadrado V
A E I M A B C D A K P F A G L N A J O H
B F J N F E H G L B E O H B M K I B G P
C G K O K L I J N H C I J P C E M F C L
D H L P P O N M G M J D O I F D E N K D

Tabela 10.1.2. ANOVA do quadrado látice balanceado 4×4.
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De acordo com Pimentel Gomes (2000), os delineamentos látices retangulares, látices cúbicos e 
quadrados látices são pouco usados, enquanto os látices quadrados são os mais utilizados.

Moraes et al. (1988) comentam que um dos delineamentos em látices mais utilizados na pesqui-
sa florestal é o quadrado parcialmente balanceado e triplo, sem repetição dos planos básicos. Os 
autores apresentam uma aplicação de um látice triplo 8×8 com três repetições.  Para a análise de 
variância do experimento, foram utilizadas as médias de altura de um teste de progênies de Eu-
calyptus grandis.

Existem três procedimentos diferentes de análise estatística para os delineamentos látices:

 a) A análise mais simples consiste em considerar o ensaio como um experimento casualizado em 
blocos. Entretanto, isso é recomendável apenas quando os efeitos de blocos são pequenos ou nulos;

b) A análise intrablocos é exata e leva em conta as diferenças entre blocos. A análise intrablocos dos 
látices se baseia no método dos quadrados mínimos, tal como a que é feita para os delineamentos 
inteiramente casualizados ou em blocos completos;

c) A análise com recuperação da informação interblocos é a mais eficiente, entretanto, produz re-
sultados apenas aproximados.

10.2.  LÁTICES QUADRADOS (SQUARE LATTICES)

Látices quadrados são delineamentos que apresentam o número de tratamentos )(I igual a um qua-
drado perfeito ( 2kI = ). Exemplo disso é I = k2 = 52 = 25, em que os tratamentos são distribuídos 
em repetições, nas quais cada repetição apresenta k blocos de k parcelas. 

Seja, a seguir, o plano 10.1, mencionado em Cochran e Cox (1957), para o caso de um látice qua-
drado balanceado 3×3 planejado com doze blocos.

Plano 10.1. Látice quadrado balanceado com 3×3.

Blocos Rep1 Blocos Rep2 Blocos Rep3 Blocos Rep4
B1 A B C B4 A D G B7 A E I B10 A F H
B2 D E F B5 B E H B8 B F G B11 B D I
B3 G H I B6 C F I B9 C D H B12 C E G

No plano 10.1, observa-se que os tratamentos, de qualquer bloco da primeira repetição, se 
distribuem por todos os blocos da segunda e das demais repetições. Por exemplo, o terceiro bloco 
da primeira repetição que inclui os tratamentos G, H e I. Na segunda repetição, por sua vez, o 
tratamento G está no quarto bloco, o H no quinto e o I no sexto. Na terceira repetição, o G está no 
bloco 8, o H no nove e o I no sete. Na quarta repetição, o tratamento G está no bloco 12, o H no dez 
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e o I no 11. Esse tipo de distribuição ocorre em qualquer bloco de qualquer das quatro repetições, 
ou seja, os tratamentos de um bloco qualquer, de uma repetição qualquer, distribuem-se pelos 
blocos de qualquer outra repetição. 
Esse tipo de distribuição dos tratamentos é o princípio fundamental do delineamento em látice (ou 
reticulado) quadrado. Repetições com essa propriedade são denominadas ortogonais. No caso do 
delineamento (plano 10.1) ocorrem quatro ( 1+k ) repetições ortogonais.

1
19

)13(4
1

)1(
=

−
−

=
−
−

=
I
kJλ

Tabela 10.2.1. ANOVA do delineamento em látice quadrado balanceado 3×3.

Considerar o plano do látice quadrado, I = 16 = 42, apresentado por Pimentel Gomes (2000), com 
três repetições (plano 10.5), apresentando doze blocos, constituídos cada um de quatro parcelas, 
mostrado a seguir. 

Plano 10.5. Látice quadrado com 24=I  tratamentos com três repetições.

Blocos Rep1 Blocos Rep2 Blocos Rep3
B1 A B C D B5 A E I M   B9 A F K P
B2 E F G H B6 B F J N B10 B E L O
B3 I J K L B7 C G K O B11 C H I N
B4 M N O P B8 D H L P B12 D G J M

Tabela 10.2.2. ANOVA do delineamento látice quadrado ( 24=I ) com três repetições.

Analisando o plano 10.5, verifica-se que os tratamentos alocados no bloco1, da repetição1, ou seja, 
A, B, C e D, estão distribuídos um para cada bloco da segunda repetição, assim como da terceira. 
Nota-se que esta mesma distribuição também ocorre com os tratamentos dos blocos 2, 3 e 4 de 
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qualquer repetição. Essa propriedade de distribuição dos tratamentos é denominada de ortogonal. 
No plano 10.5, ocorrem três repetições ortogonais.

No exemplo apresentado (plano 10.5), ocorre:

N: número total de parcelas;

b: número de blocos;

m: número de repetições ortogonais.

Quando 2=m , o reticulado é denominado simples ou duplo; se 3=m , é chamado de reticulado triplo.

De acordo com Pimentel Gomes e Garcia (2002), no látice 2kI = , quando 2≥k , existem pelo 
menos três repetições ortogonais. Entretanto, no caso de k ser um número primo (tal como k = 2, 
3, 5, 7, 11, 13) ou uma potência de um número primo, isto é, 224 ==k , 328 ==k  ou 239 ==k
, pode-se ter sempre 1+k  repetições ortogonais. Para k = 6 ou k = 12 não há possibilidade de obter 

1+k  repetições ortogonais.

Os reticulados quadrados 2kI =  com ( 1+k ) repetições ortogonais são denominados látices ba-
lanceados ou equilibrados. Em outras palavras, qualquer tratamento ocorre juntamente com qual-
quer outro no experimento uma única vez. No plano 10.1, o delineamento látice apresentado é 
balanceado, enquanto, no plano 10.5, o apresentado é parcialmente balanceado.

Por outro lado, quando o número m de repetições ortogonais é inferior a 1+k , há pares de trata-
mentos denominados “primeiros associados”, que ocorrem no mesmo bloco uma única vez. Há 
outros chamados “segundos associados”, os quais são pares de tratamentos que não ocorrem em 
nenhum bloco.

No plano 10.5, os tratamentos C e D, que aparecem juntos no primeiro bloco, são primeiros as-
sociados, assim como os tratamentos G e O, que aparecem juntos no sétimo bloco. Entretanto, os 
tratamentos A e G não aparecem juntos em nenhum bloco do experimento. Por isso são denomi-
nados segundos associados.

O látice equilibrado ou balanceado planejado com 1+= km  pode ser analisado como um delinea-
mento em blocos incompletos equilibrados ou balanceados do tipo I, em que os blocos se agrupam 
em repetições.

De acordo com Pimentel Gomes e Garcia (2002), os delineamentos látices retangulares, cúbicos e 
os quadrados látices são raramente utilizados, enquanto o delineamento látice quadrado é o mais 
utilizado. Nesta obra, apenas será apresentado o delineamento látice quadrado ou reticulado qua-
drado, mas, para uma busca mais aprofundada sobre o tema, é recomendável consultar Pimentel 
Gomes (2000) e Cochran e Cox (1957).

De acordo com Pimentel Gomes e Garcia (2002), quando o número de parcelas (k) é um número 
primo ou uma potência de um número primo, pode-se obter até 1+= km  repetições ortogonais, 
resultando em um reticulado quadrado equilibrado, que é um delineamento em blocos incompleto 
equilibrado. Por exemplo, se 6=k , é possível apenas produzir o reticulado duplo e o triplo.
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Um reticulado apresentando um número m de repetições ortogonais pode ser repetido n vezes, 
resultando em:

Os reticulados, igualmente aos ensaios de blocos incompletos, podem ser analisados pelos méto-
dos de análises intrablocos e com a recuperação da informação interblocos. 

10.2.1. Análise intrablocos de reticulados quadrados

a) Soma de quadrados total ( ), soma de quadrados das repetições ( ) e soma de quadra-
dos de blocos dentro das repetições [ ].

B: Totais para os blocos;

R: Totais para repetições.

b) Soma de quadrados para tratamentos ajustados

O primeiro passo é obter os valores de , calculando-se os totais de tratamentos ( iT ) e 
as correções ( iA ) que são as somas dos totais dos blocos que ocorrem no i-ésimo tratamento. O 
cálculo dos valores de )(1 iQS , )(2 iQS ,..., )( im QS  é obtido posteriormente, tal que:

)(1 iQS : é a soma dos valores de iQ , concernentes a todos k tratamentos, os quais aparecem no 
mesmo bloco da primeira repetição, em que ocorre o i-ésimo tratamento;

)(2 iQS : é a soma dos valores de iQ , concernentes a todos k tratamentos, os quais aparecem no 
mesmo bloco da segunda repetição, em que ocorre o i-ésimo tratamento;

)( im QS : é a soma dos valores de iQ , concernentes a todos k tratamentos, os quais aparecem no 
mesmo bloco da m-ésima repetição, em que ocorre o i-ésimo tratamento. 

Contudo, considerando mj ,,2,1 =  e kj ,,2,1 =′ , define-se )(QS JJ ′  como a soma dos valores 
de iQ  para todos os tratamentos, os quais ocorrem no bloco J ′ , da repetição j , em que, se o i-é-
simo tratamento aparecer nesse bloco, pode-se concluir que:

)()( QSQS jjij ′=

Seja o exemplo mostrado no plano 10.5:
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Plano 10.5. Látice quadrada com 24=I  tratamentos com três repetições.

Blocos Rep1 Blocos Rep2 Blocos Rep3
B1 A B C D B5 A E I M   B9 A F K P
B2 E F G H B6 B F J N B10 B E L O
B3 I J K L B7 C G K O B11 C H I N
B4 M N O P B8 D H L P B12 D G J M

Na repetição 1, considerando o bloco1:

Na repetição 1, em relação ao bloco 2:

Assim por diante e igualmente para:

Na repetição 2, considerando o bloco 5:

Na repetição 2, considerando o bloco 6:

E assim sucessivamente.

c) Estimativa dos efeitos ajustados de tratamentos ( it̂ ):

d) Estimativas das médias ajustadas de tratamentos ( im′ ):

e) Soma de quadrados de tratamentos ajustados: 
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f) Quadro da análise de variância

Tabela 10.2.1.1. ANOVA do látice quadrado ( 24=I ) com três repetições.

2σ̂
tV

F = : para comparar os contrastes entre tratamentos.

g) Teste de comparações múltiplas de Tukey

)ˆˆ(ˆ)
2
1( ui mmVq −=∆

De acordo com Pimentel Gomes (2000):

g1) Comparações entre pares de médias que ocorrem no mesmo bloco, os quais são denominados 
de pares primeiros associados:

)11(
ˆ2)ˆˆ(ˆ

2

km
mmV ui +=−

σ

g2) Comparações entre pares de médias que não ocorrem no mesmo bloco, os quais são denomi-
nados de pares segundos associados:

]
)1(

1[
ˆ2)ˆˆ(ˆ

2

km
m

m
mmV ui −

+=−
σ

g3) Comparações entre pares de médias (pares primeiros ou segundos associados): 

h) Eficiência da análise intrablocos (EF) em relação aos blocos completos

É importante avaliar a eficiência do delineamento látice utilizado. Para obtê-la, é necessário efe-
tuar a análise, considerando o Delineamento com Casualização em Blocos (DCB). A eficiência é 
dada pela fórmula:
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Pimentel Gomes e Garcia (2002) apresentam as três variâncias efetivas para obter a eficiência da 
análise intrablocos:

h1) Variância efetiva para pares primeiros associados:

 
h2) Variância efetiva para pares segundos associados:

h3) Variância efetiva (média), indistintamente, usada para os pares primeiros e segundos associados:

Exercício 10.2.1.1. Para a análise do látice quadrado (Square Lattice) seja o ensaio látice balanceado 
3×3 (plano 10.1), para o estudo de competição de nove espécies florestais (dados simulados) com 
quatro repetições. A tabela 10.2.1.2 apresenta os valores do volume de madeira (variável resposta), 
em m3 por parcela, medido na data da rotação economicamente aconselhável (doze anos). Efetuar 
a análise intrablocos.

Tabela 10.2.1.2. Dados do ensaio de competição de 932 ==I  espécies florestais.

Blocos Rep1 Total Rep2 Total
B1 E1=79,6 E2=66,6 E3=84,9 231,1 B4 E1=79,6 E4=55,7 E7=49,0 184,3
B2 E4=74,2 E5=30,7 E6=67,3 172,2 B5 E2=68,2 E5=58,9 E8=65,8 192,9
B3 E7=46,0 E8=65,8 E9=63,7 175,5 B6 E3=69,0 E6=61,3 E9=49,2 179,5

Blocos Rep3 Rep4
B7 E1=64,5 E5=35,0 E9=33,5 133,0 B10 E1=67,3 E6=59,1 E8=50,5 176,9
B8 E2=53,1 E6=65,2 E7=54,3 172,6 B11 E2=48,2 E4=56,1 E9=60,0 164,3
B9 E3=56,6 E4=47,4 E8=34,1 138,1 B12 E3=57,4 E5=39,2 E7=31,4 128,0

a) Soma de quadrados total, soma de quadrados dos blocos dentro das repetições e soma de qua-
drados para as repetições.
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b1) Obtenção dos totais dos blocos, em que ocorre o correspondente i-ésimo tratamento

Esp. Total Esp. Total
E1 231,1+184,3+133,0+176,9 725,3 E6 172,2+179,5+172,6+176,9 701,2
E2 231,1+192,9+172,6+164,3 760,9 E7 175,5+184,3+172,6+128,0 660,4
E3 231,1+179,5+138,1+128,0 676,7 E8 175,5+192,9+138,1+176,9 683,4
E4 172,2+184,3+138,1+164,3 658,9 E9 175,5+179,5+133,0+164,3 652,3
E5 172,2+192,9+133,0+128,0 626,1

b2) Obtenção dos valores de , em que iT  ( Ii ,,1= ) representa o total dos tratamentos 

Os valores calculados dos totais dos blocos — nos quais ocorre o i-ésimo tratamento ( iA ) — e os 
totais para cada tratamento ( iT ) para obter , assim como os valores calculados de iQ , 
constam na tabela 10.2.1.3. 

b3) Cálculo da soma dos valores de iQ , considerando todos os k tratamentos alocados no mesmo 
bloco da j-ésima repetição, ou seja, )(1 iQS , )(2 iQS , )(3 iQS  e )(4 iQS , em que, por exemplo, 

)(1 iQS  é a soma dos valores de iQ  para todos os k tratamentos, os quais aparecem no mesmo bloco 
da primeira repetição. No caso do bloco 1, da primeira repetição, segundo o plano 10.1, ocorrem 
os tratamentos E1, E2, E3. De acordo com a tabela 10.2.1.3:

No caso do bloco 7 da terceira repetição, consoante o plano 10.1, ocorrem os tratamentos E1, E5, 
E9. Logo: 

No caso do bloco 10 da quarta repetição, conforme o plano 10.1, ocorrem os tratamentos E1, E6, 
E8. Logo: 

E assim procedendo:

Na repetição 1:

iA iA
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Os valores calculados )(1 iQS , )(2 iQS , )(3 iQS  e )(4 iQS  constam na tabela 10.2.1.3. 

b4) Estimativa dos efeitos ajustados de tratamentos ( it̂ )

Os valores dos efeitos ajustados de tratamentos ( it̂ ) constam na tabela 10.2.1.3. 

Considerar a soma de quadrados de tratamentos ajustados a partir dos cálculos realizados:

c) Estimativas das médias ajustadas de tratamentos ( im′ )
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Os valores calculados das médias ajustadas de tratamentos ( im′ ) constam na tabela 10.2.1.3. 

Tabela 10.2.1.3. Cálculos necessários para a análise intrablocos.

Esp.
E1 291,0 725,3   147,7  222,1   70,7   -20,1  170,4  16,4111 73,3111
E2 236,1 760,9    -52,6  222,1 -222,1 -113,4  -44,4  -5,8444 51,0556
E3 267,9 676,7   127,0  222,1 151,4  133,5 -126,0  14,1111 71,0111
E4 233,4 658,9     41,3  -35,9   70,7  133,5   -44,4    4,5889 61,4889
E5 163,8 626,1 -134,7  -35,9 -222,1   -20,1 -126,0 -14,9667 41,9333
E6 252,9 701,2     57,5  -35,9 151,4 -113,4 170,4    6,3889 63,2889
E7 180,7 660,4 -118,3 -186,2   70,7 -113,4 -126,0 -13,1444 43,7556
E8 216,2 683,4   -34,8 -186,2 -222,1  133,5  170,4   -3,8667 53,0333
E9 206,4 652,3   -33,1 -186,2 151,4   -20,1   -44,4   -3,6778 53,2222

Total 2048,4 6145,2       0    0   0    0     0     0

d) Análise de variância

Tabela 10.2.1.4. ANOVA da análise intrablocos.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Repetições 3 1.439,6689 479,8896 9,29
Blocos d. repetições (Não Aj.) 8 1.500,0111 187,5014 3,63
Tratamentos (Aj.) 8 2.969,2082 371,1510 7,18**
Resíduo  16   826,6318  51,6645
Total  35 6.735,5200

Tabela 10.2.1.5. ANOVA realizada pelo SAS.

A tabela 10.2.1.4 apresenta a ANOVA obtida dos cálculos realizados. A tabela 10.2.1.5 mostra a 
ANOVA pelo programa SAS, Prog29, em anexo no apêndice B. O programa SAS apresenta os va-
lores referentes aos blocos dentro das repetições ajustados (*), os quais serão utilizados na análise 
com recuperação da informação interblocos.

iT iA Qi = KTi - Ai )(1 iQS )(2 iQS )(3 iQS )(4 iQS it̂ im̂
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e) Teste de comparação múltipla de Tukey 

e1) Comparações entre pares de médias que ocorrem no mesmo bloco, os quais são denominados 
de pares primeiros associados:

e2) Comparações entre pares de médias que não ocorrem no mesmo bloco, os quais são denomi-
nados de pares segundos associados:

e3) Comparações entre pares de médias, considerando, indistintamente, pares primeiros e segun-
dos associados:

Tratando-se de um plano látice quadrado balanceado ou equilibrado, as comparações foram fei-
tas, considerando os pares de médias que ocorrem no mesmo bloco (pares primeiros associados). 
Os valores da diferença mínima de significância (∆ ) para os pares primeiros associados e para 
comparações entre pares de médias, em quaisquer casos (pares primeiros ou segundos associados) 
possuem o mesmo valor ( ).

Tratamentos Médias ajustadas
E1 73,31   a
E3 71,01   ab
E6 63,29   abc
E4 61,49   abcd
E9 53,22   abcd
E8 53,03   abcd
E2 51,06     bcd
E7 43,76       cd
E5 41,93         d
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Médias seguidas pela mesma letra, ao nível de 5% de significância, não diferem pelo teste de 
Tukey. As espécies E1, E3, E6, E4, E9 e E8 apresentaram resultados não significantes. Contudo, é 
recomendável utilizar a espécie E1.

f) Eficiência, considerando a análise intrablocos

É importante avaliar a eficiência do delineamento látice utilizado. Para obtê-la, é necessário efetuar 
a análise, considerando o Delineamento Casualizado em Blocos (DCB). A eficiência é dada pela 
fórmula:

Análise, considerando o experimento casualizado em blocos:

Tabela 10.2.1.6. Dados do experimento casualizado em blocos completos.

Rep. E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9
R1 79,6 66,6 84,9 74,2 30,7 67,3 46,0 65,8 63,7
R2 79,6 68,2 69,0 55,7 58,9 61,3 49,0 65,8 49,2
R3 64,5 53,1 56,6 47,4 35,0 65,2 54,3 34,1 33,5
R4 67,3 48,2 57,4 56,1 39,2 59,1 31,4 50,5 60,0

Tabela 10.2.1.7. ANOVA como em blocos completos.

F. V. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos = Rep. 3 1.439,6689  479,8896 5,80**
Trat. 8 3.309,7700  413,7213 5,00**
Resíduo 24 1.986,0811    82,7534
Total 35 6.735,5200

A soma de quadrados do erro para o Delineamento Casualizado em Blocos (DCB) é igual à soma 
das somas de quadrados do erro intrablocos e à de blocos dentro de repetições ajustadas do deli-
neamento em látice, quer dizer:

f1) Estimativa da variância efetiva e eficiência para pares primeiros associados:
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f2) Estimativa da variância efetiva e eficiência para pares segundos associados:

f3) Estimativa da variância efetiva e eficiência para pares primeiros ou segundos associados:

De acordo com Pimentel Gomes e Garcia (1991), para que o látice tenha eficiência elevada, é 
necessário que o efeito dos blocos apresente grande magnitude. No caso de áreas experimentais 
uniformes ou de blocos mal localizados, o látice pode ter eficiência da ordem de 100%, sendo 
equivalente a um ensaio em blocos completos. Nesse ensaio, considerando ser um experimento 
balanceado (somente pares de tratamentos primeiros associados), conclui-se que a eficiência da 
análise intrablocos seja igual a 120,13 %.

Exercício 10.2.1.2. Para a análise do látice quadrado (Square Lattice), de acordo com o delineamento 
apresentado no plano 10.5, seja considerado um experimento com dados simulados com três repeti-
ções de competição de dezesseis ( 24=I ) espécies florestais. A tabela 10.2.1.8 apresenta os valores 
do volume de madeira (variável resposta) em m3 por parcela de 0,25 ha. As medições foram reali-
zadas na data da rotação economicamente aconselhável (doze anos). Efetuar a análise intrablocos.

Tabela 10.2.1.8. Ensaio de competição de 24=I espécies florestais.

Blocos Repetição1 Total
    B1   E1=31,9   E2=38,5   E3=35,4   E4=59,0 164,8
    B2   E5=42,5   E6=38,2   E7=21,1   E8=27,6 129,4
    B3   E9=24,6 E10=48,8 E11=23,7 E12=32,0 129,1
    B4 E13=34,8 E14=51,4 E15=37,3 E16=42,9 166,4

Blocos Repetição2 Total
    B5   E1=40,2   E5=42,0   E9=40,8 E13=23,9 146,9
   B6   E2=53,7   E6=43,4 E10=39,7 E14=31,0 167,8
   B7   E3=47,3   E7=31,3 E11=33,7 E15=36,9 149,2
   B8   E4=60,5   E8=42,0 E12=31,7 E16=23,6 157,8

Blocos Repetição3 Total
     B9   E1=45,3   E6=43,8 E11=39,3 E16=46,9 175,3
   B10   E2=28,2   E5=28,7 E12=37,0 E15=37,8 131,7
   B11   E3=25,7   E8=40,4   E9=24,2 E14=36,3 126,6
   B12   E4=66,5   E7=55,9 E10=49,9 E13=33,4 205,7
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a) Soma de quadrados total, soma de quadrados para as repetições e soma de quadrados para blo-
cos dentro das repetições não ajustados.

b) Cálculo da soma dos quadrados para tratamentos ajustados ( ).

b1) Obtenção dos totais dos blocos em que ocorre o correspondente i-ésimo tratamento.

Na tabela 10.2.1.9, estão apresentados os totais dos blocos, em que ocorre o correspondente i-ési-
mo tratamento.

b2) Obtenção dos valores de , tal que iT  ( Ii ,,1= ) é o total dos tratamentos. Os to-
tais dos tratamentos e os valores de iQ  constam na tabela 10.2.1.10. 

Tabela 10.2.1.9. Totais dos blocos em que aparece o i-ésimo tratamento.

Esp. Total Esp. Total
E1 164,8+146,9+175,3 487,0   E9 129,1+146,9+126,6  402,6
E2 164,8+167,8+131,7 464,3 E10 129,1+167,8+205,7 502,6
E3 164,8+149,2+126,6 440,6 E11 129,1+149,2+175,3 453,6
E4 164,8+157,8+205,7 528,3 E12 129,1+157,8+131,7 418,6
E5 129,4+146,9+131,7 408,0 E13 66,4+146,9+205,7 519,0
E6 129,4+167,8+175,3 472,5 E14 166,4+167,8+126,6 460,8
E7 129,4+149,2+205,7 484,3 E15 166,4+149,2+131,7 447,3
E8 129,4+157,8+126,6 413,8 E16 166,4+157,8+175,3 499,5

b3) Cálculo da soma dos valores de iQ , considerando todos os k tratamentos, alocados no mesmo 
bloco da j-ésima repetição. Ou seja, considerando )(1 iQS , )(2 iQS e )(3 iQS , por exemplo, )(1 iQS  
é a soma dos valores de iQ  para todos os k tratamentos que aparecem no mesmo bloco da primeira 

iA iA
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repetição. No caso do bloco 1 da primeira repetição, segundo o plano 10.5, ocorrem os tratamentos 
E1, E2, E3 e E4. Logo: 

No caso do bloco 5 da segunda repetição, consoante o plano 10.5, verifica-se a ocorrência dos 
tratamentos E1, E5, E9 e E13. Portanto:

No caso do bloco 9, da terceira repetição, conforme o plano 10.5, ocorrem os tratamentos E1, E6, 
E11 e E16. Assim:

E assim sucessivamente. 

Os valores de )(1 iQS , )(2 iQS  e )(3 iQS  constam na tabela 10.2.1.10. 
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d) Estimativas das médias ajustadas de tratamentos ( im′ ):

Os valores dos efeitos ajustados de tratamentos ( it̂ ) e das médias ajustadas de tratamentos ( im′ ) 
constam na tabela 10.2.1.10. 

e) Soma de quadrados de tratamentos ajustados ( ).

Tabela 10.2.1.10. Resultados dos processamentos para a análise intrablocos.

Esp.
   E1   117,4   487,0  -17,4 208,6 -167,4 -101,0 -2,0729 36,48
   E2   120,4   464,3   17,3 208,6  111,4    47,0   5,2646 43,82
   E3   108,4   440,6   -7,0 208,6 -124,2   -11,0   0,1812 38,74
   E4   186,0   528,3 215,7 208,6  180,2    65,0 22,7021 61,26
   E5   113,2   408,0   44,8   49,0 -167,4    47,0   2,9896 41,55
   E6   125,4   472,5   29,1   49,0  111,4 -101,0   3,0438 41,60
   E7   108,3   484,3  -51,1   49,0 -124,2    65,0 -4,3646 34,19
   E8   110,0   413,8   26,2    49,0  180,2   -11,0 4,4563 43,01
  E9     89,6   402,6  -44,2   -75,8 -167,4   -11,0 -6,3313 32,23
E10   138,4   502,6   51,0   -75,8  111,4    65,0 5,2979 43,85
E11     96,7   453,6 -66,8   -75,8 -124,2 -101,0 -8,7021 29,85
E12   100,7   418,6 -15,8   -75,8 180,2    47,0   0,2604 38,82
E13     92,1   519,0 -150,6 -181,8 -167,4    65,0 -15,5104 23,05
E14   118,7   460,8    14,0 -181,8  111,4  -11,0    0,3188 38,88
E15   112,0   447,3      0,7 -181,8 -124,2    47,0 -2,6396 35,92
E16   113,4   499,5   -45,9 -181,8 180,2 -101,0 -4,8938 33,66
Total 1.850,7 7.402,8    0    0   0     0    0

f) Quadro da análise de variância

Qi = KTI - AIiT iA )(1 iQS )(2 iQS )(3 iQS it̂ im̂
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Tabela 10.2.1.11. ANOVA da análise intrablocos.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Repetições  2     79,0400  39,5200 0,66 ns
Blocos d. repetições (Não Aj.)  9 1.457,9406 161,9934 2,72*
Tratamentos (Aj.) 15 2.318,8333 154,5889 2,59*
Resíduo   21 1.252,2242   59,6297
Total 47 5.108,0381

Tabela 10.2.1.12. ANOVA realizada pelo SAS.

O programa SAS, Prog30, em anexo no apêndice B , apresenta os valores referentes aos blocos 
dentro das repetições ajustados (*), os quais serão utilizados na análise com recuperação da infor-
mação interblocos.
g) Teste de comparação múltipla de Tukey 
g1) Comparação entre pares de médias que ocorrem no mesmo bloco, os quais são denominados 
de pares primeiros associados:

g2) Comparação entre pares de médias que não ocorrem no mesmo bloco, os quais são denomina-
dos de pares segundos associados:
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g3) Comparação entre pares de médias, indistintamente, denominados de primeiros ou segundos 
associados:

Considerando que o experimento é parcialmente balanceado, as comparações entre pares de mé-
dias devem ser realizadas, utilizando critério que indistintamente sejam aplicáveis para os pares 
primeiros ou segundos associados.

Tratamentos Médias ajustadas
  E4 61,26   a
E10 43,85   ab
  E2 43,82   ab
  E8 43,01   ab
  E6 41,60   ab
  E5 41,55   ab
E14 38,88   ab
E12 38,82   ab
  E3 38,74   ab
  E1 36,48   ab
E15 35,92   ab
  E7 34,19   ab
E16 33,66   ab
  E9 32,23     b
E11 29,85     b
E13 23,05     b

As médias seguidas pela mesma letra, ao nível de 5% de significância, não diferem pelo teste de 
Tukey. As espécies E4, E10, E2, E8, E6, E5, E14, E12, E3, E1, E15, E7 e E16 apresentaram resul-
tados não significantes. As informações mostram que é recomendável utilizar a espécie E4.

h) Cálculo da eficiência, considerando a análise intrablocos

Análise, considerando o experimento casualizado em blocos completos:

Tabela 10.2.1.13. Dados, considerando o ensaio em blocos completos.

Rep. E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8
R1 31,9 38,5 35,4 59,0 42,5 38,2 21,1 27,6
R2 40,2 53,7 47,3 60,5 42,0 43,4 31,3 42,0
R3 45,3 28,2 25,7 66,5 28,7 43,8 55,9 40,4
Rep. E9 E10 E11 E12 E13 E14 E15 E16
R1 24,6 48,8 23,7 32,0 34,8 51,4 37,3 42,9
R2 40,8 39,7 33,7 31,7 23,9 31,0 36,9 23,6
R3 24,2 49,9 39,3 37,0 33,4 36,3 37,8 46,9
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A eficiência é dada pela fórmula a seguir:

Tabela 10.2.1.14. ANOVA como em blocos completos.

F. V. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos = Rep.  2    79,0400  39,5200 0,47
Tratamentos 15 2.525,1248 168,3417 2,02*
Resíduo 30 2.503,8734  83,4624
Total 47 5.108,0381

   

A soma de quadrados do erro para o delineamento casualizado em blocos (DCB) é igual à soma 
das somas de quadrados do erro intrablocos e à de blocos dentro de repetições ajustadas do 
delineamento em látice, isto é:

h1) Estimativa da variância efetiva e eficiência para pares primeiros associados:

h2) Estimativa da variância efetiva e eficiência para pares segundos associados:

Para avaliar a eficiência do delineamento látice utilizado, primeiramente é necessário efetuar a 
análise, considerando o Delineamento com Casualização em Blocos (DCB). 

h3) Estimativa da variância efetiva (média) e eficiência para pares primeiros e segundos associados.
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Para que o látice tenha eficiência elevada, é necessário que a magnitude do efeito dos blocos seja 
grande. Pimentel Gomes e Garcia (1991) comentam que no caso de áreas experimentais uniformes 
ou de blocos mal localizados, o látice pode ter eficiência da ordem de 100% e seria equivalente a 
um ensaio em blocos completos. Nesse exemplo, como o experimento é parcialmente balanceado, 
a eficiência é 107,67 %. 

10.2.2. Análise com recuperação da informação interblocos de látices quadrados.

Em todos os experimentos em blocos, completos ou incompletos, o modelo matemático relativo à 
parcela que recebeu o tratamento i no bloco j é:

m : média geral;

it : efeito do tratamento i;

jb : efeito do bloco j;

eij : erro aleatório com variância 2σ .

Na análise com recuperação da informação interblocos, o efeito de blocos jb  é considerado alea-
tório com variância 2

bσ  e igual para todos os blocos.

Há dois métodos para a recuperação da informação interblocos, o método de Cochran e Cox (1957) 
e o de Bose (1954). Ambos utilizam as seguintes estatísticas:

No método de Cochran e Cox (1957), os ajustes a serem feitos, na análise de variância com recu-
peração da informação interblocos, utilizam a estatística μ:

b

rb

Vmk
VV
)1( −

−
=µ

De acordo com Pimentel Gomes e Garcia (1991), entende-se:
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De acordo com Cochran & Cox (1957), como 02 ≥bσ , é esperado que rb VV ≥ . Entretanto, even-
tualmente, devido à variação atribuída ao acaso, pode ocorrer que rb VV ≤ . Nesses casos, admi-
tindo-se não existir efeito dos blocos, considera-se 0=µ . 

Desse modo, a análise do látice é feita como um experimento casualizado em blocos completos.

Por outro lado, sempre ocorrerá:

)1(
1
−

<
mk

µ

No método de Bose (1954), os ajustes a serem feitos, na análise com recuperação da informação 
interblocos, utilizam a estatística (a), cuja estimativa é dada pela fórmula:

É esperado que rb VV ≥ . Contudo, devido à variação do acaso, pode ocorrer que rb VV ≤ . Nesse 
caso, considera-se 1=a , admitindo-se não existir efeito dos blocos. Consequentemente, a análise 
do látice é feita como um experimento casualizado em blocos completos. Por outro lado, para 

rb VV > , obtém-se sempre 0>a . Assim sendo, o valor de (a) satisfaz as desigualdades: 10 << a .

No caso de 0=a , nenhum ajuste é feito e retorna-se à análise intrablocos, sem nenhuma alteração. 
Todavia, se 1=a , a análise com recuperação se torna idêntica à de blocos completos. Entretanto, 
para 10 << a , a análise com recuperação da informação interblocos difere das duas anteriormente 
citadas.

Pimentel Gomes e Garcia (1991) sugerem os seguintes procedimentos:

i) Para 8,0>a , analisar como em blocos completos;

ii) Para 2,0<a , usar a análise intrablocos;

iii) No caso de 8,02,0 << a , usar a análise com recuperação da informação interblocos.

O valor do fator (a) de Bose (1954) pode ser obtido a partir da estatística µ de Cochran e Cox 
(1957):

µ
µ

k
mka
+

−−
=

1
)1(1
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Para a análise com recuperação da informação interblocos, supondo o delineamento apresentado 
no plano 10.1, os seguintes cálculos devem ser realizados:

a) Soma de quadrados dos tratamentos não ajustados:

b) Soma de quadrados para blocos dentro das repetições ajustados:

c) Calcular ( ) o quadrado médio para blocos ajustados dentro das repetições: 
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i) Realização dos testes de comparações múltiplas

i1) Em pares de tratamentos primeiros associados, isto é, quando os dois tratamentos aparecem 
juntos em um mesmo bloco:

)ˆ
ˆˆ

1(
ˆ2)ˆˆ(ˆ

22

b

b
ui Vk

V
m

mmV
σσ −

+=−

i2) Em pares de tratamentos segundos associados, isto é, quando os dois tratamentos não apare-
cem juntos em um mesmo bloco:

]ˆ
ˆˆ

)1(
1[

ˆ2)ˆˆ(ˆ
22

b

b
ui V

V
km

m
m

mmV
σσ −

×
−

+=−

i3) Indistintamente, para os casos de pares de tratamentos primeiros ou segundos associados, po-
de-se usar uma variância média:

j) Cálculo da eficiência da análise de recuperação da informação interblocos

É importante avaliar a eficiência do delineamento látice utilizado. Para obtê-la, é necessário efetuar 
a análise, considerando o Delineamento Casualizado em Blocos (DCB). A eficiência é dada pela 
fórmula:

j3) Variância efetiva (média) para os pares, indistintamente, se primeiros ou segundos associados:

Exercício 10.2.2.1. Para a análise do látice quadrado (Square Lattice), de acordo com o delineamento 
látice balanceado 3×3 apresentado no plano 10.1, seja considerado um experimento de competição 
de nove espécies florestais com quatro repetições. A tabela 10.2.2.1 apresenta os valores do volume 
de madeira (variável resposta), em m3 por parcela, medida na rotação economicamente aconselhável 
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(doze anos). No exercício 10.2.1.1, tais dados já foram analisados pelo método intrablocos. No 
presente exercício, efetuar a análise com recuperação da informação interblocos. 

Tabela 10.2.2.1. Dados do ensaio de competição de 932 ==I espécies florestais.

Blocos Rep1 Total Rep2 Total
B1 E1=79,6 E2=66,6 E3=84,9 231,1 B4 E1=79,6 E4=55,7 E7=49,0 184,3
B2 E4=74,2 E5=30,7 E6=67,3 172,2 B5 E2=68,2 E5=58,9 E8=65,8 192,9
B3 E7=46,0 E8=65,8 E9=63,7 175,5 B6 E3=69,0 E6=61,3 E9=49,2 179,5

Blocos Rep3 Rep4
B7 E1=64,5 E5=35,0 E9=33,5 133,0 B10 E1=67,3 E6=59,1 E8=50,5 176,9
B8 E2=53,1 E6=65,2 E7=54,3 172,6 B11 E2=48,2 E4=56,1 E9=60,0 164,3
B9 E3=56,6 E4=47,4 E8=34,1 138,1 B12 E3=57,4 E5=39,2 E7=31,4 128,0

a) Soma de quadrados total, soma de quadrados para as repetições, soma de quadrados dos blocos 
dentro das repetições não ajustados e a soma de quadrados de tratamentos não ajustados.
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Como recomendado, no caso de 8,02,0 << a , deve-se realizar a análise com recuperação da infor-
mação interblocos.

d) Obter o valor de ( iM ) 

k
GaAaQM iii ˆˆ −+=

3
4,048.229351481,029351481,0 ×−+= iii AQM

41191227,20029351481,0 −+= iii AQM

Os valores de  iM  constam na tabela 10.2.2.2.

e) Obter )(1 iMS , )(2 iMS , )(3 iMS  e )(4 iMS
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Os valores de  im′ˆ  constam na tabela 10.2.2.2.

Tabela 10.2.2.2. Cálculos necessários para a análise de recuperação interblocos.

Esp.

E1 725,3  147,7  160,174 255,707   69,584 -33,220  188,451  16,2111 73,1111
E2 760,9   -52,6   -29,677 255,707 -215,643 -91,651  -37,444   -3,0036 53,8964
E3 676,7  127,0  125,210 255,707  146,059 124,871 -151,007  12,6724 69,5724
E4 658,9    41,3    34,285 -54,156    69,584 124,871   -37,444    3,4700 60,3700
E5 626,1 -134,7 -151,342 -54,156 -215,643 -33,220 -151,007 -15,3172 41,5828
E6 701,2     57,5    62,901 -54,156 146,059 -91,651   188,451    6,3661 63,2661
E7 660,4 -118,3 -124,875 -201,551   69,584 -91,651 -151,007 -12,6385 44,2615
E8 683,4   -34,8   -34,624 -201,551 -215,643 124,871   188,451   -3,5043 53,3957
E9 652,3   -33,1   -42,052 -201,551 146,059 -33,220   -37,443   -4,2560 52,6440

Total 6145,2   0 0 0 0 0 0 0

iA iQ iM )(1 iMS )(2 iMS )(3 iMS )(4 iMS it ′ˆ im̂
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Deve ser observado que  é a soma de quadrados 

dos tratamentos ajustados na análise intrablocos deste experimento (exercício 10.2.1.1), em que:

Por outro lado, usando o mesmo banco de dados para a análise com recuperação da informação 
interblocos, observa-se que o , superando o valor obtido pela análise intrablo-
cos . Nesse caso, aumenta o valor de F que passa para  F = 7,25, em vez de F 
= 7,18 (intrablocos).

Logo, considerar 
 
com  graus de liberdade. 

Tabela 10.2.2.3. Resultados da análise de recuperação da informação interblocos no SAS.

Programa SAS, Prog31, em anexo no apêndice B. É importante observar, no programa Prog31, 
que no procedimento (PROC GLM DATA=LATICEINTER1;), a entrada dos dados dos tratamen-
tos (T), das repetições (R) e dos blocos (B) apresenta um formato (tabela 10.2.2.4) diferente da 
mostrada no plano original 10.1. O programa não calcula o .  
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Tabela 10.2.2.4. Dados formatados usados para a análise no SAS.

R B T Prod. R B T Prod. R B T Prod. R B T Prod.
1 1 1 79.6 2 1 4 55.7 3 3 3 56.6 4 2 2 48.2
1 2 5 30.7 2 2 8 65.8 3 1 9 33.5 4 3 5 39.2
1 3 9 63.7 2 1 1 79.6 3 1 5 35.0 4 3 3 57.4
1 2 4 74.2 2 2 5 58.9 3 2 7 54.3 4 1 8 50.5
1 3 8 65.8 2 3 9 49.2 3 1 1 64.5 4 1 6 59.1
1 3 7 46.0 2 2 2 68.2 3 2 6 65.2 4 2 9 60.0
1 1 3 84.9 2 3 6 61.3 3 3 8 34.1 4 1 1 67.3
1 1 2 66.6 2 3 3 69.0 3 2 2 53.1 4 2 4 56.1
1 2 6 67.3 2 1 7 49.0 3 3 4 47.4 4 3 7 31.4

i) Variância para o contraste entre duas médias

Dado que:
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i3) Para pares de tratamentos indistintamente, se primeiros associados ou segundos associados:

j) Eficiência, considerando a análise de recuperação da informação interblocos

Para avaliar a eficiência do delineamento látice utilizado, primeiramente, é necessário efetuar a 
análise, considerando o Delineamento Casualizado em Blocos (DCB). A eficiência é dada pela 
fórmula:

Análise de variância, considerando resultados do exercício 10.2.1.1 como um ensaio casualizado 
em blocos:
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j3) Estimativa da variância efetiva (média) e eficiência para pares de tratamentos, indistintamente, 
se primeiros associados ou segundos associados:

Tabela 10.2.2.5. Variância e eficiência dos pares de tratamentos primeiros associados no SAS.

Para que o látice tenha eficiência elevada, é necessário que a magnitude do efeito dos blocos seja 
de grande proporção. Neste experimento, considerando se tratar de um ensaio balanceado, no qual 
só existem pares de tratamentos primeiros associados, conclui-se que a eficiência da análise com 
recuperação interblocos foi igual a 131,88 %. Ressalta-se, que na análise intrablocos, a eficiência 
foi de 120,13 %.

k) Teste de comparação múltipla de Tukey

k1) Para pares de tratamentos primeiros associados:

k3) Para pares de tratamentos indistintamente, se primeiros associados ou segundos associados:
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Considerando que o experimento é balanceado, em que somente existem pares de tratamentos 
primeiros associados, deverá ser considerado ∆ =19,9221. 

Tratamentos Médias ajustadas
E1 73,11   a
E3 69,57   ab
E6 63,27   abc
E4 60,37   abcd
E2 53,90   abcd
E8 53,40   abcd
E9 52,64     bcd
E7 44,26       cd
E5 41,58         d

Médias seguidas pela mesma letra não diferem, pelo teste de Tukey, ao nível de 5% de significân-
cia. As espécies E1, E3, E6, E4, E2 e E8 apresentaram resultados não significantes, mas pelo valor 
apresentado é recomendável utilizar E1.

Exercício 10.2.2.2. Análise do látice quadrado (Square Lattice), de acordo com o delineamento 
apresentado e analisado, plano 10.5, no exercício 10.2.1.2, pelo método intrablocos, sendo um 
experimento de competição de dezesseis ( 24=I ) espécies florestais, com três repetições. A tabela 
10.2.2.6 apresenta os valores do volume de madeira, em m3 por parcelas, medida na data da rota-
ção economicamente aconselhável (doze anos). Analisar pelo método com recuperação da infor-
mação interblocos.

Tabela 10.2.2.6. Dados do ensaio de competição de 24=I espécies florestais.

Blocos Repetição1 Total
B1   E1=31,9   E2=38,5   E3=35,4  E4=59,0 164,8
B2   E5=42,5   E6=38,2   E7=21,1  E8=27,6 129,4
B3   E9=24,6 E10=48,8 E11=23,7 E12=32,0 129,1
B4 E13=34,8 E14=51,4 E15=37,3 E16=42,9 166,4

Blocos Repetição2 Total
B5   E1=40,2   E5=42,0   E9=40,8 E13=23,9 146,9
B6   E2=53,7   E6=43,4 E10=39,7 E14=31,0 167,8
B7   E3=47,3   E7=31,3 E11=33,7 E15=36,9 149,2
B8   E4=60,5   E8=42,0 E12=31,7 E16=23,6 157,8

Blocos Repetição3 Total
B9   E1=45,3   E6=43,8 E11=39,3 E16=46,9 175,3
B10   E2=28,2   E5=28,7 E12=37,0 E15=37,8 131,7
B11   E3=25,7   E8=40,4   E9=24,2 E14=36,3 126,6
B12   E4=66,5   E7=55,9 E10=49,9 E13=33,4 205,7
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a) Soma de quadrados total, soma de quadrados para as repetições, soma de quadrados para blocos 
dentro das repetições não ajustados e soma de quadrados dos tratamentos não ajustados.

No exercício 10.2.1.2, para a análise de intrablocos deste experimento, a soma de quadrados dos 
tratamentos ajustados apresentou o seguinte resultado:
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e) Obter o valor de ( it ′ˆ ):

Tabela 10.2.2.7. Resultados dos cálculos para a análise de recuperação interblocos.

Trat.
E1 117,4 487,0  -17,4    -9,29 231,78 -178,78 -80,36  -0,9370 37,61
E2 120,4 464,3   17,3   17,84 231,78  127,92    9,48    3,6835 42,24
E3 108,4 440,6    -7,0  -14,36 231,78 -132,51 -55,32  -0,9351 37,62
E4 186,0 528,3 215,7 237,59 231,78  183,37   126,2 23,0205 61,58
E5 113,2 408,0   44,8    26,57   24,96 -178,78    9,48   1,3553 39,91
E6 125,4 472,5   29,1    32,38    24,96  127,92 -80,36   3,1299 41,69
E7 108,3 484,3 -51,1   -43,89    24,96 -132,51   126,2  -3,5465 35,01
E8 110,0 413,8   26,2      9,90    24,96  183,37 -55,32    1,7355 40,29
E9   89,6 402,6 -44,2   -64,24 -100,25 -178,78 -55,32   -7,3429 31,21
E10 138,4 502,6  51,0    64,32 -100,25  127,92   126,2    6,2756 44,83
E11   96,7 453,6 -66,8   -69,83 -100,25 -132,51 -80,36   -7,6824 30,87
E12 100,7 418,6 -15,8   -30,50 -100,25  183,37    9,48   -1,9907 36,57
E13   92,1 519,0 -150,6 -131,82 -156,49 -178,78  126,2 -12,2291 26,33
E14 118,7 460,8   14,0    13,38 -156,49  127,92 -55,32    0,6158 39,17
E15 112,0 447,3    0,7     -4,43 -156,49 -132,51   9,48   -2,0324 36,52
E16 113,4 499,5 -45,9   -33,62 -156,49  183,37 -80,36   -3,1199 35,44
Total 1850,70 7402,80   0 0  0 0 0

g) Soma de quadrados para tratamentos ajustados: 

iT iA iiQ
iM )(1 iMS )(2 iMS )(3 iMS it ′ˆ
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Sendo o  da análise com recuperação da informação interblocos menor que o 
valor obtido pela análise intrablocos ( ), diminuiu o valor de F que passa para 
F = 2,54, em vez de F = 2,59 (intrablocos). Desse modo, então:

graus de liberdade. Na tabela 

10.2.1.11, ocorre .

 Tabela 10.2.2.8. Resultados da análise de recuperação interblocos no SAS.

Dados processados pelo programa SAS, Prog32, disponível no apêndice B. É importante observar, 
no programa Prog32, que no procedimento (PROC GLM DATA=LATICEINTER2;), a entrada 
dos dados dos tratamentos (T), das repetições (R) e dos blocos (B), apresenta um formato diferente 
da mostrada no plano original 10.5. O programa não calcula o .  

Tabela 10.2.2.9. Dados (plano 10.5) formatados para análise no SAS.

R B T Prod. R B T Prod. R B T Prod.
1 1 1 31.9 2 1 1 40.2 3 1 1 45.3
1 1 2 38.5 2 1 5 42.0 3 1 6 43.8
1 1 3 35.4 2 1 9 40.8 3 1 11 39.3
1 1 4 59.0 2 1 13 23.9 3 1 16 46.9
1 2 5 42.5 2 2 2 53.7 3 2 2 28.2
1 2 6 38.2 2 2 6 43.4 3 2 5 28.7
1 2 7 21.1 2 2 10 39.7 3 2 12 37.0
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Tabela 10.2.2.9. Dados (plano 10.5) formatados para análise no SAS (continuação).

R B T Prod. R B T Prod. R B T Prod.
1 2 8 27.6 2 2 14 31.0 3 2 15 37.8
1 3 9 24.6 2 3 3 47.3 3 3 3 25.7
1 3 10 48.8 2 3 7 31.3 3 3 8 40.4
1 3 11 23.7 2 3 11 33.7 3 3 9 24.2
1 3 12 32.0 2 3 15 36.9 3 3 14 36.3
1 4 13 34.8 2 4 4 60.5 3 4 4 66.5
1 4 14 51.4 2 4 8 42.0 3 4 7 55.9
1 4 15 37.3 2 4 12 31.7 3 4 10 49.9
1 4 16 42.9 2 4 16 23.6 3 4 13 33.4

h) Variância para o contraste entre duas médias
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i) Eficiência, considerando a análise de recuperação da informação interblocos

Resultado da análise de variância, conforme o exercício 10.2.1.2, tabela 10.2.1.14, considerando 
como um ensaio casualizado em blocos:

i3) Estimativa da variância efetiva (média) e eficiência para os pares de médias, indistintamente, 
primeiros ou segundos associados.
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Para que o látice tenha eficiência elevada, é necessário que a magnitude do efeito dos blocos seja 
grande. Neste experimento, considerando se tratar de um ensaio parcialmente balanceado e exis-
tindo pares de tratamentos primeiros e segundos associados, conclui-se que a eficiência da análise 
com recuperação interblocos seja igual a 119,49 %, ressaltando que, na análise intrablocos, a efi-
ciência foi de 107,67 %.

Tabela 10.2.2.10. Variância para pares de médias e eficiência no SAS.

j) Teste de comparação múltipla de Tukey

TRATAMENTOS MÉDIAS AJUSTADAS
  E4 61,58  a
E10   44,83  ab
  E2   42,24  ab
  E8   41,69  ab
  E6   40,29  ab
  E5   39,91  ab
E14   39,17  ab
E12   37,62  ab
  E3   37,61  ab
  E1   36,57  ab
E15   36,52  ab
  E7   35,44  ab
E16   35,01    b
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  E9   31,21    b
E11   30,87    b
E13   26,33    b

Foi considerado o valor , haja vista tratar-se de um experimento parcialmente balanceado:

Médias seguidas pela mesma letra não diferem, pelo teste de Tukey, ao nível de 5% de significân-
cia. As espécies E4, E10, E2, E8, E6, E5, E14, E12, E3, E1, E15 e E7 apresentaram resultados não 
significantes. As informações mostram que é recomendável utilizar a espécie E4.

10. 2.3.  Repetição do delineamento em látice

Um reticulado com repetições ortogonais pode ser repetido n vezes. No caso de o experimento 
apresentar m repetições ortogonais, ao todo, ocorrerão n×m repetições. A análise é realizada pelos 
métodos já descritos.

Pimentel Gomes e Garcia (1991) apresentam a análise intrablocos de um experimento com Eu-
calyptus grandis, em látice duplo 6×6 duplicado, assim como a análise com recuperação da infor-
mação interblocos para um látice duplo 5×5 duplicado, com dados extraídos do livro de Cochran 
e Cox (1957).

Pimentel Gomes e Garcia (1991) comentam que para os látices de 6 x 6 ou de 10 x 10 só existem 
três repetições ortogonais e para os de 12 x 12 apenas quatro. Nessas condições, como seria possí-
vel instalar um látice de 10 x 10 (100 combinações) de um experimento florestal com 6 repetições? 
A solução seria considerar as três repetições ortogonais dadas por Cochran e Cox (1957), mas 
utilizando cada uma delas duas vezes, originando a denominação de um látice triplo duplicado. 
Alternativamente, podem ser usadas duas repetições ortogonais, cada uma delas três vezes, obten-
do-se assim um látice duplo (ou simples) triplicado. 

Em linhas gerais, a análise dos dados segue os métodos já vistos anteriormente, em que as especi-
ficações para o uso dos mesmos já foram vistas. Isto é:

a) Analisar como casualizados em blocos completos;

b) Realizar a análise intrablocos;

c) Realizar a análise com recuperação da informação interblocos.

Há a possibilidade de incluir, em cada bloco de um delineamento reticulado (ou látice), um trata-
mento testemunha, a ser casualizado juntamente com os demais tratamentos (chamados regulares) 
em cada bloco. A análise intrablocos do delineamento assim obtida foi publicada por Pimentel 
Gomes e Viégas (1978).  Esses autores apresentaram a análise de um reticulado quadrado com 5 x 
5 tratamentos, incluindo uma testemunha em cada bloco.

Oliveira e Barbin (1988) mostraram o método de análise intrablocos para o caso de ensaios, 
em reticulado quadrado, com adição de alguns tratamentos comuns. Oliveira (1990) apresenta 
os métodos de análise intrablocos e com recuperação da informação interblocos, para o caso de 
ensaios em reticulado quadrado, com adição de alguns tratamentos comuns a todos os blocos. 



CAP 10: EXPERIMENTOS RETICULADOS OU LÁTICES QUADRADOS

l   366  l

WALDENEI TRAVASSOS DE QUEIROZ

l   367  l

As expressões na análise de variância foram apresentadas para as várias somas de quadrados, as 
médias de tratamentos ajustadas para blocos, assim como a variância da estimativa de contraste 
entre as médias de dois tratamentos. Um exemplo numérico foi apresentado para ilustrar os 
métodos propostos.
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CAPÍTULO 11

METODOGIA DE SUPERFÍCIES  
DE RESPOSTA

Este capítulo apresenta definições, conceitos e aplicações sobre a 
metodologia de superfícies de resposta. Trata ainda sobre a análise de 
superfície de resposta de um ensaio 3×3. Cálculo das doses economicamente 
aconselháveis. Apresenta, também, a análise de superfície de resposta de 
um ensaio 3×3×3, o uso da análise canônica na otimização de modelos na 
forma quadrática, o delineamento composto central, o planejamento Box-
Behnken e o exemplo de aplicação de um fatorial         .1

5
53( (
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11.1.  ANÁLISE DE SUPERFÍCIE DE RESPOSTA DE UM ENSAIO FATORIAL 3×3

É usual denominar a representação geométrica das equações que caracterizam os dados de fenô-
menos naturais como curva de resposta. Seja considerado o caso de um experimento fatorial de 
adubação 33×  com P e K em um ensaio inteiramente ao acaso. 

Seja considerada a equação de regressão polinomial de segundo grau (segunda ordem), conside-
rando 1XP =  e 2XK = :

                                        11.1.1 

É frequente chamar de superfície de resposta a representação geométrica destes tipos de modelos 
em estudos de adubação, em que 1X  se refere aos níveis de P e 2X  aos níveis de K.

11.1.1. Estimativas dos parâmetros da regressão

Considerando que os níveis de P e K são equidistantes e 1x  e 2x  são as variáveis transformadas, 
em que 1q  e 2q  são respectivamente as diferenças entre os níveis sucessivos de 1X  e 2X :

1

11
1 q

XXx −
=         

2

22
2 q

XXx −
=

De acordo com a expressão 11.1.1, resulta em:

                                       11.1.1.1

Considerando que o fator P ocorre nos níveis X1 = 0, 20, 40 e o fator K nos níveis X2 = 0, 30, 60, 
em kg por parcela, assim como os valores da variável resposta também em kg por parcela, então:

Consequentemente: )1,0,1(1 −=x  e )1,0,1(2 −=x .

Considerando:

Pode-se estruturar a matriz X  do modelo da regressão 11.1.1.1 da seguinte forma:

00 KP

01KP

0K 1K 2K

0P 10 KP 20 KP

1P 11KP 21KP

2P 02 KP 12 KP 22 KP
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Tabela 11.1.1.1. Matriz X do modelo da regressão 11.1.1.1.

Seja considerado o modelo de regressão na forma matricial:

vvv eXY += β

Considerando o modelo 11.1.1.1, tem-se:

Como vv YXXX ′=′ β̂  é a solução de mínimos quadrados e J  o número de repetições, tem-se:



























×=′

400000
064006
046006
000600
000060
066009

JXX
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O vetor  é formado pelos valores dos totais dos tra-
tamentos.

Para reparametrizar o modelo 11.1.1.1, e objetivando transformar XX ′  em uma matriz diagonal, 
usa-se o valor “c” nos termos quadráticos, em que I é o número de combinações. Logo:

         11.1.1.2

Da tabela 11.1.1.1, resulta a tabela 11.1.1.2:

Tabela 11.1.1.2. Matriz X  do modelo reparametrizado.

Somando os elementos da coluna a11 ou da a22 e igualando a zero, resulta em:

0)0(3)1(6 =−+− cc      0366 =−− cc      3
2

9
6
==c
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Tabela 11.1.1.3. Matriz X da regressão para o modelo reparametrizado ( 3
2=c ).
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11.1.2. Análise de variância para o modelo 11.1.1.2

a) Soma de quadrados dos tratamentos

Tabela 11.1.2.1. ANOVA da regressão.

P′  e P ′′ : efeitos linear e quadrático de P;
K ′e K ′′ : efeitos linear e quadrático de K;

KP ′×′ : efeito da interação entre P′  e K ′ .
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11.1.3. Cálculo das doses economicamente aconselháveis

Dado o modelo de superfície de resposta:

Considerando um ensaio de adubação 23  de uma espécie florestal. Seja considerada RL a equação 
da receita líquida:
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Sistema de equações para obter as doses economicamente aconselháveis ( *
2

*
1 , xx ):

Tomando a diferencial de segunda ordem para verificar que se trata de um ponto de máximo:
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a) No caso da matriz A ser definida positiva, então ( *
2

*
1 , xx ) corresponde a um ponto de mínimo;

b) Se a matriz A for definida negativa, então ( *
2

*
1 , xx ) corresponde a um ponto de máximo;

c) Se a matriz A for não definida, então ( *
2

*
1 , xx ) não é máximo e nem mínimo, ou seja, é um ponto 

de sela (Saddle point).

Por outro lado, em alguns casos, pode ser obtido o ponto estacionário sem considerar a maximiza-
ção da receita líquida.

11.1.4. Uso da análise canônica na otimização de modelos na forma quadrática

Na análise da forma de uma superfície de resposta e na localização das regiões de condições ótimas, 
muitas vezes, no estudo de otimização de experimentos com fatores quantitativos, é importante 
transformar, na análise de uma superfície de resposta, o modelo escrito na forma quadrática para 
a forma canônica. 

Dado o modelo de superfície de resposta de segunda ordem escrito na forma quadrática:

                  
ji <
  

O objetivo é transformar o modelo iY  para a forma canônica:

ikki euuuYY +++++= 22
22

2
110 λλλ 

A equação na forma canônica não apresenta os termos lineares e nem os termos de interação. O 
modelo é escrito apenas com termos quadráticos, em que o objetivo é obter a natureza do ponto 
estacionário. Trata-se de uma transformação ortogonal dos eixos correspondentes das variáveis 
independentes kxxx ,,, 21  , cuja origem é ( 0,,0,0  ) para as variáveis kuuu ,,, 21  . Ou seja, 
há uma mudança do eixo original para um novo eixo de sistema de coordenadas, tal que a nova 
origem passa a ser exatamente o ponto estacionário:

.

Seja considerado o modelo escrito matricialmente da forma quadrática iY :
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vv aAx 1
0 2

1 −−=  é o ponto crítico ou estacionário.

Na análise canônica, a superfície quadrática de segunda ordem  é transforma-
da para a forma canônica. 

ikki euuuYY +++++= 22
22

2
110 λλλ        

Objetivando facilitar a determinação da natureza do ponto estacionário, o modelo é escrito apenas 
em função de termos quadráticos. 

Quando a forma quadrática  é transformada para a forma canônica 
ikki euuuYY +++++= 22

22
2
110 λλλ  , não existirão mais os termos lineares e nem os de interação. 

O procedimento é considerar a translação da superfície de resposta da origem 
)0,,0,0(,,, 21  =kxxx  para a nova origem vv aAx 1

0 2
1 −−= , ou seja, para o ponto estacioná-

rio. Daí, a função resposta é formulada a partir das novas variáveis kuuu ,,, 21   e 0Y , em que 
0Y  é o valor da produção em 0vx . Os novos eixos correspondem aos eixos principais do sistema 

de contorno, em que os parâmetros ajustados são os autovalores kλλλ ,,, 21  . Seja considerado o 
procedimento para obter a redução de uma forma quadrática para uma canônica:

Da álgebra de matrizes, se kλλλ ,,, 21   são as raízes características ou autovalores (todos reais) 
de uma matriz simétrica real B, então é possível efetuar uma transformação ortogonal , tal 
que a forma quadrática real é transformada para a forma canônica . Isto é, a 
forma quadrática  é transformada para uma forma com uma matriz diagonal, em que os 
seus elementos diagonais são as raízes características da matriz B.
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Os sinais e as grandezas dos autovalores kλλλ ,,, 21   ajudam a determinar a natureza dos pontos 
estacionários. Ao mesmo tempo, a relação entre kuuu ,,, 21   e  kxxx ,,, 21   é importante para 
indicar regiões úteis para exploração.

Definindo uma nova variável 0vvv xxz −=  para efetuar a translação da superfície de resposta para 
uma nova origem 0vx , logo 0vvv xzx += , em que [ ]kv xxxx 21=′  e vv aAx 1

0 5,0 −−= .

Feita a transformação de vx  em vz , o próximo passo será transformar vz  em vu , o que permitirá 
obter a expressão que relaciona as variáveis vx  com as variáveis vu .

Para obter a transformação de ],,,[ 21 kv zzzz =  em ],,,[ 21 kv uuuu = , é necessário obter 
a matriz M = [mv1  mv2 ... mvk], tal que vv zMu ′= . As colunas da matriz M são os autovetores 
associados às raízes características kλλλ ,,, 21   da matriz A.

Logo, determina-se a matriz M = [mv1  mv2 ... mvk], tal que vv zMu ′= .

mvi: são os autovetores normalizados associados aos autovalores iλ .
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Como usar os autovalores estimados para classificar o tipo de ponto estacionário? 

a) Se 0ˆ <iλ , para ki ,,2,1 = , significa que quando se caminha em qualquer direção, a partir do 
ponto estacionário, ocorre um decréscimo da resposta, isto é, o ponto estacionário é o ponto de 
resposta de máximo da superfície ajustada, com concavidade para baixo;

b) Se 0ˆ >iλ , para ki ,,2,1 = , significa que quando se caminha em qualquer direção, a partir do 
ponto estacionário, produz-se um acréscimo da resposta, ou seja, o ponto estacionário é o ponto de 
resposta de mínimo da superfície ajustada, com concavidade para cima;

c) Se os autovalores estimados possuem sinais diferentes, o ponto estacionário não é nem máximo 
e nem mínimo. 

Seja considerado o exemplo 2
22

2
110

ˆˆˆˆ uuYY λλ ++= :

Se 01̂ <λ  e 0ˆ
2 >λ  (ponto de sela), significa que um movimento no eixo 1u , a partir de 0vx  em 

qualquer direção, origina um decréscimo na resposta estimada, enquanto um movimento no eixo 

2u  provoca um acréscimo na resposta estimada.

Se 01̂ <λ  e 0ˆ
2 <λ , em que 12

ˆˆ λλ > , um movimento ao longo do eixo 1u  não altera tanto a resposta 
estimada ( 0̂Y ) como um movimento ao longo do eixo 2u . A superfície de resposta é mais alongada 
na direção do eixo 1u , que apresenta o menor valor 1̂λ .

Para obter a relação entre as variáveis kxxx ,,, 21   e kuuu ,,, 21  , é preciso calcular a matriz 
ortogonal M, cujas colunas são formadas pelos autovetores próprios ou característicos normaliza-
dos associados aos autovalores da matriz simétrica A.

Autovalores são conhecidos também como raízes características, valores característicos, valores 
próprios ou latentes. Os autovalores de uma matriz kk A  são as soluções da equação 0=− IA λ  ou 

0)det( =− IA λ . O determinante é um polinômio de grau k em λ, assim a matriz kk A  gerará k raízes 
características ou autovalores. 

Associado a cada autovalor λi de uma matriz quadrada kk A , existe um autovetor mvi
, também 

conhecido como vetor característico, vetor próprio ou vetor latente, cujos elementos satisfazem o 
sistema de equações homogêneas: são raízes características distintas 
de uma matriz simétrica B, seus vetores associados mvi e mvj são ortogonais. 

Como a matriz M é ortogonal, logo 1−=′ MM  e IMM =′ . Então vv zMu ′= , em que: 0vvv xxz −= .
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11.1.5. Exemplo de um fatorial 3×3

Exercício 11.1.5.1. Seja considerado um ensaio de adubação de uma espécie florestal, instalado 
em um delineamento inteiramente ao acaso em fatorial 3×3, com duas repetições e dados simula-
dos na tabela 11.1.5.1, com doses de 0, 60, 120 em kg por parcela de fósforo (P) e potássio (K).
 

Tabela 11.1.5.1. Volume em m3 de madeira por parcela.

Trat. Rep1 Rep2 Total
P0K0   45,6   49,6     95,2
P0K1   52,5   62,7   164,2
P0K2   69,2 103,5     76,0
P1K0   84,2   80,0    104,0
P1K1   71,0   33,0    205,4
P1K2   83,8   61,0    115,2
P2K0   34,9   41,1    122,1
P2K1 102,2 103,2    172,7
P2K2   62,9   59,2    144,8
Total 606,3 593,3 1.199,6

          P0 P1 P2 Total
K0   95,2 104,0 122,1    321,3
K1 164,2 205,4 172,7    542,3
K2   76,0 115,2 144,8    336,0

Total 335,4 424,6 439,6 1.199,6

Na tabela 11.1.5.2 estão apresentadas as estimativas dos parâmetros da regressão obtidas pelo 
SAS, o qual não considera no modelo a inserção da correção ''c''. Logo, o valor do intercepto será 
diferente quando usada referida correção no modelo.
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Tabela 11.1.5.2. Estimativas dos parâmetros da regressão obtidos pelo SAS.
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Tabela 11.1.5.3. ANOVA da regressão.

F. V. G.L. S.Q. Q.M. F
Tratamentos (8) (6.942,1244)

P′  1    904,8033    904,8033  4,89 ns

K ′  1      18,0075      18,0075  0,10 ns

P ′′  1    152,9344    152,9344  0,83 ns

K ′′  1 5.071,8136 5.071,8136 27,41**

KP ′×′  1    219,4513    219,4513  1,19 ns

Desvios da regressão  3    575,1143    191,7048  1,04 ns
Resíduo (*)  9 1.665,5800    185,0644
Total 17 8.607,7044

Tabela 11.1.5.4. ANOVA da regressão no SAS.

Na tabela 11.1.5.3, o desdobramento está mais detalhado, isto é, considera os efeitos linear e qua-
drático separadamente para P e K.

Na tabela 11.1.5.4, os resultados obtidos pelo Proc RSREG do SAS são apresentados da seguinte 
forma:
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Na tabela 11.1.5.2, o valor do intercepto ( )(0ˆ SASa ), obtido no SAS, é igual a 94,505556, enquanto, 
no cálculo do vetor vβ̂ , no exercício 11.1.5.1, o valor foi de 66,644444. No SAS, a análise con-
siderou o modelo 11.1.1.1 sem a inserção da correção 3

2=c . Por outro lado, no cálculo de vβ̂  
a análise foi realizada de acordo com o modelo 11.1.1.2. A não inserção da correção 3

2=c  nos 
termos quadráticos do modelo motivou o valor diferente para a estimativa do parâmetro  de-
monstrado a seguir.
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Por outro lado, a produção no ponto economicamente recomendável, por parcela, corresponde 
a  m3. O ponto  encontra-se dentro do 
espaço experimental pesquisado, isto é, (0, 60, 120 kg). 

b) Cálculo do ponto estacionário sem considerar o aspecto econômico:

A produção no ponto estacionário, sem considerar o aspecto econômico, por parcela, corresponde 
a  m

3. O ponto de máximo estacionário ( ), sem considerar a aná-
lise econômica, está dentro do espaço amostral experimental, ou seja, (0, 60, 120 kg).

c) Verificação se ( ) é um ponto de máximo:

Quando os termos da diagonal principal da matriz Hessiana (A) são negativos, há indicação da 
ocorrência de um ponto de máximo. No caso, se ambos forem positivos, então poderia ser um 
ponto de mínimo, entretanto precisa ser confirmado. Por meio da matriz Hessiana, existem dois 
processos para estudar e confirmar a natureza do ponto obtido:

a) Obter os autovalores ou raízes próprias ou características da matriz Hessiana. Quando todos 
são positivos, a natureza do ponto é de mínimo. No caso de serem todos negativos, o ponto é de 
máximo.  Quando existem autovalores positivos e negativos, o ponto é de sela. Esse processo é 
utilizado pelo programa “RSREG” do SAS.
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b) Obter, por meio de operações sobre as linhas da matriz Hessiana, uma matriz triangular, ou seja, 
só com termos nulos abaixo da diagonal principal. No caso de ocorrerem somente termos positivos 
na diagonal, a natureza do ponto é de mínimo. Entretanto, se todos forem negativos, o ponto será 
de máximo. Por outro lado, se ocorrerem termos positivos e negativos, o ponto será de sela.

De: 

Como os autovalores 1̂λ  e 2λ̂  são negativos, a matriz Hessiana A é definida negativa. Logo  
( ) é um ponto de máximo, tal que .

Matriz M com os autovetores correspondentes aos autovalores 1̂λ , 2λ̂  associados à matriz A.

De 0)det( =− IA λ , surgem os autovalores: 952089,51̂ −=λ  e . A matriz dos autovetores 

[ ]21 vv aaM =  é obtida pelo sistema de equações vvii aIA 0)( =− λ . 

O programa Prog34, em anexo no apêndice B, desenvolvido no SAS (Proc IML), efetua os cálculos 
para obtenção dos autovalores e autovetores.

[ ] 






 −
==

9961239,00879612,0
0879612,09961239,0

21 vv aaM
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Da definição da forma canônica 2
22

2
110

ˆˆˆˆ uuYY λλ ++= , tal que o valor 97,728254 é a produção no 
ponto estacionário: 

Como 12
ˆˆ λλ > , então ocorre no eixo ( 2u ) que corresponde ao potássio, um decréscimo do ponto 

de máximo em direção às extremidades. Esse decréscimo é maior do que o ocorrente no eixo ( 1u ) 
do fósforo.

A matriz M é ortogonal, logo MM ′=−1 , então IMM =′ . Seja vv zMu ′= , em que 0vvv xxz −= .









−

=
9961239,00879612,0
0879612,09961239,0

M









=

071053,0
732248,0

0vx      

   







−








=−=

071053,0
732248,0

2

1
0 x

x
xxz vvv

Considerando a relação entre as variáveis ],[ 21 xxxv =′  e ],[ 21 uuuv =′ :









−
−

×







−

=′=







=

071053,0
732248,0

9961239,00879612,0
0879612,09961239,0

2

1

2

1

x
x

zM
u
u

u vv

Algumas comprovações importantes:
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Tabela 11.1.5.5. Valores críticos e suas naturezas no SAS.

Pode-se perceber, na figura 11.1.5.1, a localização do ponto estacionário de máximo 
, que corresponde ao valor da produção máxima  

(  m
3 por parcela).    

                  Figura 11.1.5.1. Superfície de resposta fatorial 3×3 do exercício 11.1.5.1.

O programa Prog33, em anexo no apêndice B, desenvolvido no SAS, executa a análise de re-
gressão (tabelas 11.1.5.2 e 11.1.5.4), assim como apresenta os valores do ponto crítico (X01 , X02), 
demonstrando ser um ponto estacionário de máximo (tabela 11.1.5.5). 

11.2.  ANÁLISE DE SUPERFÍCIE DE RESPOSTA DE UM ENSAIO FATORIAL 3×3×3

11.2.1. Estimativas dos parâmetros da regressão

Dado um experimento de adubação em um delineamento inteiramente ao acaso em fatorial 3×3×3.

Seja considerado o modelo quadrático de segunda ordem:
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O vetor   é formado pelos valores dos totais dos vinte e sete tratamentos.
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11.2.2. Doses econômicas aconselháveis



CAP 11: METODOGIA DE SUPERFÍCIES DE RESPOSTA

l   390  l

WALDENEI TRAVASSOS DE QUEIROZ

l   391  l

a) Se a matriz Hessiana for definida negativa, ),,( *
3

*
2

*
1

* xxxx =  será um ponto de máximo; 

b) Se a matriz Hessiana for definida positiva, ),,( *
3

*
2

*
1

* xxxx =  será um ponto de mínimo; 

c) Se a matriz Hessiana A for não definida, ),,( *
3

*
2

*
1

* xxxx =  será um ponto de sela (Saddle point), 
ou seja, nem máximo e nem mínimo.

11.2.3. Um exemplo de aplicação de um fatorial 3×3×3

Exercício 11.2.3.1. Seja um ensaio de adubação em uma espécie florestal, com duas repetições (
2=J ) e as doses de 0-60-120 em kg por parcela de Nitrogênio (N), Fósforo (P) e Potássio (K), 

instalado em um ensaio inteiramente ao acaso em um fatorial 3×3×3. 

Tabela 11.2.3.1. Volume em m3 por parcela de madeira (dados simulados).

Trat. Rep. Prod. Trat. Rep. Prod. Trat. Rep. Prod.
N0P0K0 1 45,6 N0P0K1 1 84,2 N0P0K2 1 34,9
N0P1K2 1 52,5 N0P1K0 1 71,0 N0P1K1 1 92,2
N0P2K1 1 69,2 N0P2P2 1 83,8 N0P2K0 1 62,9
N1P0K1 1 57,0 N1P0K2 1 43,3 N1P0K0 1 35,9
N1P1K0 1 66,3 N1P1K1 1 98,2 N1P1K2 1 88,2
N1P2K2 1 71,3 N1P2K0 1 69,2 N1P2K1 1 107,7
N2P0K2 1 44,6 N2P0K0 1 69,8 N2P0K1 1 60,9
N2P1K1 1 43,3 N2P1K2 1 49,3 N2P1K0 1 40,7
N2P2K0 1 60,4 N2P2K1 1 83,2 N2P2K2 1 55,5
N0P0K0 2 36,1 N0P0K1 2 58,2 N0P0K2 2 29,9
N0P1K2 2 45,6 N0P1K0 2 24,0 N0P1K1 2 61,5
N0P2K1 2 75,3 N0P2P2 2 44,4 N0P2K0 2 43,1
N1P0K1 2 42,2 N1P0K2 2 29,7 N1P0K0 2 32,2
N1P1K0 2 85,6 N1P1K1 2 97,7 N1P1K2 2 72,6
N1P2K2 2 75,1 N1P2K0 2 75,8 N1P2K1 2 90,0
N2P0K2 2 43,4 N2P0K0 2 37,6 N2P0K1 2 39,6
N2P1K1 2 65,5 N2P1K2 2 46,8 N2P1K0 2 82,9
N2P2K0 2 56,7 N2P2K1 2 50,7 N2P2K2 2 60,4
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Quadro, considerando as 27 combinações:

P0 P1 P2 Total K0 K1 K2 Total
N0 288,9    346,8    378,7 1.014,4 N0 282,7    440,6 291,1 1.014,4
N1 240,3    508,6    489,1 1.238,0 N1 365,0    492,8 380,2 1.238,0
N2 295,9    328,5    366,9    991,3 N2 348,1    343,2 300,0    991,3

Total 825,1 1.183,9 1.234,7 3.243,7 Total 995,8 1.276,6 971,3 3.243,7

K0 K1 K2 Total
P0 257,2    342,1 225,8    825,1
P1 370,5    458,4 355,0 1.183,9
P2 368,1    476,1 390,5 1.234,7

Total 995,8 1.276,6 971,3 3.243,7

a) Estimativas dos parâmetros

Tabela 11.2.3.2. Estimativas dos parâmetros pelo SAS.
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A tabela 11.2.3.2 apresenta as estimativas dos parâmetros da regressão pelo SAS, conforme o 
Prog35, em anexo no apêndice B. O programa não usa a correção “c”.
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O ponto  corresponde a uma produção máxima estimada de 
 m3, assim como pertence ao espaço experimental pesquisado.

c) Cálculo das doses não considerando a análise econômica aconselhável: 

O ponto  corresponde a uma produção máxima estimada de 
 m3 por parcela, assim como pertence ao espaço experimental pesquisado (0, 60, 120 kg).



CAP 11: METODOGIA DE SUPERFÍCIES DE RESPOSTA

l   394  l

WALDENEI TRAVASSOS DE QUEIROZ

l   395  l

d) Verificação da natureza do ponto crítico:

0)det( =− λIA

Considerando que a matriz Hessiana A possui todos os autovalores negativos, conclui-se que A é 
definida negativa. Logo  é um ponto de máximo. O ponto 
de máximo está dentro do espaço amostral (0, 60, 120) kg por parcela, apresentando a produção 
máxima de  m

3 por parcela.    

O programa SAS mostra os valores do ponto crítico ( ), sem considerar a análise eco-
nômica, bem como avalia a sua natureza. A tabela 11.2.3.3 apresenta os resultados e a conclusão 
que o ponto crítico obtido é um ponto estacionário de máximo.

Tabela 11.2.3.3. Valores críticos e suas naturezas no SAS.
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Seja a matriz M dos autovetores normalizados:

















−
−

−
=

950253,0269622,0155958,0
115797,0159015,0980462,0

289154,0949746,011988,0
M

A matriz M é ortogonal, logo MM ′=−1 , então IMM =′ . Seja vv zMu ′= , em que 0vvv xxz −= .
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A relação entre as variáveis ],,[ 321 xxxxv =′  e ],,[ 321 uuuuv =′ :
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O fósforo e o potássio, figura 11.2.3.1, apresentaram uma maior contribuição na 
construção da variável canônica, pois apresentaram os dois maiores autovalores, 

). Referida figura mostra uma visão da superfície de 
resposta, tal que a produção máxima é  m

3 por parcela.

Figura 11.2.3.1. Gráfico considerando o fósforo (x2) e potássio (x3).

11.3. DELINEAMENTO COMPOSTO CENTRAL 

O Delineamento Composto Central (DCC) ou Planejamento Composto Central (PCC) é um pla-
nejamento fatorial de primeira ordem, aumentado por pontos centrais e axiais, cujo objetivo é 
permitir a estimação dos parâmetros de uma superfície de resposta de segunda ordem. 

Os pontos axiais são situados com qualquer distância a± da origem nos eixos do sistema de 
coordenadas. Os pontos axiais contribuem para a estimativa dos termos quadráticos. Os pontos 
fatoriais participam na estimativa dos termos lineares e interações entre fatores. Os pontos cen-
trais, quando repetidos, informam sobre a existência de curvatura e estimam o erro puro. Caso seja 
observada a existência de curvatura, a adição de pontos axiais contribuirá de forma eficiente na 
obtenção das estimativas dos termos quadráticos.
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11.3.1. Delineamento composto central para 82 =k  pontos fatoriais 

O DCC possui cinco níveis para um fatorial k2 . Considerando 3=k  e um ponto central ( 1=cn ), 
resultará em N = 15 pontos (tratamentos), sendo 82 == k

fn  combinações fatoriais e  
pontos axiais. 

Tabela 11.3.1.1. Matriz de planejamento para um DCC ( ).

fn : é o número dos pontos fatoriais;

: é o número de pontos axiais (estrelas) mais o número de pontos centrais.

a) Pontos fatoriais ou porção cúbica ( 8=fn ):
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b) Ponto central ou porção central ( 1=cn ):

c) Pontos axiais (estrelas) ou porção axial ( ):

Considerando apenas um ponto central:
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Elemento (1,1): ;
Elementos diagonais (coeficientes de primeira ordem): ;
Matriz simétrica de ordem k (coeficientes quadráticos): p e q; 
Elementos diagonais (coeficientes de interação): nf = 8.

No caso de inserir apenas um ponto central, verifica-se que os termos quadráticos não são ortogo-
nais. A condição para torná-los ortogonais é que o valor de q  seja nulo:

Para obter-se a ortogonalidade dos termos quadráticos é necessário dimensionar o número dos pontos 
centrais. Considerando cinco pontos centrais ( 5=cn ), resultará em  
pontos no total. Logo:

Para 0=q , implica que , então:

047119475,1447119475,184118 42 =×−××−×

O DCC com 822 3 ==k  pontos fatoriais e cinco pontos centrais com α = 1,47119475 é um 
delineamento ortogonal.

No caso do DCC com 422 2 ==k  pontos fatoriais,  (quatro pontos axiais) e 5=cn , 
então: . Logo:

O DCC com 422 2 ==k  pontos fatoriais e cinco pontos centrais com α = 1,26710350 é um 
delineamento ortogonal.
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De acordo com Mendonça (2012), para um determinado número de fatores, dependendo dos va-
lores assumidos por α e pelo número de repetições do ponto central, o DCC possibilita ao pesqui-
sador escolher entre os tipos ortogonais e/ou rotacionais e, ainda, a sua divisão ortogonalmente 
em blocos, bem como trabalhar, em relação aos fatoriais completos, com um número menor de 
combinações entre os níveis dos diversos fatores estudados. 

A escolha do valor de α é muito importante no planejamento de um experimento. Qualquer valor 
pode ser dado para α. Contudo, é o valor α que caracteriza o DCC, pois ele pode ser definido para 
tornar os coeficientes da regressão ortogonais, diminuir o desvio da regressão da superfície de 
resposta à sua forma verdadeira, ou para dar ao delineamento a propriedade de ser rotacional.  No 
DCC esférico, o valor de alfa é igual a k=a , o que não seria a melhor opção. O DCC rotacio-
nal garante que a variância )ˆ(YVar  do modelo de previsão seja a mesma para qualquer raio cons-
tante, em que o valor de α é igual a 4 2 k=a . Na prática, o DCC rotacional é o mais utilizado.

É importante observar, que quando 2=k , ocorre que 4 24 22 == ka . Isto é, 2== ka , ou 
seja, o DCC para 2=k  é rotacional e também esférico.

No caso de 3=k , ocorre o valor 7321,13 === ka  para o DCC esférico e para o DCC rotacio-

nal 6818,1822 44 34 ==== ka . 

O uso de experimentos fatoriais com dois níveis com adição de pontos centrais é essencial no 
planejamento de superfície de resposta, na pesquisa de estratégia sequencial para a experimen-
tação e na investigação da região de ótimo, quer dizer, na busca de uma modelagem passível de 
otimização. Tais princípios devem ser o foco da metodologia de superfície de resposta, em que os 
objetivos são: testar a curvatura e estimar o erro experimental.
A utilização de pontos centrais promove a redução de recursos na experimentação, pois replicar 
no fatorial tende a aumentar os custos. A melhor alternativa é trabalhar o fatorial k2 , adicionando 
algumas replicações codificadas com zero no ponto central, o que significa uma condição inter-
mediária.
Supondo o uso de fatores quantitativos, depreendendo uma escala contínua, seja considerado o 
exemplo de um fatorial 32  com pontos centrais, em que o número de combinações seria o número 
de pontos fatoriais mais o número de pontos centrais, ou seja, c

k nN += 2 . O ponto central, além de ser responsável também pela estimativa dos efeitos quadráticos, possibilita a estimativa do erro 
puro, quando ele é repetido. 
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Assume-se, no planejamento de um fatorial k2 , a premissa de que os fatores apresentem efeitos 
lineares. Entretanto, com adição de pontos centrais, pode-se testar se há necessidade de usar um 
modelo quadrático, o qual pode possibilitar um melhor ajuste em comparação com o modelo so-
mente baseado nos efeitos principais e nas suas respectivas interações. 

A adição de pontos centrais no fatorial k2  possibilita, mas não garante, a obtenção dos coeficien-
tes quadráticos das variáveis, pois apenas testa se há a necessidade de suas inclusões, por meio do 
teste de curvatura no modelo de regressão.  

Seja considerado o modelo para o fatorial, mas somente com os termos de segunda ordem mistos, 
isto é, as interações de segunda ordem:

O ideal é testar um modelo quadrático mais completo com a inclusão dos termos quadráticos:

                       

                        
ji <

 

O fatorial com pontos centrais possibilita testar a inclusão dos termos quadráticos pelo teste de 
curvatura:

Sejam consideradas as hipóteses a serem utilizadas no teste de curvatura:

No caso da rejeição da hipótese 0H , é importante completar o planejamento e viabilizar a inclusão 
dos coeficientes quadráticos. Entretanto, como no fatorial k2  somente com pontos centrais não 
é possível obtê-los, pois no mínimo teria que haver combinações dos pontos centrais com outros 
níveis mais distantes, surgindo a necessidade de inserir os pontos axiais.

A alocação de pontos centrais é importante para produzir um planejamento experimental robusto, 
não suscetível ao aparecimento de outliers, assim como para minimizar a variância experimental, 
permitindo verificar a falta de ajuste. De acordo com Carpinetti (2009) é possível testar estatisti-
camente a existência ou não de curvatura na região central da superfície de resposta, por meio do 
teste “ a;1;1 −cnF ”, obtendo-se a soma de quadrados da curvatura pela expressão:

fy : valor médio estimado dos valores dos pontos fatoriais;

cy : valor médio estimado dos valores dos pontos centrais.
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Sendo: 

2σ̂  é a estimativa do erro experimental obtida a partir dos valores dos pontos centrais repetidos e 
alocados no ponto central.

Exercício 11.3.1.1. Seja um ensaio de adubação NPK de uma espécie florestal, considerando o 
delineamento composto central inteiramente ao acaso com seis pontos axiais, tal que 2=a  e um 
ponto central, totalizando 15 tratamentos com duas repetições ( 2=J ). Na tabela 11.3.1.2, estão 
os dados referentes à produção de madeira em m3 por parcela, considerando as doses 0, 60, 120, 
180 e 240 kg por parcela.

Tabela 11.3.1.2. Produção de madeira (Dados simulados).

Trat. Rep1 Rep2 Total Trat Rep1 Rep2 Total
111 19,1 25,9 45,0 222 22,8 30,8 53,6
113 15,4 18,5 33,9 422 12,3 18,5 30,8
131 24,0 29,6 53,6 022 20,9 12,9 33,8
133 32,7 21,3 54,0 242 12,9 16,0 28,9
311 29,0 18,5 47,5 202 14,1 12,3 26,4
313 25,3 29,6 54,9 224 17,8 16,0 33,8
331 27,7 29,6 57,3 220 18,5 17,8 36,3
333 32,0 29,6 61,6

Tal que 222 é o ponto central, assim como:

 0  1 2 3 4
 -2 -1 0 1 2ix
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Seja considerado o modelo de segunda ordem:
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a) Estimativas dos parâmetros

Dado que vv YXXX ′′= −1)(β̂  em que 2=J , então:

Tabela 11.3.1.4. Estimativas dos parâmetros obtidos no SAS.
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Na tabela 11.3.1.4 estão apresentadas as estimativas dos parâmetros obtidos no SAS, conforme o 
programa Prog36, encontrado no apêndice B em anexo.

           11.3.1.2

Esses valores diferentes no SAS resultam de uma codificação para os coeficientes das variáveis 
independentes, as quais são divididas por dois, isto é, 2*

xx = , em que *2xx = . Denota-se 
que os coeficientes das variáveis independentes da equação 11.3.1.2 correspondem ao dobro dos 
coeficientes da equação 11.3.1.1.

b) Dose economicamente aconselhável

Dado o modelo de superfície de resposta:

                                                         ji <

Em que:

∑
=

k

i
ii xa

1
: componentes de primeira ordem;

: componentes de segunda ordem.

Considerando um ensaio de adubação de uma espécie florestal, tal que RL seja a equação da receita 
líquida, então:
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Logo:
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Dado que: 

d) Análise da natureza do ponto crítico

Dada a matriz Hessiana A:











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
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−
−−
−−

=
0868,32625,07,0

2625,00118,438125,0
7,038125,04306,3

A

Então: 

0
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Resultando em: 
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Como os três autovalores são negativos, então Xv = (X01  X02  X03 ) é um ponto estacionário de má-
ximo, logo a superfície de resposta tem convexidade para baixo. Seja M a matriz dos autovetores 
normalizados associados aos autovalores obtidos:
















=

0,420048- 0,459739 0,782432
0,7194840,694172 0,02163-
0,553084 0,553864- 0,622360

M

O programa Prog37, em anexo no apêndice B, efetua as operações matriciais usadas nos cálculos. No 
caso da dosagem economicamente aconselhável, em que a matriz A é definida negativa, conclui-se 
para   razão    que o ponto crítico *

vx   
é um ponto de máximo. 
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Não considerando o aspecto econômico e substituindo o ponto de máximo 
[ ]02116305,01860181,01149134,00 =vx  na equação:

Logo:

 m
3 por parcela.

É importante observar que os pontos de máximos obtidos, com ou sem condicionante econômica, 
estão dentro da região experimental, pois foram usadas as doses 0, 60, 120, 180 e 240 kg por 
parcela.

-2 -1 0 1 2

Da obtenção de ponto de máximo, sem considerar o aspecto econômico:

















−
−
−

=
















=
458143,4
533775,3
537282,2

ˆ
ˆ
ˆ

ˆ

3

2

1

λ
λ
λ

λ

Logo, seja considerada a equação canônica:

Tabela 11.3.1.5. Valores críticos, autovalores e autovetores (SAS).

Conforme o programa SAS, Prog36, em anexo no apêndice B, a tabela 11.3.1.5 apresenta os 
resultados sobre a natureza do ponto estacionário. A figura 11.3.1.1 mostra a superfície, conside-
rando o fósforo e o potássio que apresentam os maiores valores ( 2λ  e 3λ ) dos autovalores, isto 
é, 533775,3ˆ

2 −=λ  e 458143,4ˆ
3 −=λ . A produção máxima calculada corresponde a  m

3 
por parcela.

ix
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No caso da equação:

Sendo o ponto estacionário [ ]010815,0093006,0057458,00 =′vx  e os autovalores dados por: 
, as conclusões são as mesmas.
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Em que:

















−
−
−

=
















=
458143,4
533775,3
537282,2

ˆ
ˆ
ˆ

ˆ

3

2

1

λ
λ
λ

λ

São os autovalores referentes à equação:

Seja considerada a matriz M dos autovetores normalizados associados ao vetor λ̂ :
















=

0,420048- 0,459739 0,782432
0,7194840,694172 0,02163-
0,553084 0,553864- 0,622360

M

Observação: as matrizes dos autovetores normalizados são as mesmas para ambas as equações:

Dado que a matriz M é ortogonal, logo MM ′=−1  e então IMM =′ . Seja vv zMu ′= , em que 

0vvv xxz −= .
















=

026305,0
1860181,0
1149134,0

0vx

   









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


−
















=−=

026305,0
1860181,0
1149134,0
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2

1

0

x
x
x

xxz vvv

     

A relação entre as variáveis ],,[ 321 xxxxv =′  e ],,[ 321 uuuuv =′ :

















−
−
−

×
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
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










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1860181,0
1149134,0

420048,0719484,0553084,0
459739,0694172,0553864,0
782432,002163,0622360,0

3

2

1

3

2

1

x
x
x

zM
u
u
u

u vv

Quando ocorre ponto de sela ou o ponto crítico fora da região experimental, a relação entre as va-
riáveis vx  e vu  é importante para estudar as regiões de interesse. Entretanto, nesse caso, o ponto 
estacionário é de máximo e ocorreu dentro da região experimental permitindo considerar a presen-
te análise finalizada.

Figura 11.3.1.1. Gráfico considerando o fósforo e o potássio.
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Por outro lado, considerando que o fósforo ( 2x ) e o potássio ( 3x ) apresentaram os maiores auto-
valores (valores absolutos), a figura 11.3.1.1 mostra a tendência do máximo em direção à produção 
de  m

3 por parcela.

11.4. PLANEJAMENTO BOX-BEHNKEN
O Box-Behnken (1960), assim como o plano composto central, utiliza a metodologia de superfície 
de resposta, gerando equações polinomiais quadráticas. 

No caso de três fatores, observa-se que, considerando  e 2x  variando e fixando 03 =x , ocorre 

um fatorial  22 ; assim como quando  1x  e 3x  variam com o valor fixado 02 =x , resulta em um 

fatorial   22 ; o mesmo ocorrendo quando   2x  e  3x  variam com 01 =x  fixo. Na tabela 11.4.1, 

considerando três fatores, ocorre a seguinte a matriz de planejamento: 

Tabela 11.4.1. Matriz de planejamento Box-Behnken para três fatores.

No delineamento Box-Behnken, exemplificando com 3=k , os pontos fatoriais não estão locali-
zados nos vértices de um cubo, como no composto central, mas na metade das arestas. A figura 
11.4.1 mostra as configurações dos delineamentos considerando, o fatorial completo, o composto 
central (DCC) com um ponto central e o Box-Behnken (DBB) com um ponto central. Por outro 
lado, observando a formatação do DBB, verifica-se que, para cada uma das 12 arestas, há um 
ponto experimental, além de que, quando considerado um ponto central, o total de combinações 
será igual a 13.

Em termos de propriedades, o planejamento Box-Behnken é econômico e eficiente. É rotacionável 
para k = 4 e k = 7, mas para k diferente de 4 e de 7 não perde muito em termos de rotacionalidade. 
Os delineamentos Box-Behnken são esféricos, ou seja, todos os pontos estão a uma mesma dis-
tância de 2  do centro do planejamento. Lima (2009) mostra, na figura 11.4.1, para melhor iden-

1x
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tificar as simetrias, duas representações do planejamento Box-Behnken para três fatores.  Silva 
(2014) apresenta na figura 11.4.2 as representações do fatorial completo, DCC e DBB. 

Figura 11.4.1. Duas representações do planejamento Box-Behnken para três fatores.

Figura 11.4.2. Representações do fatorial completo, DCC e DBB. 

Em comparação com um planejamento fatorial completo de 3 fatores e 3 níveis, totalizando 27 
combinações, o delineamento Box-Behnken com apenas 13 combinações, em que foi adicionado 
apenas um ponto central, mostra ser mais econômico por reduzir o número de combinações e ser 
mais eficiente. Também gera menos coeficientes no ajuste do modelo, uma vez que a eficiência 
de uma estrutura experimental é avaliada pela razão entre o número de coeficientes gerados e o 
número de combinações testadas. 

Comparado a um planejamento composto central, um plano Box-Behnken com 3 variáveis (fato-
res) gera 13 pontos experimentais e um total de 10 coeficientes. Embora o composto central gere o 
mesmo número de coeficientes, apresenta 15 pontos experimentais, reduzindo, assim, a eficiência 
relativa do sistema, quando aplicada a razão coeficientes/número de combinações.

O planejamento Box-Behnken não é cúbico, pois não possui pontos nos vértices. Tal como alguns 
DCCs, é um planejamento esférico no sentido da distância, que será a mesma dos pontos ao ponto 
central. 

O DCC tem pontos nos vértices, possuindo níveis nos pontos extremos, em que o raio do planeja-
mento está para fora do cubo, assim como há um raio maior do que o Box-Behnken, o qual possui 
a restrição de só ser utilizado para 3≥k , enquanto o DCC pode ser utilizado para k = 2. 

O número de combinações no Box-Behnken será: N = 22  +nc , em que:

cc nkknkkN +−=+
−

×= )1(2
2

)1(22
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O quadro abaixo apresenta, sem considerar os pontos centrais ( cn ), a comparação entre o Box-
Behnken (DBB) e o DCC, com relação ao número de combinações requeridas:

a) Quando k = 3, o delineamento Box-Behnken [2k(k – 1) = 12] é mais vantajoso que o DCC  
(nf + nα = 2k + 2k = 14), haja vista demandar apenas 12 combinações; 

b) Quando k = 4, o Box-Behnken [2k(k –1) = 24] e o DCC (nf + nα = 2k + 2k = 24) demandam o 
mesmo número de combinações; 

c) Quando k = 5, o DCC é mais recomendável que o Box-Behnken [2k(k –1) = 40], haja vista que 
no DCC é possível utilizar, na parte fatorial, as combinações do fatorial fracionário 152 − , ou seja, 
DCC (nf + nα = 2k–1 + 2k = 16 + 10 = 26).

Uma grande desvantagem do delineamento Box-Behnken é quando existe a realização da análise 
rígida, isto é, a otimização não linear restrita, pois, na obtenção do ponto estacionário do modelo 

estimado , existe a restrição 2a≤′ vv xx . No caso do DCC rotacionado, ocorre 

que 4 2k=a , no qual o raio aumenta com o aumento do número de fatores. Já no delineamento 
Box-Behnken, é igual 2=a , não sendo influenciado com o aumento do número de fatores, o 
que limita a análise de otimização não linear do planejamento Box-Behnken, haja vista o valor 

2=a  ser baixo, isto é, a sua região experimental é mais restrita devido à condição 11 +≤≤− ix .

Exercício 11.4.1. Seja considerado um ensaio de adubação de uma espécie florestal, considerando 
os fatores N, P e K, com as dosagens 0, 60 e 120 kg por parcela. Na tabela 11.4.2, constam as pro-
duções de madeira em m3 por parcela.

Tabela 11.4.2. Produção de madeira m3 por parcela.

Prod.
  1  -1  -1   0     0     0   60 47,3
  2 +1  -1   0 120     0   60 45,2
  3  -1 +1   0     0 120   60 58,1
  4 +1 +1   0 120 120   60 57,0
  5  -1   0  -1     0   60     0 50,7
  6 +1   0  -1 120   60     0 52,5

1x 2x 3x
1X 2X 3X
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Tabela 11.4.2. Produção de madeira m3 por parcela (continuação).

Prod.
  7  -1   0 +1     0   60 120 57,3
  8 +1   0 +1 120   60 120 52,2
  9   0  -1  -1   60     0     0 45,8
10   0 +1  -1   60 120     0 52,1
11   0  -1 +1   60     0 120 42,2
12   0 +1 +1   60 120 120 58,8
13   0   0   0   60   60   60 55,1
14   0   0   0   60   60   60 56,3
15   0   0   0   60   60   60 57,1
16   0   0   0   60   60   60 61,8

Teste para verificar a existência de curvatura

Em que  é a estimativa do erro experimental, obtida a partir dos quatro valores dos pontos 
centrais. Comparando o valor calculado da estatística F = 12,46 com , conclui-se a 
existência da curvatura na região central.

A tabela 11.4.3 apresenta os resultados da análise considerando o modelo quadrático de segunda 
ordem. Verifica-se na tabela 11.4.4 que os efeitos lineares e quadráticos foram significantes.

                                                           ji <

1x 2x 3x 1X 2X 3X
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Tabela 11.4.3. Estimativas dos parâmetros do modelo quadrático no SAS.

Tabela 11.4.4. Resultado dos testes para os efeitos lineares, quadráticos e interações.

Seja equação, considerando a seguinte codificação:



CAP 11: METODOGIA DE SUPERFÍCIES DE RESPOSTA

l   416  l

WALDENEI TRAVASSOS DE QUEIROZ

l   417  l

a) Matriz Hessiana A

b) Obtenção do estacionário ( 0vx )

: vetor apresentando às doses de N, P e K, em kg por parcela, 
no ponto estacionário. 

A produção no ponto estacionário é igual a m3 por parcela. É importante observar 
que o ponto estacionário está dentro da região experimental, pois foram usadas as doses 0, 60, 120 
kg por parcela. 

c) Estudo da natureza do ponto estacionário ( 0vx )
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Dado que a matriz Hessiana A possui todos os autovalores negativos, conclui-se que A é definida 
negativa, logo  é um ponto de máximo. O ponto de máximo 
está dentro do espaço amostral 0, 60, 120 kg por parcela e apresentando a produção máxima de 

 m
3 por parcela.    

Tabela 11.4.5. Valores críticos, autovalores e autovetores no SAS.

d) A relação entre as variáveis ],,[ 321 xxxxv =′  e ],,[ 321 uuuuv =′ :
Dada a matriz M dos autovetores normalizados correspondentes aos autovalores da matriz A:

[ ]5,437108-2,742429-0,782963-=′vλ :


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−
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Conclui-se que para N, P, K, a dosagem que maximiza a produção, sem considerar a parte eco-
nômica, é , kg por parcela, a qual está dentro do intervalo estudado 0, 
60,120 kg por parcela, correspondendo à produção máxima de madeira igual a 60,6032 m3 por 
parcela. Programa SAS, Prog38, anexo no apêndice B.
Como visto em aplicações anteriores, pode-se obter a produção máxima, considerando a dose 
economicamente aconselhável.

11.5. EXEMPLO DE APLICAÇÃO DE UM FATORIAL 35)
5
1(

Exercício 11.5.1. Seja considerado um experimento de adubação para uma espécie florestal (dados 
simulados), em um fatorial fracionário 35)

5
1(  com N, P e K com as doses 0, 30, 60, 90 e 120 kg ha-1.   

A variável resposta observada foi o volume de madeira em m3 ha-1 no final de rotação, usando o plane-
jamento apresentado por Conagin e Jorge (1977), o qual é constituído por apenas 25 das 125 combina-
ções do fatorial completo, em que os seguintes tratamentos constituem um único bloco.
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111 134 152 125 143
254 222 245 213 231
342 315 333 351 324
435 453 421 444 412
523 541 514 532 555

Tabela 11.5.1. Volume de madeira em m3 ha-1.

N P K Prod. N P K Prod. N P K Prod.
    0     0     0   60,5     0   60   90 148,4    0   30 120 108,7
  30   30   30 134,5   60   30   90 158,8   30   60     0 155,7
  60   60   60 168,9   90   60 120 184,1   60   90   30 186,7
  90   90   90 199,9 120   90     0 144,5 120   60   30 184,6
120 120 120 183,0     0 120   30 122,7     0   90   60 155,7
  30   90 120 158,7   30     0   60 108,1   30 120   90 179,1
  60 120     0 142,1   90 120   60 165,3   60     0 120 135,9
  90     0   30 126,7 120     0   90 147,1   90   30     0 115,3
120   30   60 140,4

                                   
                ji <

a) Estimativas dos parâmetros do modelo no SAS

Tabela 11.5.2. Estimativas dos parâmetros do modelo quadrático (SAS).



CAP 11: METODOGIA DE SUPERFÍCIES DE RESPOSTA

l   418  l

WALDENEI TRAVASSOS DE QUEIROZ

l   419  l

A tabela 11.5.2 apresenta a análise para o modelo quadrático de segunda ordem. 

b) Testes para efeitos lineares, quadráticos e interações

Ajustando o modelo quadrático, verifica-se, na tabela 11.5.3, que os efeitos lineares e quadráticos 
foram significantes.

Tabela 11.5.3. Resultado dos testes para os efeitos lineares, quadráticos e interações.

c) Matriz Hessiana A
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 é o vetor com as doses de N, P e K, em kg ha-1, no ponto esta-

cionário. Nesse ponto, a produção é igual a 749838,1950̂ =Y m3 ha-1. É importante observar que o 
ponto estacionário está dentro da região experimental, pois foram usadas as doses 0, 30, 60, 90, 
120 kg ha-1. 

e) Estudo da natureza do ponto estacionário ( 0vx )

Tabela 11.5.4. Valores críticos, autovalores e autovetores no SAS.

Dado que a matriz Hessiana A possui todos os autovalores negativos, então A é definida negativa, 
logo  é um ponto de máximo. O ponto de máximo está dentro do 

espaço amostral (0, 30, 60, 90, 120), kg ha-1, apresentando a produção máxima de 749838,1950̂ =Y
m3 ha-1.

f) A relação entre as variáveis ],,[ 321 xxxxv =′  e ],,[ 321 uuuuv =′

[ ]29,835697-21,290437-11,319452-=′vλ  é o vetor dos autovalores da matriz A.
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Seja considerada a matriz M dos autovetores normalizados correspondentes aos autovalores da 
matriz A:
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Conclui-se que, para N, P, K, a dosagem que maximiza a produção, sem considerar a parte econô-
mica é  kg ha-1, a qual está dentro do intervalo estudado (0, 30, 60, 90, 
120) kg ha-1, correspondendo à produção máxima de madeira igual a 195,749838 m3 ha-1. A análise 
foi realizada pelo programa Prog39 encontrado no apêndice B em anexo.
Como visto em aplicações anteriores, nesse exemplo, pode-se obter a produção máxima conside-
rando a dose economicamente aconselhável.

Pimentel Gomes e Garcia (2002) efetuaram a análise das estimativas de produção do ensaio de 

adubação de milho, no estado de São Paulo, de um fatorial fracionário 35)
5
1(  com N, P e K, apre-

sentado por Conagin e Jorge (1982), em que as doses de cada nutriente foi 0, 25, 50, 75 e 100 kg 

ha-1. A análise apresentou como resultado a seguinte equação:

Por outro lado, essa equação apresentou a produção máxima de 6,767.4ˆ =MaxY  kg ha-1 no ponto  
, por hectare de nutriente. Entretanto, como o ponto está fora 

do cubo explorado, em que o intervalo utilizado foi (0, 25, 50, 75, 100), referidos autores obtive-
ram um máximo absoluto na fronteira desse cubo, ou seja, nas suas faces. O procedimento utiliza-
do foi substituir os valores N = K =100 na equação Ŷ , resultando em:

Derivando em relação a P e igualando a zero, resultou a dose P* = 79 kg ha-1. Assim, o ponto de 
máximo absoluto, de acordo com Pimentel Gomes e Garcia (2002), deve dar-se no ponto: 

, em que 2,593.4ˆ * =MaxY kg ha-1.
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Tabela A1. Áreas da distribuição normal padrão.

Z 0,00 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06 0,07 0,08 0,09
0,0 0,0000 0,0040 0,0080 0,0120 0,0160 0,0199 0,0239 0,0279 0,0319 0,0359
0,1 0,0398 0,0438 0,0478 0,0517 0,0557 0,0596 0,0636 0,0675 0,0714 0,0753
0,2 0,0793 0,0832 0,0871 0,0910 0,0948 0,0987 0,1026 0,1064 0,1103 0,1141
0,3 0,1179 0,1217 0,1255 0,1293 0,1331 0,1368 0,1406 0,1443 0,1480 0,1517
0,4 0,1554 0,1591 0,1628 0,1664 0,1700 0,1736 0,1772 0,1808 0,1844 0,1879
0,5 0,1915 0,1950 0,1985 0,2019 0,2054 0,2088 0,2123 0,2157 0,2190 0,2224
0,6 0,2257 0,2291 0,2324 0,2357 0,2389 0,2422 0,2454 0,2486 0,2517 0,2549
0,7 0,2580 0,2611 0,2642 0,2673 0,2703 0,2734 0,2764 0,2794 0,2823 0,2852
0,8 0,2881 0,2910 0,2939 0,2967 0,2995 0,3023 0,3051 0,3078 0,3106 0,3133
0,9 0,3159 0,3186 0,3212 0,3238 0,3264 0,3289 0,3315 0,3340 0,3365 0,3389
1,0 0,3413 0,3438 0,3461 0,3485 0,3508 0,3531 0,3554 0,3577 0,3599 0,3621
1,1 0,3643 0,3665 0,3686 0,3708 0,3729 0,3749 0,3770 0,3790 0,3810 0,3830
1,2 0,3849 0,3869 0,3888 0,3907 0,3925 0,3944 0,3962 0,3980 0,3997 0,4015
1,3 0,4032 0,4049 0,4066 0,4082 0,4099 0,4115 0,4131 0,4147 0,4162 0,4177
1,4 0,4192 0,4207 0,4222 0,4236 0,4251 0,4265 0,4279 0,4292 0,4306 0,4319
1,5 0,4332 0,4345 0,4357 0,4370 0,4382 0,4394 0,4406 0,4418 0,4429 0,4441
1,6 0,4452 0,4463 0,4474 0,4484 0,4495 0,4505 0,4515 0,4525 0,4535 0,4545
1,7 0,4554 0,4564 0,4573 0,4582 0,4591 0,4599 0,4608 0,4616 0,4625 0,4633
1,8 0,4641 0,4649 0,4656 0,4664 0,4671 0,4678 0,4686 0,4693 0,4699 0,4706
1,9 0,4713 0,4719 0,4726 0,4732 0,4738 0,4744 0,4750 0,4756 0,4761 0,4767
2,0 0,4772 0,4778 0,4783 0,4788 0,4793 0,4798 0,4803 0,4808 0,4812 0,4817
2,1 0,4821 0,4826 0,4830 0,4834 0,4838 0,4842 0,4846 0,4850 0,4854 0,4857
2,2 0,4861 0,4864 0,4868 0,4871 0,4875 0,4878 0,4881 0,4884 0,4887 0,4890
2,3 0,4893 0,4896 0,4898 0,4901 0,4904 0,4906 0,4909 0,4911 0,4913 0,4916
2,4 0,4918 0,4920 0,4922 0,4925 0,4927 0,4929 0,4931 0,4932 0,4934 0,4936
2,5 0,4938 0,4940 0,4941 0,4943 0,4945 0,4946 0,4948 0,4949 0,4951 0,4952
2,6 0,4953 0,4955 0,4956 0,4957 0,4959 0,4960 0,4961 0,4962 0,4963 0,4964
2,7 0,4965 0,4966 0,4967 0,4968 0,4969 0,4970 0,4971 0,4972 0,4973 0,4974
2,8 0,4974 0,4975 0,4976 0,4977 0,4977 0,4978 0,4979 0,4979 0,4980 0,4981
2,9 0,4981 0,4982 0,4982 0,4983 0,4984 0,4984 0,4985 0,4985 0,4986 0,4986
3,0 0,4987 0,4987 0,4987 0,4988 0,4988 0,4989 0,4989 0,4989 0,4990 0,4990
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Tabela A2. Distribuição “t” de Student (k = ngl).

   1 1,00000 2,4142 6,3138 12,706 25,542 63,657 127,32
   2 0,81650 1,6036 2,9200 4,3127 6,2053 9,9248 14,089
   3 0,76489 1,4226 2,3534 3,1825 4,1765 5,8409 7,4533
   4 0,74070 1,3444 2,1318 2,7764 3,4954 4,6041 5,5976
   5 0,72669 1,3009 2,0150 2,5706 3,1634 4,0321 4,7733
   6 0,71756 1,2733 1,9432 2,4469 2,9687 3,7074 4,3168
   7 0,71114 1,2543 1,8946 2,3646 2,8412 3,4995 4,0293
    8 0,70639 1,2403 1,8595 2,3060 2,7515 3,3554 3,8325
    9 0,70272 1,2297 1,8331 2,2622 2,6850 3,2498 3,6897
  10 0,69981 1,2213 1,8125 2,2281 2,6338 3,1693 3,5814
  11 0,69745 1,2145 1,7959 2,2010 2,5931 3,1058 3,4966
  12 0,69548 1,2089 1,7823 2,1788 2,5600 3,9545 3,4284
  13 0,69384 1,2041 1,7709 2,1604 2,5326 3,0123 3,3725
  14 0,69200 1,2001 1,7613 2,1448 2,5096 5,9768 3,3257
  15 0,69120 1,1967 1,7530 2,1315 2,4899 2,9467 3,2860
  16 0,69013 1,1937 1,7459 2,1199 2,4729 2,9208 3,2520
  17 0,68919 1,1910 1,7396 2,1098 2,4581 2,8982 3,2225
  18 0,68837 1,1887 1,7341 2,1009 2,4450 2,8784 3,1966
  19 0,68763 1,1866 1,7291 2,0930 2,4334 2,8609 3,1737
  20 0,68696 1,1848 1,7247 2,0860 2,4231 2,8453 3,1534
  21 0,68635 1,1831 1,7207 2,0796 2,4138 2,8314 3,1352
  22 0,68580 1,1816 1,7171 2,0739 2,4055 2,8188 3,1188
  23 0,68531 1,1802 1,7139 2,0687 2,3979 2,8073 3,1040
  24 0,68485 1,1789 1,7109 2,0639 2,3910 2,7969 3,0905
  25 0,68443 1,1777 1,7081 2,0595 2,3846 2,7874 3,0782
  26 0,68405 1,1766 1,7056 2,0555 2,3788 2,7787 3,0669
  27 0,68370 1,1757 1,7033 2,0518 2,3734 2,7707 3,0565
  28 0,68335 1,1748 1,7011 2,0484 2,3685 2,7633 3,0469
  29 0,68304 1,1739 1,6991 2,0452 2,3638 2,7564 3,0380
  30 0,68276 1,1731 1,6973 2,0423 2,3596 2,7500 3,0298
  40 0,68066 1,1673 1,6839 2,0211 2,3289 2,7045 2,9712
  60 0,67862 1,1616 1,6707 2,0003 2,2991 2,6603 2,9146
120 0,67656 1,1559 1,6577 1,9799 2,2699 2,6174 2,8599
∞ 0,67449 1,1503 1,6449 1,9600 2,2414 2,5758 2,8070

α
k 0,50 0,25 0,10 0,05 0,025 0,01 0,005
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Tabela A3.
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Tabela A4.
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Tabela A7. Teste de Cochran: homogeneidade de variâncias (α = 0,05).

NT J: Número de repetições em cada tratamento       (NT: Número de tratamentos)

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
    2 0,9985 0,9750 0,9392 0,9057 0,8772 0,8534 0,8332 0,8159 0,8010 0,7880
    3 0,9669 0,8709 0,7977 0,7457 0,7071 0,6771 0,6530 0,6333 0,6167 0,6025
    3 0,9065 0,7679 0,6841 0,6287 0,5895 0,5598 0,5365 0,5175 0,5017 0,4884
    5 0,8413 0,6838 0,5931 0,5441 0,5065 0,4783 0,4564 0,4387 0,4241 0,4118
    6 0,7808 0,6161 0,5321 0,4803 0,4447 0,4194 0,3980 0,3817 0,3682 0,3568
    7 0,7271 0,5612 0,4800 0,4307 0,3974 0,3726 0,3535 0,3384 0,3299 0,3154
    8 0,6798 0,5157 0,4377 0,3910 0,3595 0,3362 0,3185 0,3043 0,2926 0,2829
    9 0,6385 0,4775 0,4027 0,3584 0,3286 0,3067 0,2901 0,2768 0,2659 0,2568
  10 0,6020 0,4455 0,3733 0,3311 0,3029 0,2823 0,0666 0,2541 0,2439 0,2353
  12 0,5410 0,3924 0,3264 0,2880 0,2624 0,2439 0,2299 0,2187 0,2098 0,2020
  15 0,4709 0,3346 0,2758 0,2419 0,2195 0,2034 0,1911 0,1815 01736 0,1671
  20 0,3894 0,2705 0,2205 0,1921 0,1735 0,1602 0,1501 0,1422 0,1357 0,1303
  24 0,3434 0,2354 0,1907 0,1656 0,1493 0,1374 0,1246 0,1216 0,1160 0,1113
  30 0,2929 0,1980 0,1593 0,1377 0,1237 0,1137 0,1061 0,1002 0,0958 0,0921
  40 0,2370 0,1576 0,1259 0,1082 0,0968 0,0887 0,0827 0,0780 0,0745 0,0713
  60 0,1737 0,1131 0,0895 0,0765 0,0682 0,0625 0,0583 0,0552 0,0520 0,0497
120 0,0998 0,0632 0,0495 0,0419 0,0371 0,0337 0,0312 0,0292 0,0279 0,0266

Tabela A8. Teste de Dunnett, valores de ( dt ), para o nível de 5 % (nGL é o número de graus  
de liberdade do resíduo).

Número de graus de liberdade de tratamentos (I-1)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 15 20

    5 2,57 3,03 3,29 3,48 3,62 3,73 3,82 3,90 3,97 4,03 4,09 4,14 4,26 4,42
    6 2,45 2,86 3,10 3,26 3,39 3,49 3,57 3,64 3,71 3,76 3,81 3,86 3,97 4,11
    7 2,36 2,75 2,97 3,12 3,24 3,33 3,41 3,47 3,53 3,58 3,63 3,67 3,78 3,91
    8 2,31 2,67 2,88 3,02 3,13 3,22 3,29 3,35 3,41 3,46 3,50 3,54 3,64 3,76
    9 2,26 2,61 2,81 2,95 3,05 3,14 3,20 3,26 3,32 3,36 3,40 3,44 3,53 3,65
  10 2,23 2,57 2,76 2,89 2,99 3,07 3,14 3,19 3,24 3,29 3,33 3,36 3,45 3,57
  11 2,20 2,53 2,72 2,84 2,94 3,02 3,08 3,14 3,19 3,23 3,27 3,30 3,39 3,50
  12 2,18 2,50 2,68 2,81 2,90 2,98 3,04 3,09 3,14 3,18 3,22 3,25 3,34 3,45
  13 2,16 2,48 2,65 2,78 2,87 2,94 3,00 3,06 3,10 3,14 3,18 3,21 3,29 3,40
  14 2,14 2,46 2,63 2,75 2,84 2,91 2,97 3,02 3,07 3,11 3,14 3,18 3,26 3,36
  15 2,13 2,44 2,61 2,73 2,82 2,89 2,95 3,00 3,04 3,08 3,12 3,15 3,23 3,33
  16 2,12 2,42 2,59 2,71 2,80 2,87 2,92 2,97 3,02 3,06 3,09 3,12 3,20 3,30
  17 2,11 2,41 2,58 2,69 2,78 2,85 2,90 2,95 3,00 3,03 3,07 3,10 3,18 3,27
  18 2,10 2,40 2,56 2,68 2,76 2,83 2,89 2,94 2,98 3,01 3,05 3,08 3,16 3,25
  19 2,09 2,39 2,55 2,66 2,75 2,81 2,87 2,92 2,96 3,00 3,03 3,06 3,14 3,23
  20 2,09 2,38 2,54 2,65 2,73 2,80 2,86 2,90 2,95 2,98 3,02 3,05 3,12 3,22
  24 2,06 2,35 2,51 2,61 2,70 2,76 2,81 2,86 2,90 2,94 2,97 3,00 3,07 3,16
  30 2,04 2,32 2,47 2,58 2,66 2,72 2,77 2,81 2,86 2,89 2,92 2,95 3,02 3,11
  40 2,02 2,29 2,44 2,54 2,62 2,68 2,73 2,77 2,81 2,85 2,87 2,90 2,97 3,06
  60 2,00 2,27 2,41 2,51 2,58 2,64 2,69 2,73 2,77 2,80 2,83 2,86 2,92 3,00
120 1,98 2,24 2,38 2,47 2,55 2,60 2,65 2,69 2,73 2,76 2,79 2,81 2,87 2,95
∞ 1,96 2,21 2,35 2,44 2,51 2,57 2,61 2,65 2,69 2,72 2,74 2,77 2,83 2,91

nGL
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Tabela A9. Tabela de F máximo ou H de Hartley para  α = 0,05.

Número de estimativas de variâncias (α = 0,05).        GL = J-1
GL 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

  3 15,40 27,80 39,20 50,70 62,00 72,90 83,50 93,90 104,0 114,0 124,0
  4   9,60 15,50 20,60 25,20 29,50 33,60 37,50 41,10 44,60 48,00 51,40
  5   7,15 10,80 13,70 16,30 18,70 20,80 22,90 24,70 26,50 28,20 29,90
  6   5,82   8,38 10,40 12,10 13,70 15,00 16,30 17,50 18,60 19,70 20,70
  7   4,99   6,94   8,44   9,70 10,80 11,80 12,70 13,50 14,30 15,10 15,80
  8   4,43   6,00   7,18   8,12   9,03   9,78 10,50 11,10 11,70 12,20 12,70
  9   4,03   5,34   6,31   7,11   7,80   8,41   8,95   9,45   9,91 10,30 10,70
10   3,72   4,85   5,67   6,34   6,92   7,42   7,87   8,28   8,66   9,01   9,34
12   3,28   4,16   4,79   5,30   5,72   6,09   6,42   6,72   7,00   7,25   7,48
15   2,86   3,54   4,01   4,37   4,68   4,95   5,19   5,40   5,59   5,77   5,93
20   2,46   2,95   3,29   3,54   3,76   3,94   4,10   4,24   4,37   4,49   4,59
30   2,07   2,40   2,61   2,78   2,91   3,02   3,12   3,21   3,29   3,36   3,39
60   1,67   1,85   1,96   2,04   2,11   2,17   2,22   2,26   2,30   2,33   2,36
∞   1,00   1,00   1,00   1,00   1,00   1,00   1,00   1,00   1,00   1,00   1,00

Tabela A10. Tabela de F máximo ou H de Hartley para  α = 0,01.

Número de estimativas de variâncias (α = 0,01).        GL = J-1
GL 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
  3 47,50 85,0 120,0 151,0 184,0 216,0 249,0 281,0 310,0 337,0 361,0
  4 23,20 37,0   49,0   59,0   69,0   79,0   89,0   97,0 106,0 113,0 120,0
  5 14,90 22,0   28,0   33,0   38,0   42,0   46,0   50,0   54,0   57,0   60,0
  6 11,10 15,5   19,1   22,0   25,0   27,0   30,0   32,0   34,0   36,0   37,0
  7   8,89 12,1   14,5   16,5   18,4   20,0   22,0   23,0   24,0   26,0   27,0
  8   7,50   9,9   11,7   13,2   14,5   15,8   16,9   17,9   18,9   19,8   21,0
  9   6,54   8,5     9,9   11,1   12,1   13,1   13,9   14,7   15,3   16,0   16,6
10   5,85   7,4     8,6     9,6   10,4   11,1   11,8   12,4   12,9   13,4   13,9
12   4,91   6,1     6,9     7,6     8,2     8,7     9,1     9,5     9,9   10,2   10,6
15   4,07   4,9     5,5     6,0     6,4     6,7     7,1     7,3     7,5     7,8     8,0
20   3,32   3,8     4,3     4,6     4,9     5,1     5,3     5,5     5,6     5,8     5,9
30   2,63   3,0     3,3     3,4     3,6     3,7     3,8     3,9     4,0     4,1     4,2
60   1,96   2,2     2,3     2,4     2,4     2,5     2,5     2,6     2,6     2,7     2,7
∞   1,00 1,00   1,00   1,00   1,00   1,00   1,00   1,00   1,00   1,00   1,00
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Tabela A11. Limites superiores para o teste de Lilliefors. 

n α = 0,20 α = 0,15 α = 0,10 α = 0,05 α = 0,01
  4 0,300 0,319 0,352 0,381 0,417
  5 0,285 0,299 0,315 0,337 0,405
  6 0,265 0,277 0,294 0,319 0,364
  7 0,247 0,258 0,276 0,300 0,348
  8 0,233 0,244 0,261 0,285 0,331
  9 0,223 0,233 0,249 0,271 0,311
10 0,215 0,224 0,239 0,258 0,294
11 0,206 0,217 0,230 0,249 0,284
12 0,199 0,212 0,223 0,242 0,275
13 0,190 0,202 0,214 0,234 0,268
14 0,183 0,194 0,207 0,227 0,261
15 0,177 0,187 0,201 0,220 0,257
16 0,173 0,182 0,195 0,213 0,250
17 0,169 0,177 0,189 0,206 0,245
18 0,166 0,173 0,184 0,200 0,239
19 0,163 0,169 0,179 0,195 0,235
20 0,160 0,166 0,174 0,190 0,231
25 0,142 0,147 0,158 0,173 0,200
30 0,131 0,136 0,144 0,161 0,187
> 30

	                      

Tabela A12. Valores de “t” (bilaterais) para o teste de Bonferroni para α = 0,05.

Número de contrastes, preferencialmente ortogonais, escolhidos previamente.
GL 2 3 4 5 6 7 8 9 10 15 20
    5 3,17 3,54 3,81 4,04 4,22 4,38 4,53 4,66 4,78 5,25 5,60
    7 2,84 3,13 3,34 3,50 3,64 3,76 3,86 3,95 4,03 4,36 4,59
  10 2,64 2,87 3,04 3,17 3,28 3,37 3,45 3,52 3,58 3,83 4,01
  12 2,56 2,78 2,94 3,06 3,15 3,24 3,31 3,37 3,43 3,65 3,80
  15 2,49 2,69 2,84 2,95 3,04 3,11 3,18 3,24 3,29 3,48 3,62
  20 2,42 2,61 2,75 2,85 2,93 3,00 3,06 3,11 3,16 3,33 3,46
  24 2,39 2,58 2,70 2,80 2,88 2,94 3,00 3,05 3,09 3,26 3,38
  30 2,36 2,54 2,66 2,75 2,83 2,89 2,94 2,99 3,03 3,19 3,30
  40 2,33 2,50 2,62 2,71 2,78 2,84 2,89 2,93 2,97 3,12 3,23
  60 2,30 2,47 2,58 2,66 2,73 2,79 2,84 2,88 2,92 3,06 3,16
120 2,27 2,43 2,54 2,62 2,68 2,74 2,79 2,83 2,86 2,99 3,09
 ∞ 2,24 2,39 2,50 2,58 2,64 2,69 2,74 2,77 2,81 2,94 3,02

n
736,0

n
768,0

n
805,0

n
886,0

n
031,1
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Tabela A13. Valores de “t” (bilaterais) para o teste de Bonferroni para α = 0,01.

Número de contrastes, preferencialmente ortogonais, escolhidos previamente.
GL 2 3 4 5 6 7 8 9 10 15 20
    5 4,78 5,25 5,60 5,89 6,15 6,36 6,56 6,70 6,86 7,51 8,00
    7 4,03 4,36 4,59 4,78 4,95 5,09 5,21 5,31 5,40 5,79 6,08
  10 3,58 3,83 4,01 4,15 4,27 4,37 4,45 4,53 4,59 4,86 5,06
  12 3,43 3,65 3,80 3,93 4,04 4,13 4,20 4,26 4,32 4,56 4,73
  15 3,29 3,48 3,62 3,74 3,82 3,90 3,97 4,02 4,07 4,29 4,42
  20 3,16 3,33 3,46 3,55 3,63 3,70 3,76 3,80 3,85 4,03 4,15
  24 3,09 3,26 3,38 3,47 3,54 3,61 3,66 3,70 3,74 3,91 4,04
  30 3,03 3,19 3,30 3,39 3,46 3,52 3,57 3,61 3,65 3,80 3,90
  40 2,97 3,12 3,23 3,31 3,38 3,43 3,48 3,51 3,55 3,70 3,79
  60 2,92 3,06 3,16 3,24 3,30 3,34 3,39 3,42 3,46 3,59 3,69
120 2,86 2,99 3,09 3,16 3,22 3,27 3,31 3,34 3,37 3,50 3,58
  ∞ 2,81 2,94 3,02 3,09 3,15 3,19 3,23 3,26 3,29 3,40 3,48

Tabela A14. Teste de Tukey: valores da amplitude total estudentizada α = 0,05.

Número de tratamentos
GL 2 3 4 5 6 7 8 9 10
    1 17,97 26,98 32,82 37,08 40,41 43,12 45,40 47,36 49,70
    2   6,09   8,33   9,80 10,88 11,74 12,44 13,03 13,54 13,99
    3   4,50   5,91   6,83   7,50   8,04   8,48   8,85   9,18   9,46
    4   3,93   5,04   5,76   6,29   6,71   7,05   7,35   7,60   7,83
    5   3,64   4,60   5,22   5,67   6,03   6,33   6,58   6,80   7,00
    6   3,46   4,34   4,90   5,31   5,63   5,90   6,12   6,32   6,49
    7   3,34   4,17   4,68   5,06   5,36   5,61   5,82   6,00   6,16
    8   3,26   4,04   4,53   4,89   5,17   5,40   5,60   5,77   5,92
    9   3,20   3,95   4,42   4,76   5,02   5,24   5,43   5,60   5,74
  10   3,15   3,88   4,33   4,65   4,91   5,12   5,31   5,46   5,60
  11   3,11   3,82   4,26   4,57   4,82   5,03   5,20   5,35   5,49
  12   3,08   3,77   4,20   4,51   4,75   4,95   5,12   5,27   5,40
  13   3,06   3,74   4,15   4,45   4,69   4,89   5,05   5,19   5,32
  14   3,03   3,70   4,11   4,41   4,64   4,83   4,99   5,13   5,25
  15   3,01   3,67   4,08   4,37   4,60   4,78   4,94   5,08   5,20
  16   3,00   3,65   4,05   4,33   4,56   4,74   4,90   5,03   5,15
  17   2,98   3,63   4,02   4,30   4,52   4,71   4,86   4,99   5,11
  18   2,97   3,61   4,00   4,28   4,50   4,67   4,82   4,96   5,07
  19   2,96   3,59   3,98   4,25   4,47   4,65   4,79   4,92   5,04
  20   2,95   3,58   3,96   4,23   4,45   4,62   4,77   4,90   5,01
  24   2,92   3,53   3,90   4,17   4,37   4,54   4,68   4,81   4,92
  30   2,89   3,49   3,85   4,10   4,30   4,46   4,60   4,72   4,82
  40   2,86   3,44   3,79   4,04   4,23   4,39   4,52   4,64   4,74
  60   2,83   3,40   3,74   3,98   4,16   4,31   4,44   4,55   4,65
120   2,80   3,36   3,69   3,92   4,10   4,24   4,36   4,47   4,56
  ∞   2,77   3,31   3,63   3,86   4,03   4,17   4,29   4,39   4,47
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Tabela A14. Teste de Tukey: amplitude total estudentizada α = 0,05 (Continuação).

Número de tratamentos

11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
    1 50,59 51,96 53,20 54,33 55,36 56,32 57,22 58,04 58,83 59,56
    2 14,39 14,75 15,08 15,38 15,65 15,91 16,14 16,37 16,57 16,77
    3   9,72   9,95 10,15 10,35 10,53 10,69 10,84 10,98 11,11 11,24
    4   8,03   8,21   8,37   8,53   8,66   8,79   8,91   9,03   9,13   9,23
    5   7,17   7,32   7,47   7,60   7,72   7,83   7,93   8,03   8,12   8,21
    6   6,65   6,79   6,92   7,03   7,14   7,24   7,34   7,43   7,51   7,59
    7   6,30   6,43   6,55   6,66   6,76   6,85   6,94   7,02   7,10   7,17
    8   6,05   6,18   6,29   6,39   6,48   6,57   6,65   6,73   6,80   6,87
    9   5,87   5,98   6,09   6,19   6,28   6,36   6,44   6,51   6,58   6,64
  10   7,72   5,83   5,94   6,03   6,11   6,19   6,27   6,34   6,41   6,47
  11   5,61   5,71   5,81   5,90   5,98   6,06   6,13   6,20   6,27   6,33
  12   5,51   5,62   5,71   5,80   5,88   5,95   6,02   6,09   6,15   6,21
  13   5,43   5,53   5,63   5,71   5,79   5,86   5,93   6,00   6,06   6,11
  14   5,36   5,46   5,55   5,64   5,71   5,79   5,85   5,92   5,97   6,03
  15   5,31   5,40   5,49   5,57   5,65   5,72   5,79   5,85   5,90   5,96
  16   5,26   5,35   5,44   5,52   5,59   5,66   5,73   5,79   5,84   5,90
  17   5,21   5,31   5,39   5,47   5,54   5,61   5,68   5,73   5,79   5,84
  18   5,17   5,27   5,35   5,43   5,50   5,57   5,63   5,69   5,74   5,79
  19   5,14   5,23   5,32   5,39   5,46   5,53   5,59   5,65   5,70   5,75
  20   5,11   5,20   5,28   5,36   5,43   5,49   5,55   5,61   5,66   5,71
  24   5,01   5,10   5,18   5,25   5,32   5,38   5,44   5,49   5,55   5,59
  30   4,92   5,00   5,08   5,15   5,21   5,27   5,33   5,38   5,43   5,48
  40   4,82   4,90   4,98   5,04   5,11   5,16   5,22   5,27   5,31   5,36
  60   4,73   4,81   4,88   4,94   5,00   5,06   5,11   5,15   5,20   5,24
120   4,64   4,71   4,78   4,84   4,90   4,95   5,00   5,04   5,09   5,13
  ∞   4,55   4,62   4,69   4,74   4,80   4,85   4,89   4,93   4,97   5,01

GL
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	 Tabela A15. Teste de Tukey: valores da amplitude total estudentizada α = 0,01.

Número de tratamentos
GL 2 3 4 5 6 7 8 9 10
    1 90,03 135,0 164,3 185,6 202,2 215,8 227,2 237,0 245,6
    2 14,04 19,02 22,29 24,72 26,63 28,20 29,53 30,68 31,69
    3   8,26 10,62 12,17 13,33 14,24 15,00 15,64 16,20 16,69
    4   6,51   8,12   9,17   9,96 10,58 11,10 11,55 11,93 12,27
    5   5,70   6,98   7,80   8,42   8,91   9,32   9,70   9,97 10,24
    6   5,24   6,33   7,03   7,56   7,97   8,32   8,61   8,87   9,10
    7   4,95   5,92   6,54   7,00   7,37   7,68   7,94   8,17   8,37
    8   4,75   5,64   6,20   6,62   6,96   7,24   7,47   7,68   7,86
    9   4,60   5,43   5,96   6,35   6,66   6,92   7,13   7,32   7,50
  10   4,48   5,27   5,77   6,14   6,43   6,67   6,88   7,00   7,21
  11   4,39   5,15   5,62   5,97   6,25   6,48   6,67   6,84   6,99
  12   4,32   5,05   5,50   5,84   6,10   6,32   6,51   6,67   6,81
  13   4,26   4,96   5,40   5,73   5,98   6,19   6,37   6,53   6,67
  14   4,21   4,90   5,32   5,63   5,88   6,08   6,26   6,41   6,54
  15   4,17   4,84   5,25   5,56   5,80   5,99   6,16   6,31   6,44
  16   4,13   4,79   5,19   5,49   5,72   5,92   6,08   6,22   6,35
  17   4,10   4,74   5,14   5,43   5,66   5,85   6,01   6,15   6,27
  18   4,07   4,70   5,09   5,38   5,60   5,79   5,94   6,08   6,20
  19   4,05   4,67   5,05   5,33   5,55   5,74   5,89   6,02   6,14
  20   4,02   4,64   5,02   5,29   5,51   5,69   5,84   5,97   6,09
  24   3,96   4,55   4,91   5,17   5,37   5,54   5,68   5,81   5,92
  30   3,89   4,46   4,80   5,05   5,24   5,40   5,54   5,65   5,76
  40   3,82   4,37   4,70   4,93   5,11   5,26   5,39   5,50   5,60
  60   3,76   4,28   4,60   4,82   4,99   5,13   5,25   5,36   5,45
120   3,70   4,20  4,50   4,71   4,87   5,00   5,12   5,21   5,30
  ∞   3,64   4,12  4,40   4,60   4,76   4,88   4,99   5,08   5,16
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Tabela A15. Teste de Tukey: amplitude total estudentizada α = 0,01 (Continuação).

GL

Número de tratamentos
11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

    1 253,2 260,0 266,2 271,8 277,0 281,8 286,3 290,4 294,3 298,0
    2 32,59 33,40 34,13 34,81 35,43 36,00 36,53 37,03 37,50 37,95
    3 17,13 17,53 17,89 18,22 18,52 18,81 19,07 19,32 19,55 19,77
    4 12,57 12,84 13,09 13,32 13,53 13,73 13,91 14,08 14,24 14,40
    5 10,48 10,70 10,89 11,08 11,24 11,40 11,55 11,68 11,81 11,93
    6   9,30   9,48   9,65   9,81   9,95 10,08 10,21 10,32 10,43 10,54
    7   8,55   8,71   8,86   9,00   9,12   9,24   9,35   9,46   9,55   9,65
    8   8,03   8,18   8,31   8,44   8,55   8,66   8,76   8,85   8,94   9,03
    9   7,65   7,78   7,91   8,02   8,13   8,23   8,32   8,41   8,50   8,58
  10   7,36   7,48   7,60   7,71   7,81   7,91   7,99   8,08   8,15   8,23
  11   7,13   7,25   7,36   7,46   7,56   7,65   7,73   7,81   7,88   7,95
  12   6,94   7,06   7,17   7,26   7,36   7,44   7,52   7,59   7,66   7,73
  13   6,79   6,90   7,01   7,10   7,19   7,27   7,34   7,42   7,43   7,55
  14   6,66   6,77   6,87   6,96   7,05   7,13   7,20   7,27   7,33   7,40
  15   6,56   6,66   6,76   6,84   6,93   7,00   7,07   7,14   7,20   7,26
  16   6,46   6,56   6,66   6,74   6,82   6,90   6,97   7,03   7,09   7,15
  17   6,38   6,48   6,57   6,66   6,73   6,81   6,87   6,94   7,00   7,05
  18   6,31   6,41   6,50   6,58   6,66   6,72   6,79   6,85   6,91   6,97
  19   6,25   6,34   6,43   6,51   6,58   6,65   6,72   6,78   6,84   6,89
  20   6,19   6,28   6,37   6,45   6,52   6,59   6,65   6,71   6,77   6,82
  24   6,02   6,11   6,19   6,26   6,33   6,39   6,45   6,51   6,56   6,61
  30   5,85   5,93   6,01   6,08   6,14   6,20   6,26   6,31   6,36   6,41
  40   5,69   5,76   5,84   5,90   5,96   6,02   6,07   6,12   6,16   6,21
  60   5,53   5,60   5,67   5,73   5,78   5,84   5,89   5,93   5,97   6,02
120   5,38   5,44   5,50   5,56   5,61   5,66   5,71   5,75   5,79   5,83
  ∞   5,23   5,29   5,35   5,40   5,45   5,49   5,54   5,57   5,61   5,64
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Tabela A16. Teste de Duncan: valores da amplitude total estudentizada α = 0,05.

Número de tratamentos
GL 2 3 4 5 6 7 8 9 10 12 14 16 18
   1 18,0 18,0 18,0 18,0 18,0 18,0 18,0 18,0 18,0 18,0 18,0 18,0 18,0
   2 6,09 6,09 6,09 6,09 6,09 6,09 6,09 6,09 6,09 6,09 6,09 6,09 6,09
   3 4,50 4,50 4,50 4,50 4,50 4,50 4,50 4,50 4,50 4,50 4,50 4,50 4,50
   4 3,93 4,01 4,02 4,02 4,02 4,02 4,02 4,02 4,02 4,02 4,02 4,02 4,02
    5 3,64 3,74 3,79 3,83 3,83 3,83 3,83 3,83 3,83 3,83 3,83 3,83 3,83
    6 3,46 3,58 3,64 3,68 3,68 3,68 3,68 3,68 3,68 3,68 3,68 3,68 3,68
    7 3,35 3,47 3,54 3,58 3,60 3,61 3,61 3,61 3,61 3,61 3,61 3,61 3,61
    8 3,26 3,39 3,47 3,52 3,55 3,56 3,56 3,56 3,56 3,56 3,56 3,56 3,56
    9 3,20 3,34 3,41 3,47 3,50 3,52 3,52 3,52 3,52 3,52 3,52 3,52 3,52
  10 3,15 3,30 3,37 3,43 3,46 3,47 3,47 3,47 3,47 3,47 3,47 3,47 3,47
  11 3,11 3,27 3,35 3,39 3,43 3,44 3,45 3,46 3,46 3,46 3,46 3,46 3,47
  12 3,08 3,23 3,33 3,36 3,40 3,42 3,44 3,44 3,46 3,46 3,46 3,46 3,47
  13 3,06 3,21 3,30 3,35 3,38 3,41 3,42 3,44 3,45 3,45 3,46 3,46 3,47
  14 3,03 3,18 3,27 3,33 3,37 3,39 3,41 3,42 3,44 3,45 3,46 3,46 3,47
  15 3,01 3,16 3,25 3,31 3,36 3,38 3,40 3,42 3,43 3,44 3,45 3,46 3,47
  16 3,00 3,15 3,23 3,30 3,34 3,37 3,39 3,41 3,43 3,44 3,45 3,46 3,47
  17 2,98 3,13 3,22 3,28 3,33 3,36 3,38 3,40 3,42 3,44 3,45 3,46 3,47
  18 2,97 3,12 3,21 3,27 3,32 3,35 3,37 3,39 3,41 3,43 3,45 3,46 3,47
  19 2,96 3,11 3,19 3,26 3,31 3,35 3,37 3,39 3,41 3,43 3,44 3,46 3,47
  20 2,95 3,10 3,18 3,25 3,30 3,34 3,36 3,38 3,40 3,43 3,44 3,46 3,46
  22 2,93 3,08 3,17 3,24 3,29 3,32 3,35 3,37 3,39 3,42 3,44 3,45 3,46
  24 2,92 3,07 3,15 3,22 3,28 3,31 3,34 3,37 3,38 3,41 3,44 3,45 3,46
  26 2,91 3,06 3,14 3,21 3,27 3,30 3,34 3,36 3,38 3,41 3,43 3,45 3,46
  28 2,90 3,04 3,13 3,20 3,26 3,30 3,33 3,35 3,37 3,40 3,43 3,45 3,46
  30 2,89 3,04 3,12 3,20 3,25 3,29 3,32 3,35 3,37 3,40 3,43 3,44 3,46
  40 2,86 3,01 3,10 3,17 3,22 3,27 3,30 3,33 3,35 3,39 3,42 3,44 3,46
  60 2,83 2,98 3,08 3,14 3,20 3,24 3,28 3,31 3,33 3,37 3,40 3,43 3,45
100 2,80 2,95 3,05 3,12 3,18 3,22 3,26 3,29 3,32 3,36 3,40 3,42 3,45
  ∞ 2,77 2,92 3,02 3,09 3,15 3,19 3,23 3,26 3,29 3,34 3,38 3,41 3,44
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Tabela A17. Teste de Duncan: valores da amplitude total estudentizada α = 0,01.

Número de tratamentos
GL 2 3 4 5 6 7 8 9 10 12 14 16 18
    1 90,0 90,0 90,0 90,0 90,0 90,0 90,0 90,0 90,0 90,0 90,0 90,0 90,0
    2 14,0 14,0 14,0 14,0 14,0 14,0 14,0 14,0 14,0 14,0 14,0 14,0 14,0
    3 8,26 8,50 8,60 8,70 8,80 8,90 8,90 9,00 9,00 9,00 9,10 9,20 9,30
    4 6,51 6,80 6,90 7,00 7,10 7,10 7,20 7,20 7,30 7,30 7,40 7,40 7,50
    5 5,70 5,96 6,11 6,18 6,26 6,33 6,40 6,44 6,50 6,60 6,60 6,70 6,70
    6 5,24 5,51 5,65 5,73 5,81 5,88 5,95 6,00 6,00 6,10 6,20 6,20 6,30
    7 4,95 5,22 5,37 5,45 5,53 5,61 5,69 5,73 5,80 5,80 5,90 5,90 6,00
    8 4,74 5,00 5,14 5,23 5,32 5,40 5,47 5,51 5,50 5,60 5,70 5,70 5,80
    9 4,60 4,86 4,99 5,08 5,17 5,25 5,32 5,36 5,40 5,50 5,50 5,60 5,70
  10 4,48 4,73 4,88 4,96 5,06 5,13 5,20 5,24 5,28 5,36 5,42 5,48 5,54
  11 4,39 4,63 4,77 4,86 4,94 5,01 5,06 5,12 5,15 5,24 5,28 5,34 5,38
  12 4,32 4,55 4,68 4,76 4,84 4,92 4,96 5,02 5,07 5,13 5,17 5,22 5,24
  13 4,26 4,48 4,62 4,69 4,74 4,84 4,88 4,94 4,98 5,04 5,08 5,13 5,14
  14 4,21 4,42 4,55 4,63 4,70 4,78 4,83 4,87 4,91 4,96 5,00 5,04 5,06
  15 4,17 4,37 4,50 4,58 4,64 4,72 4,77 4,81 4,84 4,90 4,94 4,97 4,99
  16 4,13 4,34 4,45 4,54 4,60 4,67 4,72 4,76 4,79 4,84 4,88 4,91 4,93
  17 4,10 4,30 4,41 4,50 4,56 4,63 4,68 4,72 4,75 4,80 4,83 4,86 4,88
  18 4,07 4,27 4,38 4,46 4,53 4,59 4,64 4,68 4,71 4,76 4,79 4,82 4,84
  19 4,05 4,24 4,35 4,43 4,50 4,56 4,61 4,64 4,67 4,72 4,76 4,79 4,81
  20 4,02 4,22 4,33 4,40 4,47 4,53 4,58 4,61 4,65 4,69 4,73 4,76 4,78
  22 3,99 4,17 4,28 4,36 4,42 4,48 4,53 4,57 4,60 4,65 4,68 4,71 4,74
  24 3,96 4,14 4,24 4,33 4,39 4,44 4,49 4,53 4,57 4,62 4,64 4,67 4,70
  26 3,93 4,11 4,21 4,30 4,36 4,41 4,46 4,50 4,53 4,58 4,62 4,65 4,67
  28 3,91 4,08 4,18 4,28 4,34 4,39 4,43 4,47 4,51 4,56 4,60 4,62 4,65
  30 3,89 4,06 4,16 4,22 4,32 4,36 4,41 4,45 4,48 4,54 4,58 4,61 4,63
  40 3,82 3,99 4,10 4,17 4,24 4,30 4,34 4,37 4,41 4,46 4,51 4,54 4,57
  60 3,76 3,92 4,03 4,12 4,17 4,23 4,27 4,31 4,34 4,39 4,44 4,47 4,50
100 3,71 3,86 3,98 4,06 4,11 4,17 4,21 4,25 4,29 4,35 4,38 4,42 4,45
  ∞ 3,64 3,80 3,90 3,98 4,04 4,09 4,14 4,17 4,20 4,26 4,31 4,34 4,38
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Tabela A18. Quantis de ordem ( a−=1p ) para o teste de Shapiro-Wilk ( pW ).

n
  3 0,753 0,756 0,767 0,789 0,959 0,998 0,999
  4 0,687 0,707 0,748 0,792 0,935 0,987 0,992
  5 0,686 0,715 0,762 0,803 0,927 0,979 0,986
  6 0,713 0,743 0,788 0,826 0,927 0,974 0,981
  7 0,730 0,760 0,803 0,838 0,928 0,972 0,979
  8 0,749 0,778 0,818 0,851 0,932 0,972 0,978
  9 0,764 0,791 0,829 0,859 0,935 0,972 0,978
10 0,781 0,806 0,842 0,869 0,938 0,972 0,978
11 0,792 0,817 0,850 0,876 0,940 0,973 0,979
12 0,805 0,828 0,859 0,883 0,943 0,973 0,979
13 0,814 0,837 0,866 0,889 0,945 0,974 0,979
14 0,825 0,846 0,874 0,895 0,947 0,975 0,980
15 0,835 0,855 0,881 0,901 0,950 0,975 0,980
16 0,844 0,863 0,887 0,906 0,952 0,976 0,981
17 0,851 0,869 0,892 0,910 0,954 0,977 0,981
18 0,858 0,874 0,897 0,914 0,956 0,978 0,982
19 0,863 0,879 0,901 0,917 0,957 0,978 0,982
20 0,868 0,884 0,905 0,920 0,959 0,979 0,983

W0,01 W0,02 W0,05 W0,10 W0,50 W0,90 W0,95
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APÊNDICE B

PROGRAMAS SAS
Prog1. Valores de F(X) para o teste de Komogorov-Smirnov. Exercício 1.3.5.1.
Prog2. Valores de F(X)  para o teste de Lilliefords. Exercício 1.3.6.1.
Prog3. Valores de F(X)  para os testes de Cramér-Von Mises e Anderson-Darling. Exercícios: 1.3.7.1 
e 1.3.8.1.
Prog4. Testes de normalidade. Exercícios 1.3.7.1, 1.3.8.1 e 1.3.9.1.
Prog5a. Testes de normalidade do ensaio casualizado em blocos. Exercício 4.2.1.
Prog5b. Testes de normalidade do ensaio casualizado em blocos. Exercício 4.2.1.
Prog6. Testes de homogeneidade de variâncias. Exercício 2.5.1.
Prog7. Teste de Tukey de não aditividade de efeitos no DCB. Execício 4.2.1.
Prog8. Experimento inteiramente ao acaso com K amostras por parcela. Exercício 2.6.1.
Prog9. Análise de covariância no ensaio inteiramente ao acaso. Exercício 2.7.1.1.
Prog10. Teste de Tukey. Exercício 3.2.1.
Prog11. Teste de Tukey. Exercício 3.2.2.
Prog12. Teste de Sheffé. Exercício 3.3.1.
Prog13. Teste de Duncan. Exercício 3.4.1.
Prog14. Teste de Dunnett. Exercício 3.6.1.
Prog15. Teste de Bonferroni. Exercício 3.7.1.
Prog16. Análise de ensaio em blocos com tratamentos comuns. Exercício 4.4.1.1.
Prog17. Análise de regressão pela equação de Mitscherlich. Exercício 4.5.2.1.
Prog18. Análise em quadrado latino. Exercício 5.3.1.
Prog19. Análise ensaio fatorial com dois fatores. Exercício 6.2.1.
Prog20. Experimento fatorial hierárquico em dois estágios. Exercício 6.3.1.1
Prog21. Experimento fracionário        . Exercício 6.5.4.1.
Prog22. Análise de grupos de experimentos. Exercício 7.3.1.
Prog23. Análise de grupos de experimentos. Exercício 7.3.2.
Prog24. Análise de experimento em parcelas subdivididas. Exercício 8.1.1.
Prog25. Análise de experimento em faixas. Exercício 8.2.1.
Prog26. Análise BIB. Tipo I. Análise intrablocos. Exercício 9.3.1.1.
Prog27. Análise BIB. Tipo II. Análise intrablocos. Exercício 9.3.1.2
Prog28. Análise BIB. Tipo III. Análise intrablocos. Exercício 9.3.1.3
Prog29. Látice quadrado (Square Lattice). Análise intrablocos.  Exercício 10.2.1.1.
Prog30. Látice quadrado (Square Lattice).  Análise intrablocos. Exercício 10.2.1.2.
Prog31. Látice quadrado (Square Lattice).  Análise com recuperação da informação interblocos. Exer-
cício 10.2.2.1.
Prog32. Látice quadrado (Square Lattice).  Análise com recuperação da informação interblocos. Exer-
cício 10.2.2.2.
Prog33. Superfície de resposta fatorial 3×3. Exercício 11.1.5.1.
Prog34.  Operações com matrizes. Fatorial 3×3. Exercício 11.1.5.1.
Prog35. Superfície de resposta fatorial 3×3×3. Exercício 11.2.3.1
Prog36. Superfície de resposta. Delineamento composto central. Exercício 11.3.1.1.
Prog37. Operações com matrizes. Delineamento composto central. Exercício 11.3.1.1
Prog38. Delineamento Box-Behnken. Exercício 11.4.1.
Prog39. Aplicação de um fatorial          . Exercício 11.5.1.1

5
53( (
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Prog1. Valores de   para o teste de Komogorov-Smirnov. Exercício 1.3.5.1.
proc iml;                                                                                                                              
 start fun(x);                                                                                                                          
 v = (1/4.2612680668727)*exp(-0.5*((x-13.3)/1.7)**2);                                                                                   
 return(v);                                                                                                                             
 finish;                                                                                                                                
 x={0 11.0};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 11.3};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 12.1};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 13.3};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 13.6};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 13.7};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 13.8};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 14.1};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 14.2};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 14.7};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 14.8};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 15.4};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 15.8};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 16.0};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 16.2};call quad(z,"fun",x);print z; quit;

Prog2 Valores de   para o teste de Lilliefords. Exercício 1.3.6.1.proc iml;                                                                                                                      
proc iml;                                                                                                                              
 start fun(x);                                                                                                                          
 v = (1/4.0137373017685)*exp(-0.5*((x-14)/1.6012495120998)**2);                                                                         
 return(v);                                                                                                                             
 finish;                                                                                                                                
 x={0 11.0};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 11.3};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 12.1};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 13.3};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 13.6};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 13.7};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 13.8};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 14.1};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 14.2};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 14.7};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 14.8};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 15.4};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 15.8};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 16.0};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 16.2};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 quit;                                                       

Prog3. Valores de   para os testes de Cramér-Von Mises e Anderson-Darling. Exercícios: 1.3.7.1 e 1.3.8.1.                                                                                                                      
proc iml;                                                                                                                              
 start fun(x);                                                                                                                          
 v = (1/2.0821618334465)*exp(-0.5*((x-12.7)/0.83066239)**2);                                                                            
 return(v);                                                                                                                             
 finish;                                                                                                                                
 x={0 11.8};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 11.9};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 12.8};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 13.4};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 x={0 13.6};call quad(z,"fun",x);print z;                                                                                               
 quit;                                        
               
Prog4. Testes de normalidade. Exercícios 1.3.7.1, 1.3.8.1 e 1.3.9.1.                                                                                          
data ARV;                                                                                                                               
input alt;                                                                                                                              
cards;                                                                                                                                  
11.8                                                                                                                                    
11.9                                                                                                                                    
12.8                                                                                                                                    
13.4                                                                                                                                    
13.6
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;                                                                                                                                       
ODS HTML FILE ="ARV";                                                                                                                   
ODS GRAPHICS ON;                                                                                                                        
PROC UNIVARIATE NORMAL PLOT;                                                                                                            
VAR alt;                                                                                                                                
run;                                                                                                                              
ods html close;                                                                                                                         
run;                                                                                                                                    
quit;              

Prog5a. Testes de normalidade. Ensaio casualizado em blocos. Exercício 4.2.1.
data DBC;                                                                                                                               
input Bloco Trat $ Prod@@;                                                                                                              
cards;                                                                                                                                  
1 E1 43.3 2 E1 40.4 3 E1 42.5 4 E1 38.5 5 E1 44.3                                                                                       
1 E2 59.7 2 E2 52.8 3 E2 63.0 4 E2 51.3 5 E2 56.3                                                                                       
1 E3 56.7 2 E3 56.7 3 E3 60.5 4 E3 70.0 5 E3 66.2                                                                                       
1 E4 49.0 2 E4 46.7 3 E4 54.0 4 E4 46.4 5 E4 51.8                                                                                       
;                                                                                                                                       
ods html file='DBC';                                                                                                                    
ods graphics on;                                                                                                                        
proc glm data=DBC;                                                                                                                      
class Bloco Trat;                                                                                                                       
model Prod = Bloco Trat;                                                                                                                
output out=teste P=predito R=residuo;                                                                                                   
run;                                                                                                                                    
proc univariate data=teste normal;                                                                                                      
var residuo;                                                                                                                            
run;                                                                                                                                    
ods html close;                                                                                                                         
run;                                                                                                                                    
quit;            

Prog5b. Testes de normalidade. Ensaio casualizado em blocos. Exercício 4.2.1.
data ARV;                                                                                                                               
input alt@@;                                                                                                                            
cards;                                                                                                                                  
 1.83  1.955 -1.795 -2.345 0.355  3.41 -0.465 3.885 -4.365 -2.465                                                                       
-4.99 -1.965 -4.015  8.935 2.035 -0.25  0.475 1.925 -2.225  0.075                                                                       
;                                                                                                                                       
ODS HTML FILE ="ARV";                                                                                                                   
ODS GRAPHICS ON;                                                                                                                        
PROC UNIVARIATE NORMAL PLOT;                                                                                                            
VAR alt;                                                                                                                                
run;                                                                                                                                    
ods html close;                                                                                                                         
run;                                                                                                                                    
quit;       

Prog6. Testes de homogeneidade de variâncias. Exercício 2.5.1.
data dic;                                                                                                                               
input trat $ nim @@;                                                                                                                    
cards;                                                                                                                                  
A 5546 A 5406 A 5233 A 5646 A 5412 A 5623                                                                                               
B 1648 B 1692 B 1845 B 1810 B 1536 B 1541                                                                                               
C  926 C  892 C  857 C  801 C  667 C  773                                                                                               
D  208 D  198 D  268 D  189 D  167 D  134                                                                                               
E  158 E  189 E  207 E  142 E  172 E  168                                                                                               
;                                                                                                                                       
ods html file='dic';                                                                                                                    
ods graphics on;                                                                                                                        
proc anova;                                                                                                                             
class trat;                                                                                                                             
model nim=trat;                                                                                                                         
means trat/hovtest= bartlett;                                                                                                           
means trat/hovtest= levene;                                                                                                             
means trat/hovtest= obrien;                                                                                                             
run;                                                                                                                                    
ods html close;                                                                                                                         
run;                                                                                                                                    
quit;                  
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Prog7. Teste de não aditividade de Tukey: ensaio casualizado em blocos (DCB). Exercício 4.2.1.
data DBC;                                                                                                                               
input Bloco Trat $ Prod@@;                                                                                                              
cards;                                                                                                                                  
1 E1 43.3 2 E1 40.4 3 E1 42.5 4 E1 38.5 5 E1 44.3                                                                                       
1 E2 59.7 2 E2 52.8 3 E2 63.0 4 E2 51.3 5 E2 56.3                                                                                       
1 E3 56.7 2 E3 56.7 3 E3 60.5 4 E3 70.0 5 E3 66.2                                                                                       
1 E4 49.0 2 E4 46.7 3 E4 54.0 4 E4 46.4 5 E4 51.8                                                                                       
;                                                                                                                                       
Ods html file="DBC";                                                                                                                    
ods graphics on;                                                                                                                        
proc glm data=DBC;                                                                                                                      
class Bloco Trat;                                                                                                                       
model Prod = Bloco Trat;                                                                                                                
output out=teste P=vp1 R=residuo;                                                                                                       
run;                                                                                                                                    
data teste; set teste;                                                                                                                  
VP=vp1*vp1;                                                                                                                             
run;                                                                                                                                    
proc glm data=teste;                                                                                                                    
class Bloco Trat;                                                                                                                       
model Prod= Bloco Trat VP;                                                                                                              
run;                                                                                                                                    
ods html close;                                                                                                                         
run;                                                                                                                                    
quit;          

Prog8. Experimento inteiramente ao acaso com K amostras por parcela. Exercício 2.6.1.
data DICCSP;                                                                                                                            
input TRAT $ VASO PLANTA ALT@@;                                                                                                         
cards;                                                                                                                                  
E1  1 1  8.2 E1  1 2  9.3 E1  1 3  7.0 E1  1 4 10.5                                                                                     
E1  2 1  5.8 E1  2 2 10.4 E1  2 3 12.9 E1  2 4 11.7                                                                                     
E1  3 1 12.0 E1  3 2  7.0 E1  3 3  5.8 E1  3 4  7.0                                                                                     
E2  4 1 11.7 E2  4 2 12.0 E2  4 3  9.3 E2  4 4  8.2                                                                                     
E2  5 1  8.2 E2  5 2  8.2 E2  5 3  7.0 E2  5 4  9.3                                                                                     
E2  6 1 10.5 E2  6 2  9.3 E2  6 3  9.3 E2  6 4 11.7                                                                                     
E3  7 1 11.7 E3  7 2 10.5 E3  7 3 15.7 E3  7 4 10.5                                                                                     
E3  8 1 12.9 E3  8 2 14.0 E3  8 3 11.7 E3  8 4 11.7                                                                                     
E3  9 1 12.9 E3  9 2 10.5 E3  9 3 15.2 E3  9 4 12.9                                                                                     
E4 10 1 19.9 E4 10 2 18.0 E4 10 3 21.1 E4 10 4 19.9                                                                                     
E4 11 1 15.2 E4 11 2 16.4 E4 11 3 18.7 E4 11 4 15.2                                                                                     
E4 12 1  8.5 E4 12 2 16.3 E4 12 3 12.4 E4 12 4 20.1                                                                                     
;                                                                                                                                       
ods html file="DICCSP";                                                                                                                 
ods graphics on;                                                                                                                        
proc  glm data=DICCSP;                                                                                                                  
Class TRAT VASO;                                                                                                                        
model ALT= TRAT VASO(TRAT)/SS3;                                                                                                         
Test H=TRAT E=VASO(TRAT);                                                                                                               
means TRAT/TuKey E=VASO(TRAT);                                                                                                          
run;                                                                                                                                    
ods html close;                                                                                                                         
run;                                                                                                                                    
quit;                                       

Prog9. Análise de covariância: Ensaio inteiramente ao acaso. Exercício 2.7.1.1.
data ANCOVA;                                                                                                                            
input TRAT $ NA VOL@@;                                                                                                                  
cards;                                                                                                                                  
M1 30 66.9 M1 32 68.2 M1 35 66.0 M1 30 58.1 M1 26 57.7                                                                                  
M2 23 40.7 M2 25 54.5 M2 16 35.8 M2 19 28.7 M2 13 15.0                                                                                  
M3 27 48.7 M3 36 56.9 M3 23 48.4 M3 19 40.8 M3 10 32.4                                                                                  
M4 22 46.9 M4 24 49.9 M4 21 45.3 M4 23 43.8 M4 20 45.6                                                                                  
M5 29 55.4 M5 32 57.8 M5 21 42.7 M5 14 36.7 M5 21 46.7                                                                                  
;                                                                                                                                       
ods html file="ANCOVA";                                                                                                                 
ods graphics on;                                                                                                                        
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proc glm data=ANCOVA;                                                                                                                   
class TRAT;                                                                                                                             
model VOL= TRAT;                                                                                                                        
run;                                                                                                                                    
proc glm data=ANCOVA;                                                                                                                   
class TRAT;                                                                                                                             
model NA = TRAT;                                                                                                                        
run;                                                                                                                                    
proc glm data=ANCOVA;                                                                                                                   
CLASS TRAT;                                                                                                                             
MODEL VOL = TRAT NA / SOLUTION;                                                                                                         
LSMEANS TRAT / STDERR PDIFF CL ADJUST=TUKEY;                                                                                            
OUTPUT OUT = pred p=ybar r=resid;                                                                                                       
RUN;                                                                                                                                    
ods html close;                                                                                                                         
run;                                                                                                                                    
quit;                                        

Prog10. Teste de Tukey. Exercício 3.2.1.
data TUKEY;                                                                                                                             
input TRAT $ PROD@@;                                                                                                                    
cards;                                                                                                                                  
M1 34.5 M1 38.3 M1 43.5 M1 41.3 M1 39.5 M1 44.0                                                                                         
M2 45.0 M2 53.3 M2 54.0 M2 51.0 M2 49.6 M2 52.3                                                                                         
M3 43.5 M3 54.0 M3 51.8 M3 50.3 M3 53.4 M3 45.6                                                                                         
M4 42.0 M4 36.8 M4 44.3 M4 42.8 M4 43.0 M4 34.1                                                                                         
;                                                                                                                                       
ODS HTML FILE ="TUKEY";                                                                                                                 
ODS GRAPHICS ON;                                                                                                                        
PROC GLM;                                                                                                                               
CLASS TRAT;                                                                                                                             
MODEL PROD = TRAT;                                                                                                                      
MEANS TRAT/TUKEY;                                                                                                                       
RUN;                                                                                                                                    
ODS HTML CLOSE;                                                                                                                         
RUN;                                                                                                                                    
QUIT;                                                                                                                                   
           
Prog11. Teste de Tukey. Exercício 3.2.2.
data SHEFFE;                                                                                                                            
input TRAT $ PROD@@;                                                                                                                    
cards;                                                                                                                                  
M1 34.5 M1 38.3  M1 43.5  M1 41.3  M1 39.5  M1 44.0                                                                                     
M2 45.0 M2 53.3  M2 54.0  M2 51.0  M2 49.6  M2 52.3                                                                                     
M3 43.5 M3 54.0  M3 51.8  M3 50.3  M3 53.4  M3 45.6                                                                                     
M4 42.0 M4 36.8  M4 44.3  M4 42.8  M4 43.0  M4 34.1                                                                                     
;                                                                                                                                       
ODS HTML FILE ="SHEFFE";                                                                                                                
ODS GRAPHICS ON;                                                                                                                        
PROC GLM;                                                                                                                               
CLASS TRAT;                                                                                                                             
MODEL PROD = TRAT;                                                                                                                      
MEANS TRAT/SHEFFE;                                                                                                                      
RUN;                                                                                                                                    
ODS HTML CLOSE;                                                                                                                         
run;                                                                                                                                    
QUIT;             

Prog12. Teste de Sheffé. Exercício 3.3.1.
data SHEFFE;                                                                                                                            
input TRAT $ PROD@@;                                                                                                                    
cards;                                                                                                                                  
M1 34.5 M1 38.3  M1 43.5  M1 41.3  M1 39.5  M1 44.0                                                                                     
M2 45.0 M2 53.3  M2 54.0  M2 51.0  M2 49.6  M2 52.3                                                                                     
M3 43.5 M3 54.0  M3 51.8  M3 50.3  M3 53.4  M3 45.6                                                                                     
M4 42.0 M4 36.8  M4 44.3  M4 42.8  M4 43.0  M4 34.1                                                                                     
;                                                                                                                                       
ODS HTML FILE ="SHEFFE";                                                                                                                
ODS GRAPHICS ON;                                                                                                                        
PROC GLM;                                                                                                                               



APÊNDICE B: PROGRAMAS SAS

l   446  l

WALDENEI TRAVASSOS DE QUEIROZ

l   447  l

CLASS TRAT;                                                                                                                             
MODEL PROD = TRAT;                                                                                                                      
MEANS TRAT/SHEFFE;                                                                                                                      
RUN;                                                                                                                                    
ODS HTML CLOSE;                                                                                                                         
run;                                                                                                                                    
QUIT;      

Prog13. Teste de Duncan. Exercício 3.4.1.
data DUNCAN;                                                                                                                            
input TRAT $ PROD@@;                                                                                                                    
cards;                                                                                                                                  
M1 34.5 M1 38.3 M1 43.5 M1 41.3 M1 39.5 M1 44.0                                                                                         
M2 45.0 M2 53.3 M2 54.0 M2 51.0 M2 49.6 M2 52.3                                                                                         
M3 43.5 M3 54.0 M3 51.8 M3 50.3 M3 53.4 M3 45.6                                                                                         
M4 42.0 M4 36.8 M4 44.3 M4 42.8 M4 43.0 M4 34.1                                                                                         
;                                                                                                                                       
ODS HTML FILE ="DUNCAN";                                                                                                                
ODS GRAPHICS ON;                                                                                                                        
PROC GLM;                                                                                                                               
CLASS TRAT;                                                                                                                             
MODEL PROD = TRAT;                                                                                                                      
MEANS TRAT/DUNCAN;                                                                                                                      
RUN;                                                                                                                                    
ODS HTML CLOSE;                                                                                                                         
RUN;                                                                                                                                    
QUIT;       

Prog14. Teste de Dunnett. Exercício 3.6.1.
data DUNNETT;                                                                                                                           
input TRAT $ PROD@@;                                                                                                                    
cards;                                                                                                                                  
M1 34.5 M1 38.3 M1 43.5 M1 41.3 M1 39.5 M1 44.0                                                                                         
M2 45.0 M2 53.3 M2 54.0 M2 51.0 M2 49.6 M2 52.3                                                                                         
M3 43.5 M3 54.0 M3 51.8 M3 50.3 M3 53.4 M3 45.6                                                                                         
M4 42.0 M4 36.8 M4 44.3 M4 42.8 M4 43.0 M4 34.1                                                                                         
;                                                                                                                                       
ODS HTML FILE ="DUNNETT";                                                                                                               
ODS GRAPHICS ON;                                                                                                                        
PROC GLM;                                                                                                                               
CLASS TRAT;                                                                                                                             
MODEL PROD = TRAT;                                                                                                                      
MEANS TRAT/DUNNETT;                                                                                                                     
RUN;                                                                                                                                    
ODS HTML CLOSE;                                                                                                                         
RUN;                                                                                                                                    
QUIT;                                                                                                                                   
                        
Prog15. Teste de Bonferroni
data BONFERRONI;                                                                                                                        
input TRAT $ PROD@@;                                                                                                                    
cards;                                                                                                                                  
M1 34.5 M1 38.3 M1 43.5 M1 41.3 M1 39.5 M1 44.0                                                                                         
M2 45.0 M2 53.3 M2 54.0 M2 51.0 M2 49.6 M2 52.3                                                                                         
M3 43.5 M3 54.0 M3 51.8 M3 50.3 M3 53.4 M3 45.6                                                                                         
M4 42.0 M4 36.8 M4 44.3 M4 42.8 M4 43.0 M4 34.1                                                                                         
;                                                                                                                                       
ODS HTML FILE ="BONFERRONI";                                                                                                            
ODS GRAPHICS ON;                                                                                                                        
PROC GLM;                                                                                                                               
CLASS TRAT;                                                                                                                             
MODEL PROD = TRAT;                                                                                                                      
MEANS TRAT/BON;                                                                                                                         
RUN;                                                                                                                                    
ODS HTML CLOSE;                                                                                                                         
RUN;                                                                                                                                    
QUIT;                                                                                                                                   
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Prog16. Análise de ensaio em blocos com tratamentos adicionais. Exercício 4.3.1.
data BLOCOTAD;                                                                                                                          
input Grupos Blocos Procedencias $ Prod@@;                                                                                              
cards;                                                                                                                                  
1 1  PC1 85.5 1 1  PC2 84.6 1 1  P1 86.3 1 1  P2 83.8 1 1  P3 87.9                                                                      
1 1   P4 84.6 1 1   P5 82.2 1 1  P6 89.5 1 2 PC1 83.0 1 2 PC2 83.8                                                                      
1 2   P1 87.1 1 2   P2 83.0 1 2  P3 88.7 1 2  P4 86.3 1 2  P5 83.8                                                                      
1 2   P6 91.2 1 3  PC1 84.6 1 3 PC2 85.5 1 3  P1 85.5 1 3  P2 84.6                                                                      
1 3   P3 91.2 1 3   P4 85.5 1 3  P5 83.0 1 3  P6 88.7 1 4 PC1 86.3                                                                      
1 4  PC2 83.5 1 4   P1 86.3 1 4  P2 82.2 1 4  P3 89.5 1 4  P4 87.1                                                                      
1 4   P5 82.2 1 4   P6 90.3 2 1 PC1 86.3 2 1 PC2 83.0 2 1  P7 83.8                                                                      
2 1   P8 82.2 2 1   P9 84.6 2 1 P10 90.3 2 1 P11 92.0 2 1 P12 87.1                                                                      
2 2  PC1 83.0 2 2  PC2 84.6 2 2  P7 86.3 2 2  P8 80.6 2 2  P9 85.5                                                                      
2 2  P10 92.0 2 2  P11 90.3 2 2 P12 86.3 2 3 PC1 83.8 2 3 PC2 86.3                                                                      
2 3   P9 86.3 2 3   P7 84.6 2 3  P8 81.4 2 3 P10 89.5 2 3 P11 91.2                                                                      
2 3  P12 87.9 2 4  PC1 84.6 2 4 PC2 83.8 2 4  P7 82.2 2 4  P8 83.8                                                                      
2 4   P9 83.0 2 4  P10 92.8 2 4 P11 93.6 2 4 P12 85.5 3 1 PC1 88.7                                                                      
3 1  PC2 85.5 3 1  P13 91.2 3 1 P14 86.3 3 1 P15 83.8 3 1 P16 89.5                                                                      
3 1  P17 91.2 3 1  P18 92.8 3 2 PC1 87.1 3 2 PC2 87.9 3 2 P13 91.2                                                                      
3 2  P14 85.5 3 2  P15 86.3 3 2 P16 90.3 3 2 P17 93.6 3 2 P18 91.2                                                                      
3 3  PC1 85.5 3 3  PC2 84.6 3 3 P13 92.0 3 3 P14 87.1 3 3 P15 87.9                                                                      
3 3  P16 91.2 3 3  P17 92.8 3 3 P18 92.0 3 4 PC1 86.3 3 4 PC2 87.1                                                                      
3 4  P13 89.5 3 4  P14 87.9 3 4 P15 83.0 3 4 P16 87.9 3 4 P17 94.4                                                                      
3 4  P18 91.2                                                                                                                           
;                                                                                                                                       
ods html file="BLOCOTAD";                                                                                                               
ods graphics on;                                                                                                                        
proc glm data=BLOCOTAD;                                                                                                                 
class Blocos  Procedencias;                                                                                                             
model Prod= Blocos Procedencias;                                                                                                        
BY Grupos;                                                                                                                              
run;                                                                                                                                    
proc glm data=BLOCOTAD;                                                                                                                 
class Blocos Grupos Procedencias;                                                                                                       
model Prod= Grupos Blocos(Grupos) Procedencias Grupos*Procedencias/ss1;                                                                 
Run;                                                                                                                                    
ods html close;                                                                                                                         
run; quit;                                                                      

Prog17. Análise de regressão pela equação de Mitscherlich. Exercício 4.5.2.1.
DATA MITSCHERLICH;                                                                                                                      
INPUT Bloco Dose Prod@@;                                                                                                                
CARDS;                                                                                                                                  
1   0   63 2   0  58 3   0  69 4   0  50 5   0  49                                                                                      
1  30   90 2  30 105 3  30  87 4  30  71 5  30  78                                                                                      
1  60  111 2  60 114 3  60 112 4  60 115 5  60 104                                                                                      
1  90  125 2  90 110 3  90 120 4  90 115 5  90 105                                                                                      
1 120  115 2 120 113 3 120 120 4 120 130 5 120 121                                                                                      
;                                                                                                                                       
ods html file="MITSCHERLICH";                                                                                                           
ods graphics on;                                                                                                                        
PROC NLIN Method=GAUSS;                                                                                                                 
Parms b0=124 b1=0.01 b2=28;                                                                                                             
MODEL Prod=b0*(1-10**(-b1*(Dose+b2)));                                                                                                  
run;                                                                                                                                    
PROC GPLOT;                                                                                                                             
SYMBOL  Prod=DOT  I=JOIN  C=BLUE    HEIGHT=0.5;                                                                                         
plot Prod*Dose;                                                                                                                         
TITLE HEIGHT=1.4 'TENDENCIA DE CRESCIMENTO';                                                                                            
ods html close;                                                                                                                         
run;                                                                                                                                    
quit;                            

Prog18. Análise em quadrado latino. Exercício 5.3.1.
data DQL;                                                                                                                               
input Trat $ Linha Coluna Prod@@;                                                                                                       
cards;                                                                                                                                  
E1 1 5 45.9 E1 2 2 63.6 E1 3 1 47.2 E1 4 3 48.5 E1 5 4 58.9                                                                             
E2 1 1 30.1 E2 2 5 49.5 E2 3 4 31.4 E2 4 2 45.7 E2 5 3 46.7                                                                             
E3 1 4 60.0 E3 2 1 48.5 E3 3 3 58.1 E3 4 5 46.8 E3 5 2 82.4                                                                             
E4 1 3 35.5 E4 2 4 46.0 E4 3 2 46.5 E4 4 1 41.2 E4 5 5 40.6                                                                             
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E5 1 2 59.6 E5 2 3 38.1 E5 3 5 32.1 E5 4 4 49.5 E5 5 1 31.5                                                                             
;                                                                                                                                       
ods html file="DQL";                                                                                                                    
ods graphics on;                                                                                                                        
proc  glm data=DQL;                                                                                                                     
Class Trat Linha Coluna;                                                                                                                
model Prod = Trat Linha Coluna;                                                                                                         
means Trat/TuKey ;                                                                                                                      
run;                                                                                                                                    
ods html close;                                                                                                                         
run;                                                                                                                                    
quit;                  

Prog19. Análise ensaio fatorial com dois fatores. Exercício 6.2.1.
data SIMOES;                                                                                                                            
input Rec $ Esp $ Rep Alt@@;                                                                                                            
cards;                                                                                                                                  
R1 E1 1 26.2 R1 E1 2 26.0 R1 E1 3 25.0 R1 E1 4 25.4                                                                                     
R1 E2 1 24.8 R1 E2 2 24.6 R1 E2 3 26.7 R1 E2 4 25.2                                                                                     
R2 E1 1 25.7 R2 E1 2 26.3 R2 E1 3 25.1 R2 E1 4 26.4                                                                                     
R2 E2 1 19.6 R2 E2 2 21.1 R2 E2 3 19.0 R2 E2 4 18.6                                                                                     
R3 E1 1 22.8 R3 E1 2 19.4 R3 E1 3 18.8 R3 E1 4 19.2                                                                                     
R3 E2 1 19.8 R3 E2 2 21.4 R3 E2 3 22.8 R3 E2 4 21.3                                                                                     
;                                                                                                                                       
ods html file="SIMOES";                                                                                                                 
ods graphics on;                                                                                                                        
proc GLM;                                                                                                                               
class Rec Esp;                                                                                                                          
model Alt = Rec Esp Rec*Esp;                                                                                                            
run;                                                                                                                                    
lsmeans Rec*Esp/slice=Esp;                                                                                                              
lsmeans Rec*Esp/slice=Rec;                                                                                                              
run;                                                                                                                                    
ods html close;                                                                                                                         
run;                                                                                                                                    
quit;                                                                                                                                   
                      
Prog20. Experimento fatorial hierárquico em dois estágios. Exercício 6.3.1.1
DATA HIER;                                                                                                                              
INPUT Especie $ Procedencia $ Rep Producao @@;                                                                                          
cards;                                                                                                                                  
E1  P1  1 177.1 E1 P2  1 166.2 E1 P3  1 190.6 E1 P4  1 169.1                                                                            
E1  P1  2 187.3 E1 P2  2 174.7 E1 P3  2 170.9 E1 P4  2 197.9                                                                            
E1  P1  3 186.8 E1 P2  3 183.9 E1 P3  3 174.0 E1 P4  3 205.1                                                                            
E1  P1  4 172.8 E1 P2  4 168.5 E1 P3  4 189.5 E1 P4  4 186.1                                                                            
E2  P5  1 202.8 E2 P6  1 196.8 E2 P7  1 209.6 E2 P8  1 195.6                                                                            
E2  P5  2 200.2 E2 P6  2 205.3 E2 P7  2 209.1 E2 P8  2 207.0                                                                            
E2  P5  3 207.9 E2 P6  3 206.6 E2 P7  3 203.2 E2 P8  3 203.6                                                                            
E2  P5  4 190.1 E2 P6  4 194.7 E2 P7  4 197.3 E2 P8  4 204.9                                                                            
E3  P9  1 187.2 E3 P10 1 203.7 E3 P11 1 201.2 E3 P12 1 190.6                                                                            
E3  P9  2 197.8 E3 P10 2 193.6 E3 P11 2 196.5 E3 P12 2 196.1                                                                            
E3  P9  3 191.9 E3 P10 3 194.4 E3 P11 3 197.8 E3 P12 3 202.9                                                                            
E3  P9  4 199.5 E3 P10 4 197.8 E3 P11 4 191.5 E3 P12 4 202.5                                                                            
E4  P13 1 193.6 E4 P14 1 206.3 E4 P15 1 186.0 E4 P16 1 172.2                                                                            
E4  P13 2 204.2 E4 P14 2 202.0 E4 P15 2 172.2 E4 P16 2 194.0                                                                            
E4  P13 3 206.3 E4 P14 3 176.1 E4 P15 3 187.5 E4 P16 3 187.8                                                                            
E4  P13 4 202.0 E4 P14 4 173.5 E4 P15 4 179.0 E4 P16 4 200.1                                                                            
;                                                                                                                                       
ODS HTML FILE ="HIER";                                                                                                                  
ODS GRAPHICS ON;                                                                                                                        
PROC GLM DATA=HIER;                                                                                                                     
CLASS Especie Procedencia;                                                                                                              
MODEL Producao= Especie Procedencia(Especie);                                                                                           
Test h=Especie e=Procedencia(Especie);                                                                                                  
means Especie/TuKey e=Procedencia(Especie);                                                                                             
lsmeans Procedencia(Especie)/slice=Especie;                                                                                             
run;                                                                                                                                    
ODS HTML CLOSE;                                                                                                                         
RUN;                                                                                                                                    
QUIT;            
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Prog21. Experimento fracionário  . Exercício 6.5.4.1.

DATA FATFRAC;                                                                                                                           
INPUT TRAT X1 X2 X3 X4 PROD@@;                                                                                                          
X12=X1*X2;                                                                                                                              
X13=X1*X3;                                                                                                                              
X23=X2*X3;                                                                                                                              
CARDS;                                                                                                                                  
1 -1  -1 -1 -1 43.0 2 1 -1 -1  1 95.6 3 -1 1 -1  1 43.0 4 1 1 -1 -1 62.1                                                                
5 -1  -1  1  1 71.8 6 1 -1  1 -1 57.4 7 -1 1  1 -1 76.5 8 1 1  1  1 91.8                                                                
1 -1  -1 -1 -1 44.0 2 1 -1 -1  1 98.5 3 -1 1 -1  1 48.7 4 1 1 -1 -1 67.3                                                                
5 -1  -1  1  1 75.4 6 1 -1  1 -1 50.6 7 -1 1  1 -1 68.5 8 1 1  1  1 88.7                                                                
;                                                                                                                                       
ODS HTML FILE ="FATFRAC";                                                                                                               
ODS GRAPHICS ON;                                                                                                                        
PROC REG DATA=FATFRAC;                                                                                                                  
MODEL PROD= X1 X2 X3 X4 X12 X13 X23;                                                                                                    
RUN;                                                                                                                                    
ODS HTML CLOSE;                                                                                                                         
RUN;                                                                                                                                    
QUIT;                                                                                                                                   

Prog22. Análise de grupos de experimentos. Exercício 7.3.1.
data GRUPO;                                                                                                                             
input Blocos Local$ Esp $ Prod@@;                                                                                                       
cards;                                                                                                                                  
1 L1 E1 35.7 1 L1 E2 29.9 1 L1 E3 42.2 1 L1 E4 44.9                                                                                     
2 L1 E1 20.6 2 L1 E2 33.1 2 L1 E3 48.9 2 L1 E4 50.4                                                                                     
3 L1 E1 33.0 3 L1 E2 33.9 3 L1 E3 38.4 3 L1 E4 45.0                                                                                     
4 L1 E1 33.4 4 L1 E2 46.2 4 L1 E3 28.4 4 L1 E4 54.6                                                                                     
5 L1 E1 20.9 5 L1 E2 27.2 5 L1 E3 37.8 5 L1 E4 55.1                                                                                     
1 L2 E1 40.4 1 L2 E2 29.3 1 L2 E3 42.7 1 L2 E4 67.2                                                                                     
2 L2 E1 34.9 2 L2 E2 41.3 2 L2 E3 23.9 2 L2 E4 65.3                                                                                     
3 L2 E1 35.0 3 L2 E2 25.4 3 L2 E3 36.8 3 L2 E4 53.0                                                                                     
4 L2 E1 44.6 4 L2 E2 45.1 4 L2 E3 33.7 4 L2 E4 69.4                                                                                     
5 L2 E1 45.1 5 L2 E2 29.8 5 L2 E3 47.8 5 L2 E4 59.4                                                                                     
1 L3 E1 40.2 1 L3 E2 26.1 1 L3 E3 27.0 1 L3 E4 51.3                                                                                     
2 L3 E1 42.5 2 L3 E2 25.5 2 L3 E3 21.8 2 L3 E4 41.5                                                                                     
3 L3 E1 49.3 3 L3 E2 33.7 3 L3 E3 41.2 3 L3 E4 55.7                                                                                     
4 L3 E1 39.9 4 L3 E2 13.1 4 L3 E3 31.3 4 L3 E4 64.5                                                                                     
5 L3 E1 49.1 5 L3 E2 26.0 5 L3 E3 30.4 5 L3 E4 56.7                                                                                     
1 L4 E1 28.3 1 L4 E2 31.2 1 L4 E3 42.1 1 L4 E4 48.6                                                                                     
2 L4 E1 23.6 2 L4 E2 41.8 2 L4 E3 47.5 2 L4 E4 48.7                                                                                     
3 L4 E1 27.9 3 L4 E2 27.6 3 L4 E3 38.2 3 L4 E4 51.0                                                                                     
4 L4 E1 34.7 4 L4 E2 32.8 4 L4 E3 38.9 4 L4 E4 38.8                                                                                     
5 L4 E1 13.6 5 L4 E2 27.9 5 L4 E3 45.5 5 L4 E4 49.1                                                                                     
;                                                                                                                                       
ods html file="GRUPO";                                                                                                                  
ods graphics on;                                                                                                                        
proc glm data=GRUPO;                                                                                                                    
class Blocos  Esp;                                                                                                                      
model Prod= Blocos Esp;                                                                                                                 
BY Local;                                                                                                                               
run;                                                                                                                                    
proc glm;                                                                                                                               
class Blocos Local Esp;                                                                                                                 
model Prod= local Blocos(local) Esp Local*Esp/ss3;                                                                                      
Test H=Esp E=Local*Esp;                                                                                                                 
Test H=Local E=Local*Esp;                                                                                                               
lsmeans local*Esp/slice=Esp;                                                                                                            
lsmeans local*Esp/slice=Local;                                                                                                          
run;                                                                                                                                    
ods html close;                                                                                                                         
run;                                                                                                                                    
quit;                            

Prog23. Análise de grupos de experimentos. Exercício 7.3.2.
data GRUPOBARBIN;                                                                                                                       
input Local $ Prog Blocos Prod@@;                                                                                                       
cards;                                                                                                                                  
L1 1 1  20.3 L1 1 2 19.6 L1 1 3 23.5  L1 1 4 19.1                                                                                       
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L1 2 1  21.7 L1 2 2 19.3 L1 2 3 16.7  L1 2 4 18.5                                                                                       
L1 3 1  22.0 L1 3 2 24.9 L1 3 3 24.4  L1 3 4 20.8                                                                                       
L1 4 1  20.8 L1 4 2 23.0 L1 4 3 21.3  L1 4 4 24.9                                                                                       
L1 5 1  21.5 L1 5 2 22.3 L1 5 3 22.1  L1 5 4 21.9                                                                                       
L1 6 1  19.6 L1 6 2 17.7 L1 6 3 18.7  L1 6 4 22.0                                                                                       
L2 1 1  10.2 L2 1 2 11.7 L2 1 3  9.1  L2 1 4  8.1                                                                                       
L2 2 1  16.1 L2 2 2 10.8 L2 2 3 10.9  L2 2 4 10.3                                                                                       
L2 3 1  17.7 L2 3 2 13.1 L2 3 3 14.2  L2 3 4 11.0                                                                                       
L2 4 1  13.5 L2 4 2 14.4 L2 4 3 11.2  L2 4 4 12.8                                                                                       
L2 5 1  20.5 L2 5 2 12.5 L2 5 3 11.3  L2 5 4 12.2                                                                                       
L2 6 1  12.0 L2 6 2 13.0 L2 6 3 12.3  L2 6 4 10.6                                                                                       
L3 1 1  22.7 L3 1 2 21.4 L3 1 3 22.9  L3 1 4 22.0                                                                                       
L3 2 1  22.6 L3 2 2 21.4 L3 2 3 20.7  L3 2 4 20.8                                                                                       
L3 3 1  21.4 L3 3 2 21.7 L3 3 3 22.5  L3 3 4 19.4                                                                                       
L3 4 1  25.0 L3 4 2 23.6 L3 4 3 23.3  L3 4 4 24.8                                                                                       
L3 5 1  26.4 L3 5 2 26.4 L3 5 3 28.0  L3 5 4 27.3                                                                                       
L3 6 1  20.6 L3 6 2 23.5 L3 6 3 19.4  L3 6 4 21.9                                                                                       
;                                                                                                                                       
ods html file="GRUPOBARBIN";                                                                                                            
ods graphics on;                                                                                                                        
proc glm data=GRUPOBARBIN;                                                                                                              
class Blocos  Prog;                                                                                                                     
model Prod= Blocos Prog;                                                                                                                
BY Local;                                                                                                                               
run;                                                                                                                                    
proc glm;                                                                                                                               
class Blocos Local Prog;                                                                                                                
model Prod= Blocos(local) local Prog Local*Prog/ss3;                                                                                    
Test H=Prog E=Local*Prog;                                                                                                               
Test H=Local E=Local*prog;                                                                                                              
lsmeans local*Prog/slice=Prog;                                                                                                          
lsmeans local*Prog/slice=Local;                                                                                                         
run;                                                                                                                                    
ods html close;                                                                                                                         
run;                                                                                                                                    
quit;                      
                   
Prog24. Análise de experimento em parcelas subdivididas. Exercício 8.1.1.
data PSD;                                                                                                                               
input M $ A $ Blocos Prod @@;                                                                                                           
cards;                                                                                                                                  
M1 A1 1 58.1 M1 A1 2 58.4 M1 A1 3 39.5 M1 A1 4 44.6                                                                                     
M1 A2 1 72.7 M1 A2 2 77.9 M1 A2 3 58.5 M1 A2 4 61.7                                                                                     
M1 A3 1 65.9 M1 A3 2 71.7 M1 A3 3 54.2 M1 A3 4 55.5                                                                                     
M1 A4 1 59.9 M1 A4 2 55.7 M1 A4 3 37.7 M1 A4 4 46.2                                                                                     
M2 A1 1 71.5 M2 A1 2 92.7 M2 A1 3 60.5 M2 A1 4 46.7                                                                                     
M2 A2 1 76.7 M2 A2 2 93.7 M2 A2 3 56.5 M2 A2 4 69.1                                                                                     
M2 A3 1 79.7 M2 A3 2 87.7 M2 A3 3 55.1 M2 A3 4 60.5                                                                                     
M2 A4 1 85.4 M2 A4 2 76.5 M2 A4 3 58.7 M2 A4 4 68.7                                                                                     
M3 A1 1 83.0 M3 A1 2 77.9 M3 A1 3 59.4 M3 A1 4 67.0                                                                                     
M3 A2 1 84.5 M3 A2 2 67.1 M3 A2 3 59.9 M3 A2 4 62.2                                                                                     
M3 A3 1 85.9 M3 A3 2 64.4 M3 A3 3 83.4 M3 A3 4 67.0                                                                                     
M3 A4 1 85.7 M3 A4 2 74.7 M3 A4 3 72.2 M3 A4 4 69.0                                                                                     
M4 A1 1 99.5 M4 A1 2 87.4 M4 A1 3 71.9 M4 A1 4 70.2                                                                                     
M4 A2 1 93.7 M4 A2 2 89.7 M4 A2 3 76.7 M4 A2 4 77.9                                                                                     
M4 A3 1 91.0 M4 A3 2 87.0 M4 A3 3 63.7 M4 A3 4 67.9                                                                                     
M4 A4 1 95.4 M4 A4 2 92.0 M4 A4 3 75.4 M4 A4 4 63.1                                                                                     
;                                                                                                                                       
ods html file="PSD";                                                                                                                    
ods graphics on;                                                                                                                        
proc GLM;                                                                                                                               
class Blocos M A;                                                                                                                       
model Prod=Blocos M Blocos*M A M*A;                                                                                                     
TEST H=Blocos M E=blocos*M;                                                                                                             
lsmeans M*A/slice=M;                                                                                                                    
lsmeans M*A/slice=A;                                                                                                                    
run;                                                                                                                                    
ods html close;
run;
quit;             
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Prog25. Análise de experimento em faixas. Exercício 8.2.1.
data FAIXA;                                                                                                                             
input A $ B $ Blocos Prod @@;                                                                                                           
cards;                                                                                                                                  
A1 B1 1 152.4  A1 B2 1 190.8 A1 B3 1 173.1 A1 B4 1 157.2                                                                                
A1 B1 2 153.3  A1 B2 2 204.6 A1 B3 2 188.4 A1 B4 2 146.1                                                                                
A1 B1 3 103.5  A1 B2 3 153.6 A1 B3 3 142.2 A1 B4 3  99.0                                                                                
A1 B1 4 117.0  A1 B2 4 162.0 A1 B3 4 145.8 A1 B4 4 121.2                                                                                
A2 B1 1 187.8  A2 B2 1 201.3 A2 B3 1 209.4 A2 B4 1 224.4                                                                                
A2 B1 2 243.3  A2 B2 2 246.0 A2 B3 2 230.4 A2 B4 2 201.0                                                                                
A2 B1 3 158.7  A2 B2 3 148.2 A2 B3 3 144.6 A2 B4 3 154.2                                                                                
A2 B1 4 122.7  A2 B2 4 181.5 A2 B3 4 158.7 A2 B4 4 180.3                                                                                
A3 B1 1 218.1  A3 B2 1 222.0 A3 B3 1 225.6 A3 B4 1 225.0                                                                                
A3 B1 2 204.6  A3 B2 2 176.1 A3 B3 2 169.2 A3 B4 2 196.2                                                                                
A3 B1 3 156.0  A3 B2 3 157.2 A3 B3 3 219.0 A3 B4 3 189.6                                                                                
A3 B1 4 175.8  A3 B2 4 163.2 A3 B3 4 175.8 A3 B4 4 181.2                                                                                
A4 B1 1 261.3  A4 B2 1 246.0 A4 B3 1 239.1 A4 B4 1 250.5                                                                                
A4 B1 2 229.5  A4 B2 2 235.5 A4 B3 2 228.6 A4 B4 2 241.5                                                                                
A4 B1 3 188.7  A4 B2 3 201.3 A4 B3 3 167.1 A4 B4 3 198.0                                                                                
A4 B1 4 184.2  A4 B2 4 204.6 A4 B3 4 178.2 A4 B4 4 165.6                                                                                
;                                                                                                                                       
ods html file="FAIXA";                                                                                                                  
ods graphics on;                                                                                                                        
proc GLM DATA= FAIXA;                                                                                                                   
class Blocos A B;                                                                                                                       
model Prod=blocos A  Blocos*A B Blocos*B A*B;                                                                                           
TEST H=Blocos A E=Blocos*A;                                                                                                             
TEST H=B E=Blocos*B;                                                                                                                    
run;                                                                                                                                    
ods html close;                                                                                                                         
run;                                                                                                                                    
quit;                                  

Prog26. Análise BIB. Tipo I. Análise intrablocos. Exercício 9.3.1.1.
DATA BIBTI;                                                                                                                             
INPUT REP BLOCO TRAT $ PROD@@;                                                                                                          
CARDS;                                                                                                                                  
1  1 M1 36.6 1  1 M2 32.9 1  2 M3 27.4                                                                                                  
1  2 M4 29.7 1  3 M5 25.6 1  3 M6 27.4                                                                                                  
2  4 M1 43.9 2  4 M3 32.8 2  5 M2 45.7                                                                                                  
2  5 M5 29.2 2  6 M4 23.7 2  6 M6 21.9                                                                                                  
3  7 M1 42.0 3  7 M4 31.1 3  8 M2 47.5                                                                                                  
3  8 M6 31.7 3  9 M3 27.4 3  9 M5 23.7                                                                                                  
4 10 M1 38.4 4 10 M5 23.7 4 11 M2 42.0                                                                                                  
4 11 M4 18.3 4 12 M3 29.4 4 12 M6 23.7                                                                                                  
5 13 M1 51.2 5 13 M6 25.6 5 14 M2 49.4                                                                                                  
5 14 M3 33.9 5 15 M4 32.5 5 15 M5 29.5                                                                                                  
;                                                                                                                                       
ods html file="BIBTI";                                                                                                                  
ods graphics on;                                                                                                                        
PROC PRINT;                                                                                                                             
PROC GLM DATA=BIBINTRATIPOI;                                                                                                            
CLASS REP BLOCO TRAT;                                                                                                                   
MODEL PROD=REP BLOCO(REP) TRAT/SS1;                                                                                                     
RUN;                                                                                                                                    
LSMEANS TRAT/PDIFF=ALL ADJUST=TUKEY;                                                                                                    
RUN;                                                                                                                                    
ods html close;                                                                                                                         
run;                                                                                                                                    
quit;                          

Prog27. Análise BIB. Tipo II. Análise intrablocos. Exercício 9.3.1.2
DATA BIBTII;                                                                                                                            
INPUT GRUPO $ BLOCO TRAT $ PROD@@;                                                                                                      
CARDS;                                                                                                                                  
A  1 E1 81.5 A  2 E2 74.5 A  4 E4 65.2                                                                                                  
A  3 E3 81.5 A  5 E5 62.9 A  6 E6 55.9                                                                                                  
A  7 E7 72.2 A  1 E2 65.2 A  2 E3 86.2                                                                                                  
A  3 E4 58.2 A  4 E5 55.9 A  5 E6 74.5                                                                                                  
A  6 E7 60.5 A  7 E1 62.9 B  8 E1 88.5                                                                                                  
B  9 E3 83.8 B 10 E5 46.6 B 11 E7 65.2                                                                                                  
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B 12 E2 60.5 B 13 E4 53.5 B 14 E6 65.2                                                                                                  
B  8 E3 93.2 B  9 E5 55.9 B 10 E7 69.9                                                                                                  
B 11 E2 58.2 B 12 E4 65.2 B 13 E6 55.9                                                                                                  
B 14 E1 76.8 C 15 E1 69.9 C 16 E4 62.9                                                                                                  
C 17 E7 74.5 C 18 E3 76.8 C 19 E6 65.2                                                                                                  
C 20 E2 67.5 C 21 E5 46.6 C 15 E4 51.2                                                                                                  
C 16 E7 79.2 C 17 E3 90.8 C 18 E6 55.9                                                                                                  
C 19 E2 79.2 C 20 E5 53.5 C 21 E1 76.8                                                                                                  
;                                                                                                                                       
ods html file="BIBTII";                                                                                                                 
ods graphics on;                                                                                                                        
PROC GLM;                                                                                                                               
CLASS GRUPO BLOCO TRAT;                                                                                                                 
MODEL PROD = GRUPO BLOCO(GRUPO) TRAT/SS1;                                                                                               
RUN;                                                                                                                                    
LSMEANS TRAT/PDIFF;                                                                                                                     
RUN;                                                                                                                                    
ods html CLOSE;                                                                                                                         
RUN;                                                                                                                                    
QUIT;         

Prog28. Análise BIB. Tipo III. Análise intrablocos. Exercício 9.3.1.3
DATA BIBTIII;                                                                                                                           
INPUT BLOCO TRAT $ PROD@@;                                                                                                              
CARDS;                                                                                                                                  
1   P3 54.0  2  P3 49.1  3 P10 34.0  4  P2 58.3                                                                                         
5   P7 49.9  6  P4 65.3  7  P1 74.1  8  P3 73.4                                                                                         
9   P1 81.5 10  P2 61.2 11  P1 78.1 12  P1 67.9                                                                                         
13  P2 64.7  1  P6 42.4  2  P4 42.2  3 P11 31.2                                                                                         
4   P5 57.6  5  P8 70.1  6  P5 69.1  7  P5 66.4                                                                                         
8   P5 69.1  9  P2 70.2 10  P4 65.5 11  P4 66.4                                                                                         
12  P6 71.9 13  P6 67.2  1  P9 61.9  2  P8 76.1                                                                                         
3  P12 67.6  4  P8 81.0  5  P9 65.7  6  P6 58.0                                                                                         
7   P9 54.8  8  P7 71.1  9  P3 79.6 10  P9 57.4                                                                                         
11  P7 66.4 12  P8 64.3 13  P7 83.9  1 P11 42.5                                                                                         
2  P12 48.4  3 P13 66.8  4 P11 27.1  5 P10 69.1                                                                                         
6  P10 70.0  7 P12 65.1  8 P13 88.8  9 P10 66.8                                                                                         
10 P13 85.3 11 P11 50.6 12 P13 97.7 13 P12 57.0                                                                                         
;                                                                                                                                       
ods html file="BIBTIII";                                                                                                                
ods graphics on;                                                                                                                        
PROC GLM DATA=BIBTIII;                                                                                                                  
CLASS BLOCO TRAT;                                                                                                                       
MODEL PROD= BLOCO TRAT/SS1;                                                                                                             
RUN;                                                                                                                                    
LSMEANS TRAT/PDIFF=ALL ADJUST=TUKEY;                                                                                                    
RUN;                                                                                                                                    
ods html close;                                                                                                                         
run;                                                                                                                                    
quit;                          

Prog29. Látice quadrado (Square Lattice). Análise intrablocos.  Exercício 10.2.1.1.
DATA LATICEINTRA1;                                                                                                                      
INPUT REP BLOCO TRAT $ PROD@@;                                                                                                          
CARDS;                                                                                                                                  
1  1 E1 79.6 1  1 E2 66.6 1  1 E3 84.9 1  2 E4 74.2                                                                                     
1  2 E5 30.7 1  2 E6 67.3 1  3 E7 46.0 1  3 E8 65.8                                                                                     
1  3 E9 63.7 2  4 E1 79.6 2  4 E4 55.7 2  4 E7 49.0                                                                                     
2  5 E2 68.2 2  5 E5 58.9 2  5 E8 65.8 2  6 E3 69.0                                                                                     
2  6 E6 61.3 2  6 E9 49.2 3  7 E1 64.5 3  7 E5 35.0                                                                                     
3  7 E9 33.5 3  8 E2 53.1 3  8 E6 65.2 3  8 E7 54.3                                                                                     
3  9 E3 56.6 3  9 E4 47.4 3  9 E8 34.1 4 10 E1 67.3                                                                                     
4 10 E6 59.1 4 10 E8 50.5 4 11 E2 48.2 4 11 E4 56.1                                                                                     
4 11 E9 60.0 4 12 E3 57.4 4 12 E5 39.2 4 12 E7 31.4                                                                                     
;                                                                                                                                       
ods html file="LATICEINTRA1";                                                                                                           
ods graphics on;                                                                                                                        
PROC GLM DATA=LATICEINTRA1;                                                                                                             
CLASS REP BLOCO TRAT;                                                                                                                   
MODEL PROD=REP BLOCO(REP) TRAT;                                                                                                         
LSMEANS TRAT/PDIFF=ALL ADJUST=TUKEY;                                                                                                    
RUN; ODS HTML CLOSE;RUN;QUIT;      
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Prog30. Látice quadrado (Square Lattice).  Análise intrablocos. Exercício 10.2.1.2.
DATA LATICEINTRA2;                                                                                                                      
INPUT REP BLOCO TRAT $ PROD @@;                                                                                                         
CARDS;                                                                                                                                  
1 1  E1  31.9 1  2  E5 42.5 1  3  E9 24.6 1  4  E13 34.8                                                                                
1 1  E2  38.5 1  2  E6 38.2 1  3  E10 48.8 1  4 E14 51.4                                                                                
1 1  E3  35.4 1  2  E7 21.1 1  3  E11 23.7 1  4 E15 37.3                                                                                
1 1  E4  59.0 1  2  E8 27.6 1  3  E12 32.0 1  4 E16 42.9                                                                                
2 5  E1  40.2 2  6  E2 53.7 2  7  E3 47.3 2  8  E4 60.5                                                                                 
2 5  E5  42.0 2  6  E6 43.4 2  7  E7 31.3 2  8  E8 42.0                                                                                 
2 5  E9  40.8 2  6  E10 39.7 2  7 E11 33.7 2  8 E12 31.7                                                                                
2 5  E13  23.9 2  6 E14 31.0 2  7 E15 36.9 2  8 E16 23.6                                                                                
3 9  E1  45.3 3 10  E2 28.2 3 11  E3 25.7 3 12  E4 66.5                                                                                 
3 9  E6  43.8 3 10  E5 28.7 3 11  E8 40.4 3 12  E7 55.9                                                                                 
3 9  E11  39.3 3 10 E12 37.0 3 11 E9 24.2 3 12  E10 49.9                                                                                
3 9  E16  46.9 3 10 E15 37.8 3 11 E14 36.3 3 12 E13 33.4                                                                                
;                                                                                                                                       
ods html file="LATICEINTRA2";                                                                                                           
ods graphics on;                                                                                                                        
PROC GLM DATA=LATICEINTRA2;                                                                                                             
CLASS REP BLOCO TRAT;                                                                                                                   
MODEL PROD=REP BLOCO(REP) TRAT;                                                                                                         
LSMEANS TRAT/PDIFF=ALL ADJUST=TUKEY;                                                                                                    
RUN;                                                                                                                                    
ODS HTML CLOSE;                                                                                                                         
RUN;                                                                                                                                    
QUIT;                                                                                                                                                               

Prog31. Látice quadrado (Square Lattice).  Análise com recuperação da informação interblocos. Exercício 10.2.2.1. 
DATA LATICEINTER1;                                                                                                                      
INPUT GROUP BLOCK TREATMNT PROD@@;                                                                                                      
CARDS;                                                                                                                                  
1 1 1 79.6 1 2 4 74.2 1 3 7 46.0 1 1 2 66.6                                                                                             
1 2 5 30.7 1 3 8 65.8 1 1 3 84.9 1 2 6 67.3                                                                                             
1 3 9 63.7 2 1 1 79.6 2 2 2 68.2 2 3 3 69.0                                                                                             
2 1 4 55.7 2 2 5 58.9 2 3 6 61.3 2 1 7 49.0                                                                                             
2 2 8 65.8 2 3 9 49.2 3 1 1 64.5 3 2 2 53.1                                                                                             
3 3 3 56.6 3 1 5 35.0 3 2 6 65.2 3 3 4 47.4                                                                                             
3 1 9 33.5 3 2 7 54.3 3 3 8 34.1 4 1 1 67.3                                                                                             
4 2 2 48.2 4 3 3 57.4 4 1 6 59.1 4 2 4 56.1                                                                                             
4 3 5 39.2 4 1 8 50.5 4 2 9 60.0 4 3 7 31.4                                                                                             
;                                                                                                                                       
ods html file="LATICEINTER1";                                                                                                           
ods graphics on;                                                                                                                        
PROC LATTICE DATA=LATICEINTER1;                                                                                                         
VAR PROD;                                                                                                                               
RUN;                                                                                                                                    
ODS HTML CLOSE;                                                                                                                         
RUN;                                                                                                                                    
QUIT;              

Prog32. Látice quadrado (Square Lattice).  Análise com recuperação da informação interblocos. Exercício 10.2.2.2.
DATA LATICEINTER2;                                                                                                                      
INPUT GROUP BLOCK TREATMNT  PROD@@;                                                                                                     
CARDS;                                                                                                                                  
1 1  1 31.9 1 1  2 38.5 1 1  3 35.4 1 1  4 59.0                                                                                         
1 2  5 42.5 1 2  6 38.2 1 2  7 21.1 1 2  8 27.6                                                                                         
1 3  9 24.6 1 3 10 48.8 1 3 11 23.7 1 3 12 32.0                                                                                         
1 4 13 34.8 1 4 14 51.4 1 4 15 37.3 1 4 16 42.9                                                                                         
2 1  1 40.2 2 1  5 42.0 2 1  9 40.8 2 1 13 23.9                                                                                         
2 2  2 53.7 2 2  6 43.4 2 2 10 39.7 2 2 14 31.0                                                                                         
2 3  3 47.3 2 3  7 31.3 2 3 11 33.7 2 3 15 36.9                                                                                         
2 4  4 60.5 2 4  8 42.0 2 4 12 31.7 2 4 16 23.6                                                                                         
3 1  1 45.3 3 1  6 43.8 3 1 11 39.3 3 1 16 46.9                                                                                         
3 2  2 28.2 3 2  5 28.7 3 2 12 37.0 3 2 15 37.8                                                                                         
3 3  3 25.7 3 3  8 40.4 3 3  9 24.2 3 3 14 36.3                                                                                         
3 4  4 66.5 3 4  7 55.9 3 4 10 49.9 3 4 13 33.4                                                                                         
;                                                                                                                                       
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ods html file="LATICEINTER2";                                                                                                           
ods graphics on;                                                                                                                        
PROC LATTICE DATA=LATICEINTER2;                                                                                                         
VAR PROD;                                                                                                                               
RUN;                                                                                                                                    
ODS HTML CLOSE;                                                                                                                         
RUN;  QUIT;                

Prog33. Análise de regressão fatorial 3×3
DATA FATORIAL33;                                                                                                                        
INPUT TRAT $ REP P K PROD@@;                                                                                                            
CARDS;                                                                                                                                  
P0K0 1 -1 -1  45.6 P1K2 1  0  1  52.5                                                                                                   
P2K1 1  1  0  69.2 P0K1 1 -1  0  84.2                                                                                                   
P1K0 1  0 -1  71.0 P2K2 1  1  1  83.8                                                                                                   
P0K2 1 -1  1  34.9 P1K1 1  0  0 102.2                                                                                                   
P2K0 1  1 -1  62.9 P0K0 2 -1 -1  49.6                                                                                                   
P1K2 2  0  1  62.7 P2K1 2  1  0 103.5                                                                                                   
P0K1 2 -1  0  80.0 P1K0 2  0 -1  33.0                                                                                                   
P2K2 2  1  1  61.0 P0K2 2 -1  1  41.1                                                                                                   
P1K1 2  0  0 103.2 P2K0 2  1 -1  59.2                                                                                                   
;                                                                                                                                       
ODS HTML FILE ="FATORIAL33";                                                                                                            
ODS GRAPHICS ON;                                                                                                                        
PROC RSREG DATA=FATORIAL33;                                                                                                             
MODEL PROD=P K;                                                                                                                         
RUN;                                                                                                                                    
ODS HTML CLOSE;                                                                                                                         
RUN;                                                                                                                                    
QUIT;                                                                                                                                   

Prog34.  Operações com matrizes. Fatorial 3×3. Exercício 11.1.5.1.
proc IML;                                                                                                                               
reset print;                                                                                                                            
M={-12.366667 5.2375, 5.2375 -71.216666};                                                                                               
H={-6.183333 2.61875, 2.61875 -35.608333};                                                                                              
C={-8.683333, -1.225};                                                                                                                  
CE={-2.683333, 4.775};                                                                                                                  
INVM=INV(M);                                                                                                                            
COFE=INVM*CE;                                                                                                                           
COF=INVM*C;                                                                                                                             
AVALA=EIGVAL(H);                                                                                                                        
AVECA=EIGVEC(H);                                                                                                                        
A={-6.183333 2.61875, 2.61875 -35.608333};                                                                                              
P={0.9961239 -0.0879612, 0.0879612 0.9961239};                                                                                          
D={-5.952089 0, 0 -35.839580};                                                                                                          
PT=TRANSP(P);                                                                                                                           
AA=P*D*PT;                                                                                                                              
DD=PT*A*P;                                                                                                                              
QUIT;                  

Prog35. Superfície de resposta fatorial 3×3×3. Exercício 11.2.3.1
DATA FATORIAL333;                                                                                                                       
INPUT TRAT $ REP N P K PROD@@;                                                                                                          
CARDS;                                                                                                                                  
N0P0K0 1 -1 -1 -1  45.6 N0P1K2 1 -1 0  1 52.5 N0P2K1 1 -1 1  0  69.2                                                                    
N1P0K1 1  0 -1  0  57.0 N1P1K0 1  0 0 -1 66.3 N1P2K2 1  0 1  1  71.3                                                                    
N2P0K2 1  1 -1  1  44.6 N2P1K1 1  1 0  0 43.3 N2P2K0 1  1 1 -1  60.4                                                                    
N0P0K1 1 -1 -1  0  84.2 N0P1K0 1 -1 0 -1 71.0 N0P2P2 1 -1 1  1  83.8                                                                    
N1P0K2 1  0 -1  1  43.3 N1P1K1 1  0 0  0 98.2 N1P2K0 1  0 1 -1  69.2                                                                    
N2P0K0 1  1 -1 -1  69.8 N2P1K2 1  1 0  1 49.3 N2P2K1 1  1 1  0  83.2                                                                    
N0P0K2 1 -1 -1  1  34.9 N0P1K1 1 -1 0  0 92.2 N0P2K0 1 -1 1 -1  62.9                                                                    
N1P0K0 1  0 -1 -1  35.9 N1P1K2 1  0 0  1 88.2 N1P2K1 1  0 1  0 107.7                                                                    
N2P0K1 1  1 -1  0  60.9 N2P1K0 1  1 0 -1 40.7 N2P2K2 1  1 1  1  55.5                                                                    
N0P0K0 2 -1 -1 -1  36.1 N0P1K2 2 -1 0  1 45.6 N0P2K1 2 -1 1  0  75.3                                                                    
N1P0K1 2  0 -1  0  42.2 N1P1K0 2  0 0 -1 85.6 N1P2K2 2  0 1  1  75.1                                                                    
N2P0K2 2  1 -1  1  43.4 N2P1K1 2  1 0  0 65.5 N2P2K0 2  1 1 -1  56.7                                                                    
N0P0K1 2 -1 -1  0  58.2 N0P1K0 2 -1 0 -1 24.0 N0P2P2 2 -1 1  1  44.4                                                                    
N1P0K2 2  0 -1  1  29.7 N1P1K1 2  0 0  0 97.7 N1P2K0 2  0 1 -1  75.8                                                                    
N2P0K0 2  1 -1 -1  37.6 N2P1K2 2  1 0  1 46.8 N2P2K1 2  1 1  0  50.7                                                                    
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N0P0K2 2 -1 -1  1  29.9 N0P1K1 2 -1 0  0 61.5 N0P2K0 2 -1 1 -1  43.1                                                                    
N1P0K0 2  0 -1 -1  32.2 N1P1K2 2  0 0  1 72.6 N1P2K1 2  0 1  0  90.0                                                                    
N2P0K1 2  1 -1  0  39.6 N2P1K0 2  1 0 -1 82.9 N2P2K2 2  1 1  1  60.4                                                                    
;                                                                                                                                       
ODS HTML FILE ="FATORIAL333";                                                                                                           
ODS GRAPHICS ON;                                                                                                                        
PROC RSREG DATA=FATORIAL333;                                                                                                            
MODEL PROD=N P K;                                                                                                                       
RUN;                                                                                                                                    
ODS HTML CLOSE;                                                                                                                         
RUN;                                                                                                                                    
QUIT;                                                                                                                                   

Prog36. Superfície de resposta. Delineamento composto central. Exercício 11.3.1.1.
DATA DCC;                                                                                                                               
INPUT TRAT $ REP N P K PROD@@;                                                                                                          
CARDS;                                                                                                                                  
111 1  -1  -1  -1 19.1 113 1 -1  -1   1 15.4 131 1 -1  1 -1 24.0                                                                        
133 1  -1   1   1 32.7 311 1  1  -1  -1 29.0 313 1  1 -1  1 25.3                                                                        
331 1   1   1  -1 27.7 333 1  1   1   1 32.0 222 1  0  0  0 22.8                                                                        
422 1   2   0   0 12.3 022 1 -2   0   0 20.9 242 1  0  2  0 12.9                                                                        
202 1   0  -2   0 14.1 224 1  0   0   2 17.8 220 1  0  0 -2 18.5                                                                        
111 2  -1  -1  -1 25.9 113 2 -1  -1   1 18.5 131 2 -1  1 -1 29.6                                                                        
133 2  -1   1   1 21.3 311 2  1  -1  -1 18.5 313 2  1 -1  1 29.6                                                                        
331 2   1   1  -1 29.6 333 2  1   1   1 29.6 222 2  0  0  0 30.8                                                                        
422 2   2   0   0 18.5 022 2 -2   0   0 12.9 242 2  0  2  0 16.0                                                                        
202 2   0  -2   0 12.3 224 2  0   0   2 16.0 220 2  0  0 -2 17.8                                                                        
;                                                                                                                                       
ODS HTML FILE ="DCC";                                                                                                                   
ODS GRAPHICS ON;                                                                                                                        
PROC RSREG DATA=DCC;                                                                                                                    
MODEL PROD=N P K;                                                                                                                       
RUN;                                                                                                                                    
ODS HTML CLOSE;                                                                                                                         
RUN;                                                                                                                                    
QUIT;                   

Prog37. Operações com matrizes. Delineamento composto central. Exercício 11.3.1.1
proc IML;                                                                                                                               
reset print;                                                                                                                            
M={-6.8612 -0.7625 1.4, -0.7625 -8.0236 0.525, 1.4 0.525 -6.1736};                                                                      
H={-3.4306 -0.38125 0.7, -0.38125 -4.0118 0.2625, 0.7 0.2625 -3.0868};                                                                  
C={-0.9, -1.5688, 0.125};                                                                                                               
CE={5.1,4.4312, 6.125};                                                                                                                 
TITLE 'Inversa de M';                                                                                                                   
INVM=INV(M);                                                                                                                            
COFE=INVM*CE;                                                                                                                           
COF=INVM*C;                                                                                                                             
title'Autovalores de H';                                                                                                                
AVALH=EIGVAL(H);                                                                                                                        
itle'Autovetores de H';                                                                                                                 
AVECA=EIGVEC(H);                                                                                                                        
A={-3.4306 -0.38125 0.7, -0.38125 -4.0118 0.2625, 0.7 0.2625 -3.0868};                                                                  
P={0.6223459 -0.553866 0.5530988, -0.021619 0.6941842 0.7194725, 0.7824437 0.4597184 -0.420049};                                        
D={-2.537282,-3.533775, -4.458143};                                                                                                     
PT=TRANSP(P);                                                                                                                           
AA=P*D*PT;                                                                                                                              
DD=PT*A*P;                                                                                                                              
PTP=P*PT;                                                                                                                               
QUIT;                

Prog38. Delineamento Box-Behnken. Exercício 11.4.1.
DATA BOXBEHNKEN;                                                                                                                        
INPUT TRAT N P K PROD@@;                                                                                                                
CARDS;                                                                                                                                  
1    0   0  60 47.3  2 120  0  60 45.2  3   0 120  60 58.1                                                                              
4  120 120  60 57.0  5   0 60   0 50.7  6 120  60   0 52.5                                                                              
7    0  60 120 57.3  8 120 60 120 52.2  9  60   0   0 45.8                                                                              
10  60 120   0 52.1 11  60  0 120 42.2 12  60 120 120 58.8                                                                              
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13  60  60  60 55.1 14  60 60  60 56.3 15  60  60  60 57.1                                                                              
16  60  60  60 61.8                                                                                                                     
;                                                                                                                                       
ODS HTML FILE ="BOXBEHNKEN";                                                                                                            
ODS GRAPHICS ON;                                                                                                                        
PROC RSREG DATA=BOXBEHNKEN;                                                                                                             
MODEL PROD=N P K;                                                                                                                       
RUN;                                                                                                                                    
ODS HTML CLOSE;                                                                                                                         
RUN;                                                                                                                                    
QUIT;                                                                                                                                   
RUN;           
proc IML;                                                                                                                               
reset print;                                                                                                                            
A={-1.1125 0.125 -0.8625, 0.125 -4.5625 1.2875, -0.8625 1.2875 -3.2875};                                                                
B={-0.8125, 5.6875, 1.175};                                                                                                             
INVA=INV(A);                                                                                                                            
C=-0.5*(INVA)*B;                                                                                                                        
AVALA=EIGVAL(A);                                                                                                                        
AVECA=EIGVEC(A);                                                                                                                        
QUIT;           

Prog39. Aplicação de um fatorial  . Exercício 11.5.1.

DATA FATFRAC;                                                                                                                           
INPUT N P K PROD@@;                                                                                                                     
CARDS;                                                                                                                                  
  0   0   0  60.5 30  30  30 134.5 60  60 60 168.9 90  90  90 199.9                                                                     
120 120 120 183.0 30  90 120 158.7 60 120  0 142.1 90   0  30 126.7                                                                     
120  30  60 140.4  0  60  90 148.4 60  30 90 158.8 90  60 120 184.1                                                                     
120  90   0 144.5  0 120  30 122.7 30   0 60 108.1 90 120  60 165.3                                                                     
120   0  90 147.1  0  30 120 108.7 30  60  0 155.7 60  90  30 186.7                                                                     
120  60  30 184.6  0  90  60 155.7 30 120 90 179.1 60   0 120 135.9                                                                     
 90  30   0 115.3                                                                                                                       
;                                                                                                                                       
ODS HTML FILE ="FATFRAC";                                                                                                               
ODS GRAPHICS ON;                                                                                                                        
PROC RSREG DATA=FATFRAC;                                                                                                                
MODEL PROD=N P K;                                                                                                                       
RUN;                                                                                                                                    
ODS HTML CLOSE;                                                                                                                         
RUN;                                                                                                                                    
QUIT;                        
proc IML;                                                                                                                               
reset print;                                                                                                                            
A={-18.165176 -1.975132 4.708943, -1.975132 -29.499094 -0.621885, 4.708943 -0.621885 -14.781316};                                       
B={18.496, 24.624,15.308};                                                                                                              
INVA=INV(A);                                                                                                                            
C=-0.5*(INVA)*B;                                                                                                                        
AVALA=EIGVAL(A);                                                                                                                        
AVECA=EIGVEC(A);                                                                                                                        
QUIT;               








