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PREFACIO

autor da presente publicacao apresenta a comunidade cientifica e, especialmente, aos discen-

tes dos cursos de graduacdo e pos-graduacdo em ciéncias florestais, toda a sua experiéncia

adquirida durante os 41 anos de efetivo exercicio do magistério superior, dispensados ao ensi-
no dos alunos de graduagdo da Universidade Federal Rural da Amazonia - UFRA, bem como aos
discentes de pos-graduacao dos cursos da UFRA e de outras institui¢des de ensino e de pesquisa
da regido Amazonica, tais como o Instituto Nacional de Pesquisas da Amazdnia - INPA.

Durante sua jornada, o professor Waldenei Travassos de Queiroz se dedicou aos estudos da mensu-
racdo de recursos florestais e a quantificacao das variagdes das mais diversas variaveis dendromé-
tricas, coletadas e analisadas em estudos realizados no ambito da ciéncia florestal, especialmente
nas florestas tropicais de terra firme da Amazonia brasileira. Esses estudos proporcionaram ao
autor um vasto conhecimento das técnicas de andlises estatisticas empregadas em dados coletados
nas pesquisas florestais.

O Professor Waldenei se dedicou, inicialmente, aos estudos das diferentes técnicas de analise de
dados amostrais coletados nos inventarios florestais, especialmente os realizados na Amazonia que
culminaram, em 1998, com a elaboragdo e publicagdo de seu primeiro livro, intitulado “TECNI-
CAS DE AMOSTRAGEM EM INVENTARIO FLORESTAL NOS TROPICOS”. Nessa obra o
autor discorre de forma didética sobre o tema “AMOSTRAGEM?”, apresentando e ilustrando com
exemplos a aplicacdo dos processos de amostragem mais utilizados na época pela comunidade
cientifica florestal.

Em 2012, verificando a necessidade de se aprofundar mais no tema “AMOSTRAGEM?”, haja vis-
ta a demanda que se apresentava, especialmente, na realizacdo pelo Servigo Florestal Brasileiro
(SFB) do Inventario Florestal Nacional (IFN), publicou o seu segundo livro, “AMOSTRAGEM
EM INVENTARIO FLORESTAL”, o qual abordou tépicos complementares ao seu primeiro livro,
apresentando os capitulos de “Estimativas por Razao”, “Estimativas por Regressao” e as diversas
alternativas de andlises do processo de “Amostragem por Conglomerado” em diferentes estagios.



A exigéncia legal do monitoramento das florestas sob Planos de Manejo Florestal Sustentavel-PM-
FS, por meio de Inventarios Florestais Continuos (IFC), fez surgir a necessidade de aprofundar os
estudos acerca do tema IFC nos livros textos. Esse tema ¢ tratado apenas nos topicos referentes ao
“M¢étodo de Andlise de Parcelas Subdivididas” e no “Modelo de Amostragem com Substitui¢ao
Parcial”. Portanto, surge a necessidade de se aprofundar os estudos sobre os métodos de analise de
experimentos com medidas repetidas no tempo, principalmente para contribuir com a analise dos
dados do Inventario Florestal Nacional. Assim, em 2021, o autor elaborou e publicou o seu terceiro
livro, “ANALISE MULTIVARIADA EM INVENTARIO FLORESTAL CONTINUO”.

Agora, o autor apresenta seu mais recente livro, “‘UMA INTRODUCAO A EXPERIMENTACAO
FLORESTAL”, com o objetivo de oferecer uma contribuicdo cientifica e suprir a lacuna biblio-
gréafica na analise de dados oriundos de medi¢des de experimentos florestais. O livro ndo ¢ apenas
um manual ou guia pratico, pois apresenta os diferentes topicos em 11 capitulos com profundidade
para embasar os leitores em suas atividades profissionais e de pesquisa.

Embora o autor tenha intitulado o livro como “UMA INTRODUCAO” a experimentagao florestal,
ele apresenta um leque de contetidos de grande abrangéncia que engloba uma gama enorme de
assuntos, os quais podem ser utilizados nas mais diferentes situagdes na experimentagao.

O livro engloba as nog¢des basicas de estatistica e experimentagdo, diversos testes de comparagdes
multiplas e de contrastes de médias, todos os delineamentos basicos e suas variagdes, envolvendo
parcelas subdivididas e experimentos fatoriais, como, também, andlise de grupos de experimentos,
blocos incompletos equilibrados, experimentos reticulados ou latices quadrados e por fim a meto-
dologia de superficie de resposta.

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

E justo afirmar que a presente obra se constitui em uma importante contribuicao para preencher
uma lacuna no campo da experimentagao e pesquisa florestal do pais.

Prof. Dr. Engenheiro Florestal Paulo Luiz Contente de Barros

Professor Aposentado da Universidade Federal Rural da Amazonia



APRESENTACAO

ste livro contém a minha experiéncia no ensino de graduacdo e de pds-graduagdo em Esta-

tistica Experimental na Universidade Federal Rural da Amazonia (UFRA), no exercicio ati-

vo da docéncia. Este livro nada mais serd do que “um pingo d’agua no oceano”, dentro do
mar diversificado de alternativas que caracterizam o ramo da Estatistica Experimental. O objetivo
dele é contribuir para minimizar as dificuldades enfrentadas pelos estudantes e profissionais da
engenharia florestal que necessitam utilizar métodos estatisticos na analise de experimentos.

O padrao cientifico das informacodes coletadas, a competitividade e a sustentabilidade, atualmen-
te, sdo caracteristicas fundamentais para as atividades florestais, absorvendo continuamente os
avangos tecnologicos e inovagdes, o que estd intimamente relacionado com os conhecimentos
cientificos dos pesquisadores envolvidos. A atuagdo profissional hoje requer inteligéncia aplicada
no planejamento, execugdo e conducao dos delineamentos experimentais, pois a exatidao das in-
formagdes obtidas constitui o ponto essencial do problema.

Uma pesquisa cientifica, 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 formacao dos nossos estudantes de Engenharia Florestal em Estatistica Experi-
mental ¢ uma condi¢ao obrigatoria para o sucesso da ciéncia florestal.

O autor, na busca do aperfeicoamento desta publicacdo e para melhor atender aos anseios das
comunidades académica e cientifica, coloca-se a disposi¢cdo e agradecido pelo recebimento de
criticas e sugestdes.

Engenheiro Florestal Waldenei Travassos de Queiroz
Professor Aposentado da Universidade Federal Rural da Amazonia
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CAPITULO 1

NOCOES BASICAS
DE ESTATISTICA E
EXPERIMENTACAO

efinigdes ¢ conceitos sobre as variaveis aleatorias, assim

como sobre as seguintes distribui¢des: Binomial, Poisson,

Normal, Qui-quadrado, “F” de Snedecor e “t” de Student.
Apresenta nogdes de estatistica basica que sdo fundamentais para
o entendimento das técnicas de andlise empregadas nos estudos
cientificos, em especial na “Experimentacdo Florestal”, isto &,
aborda as consideragdes gerais sobre o planejamento, execugao,
analise e interpretacdo dos resultados dos experimentos.

E feita também uma abordagem geral sobre inferéncia estatistica e
distribuicao por amostragem, intervalo de confianga, teste do valor
médio de uma populagdo versus um valor padrao populacional,
comparacdo dos valores médios para duas populagdes
independentes e comparacdo dos valores médios para duas
populacdes dependentes (teste “t” pareado). Trata das exigéncias
do modelo matematico na aplicagdo da andlise de variancia
— como a verificagdo de homogeneidade de variancias pelos
testes de Hartley, Bartlett e Cochran —, assim como da anélise
de normalidade pelos testes de Qui-Quadrado, Kolmogorov-
Smirnov, Lilliefors, Cramér-Von Mises, Anderson-Darling ¢ o
Shapiro-Wilk.
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1.1 CONSIDERACOES GERAIS

Estatistica ¢ a matematica aplicada a analise de dados de observacao. A Estatistica Experimental
estuda o planejamento, execu¢do, analise e interpretacdo de experimentos, € se caracteriza como
um trabalho planejado, obedecendo a determinados principios bésicos, visando comparar efeitos
de tratamentos.

O procedimento geral adotado em uma pesquisa cientifica ¢ formular hipdteses e testa-las a partir
de um conjunto de observagdes realizadas em uma populagdao sobre os parametros de interesse.
Assim sendo, ¢ imprescindivel que o planejamento do experimento estabeleca o esquema da ana-
lise estatistica sob a qual as hipoteses serdo verificadas. Portanto, considerando que as hipoteses
foram definidas e usando métodos de analise, torna-se imperativo que o planejamento do experi-
mento e a analise dos dados estejam intimamente interligados.

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

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

1. Enunciagdo do problema com a respectiva formulagdo das hipoteses

Em uma pesquisa cientifica, primeiramente sao formuladas as hipdteses em termos cientificos, e
em seguida, respeitando a devida correspondéncia, as hipdteses sdo expressas em termos estatis-
ticos. Nesse sentido, quando um pesquisador tem como objetivo estudar o efeito de varios tipos
de adubos, os quais diferem pela quantidade de um determinado micronutriente, na verificagao da
producdo de biomassa de uma determinada espécie florestal, tais formulacdes sdo necessarias. Para
alcancar esse objetivo, o experimento pode ser planejado visando atender as seguintes finalidades:

(al) Comparar as médias correspondentes a producdo de biomassa, para cada um dos tipos de
adubos, no final da rotacao das espécies florestais (hipotese de igualdade de médias ou hipdtese de
nulidade);

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

2. Definicao dos fatores (variaveis independentes) e seus respectivos niveis

Em um experimento, cujo objetivo fosse estudar o efeito na produ¢do de madeira, mas consideran-
do trés tipos de podas em duas espécies florestais, ha dois fatores: a poda com trés niveis e a espé-
cie com dois niveis. Nesse caso, 0 experimento envolve seis tratamentos, que sao as combinagdes
referentes aos niveis dos dois fatores.

Os fatores podem ser fixos ou aleatérios. O fator fixo ocorre quando os fatores sao fixados e as
conclusdes abrangem apenas os niveis do fator testado no experimento. Ja no caso dos fatores
aleatorios, as conclusdes sdo estendidas para a populacdo dos niveis.

e 2]
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3. Defini¢ao da unidade experimental ou unidade de observagao

Na maioria dos casos, na pesquisa em ciéncias agrarias, a unidade experimental ¢ facilmente
determinada, podendo ser uma planta ou um animal. Entretanto, as vezes, a unidade experimental
pode ser um conjunto de plantas ou uma 4rea plantada. O importante ¢ que a escolha da unidade
experimental tenha, como critério basico, o objetivo de buscar a maior homogeneidade possivel,
visando minimizar o erro experimental e assim detectar mais facilmente os efeitos dos tratamentos.

4. Defini¢do das varidveis que serdo medidas nas unidades de observagao

Aplicados os tratamentos as unidades experimentais, as medidas realizadas constituem os valores
das variaveis dependentes. A forma de obten¢do da medida da varidvel ¢ importante na precisao
das observagoes, assim como a sua distribuicao de probabilidade ¢ fundamental para a escolha do
método de andlise estatistica.

5. Estabelecimento dos procedimentos para alocagdo dos tratamentos (combinacgdo de niveis de
fatores) as unidades experimentais ou vice-versa

Este item sintetiza o que se denomina planejamento estatistico, pois se trata de regras que associam
as unidades experimentais aos tratamentos e, por consequéncia, determinam os diferentes
delineamentos experimentais. Em resumo, no delineamento experimental, os tratamentos,
as unidades experimentais e o erro experimental sdo elementos prioritarios. Os principios de
aleatorizagdo (casualizacdo), repeti¢do e controle do local sdo determinantes para caracterizar
os diversos planos experimentais. Pimentel Gomes (1984) considera importante, na pesquisa em
ciéncias agrarias, os seguintes delineamentos experimentais:

Inteiramente casualizado;

Casualizado em blocos completos;

Quadrados latinos;

Blocos incompletos equilibrados;

Blocos incompletos parcialmente equilibrados;
Reticulados (ou latices) quadrados, ctibicos e retangulares;

Quadrados reticulados (ou latices), os quais ndo devem ser confundidos com os reticulados
quadrados;

Delineamentos com parcelas subdivididas;

Casualizado em Blocos com alguns tratamentos comuns.

6. Analise estatistica dos dados

Esta etapa trata da verificagdo das hipoteses formuladas no estudo cientifico, as quais sdo expressas
em termos da relacdo entre a varidvel dependente e os fatores envolvidos.

e 22 o
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7. Relatorio Final

O relatorio final devera conter as informagdes inerentes aos itens anteriores, assim como as
conclusoes relativas as medidas de precisdo das estimativas. Nele, deve haver também a importincia
em relagdo a outras pesquisas ja realizadas, além de recomendagdes para montagem de projetos
experimentais futuros no setor da pesquisa em estudo.

Salsburg (2009) escreve que Ronald Aylmer Fisher (1890-1962), o arquiteto da Estatistica
Experimental, bacharelou-se, em 1912, em Matematica pela Universidade de Cambridge. Em
1919, chefiou um laboratério de Estatistica na Estagdo Experimental de Agricultura de Rothamsted,
Inglaterra, onde permaneceu até 1933. Ronald Fischer nesse periodo se dedicou e estudou,
incansavelmente, os problemas do planejamento e analise de pesquisas na area agraria. O grande
fascinio de Fisher pelos problemas da pesquisa em ciéncias agrarias inspirou o desenvolvimento
dos métodos de andlise de delineamentos experimentais, a analise de variancia, que, em conjunto
com a analise de covariancia, também de sua autoria, constitui-se no instrumental fundamental
para a interpretacao das analises dos resultados dos experimentos planejados.

O desenho do experimento ou delineamento experimental € caracterizado pela maneira de distribuir
e designar os tratamentos as unidades experimentais ou parcelas. Padovani (2014) destaca que
esses métodos, procedentes do cotidiano agricola, tornaram-se universais e aplicaveis em todas as
areas de conhecimento: Medicina, Psicologia, Engenharia, Odontologia, Biologia, Ecologia, entre
outras. Cita ainda que, como a formalizagdo dos procedimentos ocorreu em um ambiente agrario,
a origem dos termos técnicos da experimentagdo apresenta conotacdo agricola. O termo parcela
foi criado para designar a unidade de area 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 plantacdo, uma pessoa, uma peca anatdomica, um corpo
de prova, entre varias outras possibilidades que podem ser utilizadas como unidade experimental.

Na analise de experimentos, os fatores em estudo sdo denominados como caracteristicas sobre
as quais ha interesse em verificar a inferéncia sobre uma resposta do experimento. Os niveis de
um fator constituem os tratamentos a serem pesquisados. Um fator ¢ indicado como quantitativo
quando seus niveis sdo referentes a quantidades (doses de adubagdo, intensidade de corte no
manejo florestal). Um fator ¢ definido qualitativo quando seus niveis sdo relativos a atributos
(procedéncias de espécies, por exemplo).

Definidos os fatores e seus respectivos niveis, que serdao designados como os tratamentos do estudo,
o tipo e o formato da unidade experimental (parcela) e a variavel dependente (resposta), torna-se
também necessario definir o esquema de alocagdo dos tratamentos as unidades experimentais, isto
¢, como deve ser estruturado o delineamento experimental.

Fischer (1935) estabeleceu os principios sobre os delineamentos: repeti¢do, casualizacdo e con-
trole local. O principio da casualizacdo € o procedimento estatistico considerado como de maior
contribui¢cdo a Estatistica Experimental. O sorteio das unidades experimentais assegura a fide-
dignidade das conclusdes, pois a casualizagdo fortalece a garantia de que as parcelas (unidades
experimentais), com caracteristicas diferentes, tenham igual probabilidade de serem designadas
para todos os tratamentos.

e 23 o
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O delineamento inteiramente ao acaso, também denominado completamente casualizado ou to-
talmente casualizado, ¢ o Unico representante da categoria dos experimentos que nao utiliza o
controle local, ou seja, utiliza apenas os principios da repeti¢do e da casualizagdo. Portanto, ¢ um
planejamento apropriado para experimentos de laboratorio, estufas, casas de vegetacdo, pequenas
areas de campo consideradas homogéneas em relagdo a varidvel resposta, entre outros.

Por outro lado, vale destacar que o delineamento inteiramente ao acaso ndo demanda qualquer res-
tricdo sobre a distribuicdo dos tratamentos as parcelas, ou seja, pressuposi¢do de homogeneidade
entre as unidades experimentais. Portanto resulta que a Uinica fonte de variacdo nos dados ¢ a advinda
dos tratamentos. Entdo como todas as outras caracteristicas sdo controladas, consequentemente, as
demais causas de variagdo que possam influenciar o experimento serdo fontes de erro experimental.

As varidveis controlaveis sdo aquelas que fazem parte do contexto do problema, assim como as
denominadas de tratamentos (prescritas pelo pesquisador). O erro experimental contempla a va-
riagdo entre as unidades experimentais e independe dos tratamentos. As variaveis ndo controlaveis
sdo classificadas em duas formas:

a) As covariaveis que podem ser observadas e usadas nas analises;

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

Os erros de mensuragao, a forma incorreta de aplicar os tratamentos, assim como danos fisicos ndo
registrados nas parcelas, produzem influéncias no erro experimental, gerando viés nas compara-
¢Oes entre tratamentos.

Padovani (2014) apresenta os seguintes passos recomendados para o planejamento estatistico e
execug¢do de uma pesquisa cientifica:

a) Enunciado claro do problema e formulagdo das hipoteses que serdo estudadas. As hipdteses
cientifica e estatistica devem manter uma correspondéncia perfeita e o enunciado precisa se apre-
sentar de maneira clara e objetiva;

b) Indicacdo dos fatores (varidveis independentes, isto €, varidveis controladas pelo pesquisador)
do estudo (a escolha dos fatores e seus respectivos niveis que constituirdo os tratamentos);

¢) Definicao da unidade experimental (parcela) que deve ser estabelecida no sentido de minimizar
o erro experimental. Por outro lado, ¢ 16gico supor a existéncia de um intervalo ideal de tamanhos
de parcela, em que a eficiéncia ¢ maxima e o custo ¢ minimo;

d) Designacdo das variaveis (respostas), as quais serdo medidas na unidade experimental. E im-
portante observar que a distribuicao probabilistica associada a variavel resposta ¢ essencial para a
escolha do método de analise estatistica;

e) Indicacdo das regras e procedimentos pelos quais os diferentes tratamentos (combinacdo de niveis
de fatores) serdo atribuidos as unidades experimentais (processo de casualizacdo ou aleatorizagao);

f) Analise estatistica dos dados com o objetivo de verificar as hipoteses estabelecidas no planeja-
mento da pesquisa;

g) Descri¢do dos resultados analiticos com as medidas de precisao das estimativas e o respectivo
nivel de significancia, assim como apresentacdo de suas interpretacdes inferenciais.

o 24 o
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As duas situagdes mais comuns, no contexto da experimentagdo em ciéncias agrarias, que envol-
vem parcelas homogéneas e heterogéneas, sdo:

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

ii) Delineamento Casualizado em Blocos (DCB), que agrega, quando o conjunto ¢ heterogéneo,
grupos homogéneos (blocos) de unidades experimentais, em que os tratamentos sdo alocados ca-
sualmente as unidades experimentais dentro dos blocos.

A andlise de variancia (ANOVA) consiste na decomposicao da variagdo total de um material
heterogéneo em partes atribuidas a causas conhecidas e independentes, assim como em uma
porcdo residual de origem desconhecida e de natureza aleatéria. A ANOVA ¢ desenvolvida em
duas etapas. A primeira consiste em obter os componentes de variancia e a segunda corresponde a
proceder ao teste de significancia, assim como apresenta a seguinte classificagao:

i) Analise de variancia simples: ha apenas um critério de classificacao dos dados;

ii) Andlise de variancia multipla: ha mais de um critério de classificacdo dos dados.

A aplicagdo mais simples da andlise de variancia, para / grupos ou tratamentos, consiste em testar
a hipotese de igualdade de médias ou hipotese de nulidade, a qual ¢ escrita quando o efeito de tra-
tamento ¢ fixo, da seguinte forma: H, :m, =m, =---=m, .

Por outro lado, se o efeito de tratamentos ¢ aleatorio, entdo H, apresenta o formato H,:0; =0,
que verifica se a variancia do efeito de tratamento € nula. Na realiza¢do de uma anélise de varian-
cia, em que os tratamentos sdo amostras casuais tiradas da mesma populagdo normal de média m
e varidncia 67, as estimativas de o sdo independentes.

1.2. VARIAVEIS E DISTRIBUICOES PROBABILISTICAS

Diz-se que X ¢ uma variavel aleatoria discreta se os valores possiveis de X (contradominio) forem
finitos ou infinito enumeravel. Por outro lado, se o contradominio de X for um intervalo ou um
conjunto de intervalos, entdo X ¢ uma variavel aleatoria continua.

Sendo X,,X,,---,X, os valores observados de uma amostra aleatdria de uma variavel X, entdo
y=H(X,,X,,--,X,) é uma estatistica. Sdo exemplos de estatisticas os estimadores da média

e da variancia:

EN (X -]

e 25 ¢



CAP 1: NOCOES BASICAS DE ESTATISTICA E EXPERIMENTAGAO

1.2.1. Esperanca matematica ou valor médio

Havendo uma variavel aleatoria discreta X, que assume os valores X, X,,---, X, , com as respectivas
probabilidades p,, p,, ", p, , define-se como esperanca matemadtica de X, representada por E[X]:

E[X]:Zn:Xipi , em que Zn:pi =1.
i1

i=1
No caso de uma varidvel aleatdria continua X, entdo a esperanca matematica ¢ dada por:

E[X]= ij‘(X}dy ]f(X)dX =1

f(X): ¢ afuncdo densidade da varidvel aleatoria X.

Propriedades da esperanca matematica:

E[c] = ¢ (constante);

E[cX]=cE[X];

E[X +Y]=E[X ]|+ E[Y];

E[X tc]=E[X]tc;

E[XY]=E[X]x E[Y]: se as variaveis X e Y forem independentes.

1.2.2. Medidas de dispersao

A variancia de uma variavel aleatéria X ¢ dada por:

V(X)=E[(X - E[X])’]= E[(X - p)’]

N
Para variavel discreta: V(X) = Z(X .= 1)’ p(x)

i=1
Para variavel continua: V(X) = j{:I(X — )’ f(x)dx

a) V(aX)=a’V(X);
b) V(X +Y)=V(X)+V(Y)+2Cov(X,Y);

) V(X -Y)=V(X)+V(Y)-2Cov(X,Y).

Cov(X,Y): covariancia entre as duas variaveis aleatorias X e Y.

Variancia populacional:

Z(Xj - ,u)2
V(X)=c’=——
N

e 2 o
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Variancia amostral:

R i(Xi_)?)z
V(X)=6* ==
n-—1

A [~2
O =0

Formula mais pratica para calcular a variancia:

Desvio padrao amostral:

V(X)=E(X - E[X])*]=E[(X - p)’]= E[X* - 2Xu +p’]
V(X)=E[X"] - E[2Xu] + E[p’]
V(X)=E[X*]-2pE[X] +p’

V(IX)=E[X*]-2uxp+p’
V(X)=EX*]-p’ — E[X*]=V(X)+p’
A covariancia entre duas variaveis aleatorias X e Y ¢ definida como:
Cov(X,Y)=E{(X - E|X)Y - E[Y])}=E|XY]|- E|X]E|Y]
Cov(X,Y)=E[XY]—pypy
A variancia de uma fungdo linear Y =a, X, + a,X, +---+a, X, de varidveis aleatorias ¢ dada, por:

VY)=al V(X)) +aV(X,)++aV(X,)+2a,a,Con(X,,X,)++2a, a,Con(X, ,X,)

n-12

Considerando apenas as varidveis X, € X,:
V(Y)=alV(X,)+a;V(X,)+2a,a,Con(X,, X,)

Se X, e X,sdo independentes, entdo Cov(X,,X,)=0, tem-se:

V{¥)=aV(X)+a,V (X))

1.2.3. Amostragem com e sem reposi¢cao

Seja N o nimero de observac¢des de uma populacdo e n o tamanho da amostra, entdo ha as se-
guintes definigdes:

a) No caso de a sele¢do ocorrer com reposicao havera N” amostras de tamanho #;

e 27 o
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N

b) No caso de a sele¢do ocorrer sem reposi¢do, haverd a combinacao (
n

] de amostras de tama-
nho 7.

Sendo X, X,,---,X, uma amostra aleatoria ¢ independente de n observagdes de uma populagio
com uma média x e varincia o”, em que X é o estimador da média populacional:

n

2 X,
Y = il
n

Como a amostra ¢ aleatoria e cada observagao tem a mesma distribui¢ao da populagao:

EX]=u  V(X)=0"

n

S,

E[X]=E[ 2 ]=% E[X-]=%_ p="E oy

in 1 n 2 2

VD) =1 =Y 7 (=3 rx) =5 Yo =10 =T
n = n n n

i=1 n 4 n

2

Quando X ~ N(u,0?), entdo X ~ N(y,a—).
n

No caso de populagdes finitas:

Se X ~N(u,6°%), entdo X ~ Mp,c—(‘:r_f
n —

)|

Exercicio 1.2.3.1. Considerando uma populagao com N =5 observagoes [2, 4, 6, 8, 10] e o proce-
dimento de amostragem com reposi¢do, tem-se as N' = 5? =25 como possiveis amostras aleatdrias
de tamanho n = 2 . Assim, obter o valor médio, a variancia das observagdes ¢ a variancia da média.

(22) 24 (26 (28 (210
(42) (44) 46) (48) (410
(62) (64) (66) (68 (610)
(82) (84) (86) (88) (810)
(10,2) (10,4) (10,6) (10.8) (10,10)
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a) Valores das estimativas das médias (X ) por amostra de tamanho n =2 :

(2) B @ ) ()]
G @ 6 ©
14 3 © () @
G) 6 (7 & )
© (M & © a0

s

25 _ 25
X, =150,0 > X7 =1.000,0
1 i=1

i

b) Distribuicio de probabilidade da variavel aleatoria (X ):

X 20 (30 (40 |50 |60 |70 80 (90 10,0

o

P()?) %5 %5 %5 %5 %5 %5 %5 %5 %5

c) Calcular2a média populacional (), a varidncia populacional (o*) e a variancia da média
V(x)=2"1
n

2
p=2xl+3x£+4xi+5xi+6xi+?xi+8xi+9xl+10xi=6
25 25 25 25 25 25 2 5

L o o F

Ou:
ZX/i 150
Fl 1=l — i 6
25 25

Por outro lado:

6

1 2+4+6+8+10 30
“:gZXr_: = ——
i=1

5 5

d) Variancia populacional:

V(X)=E[X*]-p =(2° ><é+42 x%+62 é+82 xéHO: x%)—ﬁz

V()Qz%(4+16+36+64+100)—362=%)—36=8
Ou:
v 2 (z Xy 30°
X, - p)? 2K ——— mo- 40
V(X)=f:]7 — V(X)ZI:l - = 2 =—=8
N N 5 5
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¢) Variancia da média
V(X)=EX*]-p* =2 ><i+32 x£+42 ><i+53 ><i+62 el +7 xi+8“‘ ><i+92 N +10° ><i)—62
25 25 25 25 25 25 25 25 25

348 1.00Q0

V(X)= %5(4+1 8+48+100+180+196+192+162+100)—-36= o -36= ™ -36=4

Alternativamente:

Por outro lado:

Exercicio 1.2.3.2. Mostrar que:

DX, - )’
E[ i=1 ]:O_2
n

3 (X, - X)?
E[ i=1

n n

i(Xi _)?)2
E[ i=1
n—1

Tem-se que: E[X]=pu e E[X —u]=0.

Dado que:
a V(X)= E[X*]- 4> — E[X*]=0"+ i

2

V(X)=E[X*]-u* ~ E[)?21="7+u2

n

Z(Xi _:U)z

E[ i=1 ] — 02
n

a)

Y (- )= YL X, - )= Y BN =250+ i) = 3 EL |- 203 LX)+ Bl

i=1 i=1 i=1

e 30«
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Dado que:
SEp=ng’ Y EXI=nu Y EX*1=n(o? +4%)
= i=l i=1
Logo:
EDY (X, —w)1=n(c® + u*) = 2nu* + nu’ =no’

i=1

Tem-se, entdo, a formula da variancia quando é conhecida a média populacional (p):

Z(Xi_,u)z
E[ i=1 ]:GZ
n
Yo-X
b) E[= 1= (=)o’
n n
Z(X -X)°] Z —2XZX +ZX
E[i(){i —)7)2]=E[z"“xf —2nX? +nX?] Zn:Xi =nX
ELY (X, - X)*1= E[Y. X? - nX?]
][Z X, -X) ZX —nkE|
Dado que:
V(X)=E[X*]-u* — EX*]=c’+u’
V(X) = EX -7 — EX=7 44
n
Entao:

2

Z(X - X)*1=n(c’ +pu*)- n(—+ﬂ)

i=1

E[Z(Xl. ~-X)=no* +nu’ —c* —nu’

i=1

ELY (X, - X7 1= (=10’

o 3] e
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Logo: n

__ 2
;(X,- X) nol
E[- 1=( )o
u n n
1\ 2
o XH-DF
E[! =0
n—1
n __ 5 .
Como ;(X" X)] =Ly — E[Y (X, -X)’]=(n-1)c’, entdo:
= O' -
n n =
Z(Xi_)?y
E[ i=1 ]:o_Z
n-—1
Z(Xi_)?)z
&2 = i : é a variancia amostral.
n-—1

1.2.4. Distribuicao Binomial

E uma distribuigdo discreta com fungdo de probabilidade dada por: f(x)=Cp*q"™ , em que:

p: probabilidade de realizagdo do acontecimento favoravel;
q: probabilidade de realizagdo do acontecimento contrario;
x: nimero de vezes que se realiza o acontecimento favoravel;

n: numero de tentativas.

Exercicio 1.2.4.1. Em uma amostra de cinco arvores (n =35), verificou-se a ocorréncia de duas
arvores (x =2) com qualidade de fuste tipol (fuste reto, cilindrico, bem configurado e sem deterio-
ragdo aparente). A aplica¢ao de um teste de aderéncia comprovou que a variavel nimero de arvores

com qualidade de fuste tipol segue a distribuicdo binomial. Obter as probabilidades de ocorréncia
para x =0,1,2,3,4,5 .

x 2 N 3
Dado que p=—=—,entdo g=1-p=—.
n S 5

a) Se f(x)=Cp*q"", entdo a probabilidade de ndo ocorrerem arvores com qualidade fuste tipol

¢ obtida por:

243
3.125,0

£(0)=C4 (§)0(§)5 = =0,07776

e 32
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Conclui-se que a probabilidade de ndo ocorrerem arvores com qualidade de fuste tipol ¢ igual a
7,78%.

b) A probabilidade de ocorrer apenas uma arvore com qualidade de fuste do tipol € obtida por:

810
3.125,0

fy=c! (%)‘(%)4 _ 8102500

Conclui-se que a probabilidade de ocorrer uma arvore apenas com qualidade de fuste tipol ¢ igual
a25,92%.

¢) A probabilidade de ocorrerem duas arvores com qualidade de fuste do tipol ¢ dada por:

1.080
3.125,0

2%223: _
f(2)—C5(5) (5) 0,3456

Conclui-se que a probabilidade de ocorrerem duas arvores com qualidade de fuste tipol € igual a
34,56%.

d) A probabilidade de ocorrerem trés arvores com qualidade de fuste do tipol ¢ dada por:

720
3.125,0

3,203,302 _ _
f3)=C; (E) (g) = =0,2304

Conclui-se que a probabilidade de ocorrerem trés arvores com qualidade de fuste tipol ¢ igual a
23,04%.

¢) A probabilidade de ocorrerem quatro arvores com qualidade de fuste tipol ¢ dada por:

240
3.125,0

f(4)=C! (%)4(2)1 - _0.0768

Conclui-se que a probabilidade de ocorrerem quatro arvores com qualidade de fuste tipol ¢ igual
a 7,68%.
f) A probabilidade de ocorrerem cinco arvores com qualidade de fuste tipol ¢ dada por:

32
3.1250

.f(S)—(s(S) (5) = =0,01024

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

Observar que: (p+gq)° = Z C'(p)(g)" -
i=0

e 33 ¢
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Verificagao:

SO+ /M+7 )+ fO)+f(D+f(5)=1
0,0778 +0,2592 + 0,3456 + 0,2304 + 0,0768 + 0,0102 = 1

1.2.5. Distribuicao de Poisson
E uma distribui¢do discreta, cuja fungdo de probabilidade ¢ definida como:

e"'m" . _
, em que x pode assumir valores x = 0, 1,..., 0.

fx)=

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

x!

m: média de ocorréncia;

e: base do logaritmo natural.

Exercicio 1.2.5.1. Em parcelas de tamanho igual a 0,25 ha, em um inventario de uma area flores-
tal, ocorreram em média 20 arvores, considerando todas as espécies. Dado que a probabilidade de
ocorrer uma arvore da familia Meliaceae ¢ de 10 %, e que, por meio de um teste de aderéncia, foi
verificado que a variavel resposta nimero de arvores ocorrentes desta familia segue a distribuicao
de Poisson, obter as probabilidades de ocorréncia na floresta de: nenhuma arvore, apenas uma ar-
vore, trés arvores, e cinco arvores da familia Meliaceae.

=

e "m*

Dado que: f(x)= em=pn=0]10x20=2_ tem-se:

a) A probabilidade de ndo ocorrer arvore da familia Meliaceae ¢ dada por:

e?x2° 1
f(0)= o —6—2—0,1353

Conclui-se que a probabilidade de ndo ocorrer arvore da familia Meliaceae ¢ de 13,53%.
b) A probabilidade de ocorrer apenas uma arvore da familia Meliaceae ¢ dada por:
e’ x2! 2

f) === =5=02707

Conclui-se que a probabilidade de ocorrer apenas uma arvore da familia Meliaceae ¢ de 27,07%.

c¢) A probabilidade de ocorrerem trés arvores da familia Meliaceae ¢ dada por:

etx2? 8
3) = =—_=0,1804
/6) 3! 6e’

e 34 e
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Entdo, a probabilidade de ocorrerem trés arvores da familia Meliaceae ¢ de 18,04%.

d) A probabilidade de ocorrerem cinco arvores da familia Meliaceae ¢ dada por:

e x2" 327 —0,0361

IO == 02

Conclui-se que a probabilidade de ocorrerem cinco arvores da familia Meliaceae ¢ de 3,61%.

1.2.6. Distribuicio normal

A distribui¢do normal também pode ser chamada de gaussiana e sua forma se assemelha a de um
sino.

Diz-se que X ¢ uma variavel aleatéria continua com distribui¢do normal, se:

2 )
LR 1

1 ( ) -
X= > 2 @ X)= >
fX)= = f(X) jg —¢

Tal que: —o0< X <, tal que p e 6°sdo os pardmetros: média e variancia.

[
Sez:X_“,entﬁo f(Z)= ! e 2 ,emque —w<Z<w,tal que: E(Z)=0 e V(Z)=1.
(9

2z

Destacam-se as seguintes propriedades da distribui¢ao normal:

a) f(X) € simétrica em relacdo a origem X =y ou f(Z) € simétrica em relagdo a origem Z =0;

b) f(X) possui um ponto de maximo em X =y ou f(Z) apresenta um ponto de maximo para

Z=0.Nocasode f(X), aordenada no ponto de maximo ¢ igual a , enquanto para f(Z) ¢

1 o217

2

igual a
N2

¢) f(X) e f(Z) tendem para zero quando X e Z tendem para +o;

d) f(Xx) possui dois pontos de inflexdo, cujas abscissas sd0 y—o € u+ o, assim como f(Z)
possui dois pontos de inflexdo, cujas abscissas sdo -1 e +1.

Por outro lado, considerando o grafico da curva normal, verifica-se que as areas incluidas entre
(Z=-1e Z=+1)ou (-0 e U+o),(Zz=—2e zZ=+2)ou(u—-20 ¢ u+2c)e(Z=-3 ¢
Z=+3)ou(u—30 e u+30)sdo iguais, respectivamente, a 68,27 %, 95,45 % ¢ 99,73 % da area
total que € unitaria. Essas informagdes sdo importantes para interpretar, principalmente em inven-
tarios florestais, a variabilidade das observagdes em uma amostragem.

e 35 e
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O teorema da combinagao linear mostra que a combinagao linear de variaveis normais independentes
¢ também uma variavel normal.

Se X e Y sdo varidveis normais independentes, entdo Z=a,X+a,Y ¢ uma variavel normal com
T _ At <2 _ 2 2 2 2
média p, =a,u, +a,u, e varidncia ¢, =ajo; +a;0,.

Havendo (x,,x,,-,X,) uma amostra aleatoria com média amostral X de uma populagdo com mé-
dia p e variancia 62, no caso da distribuigdo por amostragem de X , tem-se:

_ ;X" 1 nu
E(X) :E(T) :;ZE(XJ =, TH

Sx

— =" 1 & 1 & ne’ o’
ViX)=V(E) =—SNyx ) =—Y gf ==
()(n)nz;(,)nzi=1 R,

2

Exercicio 1.2.6.1. Em um povoamento cultivado com 1000 arvores de Bertholletia excelsa (cas-
tanha do Brasil), foi observada a produ¢@o do nimero de castanhas (frutos) por ano de 30 arvores.

497 [ 488 [ 504 1492 | 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 aderéncia 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 produg@o do nimero de castanhas (frutos) por arvore, ao nivel de significancia de o =
0,05, sao normalmente distribuidos.

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

a) obter o nimero de arvores que produzem acima ou igual a 500 frutos por ano.
m

X, _14952,0

X =1 =498 4
n 30

o 36 o
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. XXy

il _ . 2
X -X Yxr- 74543700 1 +220
62 =B — <2 ——= 29 30— 79,0759
n-— n-
G =G’ =8,8925
Entao: 3 0 _l( X—-498.4 °
P(X2500)= [ ———=—e* ¥ dx
2, 8,8925/21
Dado que: Z = X-X _500-4984 =0,1799

o) 8,8925

Da tabela A1, para 7z =0,1799, tem-se o valor 0,0714. Como:

A

0O =z

0 1,
Entdo: f(Z) = J. e 2 =0,5-0,0714=0,4286.E esperado que 429 arvores de castanheira

1
01799 V27T

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

b) obter o nimero arvores que produzem 490 frutos ou menos por ano.

490 I X—498.4 ,

l =y
Entdo: P(X <490) = I—e 2w gy
., 8.8925+/ 21

X-X 490-498,4
& 8,8925

Dado que 7z = =—0,9446

Da tabela A1, para 7z = —0,9446, tem-se o valor 0,3289.

Entdo: f(Z)= j Ners e? =05-03289=0,1711.Logo ¢ esperado que 171 arvores de cas-
o T

—0,9446 1 1,

tanheira tenham 490 frutos ou menos por ano.

1.2.7. Distribuicao de Qui-Quadrado X2

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

xE=2 =Y
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Tal que:
B(x;) =k Var(yy) = 2k

Entdo f(y;) apresenta a seguinte distribuigdo de densidade:

k: graus de liberdade
1"(%) : fun¢do gama

A funcao gama ¢ definida analiticamente como:
[Na+1)= Ix“e “dx
0

Em um experimento, a discrepancia entre as frequéncias observadas e esperadas pode ser avaliada
pela estatistica qui-quadrado (%):

2

2 2

0o, —¢é o, —¢e 0o, —é

szz(l 1) +(z 2) +_'_+(k i)
€ e, €

_ & (0, — ei)2

= ; .

Exercicio 1.2.7.1. De acordo com Spiegel (1972), nas experiéncias 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 numeros deveriam estar na propor¢ao 9: 3: 3: 1. Isto é:

%: ervilhas amarelas lisas — -l%x 556 =312.75

%: ervilhas amarelas rugosas — %x 556 =104.25
3 ) , 3
I—: ervilhas verdes lisas — . x 556 =104 .25

L: ervilhas verdes rugosas — Lx 556 = 34,75

16 16

T, 31275 104,25 104,25 34,75

5 *Z(o,. -e)’ :(315—312,?5)2 +(108—|()4,25)1 +(10|—m4,25)3 +(32—34,75)1 0470

R
Dado que v=4—1=3, entdo, de acordo com a tabela 45, tem-se: % 3,05 = 7.81. Logo se con-
clui que a teoria e a experiéncia conduzida estdo em concordancia.
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1.2.8. Distribuicao “F” de Snedecor

A distribuicao F ¢é a razao entre duas variaveis independentes distribuidas como %2, podendo pos-
suir ou nao o mesmo numero de graus de liberdade:

2

Km ,
x xm
p

A estatistica “F” tem distribuicdo de Snedecor com m graus de liberdade no numeradore p graus
de liberdade no denominador e apresentando a seguinte fun¢ao de densidade:

r*rry o, -
f@)=— ) (1) (3= F)
FCHXTE) P ™y 2
p

1.2.9. Distribuicao “r” de Student

Dada uma amostra selecionada de uma populagdo normal com média p e varidncia o, sendo

n

X,

n
2 7\ 2 A — 4 ! T 2 .
s :—[Z (X, = X)"] a variancia amostral e x = 4= a média amostral, como s° tem distri-
—1 = n
2
. o 2 ;1 TA . 204 .
buigdo 1 X% 4 com média zero e variancia , tem-se:
n-— n—1

t_X—,u_X—,qu_N(O,l)_N(O,l)
= = P .
— Zn—l

s o
Vo An o \n-1

(P>
t

que ¢ conhecida como distribuicdo “#’ de Student com n-1 graus de liberdade, com média zero e

variancia igual a _X | sendo k o nimero de graus de liberdade e apresentando a seguinte fungio
de densidade: -1
k+1
f(@) = i x x _
kK t?
re) a4+ )
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Intervalo de confianga:

P(-t, <t<t)=l-a —
2 2

Resultando:

|
|
R

_ s _
Px—t, x—=<usx+t,x—)=

; An 3 A

Intervalo de confianca para a variancia de uma populacao normal:

Havendo a varidvel aleatoria X com distribuicdo normal, média p e variancia o?, entio:

2 _ (n —1)s?

n—1 2
(¢)

P2 <x®<y2,)=1-a

2
Py S—(no-lz)s <yll=l-a

inf — Asup

(n—l)s2<62<(n—1)s2

P( <
X iif X Szup

)=1-

1.2.10. Conceitos sobre inferéncia estatistica e distribuicio por amostragem

a) A estimagdo consiste em produzir inferéncias sobre a populacdo a partir dos resultados extraidos
de amostra selecionada aleatoriamente.

al) Estimacdo por ponto: a partir da amostra se infere sobre o valor de um determinado parametro
populacional, como no exemplo a seguir:

X

3x,
—i=___: ¢ uma estatistica que produz uma estimativa por ponto do pardmetro
n N
populacional Z:‘ X
M=
N

a2) Estimacao por intervalo: calcula-se um intervalo 61 <0 <6, , a partir da amostra, com determi-
nada probabilidade de conter o verdadeiro pardmetro populacional 0.

b) Testes de Hipodteses: a partir dos resultados extraidos da amostra selecionada aleatoriamente,
testa-se os valores de certos parametros da populagdo ou a natureza da sua distribuigao.

Paramétricos: quando as hipdteses sdo formuladas com relagio ao valor de um parametro populacional.
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Aderéncia: quando as hipoteses sdo formuladas com relagdo a natureza da distribuicao da populagao.

Teste de hipdtese ¢ uma regra de decisdo, com base nos elementos amostrais, para aceitar ou re-

jeitar uma hipoétese estatistica.

Sendo as hipoteses estatisticas a serem testadas H  (hipotese nula) e H, (hipotese alternativa),

com os exemplos:

Teste bicaudal (bilateral):

H,:n=50Kg
H, :n#50Kg

Teste unicaudal (unilateral) a direita:

H, :p=50Kg
I, :n>50Kg

Teste unicaudal (unilateral) a esquerda:

H, :p=50Kg
H,:n<50Kg

Erro tipo I ou erro de primeira espécie: comete-se ao rejeitar a hipotese H, quando ela € verdadeira,

isto €, aceitar como diferentes médias de tratamentos que na verdade sdo iguais.

Erro tipo IT ou erro de segunda espécie: comete-se ao ndo rejeitar a hipotese H, quando ela € falsa,

isto €, aceitar como iguais médias de tratamentos que sdo diferentes.

Decisao
. N Nao rejeitar H Rejeitar H
Situagao ] 0 ] 0
H : Verdadeira Decisdo correta Erro tipo |
H : Falsa Erro tipo 11 Decisao correta

O procedimento de erradamente rejeitar /, € considerado mais sério do que erroneamente nao

rejeitar H.

1.2.11. Teste do valor médio versus um valor padrao populacional

u#p, — casol

Hy:p=p, H;:qu>p, - caso2

n<p, — casod

o 4] e
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Caso 1:se (—t, <t<t_)ndorejeitar Hy;
2 2

Caso 2:se t >t rejeitar Hy ;

Caso 3:se t <t rejeitar Hy .

Exercicio 1.2.11.1 Uma determinada espécie florestal, na idade de sete anos, em sua regido de
origem possui uma produgao padrdo de p,= 19 m’ por 0,2 ha. Estimar o seu comportamento pro-
dutivo quando introduzida em outra regido.

Tabela 1.2.11.1 - Volume de madeira (m*/parcela).

18 25 | 19 | 21 | 25
23 17122 15 | 27

a) Valor médio:

> X, 212
X=t =" —=212%/,.
n 10 foa

b) Variancia:

: QX))

o0 - Agi-2
§? = i LA 10 _ 152889
n—1 9
¢) Desvio padrao:
s=4/s* =391
d) Calculo da estatistica “/” de Student:
X _ 21,2190 g

s 39 I
Jn J1o
Em que: ns (ndo significante).

De acordo com a tabela A2, distribui¢do “¢” de Student, tem-se: 7,., s = 2,26.

Ha razio para afirmar que a espécie florestal, em termos de produ¢do de madeira, ao nivel de sig-
nificancia o = 0,05, apresentou o0 mesmo comportamento correspondente a regido de origem.
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1.2.12. Comparacao dos valores médios para duas populagdes independentes

Hypy =y V8 Hywpy #

Calcular:
yl )?2 _ )?1_1?2
) (1 o))
mn,
sz— —1s; +(n, —1)s3
n,+n, -2

Se (—t, =t=<t,)ndo rejeitar H
2 2

Exercicio 1.2.12.1. Comparar o comportamento produtivo de duas espécies florestais E1 ¢ 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

Hyopy =y VS Hy oy # 41,

a) Valores médios:

" 4]

2 X 125 2. Xx 284

X - = = _1’;89 2ha X = — _28 40 a
1 9 Y o, 10 Ao

b) Variancias:

n

1 (Z Xl'; )2 It (Z XZ{')E
ZXlza _ =l X:Z- =l
g2 =2 g1l s2=E 107111
# ~1 i n;—1
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¢) Calculo da estimativa da varidncia comum s°:

o (0 =Dsi+(n, ~Ds; _ 8x81111+9x10,7111 T

(n, +n, —2) 17

d) Calculo da estatistica “7:

X ~X, =
B 2 __2840-1389 =10 25%* ]7(:01 = 2,8982

Rigup=an

Em que: ** = altamente significante (a = 0,01).

Ha razao para afirmar que as espécies florestais, ao nivel de significancia o = 0,01, em termos de
producao de madeira apresentam comportamentos diferentes. A espéciel possui uma producao
altamente significativa, isto ¢, diferente em relagdo a espécie2.

1.2.13. Comparacao dos valores médios para duas popula¢des dependentes. Teste “#” pareado

_ j} O _ Xl_X2 _i_ 67
e \/ L5 COMXLXy) S S
n n n \/;

Exercicio 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.

El | E2 El E2

X” er d =X, -X, X“ ij d;':Xli_Xl
15 | 25 10 10 25 15

22 | 22 0 11 24

17 | 27 10 14 22 8

18 | 30 12 13 18 5

12 18 6

a) Calculo dos valores médios:

_ 2K o 2N g
X =—=14,67"4 s X, == =——=23,44" 4} 5ha
n 9 j7 9

o Lo



WALDENEI TRAVASSOS DE QUEIROZ

b) Célculo das variancias:

5 (Z Xli )2 7 (ZXEF)E
2 i=1 2 1=l
;{X“ B 2 EXL_ -
= =14,5000 5= =15,55278
n—1 - n—1

sy =

¢) Calculo da covariancia C'ov(X |, X,):

: QX)X 132x211
XX, - 31300- 72720
Cov(X,, X,) =1 z = 9 —44167
n—1 8

d) Calculo da estatistica “t”:

. X, =k, _ 23,44-14,67 _ 571

§F 52 o 14,5000 15,5278 44167
—+—==2Cov(X;,X;) %+ —-2x
n o n 9 9 9

lyoo = 3,3554

Ha razdo para afirmar que as espécies florestais, ao nivel de significancia o = 0,01, em termos de
producao de madeira, apresentam comportamentos diferentes. A espécie2 possui uma producao
altamente significativa em relagdo a espéciel.

1.3. EXIGENCIAS DO MODELO MATEMATICO NA APLICACAO DA ANALISE DE
VARIANCIA

Sao as seguintes as suposi¢des nos ensaios para a aplicagdo da analise de variancia:

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

b) Os erros das observagdes devem ser independentes. A independéncia ¢ assegurada pela
aleatoriedade;

¢) Os erros das observacdes devem ser normalmente distribuidos;

d) As variancias das diferentes amostras devem ser homogéneas.

1.3.1. Teste de homogeneidade de variancias pela razio maxima de Hartley
2

H _ SM(M

2
N Min
2 . A . 2 A .
N Max - MA10T Variancia N Min - MENOT Variancia
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Compara o valor H com os valores criticos de H;, ,,, da tabela de Pearson e Hartley (1970),
tabela 49 do apéndice 4, com [ e J -1 graus de liberdade, em que / ¢é o niimero de variancias e
J —1 é o nlimero de graus de liberdade associado a cada variancia. Se os tratamentos ndo possuem

o0 mesmo numero de repetigdes, utiliza-se a média deles.

Para H2>H,,,,, rejeita-se a hipotese de homoscedasticidade ou homocedasticidade e se
conclui pela ndo existéncia de homogeneidade de variancias entre os tratamentos. Esse teste ¢
eficiente para [ <12, quando todos os tratamentos tiverem o mesmo numero de repeticdes. Um
exemplo de aplicag@o esta mostrado no exercicio 2.5.1 do capitulo 2, considerando um experimento
inteiramente casualizado com cinco tratamentos e seis repetigoes.

1.3.2. Homogeneidade de variincias pelo teste de Bartlett

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

variancias:

i sl gl
H,.0; =05 =++=0;
H ,:NaoH,

O teste de Bartlett € dado pela estatistica: y; = E
(!

M =[i (J, = )]Ln&? - i(J!. ~1)Lnc?

I I
M =23026{[> (J, -D]log&* - > (J, - Dlogo '}

i=1

QR S| 1
C=1 -
+3(1—1)[;.,2.—1 i(-” —1)]

i=1

G " : é a média ponderada das estimativas de variancias;
I: € o nimero de variancias;
J, - € o nimero de repeti¢des do i-ésimo tratamento;

log: logaritmo na base 10 e In: logaritmo neperiano.

No caso das estimativas de variancias apresentarem o mesmo numero de graus de liberdade:
i
M =23026[1(J -1)log&? —(J -1)Y logG |
i=1

| / |

1+ | - |
37-)'T-1 I(J-1)
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1 1, 1 i |
l+3(1—1)(.1—1)(!_7)_l+3(1—1)(.f—1)( )

=

b= 1+l
3I(T-1)(J=1)  3I(J-1)

Um exemplo de aplicagdo estd apresentado no exercicio 2.5.1 do capitulo 2.

1.3.3. Homogeneidade de variancias pelo teste de Cochran

A tabela do teste de Cochran, A7 do apéndice 4, considera / e J -1 graus de liberdade, tal que 7 ¢
o nimero de estimativas de variancia e (J —1) ¢ o nimero de graus de liberdade associado a essas
estimativas.

Um exemplo de aplicagdo estd apresentado no exercicio 2.5.1 do capitulo 2.

1.3.4. Teste de normalidade pelo Qui-Quadrado y*

A tabela 1.3.4.1 apresenta uma amostra com a ocorréncia de k eventos possiveis £, E,,---,E,,
os quais acontecem com as frequéncias observadas 0,,0,,---,0, . Por outro lado, de acordo com
a natureza da pesquisa experimental utilizada, ¢ esperado que tais frequéncias atendam a uma de-
terminada regra de probabilidade e apresentem as frequéncias esperadas e,,e,,  +,e, . Deseja-se
verificar se as frequéncias observadas diferem significativamente das esperadas (teoricas).

Tabela 1.3.4.1. Eventos: frequéncias observadas e esperadas.

Eventos E |E, | E, |+ | E
Freq. Observada | o, | 0, | 0, |- | 0,
Freq. Esperada | ¢ | e, |e, || ¢

A discrepancia entre as frequéncias observadas e as esperadas pode ser avaliada pela estatistica
qui-quadrado (y):
gl eme)t | ome) $Ome) 134
i=1 e,’

-
€ ) €

k k
20,.:26,. =N
- ,

i= i=1

Pode ser observado que quanto maior for o valor de > maior sera a discrepancia entre as frequéncias
observadas e as esperadas.
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A estatistica 1.3.4.1 pode ser usada para testar quao, aproximadamente, as distribui¢des tedricas,
tais como a Normal, Binomial, Poisson etc, ajustam-se as distribui¢des empiricas, ou seja, as
calculadas a partir dos dados amostrais.

O numero de graus de liberdade (v) ¢ dado por:

a) v=k —1, quando as frequéncias esperadas forem calculadas sem fazer estimativas de parametros
populacionais;

b) v=k —1- p, quando as frequéncias esperadas sdo obtidas a partir de estimativas de p
parametros populacionais.

Exercicio 1.3.4.1. Em uma amostra aleatoria com 105 mudas, coletadas em um viveiro florestal,
em que foi medida a altura total (em cm) de cada planta, testar a aderéncia das observacdes da
variavel altura total a distribui¢do normal pelo teste de Qui-Quadrado (y?).

Tabela 1.3.4.2. Distribuigao das 105 arvores (k = 6 classes).

Altura | F. | X, | Limites L, | Z, | Areas | Prob. | Freq. Esperada
I5H17 | 6 | 16 15 -2,49 | 0,4936 | 0,0391 4,11
1719 | 14 | 18 17 -1,69 | 0,4545 | 0,1439 15,11
19121 | 25 | 20 19 -0,88 | 0,3106 | 0,2787 29,26
21123 | 38 | 22 21 -0,08 | 0,0319 | 0,2961 31,09
23K25 | 15 | 24 23 0,72 | 0,2642 | 0,1728 18,14
25127 | T | 26 25 1,53 | 0,4370 | 0,0531 5,58
27 2,33 10,4901
Total | 105

H, : Avariavel resposta altura de mudas pode ser estudada pela distribui¢do normal; H , : Nao H,.

k
2FX 22260
K=k =N 9] 2em
. 105
S,
i=1
& 8
: O FX,)
YFXI - ;
A E 47.836,0- 222000 o .
&%= . = ~ — = ’]0; —62 c =249
E =]
i=1
e
e
(8]
5 " 9—
I:1. 21,2:2,49 7 1 21,2:_]’6 Z1:1 21,2:_0,88
2.49 249 - 49
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21-212 23-212 25-212
L,=—>-=-008 Z =—2=072 b A e Y |
Y249 : 2,49 ° 249
ijﬂzz’jﬁ
' 2,49

Na coluna “Areas”, os valores foram obtidos na tabela 41 do Apéndice A4, que apresenta os limites
da distribui¢ao normal reduzida.

0O =z

IO ! Exp(—%Zz)

Z\2r

o 2 o 2 S_ 2 1’ _? 2 o 2 o 2
2o 64Ny 4-1SIDT 52920 (831097 (S-1814)° (7-559)
411 1511 29,26 31,09 18,14 5,58

X, =0,86912 +0,08154 +0,62022 +1,53580 + 0,54353 + 0,36136 = 4,012

Em que p =2 ¢ o nimero de parametros estimados (me & ).

XJ(Q“_-H_. = 49012 112:0\05 = ?381 X(E‘.u.. < XRE.[LUS

Naéo ha razdo para rejeitar H,, isto €, a variavel altura das plantas do viveiro pode ser estudada
usando a distribui¢do normal N(p;6°) = N(21,2 cm; 6,2 cm’).

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

As estatisticas desses testes possuem metodologias diferentes para realizacao do teste de hipoteses.
Os testes de Anderson-Darling, Cramér-VonMises ¢ Kolmogorov-Smirnov sao baseados na fun-
¢do de distribuicdo empirica (FDE) dos dados e apresentam vantagens sobre o teste de aderéncia
Qui-Quadrado, incluindo maior poder e invariancia em relagdo aos pontos médios dos intervalos
escolhidos. O teste de Kolmogorov-Smirnov considera a maior diferenca entre a distribuicdo em-
pirica e a hipotética. Os testes Anderson-Darling e Cramér-VonMises pertencem a classe quadrati-
ca de estatisticas baseadas na FDE, pois operam com as diferencas quadraticas entre a distribui¢ao
empirica e a hipotética. O teste de Shapiro-Wilk esta baseado nos valores amostrais ordenados
elevados ao quadrado.

E importante esclarecer, no caso da verificagcdo de normalidade de um experimento, que a exigéncia
de normalidade ndo deve ser feita para os dados observados nas unidades experimentais, mas para
a distribui¢ao dos residuos do modelo linear utilizado. O programa SAS, Prog5a, em anexo no
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apéndice B, faz a verificacdo de normalidade para um ensaio casualizado em blocos, exercicio
4.2.1 do capitulo 4, abrangendo os testes Kolmogorov-Smirnov, Cramér-Von Mises, Anderson-
Darling e Shapiro-Wilk.

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

O teste de Kolmogorov-Smirnov (KS), Kolmogorov (1933), ¢ um método ndo paramétrico de
aderéncia que compara a distribui¢do acumulada de uma distribuicdo especifica e conhecida F(X),
por exemplo, a distribui¢do normal de dados provenientes de uma distribui¢do desconhecida F,(X)
. Determina se os valores de uma amostra X, X,,---, X, podem ser considerados como provenientes
de uma populacdo com a distribui¢ao tedrica F(X). A hipotese de nulidade especifica a distribuigao
F(X).

De acordo com Campos (1979), se uma amostra aleatoria X, X,,---, X, , denotando as estatisticas de
ordem sem observagdes repetidas, ¢ retirada de alguma populagdo cuja distribuicdo F,(X) € desco-
nhecida, estabelece-se o confronto com F(X) para verificar se ¢ razoavel estudar os dados por meio
de F(X), a qual ¢ admitida como verdadeira funcdo de distribui¢do da amostra casualizada.

Uma vantagem do KS em relag@o ao teste de aderéncia Qui-Quadrado ( z*) ¢ ser aplicado sem
restri¢ao para pequenas amostras, assim como opera com os dados individualmente, isto €, nao
perde informagdes devido a construgdo de agrupamentos. No caso de pequenas amostras, ¢ mais
poderoso em comparagdo com o teste de x>

O teste de Komogorov e Smirnov (KS) ¢ mais confidvel quando a comparacao ¢ feita com uma
distribuicao normal conhecida, isto €, quando os valores da média e da variancia sao conhecidos.
Por outro lado, caso ndo seja possivel aplicar o KS, entdo existe o teste de Lilliefors, o qual é uma
modificacdo do KS e apresenta interpretacdes similares, sendo confidvel para estimar a curva nor-
mal a partir dos dados da amostra.

O teste Komogorov-Smirnov (KS) se baseia na distancia maxima entre uma distribui¢do teorica de
referéncia conhecida F(X) ¢ uma distribui¢do que foi observada empiricamente F,(X).

Dadas as seguintes definigdes:

F(X): é aproporcao de valores esperados < X ;

S(X): é a propor¢do de valores observados <X . E uma fungio empirica de distribui¢do e um
estimador de F(X);

F,(X): é a verdadeira funcdo de distribuicdo de X, a qual ¢ desconhecida.

Teste de hipdtese bilateral:
H,:F=F, :paratodo —c0< X <0;

H, : F # F,: para pelo menos um valor de X.
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Como a fun¢do empirica S(X) ¢ descontinua e a funcdo de distribui¢do hipotética ¢ continua,
entdo para a realizagao do teste K, t€ém-se as seguintes alternativas:

D, = Sup|F(X,) - S(X,)| D, = Sup|F(X,)-S(X.,)

As estatisticas D, =|F(X,)-S(X,)| e D, =|F(X,)—S(X,,)| medem as diferengas (verticais) en-
tre os graficos das duas fungdes acumuladas, isto €, tedrica e empirica nos pontos X, ;) ¢ X;. Para
a determinagdo dos supremos, em cada ponto X, considera-se a maior das diferengas. Assim,
pode-se utilizar a seguinte estatistica para o teste:

D =madx(D,,D,)
Rejeita-se H, para a normalidade dos dados, com « —1de confianga, se D >d . Caso contrario

nao se rejeita a hipotese de normalidade. Os valores de (d ) sdo encontrados na tabela 46 do apén-
dice 4,emque P(D>d)=«.

De acordo com Pimentel Gomes e Nogueira (1980), sendo C um conjunto de numeros reais. O
supremo desse conjunto ¢, por defini¢do, o nimero real que tenha as seguintes propriedades:

a) Nenhum ntimero do conjunto C supera M;

b) Dado um nimero real qualquer M’ < M , portanto, existe sempre pelo menos um nimero de C
maior que M'.

Quando o supremo pertence ao conjunto C, entdo ele ¢ dito maximo de C.

a) O teste KS pode, sem restri¢ao, ser aplicado em pequenas amostras;

b) A distribuicdo da estatistica KS independe da func¢do de distribuicdo acumulada usada no teste;

c¢) Para garantir que a regido critica do teste seja valida, entdo a distribuicdo a ser testada deve ser
completamente especificada;

d) O teste ¢ mais sensivel proximo ao centro da distribui¢ao do que nas caudas.

Exercicio 1.3.5.1. Em uma amostra de 15 observacdes referentes a altura (em cm) de mudas de
uma espécie florestal, testar, pelo método de Kolmogorov-Smirnov (KS), se a variavel altura pos-
sui uma distribui¢cdo normal com média 4 = 13,3cm e variancia ¢° = 1,7° = 2,89 cm’.

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

H ,: os dados seguem uma distribui¢do de probabilidade normal;

H,: os dados ndo seguem uma distribui¢do de probabilidade normal.
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Na tabela 1.3.5.1, a coluna X apresenta os valores da amostra aleatoria ordenados na forma de es-
tatistica de ordem. A coluna S(X,) apresenta as proporcdes, considerando a posi¢do da observagao
em relagdo ao tamanho da amostra, isto é, X/, . No presente exemplo, como sdo 15 observagdes, a
propor¢do do primeiro elemento serd '/ .= 0,06667, o segundo */ .= 0,13333, e assim por diante.
O ultimo valor correspondera a um (1). Por outro lado, quando o valor de S(X,) ¢ considerado no
passo anterior, entdo o primeiro elemento recebera o valor zero (0), ou seja, |F(X,)-0] = 0,088037 .

Na construcao do teste € necessario calcular as probabilidades acumuladas da func¢do teorica. Nes-
se exemplo da distribui¢do normal a coluna F(X,) mostra os valores das probabilidades acumu-
ladas da funcao tedrica F(X).

| 1 X, —u, I 1 X, -133
F(X)= Exp[——(— “1d F(X)= Exp[- —(——"5)°1d,
(X)) jﬁzﬂ Pl =5 My PO = [ Bl (5220,
Tabela 1.3.5.1. Teste de aderéncia Kolmogorov-Smirnov (KS).
Arv. [ X, | FCx) | S(x) [ [FQ)-SX,) IF(X,) - S(X, )

i

I [11,0 [ 0,088037 [ 0,06667 |  0,021367 [ |F(X,)-0]|=0.088037

2 [11,30,119703 [0,13333 | 0,013627 | [FF(X,)—S(X,)|=0.053033
3 [12,1]0240131 [ 0,20000 |  0,040131 |[F(X,)-S(X,)|=0,106801
4 [ 133710500000 [ 0,26667 | 0233330 | [F(X,)-S(X,)|=0,300000
5 |13.,6]0570038 | 033333 | 0236708 | [F(X,)-S(X,)|=0.303368*

6 | 13,7]0593010 | 0,40000 | 0,193010 |[F(X ;)= S(X5)|=0.259680
13,8 [ 0,615666 | 0,46667 | 0,148996 |F(X,)-S(X,)|=0,215666
8 | 14,1]0681033]0,53333| 0,147703 |F(X,)-S(X,)|=0,214363
9 [ 14,2]0,701740 [ 0,60000 |  0,101740 |[F(X,)-S(X,)|=0,168410
10 | 14,70,794896 | 0,66667 |  0,128226 |F(X,0)~S(X,)|=0,194896
11 | 148 | 0,811207 | 0,73333 | 0,077877 |F(X,)~S(X,,)| = 0,144537
12 [ 1540891639 | 0,80000 |  0,091639 |F(X,,)-S(X,,)|=0,158309
13 [ 1580929299 | 0,86667 |  0,062629 IF(X,,)-S(X,,)|=0,129299
14 [16,0 | 0,943883 [ 0,93333 |  0,010553 IF(X,,)-S(X,,)|=0,077213
15 | 16,2 0,955985 | 1,00000 |  0,044015 [F(X )= S(X )| =0.022655

~J

Os valores da coluna F(X,) podem ser obtidos nas tabelas de distribuicdo normal reduzida.
Nesse exemplo, os valores de F(x,) foram calculados pelo programa SAS, Progl, em anexo no
apéndice B.

Como n = 15 e a = 0,05, (tabela 46 do apéndice A4), como: P, (D = 0,338) = 0,05, pois
|F(X;)-S(X,) =0303, ha razdo para admitir que as observagdes (alturas) sdo normalmente
distribuidas, isto é: X~N(n= 13,3 cm, 6°= 2,89 cm?). Nio se rejeita H:
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Rejeita-se : H, : I =F, vs H, : I # F,, (para pelo menos um valor de X, se D>d )

\ariable
—e— F(X)
--@-- S(X)

1,04

0,84

0,61

0,41

0,2+

0,0

10 12 14 16

o
8]
B
o
[+

PLANTA

Figura 1.3.5.1. Gréfico das duas fun¢des acumuladas F(X) e S(X).

A Figura 1.3.5.1 mostra o grafico, considerando as duas fun¢des acumuladas, isto é, a teorica F(X)
e a empirica S(X).

1.3.6. Teste de aderéncia de Lilliefors

Diferentemente do teste de Kolmogorov-Smirnov (KS), que adota uma distribui¢do de probabili-
dade determinada, isto ¢, com média e variancias conhecidas (especificadas), o teste de Lilliefors
(1967) efetua uma modificacao no teste K, em que, ao invés de especificadas, a média e a varian-
cia sdo estimadas por meio dos dados amostrados.
n n (z Xi )2
X, X -

&2 = = n

X

n n-1

De acordo com Campos (1979) — considerando que, por meio da amostra, a média e a variancia
sdo estimadas, ou seja, ndo sao especificadas —, os limites superiores da distribui¢ao de D (bilate-
ral) do teste de Kolmogorov-Smirnov ndo sdo apropriados. Assim sendo, limites superiores foram
criados empiricamente (tabela 411 do apéndice A4) para o teste de Lilliefors.

Exercicio 1.3.6.1. Em uma amostra de 15 observagoes, citada no exercicio 1.3.5.1, referente a
altura (em cm) de mudas de uma espécie florestal, testar, pelo método de Lilliefors, se a variavel
altura possui uma distribui¢do normal com média p = 14 cm e variancia > = 2,5640 cm?. Tais
valores correspondem aos estimados por meio dos dados amostrais.

H,: os dados seguem uma distribui¢do de probabilidade normal;

H,: os dados ndo seguem uma distribui¢do de probabilidade normal.

) . QX))
ZXi inl_ -
X=2 _=14cm J*=1 1 L —25640 cm®
n n-
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Acoluna F(X,),tabela 1.3.6.1, mostra os valores das probabilidades acumuladas da funcdo tedrica
F(X) considerada normal com X =14 ¢m € G =2,5640 cm’. Os valores da coluna F(X,) podem
ser obtidos em tabelas de distribui¢do normal reduzida. Nesse exemplo, os valores de F(x,)
foram calculados pelo programa SAS, Prog2, em anexo no apéndice B.

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

Arv. X, Z F(X) | S(X,) | |F(x)-Sx,) |F(X)-S(X,)|
1 11,0 | -1,87343| 0,030497 | 0,06667 0,036173 |F{X1)—0|:0,036173
2 11,3 [ -1,68609| 0,045880 | 0,13333 0,087450 IF(X:)—S(X|)|=09020790
3 12,1 | -1,18651| 0,117698 | 0,20000 0,082302 |F(X3)-.S’(X2) =0,015632
4 13,3 [ -0,43713] 0.330998 | 0,26667 0,064328 |}'4‘(/'s’_1)~.5‘(X3 )[:0,]30998
5 13,6 | -0,24979| 0.401369 | 0,33333 0,068039 ]F(X_J-S‘(X4)|:(},]34699*
6 13,7 | -0,18734| 0.425692 | 0,40000 0,025692 |F(X,)—S(X,)|=0092362
7 13,8 -0,12490| 0,450300 | 0,46667 0,016370 |F(X,)-S(X,)|=0,050300
8 14,1 | 0,06245 | 0,524898 | 0,53333 0,008432 |F(X{)-S(X,)|=0,058228
9 14,2 1 0,12490 | 0,549700 | 0,60000 0,050300 |1"(X9}—S(XS) =0,016370
10 14,7 1 0,43713 | 0,669002 | 0,66667 0,002332 |F (X)) —S(X,)| = 0,069002
11 14,8 | 0,49958 | 0,691325 | 0,73333 0,042005 |F(X})—-S(X,,)|=0.024655
12 15,4 | 0,87427 | 0,809027 | 0,80000 0,009027 |F(X,,)—-S(X,))|=0.075697
13 15,8 | 1,12406 | 0,869519 | 0,86667 0,002849 [F(_X]_,,)—LS'(_XD)f:{),{}69519
14 | 16,0 | 1,24895 | 0,894172 | 0,93333 0,039158 |[F(X,,)-S5(X,;)|=0,027502
15 1162 | 1,37385 | 0,915268 | 1,00000 0,084732 |F(X5)-S(X,,)| = 0018062

Variable
1,04 » —ea— F(X)
--@-- S(X)

0.8

0,64

0,47

0,2-

0,04

0 2 4 5 8 10 12 14 16
PLANTAS

Figura 1.3.6.1. Grafico das duas fun¢des acumuladas F(X) e S(X) .

A Figura 1.3.6.1 mostra o grafico considerando as duas fun¢des acumuladas, isto €, a tedrica
F(X) e a empirica S(X).

H, :F=F vs H,:F #F, para pelo menos um valor de X, rejeita-se H, se D >d .

o 54 o
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Considerando n= 15 e 0= 0,05, tabela A7, tem-se: P (D =>0,220) = 0,05. Como |F(x,)-S(X,)|=0,135,
entdo ndo se rejeita H,, ou seja, ha razdo para admitir pelo teste de Lilliefors que as observagdes (alturas)
sdao normalmente distribuidas, isto €:

X.~N(u=14 cm, 0°= 2,5640 cm?)

1.3.7. Teste de aderéncia de Cramér-Von Mises

O teste de Cramér-Von Mises apresenta as mesmas finalidades do teste bilateral de Kolmogorov-
Smirnov. Dada uma amostra aleatoria X,, X,,---, X, — denotando as estatisticas de ordem, entao:
sem observagdes repetidas —, a qual foi retirada de alguma populacdo, cuja distribuigdo F,(X) €
desconhecida, entdo se estabelece o confronto com F(X).

Seja a hipotese: H, : F = F, vs H, : F # F, (para algum valor de X).

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

1 - 2!’_1-3
=—+ Y {F[X,, |- —}
L =T > {F[X,)] 5

i=1

D

Rejeita-se H, : F = F,, ao nivel a de significancia, se D, >d,, tal que:

P)[D, 2d, 1=«

Os limites aproximados, da distribui¢do de D, sdo:

g =0241 | d

=0347 | e =0,461 | d, =0,743

(0,10)

Exercicio 1.3.7.1. Conhecendo os dados ja ordenados na forma crescente de uma amostra de cinco
alturas de arvores, verificar se a varidvel altura, pelo teste de Cramér-Von Mises, segue a distribui-
¢ao normal.

Os valores da coluna F(X,) podem ser obtidos em tabelas de distribuicdo normal reduzida. Nesse
exemplo, os valores de F(x,) foram calculados pelo programa SAS, Prog3, em anexo no apén-
dice B.

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

@ | x, Z F(Xy) | c= élx_sl [F(X)=CT
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

e G o
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H,: Os dados seguem uma distribuigdo de probabilidade normal;

H : Os dados ndo seguem uma distribui¢do de probabilidade normal.

1

1 4 2i—1,
D, =—+) [F(X,,)-——] =
Ve Zl Xp)-——T =3

o 0,03293 = 0,0496

Dado que D, < 0,461, considerando o nivel de significancia o = 0,05, h4 razio para considerar que
a variavel altura siga a distribuigdo normal. Na Tabela 1.3.9.2, o teste de normalidade realizado no

SAS apresenta o seguinte resultado:
. 0,049601 -| 0,2500

1.3.8. Teste de aderéncia de Anderson-Darling

E uma alternativa aos testes de Qui-Quadrado e de Kolmogorov-Smirnov. A sua metodologia é
proxima ao teste K5, o qual apresenta uma forma da funcao distancia para calcular a similaridade
entre S(X) (distribuicdo empirica) e F(X)(distribui¢do teodrica). Porém, ao contrario do KS, a es-
tatistica AD considera o intervalo total de valores dos dados, ao invés de simplesmente 0 maximo
desvio.

Dada uma amostra aleatoria X, X,,---,X, denotando as estatisticas de ordem. Entao:

-

ap = LSO FC)
 FOO[L = F(X))

o5

dF (X)

Podendo ser usada a forma simplificada:

AD = —n— l X Z (2i —D{In[F(X,)]+ In[1— F(XWI_” )}
n s
F(X,): ¢ adistribuicdo acumulada para a distribuigdo especifica e (i) corresponde ao indice quan-
do os dados estdo ordenados na ordem crescente.

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

. 0,75 2.2
AD" = AD(1 + == + 222
n

E o p-valor € calculado a partir da estatistica modificada AD*, isto é:

i)Se AD" 20,6 — p=exp[L,2937 —5,709(4AD")+0,0186(4AD"")];

ii)Se 034 < AD" <0,6 — p=exp[0,9177 —4,279(4AD")—138(AD")*]:

iiiySe 0,2< AD" <034 — p=1-exp[-8,318+42,796(AD")~59,938(4D")*];
iv)Se AD" <02 — p=1-exp[-13,436 +101,14(AD")—223,73(4D")?].
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Exercicio 1.3.8.1. Sendo os dados ordenados na forma crescente de uma amostra simples de cinco
alturas de arvores, testar as hipoteses pelo teste de Anderson-Darling.

H,. os dados seguem uma distribuigdo de probabilidade normal;

H : os dados ndo seguem uma distribui¢do de probabilidade normal.

Tabela 1.3.8.1. Teste de normalidade de Anderson-Darling.

@] X Z F(X ) F(X(,0.) Ln[F(X,)] | n[1-F(X,,,_)]
1 | 11,8 [-1,0830]0,139299 | 0,860701 | -197113 -1,97113
2 11,9 -0,9627 | 0,167752 | 0,800302 | -1,78527 -1,61095
3 [12.8]0,1203 |0,547911 | 0,547911 | -0,60164 -0,79388
4 |13,4]0,8424 0800302 | 0,167752 | -0,22277 -0,18362
5 [13,6]1,0830 |0,860701 | 0,139299 | -0,15001 -0,15001

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

20 =11 Ln[F(X )] | Inl=F(X,,, )] | (20 = 1){LalF(X )]+ Inll - F(X,,,,, )]}
| -1,97113 -1,97113 -3,9423
3 | -1,78527 -1,61095 -10,1887
5 | -0,60164 -0,79388 -6,9776
7 | -0,22277 -0,18362 -2,8447
9 | -0,15001 -0,15001 -2,7002
Total -26,6535

Os valores da coluna F(X ) podem ser obtidos em tabelas de distribui¢do normal reduzida.
Nesse exemplo, os valores de  F(x ;) foram calculados pelo programa SAS, Prog3, em anexo no
apéndice B.

AD = —-n- l X 2(21" = D{In[F(X,)]+ In[1 - F(X 1 Nk
noo
AD =-5- %(—26,6535) =0,3307

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

Mas, como se trata de uma pequena amostra, entdo o valor de AD deve ser ajustado:

‘ 0,75 2,25 0,75 2,25
AD =AD(1+’—+2+—)=0,3307><(1+’T+ 2;,,
n n- =

)=0,410068

e §7 ¢
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Como 0,34 < AD" < 0,6, entdo: p =exp[0,9177 —4,279(4AD") —1,38(4AD")*1=0,3433

Dado que o p-valor ¢ igual a 0,3433, hé razdo para considerar que a varidvel altura siga a distribui-
cao normal. A figura 1.3.8.1 mostra o resultado obtido no Programa de Analise Estatistica Minitab,
o qual utiliza AD" corrigido para pequenas amostras.

Mean 127
StDev 08307
N 5
AD 0,331
P-Value 0,343

Porcentagem

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 hipdtese nula para verificar se uma amostra de tamanho
n, x,,X,,,---,X,, retirada de uma populag¢io, pode ser considerada como pertencente a uma dis-
tribui¢do normal.

Dada uma amostra aleatdria ja ordenada na forma x, < x, <...,< x, (estatisticas de ordem), para
obter o valor da estatistica , de Shapiro-Wilk, deve-se proceder da seguinte forma:

a) Calcular a soma de quadrado dos desvios:

S = ) (ZXr)E
SO prsvios = Z (X, - X)3 — ZX: =

n

i=1 i=1

b) Considerar que (7) ¢ o nimero de unidades de amostra. Desse modo:

bl) se (rn) ¢ um nimero par, entdo considerar n = 2k , em que k :% e obter:

B = Z a, in (X(n—i+1) - X))

k
i=l1

e 58 e
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. , . ~ . n—1 , ..
b2) se (n) € um nimero impar, entdo considerar n = 2k +1, em que £ = —— . O célculo ¢ similar
ao item anterior, haja vista que a,,;, =0 quando n =2k +1. Assim sendo, determinar:

B=a,(X,-X)++a,,(X,,—X,)

O valor X, , que corresponde a mediana, ndo ¢ considerado no célculo.

No teste de Shapiro-Wilk, os valores dos coeficientes de (a;) sdo tabelados, entretanto ¢ preciso
que os dados obervados estejam ordenados na forma crescente. As colunas na tabela 1.3.9.1 re-
presentam o nimero de observagdes e as linhas representam a posi¢ao ordenada das observagdes.

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

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 estatistica:
B 2
c T g
‘S QF)!-.'.‘;!"J(}S

d) Comparar o valor W com o valor tabelar W,.,.Se W. <W,

n,o ?

ao nivel de significancia a, ndo
se rejeita a hipotese de normalidade. O teste de Shapiro-Wilk ¢é:

d1) especifico para a distribui¢do normal e possui alto poder de decisdo;
d2) limitado para amostras com tamanho entre 3 e 50 observagdes;

d3) sensivel para valores iguais ou muito proximos.

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

(11,8119 12,8[ 13,4 13,6

H,: os dados seguem uma distribui¢do de probabilidade normal;

H,: os dados ndo seguem uma distribui¢do de probabilidade normal.

n (i X))’
8O pesvios = Z X f =t

i=1 n

63,5

~809,21 - =2,76

e 9 o
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Como n =5 é um nimero impar, entdo n =2k +1, logo k=2. Assim sendo:
B=a,(X,-X )+ +a,,X,,-X,)

B=a,(X;-X)+a,(X,—-X,)

Sejam os coeficientes a, ; ), tabela 1.3.9.1, do teste de Shapiro-Wilk: a,=0,6646, a,=0,2413 e
a,=0(a,,, =0 quando n=2k+1),isto ¢ t = n-l_ 2, entdo:

B =0.6646(13.6 -11.8) + 0.2413(13.4 - 11.9) = 1.55823

Obter o valor da estatistica W,.:

B> 155823

=— =0879
‘S Q!_JI—.'.S'J 108 2 s ?6

c

Consultando a tabela 418 (anexo A4) que apresenta os quantis de ordem ( p=1-« ) para o teste de
Shapiro-Wilk (W), verifica-se que o valor calculado (0,879) esta entre as probabilidades 0,10 e
0,50. Logo nio se rejeita, ao nivel de 5 % de significancia, a hipotese de normalidade dos erros.

=
Wn.m WG_OZ W 0,05 Wﬁ.lﬂ Wﬂ_iﬂ pVIJ\QO WO_GS

5]0,686 0,715 0,762 | 0,803 | 0,927 [ 0,979 | 0,986

A andlise realizada no SAS, tabela 1.3.9.2, mostra que para W, = 0,879 o p-valor € igual a 0,3090.
Portanto, ha razao para considerar que a variavel altura, ao nivel de a = 0,05 de significancia, siga
a distribuicao normal.

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

Testes de Normalidade

Testes Estatistica p-valor
' Shapiro-Wilk W [ 0879921 | Pr<W 0,3090
Kolmogorov-Smirnov | D 0,232248 | Pr>D 0,1500

Cramér-Von Mises | Q | 0,049601 | Pr>W-Sq |  0.2500

Anderson-Darling A-Sq [ 0,330679 | Pr> A-Sq 0,2500

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 analises foram realizadas pelo programa SAS Prog4,
em anexo no apéndice B.
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CAPITULO 2

DELINEAMENTO
INTEIRAMENTE AO ACASO

ste capitulo apresenta defini¢des, conceitos e aplicagdes da analise de
variancia para experimentos com apenas um critério de classificagao,
isto é, o Delinecamento Inteiramente Casualizado. Aborda ainda: as
pressuposi¢des basicas para a analise de variancia; o desdobramento da
soma de quadrados total e o teste F; os componentes de variancia do mode-
lo inteiramente ao acaso; as transformagdes de dados quando as variancias
forem heterogéneas; a analise de um ensaio inteiramente ao caso com K
amostras por parcela; e a analise de covariancia para o ensaio inteiramente

a0 acaso.
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2.1. INTRODUCAO

Este delineamento experimental caracteriza-se por nao apresentar nenhuma restricdo quanto ao cri-
tério de aleatorizagdo. As unidades experimentais que receberdo os tratamentos sao escolhidas com-
pletamente ao acaso, isto €, cada unidade experimental terd igual probabilidade de receber qualquer
um dos tratamentos. Esse plano utiliza apenas os principios da casualizagao e da repeti¢ao. Por essas
caracteristicas, ele ¢ recomendavel para ensaios em laboratorios e casas de vegetagcdo, em que € pos-
sivel exercer um eficiente controle das condi¢des sobre as quais o experimento sera realizado.

E um delineamento de facil condugéo e de analise estatistica mais simples, em que o niimero de tra-
tamentos e de repeticdes depende tdo somente do nimero de unidades experimentais disponiveis.
Permite, inclusive, nimeros diferentes de repeticdes entre os tratamentos. Logicamente, quanto
maior for o nimero de graus de liberdade do residuo, logo mais precisas serdo as estimativas.

Para facilitar o entendimento, primeiramente o delineamento inteiramente ao acaso sera apresen-
tado com dados balanceados (mesmo niimero de repeticdes por tratamento) e, na sequéncia, com
dados ndo balanceados (auséncia da condi¢do de mesmo numero de repeti¢cdes por tratamento).

O delineamento inteiramente ao acaso consiste em distribuir os tratamentos as unidades experi-
mentais, por meio de um simples sorteio, isto €, sem qualquer tipo de restri¢do (equiprobabilida-
de). Isso significa, na teoria da probabilidade, que todos os resultados possiveis sdo igualmente
provaveis, em que cada unidade experimental pode receber qualquer um dos tratamentos. Por
outro lado, o procedimento de alocacao dos tratamentos fica condicionado a disponibilidade de
parcelas homogéneas no experimento.

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

O numero de repeticdes € determinado a partir de informagdes da variabilidade das unidades expe-
rimentais relativo a variavel dependente, do custo do ensaio e do poder dos testes de significancia.

2.2. PRESSUPOSICOES BASICAS PARA ANALISE DE VARIANCIA

A andlise de variancia necessita que algumas condi¢des pressupostas sejam atendidas, pois caso
ndo sejam obedecidas, entdo a validade das inferéncias realizadas ¢ no minimo questionavel. As
seguintes pressuposicdes basicas devem ser consideradas para realizar a analise de variancia:

a) Aditividade dos efeitos do modelo linear;
b) Os erros sdo variaveis aleatorias independentes;
¢) Homogeneidade de variancias dos tratamentos (varidncia constante);

d) Distribui¢ao normal ou aproximadamente normal dos erros.

e 63 o
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Ferreira (2007) menciona que essas pressuposi¢oes, muitas vezes, ndo sao averiguadas, o que pode
comprometer a validade dos resultados dos testes, eventualmente podendo levar o pesquisador a
tomar decisOes erroneas. A maioria dos softwares disponiveis ndo verifica essas pressuposicoes,
ou ndo possui rotinas para realizagdo desses testes. Por outro lado, os testes existentes na literatura
restringem-se a modelos especificos, o que dificulta a sua aplicacdo em casos mais gerais.

Ferreira (2007) também comenta que a pressuposi¢ao de normalidade, exigida na analise de va-
ridncia, na maioria das vezes, ¢ mal interpretada e verificada de forma incorreta. A exigéncia que
se faz, a respeito da distribuicdo normal, € para a distribuicdo dos residuos de um determinado
modelo linear e nao para os dados observados nas unidades experimentais. Muitos pesquisadores
desavisados (ou por desconhecimento) realizam o teste de normalidade nos dados experimentais
observados, o que ¢ uma pratica incorreta. Esse procedimento so seria valido se estivessem ava-
liando uma amostra aleatéria de uma tnica populacdo, cujos dados pudessem ser explicados pelo
modelo linear simples X; =m +e,, em que x, € a variavel resposta, m ¢ a média € e, o erro.

Por outro lado, em modelos em que existe um ou mais fatores, os valores da variavel resposta x
sdo explicados por diferentes constantes ao longo da amostra aleatdria de tamanho n. No modelo
de um experimento inteiramente ao acaso x; =m+1 + e, em que ocorrem diferentes constantes
(m+1,) funcdes do i-ésimo nivel do efeito #;, a distribuicdo da variavel resposta (x) € na verdade
uma mistura de normais com diferentes médias. Assim sendo, quanto maior a complexidade do

modelo, mais complicada ficara a mistura de distribuigdes normais.

Desse modo, como a suposi¢do de normalidade ¢ efetuada para o erro do modelo que é uma va-
ridvel aleatéria ndo observavel, o mesmo tem que ser estimado para aplicacdo dos testes de nor-
malidade.

Uma vez que a suposicao de que os erros e, de um modelo tém distribuicdo normal e varidncia
comum o, é possivel indicar que as variancias dos diferentes niveis dos fatores presentes no mo-
delo devem ser homogéneas. No anexo B, ¢ apresentado o programa Progé (SAS), o qual testa a
homogeneidade de variancias do modelo inteiramente casualizado com um fator.

Em um modelo linear, ¢ assumido que os efeitos sdo aditivos e ndo multiplicativos. O método de
Tukey (1949a) decompde 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 /¢ aplicado e deno-
minado de teste da ndo aditividade de Tukey. Esse teste pode ser generalizado para possibilitar sua
aplicacdo em diversos modelos lineares. Tal generalizagcdo consiste em obter os valores preditos e,
em seguida, introduzir o seu quadrado como covaridvel no modelo de andlise de variancia. Essa
analise ¢ aplicada unicamente para testar a hipotese de aditividade dos efeitos. Se houver efeito
significativo da covariavel, deve-se rejeitar a hipdtese nula de efeitos aditivos.

Infelizmente esse procedimento nao pode ser utilizado em experimentos inteiramente casualizados
com um fator — por razdes dbvias —, ou com dois fatores e interacao, pois haverd, de acordo com
Ferreira (2007), um confundimento da interagcdo com o efeito da covariavel.

o 64 o
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No Capitulo 4 (exercicio 4.2.1), estd apresentada uma analise de um ensaio de competi¢do de
quatro espécies em cinco blocos, por meio do programa Prog7, anexado ao apéndice B, para a
realizacdo do teste de ndo aditividade de Tukey. Os programas Prog5a e Prog5h também sio
apresentados para efetuar os testes de normalidade de Shapiro-Wilk, Kolmogorov-Smirnov, Cra-
mér-Von Mises e Anderson-Darling.

E importante efetuar a andlise de residuos, que consiste em construir um grafico dos residuos
padronizados versus a ordem de coleta dos dados. Para a aceitagdo da pressuposicao de independéncia,
os residuos devem ficar distribuidos casualmente em torno de zero sem um padrao definido.

¢, =X, —m_: ¢ oresiduo referente da j-ésima observagdo do /-¢simo tratamento;

2.
=z =-———_:¢ o residuo padronizado da j-ésima observacdo do i-ésimo tratamento, em que
" oM,
RES

OM ., € o quadrado médio do residuo.

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

Tabela 2.3.1. Banco de dados com um fator fixo.

Repeticdes
Trat. 1 2 —— Totais

o
| X | 07 | A Y oy =
J

F
Xog | Xop | "7 | Xy _
2 D Xy, =T,

J
Xn | Xpp |77 | X | D x

I J
Total Z Z By =

i=1 j=1

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

x.=m-+t te. e.=xX.—m-—1.
uy 1 ) ) ) 1

Obtencdo, pelo método dos quadrados minimos, das estimativas dos pardmetros m e dos efeitos
dos tratamentos ¢, (i=12,---,1):

ZZei :ZZ(xﬂ. -m—1,)’

e,

z(m,ff.):ZZe :ZZ(xU—m—!)

i=1 j=1 i=1
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Derivando em relagdo aos pardmetros m, ¢, (i =1,2,---,1) e igualando a zero para obter o sistema
de equagdes normais, tem-se:

oz(m,t,) LS .
2 h—1)=0
am ;;(xl] m l)
J
L) _ 33 (x, —i—i)=0

Resulta no sistema inconsistente seguinte que possui /+1 equacdes para [ +1incognitas
(m,t,,t,,-+-,t,;) . A soma das I equagdes de tratamentos ¢ igual a equagdo da média, o que denota
que as equacdes nao sao independentes e o sistema apresenta infinitas solugdes.

IJm+ JZI:.?I. =er:ilx_rf =G (1)

i=1 i=1 j=1

I
Jm+Ji, =Y x, =T, (2)

i=1

A solucdo de interesse € a que possibilita obter a estimativa da média independentemente do efeito
de tratamento, isto €, estabelecendo a restri¢ao:

N~

1
Zf =0 ou J,t, = 0 (ensaio desbalanceado)

i i
i=l1 i=1

Da equacio (1), atendida a restri¢dio imposta tem-se a estimativa da média (71 ):

L7

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

Por outro lado, obtidas as estimativas dos parametros do modelo matematico estabelecido, o pro-
ximo passo devera ser a obtengao das somas de quadrados.

A soma de quadrados total corresponde a soma dos quadrados dos desvios de todas as observagdes
em relagdo a média:

I =
e we ‘ZZ.‘
SOrorus = ZZ(_\‘H —m)” = ZZ‘ =

=1 f=1 I=1 j=1
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Considerando todas as 1J parcelas, a soma de quadrados de tratamentos (SQ (TRAT.) corresponde a
soma dos quadrados dos efeitos de todos os tratamentos.

SOppir =I2 +17 4ot B2 41 A1) 4o b oot B} +1] 4041}

7 An

80, =J2 + T 4ot iE =02+ 12 4004 1Y)

. . . . ~ = -~ T - T
Substituindo as estimativas dos efeitos 7, = T’—m, em SOy 7 , tem-se:

L Al

X ?1 PR | T’s AN ! s T
SO :J[(jl —m)” +(7‘—m)‘ +---+(7f—m)‘]

I el oo B wnl . . VD cnls . o
SOy :J(J%—Zn?—;ﬂnz +J—‘:—2ﬁ"r—}‘r A et J’z —2m7!+m'2)

~ ~ 2 A~ A .l i A7
SOppir = —J‘r —2mT, +Jm’ + 48 2mT, +Jm’ 4+ ? —2mT, +.Jm’

f el i T2 . .
SOreir = #-‘r J +---+%—2m‘(1’”f + 1, ++T,))+ Um’

v ] 2 T2 A (1 ~ G2
ng:}u; T8 i ;g,-)—:z{—;(ﬂrum2

. | T 5 G
SOpir = FUT +122 +"'+T;_)_;—]

. | IR i }
SOy = }(fl + Iy et I =

> &
S‘Q'nur = }‘Z I:" =€

i=1

A soma de quadrados do residuo (SQ, ..) corresponde ao efeito dos fatores nao controlados.

RES.

J

I
SQRES = szﬂ _SQBJR (f;?a l, -‘g,‘“,*';)
I=]

=1

A soma de quadrados de parametros (SQ,,, ) € obtida pela soma dos produtos de cada parametro

pelo respectivo segundo membro da equagao normal, isto é:

o B7 o
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De:

I I Jd
Iin+JY 5,=) D%, =G
i=1 =l j=1
I

Ins-J=" % =T,
i=1
Tem-se:

SOpx =MG+IT, +1,T, ++--+1,T,

- L S r, . .
SOpix :I_;(’“‘“(}l_m)?; +(j‘—m)7; +oet (L —m)T,

SOpin =f—]+l}(ﬁ TP 4o A D) R AT A £ T

GY lodrig G
==X T =—G
1J IZ Y

2=l

SQH-IR. =

G* 1&,.. 6P
SO = —— 4+ — P =
O i 7 +J; i 7

i
SOpp =C + %Z I‘rz — &
i=l

Como:

SO pes = sz;; — 80 (rn, Liskss o ly)

I
I=1 j=1

Entao:
J I. ]}

I
SQus. = 2. 2.% ~C-52 T +C

1=l j=1 i=1

J

$0us (X33 -O-(G X1 -0)

1
I=1 j=1 i=1

Resultando em:

SQRES = SQTOT_‘I.’. - SQTR.—!T
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Considerando-se a homogeneidade das variancias, ter-se-a:

Zz(xw—'];?f): 1 ! Z(‘C _m) I

1
OM,. =Bt 0 = *17 =
k. ItJ-1) f;[ T IZ

I L
=3 X G, =) =T (o, ) = L
O =212 '2, y v
_ 50,
Q‘M TRAT ] T;T

Hipoteses a serem testadas:
H:t =t,=--=t, vs H :t;#t, (i#u)
H,:m =m,=--=m, (ouem que pelo menos duas médias sao diferentes)

H,: ¢ denominada de hipotese de nulidade. Ela determina a auséncia de efeito de tratamento, ou
seja, a diferenca entre tratamentos ¢ ndo significante;

H,: definida como hipdtese alternativa. Hipotese que indica se existe efeito de tratamentos ou se a
diferenca entre efeito de tratamentos ¢ significante.

Quando se testa uma hipotese, em um determinado nivel de significancia a, rejeita-se ou ndo a
hipotese de nulidade /,, podendo cometer um erro, isto €, rejeitar 7, quando ela ¢ verdadeira ou
ndo rejeitar H quando ela ¢ falsa, o que pode ser resumido como segue:

Decisao

Situagao Aceitar H, Rejeitar H,

. . | Decisao correta | Erro tipo I
H,: ¢ verdadeira

, Erro tipo II Decisdo correta
H,: ¢ falsa

A probabilidade de ocorrer um erro do tipo I ou erro de primeira espécie (Isto ¢, de aceitar como
diferentes médias de tratamentos que na verdade sdo iguais), especificado pela letra grega a, e
denominado de nivel de significancia. O erro do tipo I ou nivel de significancia, em um teste de hi-
poétese, € normalmente fixado em 5% ou 1%. O erro tipo II ou erro de segunda espécie ¢ cometido
ao ndo rejeitar a hipotese /, quando ela ¢ falsa, quer dizer, ao aceitar como iguais médias de tra-
tamentos que sdo diferentes.

Estatistica do teste:

o oM TRAT
Q M RES
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Pelo teorema de Cochran (1934), tem-se:

a) ng” - tem distribuigdo ¥* com (7 - 1) graus de liberdade sob H, :m, =m, =---=m, ;
CF

b) SQ’” S_ - possui distribui¢do %* com (» - 1) graus de liberdade , tal que 7 é o niimero
i

total de parcelas;
¢) SO € SOy sdo independentes.

Logo, sob A, aestatistica F tem distribui¢do “F'de Snedecor” com 7 —1 € n — I graus de liberdade.

Rejeita-se H,, ao nivel de significancia a, se /> F,_

Exercicio 2.3.1. Seja considerado um ensaio inteiramente ao acaso referente a produg¢do 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 m’ por parcela (Dados simulados).

Repeticdes Ml 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 51,8 443
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

i .
Orop = 2, 2%, —C=345% +383 +...4+43,0 +34,1° - C=50.206,55- C

if
=1 j=I

I o
(szfj )? z "
b o @45+ 4o o0 MIY  LOBTF _ o sias s
I 24 24

I J

SOpory =Y. Y x2 — € =50.206,55 - 49.313,6004 = 892,9496
=1 j=1

Orar Zl =%(24le +305,2% + 29867 +2430%)-49.313,6004

SOmi= é % 299.487.21-49.313,6004 =600,9346

SOues =SOs0ms — SOy = 892.9496—6009346=292.0150

e 70 o
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Resultando na seguinte tabela de analise de variancia (ANOVA):

Tabela 2.3.3. ANOVA.

F.V. (Fontes de Variacao) G.L. S.Q. Q.M. F
Tratamentos 3 600,9346 200,3115 13,72%%*
Residuo 20 292,0150 14,6007
Total 23 892,9496
Foym-na = ¥5,20.005 =310
Como F'> F, .- entdo se rejeita H, :m, = m, =m, =m, ao nivel o = 0,05 de significancia.

Pode ocorrer, em decorréncia do planejamento do experimento, que o numero de unidades experi-
mentais disponivel ndo seja multiplo do nimero 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. Entdo, consequentemente, os tratamentos
podem ficar com numeros de repeti¢des total ou parcialmente diferentes, ou seja, o experimento se
tornou ndo balanceado (nimero diferente de repeticdes).

O ideal ¢ que todos os tratamentos apresentem o mesmo nimero de repeticdes, possibilitando
analisar o experimento pelo método exato. Entretanto, ndo sendo possivel, deve ser adotada a me-
todologia de analise de dados balanceados, obviamente, adaptando as férmulas dos céalculos aos
experimentos com dados ndo balanceados.

Esse tipo de andlise 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
nao balanceados, com pequenas modificacdes nas somas de quadrados e nos procedimentos de
comparagdes multiplas, como, por exemplo, no teste de Tukey.

Exercicio 2.3.2. Seja considerado o ensaio inteiramente ao acaso nao balanceado referente a pro-
dugao 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 (m?* por parcela)

Repetigdes Ml 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 51,8 443
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

e Tle
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1 J
DD x; =345 +3837 +..-+42,8% +43,0° =44.112.82
=1

i
I=1 j

I
1)’ , .
Q7 _G? _(24114305,24199,6+2089)° 954.8°

€=t - = =43.411,5733
21 21 21
1 J;
SOropy, = 2. 2. X; —C=44.112,82 - 43.411,5733=701,2467
=1 j=1
TF qE TF 24117 3052 199.6° 2089
SO =(F+2+2+ - =" 77 70 47 C
RETNL oL e 6 6 4 5
2 2 T; 2
S0 = (IIL + Il +—=+ T‘—‘) —('=43.900,5903-43.411,5733=489,0170
i I RN A
1 v 3 w4
8Quss =SO5rir — SO ir = 70125 489,02 = 212,23
Tabela 2.3.5. ANOVA.
F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Tratamentos 3 489,0170 163,0057 13,06**
Residuo 17 212,2297 12,4841
Total 20 701,2467
F{f W (n—Tya — J‘L‘?,:n-_o,os =3,20 Fyom =518

Considerando H, =m, =m, =m, =m, e como F > F,, ., portanto se rejeita H, ao nivel de
significancia a = 0,05.

2.4. COMPONENTES DE VARIANCIA DO MODELO INTEIRAMENTE AO ACASO.

Os componentes de variancia sdo definidos como as variancias associadas aos efeitos aleatorios de
um modelo matematico. De acordo com Barbin (2019), existem os seguintes métodos para obter
os componentes de variancia:

i) Método dos momentos ou da analise de variancia;

i1) Método da maxima verossimilhanc¢a; os métodos de Henderson I, I1 e Il de analise de variancia
para dados nao balanceados;

iii) Método da méxima verossimilhanga restrita;

iv) Métodos de Rao (MINQUE-Minimum Norm Quadratic Unbiased Estimative e MIVQUE- Mi-
nimum Quadratic Unbiased Estimative);

v) Métodos de Bayes.

a) Segue o0 modelo matematico para um ensaio inteiramente ao acaso, a fim de obter os componentes
de variancia, considerando o modelo aleatorio, pelo método dos momentos ou de analise de variancia:

i=12,-,1
j:1, 23”'3“{
e 72 o
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m : média geral (fixa), tal que E(m)=m ¢ E(m*)=m";

t,: efeito aleatorio do i-ésimo tratamento, em que ¢, ~ NID (0, 5;'), ou seja, normal e independen-
temente distribuido, com média zero € variancia o, entio E(¢,)=0 e E(t’)=0].

e, erro experimental, considerado aleatdério, normal e independentemente distribuido, ou seja,
e, ~NID(0,6%), entdo E(e,)=0 e E(¢})=c".

Considera-se, para obtengao dos componentes de variancia do modelo aleatorio, que os efeitos
aleatorios do modelo ndo sejam correlacionados, logo:

Cov(t,, eij) =0para(Vi,j);
Cov(t,,t,)=0 para(i#i')

Cov(e,, e,) =Opara(i#i e J#J')

Para a soma dos quadrados total ( SQ,,,,, ):

1 J i
SQ}UIJ-U Z z % ;_: C= %

i
L

J

};[i x]= iZIf[(ﬁ?+f +e,)%]

=1 j=1 I=1 j=1

an

El_ii.x’;j:iil [m® +1] +e; +2mt, +2me, +21,¢,]

=1 j=1 1=1 j=1

[}

E[iix” ii(mz +o +o’)=1m’ + s + lJs’
1

I=1 j=1 I=1 j
L J :
SHED
E[C)= ] =—Er[zz(m.; te, )1’}
£ i=l j=1

1-:[(*]:—1,[1 J*m? +J? (Z;) +(ZZ€ Y +dp ]

i=l j=l
dp: duplos produtos
Em que:

e 73 o
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B 1) 1= Lty +1, +-+1,)°]

I
E[Q 1) 1= Elt] +15 +--+1] + 208, +++++ 21, 41, ]

i=l

!
E[Q 1) ]1=0]+0] ++0] +0+--+0=Jo]
i=1

Assim como:

E[(ZZ%):]: El(es + &g +~+ey)’]

i=1 j-1
rJ ) : i 2 2 2 2
E[(Zze’l’) 1=Ele, +e,+++e; +dp+e;, +ey +:+ey,

tdp+-t ettt el 4o+ ter, +dpl= 1o’

Logo:
1 2 p 2 2 ; 3 ; J 2
E[(“]zEE[I‘J‘m‘ +7°0Q01) + Q.Y e,)’ +dp (duplos produtos)]
i=1 i=l1 j=I1
1:"[(_“]=L[13J2nv.*2 +Jjak + Lie*]
J
E[Cl=Um* +Jo} +c°
Bem como:
I J . I J 3 .
E[ZZX&] =Z‘Z[m1 +6 +c’|=m +1Js] +1Js’
-1 j-1 I-1 j=1
Logo:

E[SQrom 1= m* + o? + Uo” —(IIm* +Jo! +6?)

E[SQyop, | = 1o ;2 +1s? ~Jo ;3 =

HSQuppul =0 (LI -J)+c* (LT -1)

o (LJ-J)+c (ILJ-1)
(LJ-1)

E(Q%m:-u,) =

JU -+ -1’
(1J-1)

E(OM; o) =

e 74 o
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Para a soma de quadrados dos tratamentos ( SO, 7 ):

J
Iy, 3 c 1< =
Orrar :}Z :72 %y, zxrj

i=1 j=l

Z =—L[Zx I= ZL[(x )]

}Z[E(xf )= }Z E[(Im+Jt,+ Y ¢, ]

jrz F(x = i [.}3m2 +J:-",-2 _i_('zf“eg)g +dp]
J=1

i=1 ' =1

}Z[b( )]——(Um + 1%} + IJs? +0)

i=1

—Z[F(x =L’ + 1o’ +Ic?

i=1

Dado que:

E[C]= Lm* + Jcrf e
Entao:

E[SQuy |=1m* + s +Ic® —(IJm* +Jo] +c7)

E[SOp 1= o> +I6> —Jo? -

E[SOp 1= -Do > +J(I -1)o

-’ +JU -] .,
( )cs;r]( )G,:cﬁ”c;

E(QMTRAT )=

Para a soma de quadrados dos residuos ( SO ):

SQRE.S‘ - SQmm - SQTMT

E(SQuss) =02 (I =) +6 > (I 1) ~[(I - * +J(I ~1)s 7]

E(SQps) = 1(J ~ 1)

; IJ-e*
E(QMps) = (I(J—); =g

e 75 ¢
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Resultando no quadro de andlise de variancia (tabela 2.4.1) para o delineamento inteiramente ao
acaso (modelo aleatorio).

Tabela 2.4.1. Componentes de variancia (modelo aleatorio).

F.V. G.L. E(S.Q.) E(Q.M.) F
Trat. F=1 | HE-Io+{1-Ns? o’ +Jo? o’ +Jo!
GI
Residuo | /(J ~1) I(J-Do* c’
Total | /-1 | J(I-1)o’+(IJ-Dc’ | JA-Nc’ + (1] -No’
1J-1

No caso do modelo aleatorio, a hipdtese a ser testada serd: H,:o’ =0, isto €, a variancia dos
efeitos dos tratamentos € nula.

b) Segue o modelo matematico para o ensaio inteiramente ao acaso (modelo fixo), em que a obten-
¢do dos componentes de varidncia ocorre pelo método dos momentos ou de andlise de variancia:

=m+1, +e, i=1,2,1
' J=L 20

m : média geral (fixa), tal que E(m)=m ¢ E(m*)=m";

1
t,: efeito fixo do i-ésimo tratamento com E(t,)=t,, E(t})=t’ e ZZi =0
i=1

e, erro experimental, considerado aleatério, normal e independentemente distribuido, ou seja,

e, ~NID(0,c"), entdo E(e;)=0, E(e;)=c" e Cole,,e,;)=0rpara(i#i'"e j#j').

Para a soma dos quadrados total (SQ,,,,, ):

I
1 (Z] z] x” )2
SOrora, = Z Z X, S

1=l j=1

EDY Y x1=) Y El(m+1, +e;)]

I=1 j=1 I=1 j=1

BN 21=Y Y (m* +1 +6° +2m1))

I=l j=l =1 j=1

e 76



WALDENEI TRAVASSOS DE QUEIROZ

E[ZZXU] Lint* +JZ! +1Jo? +2]mZ!

I=l j=1

F[Zz,r”] Lm® + IZt +1Jo’

1=l j=1

I d
X3’
E[C]= E[-= ~’U {[ZZ(m+! +e,)1%}

=1 j=1

$5

E[C]= E[T]=_E[(Um+JZz +ZZeU)] 37 =0
i=l j=1 i=1
1 J "
(ZZ\F) 1 I )
E[C]=E-2 2 =—FE[I*)'m +(ZZG) +20my Sl Y De, =
IJ II =l j=1 i=l j=1 - i=l j-1 ¥
Dado que:
F J 5
EQY e)=ls®
i=l j-1
Entao:
>3,
1 5
E[C] = F[-=£ =—(I’J*m’ + lJs?
[C]=E[—— I ]U( m )
E[C)=1Jm" +o°
Como:
L[ZZ%] Lm’® +JZ! + 1o’
I=1 4=
Entao:
I
E[SQropy 1= 10m* +J Y 1} + o * —(1Jm* +67)
i=1

Logo:

]
E[SQyori 1= JZ[;Z + 1o’

i=1

I
JY ] +1ls? -
E[Q.Mmm_ ] =—

IJ-1
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Soma de quadrados dos tratamentos ( SO,y ):

J
\ | [ . 1325 & , —
SOrpar ZTZIah - :—ZJr; =L Xy, _foj
L 5 |

Vo=l J=1

f:‘[l),zxs] = l]ﬁ*{zxf] = l},z[ﬁ:(xf )

—Z[E( )J——Z{ [(Jm+ Jt, +Zeu) 1}

i=1

—Z[E(Y )= Z{EJ m? +J%} +(Ze ): +2J mt, + outros dp]}

i=l J=1

I
%Z[E(xf)] Z(J M+ T+ Jo 2T me) (Y e,) = o
i=1 J 3 =

I ¥
32[5(;@? ) =1m* +J) 1} +1c°’
i=1 =1

Como:
-
QX))
E[Cl= 2L =IUm* +o°
1J
Entdo:

I
E[SOp 1= m* +J 17 +Io® —(IJm’ +67)

i=1

! I
SO 1= Y2 +I6% ~62) =03 12 +5>(I-1)
=] =1

E[SQOmy1=JD 17 +0° (I -1)

i=1

JZ: +a(I=]) JZI

E(QM]"R.«’T ) R -

= +o°
I1-1 f 1

L(SQR} 8) S( =TOTAL S.QI'R.-H'
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i I
E(SQy) =JY £+ L6? —c> —[JY 1 +*(I-1)]

i=1 i=1

E(SQps) =l —c* > (1-1)

E(8Q.z)=0c*(J-1-1+D)=I(J-1o’

§ IJ-o*
E(Q@My) =00

I(J-1)

Tabela 2.4.2. Componentes de variancia do modelo fixo.

F.V. G.L. E(S.Q.) E(Q.M.) F
1 1 1
Trat ro1 | et 2 J;t? 6"+J§t?
i=1 o+ 3
I1-1 5}
Residuo | /(J-1) Diferenca o

[ 1
2 2 2 B 5
Total -1 | ;,ti +(J-1o Jéli + (1 -1
-1

No caso do modelo fixo, a hipotese a ser testada, sera:

Hy:ty=t,=..=t,,ou, H,:m =m,=..=m,,isto é ndo significancia entre os efeitos dos tra-
tamentos.

¢) Componentes de variancia do ensaio inteiramente casualizado com K amostras por parcela
(modelo aleatdrio).

X =m+1, +e; +€;
m : média geral;

t;: efeito aleatério de tratamento, normalmente distribuido com média zero e o, em que
E(t)=0c¢ E(t})=0/;

e, erro experimental (erro entre parcelas dentro de tratamentos);

&€ ijyk: erro amostral (entre individuos dentro das parcelas).

Tabela 2.4.3. Componentes de variancia do ensaio inteiramente casualizado com K amostras por
parcela (modelo aleatorio).

F.V. GL |EQM)
Tratamentos I-1 | ¢ +Ko’ +JKs!
Residuo I(J-1) . +Ko!
(Parcelas) IJ -1

Entre individuos d. Parcelas | MJ(K-1) G

Total LJK-1
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d) Componentes de varidncia do ensaio inteiramente casualizado com K amostras por parcelas
(modelo fixo):

m : média geral;
1

l;: efeito fixo com E(,)=t,, E(t})=t] e D.t,=0;
i=1

e, erro experimental (erro entre parcelas dentro de tratamentos);

& (ij)k: erro amostral (entre individuos dentro das parcelas).

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

F.V. G.L: E(Q.M.)
kit I-1 | o?+Ko?+JK9,
Residuo I(J-1) cl+ Ko 2
(Parcelas) 1] -1

Entre individuos d. Parcelas | /(K -1) g

Total 1JK-1

e) Método pratico 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 aleatério):

X,'”.k :m+t,. +€{.;. +8;‘;‘k

el) Colocar a esquerda as fontes especificadas pelos proprios efeitos do modelo.

e2) Colocar na linha superior da tabela os indices referidos no modelo, em que 7, J ¢ K correspondem
ao numero de observacgoes.
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Logo:

I J K
a a
i J k

Z‘i

e.

y

& (ijk

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

Elijk: (if) entre parénteses significa variacao “dentro de”.

e3) Em cada coluna, inserir o nimero de observagoes (/, J e K) nas linhas em que o indice da
coluna ndo aparece, ou seja, colocar / (maiusculo) onde ndo hé i (mintsculo), J onde ndo hé j (mi-
nusculo) e K onde ndo ha k& (minusculo).

1 J K

a a a

i j k
L J K
eij K
€ (ijk

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

1 J K
[4) a [4)
i i k
L, J K
e K
€ i)k 1 1

e5) Colocar o nimero um (1), nas casas restantes, se o efeito ¢ aleatorio, isto €, se aparecer a letra
(a), mas, se ocorrer a letra (f), colocar zero (0).

I J K

a a a

i J k
k 1 J K
e, 1 1 K
€k 1 l 1
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¢6) Finalizando, para obter os E(QM), ¢ necessario:

1) cobrir as colunas correspondentes aos indices que ocorrem na linha cujo objetivo ¢ obter a
E(OM). Por outro lado, ndo se cobrem as colunas quando existirem indices entre parénteses;

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

7
No caso da £om,, ) cobrindo a coluna (@), entdo, na linha (7, ), tem-se: Jx K x o’, na linha e
12

Ix K x G: e na linha Eng’ 1x1x O'g2 . A soma dos produtos sera: c.+Ko!+JKoc],
J J
No caso da E(QM,) cobrindo as colunas (@) e @, entdo, na linha (7, ), tem-se: Kx¢’ (Eliminado,
. i L g e . J J )
pois ndo contém o indice *j’), na linha e Kx o’,nalinha g Gk Ix ‘752- A soma dos produtos
, 2 2 . :
sera: o, + Ko, .

No caso da E(QOM,) ndo se cobrem as colunas, pois ha indices entre parénteses. Na linha
(¢;), tem-se: 1xJxKxo? (Eliminado, pois ( ;) ndo contém o indice ‘k”), na linha e, Ix1x K x o’
(Eliminado, pois (el,j) nao contém o indice “A), na linha € (i Ix1x1x 682. Resultado da soma:
o2,

Entdo, considerando o ensaio inteiramente casualizado com K amostras por parcela (modelo
aleatdrio), os componentes de variancias sao os seguintes:

I J K

? 7 ¢ E(OM)
l, 1 J K c. +Ko] +JKs]
o [T [T |K_|oi+ke
Epe | ! ! ! G,

2.5. TRANSFORMACOES DE DADOS NO CASO DE HETEROGENEIDADE DE VARIANCIAS

A transformac¢do de dados ¢ um procedimento empregado quando as variancias forem heterogé-
neas, sendo que o tipo de transformacao deve ser escolhido segundo critérios definidos.

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

A transformagao pela raiz quadrada ¢ indicada para dados explicados pela distribui¢ao de Poisson,
de modo que a média ¢ aproximadamente igual a variincia e os dados apresentam probabilidade
muito baixa de ocorrer. Recomenda-se para dados oriundos de contagem: nimero de sementes por
parcela, nimero de insetos por planta, nimero de arvores danificadas por parcela, dados prove-
nientes de uma escala de notas etc.

b) Logaritmica

Aplica-se a logaritmizac¢ao dos dados quando os desvios padrdes das amostras sdo aproximada-
mente proporcionais a média, ou seja, as amostras apresentam relativamente os mesmos coeficien-
tes de variagdo. Essa transformagao ¢ recomendada também quando os efeitos dos tratamentos sao
multiplicativos. Na transformacao logaritmica, as variancias de cada amostra devem ser obtidas
com no minimo 15 observagoes.

¢) Arco seno ou angular

E a transformacdo empregada para dados com a média proporcional a varidncia, isto ¢, dados
provenientes de uma distribuicdo binomial, como, por exemplo, o caso de dados originados de
proporg¢ao, tal como porcentagem de sementes germinadas.

A forma mais simples de escolher a melhor transformacao ¢ por meio de graficos. Neles, colocam-
se, nos eixos dos x e y, as médias e as variancias de cada amostra, considerando cada transformacao.
Posteriormente seleciona-se a que apresentar a menor dispersdo. Outra forma ¢ calcular para o
maior ¢ o menor dado de cada amostra a sua a amplitude correspondente, obtendo a razao entre
a maior ¢ a menor amplitude, escolhendo, nesse caso, a transformacdo que apresente a menor
amplitude.

Uma indicagdo razoavel ¢ o Coeficiente de Variacao (CV) dos dados transformados. Quanto menor
o CV, melhor sera em relagdo aos dados originais.

Os testes de comparagdes multiplas sdo realizados na escala da variavel transformada, mas se
o pesquisador preferir apresentar os dados (médias) na escala original, obrigatoriamente devera
utilizar o inverso da transformacao utilizada.

A heteroscedasticidade (Nao homogeneidade de variancia) regular ¢ verificada pela falta de nor-
malidade dos dados experimentais, denotando, frequentemente, certa relacdo entre a média e a
variancia dos diversos tratamentos.

A heteroscedasticidade irregular ocorre quando alguns tratamentos apresentam maior variabilida-
de que outros. Por exemplo, nos experimentos com inseticidas, nos quais ¢ considerado um grupo
de parcelas ndo tratadas (Testemunha ou controle). Nesses experimentos, ¢ comum a situagdo em
que o numero de insetos nas parcelas tratadas € menor e mais homogéneo do que na testemunha, a
qual apresenta maior variabilidade.
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Constatada a nao homogeneidade das varidncias e considerada a existéncia de uma
heteroscedasticidade regular, procede-se a transformacdo logaritmica, uma vez que existe uma
proporcionalidade entre a média e o desvio padrdo dos tratamentos.

Para melhor definir o tipo de transformacdo a ser empregada, Box e Cox (1964) recomendam
estabelecer uma regressio linear entre logé? como varidvel dependente e logm como
independente, isto ¢, log6> =d+blogsm . O método consiste em determinar o valor de A (tabela

2.5.1), que definira qual o tipo de transformacao a ser empregado. Tal que 3 —1 _b.

Para A # 0, entdo Y*:Yl,masse A =0,entio Y*=logY .

Tabela 2.5.1. Alternativas de transformacao de dados.

l; A Tipo de transformacao
0 1 nenhuma

1 0,5 JX ou 4y

2 0 log X ou logY
s | S o

4 -1 Ve ou lif

Exercicio 2.5.1. Testar a homogeneidade de variancias pelos testes da razdo maxima de Hartley,
Bartlett e Cochran, por meio de um experimento inteiramente casualizado com cinco tratamentos
e seis repeticdes (dados simulados), visando verificar a eficiéncia no controle de uma determinada
praga em um viveiro florestal.

Tabela 2.5.2. Nimero de individuos mortos apds 48 horas.

Repetigdes 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
Variancias |24.687,5 [17.067,9 [8.753,1 |12.008,4 |524,7

a) Teste da razdo maxima de Hartley

= S _ 246875 _ 1o (5w
5 524,7

* Min
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Das tabelas 49 e 410, apéndice A, dado que H 171, 0> €NtA0 Hs.., s =163, Ha razdo para rejeitar a
hipotese da homoscedasticidade, para o nivel de significancia a = 0,05, e concluir pela existéncia
de heteroscedasticidade dos dados.

b) Teste de Bartlett

. 2 _ 2 _ o 2
H,:0, =0, =..=0;

I I
X1 =23026{[D (J, ~D]log& - > (J, ~DlogG }
i=1 i=1

C: fator de correcao:

1

ZU—D

3(1 )4 [Z .

Trat. | . 6 logé> | (J,-1)logé?

24.687,50 |4,39248 21,9624 1/5
17.067,90 |4,23218 21,1609 1/5
8.753,10 |3,94216 19,7108 1/5
2.008,4 |3,30285 16,5143 1/5
524,67 [2,71988 13,5994 1/5
92,9478

||| >
NN =Y

Considerando que o numero de repeticdes ¢ 0 mesmo, entao:
1
M =23026[1(J -1)logs* —(J —1)D log6}]
%7 = 2,3026 (25 xlog 10.608,314 —92,9478) =17,7147 (4 graus de liberdade).

5> =10.608314

O == = 108
3x4° 25

. 17.7147
2 2l =16,4025
K 1,08

3

x 42:0.05 =9,49

De acordo com o programa SAS, Prog6, tem-se:
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Considerando um nivel de significancia a = 0,05, conclui-se que nao hé razao para aceitar a hipote-
se de homoscedasticidade ( H, : homogeneidade de variancias dos tratamentos). Ou seja, admite-se
a existéncia de heteroscedasticidade.

¢) Teste de Cochran
Co Grw  24.687,5

L ., 53.03809
Zo-,.
i=1

=0,4655

Dado que C}. ;1005 = 0,5441 (Tabela A7 do apéndice 4), em que: I=5 e (J —1)=5 graus de liber-
dade, tal que / ¢ o numero de variancias ¢ J ¢ o nimero de repeti¢des.

Considerando que Ccucutado < Cr. s-1; 005, entdo ha razdo para rejeitar, ao nivel de significncia de
a = 0,05, a homogeneidade de variancias. Isto €, rejeita-se:

L2 2 _ 2
H,:of =0, =..=0;

Exercicio 2.5.2. Sendo o experimento inteiramente casualizado, apresentado no exercicio 2.5.1,
verificar, pelo método Box-Cox, a transformagao mais adequada.

Tabela 2.5.3. Aplicacdo do método de Box-Cox.

TRAT m 6’ log m logé”
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 291344 | 3,94216
D 194,00 2.008,4 [2,28780 |3,30285
E 172,67 524,77 12,23722  2,71989

A equagdo linear simples ajustada: log(é7) =0,7838+1,0186 Log(7,) .

Tabela 2.5.4. ANOVA da regressdo linear simples.

F.V. GL | sQ | om F | p-valor
Regressio 1 1,6822 | 1,6822 [19,72 [0,021
Residuo 3| 0,2559 [0,0853
Total 4 1,9381

A= 1-% _1- 10186 4 4907

De acordo com a tabela 2.5.1, como A =0,4907 esta mais proximo de 0,5, recomenda-se usar
\/7 ou 4/ X ,aoinvés de logY ou log X , na analise do ensaio apresentado no exercicio 2.5.1.
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2.6. ANALISE DE UM ENSAIO INTEIRAMENTE AO ACASO COM K AMOSTRAS POR
PARCELA

Exercicio 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 solugdes
com nutrientes, em que foi avaliado depois de dois meses o crescimento em altura (em cm). Em
cada tratamento, foram utilizados trés 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 centimetros.

Na tabela 2.6.2, estdo os componentes de variancia 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 centimetros.

El E2 E3 E4
VII | VI2 | V13 | V21 | V22 | V23 [ V31 | V32 | V33 | V41 | V42| V43
P1 8,2 58 1 12,0 | 11,7 82 | 10,5 (11,7 12,9 | 129 1199|152 | 8,5
P2 9,3 1104 7,0 [ 12,0 | 82 9,3 (10,5] 14,0 | 10,5 | 18,0 | 16,4 | 16,3
P3 7,0 | 12,9 58 93 7,0 93 (15,7 11,7 | 15,2 | 21,1 | 18,7 | 12,4
P4 | 10,5 | 11,7 70 [ 82| 93| 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 variancia do ensaio inteiramente casualizado com K amostras
por parcela (modelo fixo).

F.V. G.L. E(QM)
Tratamentos I-1 | o} +Ko?+JKd,
Entre parcelas d. Trat.(erro experimental) V=) | &?+Ko!
Entre amostras d. Parcelas (erro amostral) IAK-T) G’

Total 1JK=1

m : ¢ a média geral;

X =m +1, + e; + E i

Z,: ¢ o efeito de tratamentos, em que i =1,---,7 (/: nimero de tratamentos);

e ¢ o erro experimental (Ou erro entre), em que j =1,---,J (J: nimero de parcelas por tratamento),
tal que: E(e))=0)

€, - € 0 erro amostral (Ou erro dentro), em que £ =1,---,K (K: nimero de amostras por parcela),
tal que E(e ) =c].
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a) Soma de quadrados total:

C =6.868,8675

(82493 +--+124+20]1)> 5742
48 48

SOpop, =827 +9.3 +---+12,4> +20,1> -C

SOpopy =7610,28 —6.8688675=741,4125

b) Soma de quadrados de tratamentos:

SO, =L (107,67 +114,7% +150,27 +201.7°) 6 8688675 = 462,5308
12

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

SO uisos vy = %(35,02 +40,8% +31,8%)— 107,6%, _ 10,4067
T — ;—(41,23 +32,7% 4 40,8*) — 114,77 =11,5017
T %(48,43 +50,3% +51,5%) - il 1,2217
L0 S—_ %(78,92 +65,5% +57,3%)— Ly 59,4466

. o . , .
SO vusos arar ) = SQ yusos 1y T 5 vusos @2y + S wsos 3y + SO vusos (14

SO us0s rmary = 10,4067 +11,5017 +1,2217 + 59,4466 = 82,5767

Ou, simplesmente:

SOvasos (miry = SCQvasos — SQ ey = 545,1075 — 4625308 = 82,5767
Em que:

80,508 = %(35,02 +40,8% +---+655% +57,3)-C
SO0 = i(29_655,9) —C =545,1075

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

SQE,’VTRE PLANTAS (P) D.VASOS — SQP D.V11 + ‘SQPD Viz2 toeeet SQP D.V42 + SQP D. V43
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Em que:

i , , .. 35,0°
SO, p vy =(8,2° +93> +7,0° +10,5%) - % =6,73
8Osy =(5.8% +10,4% +12,9% +11,77 )—40’8" =2894
. 2 2 2 5 31,82
SO, pvis =(12,0° +7,0° +58% +7,0)— =22.83
SOp p v =(11,7° +12,0% +9,3° +8,23)—%= 10,26
SO, v =(82° +822 +7,0° +93%) =321 _ 5 6475
SOpp s =(10,52 +93% +93% +11,7%) - 40,87 =396
> ) N )y 4847
8Os =017 +105% 4157 4-10,5%) - =18,24

. " 3 50,37
805575 =0129° +14,0° +11,7% +1 1,72)—%:3,6675

51,5

SOpp iy = (1297 +10,57 +152% +12.9%) - oo =11,0475

SO, s =199 +18,0° +211° +199°) — 78;9h =49275
8Os by =152 +16,4* +18,7% +152%) - 980 =8,1675
v 2 2 2 2 5133

8Os pri: =857 +163% +12,.4° +20.1°) - =1748875

Ou, simplesmente:

v + -
'SQ}..\"}REI‘F..-IJ'\"!.'-!.SU’) D VASOS = LS‘f)}‘(}l".’]’)‘. ; SQ}'R:I'!’ i ‘SQ'{-IS()S (FRAT)

SOhvrre pLanmasce b, rasos = 1414125-462,5308-82,5767=1963050

SO e privias b visos = 6,73 +28.94 + -+ 81675 + 74,8875 = 196.3050

Tabela 2.6.3. ANOVA.
E.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

}(3; 8; 0,05

=407 Fyg005 = 2,22
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Tabela 2.6.4. ANOVA no SAS.

F.V. G.L. S.Q. QM. F Pr>F
Entre vasos 111 | 545,1075000 | 49,5552273 | 9,09 | <0,0001
Tratamentos 3 || 462,5308333 | 154,1769444 | 14,94 |  0,0012

Entre vasos d. Trat. & || 82,57666667 || 10,32208333 | 1,89 0,0916

Entre plantas d. vasos || 36 [ 196,3050000 5,4529167

Total 47 || 741,4125000

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

O capitulo 3 apresenta, com mais detalhes, o0 método de Tukey (19495b), o qual se baseia na cons-
trucdo de intervalos de confianga para contrastes entre duas médias:

Y =m -m (1#u)

u
Sendo o coeficiente de confianga 1-a para o conjunto de todos os intervalos entre duas médias de
tratamentos, assegurando um nivel de significancia conjunto o em todos os testes, o intervalo de
confianga para ¥, em experimentos balanceados ¢ dado por:

OM

RES ]

[(rh: _";?u)if?‘u_u 1) J

A distribui¢do de g(I,n—I)¢é denominada “Studentized Range”, com parametros / (Nimero de
tratamentos) e n—1 (Numero de graus de liberdade do residuo). Da tabela 414, no apéndice 4,

tem-se: 45005 =43,
IM ... 2
A=q, 5005 % \/QIJ1 =453 10“1372 ! =420

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

Médias seguidas pela mesma letra ndo diferem entre si, ao nivel de 5% de significancia, pelo teste
de Tukey. A espécie E4 apresentou resultado significante em relacdo as espécies E3, E2 e E1, que
apresentaram resultados nao significantes entre si. Recomenda-se cultivar a espécie E4.

f) Teste de Tukey, no SAS, para comparar os tratamentos E1, E2, E3, E4:

.90.
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O programa SAS (Prog8), em anexo no apéndice B, foi usado na anélise do ensaio inteiramente ao
acaso com K amostras por parcela.

A 16,808 | 12 || E4
B 12,517 | 12 | B3
B 9,558 || 12 || E2
B 8,967 | 12 | El

2.7. ANALISE DE COVARIANCIA

A andlise de covariancia (ANACOVA) engloba conjuntamente as concepcdes das analises de va-
riancia e de regressao. A ANACOVA utiliza uma ou varias variaveis auxiliares (Covaridveis) para
melhor interpretar os dados relativos a variavel de interesse. A aplicagdo da ANACOVA pode, por-
tanto, ser usada como mecanismo de controle local, assim como para melhora-lo, ou seja, permite
que se faca um “ajuste” do efeito de uma variavel resposta que sofreu influéncia de outra variavel
ou de uma causa de variagao nao controlada.

Em alguns experimentos pode ser dificil ou até impossivel se obter unidades experimentais homo-
géneas. Por exemplo, sementes de mesmo peso, em um experimento com a espécie Carapa guia-
nensis (Andiroba), podem nio ser obtidas. Da mesma forma, pode-se ndo obter, em ensaios na area
de tecnologia da madeira, corpos de prova com mesmo tamanho. Entretanto, em todos esses casos,
quando a natureza da unidade experimental ¢ conhecida e pode ser mensurada — ainda que essa
condig¢do inicial (Uma covariavel) tenha influéncia sobre a variavel resposta —, ¢ factivel fazer
uso da técnica de analise de covariancia a fim de se corrigir a variavel resposta.

A covaridvel complementa o controle local e, na grande maioria das situagdes, simplesmente o
substitui. A variavel medida, na condi¢do inicial da unidade experimental, ¢ chamada de covaria-
vel ou variavel auxiliar. Obviamente, a covariavel necessita estar correlacionada com a variavel
resposta para que se possa fazer uso da analise de covaridncia. Em um mesmo experimento, pode
haver mais de uma covariavel.

Quando existir heterogeneidade entre as unidades experimentais, ou mesmo dificuldades ou restri-
¢Oes na organizagao dos blocos, o uso da ANACOVA pode melhorar a precisao dos resultados do
teste de significancia. Por outro lado, em alguns casos, algumas variaveis continuas podem estar

e 9] e
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causando heterogeneidade entre as unidades experimentais. Essas fontes de variabilidade externas
sdo chamadas de “covaridveis”. Logo, um modelo ANACOVA ¢ formado pela inclusdo de uma

covariavel continua em um delineamento de ANOVA. Entretanto, como a covariavel continua ¢é
inserida no modelo como uma variavel de uma regressao, uma ANACOVA requer algumas etapas
adicionais que devem ser combinadas com o procedimento ANOVA.

A analise de covariancia pode funcionar como um controle do erro experimental, portanto aumen-
tando a precisdo do experimento. E possivel também fazer o ajuste das médias dos tratamentos em
funcdo da(s) covariavel (eis) e, em alguns casos, estimar observacoes perdidas durante o experi-
mento.

Em uma situagdo hipotética, para melhor ilustrar a importancia que a covariavel tem na ANACO-
VA, um pesquisador deseja comparar cinco tipos de intervengdes silviculturais no manejo de uma
determinada floresta natural. Entdo, uma amostra aleatéria de cinco parcelas ¢ implantada para
cada tipo de tratamento. Depois de completado o ciclo de corte, o volume de biomassa ¢ mensu-
rado e, nas vinte e cinco unidades experimentais, ¢ realizada uma simples analise de variancia. E
razoavel supor que o numero de arvores por unidade experimental exerca influéncia no volume
de biomassa. Assim sendo, a variavel nimero de individuos deve ser incluida a fim de melhorar a
precisdo dos resultados no modelo de andlise. O grafico, considerando as duas variaveis, biomassa
e nimero de plantas, indicara o tipo de tendéncia, se linear ou ndo linear.

Por outro lado, ¢ necessario confirmar a existéncia de uma rela¢ao de regressdo significativa da
variavel resposta com a covariavel. Caso contrario, incluir a covaridvel no modelo ndo melhorara
a estimativa das médias dos tratamentos.

Para que uma covariavel possa ser considerada na analise, deve ser garantido que ela ndo seja
afetada pelo tratamento. Por exemplo, ao se utilizar como covariavel o nimero de arvores em
uma parcela num experimento florestal, deve-se ter a garantia de nao haver efeito do tratamento
no estoque referente ao nimero de individuos. No caso da varidvel escolhida como covariavel ser
influenciada pelos tratamentos, o seu uso ¢ incorreto.

Steel e Torrie (1960) citam os mais importantes usos da analise de covariancia:

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

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

¢) Controlar o erro e aumentar a precisao;

d) Ajustar as médias de tratamentos da variavel dependente para as diferengas nos conjuntos de
valores das variaveis independentes correspondentes;

e) Estimar dados perdidos.

Neste livro, serd abordada a ANACOVA para o modelo de ANOVA delineado para incluir o efeito
linear de apenas uma covariavel. Entretanto, o modelo ANACOVA pode ser generalizado para
incluir também os efeitos quadraticos e cubicos da covaridvel.

e 92 .
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2.7.1. Analise de covariancia para o ensaio inteiramente ao acaso.
Seja considerado o modelo estatistico em um experimento com um fator € uma covariavel.
Y, =m+a,+B(X,—X)+e,
m : Valor constante;
a, : Efeito do i-ésimo tratamento;
p: Coeficiente de regressao linear, tal que £ # 0, entre a varidvel resposta (Y) e a covaridvel (X);

X valor observado da covariavel inerente a j-ésima repeti¢ao do i-€simo tratamento.

Tabela 2.7.1.1. ANACOVA para o ensaio inteiramente ao acaso.

Soma de
quadrados e Ajuste pela regressdo de Y para X
produtos
FV. |GL. |y | x| X°
Tl‘at. 1{ —_ l ?—;:‘I r‘:r ?v‘\ G.L. S.Q. Q.M
(E,) SOreser
-\ | | E | W0 80, .. =E ——= _DXRES)
Res. ( ) W x PM_ SQRES( : o EH [(J = 1) =2
: “ ” (JS,“- )2 SQ) (TRAT +RES ) (%)
Total 1J-1 LS‘_U. 5‘_\:‘_ S.\',\' ]J = 2 l‘)g?-ﬂ,ﬂw RES) (*) = .5_\_1 a8 ‘S‘Im— IJ —_ 2
Trat. I'=] SQU‘R,-J'!‘ +RESY(*) SQ RES(*) SQrmm RES) (%) _"‘SYQ)RE\‘:\‘}
Ajust. -1

[RCNPED AR
T =-Yyi-= ¥.=
y J;f ]J i ;U
1.\';' —7;“/‘{? _7 i = if
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! X (Y
J < I
E\"‘L :Sn _Tn E.\:\- _S_\-x _T\\ x) :S\\ _Tn

Teste para igualdade de médias dos tratamentos:

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

(S,)"
S

xx

*SQ?RAT+R!~_‘.S‘)(*) = *S,m- -

(E,)’
E

xXx

SQRES(*) = E}{l-‘ -

A soma de quadrados (ajustada) para tratamentos ¢ dada por:
‘SQm_-u'(*) = ‘SQ(I'R_-,'I'J.-R.’:LS‘) * *SQR,F{S{'*)

*SQ('!'R.-H' FRES) (¥) S Qh’k’h‘(“J

-1
F = -

I(J-1)-1

J_\:‘,

Teste da hipotese de nulidade do coeficiente ﬁ, ou seja, H,:p =0, tal que: B =—

X

. (E.) ]
j_!, ‘g XX = 1_4
E_ 2 LI(J-D)-l.a
ﬁjw - ( "v} )
- E

XX

I(J-1)=1

O ajuste para as observagdes concernentes as variaveis respostas (Y) pode ser expresso por:

Y, - (X, - X)=m+aq,+e,

T
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O ajuste para as médias pode ser obtido por: 171 '= 7, - ,@()? . X).

Exercicio 2.7.1.1. Em um experimento no manejo de uma determinada area florestal natural (Da-
dos simulados), no qual um pesquisador deseja comparar cinco tipos de intervengdes silviculturais
(M1, M2, M3, M4 e M5), uma amostra aleatéria de cinco parcelas ¢ implantada para cada tipo
de tratamento e, depois de completado o ciclo de corte (Rotagdo), o volume (m® por parcela) de
biomassa (Y) e o nimero de arvores (X) sdo mensurados nas vinte e cinco unidades experimentais.
Considerando a descricao desse experimento, efetuar a analise de covariancia simples.

Tabela 2.7.1.2. Volume de madeira (m?) e nimero de arvores por parcela.

M1 M2 M3 M4 M5

Y X Y X Y X Y X Y X
66,9 30 40,7 23 1487 27 46,9 22 55,4 29
68,2 32 54,5 25 1569 36 49,9 24 57,8 32
66,0 35 35,8 16 (48,4 23 45,3 21 42,7 21
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 |I117

AlWIN|—

a) Andlise de variancia, considerando a variavel biomassa (Y: volume de madeira por parcela).

A tabela 2.7.1.3 apresenta a analise de variancia para a varidvel biomassa (Y).

Tabela 2.7.1.3. ANOVA para a variavel biomassa (7).

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

Fy. 20,005 = 2,87

Como F > I entdo ha razdo para rejeitar H,:

4:20:0.05°

Hy:m =m,=my=m, =m;
b) Anélise de variancia para a covariavel numero de arvores (X: numero de arvores por parcela).
A tabela 2.7.1.4 apresenta a andalise de variancia da covaridvel nimero de arvores (X).
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Tabela 2.7.1.4. ANOVA para a variavel nimero de arvores (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 I" < F, 5, 4, entdo ha razdo para ndo rejeitar H:
H,:m =m,=m; =m, =m;
Nao houve influéncia dos tratamentos na covariavel. Logo ndo ha restri¢do para analisar o experi-
mento usando a covariavel nimero de arvores (X).

¢) Analise de covariancia

A figura 2.7.1.1 mostra a existéncia de uma tendéncia linear entre a variavel resposta volume ¢ a
variavel numero de arvores por parcela.

70+ " TRAT
[ 1 - +* M1
M2
60- gl
- * ) e A 4
[ " F M5
50+ - "
&
i
: 3
2 10+ + u
= * =
*
30 v
20+
&
10_ T T T T T T
10 15 20 25 30 35
Niamero de arvores

A figura 2.7.1.1. Tendéncia entre a variavel resposta e a covariavel.

cl) Célculo das somas de quadrados total, considerando Y, X ¢ XY:

. Loy VP 1189,6°
S = ZIZ. ¥, — = =6031166- =3.705,7336
=1 - &
I J . XE 2
S.=D. DX, ——==15.053,0- D07 o8 1,76
N i I _|[ ] = Io} 25
I J g
, (X)) 591x1.189,6
S, = Z > XY, - = 298775 - ————=1.7553560



WALDENEI TRAVASSOS DE QUEIROZ

c2) Calculo das somas de quadrados de tratamentos, considerando Y, X e XY:

!

1 Y? :
T,=—>Y ~2 Y;Z;Yg

J 3
: 1 , s , ) ,. 1.1896°
F_w,:;(316,9 +174,7° +227,2° +231,5" +239,3") - =2.078,5296
! 2 J
I‘\-x:l XE_X_ X:' = Xr';'
®OFETR g -
l % > 2 2 2 59]1
T.r.\':g(153 +96° +115° +110° +1177) - 5% =356,56

I, =%(316,9x]53+l?4,?><96+227,2><115+23 151 10+239,3xll7)—w

I, =847,4560
c3) Calculo das somas de quadrados de residuos, considerando Y, X e XV:
E =S8, -T,6=37057336-2.078,5296 =1.627,2040
E =8, -T, =1.08176-356,56=72520

E, =S8, ~T, =17553560-847,456 =907.9

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

Soma de quadrados e produtos
F.V. G.L. y2 Xy x2
Tratamentos | 4 2078,5296 | 8474560 356,56
Residuo 20 1.627,2040 | 907,9000 725,20
Total 24 3.705,7336 | 1.755,3560 | 1.081,76

c4) Célculo do coeficiente da regressao ( ,3) e soma de quadrados da regressao linear

E, 9079
E_ 7252

xx

B= =1,2519
L, (9079)°
E. 7252

e

Yo =1.136,6277

Entdo, a soma de quadrados do residuo ajustada para a regressao, sera:

SO =k, — 804 =1.627,2040 —1.136,6277 = 490,5763

RES(*)
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O ntimero de graus de liberdade sera 19, pois I(J—1)—1=5(5-1)—1=19, haja vista a perda de um
grau correspondente a regressao.

Entao o quadrado médio residual sera obtido como segue:

~490,5763

OM i = = 258198

c5) Calculo da soma de quadrados dos residuos considerando Y ajustado para X:

A soma de quadrados dos tratamentos ajustada, de acordo com a regressao, ¢ obtida aplicando-se o
método do residuo condicional, em que se adiciona as somas de produtos dos residuos as somas cor-
respondentes aos tratamentos. O uso do asterisco indica que um ajuste foi efetuado para a regressao.

=

y Xy X
Tratamentos +Residuo (*) | 3.705,7336 | 1.755,3560 | 1.081,76

"

| ) 75535607
Omresyy =Sy — 2 =3.7057336— LT53500 _gsg 3433
E )} C e
Sy =, ~ ( - " 16272000~ 272" _ 490.5763

A soma de quadrados ajustada para tratamentos com quatro graus de liberdade, ¢ obtida como

segue:
SOy = Simar sy = Cussps =857,3433 —490,5763 = 366,7670

c6) Teste para igualdade de médias de tratamentos:

SQ (TRAT VRES)(*) ‘S'Qm-r_s‘r*) 366,7670

B '(—l = 4 :91,6917:3155
SO res "‘&0,57_63 258198
I(J-1)-1 5(4)-1

A Tabela 2.7.1.6 apresenta a andlise de covariancia considerando o volume da biomassa versus o
numero de arvores.

Tabela 2.7.1.6. ANACOVA: volume da biomassa vs numero de arvores.

Soma de quadrados e produtos Ajuste pela regressdo

F.V. G.L. SO, SPC SO, Y GL.| QM.
Tratamentos | 4 | 2.078,5296 | 847456 | 356,56
Residuo 20 1.627,2040 | 908,394 | 725,20 | 490,5763 | 19 | 25,8198

Total 24 | 3.705,7336 | 1.755,856 | 1.081,76 | 857,3433 | 23
Trat (A).) 366,7670 | 4 | 91,6917

M., . ! \
OM 1y 2697 =355  Fiis005 =290

F== - =3,
OM, . 258198




WALDENEI TRAVASSOS DE QUEIROZ

Conclui-se, considerando os tratamentos ajustados e o nivel de significancia o = 0,05, pela rejei¢ao
de H,:m, =m, =---=mj.

Teste da hipotese H,: =0

B=—=—"" —12519
E_ 72520
Logo:
(B 907.9°
E i i
Fe— E) T = 907.9° =lztg(;16§; =t

g _Es) L 6970040- 2972 ’
w g 19 725,20

XX

TCr-H-i

Dado que £y, = 4,38 e considerando um nivel de significancia de o = 0,05, conclui-se pela
rejeicdo de H,: f=0.

Tabela 2.7.1.7. ANACOVA: volume vs nimero de arvores no SAS.

ol so | om 7|
e

366,767007 91,691752 | 3,55 0,0252

| 1| 1136,627703 || 1136,627703 | 44,02 | <0,0001

c¢7) Calculo das médias ajustadas para os tratamentos (¥’ ):

! J
S - 225 591
=Y -pX,-X) X=—_1—="=2364
Ly 2

}71. Y. —1 2519(X —23.64)
X, Y Y

30,6 63,38 54,6668
19,2 34,94 40,4984
23,0 45,44 46,2412
22,0 46,30 48,3531
234 47.86 48,1605

h | | | B | —
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Para efetuar comparagdes entre duas médias de tratamentos ajustadas, a estimativa da variancia do
contraste ¢ dada pela seguinte expressao:

RO A
-

™

V(Z)=67[

~|r

ok X -X,)
V(Z)= 25,8198[%+ bt Sok )

5 725,2 ]

(X-X,)°

V(Z)=25.8198[0,4+ |

Na comparacdo entre os tratamentos 1 e 2 pelo teste de Tukey, tem-se:

V(7)) =25,8198[0,4 +
725.2

|

(30,6 -19,2)*
725,2

Kooty s /% V(Z) = 425283, /-;— 14,954976 =11,629362

Em que: A ¢ a diferenga minima significativa.

V(Z)=258198[0,4 + 1= 14,954976

Y- Y, = 54,6668 — 40,4984 = 14,1684 > A

Trat. }7 '

1 54,6668 | a
2 | 40,4984 b

Escrevendo na forma de intervalo de confianca, tem-se:

IC - (14,1684 — 11,6294 > m, —m, > 14,1684 +11,6294) = 0,95
IC : (2,539 > m, —m, >25,797) = 0,95

Como Y- Y, = 54,6668 — 40,4984 = 14,1684 > A , e 0 valor zero esté fora do intervalo de
confianga, conclui-se que ha razdo para rejeitar H, : m, =m,.

Na comparagdo entre os tratamentos 4 e 5, pelo teste de Tukey, tem-se:

~'s

V(Z)=258198[0,4 + ]

- C o 2
P(2)= 4)01,3763 0.4+ (22,(;252;,4)

1=10,397703
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A =G 10008 ‘/%V(é) = 4,25283. %00397?03) =9,696873

Y, - ¥/ = 483531 -48,1605 = 0,1926 < A

Trat. )7}
4 | 483531 a
5 48,1605 a

Escrevendo na forma de intervalo de confianca, tem-se:

1C:(0,1926-9,6969 > m, —m, = 0,1926+9,6969) = 0,95

IC :(-9,504 > m, —m, >9,8895) = 0,95

Como Y, Y, =483531-48,1605 = 0,1926 < A, assim como ocorre o valor zero dentro do intervalo de

confianca, conclui-se que hé razdo para aceitar H, : m, = m;.

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

Tabela 2.7.1.8. Teste de Tukey realizado pelo SAS.

2,538623

| 14,167992

25,797361

[ 8425328 | -2.157472] 19.008128
[ 6,313398 -4,513035 17,139830
I 6,506100 -3,986257 16,998458
| 5742664 | -15.644569 |  4,159241
| -7,854595 -17,648607 1,939418
| 7661892 | -17,615687 |  2,291903
| -2,111931 -11,792859 7,568998
| 11,919228 | -11,586178 |  7,747722
| 0,192 703 -9,504177 Q,SSQS 82
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O ajuste das médias da variavel resposta de acordo com os valores da covaridvel s6 se justifica,
em geral, se as diferencas das médias da covariavel nao forem devidas aos tratamentos aplicados.
Logo, considerando que a anélise de variancia correspondente a varidvel nimero de arvores foi
nao significativa (F' = 2,46ns), denotando nao haver significancia estatistica entre os tratamentos,
entdo se pode usar uma estimativa média para a variancia y(z) aplicavel a qualquer contraste entre
dois tratamentos, por meio da expressao sugerida por Finney (1946):

;(7:) _ 26 ° QMI'R-JI'{X)

1+
[ G

XX

]

Da analise de variancia da variavel nimero de arvores, tem-se: OM =36,26.

RES(X)

Da analise de variancia da variavel volume ajustada para niimero de arvores, tem-se: 6 > = 258198,
assim como: E_=8_-T_ =1.08176-356,56=72520. Logo:

o 5 5 3696
V(Z):ZXZ ,81980 U+36,26
5 i

2

A=y oosa<V(2) = 425283 | 110844318 = 9,902940
3:19: 0, 2 2

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

]=10,844318

Trat. v,
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 nivel de significancia de a = 0,05, nao diferem pelo teste
de Tukey.

Escrevendo na forma de intervalo de confianga, por exemplo, considerando as médias m, e m,,
tem-se:

1C : (14,1684 —9,902940 = m, —m, = 14,1684 +9,902940) = 0,95

IC :(4,2655 =z m, —m, =224,0713) = 0,95
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CAPITULO 3

TESTES DE COMPARACOES
MULTIPLAS

ste capitulo apresenta definigdes, conceitos e aplicagoes de
diferentes testes de comparagdes multiplas de contrastes de médias.
Define a variancia e a covariancia entre dois contrastes de médias
dos tratamentos. Trata do intervalo de confianga de contrastes. Aborda
contrastes ortogonais e apresenta o0 método dos contrastes ortogonais com
aplicacdo dos testes “t” e F. Aborda os testes de comparagdes multiplas
de Tukey, Schefté, Duncan, SNK (Student, Newman, Keuls), Dunnett e o
de Bonferroni. Efetua as comparagdes entre os testes de Tukey, Scheffé,

Bonferroni e Duncan. Discute ainda o calculo do nimero ideal de repeti¢des

em um experimento casualizado em blocos.
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3.1 CONTRASTES DE MEDIAS

Uma vez constatada a existéncia de efeito significante de um tratamento, ou fator estudado, por
meio da andlise de variancia dos resultados, as diferengas entre as médias dos tratamentos podem
ser detectadas por meio de técnicas estatisticas denominadas de comparagdes multiplas.

I

Seja considerada Y = ¢ X, +¢,X -+, X, uma fun¢do linear. Se Zci =0, entdo Y ¢ definido como
i=1

um contraste das variaveis X, sendo este o exemplo do contraste ¥, :

Y =3X, XX, - X,
Quando as varidveis correspondem aos valores das médias dos tratamentos, ha os denominados
contrastes de médias.
Yy =3my —m,~m; —m,

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

~

Y, =3my —m, —my —m,

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

a) Variancia de contraste entre médias de tratamentos

Sendo o contraste Y =c¢,m, +c,m, +...+¢,m, e seu estimador Y = ¢,/ +c,m, +...+ ¢, i, entdo se as
médias sdo independentes e o numero de repeti¢des J,, em que i =1,---, 7, tal que / é o nimero de
tratamentos, tem-se:

V(Y)Y =V (i) + V(i) + ...+ 2V (171,

2 2 2 I 2 __2
A (o2 (o2 O C. O,
V) =c¢f =40 —F+.te] L= "
J, J, J, 5 U
Se 0/ =0, =..=0, =0, entdo:
2 2 2 72
P ¢ < i on . c;
V) =(+2+..+1)6" =6 —+—
J, J, J, = J.
Por outro lado, se J, =J, =...=J, =J, tem-se:
1 2 1 >
A2 A2 ]
50 2 2 N o 2
VY)=(c; +c; +...+c,)—=—Zci
J J 3
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O erro padrdo do contraste ¢ obtido por:
s(¥) =V ()
b) Covariancia de dois contrastes

Sejam consideradas Y, e Y, as estimativas dos contrastes ¥, e Y,, tal que as estimativas das médias
m,,m,,...,n, tenham sido obtidas, respectivamente, com J,,J,,...,J, repetigdes:

Iy

Yy=am +a,m, +..+a,m,

Y,=bm, +b,m, +...+b,m,

O estimador da covariancia entre Y, e Y, € definido por:

Cov(Y,,Y,) = abV (i,) + a,b,V (i,) +...+a,b,V (in,)

Em que:
~2
AL O
Vim,)=—-
Ji
Logo:
A 6-2 &2 6-2
Cov(Y,,Y,)=ab,—+a,b,—*+..+a,b, —-
Jl ']2 1
Se (512 :02 =...=(512 =c°:
PN ab, a,b ab, . .
Cov(Y,,Y,) = (1 +22+..+—L1)s?
Jl J2 JI
Considerando um delineamento balanceado (J, =J, =...=J, =J ), tem-se:

A2 T
Cov(¥,,Y,) :%Zaibi
i=1

c¢) Contrastes Ortogonais

Dois contrastes sdo ortogonais quando a covariancia entre eles ¢ nula. A ortogonalidade de con-
trastes expressa a independéncia entre eles, que ¢ importante para efetuar as comparagdes, haja
vista a independéncia das suas variagdes. Sendo assim:

ab ., ab, ., a,b; .,

16l +226,+.+—+L6, =0
Jl ']2 JI
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. A . 2 2 2 2
No caso de igualdade de variancias, 6; =65 =...=0; =G":

1
@by aby | by Z"f—b’eo

J, J, Jy o J;
Se houver igualdade de repeti¢des: J, =J, =...=J, =J , tem-se:
62 1
(@b +ab; +..+ah)=-=0 = D ab, =0
i=1

d) Intervalo de confianca de contrastes

Como Y ¢é normalmente distribuido, pois ¢ uma combinacdo linear de variadveis

: . SOes o
aleatorias normalmente distribuidas, ¢ como ——5— tem uma distribui¢io y2 com (n- 1)
()
1
graus de liberdade (”:ZJi ), também ¢ independente de m,,m,,...,m,, a estatistica
~ i=l1

Y-Y tem distribuicdo “’ de Student com (n-/) graus de liberdade.

; P
\/QMRES XZJ

i=1 i

Assim o intervalo de confianga para o contraste Y, para um coeficiente de confianga 1-a, sera:

I
e 2 c;
IC:(Y +1 |OM s D" -1)

€6 49
t

Em que ¢ o valor ao nivel de significancia ¢ da distribuicdo “¢” de Student correspondente

ao numero de graus de liberdade do residuo.

[P R
t

e) Método dos contrastes ortogonais com aplicagdo do teste

r

O teste “t” € pouco utilizado, haja vista as premissas requeridas para a aplicagao de teste “t”, assim
como as mesmas comparac¢des podem ser realizadas pelo teste F.

Exigéncias para uso do teste “1”:

el) E utilizado para testar um grupo de contrastes ortogonais;
e2) Os contrastes devem ser escolhidos previamente, isto €, na fase de planejamento do experimento;

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

e4) Quando se aplica o teste “#” ou se decompoe os graus de liberdade em uma analise de varian-
cia, o nivel de significancia conjunto ¢ dado por [1-(1-«)”], em que a € o nivel de significancia
individual e p ¢ o nimero de contrastes ortogonais.
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1 ~
Seja considerado o contraste ¥ =¢;m, +c,m, +---c;m;,talque Y ¢, =0, emque Y =cy, +c,m, ++-c;i,
¢ a sua estimativa, a estatistica do teste é: =

Y, -0
V()

=

2~

Em alguns casos pode haver o interesse de confrontar o contraste com um valor arbitrario (¢), logo:
Y, —¢
V(@)

f) Método dos contrastes ortogonais com aplicagao do teste F'

t=

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

X I-1 .
F)"  tal que SO = ), SO(Y,)

G- h=1
2,

i=1

SO(¥,) =

2
h

3 or2

Dada a hipotese H,, : Y, =0 vs H,, :Y, #0:

A estatistica M tem sob H, distribuicdo “y*” com 1 (um) grau de liberdade, sendo inde-

€. ,29

o
pendente da SQ ;. Como 3¢5 tem distribui¢ao com (n-I) graus de liberdade, a estatistica

s G-
F, = SO(,) sob H on tem distribui¢do /' de Snedecor com 1 (um) e (n-1) graus de liberdade.
" QM RES

Na construcao dos contrastes a serem testados, as seguintes consideracdes devem ser observadas:
i) Trés ou mais contrastes serdo ortogonais entre si se eles forem ortogonais dois a dois;

ii) Havendo um experimento com / tratamentos, ¢ possivel estabelecer varios grupos de contrastes
ortogonais entre si. Entretanto cada grupo tera apenas um conjunto de (/ —1) contrastes ortogonais;

iii) Para assegurar o nivel de significancia o em cada teste, os contrastes devem ser estabelecidos
antes da realiza¢ao do experimento.

E mais simples construir contrastes de totais de tratamentos do que com as suas médias. Conside-
rando que os tratamentos t€ém o mesmo nimero de repeti¢des, tem-se:

Y=c¢T +c,T,++c,T,
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Resultando na seguinte soma de quadrados para testar as comparagdes para o contraste V-

2

~,

SO, =

I

" Z ¢’

i=l

De acordo com Silva e Silva (2002), do ponto de vista matematico o desdobramento da soma de
quadrados dos tratamentos em contrastes ortogonais €, na realidade, a decomposi¢do vetorial dos
tratamentos em componentes ortogonais. Do ponto de vista pratico, representa um detalhamento
na andlise e interpretagdo do experimento, em que a simples classificacdo das médias ndo permite
ao pesquisador ter uma boa visualizagao.

Exercicio 3.1.1. Sejam considerados os dados adaptados do trabalho “Aplicagdao da Vermiculita
em Alfobres”, citado em Banzatto e Kronka (1989), efetuado em um delineamento inteiramente
casualizado com cinco tratamentos e quatro repeticdes, visando analisar o crescimento de mudas
(em cm) para 60 dias ap6s a semeadura de Pinus oocarpa. Testar os contrastes abaixo especifica-
dos pelos testes “1” e “F™.

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

Tratamentos Repetigdes 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

T,= SC: solo de cerrado

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

T,= SC+E+NPK: solo de cerrado + esterco + NPK
T,= SC+V: solo de cerrado + vermiculita

T;= 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 **
Residuo 15 3,9150 0,2610
Total 19 11,5120

F4;15; 0,01 — 4,89
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a) Analise pelo método dos contrastes ortogonais com aplicagdo do teste “z”

al) Contraste: solo de cerrado versus os demais tratamentos (Y))

Y =4m, —m, —m, —m, —mj p(y)_ zf

};1 =4x(5,25)-6,775 - 6,655,525 - 6,4 =-435cm

V(¥)== 4 DT+ DT+ DT+ (D)) =1305

Y, -0 ~435
- [ =

V(Y) V1305

=-3,8079**

Dado que 75.,,s = 2,13, ha razdo para rejeitar, ao nivel de significancia o = 0,05, a hipotese de
nulidade: H,:Y, =0.

a2) Contraste: esterco versus vermiculita (Y,)
Y 2 BT < T—T
Y, =6,775+6,65-5525-64=15cm

V(Y, )_U-zin- 24 (=D*+(=D)?*]=0.261

1.5

=
J0.261

=29361%

Dado que 715905 = 2,13, ha razdo para rejeitar, ao nivel de significincia a = 0,05, a hipdtese de
nulidade: H,:Y,=0.

a3) Contraste: esterco sem NPK versus esterco + NPK (Y,)

Y,=T,-T,
Y, =6,775-6,65=0,125 cm

W )
V()= +

=0,1305

Dado que /5.5 = 2.13, ndo ha razio para rejeitar, ao nivel de significancia a = 0,05, a hipotese
de nulidade: H,:Y,=0.
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a4) Contraste: vermiculita sem NPK versus vermiculita + NPK (Y )

A

Y,=T,-T, ¥,=5525-64=-0875

2 2
A [%+ %] % 0,261 = 01305

tzﬁ:2,4221*

40,1305

Dado que 7505 = 2,13, ha razdo para rejeitar, ao nivel de significancia a = 0,05, a hipotese de
nulidade: H,:Y, =0.

b) Analise pelo método dos contrastes ortogonais com aplicacao do teste F'

bl) Contraste: solo de cerrado versus os demais tratamentos (Y))
Y, =4T, - T, - T, - T, — T, (totais dos tratamentos)
}}1 =4x(21,0)—-27,1-26,6—-22,1-256 =—174cm

(-17,4)*

Y =3,7845
[4% +(1)% +(=1)* (1) +(=)*]

SO, =
Y 4
b2) Contraste: esterco versus vermiculita (Y3)
Y =TT —T,~T

1;3 =2714+266-221-251-256=6,0cm

50, = (60 =
TR AP 1 (1) + (-1

g n

b3) Contraste: esterco sem NPK versus esterco + NPK (Y3)

Y,=T,-T, Y, =27.1-26,6 = 0,5cm
0,5)°
S0, = L =0,0312
A+ (D)7

b4) Contraste: vermiculita sem NPK versus vermiculita + NPK (Y3)
Y,=T,-T,

Y, =22,1-256=-35

AS"Q}' . (_375)_

=— ) 15313
41° +(-1)*]

oMo
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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 1 3,7845 3,7845 14,50**
Esterco vs vermiculita 1 2,2500 2,2512 8,02%
Esterco S/NPK vs esterco +NPK 1 0,0312 0,0312 0,12 ns
Vermiculita S/NPK vs vermiculita + NPK 1 1,5313 1,5313 5,87 *
Residuo 15 3,9150 0,2610
Total 19 11,5120

Frsoos =454 Fys00 =8,68

ns: ndo significante;
*: significante ao nivel de significancia igual a a = 0,05;

**: significante ao nivel de significancia igual a o = 0,01.

E importante observar que, no teste F, os valores calculados para os quatro contrastes correspon-
dem, respectivamente, aos valores das estatisticas “#” ao quadrado, isto ¢, (-3,8079)* = 14,50;
(2,9361)*= 8,62; (0,3460)*= 0,12 ¢ (2,4221)*= 5,87. Esses resultados ocorrem devido a relagao,
F

Iin; a

= tf; « » que existe entre as fun¢des densidades de F e “r” de Student.

3.2. METODO DE COMPARACAO MULTIPLA DE TUKEY

Seja considerado um experimento composto de / tratamentos. O método de Tukey (1949b) baseia-

se na construcao de intervalos de confianca para todos os Z(Z —D contrastes entre duas médias, isto ¢:
2

Yiu:mi—mu (l?‘—'U)

Considerando o coeficiente de confianga 1-a para o conjunto de todos os intervalos, em que as

médias dos tratamentos sdo comparadas duas a duas — mas assegurando um nivel de significancia

conjunto o em todos os testes —, o intervalo de confianga para ¥, em experimentos balanceados,

¢ dado por:

OM g
J

[(ﬁ?i_'};?n)iqu_n 1) ] (-‘?:JFXJ)

O valor ¢, denominado amplitude total estudentizada (Studentized), é o quantil de ordem 1- % da
seguinte distribuicdo da estatistica: 2
max(m, —m, ) —min(m, —m,)

OM g
J

g(l,n—1)=
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A distribui¢do de ¢g(/,n—1) ¢ denominada de amplitude total estudentizada “Studentized Range”
com, no caso do ensaio inteiramente ao acaso, / € n—I numero de graus de liberdade, em que
n—1 ¢ o numero de graus de liberdade do residuo.

E possivel obter-se, de forma aproximada, os limites de confianga para ¥, = m, —m_ em ensaios
nao balanceados, por meio da seguinte estatistica:

1 1

. . q
[(m;' -m, ) T E \/QMR!:'S(I + ]_)]

]

i) O método de Tukey se baseia na distribuicdo entre a maior € a menor estatistica de ordem
(“range”) de uma amostra;

ii) Ele ¢ exato quando os dados sdo balanceados e validos para todos os contrastes entre duas
médias.

Exercicio 3.2.1. Considerando o ensaio inteiramente ao acaso balanceado de uma espécie florestal
¢ a producdo de madeira em m? por parcela no final da rotacdo economicamente aconselhavel —
submetida a quatro diferentes tipos de manejo M1, M2, M3 e M4 —, com dados simulados, efetuar
o teste de Tukey.

Tabela 3.2.1. Produgdo de madeira em m® por parcela.

Trat. Repeticdes

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 435 | 54,0 | 51,8 | 50,3 | 534 45,6
M4 42,0 | 36,8 | 443 | 42,8 | 43,0 34,1

T

m, = 50,8667 i, =49,7667 m, =40,5000 ;;;-I =40,]1833

Tabela 3.2.2. ANOVA.

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

oM, ..
A=dy v il 2 5 Grumo 1/@ —3,9583x1,5599 = 61748

Ordenam-se inicialmente as médias em ordem decrescente, em que médias seguidas pela mesma
letra e com o nivel de significancia a = 0,05, ndo 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

i, —ry, =1,1000 | rir, —i, =10,3667 | i, — iy, =10,6834
my —m, =9,2667 | m, —m, =9,5834 | m, —m, =03167

Tabela 3.2.3. ANOVA e teste de Tukey no SAS.

600,9345833 | 2003115278 | 13,72 | <0,0001

o |
EEs
|

20 | 292,0150000 | 14,6007500

23 | 892,9495833

0,05
20

14,60075

40,183

A tabela 3.2.3 apresenta a analise realizada pelo programa SAS, prog10, em anexo no apéndice B,
considerando, para o teste de Tukey, o nivel de significincia a = 0,05.

Exercicio 3.2.2. Considerando o ensaio inteiramente ao acaso desbalanceado e a producdo de ma-
deira (m? por parcela) de uma espécie florestal no final da rotagdo economicamente aconselhavel
— a qual foi submetida a quatro diferentes tipos de manejo M1, M2, M3 e M4 —, efetuar o teste

de Tukey para o nivel de significancia a = 0,05.
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Tabela 3.2.4. Volume de madeira em m? por parcela (dados simulados).

Repeti¢oes Tratamentos
Ml 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 51,8 443
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
M¢dias 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%*
Residuo 17 220,1692 12,9511
Total 23 752,9495

Teste de comparacao multipla de Tukey:

|

[(, —m, )+\/—\/QMRH( J”)l
Trat. Ji 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):

1 1 1 1 I 1
A=Gs 17005 \/5 OM s (- +2) = 4’02\]5 (12,9511 + ) =6,1944

Dado que 7, —m, =0,2667 < 6,1944 | conclui-se, ao nivel de significAncia o = 0,05, pela nio

rejei¢do de H, :m, =mj,.

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

I I 1 1 I 1
A=t 1008 \ji OM s (= +2) = 4,(}2\/5 (12.9511)(+-) =6,6033

Dado que m, —m, =9,3917 > 6,6033, conclui-se, ao nivel de significancia o = 0,05, pela rejeicdo de

Hy:my=m,.
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¢) Comparando as médias dos tratamentos M2 e M1:

) : 95
L — Ug’*ﬂ-‘ _ 40212 : 59061

Dado que m, —m, =10,6834> 59061, conclui-se, ao nivel de significAncia a = 0,05, pela rejeigdo
de H,:m, =m,.

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

1 | S 1 1 1
A=4q17.009 \/E OM s (; + ‘Z) = 4102\/5 (12,951 l)(; + Z) =6,8623

Dado que m, —m, =9,1250 > 6,8623, conclui-se, ao nivel de significancia a = 0,05, pela rejeigao de
Hy:my=m,.

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

1 11 1 11
A=q.17.009 \/5 QMR;-::;-(g + g) = 4,02\/5(12,95 1 l)(g + g) =6,1944

Dado que m, —m, =10,4167 > 6,1944, conclui-se, ao nivel de significancia a = 0,05, pela rejeigdo
de Hy:my; =m,.

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

1 11 1 I 1
A= 417005 \/E OM (g + Z) = 4»02\/5(12595 1 1)(6 g Z) =6,6033

Dado que m, —m, =1,2917 < 6,6033, conclui-se, ao nivel de significancia a = 0,05, pela nio rejei-
cdode H,:m, =m,.

Trat. Ji 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 nivel de significancia a = 0,05, ndo diferem pelo teste
de Tukey.
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A tabela 3.2.6 apresenta a andlise de variancia realizada pelo programa SAS, Progll, em anexo
no apéndice B:

Tabela 3.2.6. ANOVA realizada pelo SAS.

220,1691667

3.3. METODO DE SCHEFFE

Dado um experimento composto de / tratamentos, em que seja considerada a hipotese:

H,:Y,=0vs H:Y,#0

Scheffé (1953) demonstra que os intervalos de confianga para todos os contrastes da forma (Y),),
considerando um coeficiente de confianca (1-a), sdo dados por:

IC:[Y, 5]
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Em que: S:\/(]_I)XFXI}(?};)

F : € o valor ao nivel de significancia a da distribuicao ”F”’ de Snedecor, correspondente aos graus

de liberdade de tratamentos e para os graus de liberdade do residuo.

i) Para todos os possiveis intervalos, o coeficiente de confianca conjunto € 1-a;

ii) O método de Scheffé ¢ exato mesmo para experimentos nao balanceados.

Pimentel Gomes (2000) menciona que o teste de Scheffé s6 deve ser aplicado quando o teste F, na
comparagao dos tratamentos, tenha sido significante. No caso de apresentar resultado ndo significan-
te, nenhum contraste serd significante. O autor considera desaconselhdvel aplicar o teste para efetuar
comparagoes entre duas médias, mas considera conveniente para testar contrastes complicados.

Exercicio 3.3.1. Seja considerado um ensaio inteiramente ao acaso balanceado, referente a
producdo de madeira (m?® por parcela) de uma espécie florestal, no final da rotagdo economicamente

aconselhdvel, submetida a quatro diferentes tipos de manejo: M1, M2, M3 e M4.

Tabela 3.3.1. Volume em m? por parcela (dados simulados).

Trat. Repeticoes

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 | 443 | 42,8 | 43,0 | 34,1

a) Aplicar o teste de Scheff¢ para os contrastes entre duas médias (m, e m, ):

Tabela 3.3.2. ANOVA.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Tratamentos 3 600,9346 200,3115 13,72%%*
Residuo 20 292,0150 14,6007

Total 23 892,9496

2

P(F,)= (L +2)5°

J:’ Ju

V({y,)= (% + %) « 14,6007 = 4.8669

S, = =1)x FxV(¥,) = [(4—1)x 3,0984x 48669 = 67260

F5 20,005 = 3,0984 15 55,001 = 4,94

i, = 50,8667

i, =49,7667

i, = 40,5000

i, = 40,1833
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Contrastes

M2 — M3 1,1000 ns
M2 — M4 10,3667 *k
M2 - M1 10,6834 *k
M3 — M4 9,2667 *k
M3 - Ml 9,5834 Hk
M4 - M1 0,3167 ns

Andlise realizada pelo programa SAS, Progl2, em anexo no apéndice B.
0,05
| 20

3,09839

6,726

TN

50,867 | 6 | M2

49767 | 6 | M3

40,500 || 6 | M4

=

40,183 | 6

w | w || >

Mi

b) Aplicar o teste de Scheffé, considerando que foram perdidas trés parcelas, para os contrastes:
Yy =m, +m, +m, —3m, € Y,=m, —m,.

Tabela 3.3.3. Volume em m® por parcela.

Trat. Repeticdes Médias
1 2 3 4 5 6
M1 34,5 38,3 43,5 | 41,3 | 39,5 44,0 140,1833
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
Residuo 17 267,5158 15,7362
Total 20 819,7324
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Tabela 3.3.5. ANOVA no SAS.

267,5158333 | 15,7362255

| 20 | 819,7323810

b1l) Comparando o grupo de manejo M1, M2, M3 com o M4:

~

Y =m +m,+m;—3m,

Y, = 40,1833 + 50,8250 + 50,60 — 3(40,50) = —20,1083 m’

2 2 2
A A C C C C
V(Y )= (2L + 22453 52
(h) (Jl J, J, )

,2
+ 4
J,

2 12 q2 2
LSO o)
6 4 5

V) =[ ]1x15,7362 =33,3083

S, =J(I D) x FxP(¥,) = \[(4—1)x 31968 x 33,3083 = 17,8729

3 17,0,05 = 3,1968

Como |Y1
ser rejeitada a hipotese, H, :m, + m, + my —3m, =0, com um nivel de significancia o = 0,05.

=|— 20,1083\ > S, =17,8729, conclui-se que o contraste ¢ significante, indicando que deve

b2) Comparando os planos de manejo M2 e M3:

-

, — iy Y, =50.,8250 - 50,60 = 0,2250

-

=m

Nl

. oa CE CZ 12 12
V()= ("L +-2)8?2 V(Y,)=(—+—)x15,7362=7,0813
;) (J Jz)cr F)=C+5)

S, =1 =D)x FxV(¥,) = J(A—1)x 31968 x 7,0813 = 8,2409

Fi 15008 = 31968,

Como ‘}92‘ = 0,2250| < S, =8,2409, conclui-se que o contraste € ndo significante, indicando nio rejei-
tar a hipotese, H :m, =m,, com um nivel de significancia a = 0,05.
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3.4. METODO DE DUNCAN

O método de Duncan (1955) consiste em ordenar as médias em ordem decrescente ou crescente,
que possuam o mesmo numero de repeticoes, abrangendo contrastes representados pela caracte-
rizacdo de uma posi¢ao no rol, a qual pode assumir os valores 2, 3,---,1. Nesse caso, o nivel de
significancia a varia de acordo com o posicionamento das duas médias na construcao do contraste.
O método foi construido para testar qualquer contraste entre duas médias de tratamentos, tendo-se:

Hy:m-m,=0 H, :m -m,#0 i#u

O nivel de significancia «’ foi desenvolvido por Duncan, visando obter um nivel de protecao para
o em todas as comparagdes entre as médias ordenadas, tal que o’ éiguala (1—a)" ™. Quer dizer,
varia de acordo com o niimero de médias ordenadas ( /"), abrangendo o contraste.

i) Trata-se de uma técnica sequencial, baseada na amplitude total estudentizada, valida 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 estdo ordenadas.

, .« . , . . A . !/
De acordo com o método, rejeita-se H, para um nivel de significancia &', se:

57 . |OMRes
(o) J

r . . * r 7 . .
Z I a o - € aamplitude total estudentizada, em que /€ o namero de médias ordenadas abrangi-

I;‘?—A

] n

das pelo contraste e n' é o nimero de graus de liberdade do residuo.

Pimentel Gomes (2000) cita que o teste de Duncan ¢ um meio termo entre o rigor excessivo do
teste de Tukey e a falta de rigor exagerada do teste “7”.

Exercicio 3.4.1. Em um ensaio referente a producdo de madeira (m?® por parcela) de uma espécie
florestal, no final da rotagdo economicamente aconselhavel, submetida a quatro diferentes tipos de
manejo (M1, M2, M3 e M4), efetuar o teste de Duncan.

Tabela 3.4.1. Volume em m? por parcela (dados simulados).

Trat. Repeticoes

1 2 3 4 5 6
Ml 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 36,8 443 42,8 43,0 34,1

A tabela 3.4.2 apresenta a analise de variancia 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%%*
Residuo 20 292,0150 14,6007

Total 23 892,9496

Fosion =310 FE601 =494

m, =50,8667 | m, =49,7667 | m, = 40,5000 | m, =40,1833

a) Obtencao das faixas criticas (Critical range) para as médias:

al) Para contrastes que abrangem duas médias (I' =2):

D, = 2s95><11/l4’66007 =4,6018 Z3:20:0,05 = 2,95

a2) Para contrastes que abrangem trés médias (I'=3):

5 J14.6007
D, =z, x5(m)=3,097x X ———
J6

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

D, =z, x (i) =319x Y220
J6

b) Nas comparagdes, considerando as médias dos tratamentos na ordem decrescente, tal que (*)
simboliza significancia, em que a = 0,05.

=4.8311  Zypp.,05 = 3,097

=49762

m, = 508667 | my =49,7667 | m, = 40,5000 | m, =40,1833

Yy, = i1, — ity = 50,8667 — 49,7667 =1,1000 ns | Y,, <D, =4.6018
& = 11, — 1, = 50,8667 — 40,5000 = 10,3667 * | ¥, > D, = 438311
= 1, — 1, = 50,8667 — 40,1833 = 10,6834* | ¥y, > D, =4,9762
= Iy — 1, =49,7667 — 40,5000 = 9,2667* | Y, > D, =4,6018
Y, =i, — i, =49,7667—40,1833=9,5834* | ¥, > D, = 438311

1 = 1, — 1, = 40,5000 — 40,1833 = 0,3167 ns | ¥,, <D, =4,6018

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 nivel de significancia o = 0,05, ndo diferem pelo teste de
Duncan.

No teste de Duncan, cada contraste testado tem uma probabilidade (1 — 0()1 ' de “ndo exibir como
significante uma diferen¢a que na verdade ¢ nula”, em que o ¢ o nivel de significanciae I ¢ o
numero de médias abrangidas no contraste. Considerando a = 0,05 ¢ / "= 2,3, 4, tem-se:

I"'=2 - (1-a) " =(1-0,05" =095 (95 %)

I"=3 = (1-a)" " =(1-0,05)> =09025 (90,25 %)

I"=4 — (1-0)"" =(1-0,05)* =08574 (85,74)
E importante observar que o valor da diferenga minima de significancia (A) de Tukey ¢ maior
que qualquer valor dos D, de Duncan. Considerando que as analises efetuadas correspondem ao

mesmo experimento, ocorre, para o teste de Tukey A =6,1748, enquanto para o teste de Duncan:
D, =4,6018, D, =4,8311e D, =49762.

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

Andlise realizada pelo programa SAS, Progl3, em anexo no apéndice B:

A 50,867 | 6 | M2
A 49,767 | 6 | M3
B 40,500 | 6 || M4
B 40,183 | 6 | M1

3.5. METODO SNK (STUDENT, NEWMAN, KEULS)

O teste denominado SNK ¢ também utilizado para testar os contrastes entre duas médias, aplican-
do a mesma metodologia de Duncan. Entretanto, usa a distribui¢do “ g do método Tukey, deno-
minado amplitude total estudentizada.

OM s

7 ] Hﬁ:mi=mr: Vs Hl:m:';t'mrr

[(naf - Pﬁ“ ) + q(f,n—f)

(n=1IxJ)
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3.6. METODO DE DUNNETT

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

Hy:m, =m, VS H, :m, # m,

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

PrY £t sV ()]=1-a

A OM
V(, — ) =2 -_*’JRE.S

!1-1;1-n:a) : valor tabelar da distribui¢cdo de Dunnett;

I -1: numero de tratamentos, excetuando a testemunha;
n : numero total de observacgoes;

I-n: nimero de graus de liberdade do residuo.

i) O método ¢ exato quando os dados sdo balanceados;

ii) Ele ¢ mais sensivel que os métodos de Tukey e Scheffé.

Exercicio 3.6.1. Em um ensaio, referente a produgdo de madeira (m?® 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 m? por parcela, no final da rotagdo

economicamente aconselhavel, estdo apresentados na tabela 3.6.1, efetuar o teste de Dunnett.

Tabela 3.6.1. Volume (m?® por parcela) no final da rotagao.

Trat. Repeticoes

1 2 3 4 5 6
MI1(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 36,8 443 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%*
Residuo 20 292,0150 14,6007

Total 23 892,9495

a) Estimativa da variancia do contraste entre duas médias:

NP T 11
V(¥)= (I + I)QJM,e,_;_Q = + ) X 14,6007 = 48669

?
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b) Estimativa do erro padrdao do contraste:
s(¥) =V (¥) = /4,8669 = 2,2061

¢) Critério do teste:

PPt iV ()] =1~a

l320.005 = 2,54043 n—1=24-4=20
Pr[f}i I(3.20.0.0) ﬁ(j})] = Pf(l; +2.54043%2,2061) = 0,95

Pr(Y +5,6045) = 0,95

i, = 50,8667 | iir, =49,7667 | 1, = 40,5000 | s, = s, = 40,1833

i, — 1, = 10,6834 > 56045 | *
i, — i, =9,5834 > 56045 | *
m, —m, = 0,3167 < 5,6045 | ns

Andlise realizada pelo programa SAS, Progl4, em anexo no apéndice B:

3.7. METODO DE BONFERRONI

A correcao de Bonferroni define um novo valor de significancia que leva em consideragdo o nume-
ro de testes realizados, o qual determina mais rigor em aceitar a rejeicdo da hipotese de nulidade.
O método ¢ indicado para um determinado numero fixo de contrastes e pode ser utilizado para
analisar experimentos ndo balanceados.
H,:Y,=0vs H:Y,#0
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Seja considerado p o nimero de comparagdes de médias, duas a duas, entdo, se houver / trata-

mentos, podem existir p= (g ()] comparacdes. O teste de Bonferroni utiliza % como nivel
2

de significancia para um erro experimental «. O intervalo de confianga para o contraste Y, ¢é

definido como:

oG IxVED] h=1ep

n—1I;
p

p : nimero de contrastes;

(P24
t

lo.,_;:¢o0quantil de ordem (1- 2i) da distribui¢do “#” de Student com n — I graus de liberdade.
" p

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

ii) O método ¢ mais preciso quanto menor for o nimero de contrastes testados.

Alguns métodos de comparagdo multipla ndo conseguem manter, no valor especificado a, o erro
tipo I global constante, que ¢ o valor original para rejeitar a hipotese nula, definido normalmente
como 0,05.

O método de Bonferroni propde uma forma de correcdo chamada correcao de Bonferroni, isto €,

que define um novo valor de significancia em fun¢do do niimero p de comparagdes realizadas.
. ! .

Quer dizer, " = %, , resultando em a = pa’ para o conjunto.

Por exemplo, se em quatro tratamentos estao sendo comparadas as médias, duas a duas, e se 0 ma-
ximo erro tipo global permitido ¢ a = 0,05, resultardo em seis pares de médias (p = % =) para os
X

testes. Consequentemente a corre¢cdo de Bonferroni apresentard o seguinte valor para o= =0,008333.

({93
t

Considerando que o teste sO deve ser aplicado quando os contrastes forem ortogonais e pre-
viamente escolhidos, ou seja, antes de serem observados os dados — assim como em numero no
maximo 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 ¢ um aperfeicoamento do teste “s”. O
teste “#”’, mesmo com as restricoes ja citadas, ndo ¢ exato. Para contornar esse problema, Bonferro-
ni indicou o uso, para cada contraste, de um nivel de probabilidade a'=¢;,. Por outro lado, o autor
considera ser o teste de Bonferroni adequado para aplicar em contrastes complexos, bem como
para pequeno nimero de contrastes, mas excessivamente conservador quando esse nimero cresce.
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A corregdo de Bonferroni tende a inflar o erro do tipo II, principalmente quando se compara um nu-
mero muito grande de testes. Assim, tal erro evita a identificacdo de diferencgas que possam existir.

A correcdo de Bonferroni ¢ usada para diminuir o erro tipo I (rejeitar /4, quando H, ¢ verdadei-
ra). Essa corre¢do reduz a chance de concluir que hé diferencga estatistica significante, quando na
realidade nao houver. Por outro lado, na andlise de um experimento, ¢ importante refletir acerca
da diminuigdo do erro tipo I, o qual corresponde a aumentar a chance do erro tipo II (aceitar H
quando H, ¢ falsa), significando que o resultado nio ¢ estatisticamente significante quando é. Ou

seja, ressalta a importancia de se manter o equilibrio entre os erros tipo I e II.

Exercicio 3.7.1. Em um ensaio referente a producao de madeira (m?® por parcela) de uma espécie
florestal no final da rotacao economicamente aconselhavel, 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, sdo referentes ao volume de madeira no final da rotagao.
Nesse contexto, aplicar o teste de Bonferroni.

Y, i(tn_l’g)xq/l}(f’j)]

CI(I-1)  4(4-1)
22

6 — %:0,0083333—> (1-%) =09916667
p

Tabela 3.7.1. Volume m® por parcela (dados simulados).

Trat. Repeticdes

1 2 3 4 5 6
Ml 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 | 534 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%*
Residuo 20 292,0150 14,6007

Total 23 892,9496

Da tabela 412, considerando seis comparagdes: 7, , gs333 = 2,92712.

V()= % OM oy = {W) ~ 48669

[V, £(

. 1|'V{} ]—(Y + 292712 x /4,8669 )
n-1.—

2;;
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(¥, +6,4575) =095

m, = 50,8667 | m, =49,7667 | m, = 40,5000 | m, =40,1833

i, — i, = 1,1000 < 6,4575 | ns
m, —m, =10,3667 > 6,4575 | *
m, —m, =10,6834>6,4575 | *
m, —m, =9,2667 > 6,4575 | *
i, — i, =9,5834 > 6,4575 | *
m, —m, =03167 <6,4575 | ns

Anélises realizadas pelo programa SAS, Progl4, em anexo no apéndice B:

14,60075

e | M

A 50,867 | 6 | M2
A 49,767 | 6| M3
B 140,500 | 6 | M4
B --49é:183" 6 | M1

3.8. COMPARACOES ENTRE OS TESTES DE TUKEY, SCHEFFE, BONFERRONI E DUNCAN

Para verificar o rigor dos testes de Tukey, Scheffé, Bonferroni e Duncan — sejam seus intervalos
de confianga, considerando o ensaio referente a produ¢do de madeira (m? 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 H, . Em caso contrario, rejeite-se H,.

Sejam as médias referentes aos quatro métodos de manejo:

m, = 50,8667 | m, =49,7667 | m, =40,5000 | m, =40,1833
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Tabela 3.8.1. Comparacdes entre os testes de Tukey, Schefté, Bonferroni e Duncan.

Intervalos de confianga
Contrastes | 7, Tukey Scheffé Bonferroni Duncan
M2 — M3 1, (-5,074; 7,275) | (-5,626; 7,826) | (-5,357; 7,557) | (-3,502; 5,702)
M2 - M4 | 10367 | (4,192:16,541) | (3.641: 17.093) | (3.909: 16.824) | (5.537; 15.197)
M2 — M1 | 10,683 | (4,5096; 16,858) | (3,957; 17,409) | (4,226; 17,141) | (5,707; 15,659)
M3 —M4 | 9267 | (3,092; 15,441) | (2,541; 15,993) | (2,809; 15,724) | (4,665; 13,869)
M3 —MI1 | 9,583 | (3,409; 15,758) | (2.857;16,309) | (3,126; 16,041) | (4,753; 14,413)
M4— M1 | 0317 | (-5,858;6,491) | (-6,409; 7,043) | (-6,141; 6,774) | (-4,285; 4,919)
A =6,1748 A=6726 A=6,4575

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

Duncan
[1* =2 (9,2036), I'=3 (9,6622), I =4(9,9524)]

Scheftfé
13,4520

Bonferroni
12,9150

Tukey
12,3496

Duncan (D, =4,6018, D, =4,8311e D, =4,9762).

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

3.9. CALCULO DO NUMERO DE REPETICOES IDEAL

A determinagdo do numero de repeticdes no planejamento de um experimento ¢ um problema
complexo. Existem varias solugdes para estimar o numero de repeticdes em um ensaio. Pimentel
Gomes (2000) ressalta que nenhuma alternativa ¢ inteiramente satisfatéria, citando ainda que, na
pesquisa em ciéncias agrarias, resultados razoaveis dificilmente sdo 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 residuo.

A partir de uma pesquisa bibliografica de ensaios anteriores, implantados em condigdes analogas,
pode obter-se uma estimativa prévia do desvio padrio (& ), com o seu respectivo niumero de graus
de liberdade (n,), além de ser possivel estabelecer uma diferenca minima significativa (d), a qual
devera ser estatisticamente comprovada pelo experimento.

Pimentel Gomes (2000) apresenta a seguinte formula, em que o nimero de repeti¢des ¢ obtido,
fixando-se uma amplitude total estudentizada (g), sendo F, ao nivel a de probabilidade escolhido,
o valor correspondente com o nimero #n, de graus de liberdade do novo experimento e n, referente
aos graus de liberdade de ensaios anteriores.
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O numero de repeticoes (J) possibilitara obter uma probabilidade o de que o experimento nao ve-
nha a comprovar a diferenca (d) estipulada, ou seja, uma probabilidade (1-a) que seja comprovada
estatisticamente pelo teste de Tukey.

Uma vez que o nimero de repeti¢cdes J esta em funcao dos valores de g e F, obviamente, pode-se
obter, a partir de uma tentativa inicial, uma solu¢do por aproximagdes sucessivas.

Por outro lado, considerando o procedimento andlogo, quando ¢ conhecido o coeficiente de va-
riagdo (CV) e a diferenga minima (d), em porcentagem, a formula apresenta seguinte formatagao:

*(CV)'F
7=
d...

No caso de um coeficiente de variacdo de 10 % em um experimento florestal anterior, o qual tenha
sido obtido a partir de um quadrado médio de residuo com 60 graus de liberdade, qual devera ser
o numero de repeticdes de um novo ensaio, casualizado em blocos, com cinco tratamentos e uma
diferenca minima d = 20%?

a) Inicialmente, considerando quatro blocos, logo: 9s.12.0,05 = 4,51 € Fyy 40005 =1,92.

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

J:4,51‘ X ](1“ x 1,92 ~9.76

20°

O numero de blocos recomendével estara entre o nimero testado (4) e o valor obtido (9,76). Assim
sendo, o uso de quatro blocos ¢ insuficiente, sugerindo a tentativa de seis blocos.

b) Considerando seis blocos, 10€0: Gs.29.0.0s =423 € Fyy s0.005 = 1,75

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

423" x10° x1,75
20°

78

O ntimero de blocos recomendavel devera estar entre o nimero testado (6) e o valor obtido (7,8).
Assim sendo, o uso de seis blocos ¢ insuficiente, sugerindo, desta vez, testar sete blocos.
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¢) Considerando sete blocos, entdo s.,y.0 s =417 € Fy 60,005 =1,70.

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

4177 x10* x1,70

J
20°

7,4

3

O namero de blocos recomendavel estara entre o numero testado (7) e o valor obtido (7,4). Assim
sendo, o uso de sete blocos errara ligeiramente por falta. Por outro lado, o pesquisador utilizando
oito blocos dimensionara por excesso. Outros métodos para a obten¢ao do ntimero ideal de repeti-
¢oes estao citados em Pimentel Gomes (2000).
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CAPITULO 4

DELINEAMENTO CASUALIZADO
EM BLOCOS

ste capitulo apresenta defini¢des, conceitos e aplicagdes sobre a

analise de experimentos casualizados em blocos. Apresenta os

quadros das andlises de varidncia com os respectivos componentes
para os modelos fixo, aleatorio ¢ misto. Discorre acerca da aplicacao dos
métodos de Kolmogorov-Smirnov, Cramér-Von Mises, Anderson-Darling
e Shapiro-Wilk, para testar a normalidade dos residuos do modelo linear,
assim como o teste de Tukey para verificar a existéncia 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 aplicacdo de experimento casualizado em blocos
com tratamentos comuns. Mostra o quadro da analise de variancia para o
ensaio casualizado em blocos com K amostras por parcela, apresentando
os componentes de variancias. Apresenta a analise de um experimento de
adubagdo, considerando aregressao polinomial e a equagdo de Mitscherlich,

para obter a dose economicamente aconselhavel.
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4.1. INTRODUCAO

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 denominagdo “blocos casualizados™ denota que os blocos sdo aleatorios, isto &,
apresentam efeitos aleatdrios, o que ndo ¢ verdadeiro na maioria dos casos. O efeito aleatorio dos
blocos significa sortear um determinado niumero de blocos de uma populagdo de blocos. Neste li-
vro sera adotada a designacdo “Delineamento Casualizado em Blocos (DCB)” ou “Delineamento
Casualizado em Blocos Completos”, isto ¢, “Design randomized complete-block™.

O delineamento casualizado em blocos considera os principios fundamentais da repeti¢do, da ca-
sualizagdo, assim como incorpora o principio do controle local, que permite estratificar o ambiente
em subambientes (blocos), possibilitando estabelecer condi¢cdes homogéneas para os tratamentos
dentro de cada bloco. O controle da variacdo ambiental pode promover a redugdo do erro experi-
mental. Contudo, isso s6 ocorrera se o ambiente experimental for relativamente heterogéneo, haja
vista que o controle local reduz os graus de liberdade do erro e, caso a parte da variacao explicada
pelos blocos ndo seja consideravel, a referida reducao pode aumentar a estimativa do erro e preju-
dicar a precisao na comparagao de médias de tratamentos.

Devido as suas caracteristicas — como a facilidade de instalacdo e a caracterizagdo de, geralmen-
te, cada repeticao ser um bloco —, o delineamento em blocos casualizados ¢ o mais empregado
nas pesquisas em ciéncias agrarias, pois permite a realizacdo de experimentos no campo em areas
heterogéneas (separadas por diferengas na topografia e em tipos diferentes de solo), em que, difi-
cilmente, ¢ possivel encontrar as condigdes ideais de homogeneidade ambiental, que sdo as reque-
ridas no delineamento inteiramente ao acaso. Logo, os agrupamentos das unidades experimentais
em subconjuntos mais homogéneos sdo denominados blocos.

Dentro de cada bloco (internamente) sao distribuidos aleatoriamente todos os tratamentos envolvi-
dos no experimento, resultando que a maior parte da variabilidade interna do conjunto de unidades
experimentais serd expressa pela heterogeneidade entre blocos. As unidades experimentais, dentro
dos blocos, devem estar sob ambiente mais homogéneo possivel (solo, topografia, irrigagao etc.).
Quanto maior a heterogeneidade entre os blocos maior serd, em relacdo ao delineamento inteira-
mente ao acaso, a eficiéncia do delineamento casualizado em blocos.

A distribui¢ao dos tratamentos nas parcelas ¢ feita de forma casualizada, porém, com uma res-
tri¢do: o sorteio dos tratamentos ¢ 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
heterogéneas.

Ressalte-se que a denominagdo “Casualizado em blocos”, embora largamente utilizada, nao ¢
suficientemente precisa, visto que poderia incluir os delineamentos de blocos incompletos, tema
que sera tratado no capitulo 9.
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Neste livro sera considerado o delineamento casualizado em blocos com uma tnica repetigao de
cada tratamento dentro do bloco. Logo, o nimero de repeticdes deverd ser igual ao nimero de
blocos.

Cada bloco ¢ um subconjunto de parcelas homogéneas, no qual os tratamentos deverdo manifestar
seus efeitos de forma independente do bloco e de forma aditiva. Por exemplo, parcelas numa mesma
altitude, com mesmo tipo de solo, de arvores de mesma procedéncia, altura, espécie, diametro
etc. De um modo geral, os blocos podem diferir entre si em maior ou menor grau. Contudo, tais
diferengas ndo podem causar interacao entre os blocos e os tratamentos, pois essa interacao ira
inflacionar o erro experimental e reduzir a precisao dos resultados na analise 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 delincamento fica evidente a necessidade de aditividade entre tratamentos e blocos (os
termos do modelo sdo somados). Qualquer falta de aditividade ird inflacionar os residuos. E por
essa razao ¢ que o uso de blocos, quando necessario, faz-se tdo importante. Na anélise exploratdria
de dados ¢ facil detectar a falta de aditividade, simplesmente construindo um grafico em linha, ou
seja, plotando os blocos B,,B, . B, 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, havera aditividade dos efeitos. Entretanto, se as linhas se cruzarem (interacdo entre
efeitos de blocos e tratamentos), ha fortes evidéncias da falta de aditividade. A aditividade pode
ser avaliada pelo teste estatistico de Tukey (1949aq).

O delineamento casualizado em blocos ¢ o mais usado na pesquisa florestal de campo, visto que
quase sempre ha suspeita de alguma variagdo no ambiente experimental e o nimero de tratamentos,
em geral, ¢ baixo. Em experimentos de campo, um bloco consiste de parcelas homogéneas, lado a
lado (contiguas), alinhadas ou nao, com mesmo formato e area. 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 instalagcdo e/ou praticas culturais de conducao
do experimento, ou mesmo as observacdes (coleta de dados), devem ser feitas por bloco.

O uso do delineamento casualizado em blocos geralmente ndo ¢ recomendéavel para testar um
numero elevado de tratamentos, haja vista que o tamanho do bloco aumenta proporcionalmente
com o numero de tratamentos, tornando dificil manter a homogeneidade das parcelas dentro
dos blocos, consequentemente, comprometendo as comparagdes dos tratamentos. Nesses casos,
em geral, espera-se a elevacao do erro experimental com o aumento do nimero de tratamentos.
Markus (1971) ndo recomenda utilizar a casualiza¢do nos blocos em experimentos com mais de
16 tratamentos. O dimensionamento do nimero de tratamentos varia de acordo com as condigoes
ambientais em que o experimento serd instalado e conduzido, bem como com o tamanho de parcela
a ser empregado.

O delineamento casualizado em blocos requer um determinado controle da variagdo ambiental,
reduzindo, assim, o erro experimental. Contudo, a reducdo do erro s6 ocorrera se o ambiente
experimental for relativamente heterogéneo, pois o controle local custa uma reducdo nos graus de
liberdade do erro e, caso a parte da variacao isolada para blocos ndo seja expressiva, tal reducao
pode elevar a estimativa do erro e prejudicar a precisdo na comparacao 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 andlise serdo mais precisos. Logo, ndo 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 médximo de homogeneidade dentro dos blocos, ¢
recomendavel estruturar os blocos buscando a forma mais proxima possivel de um quadrado. A
desvantagem do delineamento casualizado em blocos ¢ que a organizacdo em blocos implica na
reducdo do numero de graus de liberdade para calcular a variancia residual, assim como a exigéncia
de homogeneidade dentro do bloco pode limitar o niimero de tratamentos. Por outro lado, se
realmente ocorrer grande heterogeneidade entre os blocos, isso resultara no aumento significativo
da soma de quadrados de blocos, o que acarretara diminui¢do do valor da soma de quadrados
do residuo e, consequentemente, de seu quadrado médio, aumentando, portanto, a eficiéncia da
casualiza¢do dos tratamentos em blocos.

Padovani (2014) comenta que os blocos controlam uma causa de variacdo e estabelecem uma
restricdo a casualizacdo. Essa restricdo, devido a constituicao dos blocos, segundo ele, indica para
a nao realizacao do teste estatistico para a causa de variagao de blocos. Isso ndo faz sentido, pois
trata de uma fonte da variacao de controle e ndo do interesse para a comparacao. Se a fonte, definida
como bloco, tiver importancia para estabelecer comparacdes na pesquisa, entdo o esquema de
fatores se torna o procedimento mais adequado para a combinacao de niveis dos dois fatores em
estudo.

Uma desvantagem do delineamento casualizado em blocos ¢ a condi¢ao de ter o mesmo nimero de
repetigdes por tratamento. Essa exigéncia gera complicacdes adicionais a andlise estatistica, pois
caso haja perda de parcelas, ocasionara desbalanceamento entre os tratamentos. Pimentel Gomes
(2000) e Banzatto e Kronka (1989) mostram como obter as estimagdes das observagdes para a(s)
parcela(s) perdida(s), possibilitando obter a solugdo analitica e os devidos ajustamentos. Por outro
lado, no caso de varias parcelas perdidas, outra solu¢ao pode ser a eliminacao de tratamento(s) ou
bloco(s) que sofreram as perdas, de forma a garantir o balanceamento. Todavia, essa alternativa
sO € vidvel para experimentos com numero alto de tratamentos e de repetigdes (situacdo rara, nas
ciéncias agrarias, em experimentos casualizados em blocos).

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

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

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

¢) Os experimentos em blocos sdo feitos, essencialmente, a fim de comparar tratamentos (blocos nao
sdo construidos para teste estatistico, apenas por necessidade de controle de diferentes ambientes);

d) E essencial que cada bloco fornega condigdo similar a cada tratamento (unidades dentro de
blocos devem ser a tnica fonte de variagdo);
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e) Os blocos sdo completos quando cada bloco contém todos os tratamentos do estudo;

f) Fazer blocos significa impor uma restri¢cdo da distribui¢ao das unidades experimentais e a casua-
lidade sera restrita as unidades experimentais dentro de cada bloco;

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

h) Todas as consideracdes estatisticas feitas para o delineamento inteiramente ao acaso sao também
validas para os ensaios casualizados em blocos (aditividade dos efeitos, independéncia dos erros,
variancias homogéneas e normalidade dos dados).

No caso de experimentos instalados em area de campo, a implantagdo dos blocos deve considerar
topografia, solo etc. Se o experimento for instalado em laboratorio, por sua vez, o bloco podera ser
o operador, o aparelho medidor ou cada dia em que os resultados forem medidos. Ha muitas outras
situagdes em que blocos podem ser utilizados. E usual denominar a expressio “controle local”
para definir um delineamento que seja instalado em blocos.

Considerar o exemplo de um planejamento, ilustrado na figura 4.1, com casualizagdo em quatro
blocos, para testar cinco procedéncias de uma espécie florestal (P1, P2, P3, P4, P5). As procedén-
cias deverao 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. Distribui¢do dos tratamentos, considerando o delineamento casualizado em blocos
completos.

4.2. ANALISE DE VARIANCIA (ANOVA) E COMPONENTES DE VARIANCIAS

A andlise de variancia, no delineamento em blocos, requer o atendimento das condicdes classicas
de homoscedasticidade, aditividade, normalidade e independéncia para a ANOVA. A Tabela 4.2.1
apresenta as expressdes para a obtencao da analise de variancia.

A anélise de variancia, aqui denominada analise segundo dois critérios de classificagdo (tratamen-
tos e blocos), obedece ao modelo a seguir, que pressupde que a manifestacdo de uma dada variavel
resposta, no nivel de cada parcela, ¢ decorrente dos efeitos de causas controladas (tratamentos e
blocos) e das causas ndo controladas no experimento (erro ou residuo):

i=1,2,--,1

x,=m +b +e., emque m=m+t,
v J v j=1,2,-,J
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No caso do modelo com efeitos fixos:
E(xy) =m+t, + bj

Mx,) = o’

x;~N(m+t +b, o°)

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

F.V. G L. S.Q. Q.M. F
1w | SOpp | QM
_ZL— i TRAT TRAT
Trat. I =1 o e QM s
1 - 2 SQ BLOCOS QM BLOCOS
5Bl g | Seeets | X e
Blocos il 1; : ¥ QM g
, SQurs
Residuo | (/1 -1)(J -1) | Diferenca I-1J-1
| |
3
Total -1 221’(1_1 —C
i=1 j=

No delineamento casualizado em blocos, a analise de variancia consiste em desdobrar a soma de
quadrados total (SQ,,,,,, ), em trés fontes de variagdo. A primeira referente aos tratamentos (SQ,, .);
a segunda € relativa aos blocos (SQ,, ,.,) € a terceira expressa as flutuagdes casuais (SQ, ).

S 1<
)m_oc 08 1, ZB

j=1

I
S8Orom = Z Z X ::

i=l j=1

|
Orrar :jz?i =L
Jo

1. J

(2 2 %)’
C: j=] ;l
L

8Os =SO0r0m — (SOrmar + 80005 )

O teste de hipotese, relativo a tabela 4.2.1, pode ser obtido por meio de:

=t,=-=t,<> H,:m=m, =

).

H ,: Ndo existem efeitos de tratamentos H, : 1, c=mp=m;

H, : Existem efeitos de tratamentos H : £, # 0 (i =1,

Sob a veracidade de H ,, a estatistica %ﬁ;{f”{” tem distribui¢do F' de Snedecor com I —1 (graus de

liberdade do numerador) e (/— 1) (J— 1) (graus de liberdade do denominador). A regra de decisao
. Nao cabendo rejei¢ao em caso contrario.

erejeitar Hy se F' 2 F . ;1 1a

Seja 0 modelo matematico:
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Considerando-se, para obtencao dos componentes de variancia do modelo aleatorio, que os efeitos
aleatorios do modelo sejam ndo correlacionados, apresentam-se a seguir diferentes possibilidades

x, =m,+b, +e,, em que: nm =m+t

=

para a analise de variancia:

a) Andlise de variancia (ANOVA) em ensaio casualizado em blocos com ¢, : aleatorio e b, : aleatorio:

m : média geral (fixa), tal que E(m)=m ¢ E(m*)=m";

t,: efeito aleatorio do i-ésimo tratamento, em que ¢, ~ NID (0, '), ou seja, normal e independen-

(=121
I 1)’:I=2‘J

temente distribuido, com média zero e variancia o/, logo E(t,)=0 e E(t’)=0/;

b,: efeito aleatorio do j-¢simo bloco, em que b; ~ NID (0, c,), ou seja, normal e independente-

mente distribuido, com média zero e varidncia o , logo E(b,)=0 ¢ E(b})=0;;

e,: ¢ o erro experimental, considerado aleatdrio, normal e independentemente distribuido, isto €,

IR NID(0,6%), logo E(e;)=0e 1;'(:3;)20'2.

Tabela 4.2.2. ANOVA casualizado em blocos (¢, : aleatorio € b, : aleatorio).

F. V. G.L. S.Q. Q.M. E(Q.M.) F

1 i 2 SQuea 2 2 QM ar
Trat. I-1 72 I -C 111"r o, QM .

T2 SQuiocos | 67 +lo, QM y0c0s
Blacos J -1 TJZ_Z‘BJ ~C Jdl ' QM s

) SQre )

Residuo| (7 -1)(J - 1) | Diferenca ﬁ G*

I 1]
Total TF = Zxﬁ =

i=1 =1

b) ANOVA para o ensaio casualizado em blocos com #;: fixo e b, : fixo:

1
t,: efeito fixo do i-ésimo tratamento com E(t,)=t,, E(t’)=t] e Zti =0;

g =l

b,: efeito fixo do j-ésimo bloco com E(b;)=b,, E(b;)=b ¢ D b, =0;

J

j1

e. . €& o erro experimental, aleatério, normal e independentemente distribuido, ou seja,

e, ~NID(0,6), logo E(e,)=0, E(e;)=c" e Cov(e,,e,)=0 para (i#i e j#]').
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Tabela 4.2.3. ANOVA casualizado em blocos (¢;: fixo e b;: fixo).

B G.L. S.Q. QM. |E(QM) B
Trat. fi-1 —Jl;il rpoc| Hmeo ot %MTE
Blocos J—1 } J: B?-C % ol +14, (J(JM*J,{T
Residuo | (/ —1)(J —1) | Diferenca %%5{7) o2
Total IJ -1 ' ixﬁ—C

i

ra

35

J=1

J=1

izf
=1

I-1

[I}; ¢s_‘ =

¢) ANOVA para o experimento casualizado em blocos com ¢;: fixo € b, : aleatorio:

I
t,: efeito fixo do i-ésimo tratamento com E(t,)=t,, E(t})=t] ¢ Zti =0;

i=1
b,: efeito aleatorio do j-ésimo bloco [b; ~ NID (0, 0;) ], normal e independentemente distribuido,
com média zero e variancia o; , logo E(b,)=0 ¢ E(b})=0,.

Tabela 4.2.4. ANOVA casualizado em blocos (¢;: fixo e b;: aleatério).

¥ GL. S.Q QM. [EQM) F
Trat. P i}i; r*-cC S?%: G’ +J§, %MTT:
Residuo | (/ -1)(J -1) | Diferenca _ SQus &7
I-nd-1
Total =i le ; % —C
i1 1

¥
— =1
¢ = 71

d) ANOVA para o delineamento casualizado em blocos com ¢, aleatorio € b, fixo:

t.: efeito aleatério do i-ésimo tratamento, em que ¢, ~NID(0,07), ou seja, normal e

1

independentemente distribuido, com média zero e variancia ¢}, logo E(t,)=0 e E(t})=0/;
J

b, efeito fixo do j-ésimo bloco com E(b;)=b,, E(b;)=b] ¢ Z:'bf =0.
=
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Tabela 4.2.5. ANOVA casualizado em blocos (¢, : aleatorio € b, : fixo).

F.V. GL. SQ. QM. |E(QM) F
1, 50 . 2| QM.
¥ — N V2L TRAT 2. 5t TRAT
Trat. -1 72 1—1 o QM .
1 "Jﬂ ) SQ BLOCOS 2 Q‘l\4 BLOCOS
B] J =] b BI == & — Lo, (s) +h|>-b it 180 50
0c0s : % et QM.

—T _ SQu 2
Residuo | (7 -1)(J —1) | Diferenga W(ij—h ’

Total -1 ¥ x2-C

Exercicio 4.2.1. Considerar o experimento, casualizado em blocos, concernente ao estudo de com-
peticdo de quatro espécies florestais (E1, E2, E3 e E4), sabendo-se que os dados correspondem ao
volume de madeira por parcela na data correspondente a rotacdo economicamente aconselhavel.
Nesse contexto, efetuar a analise de variancia, verificando a normalidade dos residuos e aditivida-
de dos efeitos pelo teste de Tukey.

Tabela 4.2.6. Volume de madeira em m?® por parcela (Dados simulados).

Blocos El E2 E3 E4 Total

1 433 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 2479 1.050,1

a) Analise de variancia
SOroru = 433% +404° +.--+464> +518° -C
1.050.1°

(" — k]

4x5

—55.135,5005
SO, 0z, =56.58691—C =1.451,4095

208,7° +196,6” +220,0% +206,2 + 218,6° B
4
a2 2 b4 02
SO, = 209,0° + 2831 —;31{},1 +2479 _C=1.1531055

SOres = SOror4 =8Ps10c0s = SOmmsr = 205.8920

SO BLOCOS — (' =924120
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Tabela 4.2.7. ANOVA do ensaio casualizado em blocos.

E.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 **
Residuo 12 205,8920 17,1577

Total 19 1.451,4095

Dado que F,

L1000, = 3,95, considerando o nivel de significancia de a = 0,01, conclui-se pela rejeigdo

de Hy:m, =m, =m; =m,.

b) Testes de normalidade

Os desvios (el.j) dos dados do exercicio 4.2.1 — isto &, e,=Xx;—m-—1, —b/, (tabela 4.2.8) —, sao
importantes para verificar se a distribui¢do dos residuos do modelo linear segue a distribuicao
normal, em que m=52,505.

Tabela 4.2.8. Desvios (eij =X, —m-1, —bj).

Trat(i) |Blocos ) | ¥ m; t; =, = m, b, =m;—m €y
El 1 433 | 41,80 -10,705 52,175 -0,330 1,830
El 2 40,4 | 41,80 -10,705 49,150 -3,355 1,955
El 3 42,5 | 41,80 -10,705 55,000 2,495 -1,795
El 4 38,5 | 41,80 -10,705 51,550 -0,955 -2,345
El 5 443 | 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
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Os dados das observacdes do exercicio 4.2.1 foram analisados pelo programa SAS, ProgSa, em
anexo no apéndice B, para aplicar os testes de Shapiro-Wilk, Kolmogorov, Cramér-Von Mises e
Anderson-Darling, no intuito de verificar se a distribui¢ao dos residuos, relativa ao modelo linear
utilizado, segue a distribui¢ao normal. Os resultados, apresentados na tabela 4.2.9, mostram que

os residuos podem ser considerados normalmente distribuidos.

O programa SAS, Prog5h, em anexo no apéndice B, foi usado para realizar os testes de Kolmogo-
rov-Smirnov, Cramér-Von Mises, Anderson-Darling e Shapiro-Wilk para os valores dos desvios
e, = x,—m —1,—b, (tabela 4.2.8), ao invés das observagdes, ¢ assim verificar se a distribuigdo dos
residuos do modelo linear utilizado segue a distribui¢cdo normal. Os resultados foram os mesmos
que os apresentados na tabela 4.2.9, isto €, quando foi usado o programa Prog5a.

Tabela 4.2.9. Resultados dos testes de normalidade no SAS.

c) Teste de ndo aditividade de Tukey

De acordo com Steel e Torrie (1960), os seguintes passos sao necessarios para o teste da ndo adi-
tividade dos efeitos:

cl) Obter os desvios das médias dos tratamentos (LTC,._ —J_C__) e dos blocos (J_E_. j —X), em a relagdo a
média geral (X = 52,505);

1

c2) Calcular para cada bloco Q:Z(X‘-_ -x)X,, tal que X, sdo os valores da variavel resposta
=1 ;

(i=1,---,1 e j=L---,J), em que Q,:Z(Ejl—}.)Xﬁ. ¢ equivalente ao calculo do numerador do

i=1

coeficiente de uma regressao linear simples;
J

¢3) Obter 0 =) (¥, ~¥)Q,,0useja, 0 =D (¥, ~X )X, ~X)X,;
F=1 i

c4) E finalmente obter:

VP=— sz
2E %) XY (F,-X)’
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Tabela 4.2.10. Calculos para o teste de ndo aditividade de Tukey.

_ _ 1
Blocos | El E2 | E3 E4 £, | (X;=X)| Q=G -%)X,
=1
1 433 | 59,7 | 56,7 | 490 [52.175] -0,330 178,3145
2 404 | 528 | 56,7 | 46,7 | 49,15 | -3.355 187,6930
3 425 | 63,0 | 605 | 540 | 55,00 2,495 221,9900
4 385 | 513 | 70,0 | 464 | 51,55 | -0,955 329.2870
5 443 | 563 | 662 | 51,8 | 54,65 2,145 235,8210
= 418 |56,62 62,02 49,58 | 52505
(X —X) | -10,705 | 4,115 | 9,515 | -2,925 0
Entio
L il 2
Y (%, —%)* =(-10,705)% +4,115% +9,515% +9,5157 +(-2,925) = 230,6211

X )’ =(-033)" +(-3,355)" + 2,495 +(-0,955)" +2,145> = 23,103
J

0=Y(x, —x )0, =—033x1783145-3355x187693+2.495% 22199—0,955x 329287+2,145x 23582
Jj=1

1
0=> (%, —-X)Q, =56,67821
Jj=1

P=1 < - 2305665?182213:103 =
Y(E - e Pa Y@ af =0EEE
= ]
Tabela 4.2.11. ANOVA.

F.V. G.L S.Q. Q.M. F
Blocos 4 92.412000 | 23.103000 | 124
Espécies 3 | 1.153.105500 | 384368500 | 20,60 **
VP ] 0.602927 0,602927 | 0,03
Residuo 1 205289073 18,662600
Total 19 | 1.451,409500

Verifica-se, na tabela 4.2.11, que o valor da estatistica do teste € igual a 7, = 0,03, apresentando
vl =1 ev2 =11 graus de liberdade. Sendo o p - valor correspondendo a 0,8606 (tabela 4.2.12),
conclui-se que a hipdtese da nulidade nao deve ser rejeitada, havendo evidéncia para afirmar que
os efeitos atribuidos ao modelo linear utilizado sao aditivos.
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Na tabela 4.2.12, estd a analise de nao aditividade de Tukey (1949a) realizada pelo SAS, Prog7,
em anexo no apéndice B:

Tabela 4.2.12. Analise de ndo aditividade de Tukey pelo SAS.

S.Q. QM. F | Pr>F

92,412000 | 23,103000 | 1,24 | 0,3506

1153,105500 || 384,368500 || 20,60 [ <0,0001

0,602927 0,602927 || 0,03 0,8606

3

205,289073 || 18,662643

1451,409500

Por outro lado, no caso de rejeicao da hipdtese nula de ndo aditividade, alguma forma de transforma-
¢ao dos dados deve ser testada para corrigir o problema, o que nao ¢ o caso do exemplo apresentado.

Exercicio 4.2.2. Considerar um ensaio casualizado em blocos, apresentado em Pimentel Gomes e
Garcia (2002), sobre o comportamento de sete progénies de Eucalyptus grandis, conforme tabela

4.2.13, em que os valores da producdo de madeira em m? ha'! para as sete progénies sao apresentados.

Tabela 4.2.13. Produ¢do de madeira (m* ha!) para as sete progénies.

Progénies 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
C= 11950 =2.122.452 8929

7x4
SOrors = 3582 +380° ++-«+ 327 +319° -C =60.2821071

2.024,0% +1.885,0° +1.950,0" +1.850,0° A

SQBLU{‘O.S = 7 C
SO,1000s = w _C=25186786
SOy = 1.451,0° + 1,034,2‘ +--4+1.276,0° _(=53.737.8571

4 8.704.763,0
'SQTRAT = f

=(C=53,737,8571

SQR}-.'S = SQm';_:u. _SQBI.O("(JS B SQ?'R_-!'!'
SQpps =60.282,1071-2.518,6786 —53.737,8571=4.025,5714
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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
Progénies 6 53.737,8571 8.956,3095 40,05 **
Residuo 18 4.025,5714 223,6429

Total 27 60.282,1071

Dado que Fy 500 = 4.01, conclui-se, ao nivel de significancia o= 0,01, pela rejeicdo da hipotese de
nulidade: H,:m, =m, =---=m,.

4.3. EFETIVIDADE DO DELINEAMENTO CASUALIZADO EM BLOCOS

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

EB = (S =DOM ;o005 +J UL =DOM 4
(7= I)QM RES

A estatistica EB indica quantas repeticdes seriam necessarias 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 precisao pelo uso de blocos.

Exercicio 4.3.1. O experimento casualizado em blocos do exercicio 4.2.1 apresenta o estudo de
competicao de quatro espécies florestais (E1, E2, E3 e E4). Na tabela 4.3.1, est4 o resultado da ana-
lise de variancia. Nesse contexto, estimar a efetividade em relagdo ao delineamento inteiramente
a0 acaso.

Tabela 4.3.1. ANOVA do ensaio casualizado em blocos.

EV. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos 4 92,4120 23,1030 1,35
Espécies 3 1.153,1055 384,3685 | 22,40 **
Residuo 12 205,8920 | 17,1577
Total 19 | 1.451,4095
gp = IV ocos +IU-DOM s p (5-1)x231030+ 541171577 _
(1] —=1)OM (4x5-1)x17,1577
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A estatistica £B indica uma relagdo inerente as repeti¢des que seriam necessarias no delineamento
inteiramente ao acaso quando comparado com delineamento casualizado em blocos.

O valor EB = 1,07 indica que, considerando cada bloco seriam necessarias 1,07 x J repeticoes
no delineamento inteiramente ao acaso. Assim sendo, o uso de blocos foi efetivo. Por outro lado,
considerando que 1,07 estd muito proximo de 1 (um), pode-se considerar que a efetividade no uso
de blocos apresenta a mesma eficacia 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 indicagao
de que ha perda de precisao pelo uso do delineamento casualizado em blocos. Por outro lado, men-
cionam que, apesar de violar o principio da casualizagdo, o que se poderia fazer, quando EB for
menor do que 1 (um), ¢ efetuar a analise de variancia como se fosse o delincamento inteiramente
a0 acaso.

4.4. EXPERIMENTOS CASUALIZADOS EM BLOCOS COM TRATAMENTOS COMUNS

O planejamento de ensaios com o nimero elevado de tratamentos ¢ comum na experimentacao flo-
restal, o que dificulta a utilizacao 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 nimero de procedéncias de uma espécie flo-
restal, € possivel agrupa-las, tal que, em cada grupo, sejam adicionadas procedéncias consideradas
importantes e ja estudadas. Completando os grupos, pode ser utilizado o delineamento em blocos
ao acaso. De acordo com Pimentel Gomes (2000), a analise conjunta ¢ relativamente facil e cor-
responde ao uso de um delineamento em blocos incompletos, de grande flexibilidade e eficiéncia.

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;

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

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

e) Realizar a andlise conjunta de todos os tratamentos, em que 0s tratamentos comuns sejam con-
siderados o “elo de ligagcdo”;

f) Possibilitar, por meio de analises, quatro tipos de comparagdes entre dois tratamentos:
f1) Entre dois tratamentos regulares de um mesmo grupo;

2) Entre dois tratamentos regulares de grupos distintos;
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£3) Entre um tratamento regular e um tratamento comum;

f4) Entre dois tratamentos comuns.

4.4.1. Analise de variancia de ensaios casualizados em blocos com tratamentos comuns

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

Grupol P1 P2 P3 P4 P5 P6 PC1 | PC2
Grupo?2 P7 P8 P9 P10 | P11 | P12 | PCI | PC2
Grupo3 P13 | P14 | P15 | P16 | P17 | P18 | PC1 | PC2

Considerando o uso de quatro blocos, com cada grupo com oito tratamentos, sera formado um
ensaio casualizado em blocos, o qual apresenta o seguinte esquema de analise de variancia:

F.V. G.L.
Blocos 3
Tratamentos 7
Residuo 21
Total 31

Logo, a estrutura da analise de variancia conjunta sera:

F.V. G.L:

Experimentos (grupos) n,—1=3-1=2

Blocos dentro de experimento n,(J-1)=34-1)=9
Tratamentos ajustados nn. +n,—1=3x6+2-1=19
Interacdo Trat. comuns *Experimentos (n,—-Dn, -D=2-DB-D=2
Residuo n,(J=1)(n, +n —1)=3(4-1)(6+2-1)=63
Total (n, +n.)Jn, —1=(6+2)x4x3-1=95

n, : nimero de grupos;
n,: numero de tratamentos comuns;
n, : nimero de tratamentos regulares por grupo;

J : numero de blocos
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Nessa analise ha quatro alternativas de comparagdes entre tratamentos:

a) Comparagao entre dois tratamentos comuns:

Vim,—m,)= ) &2 quadrado médio da analise conjunta

b) Comparacao entre dois tratamentos regulares de um mesmo experimento:

AL R 2 ">
Vim.—m )=—0
(m;, —m,) 7

c¢) Comparagao entre dois tratamentos regulares de diferentes experimentos:

V(m, —im,) :3(1+i)&2
J n

c

d) Comparacao entre um tratamento comum e um regular:

Vim —m,) :l(l st —L)&
J n, nn,

Para a realizagdo dos testes de comparacdes multiplas, as médias dos tratamentos regulares devem
ser ajustadas em relagdo aos tratamentos comuns. O ajuste ¢ feito da seguinte forma:

m:i(Aj) = }nr'k _[ﬁ' (k = I,“',f?g )
Em que 7, ¢ a diferenga 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.

Exercicio 4.4.1.1. Considerar os dados simulados de produgdo madeireira em m? por parcela (ta-
belas 4.4.1.1,4.4.1.2 e 4.4.1.3), referentes a producao de 20 procedéncias de uma espécie florestal,
tal que as procedéncias PC1 e PC2 sdo os tratamentos comuns, enquanto as procedéncias P1, P2,
P3, P4, P5, P6, P7, P8, P9, P10, P11 P12, P13, P14, P15, P16, P17 ¢ P18 sdo as denominadas pro-
cedéncias regulares. Nesse contexto, efetuar a analise estatistica.

Tabela 4.4.1.1. Produgao de madeira (m? por parcela) das procedéncias do grupo 1.

Blocos G1: Procedéncias Total
PCl1 PC2 P1 P2 P3 P4 P5 P6
85,5 84,6 86,3 83,8 | 87,9 | 84,6 82,2 89,5 684.,4
83,0 83,8 87,1 83,0 | 88,7 | 86,3 83,8 91,2 686,9
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 3394 |337,4 |345,2 |[333,6 |357,3 (343,5 |[331,2 |359,7 |2.747,3

WIN | =
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Tabela 4.4.1.2. Produgao de madeira (m? por parcela) das procedéncias do grupo 2.

Blocos G2: Procedéncias Total
PCl1 PC2 P7 P8 P9 P10 P11 P12
1 86,3 83,0 83,8 82,2 846 [ 903 | 92,0 | 87,1 689,3
2 83,0 84,6 86,3 80,6 85,5 1 92,0 | 90,3 86,3 688.6
3 83,8 86,3 84,6 | 814 86,3 | 89,5 | 912 | 879 691,0
4 84,6 83,8 822 | 83,8 83,0 | 928 | 93,6 | 85,5 689,3
Total 337,7 1337,7 [336,9 [328,0 [339,4 [364,6 [367,1 [346,8 |2.758,2

Tabela 4.4.1.3. Producdo de madeira (m? por parcela) das procedéncias do grupo 3.

Blocos G3: Procedéncias 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 trés ensaios, correspondente a um
experimento em blocos incompletos com vinte tratamentos, ou seja, 18 novas procedéncias
(tratamentos regulares) e as duas procedéncias ja conhecidas, consideradas padrdes (tratamentos
comuns). Nota-se que, considerando dois tratamentos regulares (i, j), o nimero de vezes que eles
aparecem quando forem do mesmo grupo, no mesmo bloco, sera 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, ha o resultado A(i, j)=0, por exemplo:
P8 e P13. Quando considerados os tratamentos comuns PC1 ¢ PC2, ocorre A(i,j) = 12. Quando
considerado um tratamento regular (7) qualquer e um tratamento comum (j), por exemplo P13 e

PCI, entdo A(i, j) =4 . Sendo as analises de variancias individuais:

Analise de variancia do grupol

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos 3 1,1709 0,3903
Procedéncias 7 189,7572 | 27,1082 | 21,60 **
Residuo 21 26,3515 1,2548

Total 31 217,2797

26,3515625

1,2548363

31 | 217,2796875
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Analise de variancia do grupo2

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos 3 0,3913 0,1304
Procedéncias 7 341,9888 | 48,8555 | 21,44
Residuo 21 47,8588 2,2790

Total 31 390,2388

0,1304167 0,9815

| 0 3912500

7 | 341,9887500 | 48,8555357 | 21,44 | <0,0001

21 | 47,8587500 | 2,2789881

31 | 390,2387500

Analise de variancia do grupo3

E.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos 3 3,2434 1,0811

Procedéncias 7 236,8722 |[33,8389 16,10 **
Residuo 21 44,1491 2,1023

Total 31 284,2647

44.1490625

21 2.1023363
31 | 284,2646875

Analise de variancia conjunta:

=7259281667

= (855+:+903+863+--+855+887+-+912)° _83480"
96

96
SOy =835 +-++903> +863” +--+855” +887% +---+912%> —
SOy om =726.989,62—C =1.061,4533

ST 27582 « 2842 5°

SO crupos = ) —(=169,6702

SQBLOCOS D.GRUPO — 'SQBLOCOS(GI) =k SQBLOCOS (G2) = SQBLOCO(GS)
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=11709 + 0,3913 + 3,2434 = 4, 8056

‘SQBLO(.'OS D GRUPO

LSQRES;’DL-’O = *SQRJ:‘.S‘EDL-'O{G]} + SQRESEDLFO{GM + “SQR;:SJDUO[GM

SO =263515+ 47,8588 + 441491 =118,3594

RESIDUO

Quadro auxiliar, considerando os tratamentos comuns PC1 ¢ PC2:

Trat. (PC) Gl G2 G3 Totais
PC1 3394 | 337,7 | 347,6 | 1.024,7
PC2 337,4 | 337,7 | 345,1 | 1.020,2

Totais 676,8 6754 | 692,77 | 2.044,9

Soma de quadrados entre as procedéncias comuns ( SO,.):

1.024,7° +1.0202°  2.044,9°
12

SO, = = 0,8438

Soma de quadrados das procedéncias comuns dentro dos grupos (SQ,...):

2 2 ( 2 o] 2
sg.. ~ST68 +6T542 + 6907 20U . oo
' 8 24

Soma de quadrados, considerando as combinagdes das procedéncias comuns com 0s grupos
( ‘SYQP(‘,(HH -'!’(}):

, 339,47 +337,7% +347,6* +337,4" +337,7* +345,1° 2.044,9°
‘SQPC.GRLPO = -

4

=24,3671

Soma de quadrados da interagdo entre as procedéncias comuns e grupos ( SOpc.criro):
SQP("xGR{.-"P() = SQP(".GR{.-‘PO -3S0 PC SQG’P("
SO peimuro = 24,3671 —0,8438 — 23,0858 = 0,4375

Soma de quadrados ajustada entre as procedéncias (SO proc (4 ):
SQPR(J(‘[_.-{;.) = SQm?:-u — (8O suimas + ‘Ser,on')s p.Gruro T SQF{"xGR!.'PO + 50 m._-gfm;o)

SO ppocyy =1.061,4533 - (169,6702 + 4,8056 + 0,4375 +118,3594) = 768,1806

E importante observar, na analise de varidncia conjunta (tabela 4.4.1.4) que a interagdo entre os
tratamentos comuns e os grupos (experimentos), GruposxProc(C), € ndo significante, o que indica
a existéncia de uma identidade de comportamento dos tratamentos comuns (PC1 e PC2) com todos
os experimentos, confirmando a sua fun¢do de “elo de ligacao”.

e 151 »



CAP 4: DELINEAMENTO CASUALIZADO EM BLOCOS

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
Procedéncias (Aj.) 19 768,1806 | 40,4306 |21,52 **
Proc(C)*xGrupo 2 0,4375 0,2188 0,12
Residuo 63 118,3594 1,8787

Total 95 1.061,4533

Seja a analise realizada pelo programa SAS, Progl6, em anexo no apéndice B:

Tabela 4.4.1.5. ANOVA conjunta no SAS.

118,359375

1061,453333

Para a realizacdo dos testes de comparacdes multiplas, as médias dos tratamentos regulares devem
ser ajustadas em relacao aos tratamentos comuns. O ajuste ¢ feito da seguinte forma:

’;’fk (47.) = F;?rk _fk

Em que 7, ¢é a diferenga entre a média dos tratamentos comuns do j-ésimo experimento versus a
média geral, considerando todos os tratamentos comuns, dado que:

Trat. (PC) Gl G2 G3 Totais
PC1 339.4 337,7 347.,6 1.024,7
PC2 337.,4 337,7 345,1 1.020,2

M¢édias 84,6000 84,4250 86,5875 85,2042

Logo, considerando os trés experimentos, tem-se:

7, = 84,60 — 85,2042 = —0,6042
i, = 84,425 — 85,2042 = —0,7792

7, = 86,5875 85,2042 = 1,3833
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a) Tratamentos comuns:

Procedéncias Mé¢dia ndo ajustada Média ajustada
PCl1 85,3917 85,3917
PC2 85,0167 85,0167

b) Médias ajustadas dos tratamentos regulares:

Experimento ou grupol
Procedéncias | Média nao ajustada | Média ajustada [m,—(—0,6042)]
Pl 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 grupo?2
Procedéncias | Média ndo ajustada | Média ajustada [ﬁ1i2—(—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
Procedéncias | Média ndo ajustada | Média ajustada [m.,—(1,3833)]
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 : nimero de blocos por experimento;

n, : numero de grupos ou de experimentos;

&% quadrado médio da anélise conjunta.

Existem as seguintes quatro alternativas de comparagdes entre duas médias:

a) Na comparacao entre dois tratamentos comuns

V(m,

n 2 . 2
_mu) —62

:ang 4x3
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O teste de Tukey para comparar as duas procedéncias comuns: PC1 e PC2:

Moo [0.3
A =qa0.63.0,05 % %V(m,-—m”)=5,24 0, 2131 =2,0733

PCl 85,3917 a
PC2 85,0167 a

Médias seguidas pela mesma letra ndo diferem, ao nivel de 5% de significancia, pelo teste de
Tukey.

b) Na comparagao entre dois tratamentos regulares de um mesmo experimento

V(m, —m,)= %&2 = % x1,8787 =0,9394

Teste de Tukey para comparar as procedéncias regulares pertencentes ao experimento 1.

1s . .93
A = G4, 63.0,05 X %V(m,- -m,) =524 0, 294 =1,8787=3,5912

Procedéncias M¢édia ajustada
P6 90,5292 a
P3 89,9292 ab
P1 86,9042 bc
P4 86,4792 be
P2 84,0042 c
P5 83,4042 c

Meédias seguidas pela mesma letra ndo diferem, ao nivel de 5% de significancia, pelo teste de
Tukey.

¢) Na comparagdo entre dois tratamentos regulares de diferentes experimentos

V(m, —m,) =3(1+i)&2 =3(1+l)x1,8787 =1,4090
J n 45 2

1
c

n,: nimero de tratamentos comuns

O teste de Tukey para comparar a procedéncia regular (P6) do experimentol com a procedéncia
regular P11 do experimento 2.

1,4090

A = . 63,005 % %ﬁ(ﬁ?; -m,) =524 =4,3982

P6 90,5292 a
P11 92,5542 a
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Meédias seguidas pela mesma letra ndo diferem, ao nivel de 5% de significancia, pelo teste de Tukey.

d) Na comparacdo entre um tratamento comum com um regular

—Y;lu)=l(1+L+i— 1
J n nn

¢ g ¢ 8

v,

6’ 1 1+l+l-L x1,8787 =0,7828
47 2 3 2x3
X

O teste de Tukey, comparando a procedéncia comum (PC1) com a regular P11.

A < 0.7
A= 63005 xJ% PG, — i, ) = 5,24, 28 28 32782

PC1 [853917 a
P11 [92,5542 b

Meédias seguidas pela mesma letra nao diferem, ao nivel de 5% de significancia, pelo teste de Tukey.

4.5. COMPONENTES DE VARIANCIA PARA O ENSAIO CASUALIZADO EM BLOCOS
COM K AMOSTRAS POR PARCELA.

Xp =m+t, +b, +e, +e,
m : média geral,
1, : efeito de tratamentos, em que i =1,---,/ (em que /: nimero de tratamentos);
b ; + efeito fixo de bloco, em que j =1,---,J (em que J: nimero de blocos);

e,: erro experimental (ou erro entre), em que j =1,---,J (em que J: nimero de parcelas por trata-
mento), tal que: £(e)) =0 ;

& - erro amostral (ou erro dentro), em que k =1,---,K (em que K: nimero de amostras por par-
cela), tal que E (8l.jz.k) =0o’.

Tabela 4.5.1. Componentes de variancia para o ensaio casualizado em blocos com K amostras

por parcela.
E(Q.M.)
F.V. G.L. Q.M. Aleatorio Fixo Misto
Tratamentos I'=] V, | ol+Ko,+JK5;] | o} +Ko! +JKS, | o +Ko. +JKp,
Blocos =] V, | o’+Ko+1Ko; | o) +Ko. +IKp, | o +Ko. +1K),
Residuo (=-DU-D |V, cl+Ko! o’ +Ko’ o +Ko;
Parcelas IJ-1
Entre amostras | /AK-D V, G, 2 o
d. parcelas ' )
Total [JK-1
/ ) J
2
YD
_ =l — J=
¢z I ¢b J
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4.6. ANALISE DE EXPERIMENTOS DE ADUBACAO

A analise de variancia pressupoe a independéncia dos diversos tratamentos. Por outro lado, quando
esta condicionante ndo se verifica, entdo a analise de variancia pode nao ser valida, haja vista que
ela deve refletir a dependéncia entre os tratamentos.

Quando os tratamentos sdo quantitativos, tais como — como datas de semeadura, doses crescentes
de fertilizantes e inseticidas, entre outros —, havera uma correspondéncia funcional, denominada
regressao, que associara os valores dos tratamentos com os dados mensurados da variavel resposta.

4.6.1. Analise considerando a regressiao polinomial

Exercicio 4.6.1.1. Considerar um experimento casualizado em blocos de adubagido com P,0,
considerando as doses 0, 30, 60, 90 e 120 kg ha'.

Tabela 4.6.1.1. Produgdo de madeira (dados simulados) em m*ha™.

Doses 1 1I III 1A% A\ 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) Andlise de variancia ndo considerando a regressao

Tabela 4.6.1.2. Andlise de variancia sem considerar a regressao.

EV. G.L. S.Q. QM. F
Blocos 4 358,0 89,5
Doses 4 13.468.,8 3.367,2 49,87 **
Residuo 16 1.099,2 68,7
Total 24 14.926,0

Fi16:0.05 = 3,01

Verifica-se haver efeito significativo, considerando as doses aplicadas.
b) Calculo dos efeitos: linear, quadratico, ctiibico e de quarto grau.

A técnica dos polindmios ortogonais consiste em desdobrar os quatro graus de liberdade dos trata-
mentos (doses) e estimar separadamente os efeitos de primeiro, segundo, terceiro (ctibico) e quarto
graus, entre outros.

e 156



WALDENEI TRAVASSOS DE QUEIROZ

Considerando que as cinco doses sdo igualmente espacadas, os coeficientes dos contrastes podem
ser obtidos em tabelas especificas. Nesse exemplo de aplicacdo, tem-se:

1°grau  [2°Grau [3°Grau [4° Grau |Total
-2 +2 -1 +1 289
-1 -1 +2 -4 431
0 -2 0 +6 556
+1 -1 -2 -4 575
+2 +2 +1 +1 599

k, =10 k,=14 k, =10 k,=10

A fim de calcular a soma dos quadrados de cada componente, existem as seguintes formulas da
teoria dos polindmios ortogonais:

P
CTy: 5 3
(; et _ (=2x289 —1x 4314 0x556 +1x575+2x599)"  (764)°

SO, ar = S —=11.673,92
JK, S5x10 5x10
(i(“l'jl‘_)z IRC / 5 5 g)? 2
SO, minco= = _ (2x289—-1x431-2x556—-1x575+2x599) _ (—342) ~1.6709143
e JK, 5x14 5x14
, (Z_IC']"'); (—-1x289+2x431+0x556-2x575+1x599)° (22) _
‘SQ cimico = = = = =9,68
* JK, 5x10 5x10
QG (1x289 —4x431+6x556—4x575 +1x599)>  (200)?
S_-Q . = i=1 - = - - B == =1 14,2857
e JK, 5% 70 5% 70
Analise de variancia, considerando os quatro efeitos
Tabela 4.6.1.3. ANOVA considerando os quatro efeitos.
E.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 quadratico 1 1.670,9143 1.670,9143 24,32 **
Efeito cubico 1 9,6800 9,6800 0,14 ns
Efeito de 4° grau 1 114,2857 114,2857 2,16 ns
Residuo 16 1.099,2000 68,7000 1,66 ns
Total 24 14.926,0000

Em que:
P . nimero de doses;

J: numero de blocos;
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C, : representa os coeficientes dos polindmios ortogonais;
T, : reporta os totais dos tratamentos nas p=3 doses;

K;; K,; K,; K,: sdo as somas de quadrados dos coeficientes dos polindmios ortogonais.

SOposrs =11.67392+1.6709143+9,68+114,2857=13.4688
Fii6o0s =449 Flgoa =853

Os resultados do teste /' mostram que apenas os componentes de primeiro grau e de segundo grau
apresentaram significincia. Logo, devera ser ajustada a regressdo correspondente ao maior grau
significativo, ou seja, o modelo do trindmio de segundo grau: Y =a+bX +cX’ +e. Em que:

Y =57,66857+116076X —0,00543X

Tabela 4.6.1.4. Estimativa dos parametros.

5766857 | 3,56812 16,16 | <0,0001
1 1,16076 | 0,14089 8,24 | <0,0001
1 | -000543| 0,00113 -4.82 | <0,0001

Por outro lado, considerando que ¥, =57,66857+1L16076X —0,00543X > é a expressdo analitica que
estima a producdo da madeira, em fun¢do da dosagem do fertilizante, entdo ¢ recomendavel esti-
mar o valor da dose que promove a méxima producdo. No exemplo apresentado, tem-se:

f(X)=116076 —2x0,00543X" =0

X" =10688 ke ha™

Conclui-se que a quantidade recomendada de P,0, para se obter a maxima produgdo ¢ de 106,88
kg ha'l.

Entretanto, o procedimento ideal para se obter a dose recomendavel deveria considerar o fator
econdmico, ou seja, maximizar a receita liquida (RL), a qual ¢ dada pela expressao:

RL=wY —df —cfX
Na qual:
w: receita obtida pela venda da madeira por (m?ha'');
df: despesas fixas;
cf: custo do fertilizante p,0,
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Derivando-se a fun¢ao RL em relagdo a X, tem-se:

RL' =wY'—cf

No caso da fungdo quadratica: ¥ =a+bX +cX’, em que a primeira derivada ¢é:
Y'=b+2cX:
RL'=w(b+2cX)—cf

bw —cf

wb+2eX )-¢f=0 — X =
- 2cw

w
A expressdo de X" em fungdo da razdo R, (R = C—), entre o valor da receita obtido pela venda da
madeira (w) e o custo da adubagdo (cf), resulta ém:
X = bRcf —cf X :bR—I
—2¢cRcf —2¢cR

Adotando-se arazdo R =5 (Do exercicio 4.6.1.1), em que:

Y, =57,66857+1.16076 X —0,00543 X

Y= bR-1  116076x5-1

. =88,4678 kg ha!
—2cR  —2x5x-0,00543

. . . . s .
Por outro lado, a expressdo de X em funcdo da razdo R = i, isto €, entre o custo da adubagdo
(¢f) e o valor da receita obtido pela venda da madeira (w), e que:

*

1
R =—, resultaem:
R

—2c
Considerando R" = 0,20, assim como ¥ =57,66857+L16076X —0,00543X7, tem-se:

. b—R 116076-020
X = =2 ~_— —88,4678 kg ha!
—2¢ —2x-0,00543

De acordo com Pimentel Gomes e Nogueira (1980), uma desvantagem do uso do trindmio do se-
gundo grau ¢ que ele ndo dd uma boa extrapolacdo, pois a curva decresce muito rapidamente apds
o ponto de maximo, o que nao ocorre na pratica em experimentos com adubagao. Assim sendo, na
analise de experimentos de adubagdo, a equagdo de Mitscherlich é muito mais utilizada.
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4.6.2. Analise considerando a equaciao de Mitscherlich

Y = Bn[l ~10 [51()(41:)]_'_‘(3J

Em que:

p,: Corresponde a producdo maxima tedrica possivel quando a dose do nutriente ¢ aumentada
indefinidamente;

B, : E um parametro tipico do nutriente. E denominado de coeficiente de eficicia e importante para
comparar tipos de nutrientes;

B,: E o teor do nutriente assimilavel pela planta contido no solo.

Essa funcdo € sempre crescente, pois sua derivada, dada pela formula 4.6.2.1, ¢ sempre positiva,
denotando que nao existe maximo.

Y’ = Lnl0x B,B,[10 H+5)] 46.2.1.

Por outro lado, do ponto de vista da analise de experimentos de adubagdo, muitas vezes nao ¢
suficiente apenas calcular o méximo de uma funcao. Fundamental ¢ levar em consideragao o fator
econdmico. Dessa maneira, ¢ importante se obter a produ¢ao que maximiza a renda liquida.

Considerando w o prego da madeira por (m*ha') e Y o volume (m*ha'), Yy representara a recei-
ta bruta. Considerando as despesas, compostas de uma parte fixa, para a execucao do experimento
(df) e o custo na compra do fertilizante (cf), o qual seré aplicado de acordo com a dosagem (X), a
formula da receita liquida sera dada pela funcdo Z, exposta a seguir:

Z=wY—df —cfX
Em que:
w: receita obtida pela venda da madeira por (m*ha™');

Y : volume de madeira (m*ha) estimado pela fun¢io de crescimento, a partir da equagio de Mi-
tscherlich;

df: despesas fixas;
cf: custo do fertilizante;

X : dosagens de adubo aplicadas.

Tomando-se a primeira derivada da fun¢do Z em relagdo a variavel tempo X, tem-se:
az

Z'=—=wY'—¢f
dX
Da definigdo de derivada, para a fungdo y = ck”, tal que u = f(X), logo:
V' =ck" x Lnk x u'
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Dado que Y =B,[1-10" ¥ =B, —B,10 PP tem-se:

ay p—
E:Y =0—B,10 PFP) 5 In10x—B,

Y'=Lnl0x B, B,[10 ]
Entao:
Z'=27302585 w[B,B,10 P FHPI ] _¢f
Anulando a primeira derivada Z' =0 , obtém-se:
Z'=2302585 w[B,B,10 PP _cf =0
Em que:
X :éa dosagem de adubo economicamente aconselhavel. Logo,

2,302585wf,B,10 X ) = of

lo-FjﬂX‘H-’::} - Cf _ _
2302585 x wx B, x B,

Tomando-se o logaritmo na base dez de ambos os membros, tem-se:

of

— B, (X" +B,) = log,, —
‘ ’ 72302585 x wx B, x B,

)

K of
—B, X —B,B, =log,y( ‘ —=)
: 1 eRS o W BB,

of #

~B,X" =log —)+B,B,

‘ ‘“(2,302585><w>< B, %P, b

n . Cf A A

X =—log,,( A—

P il 2,302585 x wx B, x B, PiP,
* 1 Cf 2%
X =il . | W,
B][ gm(2,302585xw><]3[]><[i, 1-F,
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Definindo R como uma razao de custo entre a receita obtida pela venda da madeira (W) e o custo

do fertilizante aplicado por hectare (cf), obter-se-a:
1 -

w . 1
R:_. —> X =——.—|10§;,[_.( 2 3 )-l_Bj‘
o B, 2302585 x Rx Py x B,

E, considerando a seguinte propriedade dos logaritmos:

b
log, (=) =log, b—log, c
(62

Tem-se:
1 .
log,, ( —) =log,, 1-10g(2,302585x Rx p, x B,)
B0t 302585% Rx B, x B, v oo
I ..
log,, ( ) =—10g(2,302585 x Rx B, x B,)
Sen 2,302585x Rx B, x B, = =
Logo:

X' = Bilogm(z,?,ozsssminﬁl)— B, 4622.

1

A expressao 4.6.2.2, obtida a partir da equacao de Mitscherlich, estima a dose de adubo econo-
micamente aconselhavel em funcdo da razdo de custo R, definida como a razdo de custo entre a
receita obtida pela venda da madeira (W) e o custo do fertilizante por hectare (cf).

A expressao 4.6.2.2, em func¢do da razdo entre o custo da adubagdo (cf) e o valor da receita obtido

pela venda da madeira (w), ou seja, p* — Lf, resulta:
w

c L 6 66
X :BT]ogm(Z_SO:ZSSSR—.BnBI)_BE

Pimentel Gomes e Nogueira (1980) apresentam a seguinte formula:

* l w Y } 2
X =—1log,,( PP, }i=Ps
B, cf loge
Considerando R = %, entdo:
C o~
% l R =
X I glo(ﬂ) - B,

= —=10
B, 0,43429448

Exercicio 4.6.2.1. Considerando um experimento de adubagdo com P,0;, com a aplicagdo das
doses 0, 30, 60, 90 e 120 kg ha!, casualizado em blocos. A partir dos dados simulados do exercicio
4.6.1.1, obter a dose economicamente aconselhavel usando a equagdo de Mitscherlich.
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A partir dos dados da tabela 4.6.1.1, de acordo com a andlise feita pelo programa SAS, Progl7,
em anexo no apéndice B, tem-se:

= Bo[l_lo—lil(mﬁg)]_'_e_ _} 1? -126 1[1_10 0,UU923(X|28,334?)]

Em que:

/}O =126,1: significa a producdo maxima tedrica possivel quando a dose do nutriente for aumenta-
da indefinidamente;

A

B, =0,00923: ¢ o valor do coeficiente de eficacia do nutriente testado;

B, =283347: ¢ o teor do nutriente contido no solo assimilavel pela espécie.

Tabela 4.6.2.1. Andlise de regressdo no SAS.

0,0100 | 28,0000
[ 126,1 | 0,00910 | 28,6323 1624.,6
126,0 | 0,00924 || 28,2939 1622,5
126,1 | 0,00923 | 28,3386 1622,5
126,1 | 0,00923 | 28,3343 1622,5
126,1 || 0,00923 | 28,3347 1622,5

Considerando que R = % =5, significando que o custo da adubacao corresponderd a 20 % da re-
c

ceita obtida pela venda da madeira, tem-se:

X = BLlog 10(2,302585 RBAUBA[) = S:

1

*

= ! log,,(2,302585 x5x126,1 x0,00923) — 28,3349
0,00923

X" =93,7780 kg ha™

a1

Considerando a alternativa apresentada por R T = = 0,20, ter-se-a:

1 & 5
R* BOBI)_BZ

X = Bilogm (2,302585

1

X' = log,, (2.302585% —x126,1x0,00923)— 28,3349 = 93,7780 kg ha"'
0,00923 0,20
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W
Usando a formula proposta por Pimentel Gomes e Nogueira (1980), para R = _f =35, ter-se-a:
¢

e 1 RB,B,. =
X :"_logm( . ])_Bz
B, log e
.= 3
__ L jog, (2X1201x000923) 0 1349937780 kg ha™

0,00923 0,43429448

Utilizando os dados do exercicio 4.6.1.1, para R* = 0,20, e considerando o trindmio do segundo
grau, a dose economicamente aconselhavel seria de 88,4678 kg ha'. No caso da equagdo de
Mitscherlich, a dose recomendada seria de 93,77809 kg ha''.

4.7. BIBLIOGRAFIA

BANZATTO, D. A.; KRONKA. N. Experimentac¢ao agricola. Jaboticabal: FUNEP, 1989. 247 p.

CAMPOS, H.; PIEDADE, S. M. S. Planejamento de experimentos. 1* ed. Piracicaba: FEALQ,
1992. 185 p.

MARKUS, R. Elementos de estatistica aplicada. Porto Alegre: UFRGS, 1971. 329 p.

NETER, J.; WASSERMAN, W.; KUTNER, M. H. Applied statistical models. Richard D. Irwin,
Inc. Boston, 1990, 1181p.

PADOVANI, C R. Delineamento de experimentos. Sao Paulo: Cultura Académica: Universidade
Estadual Paulista, Pro-Reitoria de Graduagao, 2014. 128 p.

PIMENTEL GOMES, F. Curso de estatistica experimental. 14* ed. Sao Paulo: Nobel, 2000.
475 p.

PIMENTEL GOMES, F.; GARCIA, C. H. Estatistica aplicada a experimentos agronomicos e
florestais. Piracicaba: FEALQ (Biblioteca de Ciéncias Agrarias Luiz de Queiroz - Volume 11),
2002. 309 p.

PIMENTEL GOMES, F.; NOGUEIRA, 1. R. Analise matematica. 2* ed. Piracicaba: ESALQ-
-USP, 1980. 371 p.

SILVA, I. P.; SILVA, J. A. A. Métodos estatisticos aplicados a pesquisa cientifica: uma aborda-
gem para profissionais da pesquisa agropecuaria. Universidade Federal Rural de Pernambuco:
UFRPE, 2002. 324 p.

STEEL, R. G. D.; TORRIE, J. H. Principles and procedures of statistics: with special reference
to the biological sciences. New York: Mc Graw-Hill Book Company, Inc., 1960. 481 p.

TUKEY, J. W. One degree of freedom for non-additivity. International Biometrics Society, 5(3):
232-242,1949a.

o 164



N B




1 B

CAPITULO 5

DELINEAMENTO EM
QUADRADO LATINO

ste capitulo apresenta defini¢des, conceitos e aplicagdes sobre a andlise de
experimentos em Quadrado Latino. Exibe um exemplo de analise de um

ensaio 5x5. Mostra, ainda, uma andlise com a aplicacdo dos testes de Tukey e

de Dunnett num ensaio 5x5 com duas testemunhas.
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5.1. INTRODUCAO

O delineamento em quadrado latino foi idealizado por Sir Ronald A. Fisher na década de 1920,
para controlar duas fontes de variagdo presentes em unidades experimentais, denominadas de
duplo bloqueamento. Como o delineamento casualizado em blocos, o quadrado latino ¢ também
apropriado para ambientes experimentais heterogéneos.

O delineamento em quadrado latino considera os trés principios basicos da experimentacio:
repeti¢do, casualizacdo e controle local. Entretanto, o controle local ¢ efetuado visando controlar

duas fontes de variagdo: as linhas e as colunas.

Nos delineamentos em quadrado latino, os tratamentos sdo distribuidos aleatoriamente nos blocos
(linhas e colunas), tal que cada um apareca apenas uma sé vez em cada linha e em cada coluna.

No quadrado latino, a heterogeneidade esta associada as variagdes decorrentes de fatores que
requerem controle local e, para garantir a homogeneidade dentro dos blocos, necessitam de dois
tipos de estratificagdo de parcelas, como no caso de terrenos com declividades e gradientes de
fertilidade em dois sentidos.

A concepgao estrutural experimental do quadrado latino estabelece o controle local com dois tipos
de blocos completos, ou seja, as linhas (homogéneas para um fator de variabilidade nas unidades
experimentais) e as colunas (homogéneas para o outro fator de variagdo nas parcelas), originando
a denominagao de sistema duplo de blocos, em que cada bloco, representado por linhas e colunas,
tera o mesmo numero de parcelas quantos forem os tratamentos.

O numero de parcelas que constituem o experimento ¢ sempre um quadrado perfeito, 7> =9, 16,
25, 36, 49 etc, haja vista que cada linha e cada coluna (blocos completos) deverdao conter todos os
tratamentos uma unica vez. Essa exigéncia faz com que o niimero de tratamentos (/) seja igual ao
numero de repeti¢cdes e, consequentemente, aos numeros de linhas e de colunas.

O delineamento em quadrado latino possui uma aplicacdo muito restrita, pois apresenta pouca
flexibilidade quando o niimero de tratamentos ¢ pequeno ou alto. Por exemplo, um ensaio com
menos de cinco tratamentos apresenta um niimero pequeno de graus de liberdade para o residuo,
resultando em baixa estimativa de precisdao para o erro experimental, diminuindo a sensibilidade
dos testes para as comparagoes de médias de tratamentos.

Por outro lado, se o numero de tratamentos for superior a oito, havera um aumento consideravel
do ntimero de repeti¢des e de parcelas do experimento, o que podera impossibilitar a instalagdo no

campo.

Contudo, para contornar esse problema, podem-se utilizar dois ou mais ensaios em quadrado latino
e assim obter, por meio da analise conjunta, a estimativa da variancia aleatoria (erro experimental),
haja vista o aumento do ntimero 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 podera ocasionar dificuldades e complicar
a analise estatistica, pois a eliminagdo de tratamento(s), linha(s) e/ou coluna(s), pode promover a
descaracterizagdo conceitual do delineamento.

Por outro lado, de acordo com Duarte (1996), ¢ possivel, 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
solugdo pode ser obtida pela estimagdo de observagdes para as parcelas perdidas, seguida de certos
ajustamentos.

Em condi¢des ambientais homogéneas, utilizando-se o delineamento inteiramente casualizado,
espera-se uma maior precisdo. Por outro lado, quando existirem condi¢des heterogéneas, a precisao
sera maior utilizando-se o delineamento casualizado em blocos, obviamente no caso de ocorrer um
unico tipo de estratificagdo. Contudo, para controlar a variabilidade, caso ocorra a necessidade de
um bloqueamento duplo, entdo devera ser adotado o quadrado latino.

5.2. DISTRIBUICAO DOS TRATAMENTOS NAS UNIDADES EXPERIMENTAIS

Duarte (1996) comenta que uma forma de casualizacdo que pode contribuir para melhorar a
imparcialidade ¢ a da identificacdo prévia, mediante sorteio, dos tratamentos identificados por
letras ou numeros. Esse € um procedimento importante no planejamento de séries de experimentos
em quadrado latino, em que se recomenda um sorteio para cada experimento.

Na distribui¢do dos tratamentos, ocorre que cada um deles deve aparecer uma unica vez em
cada linha e em cada coluna, caracterizando a propriedade denominada de restri¢do dupla na
casualizacdo. Tal disposi¢do das unidades nas linhas e colunas visa garantir uma distribuicao
sistematica dos tratamentos as unidades experimentais. Exemplificando essa alocagdo, eis o
exemplo de um experimento com 6 tratamentos (A, B, C, D, E, F) delineado em quadrado latino,
em que serdo necessarias 36 parcelas. O quadro 5.2.1 mostra a distribuicao inicial.

Quadro 5.2.1. Distribuicao sistematica dos tratamentos em um quadrado latino 6x6.

Colunal [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 principio da casualiza¢do, ou imparcialidade na alocacdo dos tratamentos as
parcelas (independéncia dos efeitos aleatdrios sobre os tratamentos), processa-se uma redistribuicao
aleatoria das linhas e colunas. Desse modo, sorteando a ordem das linhas, a sequéncia prévia
fornecida pela distribuicao sistematica ¢ alterada.

O quadro 5.2.2 mostra a distribuicao do quadrado latino 6x6 apds o sorteio de linhas, assim como
o quadro 5.2.3 apresenta a distribui¢do ap6s o sorteio de colunas.
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Quadro 5.2.2. Distribuicao apos o sorteio de linhas em um quadrado latino 6x6.

Colunal [Coluna2 |[Coluna3 |Coluna4 |Coluna5 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. Distribuicao apds o sorteio de colunas em um quadrado latino 6x6.

Coluna4 |[Coluna 5 Coluna 3 Coluna2 |[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 ultimo quadro corresponde a distribui¢ao definitiva dos tratamentos as parcelas em um quadrado
latino 6%6.

5.3. ANALISE DE VARIANCIA

No quadrado latino, a andlise de variancia ¢ denominada de andlise segundo trés critérios de
classificacdo, isto ¢, tratamentos, linhas e colunas, pressupondo que a variabilidade total dos dados
observados, para a variavel resposta, nas unidades experimentais, pode ser decomposta nos efeitos
decorrentes de causas controladas, ou seja, tratamentos, linhas, colunas e de causas ndo controladas

(erro ou residuo), conforme o modelo matematico:
Xy =m+t, +lj +c, tey
Em que:

Xy - observac¢do na unidade experimental que recebeu o i-ésimo tratamento, i=12,---,], na
j-ésima linha, j=1,2,---,J e na k-ésima coluna, kK =1,2,---,K .

m : média geral;

t;: efeito do i-ésimo tratamento;

[; : efeito da j-ésima linha;

¢, : efeito da k-ésima coluna;

e;; - erro na unidade experimental.

Exercicio 5.3.1. Considerar um estudo de competicao de cinco espécies florestais, num ensaio
em um Quadrado Latino de 5x 5, instalado em um terreno apresentando inclinagdo no sentido das

colunas e variacao de fertilidade no sentido das linhas. No quadro abaixo, estdo as produgdes de
madeira no final da rotacdo (dados simulados).
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Tabela 5.3.1. Produgdo de madeira em m® por parcela.

Cl C2 C3 c4 Cs Total
L1 E2=30,1 | E5=59,6 | E4=35,5 | E3=60,0 | E1=459 231,1
L2 E3=485 | E1=63,6 | E5=38,1 | E4=46,0 | E2=495 2457
L3 E1=472 | E4=46,5 | E3=58,1 | E2=31,4 | E5=32,1 2153
L4 E4=412 | E2=45,7 | E1=48,5 | E5=49,5 | E3=46,8 231,7
LS E5=31,5 | E3=82,4 | E2=46,7 | E1=58,9 | E4=40,6 260,1
Total 198.,5 297.8 226,9 2458 2149 1.183,9

n : numero de tratamentos, de linhas e de colunas;
T, : Total do i-ésimo tratamento;
L, : Total da j-ésima linha;

C, : Total da k-ésima coluna.

a) Obtencao das somas de quadrados

Soma de quadrados total:

SOrony = D X3 —C=(301> +59,6° +--+589° +40,6°)- C =3.416,7416

ij.k
n (ny)’.)z l 183 93
Y xl =5948151 =i 209 560647684
i j.k I n -
Soma de quadrados das linhas:
Zﬁ; 231,17 +245,7% +2153% +231,7% +260,1°
SO s =F——-C === ’ . T (' =228,5696
Soma de quadrados das colunas:
xe ; ; ’ 1 ,
- 2 42 5,87 3
§0. o 198574297874 2(:,9 MR O o eesare
7 J

Soma de quadrados dos tratamentos:

El E2 E3 E4 ES
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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1‘2 2 2 2 b
Z.: ' ,_264]1"+2034" + 295.8° +209,8° +210,8° B

S0esr= ~¢ 5 € =1.349,3696
b) Analise de variancia
Tabela 5.3.2. ANOVA.
F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Linhas 4 | 2285696 | 57,1424 | 1,02 ns
Colunas 4 [1.169,3016 (2923254 | 524 *

Tratamentos | 4 | 1.349,3696 |337,3424 | 6,05%*
Residuos 12 669,5008 | 55,7917
Total 24 | 3.416,7416

Fa,-,lzzn,ns =326 Fipoo =341
Os resultados da andlise de variancia, considerando o teste /', mostram que hd argumento para

rejeitar a igualdade de médias entre os tratamentos. Por outro lado, existe significancia, referente
as colunas, e ndo significancia, concernente as linhas.

Tabela 5.3.3. ANOVA realizada pelo SAS.

[ G.L. S.Q. QM. F | Pr>F
| 4 | 1349369600 | 337342400 | 6.05 | 0.0067
4| 228569600 | 57.142400 | 1.02 | 0.4338
4 | 1.169,301600 | 292,325400 | 5,24 | 0,0112
12| 669,500800 | 55,791733
24 || 3.416,741600

c¢) Teste de comparagdes multiplas de Tukey:

I L — J55.7917
A=iGe isi5ms % m:{s]x’Tzlsﬁoggg
n -

Teste de Tukey
Espécie Média
E3 59,16 a

El 52,82 ab
ES 42,16 b
E4 4196 b
E2 40,68 b
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Médias seguidas pela mesma letra, para um nivel de significancia de a = 0,05, ndo diferem pelo
teste de Tukey. As espécies E3 e E1 apresentaram resultados ndo significativos. E recomendavel

usar a espécie E3.

0,05

3

12
5579173

© 4,50760

|

15,057

B [ |

A 59160 | 5 | E3

A 52,820 5| El

l 42160 5 | Es

l 41060 | 5 | E4

w|w|w|w

40,680 [ 5 | E2

As andlises foram feitas pelo programa SAS, Progl18, em anexo no apéndice B.

Exercicio 5.3.2. Considerar um estudo de adubacdo em quadrado latino 5x5, instalado em um
terreno apresentando inclinagdo no sentido das colunas e variagdo 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
producdes de madeira em m® por parcela (dados simulados) e as medidas no final da rotagado
economicamente aconselhavel.

Tabela 5.3.4. Dados do volume em m?ha’’.

Cl C2 C3 C4 C5 Total
L1 B=100,0 | A=79,1 C=91,6 D=118,0 E=105,5 4942
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 4454
L5 D=116,6 E=111,1 B=1124 C=115,2 | A=97,1 5524
Total 503,8 470,5 5384 535,8 483,0 2.531,5

A: Sem adubacao
B: Com adubacao mineral

C: Adubagao organical
D: Adubacao organica2
E: Adubacio organica3
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; s 25315°
SQsory =100,0° +79.1% +++-+115,2° +97.1° — 22310

5315
SCropy = 260169212232

=3.82952

49427 +5266" +5135° +4454° +5524°  2.5315

SO o=
O intias 5 25

y 1.288.118,81 2531,5°
SO LINHAS 5 -

=1.284,0720

_ 503,8° +470.,5° +538,4° +535.8° +483,0° 25315°

SQ COLUNAS

a 5 25

1.285.429.89 2.53 1.5°
5 25

= 746,2880

S Qcou.w-[s =

A B € D E
79.1 | 100,0 | 91,6 | 118,0 | 105,5
98,5| 985| 94411521194
1152 985 91,6 | 944 [113,8
84,7 | 916| 749 | 9021040
97.1 | 1124 [ 1152 [ 116,6 | 111,1
4746 | 501,0 | 467,7 | 5344 | 553.8

4746° +501,0° +467,7° +534,4* +5538° 2.5315°

S0 =
Orpar 5 25

1.287.267,25 2.53 1,57

SOpir = 5

=1.113,76

Ser.sfm.-’o - SQTO;r.u_ - SQ???.rIT - SQ.’_.!.-‘\H;'.-!S - SQ(’.'OI.{.-’.N‘,-!S = 685,4

467,7° +5344° +5538" 1.5559°

SOrkar couns = 5 T =815,8973
SO resrerameas = sl B :SOI’OA == 210,50 = 69,6960

; 1.5559° 975,6° 2.53L5°

SOcoruns vs tESTEMUNHSS = = =2281667

+
15 10 25
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Tabela 5.3.5. ANOVA.
F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Tratamentos (4) (1.113,776) | = == | -
Trat. Comuns 2 815,8973 | 407,9487 7,14%*
Testemunhas A ¢ 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
Residuo 12 685,4000 57,1167
Total 24 3829,5200

F, 12:0,05 — 3,89 ]'l 120,05 =475 Fz; 12,001 — 6,93

Os resultados da analise de variancia, considerando o teste F, mostram que ha argumento para nao
rejeitar a igualdade de médias entre as duas testemunhas (A e B). Contudo, eles demonstram que
existe diferencga significativa na comparagdo entre as médias dos tratamentos C, D ¢ E.

a) Teste de Tukey para as comparagdes das médias dos tratamentos comuns C, D ¢ E.

M ... 571167
A =45 15.008 OM s :3._7?1/ : =12,74
3:12: 0,02 7 5
. - 53 o . 5
CR.L U R O T
D 5 > 5
Trat. Comuns Médias

E 110,76 a

D 106,88 a

C 93,54 b

M¢dias seguidas pela mesma letra, para o nivel de significancia de o = 0,05, ndo diferem pelo teste
de Tukey. Os tratamentos E e D apresentaram os melhores resultados.

b) Comparagdes dos tratamentos comuns C, D e E versus as testemunhas A e B, pelo teste de
Dunnett.

. 4705
== =94 i, = S{’Sﬂ = 100,76

A o
pr[}/ * ({f—l,n—f.u] V L’(Y)] - 1_0(.

I—1: numero de tratamentos menos a testemunha;

[2x OM prg /2 57,1167
A =1513.005 X_L;E&LZZ,ﬁS %212,81
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bl) Comparagdes 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 significancia, ao nivel de significancia o = 0,05,
em relacdo a testemunha A (tratamento sem adubagao).

b2) Comparagdes dos tratamentos comuns C, D e E versus a testemunha B (tratamento com
adubagdo 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 diferenca significativa,
ao nivel de significancia a = 0,05, em relagdo a testemunha B (tratamento com adubacao mineral).
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CAPITULO 6

EXPERIMENTOS
FATORIAIS

ste capitulo apresenta defini¢des, conceitos e aplicagdes sobre
andlise de experimentos fatoriais. Mostra também experimentos
fatoriais hierarquicos e a técnica do confundimento. Expde, ainda,
fatoriais fracionarios ou fracionados, o planejamento de um fatorial 27 ¢
a escolha das combinagdes a serem testadas. Trata do gerador, da relagao
definidora e resolu¢do em um experimento fatorial fracionario, além de

discorrer acerca de experimentos fatoriais com tratamentos adicionais e

exemplos de aplicagdo.
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6.1. CONSIDERACOES GERAIS

A denominag¢do experimentos unifatoriais se aplica ao delineamento de experimentos cujos trata-
mentos representem variagdes (ou niveis) de um uUnico fator.

Quando sdo feitas comparagdes de tratamentos nos experimentos com um unico fator, os demais sao
considerados constantes. Por exemplo, em um ensaio de competicao de espécies florestais, outros fato-
res — tais como: tipo de solo, caracteristicas ambientais, tratos silviculturais, adubagao, entre outros —,
devem ser os mesmos para todas as espécies pesquisadas. Entretanto, existem os experimentos fatoriais
que sdo aplicados em situagdes em que ha necessidade de estudar simultaneamente varios fatores.

Nos ensaios fatoriais, cada subdivisdao de um fator é chamada de nivel e os tratamentos consistem
em todas as combinagdes entre os diferentes fatores nos seus diversos niveis. Os experimentos
fatoriais sdo mais eficientes do que os experimentos simples. Aqueles permitem tirar conclusdes
mais amplas no contexto da pesquisa, tornando-a mais rica em termos de informagdes, haja vista
promover a pesquisa de varias possibilidades. O principal problema é que o nimero de tratamen-
tos aumenta rapidamente com a inclusdo de novos fatores, dificultando o uso do delineamento
casualizado em blocos e impondo, consequentemente, o uso de blocos incompletos e¢ a adesao
ao sistema de confundimento. Um fatorial ¢ denominado completo quando todas as combinagdes
estdo presentes no experimento e chamado fatorial incompleto ou fracionério quando apenas uma
parte das combinagdes dos fatores ¢ utilizada.

Por exemplo, imaginar um ensaio inteiramente ao acaso para testar os efeitos de trés tipos de
manejo, considerando duas espécies florestais. No caso, existe um ensaio fatorial 2x3, em que
duas espécies florestais estdo combinadas com trés diferentes métodos de manejo. O fator espécie
possui dois niveis (E1, E2) e o fator manejo possui trés niveis (M1, M2, M3), originando as seis
combinagdes (tratamentos):

| MIE1 | MIE2 | M2E1 | M2E2 | M3E1 | M3E2 |

Caso houvesse um terceiro fator (como adubacao) com trés niveis (A1, A2, A3), haveria um fato-
rial 2x3x%3, resultando em 18 combinagdes (tratamentos) apresentadas a seguir:

MIEIAl | M1E2A1 | M2EIAl1 | M2E2A1 | M3E1Al | M3E2Al
MIETA2 | MI1E2A2 | M2EIA2 | M2E2A2 | M3E1A2 | M3E2A2
MIETA3 | MI1E2A3 | M2EIA3 | M2E2A3 | M3EIA3 | M3E2A3

Os experimentos fatoriais ndo configuram um delineamento experimental. Contudo proporcio-
nam esquemas que produzem desdobramentos das somas de quadrados dos tratamentos, visando
estudar os componentes envolvidos e suas interagdes. Eles podem ser instalados em qualquer dos
delineamentos experimentais, como, por exemplo, nos casos acima citados: ensaio fatorial 2x3
inteiramente ao acaso ou ensaio fatorial 2x3%3 casualizado em blocos.

De acordo com o delineamento experimental adotado, nos experimentos fatoriais, apos a analise
de variancia preliminar simples, ¢ feito o desdobramento dos graus de liberdade dos tratamentos,
separando os efeitos principais dos fatores e os efeitos das interagdes entre os fatores estabeleci-
dos. Sendo o exemplo de um fatorial 2x2 (NxP).
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P Total
Ny | NyPy=10| NP, =20 30
N, | N\F, =38 | NP, =50 | 88

48 70 118

2

0

N, : sem nitrogénio N, : com nitrogénio

P, : sem fosforo  F: com fosforo

a) O efeito simples de um fator ¢ a medida da variagdo que ocorre com a variavel resposta em estu-
do (produg¢ao de madeira, por exemplo) correspondente as variagdes nos niveis desse fator, dentro
de cada um dos niveis do outro fator.

al) Efeito simples de nitrogénio na auséncia de fosforo:
Nd.P,=N,P,—N,P, =38—10=28
a2) Efeito simples de nitrogénio na presenga de fosforo:
Nd.P,=N,P,— N P, =50 -20=30
a3) Efeito simples de fosforo na auséncia de nitrogénio:
Pd.N,=N,P. -N,P,=20-10=10
a4) Efeito simples de fosforo na presenca de nitrogénio:
Pd.N,=N,P,-N,P,=50-38=12

b) Efeito principal de um fator ¢ a medida da variagdo que ocorre com a variavel resposta em es-
tudo (producdo de madeira, por exemplo) correspondente as variagdes nos niveis desse fator, em
média de todos os niveis do outro fator. Logo ¢ a média dos efeitos simples desse fator.

bl) Efeito principal de Nitrogénio:

Nd R+NdF 28+30
2

N = =29

b2) Efeito principal de Fosforo:

_Pd.N,+Pd.N, 10+12 _
B ) S

F 11
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c¢) Efeito da interagdo entre dois fatores ¢ uma medida correspondente as variagdes nos niveis de
um fator, ao passar de um nivel a outro do outro fator:

cl) Efeito da interacdo N xP:

T —N -
s d.P]Q,N d.Pp :303_821

c2) Efeito da interacdo PxN:
Pd.N,~Pd.N, 12-10 _
2 7

PxN= |

Nota-se que NxP=PxN.

Observando-se o comportamento do nitrogénio na auséncia (N d.P,) e também na presenca
(N d. P,) de fosforo, assim como o do fosforo na auséncia (P d. N,) e na presenga ( P d. N, ) de nitro-
génio (e analisando os valores do quadro auxiliar), € possivel verificar a presenga ou auséncia da inte-
racao. Por outro lado, se o comportamento for o mesmo na auséncia e presen¢a, nao havera interagao.

Observe-se o exemplol, considerando as doses 0 e 20 kg de nitrogénio (N) e fosforo (P) de um
experimento de adubacdo, em que foi medida a altura de uma espécie florestal.

P, B Total
N, | N,P,=10 | NP, =15 | 25
N, | Np=12 | NP =17 | 29

22 32 54

Nd.P,=N,P,—-N,P,=12-10=2
Nd.P,=N,P,—-N,P,=17-15=2

Nd B-Nd.P, _2-2
2 2

NxP= =0

Conclui-se ndo existir interagdo entre o nitrogénio e o fosforo. A figura 6.1.1 ilustra a inexisténcia
de interacdo por meio do paralelismo entre as retas.

Nitrogénio e Potassio

Variable

17 . — i
e o - P
16 e
S —
1541 == —
s 14
2
< 134
124
114
10
0 5 10 15 20

Figura 6.1.1. Paralelismo na tendéncia de crescimento para N e P.
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Observe-se o exemplo2, considerando as doses 0 e 20 kg de nitrogénio (N) e fosforo (P) de um
experimento de adubacdo, em que foi medida a altura de uma espécie florestal.

Conclui-se existir interagdo (positiva) entre o nitrogénio e o fosforo. A figura 6.1.2 ilustra a exis-

F P Total

N, | NP, =8 | NP =15] 23

=

NP, =10 | NP =26 | 36

18 41 59

Nd.P,=N,P,~N,P,=10-8=2
Nd.P=N,P,—N,P =26-15=11

Nd.P,-Nd.P, 11-2
2 2

A'IX.P:

téncia de interagdo, pois as retas nao sao paralelas.

Altura

Figura 6.1.2. Nio paralelismo na tendéncia de crescimento para N e P.

As principais vantagens dos arranjos fatoriais em relagao aos experimentos simples sdo as seguintes:

a) Possibilita o estudo dos efeitos simples e principais dos fatores, assim como os efeitos das inte-

ragodes entre eles;

b) Todas as parcelas sdo usadas para o célculo dos efeitos principais dos fatores e dos efeitos das

interagdes.

As principais desvantagens dos experimentos fatoriais em relagdo aos experimentos simples sao

as seguintes:

a) Os tratamentos sdo todas as combinagdes entre os niveis dos diversos fatores, o que torna o
nimero de tratamentos muito alto e, consequentemente, dificulta o emprego do delineamento com
casualizacdo em blocos. Por outro lado, como ha exigéncia de homogeneidade das unidades expe-
rimentais dentro dos blocos, o pesquisador ¢ obrigado a usar a técnica de confundimento;

Nitrogénio e Potassio

25

20+

]
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b) A analise estatistica € um pouco mais trabalhosa e a interpretagao dos resultados mais complexa,
principalmente quando o niimero de niveis e de fatores ¢ muito grande.

Entretanto existem varios aplicativos computacionais disponiveis que tornam possivel efetuar uma
boa analise

6.2. ANALISE DE VARIANCIA DOS EXPERIMENTOS COM DOIS FATORES

A tabela 6.2.1 apresenta o quadro da andlise variancia para um ensaio inteiramente ao acaso com
dois fatores (4 e B).

Modelo matematico: x,, =m+a +f; +(@f), +¢,

J : o nimero de repeti¢des (j=1,---,J);
a: o nimero de niveis do fator 4 (a) (i=1,---,a);

b : o0 nimero de niveis do fator B (B) (k=1,---,b).

Tabela 6.2.1. ANOVA para dois fatores 4 e B (efeitos fixos).

F.V. G.L. S.0. Q.M. E(Q.M.)
-l = 2 el 2 . N 2
Fator A a—1 = N b SQ—"" ‘+£ o
bJ i=1 3—1 a—l1 i=1
Il & po SQ A ¥
Fator B b—1 — >3 B -C ;4 2 2
al Z ‘ b-1 h—1 ; P
Intera¢do I & T SQ ; of ¢ 5
-t | =X > B, -Cc-50,-50, | —=m |2, 4 2
Axp | @ D6-D JZIJ; : 0,-S0 Ghb=D | © +(a—1)(b—1);§(aﬁ)"’
’ - . SQJRES 2
Residuo | ab(/-1) Por diferencga ab(J -1) c
a b J
TO[&] abJ —1 szrij . ('
1 k=1 j=1
Teste [ para o fator 4:
2 le {Zaaz
}(Y_-I - a_j =
por)
Teste I para o fator B:
af <& s
FB‘ = E
&7

Teste I para a existéncia de interacdo entre A e B:

o

AxB

[}
-

i=1

J )
*a-hb- 2P

k=1

=

G2
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Exercicio 6.2.1. Observar os dados de um ensaio inteiramente ao acaso, em fatorial 3x2, no qual
0 objetivo ¢ testar os efeitos de trés recipientes para producdo de mudas de duas espécies de
Eucalyptus. A variavel 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 Simdes (1970) e apresen-
tados em Banzatto e Kronka (1989).

R1: Saco plastico pequeno
R2: Saco plastico grande
R3: Laminado

El: Eucalyptus citriodora

E2: Eucalyptus grandis

Tabela 6.2.2. Altura das mudas de Eucalyptus (em cm) aos 80 dias de idade.

Repeticdes
Tratamentos 1 2 3 4 Total
RIE1 26,2 26,0 25,0 25,4 102,6
R1E2 24,8 24,6 26,7 25,2 101,3
R2E1 25,7 26,3 25,1 26,4 103,5
R2E2 19,6 21,1 19,0 18,6 78,3
R3E1 22,8 19,4 18,8 19,2 80,2
R3E2 19,8 21,4 22.8 21,3 85,3
Total 551,2

a) Analise de variancia preliminar:
PJ R i .
SQrory =D 9. %5 —C=262% +26,0> +...+21,3° - C=198,7933

i

i=1 j=1

!
SO s = L]ZY;E -C= i(mz,(f +101,3% +...+853%) - C =175,7033
= |
G* _5512°
L] 6x4

=12.659,2267

Tabela 6.2.3. ANOVA preliminar.

F.V. G.L. S.Q. Q.M.
Tratamentos 5 175,7033 35,1407
Residuo 18 23,0900 1,2828
Total 23 198,7933

b) Obtengdo das somas de quadrados dos fatores (R e E) e da interagdo (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 combinagdes (tratamentos) € os totais
dos niveis dos fatores R (Recipientes) e E (Espécies).

R1 R2 R3 Total
El 102,6 103,5 80,2 286,3
E2 101,3 78,3 85,3 264.9

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.

Comportamento de E1 e E2 nos recipientes R1, R2 e R3

105 Variabl
1026 103.5 E.|1|'|a e
—i— E2

100

954

Altura

90

85

&0

1,0 1.8 20 2.5 3,0
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.

Comportamento de R1, R2 e R3 em E1 e E2

108 + 103.5 REC
1084 1019 —e— R1
~ —&— R2
~
100 o —4—R2
~
~
N
~
95 S
g N
3 ~
= ~
< 904 S
B
heN 853
85 g -
i T
- ~
- ~
e ~
g = — - 4
sod %92 ~J83
-
T T T T T T
1,0 1.2 1.1 1.6 1.8 2.0

Espécies E1 e E2

Figura 6.2.2. Efeito do comportamento de R1, R2 e R3 em EI e E2.

Soma de quadrados de recipientes (5Q,):

SQ, = %(203.92 +181,8% +165,5%) - C = 92,8608

e 183 »



CAP 6: EXPERIMENTOS FATORIAIS

Soma de quadrados de espécies ( SQ, ):
S0, = %(286,32 +264,9%) - C=19,0817
Soma de quadrados das combinagdes (tratamentos) (SQ, , ):

80, = %(102,62 +103,5* +..+853%)—C =175,7033

Soma de quadrados da interagdo ( SQ,., ):

SQpis =80 =S50, — S0, =175,70-92,86 - 19,08 = 63,7608

Tabela 6.2.4. ANOVA com o desdobramento da SOz

E.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Recipientes (R) 2 92,8608 46,4304 36,20%*
Espécies (E) 1 19,0817 19,0817 14,88%*
Interacao (RXE) 2 63,7608 31,8804 24,85%*
(Tratamentos) (5) (175,7033)
Residuo 18 23,0900 1,2828
Total 23 198,7933

F2;18;0,01 - 6’01 F1;18;0,01 - 8’29

A interagdo entre os fatores recipiente e espécie ¢ significativa, denotando existir dependéncia entre
os fatores, demandando a necessidade de desdobra-la, isto é, considerando cada fator dentro do outro.

Tabela 6.2.5. ANOVA no SAS.

Anélise realizada pelo programa SAS, Progl9, em anexo no apéndice B.

¢) Desdobramento da Interacdo R XE para estudar o comportamento das espécies dentro de cada

recipiente:
R1 R2 R3 Total
El 102,6 | 103,5 80,2 286,3
E2 101,3 78,3 85,3 2649
Total 2039 | 1818 165,5 551,2
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2

SO i Z%(102,63 +1013%)— 2039

2

SO ar2 :%(103,53 £ 783 = 181,8
SO; 4 1 =%(80,23 . 1655

Observa-se que:

=0,2112

=79.3800

=32513

SO i +50s 12 + S0y 41 = SO, +80,., =0.2112479,3800+32513=19,0817+63,7608= 82,8425

Tabela 6.2.6. ANOVA de espécies dentro de cada recipiente.

E.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Recipientes (R) 2 92,8608 46,4304 36,20 **
Espécies d. R1 1 0,2112 0,2112 0,16 ns
Espécies d. R2 1 79,3800 79,3800 61,88 **
Espécies d. R3 1 3,2513 3,2513 2,53 ns
(Tratamentos) (5) (175,7033)
Residuo 18 23,0900 1,2828
Total 23 198,7933

Fago0s =441 5000 = 8,29

oL,
e

0,211250

0,211250

79,380000

79,380000

<0,0001

| i

3,251250

3,251250

0,1288

A analise permite concluir que o saco plastico pequeno (R1) ou o laminado (R3) nao produziram
diferencga significativa no desenvolvimento das mudas das duas espécies (p-valor > 0,05).

Por outro lado, pode-se concluir que o saco plastico grande (R2) produziu diferenga significativa
no desenvolvimento das mudas das duas espécies (p-valor < 0,01).

Os resultados dos testes F' confirmam as tendéncias 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 Interagdo R XE para estudar o comportamento dos recipientes dentro de cada
espécie:

286,3°

8% s :%(1 02,6 +103,5% +80,2%) — = 87,1217

264.9°

SOgipr = 3(101,32 +783% +853%) =69,5000

Em que:

SOy i1 +50; 1 52 = SO, +80,., =87,1217+69,5000=92,86083+63,76083=156,6217

Tabela 6.2.7. ANOVA de recipientes dentro de cada espécie.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Espécies (E) 1 19,0817 19,0817 14,88 **
Recipientes d. E1 2 87,1217 43,5608 33,96 **
Recipientes d. E2 2 69,5000 34,7500 27,09 **
(Tratamentos) (5) (175,7033)
Residuo 18 23,0900 1,2828
Total 23 198,7933

Fzzls:o,m =6,01

Ha razdo para concluir que os trés recipientes possuem efeitos diferentes sobre o desenvolvimento
das mudas de Eucalyptus (p-valor < 0,01).

2 | 87,121667 [ 43,560833 | 33,96 || <0,0001

| 2 | 69,500000 || 34,750000 | 27,09 || <0,0001

Os resultados dos testes F' confirmam as tendéncias mostradas na figura 6.2.2, a qual ilustra o com-
portamento de R1, R2 e R3 dentro das espécies El e E2.

e) Teste de comparagdo multipla de Tukey

el) Recipientes dentro de E1 (Eucalyptus citriodora)

/ M, (1,2828
A= Gy5.005 Qi‘;{“ =3,61,(— 2 =2,0444 3.15.0.05 = 3:61

R2FE1=103,5/4=25_88...a
RIE1=102,6/4=25,65...a
R3E1=80,2/4=20,05...h
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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 ndo houve diferencga significativa entre eles.
Entretanto, os recipientes R1 e R2 apresentaram diferencas significativas em rela¢do ao recipiente
R3 (laminado), ndo sendo recomendada a utilizacdo do laminado para a produgdo das mudas da
espécie E1 (Eucalyptus citriodora).

e2) Recipientes dentro de E2 (Eucalyptus grandis)

M,
K= WI% =361 2528 _ 5 0444
wEY g 4

R1E2=2538...a
R2E2=19,58..b
R3E2=2133..0

318005 = 3,61

Ha razao para concluir, no desenvolvimento das mudas, que o Eucalyptus grandis (E2) apresentou
comportamento similar nos recipientes R2 (saco grande) e R3 (laminado), pois ndo houve diferen-
ca significativa entre os mesmos. Entretanto, o recipiente R1 (saco pequeno) apresentou diferenga
significativa em relagdo aos recipientes R2 (saco grande) e R3 (laminado), concluindo-se ser reco-
mendada a utiliza¢do do saco pequeno na produ¢do das mudas da espécie E2 (Eucalyptus grandis).

6.3. EXPERIMENTOS FATORIAIS HIERARQUICOS

Nos delineamentos experimentais, as combinagdes que envolvem dois ou mais fatores podem ge-
rar dois tipos distintos de classificagdo: cruzada e hierarquica (aninhada).

Na classificagao cruzada, cada nivel de um fator combina com cada nivel dos demais e o resultado
¢ um cruzamento completo entre os fatores. No exemplo de um experimento, considerando quatro
espécies florestais (E) e trés tipos de tratos silviculturais (T), s3o geradas 12 combinagdes, ilustra-
das no quadro a seguir:

E1TI E2TI E3TI E4T1
E1T2 E2T2 E3T2 E4T2
E1T3 E2T3 E3T3 E4T3

E possivel, estabelecer os seguintes efeitos dos fatores na classificacao cruzada:

a) Efeito principal: ¢ o efeito produzido em cada fator, mas ndo considerando os niveis dos demais
fatores;

b) Efeito da interacao: reflete o comportamento de cada fator, considerando os niveis dos demais fa-
tores, representado conforme o exemplo apresentado por ExT. A analise da interagdo ExT avaliara se
o comportamento das quatro espécies corresponde ao mesmo, levando em consideracao os trés tratos
silviculturais e vice-versa. Por outro lado, se comprovada a ocorréncia de um mesmo comportamento
em todos os niveis, entdo a conclusao sera de nao existéncia de interagao entre os fatores E e T.
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A ocorréncia de interacao significativa ndo permite interpretar os efeitos principais dos fatores.
Nesse caso, a interagdo deve ser desdobrada e a analise de cada fator realizada, separadamente,
estudando o comportamento de cada fator em cada nivel do outro. Assim sendo, devem-se estudar
os desdobramentos E d. T1, E d. T2, E d. T3, o que corresponde a verificagdo do comportamento
das espécies (E), independentemente, em cada tratamento silvicultural (T).

Em um experimento aninhado, comparam-se niveis de fatores principais e niveis de fatores secun-
darios, que variam “dentro” de cada um dos fatores principais. Os tratamentos secundarios nao
se repetem para os diversos tratamentos principais. Dentro de cada tratamento principal, hd uma
ramificagdo em tratamentos secundarios que sdo especificos, isto €, os tratamentos secundarios.

Em um experimento inteiramente ao acaso com quatro repeticoes, deseja-se testar quatro espécies
do género Eucalyptus (fator A) versus quatro procedéncias dentro de cada espécie (Fator B), cor-
respondendo ao croqui de um experimento hierdrquico em dois estagios.

Procedéncia 11 Procedéncia 21
Bl Procedéncia 12 0 Procedéncia 22
Procedéncia 13 Procedéncia 23
Procedéncia 14 Procedéncia 24
Procedéncia 31 Procedéncia 41
B0 Procedéncia 32 B4 Procedéncia 42
Procedéncia 33 Procedéncia 43
Procedéncia 34 Procedéncia 44

Neste experimento, os niveis do fator B (procedéncia) apresentam similaridades para os diferentes
niveis, mas ndo sao idénticos. Essa estrutura de arranjo dos niveis dos fatores (tratamentos) origina
os denominados delineamentos hierarquicos ou de aninhamento, haja vista que os niveis do fator
B sdo hierarquicos (estdo aninhados) em relacdo aos niveis do fator 4 (espécies). No exemplo
citado, a combinacdo E2P23, segundo nivel de A4, representada por E2, com o terceiro nivel de B,
simbolizada por P23, indica que P23 ndo ocorrera com qualquer outro nivel do fator 4 (E), o que
caracteriza uma relacao de aninhamento.

Essarelagdo ¢ denotada por B(4), em que B ¢ dito fator aninhado e 4 chamado fator de aninhamen-
to. Diferentemente da classificacdo cruzada, a relagao hierarquica nao ¢ reciproca, ou seja, B(4)
¢ diferente de 4(B). Assim sendo, nos delineamentos de classificacdo hierarquica, ndo ¢ possivel
avaliar a interagdo entre os fatores A e B, mas ¢ estimado o efeito médio dos niveis do fator B
dentro dos niveis do fator 4, isto €, no caso dos delineamentos hierarquicos com dois fatores que
apresentam dois estagios. No caso de trés fatores, 4, B e C, pode-se ter o estudo dos efeitos médios
dos niveis de C dentro de B ¢ 4; e os de B dentro de A4, assim sucessivamente.

6.3.1. Analise de variincia de experimentos hierarquicos em dois estagios

Considerar a andlise de variancia para um fatorial hierdrquico balanceado em dois estagios (fatores
A e B), em que o balanceamento ¢ garantido por igual nimero de niveis de B dentro de cada nivel
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de 4, bem como pelo numero de repeticdes constante para todos os tratamentos (combinagdes de
niveis).

Observar o modelo matematico, admitindo o delineamento experimental inteiramente ao acaso,
considerando o exemplo citado sobre espécies (£) e procedéncias (P) aninhadas em espécie.

‘xr'fg,:' =m+ Spi 5 p ik ¥ e.ff’._'f ou xiigr' — IR Sp i 2 p k(i) <2 e( ik)j

k(i) : significa que o nivel k do fator B esta aninhado sob o nivel i do fator 4;
i =1,---,a: niveis do fator 4 (Espécies);
k =1,---,b; niveis do fator B (Procedéncias) dentro de cada nivel de 4;

j =1,---,J : nimero de repeticdes.

E recomendavel se referir as repeti¢des como dentro de uma combinagio de niveis de 4 ¢ B. As-
sim sendo, o indice (ik);j ¢ usado para o termo do erro. As tabelas 6.3.1.1 e 6.3.1.2 apresentam,
respectivamente, o quadro da andlise de varidncia e os componentes de variancia para o ensaio
inteiramente ao acaso, considerando os efeitos fixos e aleatorios para as espécies e procedéncias.

Tabela 6.3.1.1. ANOVA do fatorial hierarquico em dois estagios.

E.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Entre espécies a—1 S0, 80, oM,
’ (a-1) QM'B(__“
énci 2 2l b—1 S SOn.4) My,
Entre procedéncias d. espécie | a( ) S0 o C B[‘%Mm-
Residuo ab(J —1) | SOrsipvo | s -
Total abJ —1) . _—

SP; : efeito de espécie considerado aleatorio (7 =1

5

E(sp,)=0¢ E(sp]) =0
SP; -

E(sp? )= Spf e Z‘(’pi =0;
i

sp 2

efeito de

espécie considerado fixo (

e g

i=12,+,a), emque

2.---,a), entdo NID(0,c_), em que

sp

E(sp,)=sp,,

P - efeito de procedéncia & dentro de espécie i considerado aleatorio (k=1.2,:--,b), em
que NID(0,6,), E(p,)=0e E(p;)=0,;

P . - efeito de procedéncia k dentro de espécie i considerado fixo (k£ =1,2,---,b), em que

b

E(py)=DPa, E(p3)=p; © Zzpm =0;

€ - € o erro experimental, tal que, NID(0,c ’), ou seja, E(e

i=1 k=l
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Tabela 6.3.1.2. Componentes de variancia do fatorial hierarquico em dois estagios.

E(OM) A e B fixos A fixo e B aleatorio A e B aleatorios
E(OM,) , h.fz_lsp; bIZ 7 c’+Jo, +blo,
o®+—E c’+Jo, + d
a—1 ; —l
h
E(OM, ) g IJZIJ ; Pio c’+Jo, c’+Jo,
+

a(b-1)

E(OM pgs) c’ c’ c’

Considerando as abJ unidades experimentais, ocorre a decomposi¢do da variagdo total de um
fatorial hierarquico em dois estagios:

SOromy = Z Z z Xiki —E

i=1 k=1 j=I

SOp4) ZZ"J.m

i=l k=l

SHWE M

i=l k=1 j=1

_ I N5 .
80i=—Y 1 -C (=
2 ng - abJ

hoJ

s = ZZZX:L __ZZ X ti)

i=1 k=l j=l flJrl

¥

ol's
Os graus de liberdade a(b—1) para B(A) representam a soma dos graus de liberdade de B e da in-
teragdo AxB, ouseja, a(b -1) = (b -1)+ (a -1) (b —I). Por outro lado, caso se tratasse de um fatorial
cruzado, haveria, separadamente, os graus de liberdade do fator B e da interagdo AxB.

A ocorréncia de significancia estatistica do fator 4 indica ocorrer diferenciagdo nas respostas me-
dias produzidas pelos diferentes niveis do fator 4. No caso da fonte de variacdo B(4), a signi-
ficancia estatistica indica que as respostas médias entre niveis de B, para um mesmo nivel de 4,
mostram efeitos diferenciados. Essas investigacdes podem explicar se as causas da variabilidade
das observagdes estdo preponderantemente entre os niveis de 4, ou dentro desses niveis, como
resultado do efeito do fator B.

Os quadrados médios (Q.M.) sdo obtidos dividindo-se cada soma de quadrados pelos seus respec-
tivos graus de liberdade. Considerando que os erros sao normais e independentemente distribuidos
(0,07), a razdo entre quaisquer dois quadrados médios possui distribui¢io F de Snedecor.

Na tabela 6.3.1.3, de acordo com Albuquerque (2016), estdo os componentes de variancia para um
experimento aninhado em trés estagios, considerando 4 e B fixos e C aleatorio.

Xyy =M+7T, + B.ﬁ‘{:‘) Y160 T €5

1.

=120 k=120 [=120c j=12,J
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Tabela 6.3.1.3. Componentes de variancia do fatorial hierdrquico em trés estagios.

E(OM) A e B fixos e (" aleatorio
EOM,) ﬁ 7 chZt;
o+ jo + =
c a—1
a b
E(OM,) o 2 2By
c’+Jo +— =
! a(b—1)
E(OM,y.4y) | ©° +Jo;
E(OM 4) g’

Exercicio 6.3.1.1. Considerando um experimento inteiramente ao acaso com quatro repeti¢cdes, dese-
ja-se testar quatro espécies do género Eucalyptus (E: fator A) versus quatro procedéncias (P) dentro
de cada espécie (P: Fator B), correspondendo ao croqui de um experimento hierarquico em dois es-
tagios. Os niveis do fator 4 e do fator B sdo fixos. A tabela 6.3.1.3 apresenta os dados para a analise.

Tabela 6.3.1.3. Produgdo de madeira (dados ficticios) em m* ha'.

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
El1 | 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 |E1l | 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 |2053 [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 | 1944 |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:

b J
SO,p11 = _ Zz.rij -C

a 5 J
22 %)’ 12,3230
C=_ A =" —2.3727551406
abJ aAa

SOrory =2.38178736—-C =9.032,2194
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b) Soma de quadrados para espécies (4):

Considerar o quadro auxiliar abaixo:

El E2 E3 E4
P1 724,0 P5 801,0 P9 776,4 | P13 806,1
P2 693,3 P6 803,4 | PIO 789,5 P14 757,9
P3 725,0 P7 819,2 | PI11 787,0 | P15 724,7
P4 758,2 P8 811,1 | PI2 792,1 P16 754,1
Total |2.900,5 Total | 3.234,7 | Total | 3.145,0 | Total | 3.042,8

; l S 4
*SQA :b_jzxf.. —{

A |

AS() i —

=

1457 +3.0428)— C =3.8599331

S0, = L(9.512,322,68) —('=3.8599331
T 4x4

¢) Soma de quadrados para procedéncias (5) aninhadas em espécies (A4):

a a

E{B) = ZZ X iy, _bfz 42

‘J]ﬁl i=

SO,z = (7240 +6933 +-++ 7247 + 754 i 7) =1.4655962
d) Soma de quadrados para o residuo:
a b J 5 1 & b 5
SOres = ZZZXW - 7223(5-0).
i=1 k=1 j=1 i=1 k=l
8Os =2.381.78736— i9.5 1232268=3.706,69
¢) Quadro da analise de variancia:
Tabela 6.3.1.4. ANOVA.
F.V G.L. S.Q M.Q. F
Espécies (4) 3 3.859,9331 | 1.286,6443 | 10,53 **
Procedéncias (B) d. Espécies 12 1.465,5962 122,1330 1,58 ns
Residuo 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 apéndice B, efetua a analise do delineamento hierarquico intei-
ramente ao acaso em dois estagios. O comando “Test h = Especie e = Procedencia (Especie);”
corrige os valores do teste F referente ao fator 4 (Espécie), em que o seu quadrado médio deve ser
dividido pelo quadrado médio de procedéncia d. Espécie.

f) Teste de comparacao multipla de Tukey para o fator A4 (espécie):

OM ., ,122 1330
Ai=i@issae % — =4,19852 .| —— =116
4 4:12:0,05 16 16

Espécies Médias
E2 202,2 a
E3 196,6 ab
E4 190,2 bc
El 181,3 c

As médias seguidas pela mesma letra nao diferem pelo teste de Tukey, ao nivel de probabilidade a
=0,05. As espécies E2 e E3 apresentaram os melhores desempenhos.
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—_

A [202,160 | 16| E2
B A | 196563 ] 16 | E3
B C  [190175 | 16| E4
¢ |isisi) 6] e

g) Desdobramento das procedéncias (B) dentro das espécies (4):

El E2 E3 E4
Pl 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 8192 | PII 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
S = i(’m,o2 +6933% +7250% +7582%) - 2‘9?2’5" =527,0169
S = 5(801,02 +8034° +8192° +8111°) - G 50,8469
Lo B i(‘??6,43 +789,5° +787,0° +7921°) - 3107 _ 355025
2
L —— (8061 +7579° + 72477 +7541%) — 22228 _g53 1400

Tabela 6.3.1.6. ANOVA de procedéncias dentro de espécies no SAS.

l 3 527 ,016875 | 175,672292 || 2,27 | 0,0918

L
|
E
|

(S5 5

50,846875 | 16,948958 | 0.22 | 0.8824

3 35,592500 || 11,864167 || 0,15 || 0,9268

852,140000 | 284,046667 | 3,68 | 0,0183

48 | 3706,690000 | 77,222708
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SOpu & =50ss 11 +50py 12 +50p 4 53 +S0p, 54 =14655963

h) Teste de comparacao multipla de Tukey para as procedéncias (B) dentro da espécie E4:

Considerando que, somente as procedéncias dentro da espécie E4 apresentaram significancia ao
nivel de significancia a = 0,05, o teste de Tukey serd aplicado somente para as procedéncias P13,

P14, P15 e Pl6.
O " f
A= (45005 X _(_M'% = 3,77 % =16,5647

Espécied
Procedéncias | Médias
P13 201,5250 |a
P14 189,4750 |ab
P16 188,5250 | b
P15 181,1750 | b

E recomendével utilizar a procedéncia P13 ou P14, pois apresentaram o melhor comportamento
dentro da espécie E4.

6.4. CONFUNDIMENTO

Nos experimentos fatoriais com elevado niumero de tratamentos, especialmente em ensaios de
adubacdo, em que o tamanho da parcela ¢ relativamente grande podendo comprometer a homoge-
neidade dos blocos, a técnica de confundimento visa diminuir o nimero de tratamentos por bloco.
Isso ¢ feito dividindo, segundo determinada orientagdo, 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 trés fatores em que a interagao
tripla ¢ ndo significativa, entdo ¢ realizado o confundimento da interagdo tripla com blocos. Na
analise estatistica, dois efeitos sdao denominados confundidos quando nao ¢ possivel isolar o efeito
de cada um deles.

6.4.1. Confundimento do fatorial 2°

Considerar um experimento de adubacio de uma espécie florestal em fatorial 2’ ,no qual as con-
di¢des do terreno nao permitem estabelecer blocos com oito parcelas. Dessa maneira, ¢ possivel
planejar o confundimento da interagdo tripla com blocos, resultando em oito blocos incompletos
com quatro parcelas cada um. Nesse caso, existe um confundimento dos blocos com a interagao
NxPxK, ou seja, o contraste estima ao mesmo tempo a interagdo NxPxK ¢ a diferenca entre os
blocos. Entdo, ndo se pode estimar bem nenhum desses efeitos.

e 195 .



CAP 6: EXPERIMENTOS FATORIAIS

A seguir o quadro dos contrates do fatorial 2° com NxPxK:

N,PK, | NP,K, | NPK, | NPK, | N\PK, | N,PK, | N,PK, | N,PK,
N - + - - + + - +
P - - + - + - + +
K - - - + - + + +
NxP + - - + + - - +
NxK + - + - - + - +
PxK + + - - - - + +
NxPxK ) + + + ) ) ) +

Considerar o contraste da interagdo tripla para a constituicdo dos blocos incompletos de acordo
com o quadro auxiliar:

YN><P><K = _NoPoKo +N1POK0 +N0P1K0 +N0P0K1 _NIPlKo _NIPOKI _NOPIKl +N1PIK1
Observando que a interagdo NxPxK, em geral, ¢ ndo significativa, ¢ necessario adotar, como

sub-blocol, os tratamentos que aparecem na interacao tripla com os sinais positivos; e, como sub-
bloco2, os que aparecem com sinais negativos.

Sub-blocol(+) | Sub-bloco?2 (-)
NIPOKO NOR)KO
NOI)IKO NIPIKO
NOPOKI NIPOKI
N, P K, N P K,

Os blocos originais serdo chamados de repeticdes e os sub-blocos de blocos, como se fossem
blocos incompletos. Logo, em cada repeti¢ao, havera dois sub-blocos: um sub-bloco com os trata-
mentos N,P,K,, N,PK,, N,P,K, € N,P,K, distribuidos ao acaso dentro do sub-blocol; e o outro,
por sua vez, com os tratamentos N,BK,, N,P.K,, N,P,K,€ N,P,K, também distribuidos ao acaso
dentro do sub-bloco2.

E importante observar que cada fator, em cada sub-bloco (bloco incompleto), ocorre duas vezes em
cada um dos niveis. Assim sendo, a metodologia usada mantém o balanceamento do experimento.

Por exemplo, no caso de 4 repetigdes, ha 4 sub-blocos] e 4 sub-blocos2, totalizando 8 sub-blocos
(blocos), entao:

= ] )
*SQBLO("OS = Z(b’l— +eo-t Bsz) Sl

Observar a andlise de varidncia de um fatorial 2° com quatro repeticdes (em blocos) com
confundimento. Como existem 4 repeticdes (blocos), sendo cada repeticdo com 2 sub-blocos, a
analise com confundimento tera 8 sub-blocos.

Para facilitar o entendimento, a tabela 6.4.1.1 apresenta a ANOVA do fatorial 2% com e sem
confundimento.
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Tabela 6.4.1.1. ANOVA do fatorial 2> com e sem confundimento.

F.V. G.L. (Sem confundimento.) G.L. (Com confundimento.)
N 1 1
P 1 1
K 1 1
NxP 1 1
NxK 1 !
PxK 1 1
NxPxK 1
(Tratamentos) (7) (6)
Blocos 3 7
Residuo 21 18
Total 31 31

Na analise com confundimento, a interacdo N x P x K deixou de existir e o numero de blocos (blo-
cos incompletos) passou para oito.

Por outro lado, caso houvesse o interesse em utilizar uma interacdo dupla, em vez da interacao
tripla, como exemplo a interacdo N x P, a técnica seria a mesma.

~ . ~ . 3, .
Para uma melhor compreensio, um ensaio com adubacdo de um fatorial 2° ¢é apresentado abaixo.
Ele considera a produgdo de madeira de uma espécie florestal em m? por parcela, com quatro blo-

cos, considerando os fatores N, P, K (auséncia e presenca).

NOPOKO NIPOKO NOIDIKO NIPIKO NOPOKI NIPOKI NOI)lKl NIPIK]
Bl | 17,6 23,0 214 22,1 31,6 33,2 28,1 | 35,8
B2 | 26,5 274 32,5 45,8 | 425 38,5 26,1 | 394
B3 | 224 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 analise de variancia do ensaio com adubacdo de um fato-
rial 23, sem o uso da técnica de confundimento.

Tabela 6.4.1.2. ANOVA fatorial 2> sem uso do confundimento.

394,859375 || 131,3619792
195,5253125 || 195,5253125 || 9,46 || 0,0057
1,7578125 | 1,7578125 | 0,09 || 0,7735
156,2028125 | 156,2028125 || 7,55 || 0,0120
61,8828125 | 61,8828125 [ 2,99 | 0,0983
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Tabela 6.4.1.2. ANOVA fatorial 2° sem uso do confundimento (continuacdo).

S.Q. QM. F Pr>F

30,2253125 | 30,2253125 || 1,46 | 0,2401

63,5628125 || 63,5628125 | 3,07 | 0,0941

50,7528125 || 50,7528125 |[ 2,45 || 0,1321

El

434236563 | 20,677932

1388,232188

Por outro lado, adotando, como sub-blocol, os tratamentos que aparecem na interagdo tripla com
0s sinais positivos e, como sub-bloco2, os que aparecem com o sinal negativo, ocorrem, na tabela
6.4.1.3, os resultados da analise de variancia com o confundimento da interacao tripla com blocos.

B1 NuPuKu NI Pi KEJ N] Pﬂ KJ NU JPI JKl B5 J'VUFI‘)KM Nl F;Ku Nl RrKl Nn Pl KI
B2 | N.P,K, | N,PK, | NP.K, | N.PK, | B6 | NPK, | N.PK, | N.BK, | N,PK,
B3 NOPUK[, NIPJ Kn N]P[,K] Nﬂf"lKl B7 N[,PDKO NI}J]K" !\'rIPUK] NDP]KI

B4 ‘NIP:JK:J N”P]K“ "\'T[JP:JKI ‘MIPIKI B8 ‘NIREK:J A'FHPIK” Nn‘DnKl J?\'{I‘Pl‘Ki

Distribuidos os tratamentos ao acaso dentro de cada sub-bloco, tem-se os valores para a variavel
resposta para os oito sub-blocos:

B1 | 17,6 (22,1 |33,2 (28,1 |BS |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 |136,3 |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 analise da tabela 6.4.1.3, a auséncia da interacdo NxPxK, a qual foi confundida
com os blocos.

O uso do confundimento produz sempre uma perda no nimero de graus de liberdade do residuo.

Comparando as tabelas 6.4.1.2 e 6.4.1.3, verifica-se que houve uma reducao de trés graus de liber-
dade, quando realizado o confundimento, no niimero de graus de liberdade do residuo.

Os sete graus de liberdade de blocos, na analise com confundimento, correspondem a soma dos
trés graus de liberdade da analise sem confundimento, um da interacdo NxPxK e os trés graus de
liberdade que foram retirados do residuo.

Observa-se (tabelas 6.4.1.2 ¢ 6.4.1.3) que os efeitos do nitrogénio (N) e do potassio (K) foram
significativos, enquanto os efeitos do fosforo (P) e das interagdes NxP, NxK e PxK foram ndo
significativos, ao nivel o = 0,05 de significancia.
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Tabela 6.4.1.3. ANOVA fatorial 2* com o uso do confundimento.

T S e

451,7396875 | 64,5342411 | 2,72 | 0,0413

195,5253125 || 195,5253125 | 8,24 | 0,0102

1,7578125 1,7578125 | 0,07 | 0,7886

156,2028125 || 156,2028125 | 6,58 || 0,0195

61,8828125 | 61,8828125 || 2,61 | 0,1238

30,2253125 | 30,2253125 | 1,27 || 0,2740

63,5628125 || 63,5628125 || 2,68 || 0,1191

|
Il

427,335625 |  23,740868

1388232187

6.4.2. Confundimento do fatorial 3°

. . 3 . L . A
Os experimentos fatoriais 3x3x3 ou 3° consistem na aplica¢do de trés fatores, cada um com trés
niveis, resultando em um conjunto de 27 tratamentos. No caso de um experimento com adubacao
NPK, apresentando cada fator niveis equidistantes e representados por 0, 1, 2, tem-se:

N,FK, | 000 | N\P,K, | 100 | N,F,K, | 200
NP K, | 001 | NPK, | 101 | N,FK, | 201
N,FK, | 002 | NNFK, | 102 | N,FK, | 202
N,PK, | 010 | N\PK, | 110 | N,PK, | 210
N,RK, |011 | NRK, | 111 | N,RK, |211
N,PK, | 012 | N,PK, | 112 | N,PK, | 212
N,P,K, | 020 | N,P,K, | 120 | N,P,K, | 220
N,PK, | 021 | NPk, |021 | N,PK, | 221
NP, [ 022 | N\PK, | 122 | N,PK, | 222

E complexa a utilizagdo do delineamento em blocos ao acaso num ensaio fatorial 3° , que apresenta um
total de 27 tratamentos. Nesses casos efetua-se o confundimento de dois graus de liberdade da interagdo
tripla com blocos, resultando em tré€s blocos incompletos, em que cada um contempla nove tratamentos.

A interagdo tripla no experimento fatorial 3’ 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 interacao.

Para estruturar os blocos incompletos, usam-se as equagdes de geometria finita, que sdo funda-
mentadas no sistema de numeracao ternario, utilizando os algarismos 0, 1 e 2.
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Quando ocorrer o nimero 3, 0 mesmo corresponderd ao zero no sistema ternario, o 4 corresponde-
rd ao 1, o cinco ao 2, 0 6 ao zero (0), e assim sucessivamente.

Denominando os niveis dos fatores por X;, X,, X5, para gerar os quatro grupos de confundimento
designados por Yates (1937), como Z, W, X e Y, considerar as seguintes equagdes da geometria
finita:

Grupos | Equacdes da geometria finita
Z X, +x,+x;,=0,1,2
W 2x,+x,+x,=0,1,2
X X +2x,+x,=0,1,2
Y X +Xx,+2x,=0,1,2

Aequagdo x, +x, +x; =0,1,2 promove a obtengdo do plano experimental do grupo Z, em que:

X +x,+x,=3->0 x+x,+x;,=4->1

X +x,+x;=5>2 x+x,+x,=6—>0

Bloco 1 Bloco 2 Bloco3
X +x,+x,=0 | x,+x,+x,=1 | x;+x,+x;=2
000 ] 0+0+0=0 |001] 0+0+1=1 |002|0+0+2=2
012| 0+1+2=0 |010 [ 0O+1+0=1 [011 | O+1+1=2
021 [ 0+2+1=0 {022 0+2+2=1 |020]| 0+2+0=2
102 1+04+2=0 (100 | 1+0+0=1 (101 |1+0+1=2
11 [{1+1+1=0 {112 | 1+1+2=1 110 | 1+1+0=2

120 14240=0 | 121 | 1+2+1=1 122 | 142+2=2
201 240+1=0 | 202 | 24+0+2=1 (200]| 24+0+0=2
210 | 2+1+0=0 [211 | 2+1+1=1 [212 | 2+1+2=2
222 242+2=0 [220| 24+2+0=1 |221 | 2+2+1=2

Aplicando o mesmo procedimento, sdo estruturados os grupos Z, W, X e Y. Os quatro grupos de

. I . . A
confundimento do fatorial 3~ sdo perfeitamente balanceados, pois qualquer fator ocorre trés vezes
em cada um dos niveis e em qualquer bloco incompleto.

No caso do fatorial 3> , 0 confundimento ¢ parcial de 2 graus de liberdade da interagdo Nx Px K .
E parcial porque a interagdo possui 8 graus de liberdade, de modo que serdo confundidos apenas 2
graus de liberdade e os demais restantes informam sobre a interagao tripla (parte nao confundida).

De acordo com Pimentel Gomes (2000), os quatro grupos Z, W, X e Y estao assim formulados:

e 200 o



WALDENEI TRAVASSOS DE QUEIROZ

Grupo Y Grupo Z
1° bloco 2% bloco 3%bloco 1° bloco 2°bloco | 3°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
1° bloco 2% bloco 3% bloco 1° bloco 2% bloco 3% 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 3’ com e sem confundimento com trés repeticdes:

Tabela 6.4.2.1. ANOVA do fatorial 3} com e sem confundimento.

Sem confundimento Com confundimento
F.V. G.L. |FV. gl
N 2 N 2
P 2 P 2
K 2 K 2
NxP 4 NxP 4
NxK 4 NxK 4
PxK 4 PxK 4
NxPxK 8 | NxpPxk (parte ndo confundida) 6=82
(Tratamentos) (26) | Tratamento (parte ndo confundida) 24 =26-2
Blocos 2 8
Residuo 52 48
Total 80 &80
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6.4.3. Confundimento do fatorial 3°

. . 2 ) o . .
Os experimentos fatoriais 3x3 ou 3~ consistem na aplicagdo de dois fatores, cada um com trés
niveis, resultando num conjunto de nove tratamentos. No caso de um experimento com adubacao
NPK, em que cada fator apresenta niveis equidistantes e representados por 0, 1, 2:

NP, | NP | NP, | NP, | NP | NP, | N,P, | N,P, | N,P,
00 01 02 10 11 12 20 21 22

Equagdes da geometria finita para gerar os dois grupos ( X;, X, : niveis dos fatores).

Grupos | Equacdes da geometria finita
I x, +x,=0,1,2
2 x, +2x,=0,1,2
Grupol
Blocol Bloco2 Bloco3

X +x,=0 [ x+x,=1|x+x,=2
00 0+0=0 (01| 0+1=102]|0+2=2

12(1+2=0 10| 1+0=1 |11 |1+1=2
21 | 241=0 |22 | 2+2=1 |20 2+0=2

Grupo2
Blocol Bloco2 Bloco3
X +2x,=0 x, +2x, =1 X +2x,=2

00| 0+2x0=0 02| 0+2x2=1{[01]0+2x1=2
11| 14+42x1=0 |10 1+2x0=1[12]1+2x2=2
221 2+2x2=0 21| 2+2x1=1[20]2+4+2x0=2

Observando que:
X, +x,+x,=3-2>0 x+x,+x;=4->1

X +X,+x;=5>2 x,+x,+x,=6->0

Os dois grupos de confundimento apresentados do fatorial 37 sio perfeitamente balanceados, pois
qualquer fator ocorre uma vez em cada um dos niveis, em qualquer bloco incompleto. A tabela
6.4.3.1 apresenta a ANOVA do fatorial 3% com e sem confundimento. Segue um experimento, con-
siderando cinco repetigdes, com casualizacao em blocos de adubagao NP de uma espécie florestal.
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Tabela 6.4.3.1. ANOVA do fatorial 3? com e sem confundimento.

Sem confundimento Com confundimento
F.V. G.L. |FV. G.L.
N 2 N 2
P 2 P 2
4 2

NxP N x P (parte ndo confundida)
(Tratamentos) (8) | (Tratamento) (parte ndo confundida) 6 =28-2

Blocos 4 14
Residuo 32 24
Total 44 44

6.5. NOCOES SOBRE FATORIAIS FRACIONARIOS OU FRACIONADOS

A grande desvantagem dos experimentos fatoriais, quando o numero de fatores € relativamente gran-
de, ¢ o aumento do nimero de combinacdes (C) e, consequentemente, um grande acréscimo no ni-
mero de parcelas a serem implantadas. Por exemplo, nos ensaios fatoriais 2% ocorrem 512 combina-
¢oes quando o nimero de fatores ¢ igual a nove. O nimero de combinagdes cresce exponencialmente
mesmo testando dois niveis para cada fator, o que pode inviabilizar a realizagdo do experimento.

k [2]31]4 |5 [6 |7 |8 |9
25148116 |32 [64 | 128 | 256 [512

Um planejamento com seis fatores (2°) requer C = 64 combinagdes para serem testadas, isto &,
com esses fatores, estima-se uma média, 6 efeitos principais, 15 efeitos de interacdo com 2 fatores,
20 efeitos de interacdo com 3 fatores, 15 efeitos de interagdo com 4 fatores, 6 efeitos de interacao
com 5 fatores ¢ uma interagdo com 6 fatores. Por outro lado, os efeitos de mais alta ordem sao nor-
malmente ndo significativos e, geralmente, podem ser descartados, assim despertando o interesse
pratico na utilizag¢ao de fragcdes de planejamentos fatoriais.

Quando o ensaio ¢ planejado com muitos fatores, os efeitos principais dos fatores, as interagdes
duplas ou triplas, sdo geralmente as mais importantes. Dessa forma, ¢ possivel reduzir o nimero
de combinagdes e usar o procedimento denominado de planejamento fatorial fraciondrio ou
fracionado. Os fatoriais fracionados sdo usados para reduzir o numero de combinagdes € sdo im-
portantes para efetuar a blocagem das combinagdes.

Conagin e Jorge (1977) citam o fatorial fracionario ()5 que é constituido por apenas 25 das 125
combinagoes do fatorial completo, podendo, assim, ter os seguintes tratamentos que constituiriam
um Unico bloco.

111 {134 (152 | 125 | 143
254 1222 (245 1213 |231
342 (315 |333 |351 (324
435 |453 (421 | 444 (412
523 [ 541 | 514 | 532 [555
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Andrade e Noleto (1985) apresentam os fatoriais (%4)4° e (¥)4*. O esquema (}4)4’ apresenta
apenas 32 das 64 combinag¢des do fatorial completo, enquanto o fatorial ( %)44 apresenta 64 das

256 combinagdes possiveis.

Fatorial (}%)4°
Blocol 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 (1;)4"

Blocol 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. Construcio da matriz de planejamento do experimento fatorial 2F

Hé uma forma sistematica de estruturar a matriz de planejamento do experimento. Acrescente-se a
isso que a construcao da matriz de planejamento de um fatorial 2% em que ocorrem 3 fatores de
controle em 2 niveis (codificados por +1 e -1), resulta em 2° =8 combinacgdes (O).

a) Para o fator de controle 1 ( X, ), escrever na coluna X,, o nimero (1) com sinal alternado segui-
damente: -1, +1, -1, +1, -1, +1, -1, +1;
b) Para o fator de controle 2 ( X, ), escrever na coluna X, , o nimero (1) com o sinal alternado em

pares: -1, -1, +1, +1, -1, -1, +1, +1;

c) Para o fator de controle 3 (x;), escrever na coluna de X;, o nimero (1) com o sinal alternado
em grupos de 4: -1, -1, -1, -1, +1, +1, +1, +1. Resultando em:

Fatores
C |1 | % | X% | X
1 1 ]-1 -1 | -1
2 |1 |+1 -1 | -1
3 1 -1 |+1 | -1
4 |11 |+1 [+1 | -1
5 1 ]-1 -1 | +1
6 |1 [+1 -1 | +1
7 |1 -1 |+1 [+1
8 1 |+1 +1 [+1
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Desse modo, generalizando para o fatorial 2k, pode-se adotar o procedimento:

a) Para x,: o sinal da unidade (1), na coluna de X, ¢ alternado seguidamente em grupos de
20 =1;

b) Para X, : o sinal da unidade (1), na coluna X, , ¢ alternado seguidamente em grupos de 2'=2,
isto €, em pares;

¢) Para x;: o sinal da unidade (1), na coluna de x,, é alternado em grupos de 2° =4;

d) Para x,: o sinal da unidade (1), na coluna de x,, ¢ alternado em grupos de 2° =8, isto &,
24 =8,

. . , k-1 . . .
e) Para x, : o sinal da unidade (1), na coluna de X, , é alternado em grupos de 2", inicialmente
k-1 , : k-1 ,
2" vezes com o namero (-1) e, em seguida, 2" vezes o nimero (+1).

Essa forma padrao de organizar a matriz de planejamento do experimento garante que, as colunas
de X, X,,"**, X}, sejam ortogonais entre si. A figura 6.5.1.1 ilustra geometricamente as combinagdes
do fatorial 2°.

‘ P

)

1 2

Figura 6.5.1.1. Representacdo geométrica do fatorial 2° . Fonte: Carpinette (2009).

. . o k— r , k— . ~
No caso do fatorial fracionario 2" ¥, em que k é o niimero de fatores ¢ 2° 7 combinagdes:

L><2k

2[7

287 =

Para o teste de cinco fatores, considerando o fatorial completo, haveria a necessidade de estabe-

. ~ . . , e 5-1 , . ~
lecer 32 combinagdes. Entretanto, usando o fatorial fracionario 2, o nimero de combinagdes
seria reduzido para 16.

F P 23—~ 425 =16

. . . , . 5-2 , . ~ .
No caso de aplicar o fatorial fracionario 2°°~, o nimero de combinag¢des passaria para 8.

L><25 =8

22

2k—p — 25—2 —
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O uso do fatorial fraciondrio permite estabelecer menos combinagdes, diminuindo, desse modo,
o custo da experimentagdo. Entretanto, a analise dos resultados pode ficar prejudicada, gerando
perda de informacdo e de precisdo nas estimativas dos efeitos. Por outro lado, os experimentos
fracionarios sao recomendados para uso em pesquisas preliminares e exploratorias (screening ex-
periments), principalmente quando o ensaio ndo demanda longo periodo para finalizacao, permi-
tindo, desse jeito, o estudo e selecdo dos fatores que podem ser mais importantes para atingir os
objetivos da experimentacao.

Geralmente os experimentos exploratdrios sdo realizados nos estagios iniciais de um programa
de pesquisa, quando ¢ previsto que alguns fatores terdo pouco ou nenhum efeito na resposta. Os
fatores que forem identificados como importantes serdo investigados mais profundamente em ex-
perimentos subsequentes.

A concepgdo basica do experimento fatorial fraciondrio €, justamente, estabelecer ensaios com
muitos fatores em fracdes 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 sdo mais importantes.

Por outro lado, ¢ possivel implantar uma sequéncia de experimentos pequenos e eficientes, visan-
do interagir as informagdes decorrentes desses varios ensaios, observando as vantagens do apren-
dizado, dentro do conceito da experimenta¢do sequencial, que os fatoriais fracionarios podem
oferecer no desenvolvimento e na aplicacao.

A ideia basica ¢ dividir o experimento fatorial em fracdes, ou seja, definir os efeitos que serdo
propositadamente confundidos. O confundimento entre efeitos ¢ o mecanismo empregado para
reduzir o nimero de combinagdes, em que o objetivo ¢ desprezar os fatores de pouca importancia,
permitindo o planejamento de ensaios com um menor nimero de fatores e estudando os efeitos
com interagoes baixas.

Consideram-se as designacdes dos planejamentos, por exemplo, de fatoriais fracionarios de fra-
¢des metade 2°', um quarto 27, um oitavo 27, em que k é o numero de fatores (variaveis).
Os termos no expoente (-1, -2, -3), por sua vez, indicam o grau de fracionamento, pois 27" = 4,
27 =), e 27 = 4. Tais termos indicam também o niimero de geradores necessdrios para planejar
o experimento. Isto €, os ensaios com meia fragdo terdo um gerador; os ensaios com fragado um
quarto terdo dois geradores; e os projetos com um oitavo fracionado terdo trés geradores, € 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
fracionario:

i) Os k fatores sdo examinados e 27 testes de combinac¢des sio realizados;

if) Exige que p variaveis sejam incorporadas no experimento 2“7, tal que colunas de interacio
da matriz de planejamento sdo usadas para a introducao dessas variaveis.
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6.5.2. Planejamento de um fatorial 2"7 ¢ escolha das combinacdes a serem testadas.
a) Obtencdo dos confundimentos de um fatorial fracionario 27 =2°" =4

Considerar, por exemplo, o fracionario 277 =2°"' =4, em que a matriz do planejamento do fato-
rial 2° completo, tabela 6.5.2.1, ¢ a seguinte:

Fatores: 1, 2,3
Interagdes duplas: 12, 13, 23

Interagao tripla: 123

Tabela 6.5.2.1. Matriz do planejamento do fatorial 2° completo.

C (T |1 [2 |3 12 (13 [23 |123
1 | 1T ]-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
S|1[-1]-1 1 1| -1]-1 1
6 | 1| 1]-1 1| -1 1 [-1] -1
7 11[-1]1 1| -1] -1 1] -1
8|11 1] 1 1 1 1 1 1

A partir da ordenacao da interacdo tripla (123), a matriz ordenada para os valores de 1 e -1 (tabe-
la 6.5.2.2) ¢:

Tabela 6.5.2.2. Matriz do fatorial 2° com a interacao 123 ordenada.

I 1 |2 (3 |12 |13 |23 |123
1 [-1]-1]-1]-1 1 1
-1 1 -1 -1 1| -1 1
-1 -1 1 1 [-1]-1 1
1 1 1 1 1 1 1
-1 ] -1 | -1 1 1 1 -1
1 1] -1 I [-1|-1 -1
1 {-1] 1]-1 1| -1 -1
-1 1 1]-1]-1 1 -1

o)l BN Ko 8 AL B AVRT | S0 Bl @)
— = = = = = | = —

Observando o planejamento fatorial 2, verifica-se que a tabela 6.5.2.2 apresenta, propositadamente,
uma estruturagao, tal que a coluna da interagao tripla 123 estd com os numeros ordenados na forma
decrescente, isto €, (1, 1, 1, 1) e depois (-1, -1, -1, -1). Desse modo, estd sendo realizada uma selecao de
uma meia fracao desse planejamento. Entao se denomina o valor 12 como gerador dessa fracao particu-
lar, em que o elemento identidade possui 0 mesmo sinal positivo para as quatro combinagdes ordenadas
(1,2, 3,4), assim como se denomina / = 123 de relacdo de defini¢do para esse planejamento fracionado.
A fracdo com o sinal de identidade positivo na relagdo de defini¢do ¢ chamada de fragdo principal, en-
quanto a fragdo com sinal negativo na interagao 123, isto ¢, /=-123, ¢ denominada de fracao alternada.
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Representagdes graficas das fracdes principal, alternada e fatorial completo AR

al) Fragdo principal com relagdo definidora I = 123:

x3 0

a3) Fatorial completo:

x3

Na tabela 6.5.2.3, os contrastes na meia fracdo selecionada que estimam o fator 1, (1,—1,—1, 1),
s30 0s mesmos que estimam os contrastes da interacao 23, assim como os contrastes que estimam
o fator 2 s3o os mesmos que estimam a interacdo 13, e igualmente os contrastes do fator 3 sdo os
mesmos que estimam a interacao 12.

Tabela 6.5.2.3. Matriz considerando a meia fragdo principal do fatorial 2%,

I |1 (2 |3 12 |13 |23 |123

AL~ 10O
el )
et | et |t |
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Entdo, considerando essa meia fracao, percebe-se que nao € necessario estimar as interacoes 23,
13 e 12, haja vista que o efeito de cada uma dessas interagdes esta confundido com um efeito prin-
cipal. Assim sendo, as mesmas ficam fora do modelo, originando a matriz basica do planejamento
27 =2"" =4, em que, para planejar o fatorial 2°”', uma terceira varidvel x, (fator 3) precisa ser
introduzida no planejamento, ou seja, a varidvel x, serd a interagdo x,x,, resultando no gerador
3=12.

CII | x| x,|x5=xx,
(1] 1] -1 -1
2 (1] -1 1 -1
3(1]-11 -1 1
411 1 1 1

b) Obtengio dos confundimentos de um fatorial fracionario 27 =2*" =8.

Na tabela 6.5.2.4, observar as 16 combinag¢des da matriz de planejamento do fatorial completo 2*,
em que, considerando a interagdo 1234, verifica-se que os tratamentos de 1 a 8 apresentam o valor
(+1), os quais serdo testados no planejamento 2*”', conforme a tabela 6.5.2.5.

Tabela 6.5.2.4. Planejamento da matriz do fatorial completo 2°.

C | [1 |2 |3 |4 [12 |13 |14 |23 |24 |34 (123 |124 |134 (234 |1234
I |1f{-1y-1({-rf(-rj1v v y1v v 1rf{1rf-1r |- -1 [-1 1
2 1|1 )-1rf(-rf1 -1 -1 v |1 -1 {11 |-1 |-1 1 1
3 |r|-r{1 -1t -1 f-149-1917)-1]11 |-1 1 ]-1 1
4 (1|11 |-rf-1917)-11]-1 -1 -1 {1 [-1 |-1 1 1 1
S | r|-1f{-1)p1 )1 {1 {-1{-11]-11]-17]1]1 I ]-1 [-1 1
6 |11 (|{-1|1|-1(-1{f1]-11]-11]17]-11]-1 1 ]-1 1 1
7 |1(-1]1 |1 (-1]-11]-1]1 -1 -1 ]-1 1 1 ]-1 1
|11 {11 )11 1|1 (1 |11 1 1 1 1
9 |1|-1|-1|-1 |1 {11 ]-11]1]-1]-11]-1 1 1 1 ]-1
10111 -1 -1 (-1]-11]-11]-1] 11 ]|T1|]1 1 1 ]-1 [-1
Im|if{-1y1-rf{-rf{-111 )1 7]-1]-1]1]]1 1 ]-1 1 ]-1
22yifryrf(-rfrj1rjJ-1r1v|-1 |1 |-1|-1 I |-1 (-1 |-1
I3 11(-1 -1 (1 (f-1]1 -1 )1 |-1 1|11 [-1 1 1 ]-1
M“l11(1r|-1frf{1rjJ-ryp1 |1 |-1|-1 1|1 [-1 1 |-1 [-1
I5|1f-1y)1(rf{1j-ry-1 -1 |11 f-1 |-1 |-1 1 |-1
o|ry1ry1r(rf-rj1v 1 |-t |-1r(-1f1 -1 -1 |[-1 |-1
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Tabela 6.5.2.5. Meia fragdo principal do fatorial 2*. Valor (+1) na interagio 1234.

C(I |1 |2 (3 |4 |12 |13 |14 (23 (24 (34 |123 (124 | 134 |234 [1234
Ly1f{-1ry-ry-1f-1f vy vy 1y 1| 1| 1f-17]-11]-1]1]-1 1
2011 1|-1|-1f1]-1)-1 1| 1f-1]-1 I | -1]-1 1 1
31 (-1 1]-1f 1|{-1] 1]-1]-1]1]-1 I | -1 I | -1 1
4111 1|-1f-1) 1)-1]-1|-1(-1[T1]f-11]-1 1 1 1
S|1f-1)-1)p 11| 1}]-1]-1]-1]-1]1 1 I {-1]-1 1
6|1 1]|-1) 1|-1|-1] 1 ]-1]-1] 1]-11] -1 I | -1 1 1
711(-1) 1) 1|-1|{-1]-1] 1] 1]-1]-11] -1 1 I | -1 1
gl rf{ry1yp1f{1rf{rfr}1r}p1y]1 1 1 1 1 1

Quando os coeficientes da interacdo 1234 sdo iguais a +1, nota-se que os contrastes da co-
luna 1 s3o iguais aos contrastes da coluna 234, isto ¢, (I = 234), assim como ocorrerdo:
(2=134),(3=124), (4=123),(12=34), (13 =24), (14 = 23) e amédia (I) = 1234, ou seja, esses
sdo os efeitos confundidos do planejamento 2*.

Por outro lado, para planejar o fatorial 2*', uma quarta variavel x, (fator 4) precisa ser introduzi-

da no planejamento. O uso do contraste da intera¢do 123 para representar o fator 4, o qual utilizard
os sinais correspondentes ao efeito 123, resultard no plano do fatorial fracionario 2*”', em que o

gerador serd 4 = 123.

Fatores
2 I SO I S S o
1 Y -1 -1 -1 -1
2 Y, +1 | -1 -1 +1
3 b2 -1 +1 -1 +1
4 V. +1 | +1 | -1 -1
5 Vs -1 -1 +1 +1
6 Ve +1 | -1 | +1 -1
Ty, | -1+l ]+l -1
8 Ve +1 | +1 | +1 +1

As combinagdes lineares de um planejamento fracionario sdo obtidas por:

Contraste,
L =——71

' V4
Os contrastes sdo calculados inserindo os valores da varidvel dependente )y ap0s o sinal corres-
pondente a cada unidade experimental, em que N =277,
Por exemplo, no caso do fator 1 (X,) que estd confundido com a interagdo 234:
(_yl TV Vst Ve = Vst Ve Vs +y8)
4
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Denota-se que o efeito do fator 1 estd confundido (tabela 6.5.2.5) com a interagao. A desvantagem
do fatorial fracionario ¢ a impossibilidade de conhecer quais as propor¢des de contribuicdo do
efeito do fator 1 e da interagdo entre os fatores 2, 3 e 4 para o valor da combinacao linear obtida.

O item 6.5.3 apresenta outra forma de obter o padrao de confundimento de um fatorial fracionario,
a qual ¢ obtida a partir da relagdo definidora, em que o primeiro passo ¢ definir o gerador. O ge-
rador de um fatorial fracionario decorre da escolha que se faz para definir o nivel dos fatores que
estdo sendo acrescentados. Considerar o exemplo do fatorial 2™, quando se usa a coluna corres-
pondente da interacdo X;X,X;, para definir o quarto fator — isto ¢, X, = X;X,X; —, implica na
criacdo do gerador 4 = 123.

Quando se define que o gerador ¢ igual a 4 = 123, significa que houve referéncia as colunas dos
(+1/-1) da matriz de planejamento, isto €, os valores da coluna 4 sdo iguais ao produto dos valores
dos -1/+1 das colunas dos fatores 1, 2 € 3.

6.5.3. Gerador e relacido definidora

Considerar o fatorial completo 2% = 2° = 32. Entdio, no caso do uso de um fatorial 27 =22 =8,
o qual corresponde a uma fragdo de 1 do experimento 2°, em que somente oito testes (combinagdes)
poderao ser realizados, o que correspgnde, em um fatorial completo, a estabelecer apenas trés variaveis
(fatores). Surge, pois, a necessidade de introduzir duas variaveis no planejamento basico 2°, 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 interacao
12 (ou seja, 4 =12) como fator 4 e interacdo 13 (isto €, 5 = 13) como fator 5, resulta na matriz de
planejamento do fatorial 2°72.

Tabela 6.5.3.1. Matriz de planejamento do fatorial 2.

C|I 1 |2 |3 [|4=12|5=13|23 |[123 |V
1 1 - - - + + + - 2
2 1 + - . = = ¥y,
3 1 - = - + _ y
4 1 + | + - + - - - Vs
5 1 = = + + - - + Vs
6 1 + - + - + - - Ve
7 1 - + + = - + - ¥,
8| 1 |+ |+ |+ + 1 + + | y,
Ly | L | L, | Ly Ly, Ly Ly | Ly

Contraste,

.
! N/
72

N: é o nimero de combinagoes
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A matriz de planejamento do experimento 2“7 =22 =8 ¢ constituida de sete colunas e mais a
coluna / (média). Assim, a média, os efeitos principais e as interacdes das cinco variaveis ou fato-
res estdo confundidos em oito combinagdes lineares dos dados. O problema a ser equacionado ¢
determinar quais efeitos estdo confundidos entre si.

Por definigdo, as igualdades 4 = 12 e 5 =13 sdo denominadas de geradores do experimento fa-
torial 27 =22 =8. E facil verificar que quando se multiplica uma coluna por ela mesma,
ha como resultado uma coluna com sinais positivos, que corresponde a coluna (/). Logo, como
4=12e5=13:

4x4=12x4 5x5=13x5

Resultando em:

I=124 ¢ [ =135

Considerando que ndo se trata de uma operagao algébrica, entdo:
124 =135 ou 124x124 =124 x135, ou seja, I =2345. Logo: [ =124 =135=2345.

A identidade [ =124 =135=2345 ¢ denominada como a relagao definidora do planejamento
fatorial 277 =272 =38.

O padrao de confundimento ¢ definido por meio da multiplicagdao de cada coluna da matriz de cal-
culo do experimento (tabela 6.5.3.1), no caso de 277 =22 =8, pela relacdo definidora.

Logo, para coluna 1 (fator 1) no caso do fatorial 2°:

IxI=1x124=1x135=1%2345 — 1=24=35=12345

. . 1 .
Significando que a fungdo linear L, =—(—y, +y, =¥, + ¥, — Vs + ¥s — ¥, + V) , estima-se a soma
dos efeitos (1 +24 + 35+ 12345).

Para a coluna 2 (fator 2), no caso do fatorial 2°7:

2xT=2x124=2x135=2x2345 — 2=14=1235=345

Significando que a funcdo linear L, = l(—y1 — Y, + V3 + Y, — Vs — Vs + ¥V, +g), estima-se a soma
dos efeitos (2 + 14 + 1235 + 345).
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Carpinetti (2009) apresenta os padroes de confundimento para as demais colunas:

L, |estima— 3+1234+15+245
L, |estima— 12+4+235+1345
L, | estima— 13+234+5+1245
L,, |estima— 23+134+125+45
L, |estima— 123 +34+25+145
L, |estima— méfﬁa+%(124+135+2345}

Carpinetti (2009) comenta que, se os efeitos predominantes sdo os efeitos principais e os de inte-

racdo de dois fatores, o padrao de confundimento pode ser reduzido para:

Ly | —» | média | L, |— | 12+4
L | = |1+24+435 | L, | = | 1345
L, | 5| 2+14 Ly; | — | 23+45
L | —| 3+15 L,y — | 34+25

O experimento 2°7 apresenta, conforme mostra o quadro acima, um padrio de confundimento
entre efeitos principais e de intera¢do de dois fatores principais, o que dificulta a anélise do ensaio.
No caso de um plano fatorial 2°"' — isto é, fracdo % do experimento 2°, cujo planejamento basico
¢ um fatorial 2*, em que a coluna da interagdo 1234 pode ser usada para representar a quinta varia-

vel —, resultara no gerador 5 =1234, e, como consequéncia, a relagdo definidora serd / =12345.

Por exemplo, considerando a coluna 1 (fator 1), no caso do fatorial 2°":

Ix1 =1x12345 — 1=2345

Calculando o padrdo de confundimento para 2>, conforme o procedimento usado no experimen-
to 2°72, a matriz de calculo do experimento basico (2*) estimara, de acordo com Carpinetti (2009),

os seguintes padroes de confundimento:

L, = média+ %(12345) L,=4+1235 | L, =23+145 | L,, =124+35
L, =1+2345 L,=12+345 | L, =24+135 | L, =134+25
L, =2+1345 L,=13+245 | L, =34+125 | L,,, =234+15
L, =3+1245 L,=14+235 | L,, =123+45 | L, =1234+5
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Considerando o exposto no quadro acima e assumindo que os efeitos de interagao de 3, 4 ¢ 5 fato-
res sdo despreziveis, a matriz de calculo do experimento bésico (2*) estimara os seguintes efeitos:

L, — média L,—>4 L, —123 L, —35
L —1 L,—>12 L,, —24 L, —25
L,—?2 L;,—13 L, —34 L,, —>15
L, —3 L,—14 | L, —45 Liygy =5

O experimento 25" diferentemente do 2°, ndo apresenta, conforme mostra o quadro acima, um
padrdo de confundimento entre efeitos principais e de interagdo entre dois fatores, o que facilita a
analise do experimento.

Examinar os padrdes de confundimentos, no caso do fatorial fracionario 27 =231 =4 calculados
pela multiplicagdo dos fatores pela relagdo definidora, em que / =123 . Além disso, observar, no
item 6.5.2 (a), que os padroes de confundimentos foram obtidos de outra forma.

a) Multiplicacdo da relacdo definidora pelo fator 1:

IxI=1x123=23 —1=23
Destacando que ndo se trata de uma operacao algébrica, quando se estima o efeito do fator 1, o
efeito da interagdo 23 também ¢ estimado.

b) Multiplicacdo da relacdo definidora pelo fator 2:
2x1=2x123=13 —»2=13

Quando se estima o efeito do fator 2, o efeito da interagdo 13 também ¢ estimado.

¢) Multiplicacdo da relagdo definidora pelo fator 3:

3x1=3%x123=12 -3=12

Quando se estima o efeito do fator 3, o efeito da interagdao 12 também ¢ estimado.

Como visto no procedimento anterior, item 6.5.2 (a), s6 € necessario estimar os efeitos dos fatores
1,2 e 3, pois as interagdes 12, 13 e 23 estdo confundidas com esses efeitos. Esses efeitos que estao
confundidos com os fatores sdo denominados de pares associados ou aliases. No caso de fatoriais
fracionarios 2", todos os efeitos possuem um par associado ou aliases. No caso presente do
fatorial (2°"), os fatores possuem um par associado de segunda ordem.

Considerar os padrdoes de confundimentos, nos quais o caso do fatorial fracionario seja
27 = 2% =8, calculados pela multiplicagio dos fatores pela relagio definidora, em que I =1234
. Além disso, ver o item 6.5.2 (b), tabelas 6.5.2.4 € 6.5.2.5, em que os padrdes de confundimentos
foram obtidos de outra forma.
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Para estabelecer o padrio de confundimento, considerando o fatorial 2*™', para o gerador 4 =
123 com a relagdo definidora igual a I =1234, primeiramente, multiplica-se a relagdo definidora
I =1234 pelos fatores e interagdes, informacdes explicitadas nas colunas da matriz de célculo dos
efeitos do planejamento basico. A tabela 6.5.3.2 apresenta a matriz de planejamento basico do
fatorial 2*'.

Fatores Interacoes
Xy | Xz | X3 | XXy | My | XXy | Xy = XXy Xy
1] -1| -1]-1] +1 +1 | +1 -1
2|0 +1] -1 ] -1 -1 -1 | +1 +1
3] -1]+1 ] -1 -1 +1 -1 +1
4(+1 | +1 ] -1 ] +1 -1 -1 -1
S| -1] -1 |+1 | +1 -1 -1 +1
6|+l ] -1|+1 -1 +1 -1 -1
7] -1]+1 | +1 -1 -1 | +1 -1
81+l [ 41 | +1 ] +1 +1 | +1 +1

De acordo com a tabela 6.5.3.2, no caso do fatorial 2*"', com o gerador 4 = 123 ¢ a relagdo defini-
dora I =1234, hé os seguintes padrdes de confundimentos:

(1=234), (2=134), (3 = 124), (4= 123), (12 = 34), (13 = 24), (23 = 14)

Quando se define que o gerador ¢ igual a 4 = 123, significa que se fez referéncia as colunas dos
(+1/-1) da matriz de planejamento. Isto €, os valores da coluna 4 sdo iguais ao produto dos valores
dos -1/+1 das colunas dos fatores 1, 2 € 3.

a) No caso da primeira coluna X, (fator 1), em que os contrastes da coluna X, sdo iguais aos
contrastes da coluna 234:

1xI=1x1234 que implica 1 =234, entdo:

(= + Y= Ys+ Y, = Vs + Ve — Y, +Vs)
4

1+234=

(14+234) corresponde a soma do efeito principal do fator 1 mais o efeito da interacdo entre os
fatores 2, 3 e 4. Por outro lado, ndo € possivel conhecer quais sdo as propor¢des entre esses dois
efeitos, apenas se sabe que eles estao confundidos.
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b) No caso da segunda X, coluna (fator 2), em que os contrastes da coluna X, sdo iguais aos
contrastes da coluna 134:

2x]=2x1234 que implica 2 = 134, ou seja:

(_yl Vot Vst Y= YVs = Vet ), +y8)
4

2+134=

(2+134) corresponde a soma do efeito principal do fator 2 mais o efeito da interagdo entre os
fatores 1, 3 e 4. Contudo, ndo € possivel conhecer quais sao as proporcdes entre esses dois efeitos,
apenas se denota que eles estdo confundidos.

¢) No caso da terceira coluna x; (fator 3), em que os contrastes da coluna Xx; s@o iguais aos
contrastes da coluna 124:
3xI=3%x1234 que implica 1 = 124, ou seja:

(=01 =V, = Vs = Vst Vst Vst ¥y, +¥5)
4

3+124=

(3+124) corresponde a soma do efeito principal do fator 3 mais o efeito da intera¢do entre os fa-
tores 1, 2 e 4. Entretanto, ndo se conhece quais sdo as propor¢des entre esses dois efeitos, apenas
ha indicagdo de que eles estao confundidos.

d) No caso da quarta coluna X, X, (interagdo entre os fatores 1 e 2), em que os contrastes da coluna
X,X, sdo iguais aos contrastes da coluna 34:
12x] = 12x1234 que implica 12 = 34, ou seja:

(_yl — Vo= Vs =V, + Ys + Ve + Y4 + ys)
4

3+124=

(12 + 34) corresponde a soma do efeito da interagcdo dos fatores 1 e 2 mais o efeito da interacao en-
tre os fatores 3 e 4. Entretanto, ndo se sabe quais sdo as proporcdes entre esses dois efeitos, apenas
ha indicagao de que eles estao confundidos.

e) No caso da quarta coluna x,Xx; (interacdo entre os fatores 1 e 3), em que os contrastes da coluna
X, X5 sdo iguais aos contrastes da coluna 24:

13xI = 13x1234 que implica 13 = 24, ou seja:

N =Vt Vs = Vi = Vst Vs~V +Vs)
4

13+24=
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(13 +24) corresponde a soma do efeito da interagdo entre os fatores 1 e 3 mais o efeito da interagao
entre os fatores 2 e 4. Por outro lado, ndo se sabe quais sdo as proporcdes entre esses dois efeitos,
apenas ha sinalizacdo de que eles estdo confundidos.

f) No caso da coluna x,x; (interagdo entre os fatores 2 e 3), em que os contrastes da coluna X, x;,
sdo iguais aos contrastes da coluna 14:

23xI=23%x1234 que implica 23 = 14, ou seja:

(N Y, = V3=V = Vs =V + V7 + )x)
4

23+14=

(23 + 14) corresponde a soma do efeito da interag@o entre os fatores 2 e 3 mais o efeito da intera-
¢do entre os fatores 1 e 4. Entretanto, ndo se sabe quais sdo as propor¢des entre esses dois efeitos,
apenas ha conhecimento que eles estao confundidos.

g) No caso da coluna x, = x,x,X; (interacdo entre os fatores 1, 2 e 3), em que os contrastes da
coluna x,x,Xx; sdo iguais aos contrastes da coluna 4:

123x1 = 123%x1234 que implica 123= 4, ou seja:

(DYt Vs = Vit Vs — Ve~V +V5)
4

123+4 =

(123 +4) corresponde a soma do efeito da interagdo X, X,x; com o fator 4. Contudo, ndo se conhece
quais sao as proporg¢oes entre esses dois efeitos, apenas se sabe que eles estdo confundidos.

Geralmente ¢ 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 interacao, principalmente em se tratando
de uma interag¢@o da mais alta ordem, mas ¢ apenas uma suposi¢do baseada em uma regra geral.

Além das técnicas ja citadas, com o objetivo de reduzir o nimero 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 fun¢des polinomiais de resposta na industria, em que
o erro experimental, em geral, é reduzido e as condi¢des do experimento sao mais facilmente
controlaveis. Nessas condigdes ¢ comum repetir apenas um tratamento, no caso, o relativo ao
ponto central. O Delineamento Composto Central (DCC) ¢ considerado um 6timo delineamento.
O DCC, além de apresentar um niimero menor de tratamentos, em rela¢do aos fatoriais completos,
¢ importante na busca do ponto que mostre a resposta 6tima.

O delineamento composto central ¢ um delineamento, em alguns casos, simétrico e de segunda

. oAk . . .
ordem, constituido de duas partes: o fatorial 2", com um ou mais pontos centrais € a parte axial.
O capitulo 11 apresenta mais detalhes sobre esse delineamento.
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Pimentel Gomes (2000) apresenta alguns tipos de delineamentos axiais de fatorial incompleto,
como ¢ 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
13 123 [33 143 |53
32
31

O referido autor menciona também o delineamento axial FAO-ANDA com trés niveis, para os fato-
res N, P e K, apresentando apenas sete tratamentos. Em alguns casos, podem ainda ser adicionadas
as combinagdes 000 (testemunha/sem adubag@o) e (111 + calcério) para avaliar o efeito da calagem.

011 | 101 | 110
111
211 | 121 (112

6.5.4. Definicdo de resolucio em um experimento fracionario

Um fatorial fracionario possui resolucdo do tipo /77, isto €, quando nenhum efeito principal esta
relacionado com outro efeito principal, mas pode estar relacionado com uma interagao de segunda
ordem, a qual, por sua vez, pode estar relacionada com intera¢ao de terceira ordem ou de ordem
superior. Em resumo, significa que ao menos alguns efeitos principais serdo confundidos com
efeitos de interacao de dois fatores.

O planejamento 2’ apresenta a resolucdo tipo /77, em que o fator 1 estd confundido com a inte-
ragdo 23, o fator 2 com a interacao 13 e o fator 3 com a intera¢ao 12, assim como, / =123 . Em
outras palavras, / possui trés elementos. Assim sendo ¢ escrito da seguinte forma: 27" .

O planejamento 2>~ também possui a resolugdo tipo II1, pois, considerando os geradores 4 = 12
e 5 =13 e arelagdo definidora I = 124 = 135 = 2345, 0 mesmo apresenta os seguintes padrdes de
confundimentos:

1=24=35=12345 | 3=1234=15=245 | 13=234=5=1245
2=14=1235=345 12=4=235=1345 | 23=134=125=45
123=34=25=145

A resolucdo /I ¢ uma situagao nao recomendavel, pois apresenta confundimento de um efeito prin-
cipal de um fator com a interagdo com dois fatores. No caso do planejamento 27, h4, por exemplo,
o fator 4 confundido com o efeito da interagdo com os fatores 1 e 2, pois (12 =4 =235 =1345). No
caso do fatorial 2°™', h4, por exemplo, o fator 1 confundido com a interagdo dos fatores 2 e 3.
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A resolucao do tipo IV estabelece que nenhum efeito principal esteja relacionado com outro efei-
to principal ou com interagdo de segunda ordem. Contudo estdo confundidos com intera¢dao de
terceira ordem, assim como apresentam interagcdes de segunda ordem confundidas entre si. Um
planejamento 2% apresenta a resolugdo IV, pois I =1234, em que / apresenta quatro elementos,

sendo representado por 2}, tal que:

(1=234),(2=134),(3=124),(4=123),(12=34),(13=24), (23 =14)
No exemplo do fatorial 2*, com a relagdo definidora I =1234, no caso do confundimento 4 =
123, existe um efeito principal se confundindo com o efeito de interagdo de trés fatores, resultando

em uma resolucao igual a IV, haja vista que:

Resolugdo igual a 1+3 = 4, ou seja, um efeito principal (um fator) se confundindo com uma inte-
racdo com trés fatores.

No confundimento 23 = 14, em que a interacdo de dois fatores se confunde com uma interagdo
também com dois fatores (2 + 2 = 4), ocorre uma resolugdo igual a /V.

A tabela 6.5.4.1 apresenta alguns exemplos de planejamento de fatoriais fracionarios e suas reso-
lugodes.

Tabela 6.5.4.1. Resolugdes e geradores de fatoriais fracionarios.

k | Resolucdo | Plano | Num. Comb. Geradores

3 i g 4 (3==+12)

4 14 27 8 (4 =%123)

3 i 27 8 4==x12) (5=%13)

5 V 93} 16 (5 =% 1234)

6 11 2 8 (4=+12) (5==%13) (6 ==%23)
6 14 25 16 (5==123) (6 ==+234)

6 VI e 32 (6 =+ 12345)

7 1l o 8 (4=+12) (5=+13) (6=%23) (7= 123)
7 14 2t 16 (5=+123) (6=%234) (7=+134)
7 V 2:, z 32 (6 ==+1234) (7= 124)5)

A resolugdo do tipo V indica que nem os efeitos principais ou os efeitos das interagdes de segundo
grau estao relacionados com algum efeito principal. Alguns dos efeitos principais estdo confundi-
dos com interacao de quatro fatores, assim como as interagdes de segundo grau, ou seja, entre dois
fatores, estdo relacionadas entre si. Entretanto, as interagdes de segundo grau podem estar relacio-
nadas com as interacoes de terceiro grau, tal que [ =12345, em que / apresenta cinco elementos. O
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fatorial fracionario 2>~ apresenta a resolugdo ¥, sendo representado por 2, . Considerar, assim,
os padrdes de confundimentos, no caso do fatorial fraciondrio 2>, com o gerador 5 = 1234 ¢ a
relacdo definidora 1=12345:

1=2345 | 4=1235 | 14=235 | 34=125 [ 134=25
2=1345 | 12=345 | 23=145 | 123=45 | 234=15
3=1245 | 13=245 | 24=135 | 124=35 | 1234=5

Exercicio 6.5.4.1. Considerar um experimento de adubagdo de uma espécie florestal, considerando
um ensaio fatorial incompleto 27,' com duas repeti¢des — e que a tabela 6.5.4.2 apresenta as pro-
dugdes de madeira em m* por parcela para quatro fatores (1, 2, 3, 4) equidistantes. Nesse cenario,
ajustar o modelo de segunda ordem.

Tabela 6.5.4.2. Dados (simulados) para a anélise de um fatorial 2,

TRAT Fatores Respostas

1123 |4]Repl|Rep2
1 -1 -1]-1-1] 43,0 | 44,0
2 I[-1]-1] 1| 956 | 98,5
3 -1 1 -1 1] 43,0 | 48,7
4 I{1]-1]-1[62,1] 673
5 1)-1 1 1| 71,8 754
6 1[-1] 1]-1{57,4] 50,6
7 1)1 1]-1]76,5 ] 68,5
8 I{1] 1] 10918 | 88,7

Considerar os padrdes de confundimentos, no caso do fatorial fracionario 2},

123 e arelagao definidora 1 =1234:

com o gerador 4 =

Relagdo de defini¢do = 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). Nao devem ser colocados todos os componentes,
pois a colocacdo impossibilitaria a realizagdo da andlise de variancia, ou seja, € necessario optar,
por exemplo, entre as interagdes 23 ou 14, pois 23 e 14 sdo altamente correlacionadas devido ao
confundimento. Assim sendo, efeitos superpostos ndo devem ser colocados.

Seja 0 modelo recomendado para a analise:

Y. =a, +ax +a,x, +a;x; +a,x, +a,xx, +a,;,Xx; +a,,X,x; +e,

* 220



WALDENEI TRAVASSOS DE QUEIROZ

A tabela 6.5.4.3 apresenta os resultados da andlise de regressao obtidos com o programa Prog21,
em anexo no apéndice B.

Y =67,68125 +8,81875x, +0,64375x, +4,90625x, +9,00625x,
+0,33125x,x, —9,28125x,x, +8,14375x,x,

Os resultados (tabela 6.5.34.3) mostram que os efeitos do fator 2 (X, ) e da interacdo entre o fator
1 e o fator 2 (x,,) sdo ndo significativos.

No capitulo 11, que trata sobre metodologias de superficies de resposta, serdo apresentadas varias
analises sobre como obter a dose economicamente aconselhavel em ensaios de adubacao.

Tabela 6.5.4.3. Analise do modelo de um fatorial fracionario 2"

67,68125 0,88774 <0,0001
8,81875 0,88774 9,93 | <0,0001
0,64375 0,88774 0,73 | 0.4890
4,90625 0,88774 553 | 0,0006
000625 | 088774 | 10,15 | <0,0001
0,33125 0,88774 037 | 07187
928125 | 088774 | -1045 | <0,0001
8,14375 0,88774 9,17 | <0,0001

6.6. EXPERIMENTOS FATORIAIS COM TRATAMENTOS ADICIONAIS

Na experimenta¢do em ciéncias agrarias, em que o objetivo € obter informagdes complementares,
visando diminuir o nimero de tratamentos, ¢ 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 3x3x3 com
confundimento de dois graus de liberdade da interag@o tripla, a inclusdo de tratamentos adicionais
tem apresentado uso generalizado na experimentagdo em ciéncias agrarias, citando que o uso de tra-
tamentos adicionais, nesses tipos de experimentos, ndo origina complicagdes nas analises estatisticas.

Esse autor apresenta, como exemplo, um ensaio de adubaciao de milho, em um esquema fatorial
3x3x3, com casualiza¢do em trés blocos, com nitrogénio (&), fosforo (P) e potassio (K), com con-
fundimento de 2 graus de liberdade da interagdo tripla (grupo W). Em cada um dos trés blocos de
9 parcelas foram incluidos cinco tratamentos adicionais: 000, 111, 111 + calcario (C), 111+micro-
nutrientes (M) e 111 + micronutrientes + calcério. Além disso, cada bloco apresenta 14 parcelas,
sendo nove referentes ao experimento fatorial e cinco inerentes aos tratamentos adicionais.
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A anélise estatistica foi realizada separadamente para o experimento fatorial e para os tratamentos
adicionais. Posteriormente, foi feita uma analise combinada envolvendo os tratamentos do experi-
mento fatorial com os tratamentos adicionais. Na analise conjunta, considerando similaridade en-
tre os dois quadrados médios dos residuos, o numero de graus de liberdade para o residuo comum
¢ a combina¢do (soma) dos graus de liberdade das duas analises anteriores. Por fim, foi calculado
o0 quadrado médio do residuo comum:

SORy;r +SOR

OM s covams =

SOR,.,; : ¢ asoma de quadrados do residuo dos tratamentos fatoriais € n,,, ¢ o numero de graus
de liberdade da analise correspondente aos tratamentos fatoriais;

SOR ,: é a soma de quadrados do residuo dos tratamentos adicionais e /7, é o niimero de graus
de liberdade da andlise referente aos tratamentos adicionais.

A estrutura experimental permite realizar duas andlises de variancias separadamente, sendo uma para
os tratamentos comuns (fatorial) e outra para os adicionais. Portanto, como os tratamentos adicionais
sdo aleatorizados conjuntamente com os comuns, as duas estimativas dos residuos sdo comparaveis
e podem ser reunidas para formagao de um residuo médio. Esse residuo médio pode ser usado para
estimar a precisdo do experimento e testar alguns contrastes entre médias de tratamentos.

Yassin (2001) constatou, na resolugdo de alguns exemplos numéricos, que a inclusdo de tratamen-
tos adicionais, apesar de ser uma pratica simples e comum, pode trazer dificuldades na interpreta-
¢do dos testes de hipoteses. O autor recomenda que as analises 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 inclusdo de tratamentos adicio-
nais nas analises dos exemplos analisados em sua pesquisa. Entre eles, foram detectados:

a) Caso de nao existéncia de ortogonalidade de efeitos entre todas as comparacdes de interesse,
logo existem contrastes ambiguos. Por exemplo, o emprego de tratamento adicional mais de uma
Vez nos contrastes;

b) Ocorréncia de comparacdes 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 varios tratamentos, ndo se sabendo em qual esta a diferenca detectada ou nao;

c¢) Ocorréncia de dois experimentos em um so contraste, pelo fato de os tratamentos adicionais
comporem outro conjunto de tratamentos.

d) A utilizagdo da testemunha mais de uma vez (repeti¢do dos dados), fazendo com que a testemu-
nha seja comparada novamente, em fungao de repeti¢ao de dados do tratamento adicional,

¢) As analises e as conclusdes dos resultados, devido as ocorréncias citadas anteriormente, nem
sempre sao faceis de serem efetuadas.

Yassin (2001) efetuou as analises, por meio do software SAS, utilizando os procedimentos ma-
triciais do PROC IML, usando matrizes completas e matrizes com restricdo (2. ). Os exemplos
apresentados e analisados foram os seguintes:
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a) Fatorial (2x2)+3, em um delineamento inteiramente casualizado balanceado;

b) Fatorial (3%4)+4, em um delineamento com casualizagdo em blocos;

¢) Fatorial (3%3)+4, em um delineamento inteiramente casualizado, sendo os dados desbalancea-
dos referentes ao fatorial e balanceados referentes aos tratamentos adicionais.

Exercicio 6.6.1. Considerar um experimento fatorial duplo casualizado em bloco com dois tra-
tamentos adicionais (3x3+2), em que trés tipos de adubagdo (A1, A2 e A3) foram considerados
como fator 4 e trés novos métodos de manejo (M1, M2 e M3) de uma determinada espécie florestal
como fator M. O primeiro tratamento adicional T1 corresponde a testemunha, isto €, sem adubagao
e sem manejo, enquanto o tratamento adicional T2 ndo foi adubado, mas submetido ao método de
manejo convencional, ou seja, usado normalmente pela empresa, mas diferente dos trés métodos
(M1, M2 e M3). A tabela 6.6.1 apresenta os volumes de madeira correspondentes aos dados (simu-

lados), em m® ha!, medidos na data do final da rotagdo ideal.

Tabela 6.6.1. Volume de madeira m? ha'.

Tratamentos Blocos Total
1 2 3

Al |[M1 1575 | 1680 1260 | 4515
A2 | Ml 210,0 | 2205| 2310 661,5
A3 | M1 105,0 126,0 157,5| 388,5
Al | M2 189.0| 105,0| 1155| 4095
A2 |[M2 262,5| 2310] 2835] 7770
A3 M2 105,0 126.,0 115,5 346,5
Al M3 147.0 105,0 168,0 | 420.,0
A2 | M3 157,5 168.,0 147.0 | 4725
A3 |M3 1575 1260] 1680]| 4515
Tl 1050 | 1260 1365]| 3675
T2 138,5 137,5 159,0 | 4350
Total 1.734,5 [ 1.639.0 | 1.807.5 | 5.181,0

a) Analise com casualiza¢do em blocos, considerando os 11 tratamentos:

(1

_ 5.181,0°

=813.417,0

SO;opy =157,57 +168% +---+137,5" +159,0° - C =69.551,0

SO 510005 = %(1334,5-’ +1.639,0% +1.807,5%) — C =1.298,2273

. 1 , , , .
SO, = S(4S157 +661,5% +++:+367,57 +435,0° )= C =57.129.0
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Tabela 6.6.2. ANOVA considerando todos os tratamentos.

F.V. G.L. S.Q. QM. F
Blocos 2 1.298,2273 649,1136 1,17
Tratamentos 10 | 57.129,0000 | 5.712,9000 | 10,27
Residuo 20 | 11.123,7727 556,1886

Total 32 | 69.551,0000

b) Somas de quadrados dos fatores 4 (Adubagdo), M (Método de manejo) e da interagdo 4xM:

M1 M2 M3 Total
Al 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

SO, :%(1.28],(}2 +1.911,0° +1.186,5%) — 4'3;35 =34.4715
1 ) ,. 437857
80,;= 5(1 501,5% +1.533,0° +1.3440°) - ——=22785
2
Y R :5(45],53 +409,5% +---+ 346,57 +4515%) - %:52.4(}5,5

SO s = SO piromn. — S0, — 8Q,, = 52.405.5-34.471,5-2.278 5 =15.655,5

¢) 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

802,57

)

SO.

= TESTEMUNHA

:%(36752 +435,0%) - = 759,375

d) Soma de quadrados do contraste entre a média dos tratamentos fatoriais versus a média dos
tratamentos adicionais T1 e T2:

~ 4.378 57 i 802,5° 5.181,0°
27 6 33

= 3.964 ,1250

SO restesnnizs v Etrorir
SQT ODOS TRATAMENTO S — SQF-H'(JR!.-H_ = SQ)' ADICIONAIS VS FATORIAL
Observando-se que:
SOson0s rearsvios —SOprors = 371290524035 =4.7235
8O cormanasivs s, =4:123,5-"759,3750 = 3.964,1250
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e) Quadro completo da analise de variancia:

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 (Adubagio) 2 34.471,5000 17.235,7500 130,99
B (Manejo) 2 2.278,5000 1.139,2500 2,05
AXB 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 **
Residuo 20 11.123,7727 556,1886
Total 32 69.551,0000

Fi 20005 =287 F . 005 = 4,35

De acordo com a tabela 6.6.3, os tratamentos adicionais T1 e T2 sdo ndo significativos
(F = 1,37), revelando que o método de manejo convencional ndo contribuiu para o aumen-
to da producao da madeira. Por outro lado, existe significancia entre o valor médio dos trata-
mentos fatoriais (combinagdes) com relagdo a média dos tratamentos adicionais (F = 7,13).

Considerando que a interagdo entre os fatores 4 e M ¢ significativa, entdo ha a necessidade de
desdobrar os efeitos dos niveis do fator 4 dentro do fator M assim como dos efeitos dos niveis do

fator M dentro do fator 4.

f) Estudo de cada tipo de adubacao (4) dentro dos métodos de manejo (M), ou seja, desdobramento

dos graus de liberdade do fator manejo (M) mais o da interacao AxM:

M1 M2 M3 Total
Al 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
) 2
S o= %(451,51 +409,5% +420,0%) - 12810 3185
Btz 5 = %(661_51 +777,0° +472,5%) - Ll 157535
SO ipw = %(388,53 +346,5% +451,5%) - Ll . 1.862,0

SQ.J] pu Tt SQA: oyt SQ.—-{.\ DM = SQM + ‘S‘Q_.ax_-u =2.278,5+15.655,5=17.934,0
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F.V. G.L S.Q. Q.M. F
AldM | 2 318,5000 159,2500 | 0,29 ns
A2d.M | 2 [15.753,5000 [7.876,7500 [32,40 **
A3dM | 2 1.862,0000 931,0000 | 1,67 ns
Residuo |20  |11.123,7727 556,1886

Optou-se pelo teste de Tukey para comparagdo entre as médias fatoriais e pelo teste de Dunnett,
para comparar as médias fatoriais com as duas testemunhas.

g) Teste de comparagdo multipla de Tukey, considerando os tratamentos A2 d. M:

A=G1200 ,/QMR“ _ 3582201886 _ ¢ 7
500y~ .

A2M2 | 777,0 a
A2M1 661,5 b
A2M3 | 472,5 ¢

Os métodos de manejo diferem entre si, para o nivel de significancia a = 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 adubacao, o que corresponde a desdo-
brar os graus de liberdade do fator adubagdo mais o da interacdo AdubagaoxMétodo de manejo:

M1 M2 M3 Total

Al 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

g %{451_53 +661,5% +388,5%) - ]‘5[21’5' =13.622,0
80iiss.a = %(409,52 +777% +346,5%) - "53(3’0" =36.039,5
1.344,0°

80.ip 4 = %(420,02 +472,5% +451,5%) - =465,5

9

SOuin 4 +50usp «+50ysp =50, +80,.,, =34471,5+15.655,5=50.127.0
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F.V. G.L. 3.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
M3d. A 2 465,5000 232,7500 | 0,43
Residuo |20  [11.123,7727 556,1886

Dados os trés tipos de adubagdo, o método M3 apresenta 0 mesmo comportamento.

1) Teste de comparagao multipla de Tukey, considerando M1 d. Ae M2 d. A:

T OM s =3,58 36,1886 =48.74
5:20: 0,05 ¥ \ 3

A2M1 661,5 |a [A2M2 |777,0 |a
AIMI1 451,5 |b [AIM2 ]409,5
A3M1 388,5 |c¢ [A3M2 [346,5 |c¢

Os métodos de manejo M1 e M2 diferem quando submetidos aos trés tipos de adubacao, para o
nivel de significancia o = 0,05, pelo teste de Tukey. Os métodos M1 e M2 apresentam o melhor
desempenho quando aplicado o adubo A2.

j) Teste de comparagdo multipla de Dunnett para testar os tratamentos fatoriais (nove combina-
¢oes) versus os tratamentos adicionais testemunhas (T1) e (T2):

No caso do teste de Dunnett, considerando que as médias dos niveis dos fatores foram obtidas
a partir trés repeti¢des, assim como foram utilizadas trés repeti¢des para calcular as médias dos
tratamentos adicionais, no calculo da diferenga minima de significincia (A), havera a seguinte

formulacao:
55
A=Dy 10 005 /(]5 + é)QMm =295 Iw =56,8051

Considerando as testemunhas 7, e T,:

Blocol Bloco2 Bloco3 | Totais
Tl 105.,0 126,0 136,5 367,5
T2 138,5 137,5 159,0 435,0

Sendo as médias para as testemunhas 7, e T,:

3675

)

=122,5

T - 435,0

=145,0

Considerando a testemunha 7, (T, =122,5):
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Combinagdes | Média Média -122,5

A2M2 259,0 136,5 *

A2M1 220,5 98,0 *

A2M3 157,5 35,0 ns
AlIM1 150,5 28,0 ns
A3M3 150,5 28,0 ns
A1IM3 140,0 17,5 ns
A1M2 136,5 14,0 ns
A3M1 129,5 7,0 ns
A3M2 115,5 -7,0 ns

As combinacdes A2M2 e A2M1 apresentam, para o nivel de significancia a = 0,05, pelo teste de
Dunnett, resultados significativos quando comparadas com a testemunha T .

Considerando a testemunha 7, (T, =145,0):

Média Média -145,0
A2M2 259,0 114,0 *
A2M1 220,5 75,5 *
A2M3 157,5 12,5 ns
AIM1 150,5 5,5 ns
A3M3 150,5 5,5 ns
A1M3 140,0 -5,0 ns
A1IM2 136,5 -8,5 ns
A3M1 129,5 -15,5 ns
A3M2 115,5 -29.5 ns

As combinagdes A2M2 e A2M1 apresentam, para o nivel de significancia a = 0,05, pelo teste de
Dunnett, resultados significativos quando comparadas com a testemunha 7.

Por outro lado, se a interacdo 4AxB tivesse sido ndo significativa, o que ndo ocorreu nesse exem-
plo, entdo as comparacdes seriam realizadas com as médias dos fatores diretamente, ou seja, nao
seriam realizados os desdobramentos de um fator dentro de outro.
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CAPITULO 7

ANALISE DE GRUPOS
DE EXPERIMENTOS

ste capitulo traz definicbes, conceitos, aplicacoes e

exemplos ilustrativos sobre a analise conjunta de grupos de

experimentos. Ele também trata das condicoes ideais para a
sua implementacao, assim como apresenta as recomendacoes para
o estabelecimento de subgrupos, baseadas na ordem de grandeza
dos quadrados médios residuais das analises individuais. Exibe,
para os ensaios inteiramente ao acaso, os quadros das analises de
variancia com seus respectivos componentes para os modelos fixos,
aleatorios e mistos. Mostra exemplos de aplicagées, em um ensaio
casualizado em blocos, considerando a interagao significativa entre
os tratamentos e locais, desdobrando os graus de liberdade de
tratamentos mais o grau da interacao. Por fim, aplica o teste de Tukey

para as comparacoes dos tratamentos dentro dos locais.
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7.1. CONSIDERACOES GERAIS

A andlise de grupos de experimentos ¢ fundamental quando o objetivo € obter informagdes para
toda uma regiao, composta de distintos sitios ou ecossistemas. Na experimentagao florestal, ¢ im-
portante a instalacdo de grupos de ensaios que apresentem a mesma estrutura experimental, con-
siderando o tempo, sitios, tipos florestais, variagdes de solo, entre outros. Dificilmente € possivel
conduzir um experimento com o objetivo de aplicar seus resultados para uma ampla regido, haja
vista que as condic¢des climéticas e tipos de solos variam de um local para outro, interferindo, as-
sim, em seus resultados. Apenas uma experimentacao adequada pode promover uma generalizagao
dos resultados.

Muitas vezes as condi¢des climaticas e tipos de solos variam de um local para outro, o que pode
afetar os resultados, principalmente quando nos experimentos estdo envolvidas espécies vegetais.
Dessa maneira, somente uma experimenta¢do adequada pode dar uma solugao definitiva para pro-
mover uma generalizacdo dos resultados para uma ampla regido, o que pode ser viabilizado pela
analise conjunta de experimentos, permitindo estabelecer conclusdes mais gerais e confiaveis.

Em uma pesquisa — cujo objetivo ¢ estudar a viabilidade da introdugdo de uma espécie florestal
exotica na Amazonia brasileira, onde as condi¢des climaticas e variagdes pedologicas exigem im-
plantar diversos ensaios distribuidos em locais selecionados e representativos, tal que os resultados
possam ser utilizados com o sucesso esperado —, o planejamento para uma analise de grupos de
experimentos esta alicergado no interesse de se obter resultados mais gerais. Para isso, ¢ necessa-
rio haver a multiplicacdo dos locais e dos anos de experimentagdo, em que os ensaios deverdo ser
instalados da maneira mais simples possivel € com custos nao excessivos.

Tais ensaios possibilitam tirar conclusdes sobre a natureza do ambiente em que foram instalados.
Em grupos de experimentos, ¢ recomendavel estabelecer a estrutura dos ensaios individuais da
maneira mais simples possivel, mas sempre procurando atender aos objetivos do programa de
pesquisa. O ideal € usar, se possivel, 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 possivel, com o mesmo niimero de repeti¢des, o
que facilitard realizar a anélise de variancia conjunta.

7.2. ANALISE ESTATISTICA DE GRUPOS DE EXPERIMENTOS

Box (1954) comenta, referindo-se as grandezas dos quadrados médios dos residuos para grupos de
experimentos, que quando a relacdo entre o maior € o menor quadrado médio do residuo nao for
maior que quatro, sem restricdes na analise conjunta, todos os ensaios poderao ser incluidos. Caso
isso ndo aconteca, devem ser organizados subgrupos com quadrado médio de residuos homogé-
neos, sendo as analises conjuntas feitas para cada subgrupo.

Para efetuar a analise conjunta, € necessario que ocorra homoscedasticidade, ou seja, homogenei-
dade de variancias, o que na pratica significa que os quadrados médios residuais nao diferem muito
entre si. A verificagdo da homogeneidade de variancias pode ser feita, por exemplo, pelo teste do

“F\ . 0u H” de Hartley ou pelo teste de Bartlett.
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No caso de a hipotese de nulidade ser rejeitada, isto €, quando nao hé existéncia de homogeneidade
de variancias, pode-se proceder de duas formas distintas:

a) Separar em subgrupos os experimentos com quadrados médios residuais semelhantes ou nao
muito discrepantes e fazer a analise conjunta;

b) Proceder a analise de variancia conjunta, utilizando o método proposto por Cochran (1954) que
consiste, em fun¢do da heterocedasticidade, em ajustar os graus de liberdade do residuo médio e
os graus de liberdade da interagdo entre tratamentos e locais. Nesses casos, efetua-se a analise de
variancia conjunta como no caso do quadrado médio do residuo homogéneo, mas com o niimero
de graus de liberdade ajustado para consulta de tabelas F' e de teste de comparacao multipla, em
que nl* sera usado para o residuo médio e n, para os graus de liberdade da intera¢do locais x tra-
tamentos, os quais sdo obtidos da seguinte maneira:

n o= [OM rEs(y T OM i (y Tt oM RES (K) |2
1 — 3 . o =
OM s 1y % _QM RES(2) | OM i (5

= = il A e
gIRES (1)  gIRES (2) gIRES (K)
* &-
gIRES(K)<n, < Z gIRES (k)

k=1

o (I -1)(K -1V}
“ (K-, +V?

K & 2
ZQ}'A’R ES) Z Q‘Mﬁfsgx-)
=Y . P =&
1 2

K K
I : é o nimero de tratamentos;
K : é o numero de locais ou sitios;

OM s 4y: quadrado médio residual correspondente ao k-ésimo local ou experimento;

gIRES (k) : nimero de graus de liberdade do residuo inerente ao k-ésimo experimento.

De acordo com Banzatto e Kronka (1989), na analise 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 nao ultrapassem uma relagao de 7:1.

As analises conjuntas podem ser realizadas, considerando as seguintes situacgoes:

a) Utilizagao, se possivel, dos dados originais dos experimentos individuais;

b) Utilizacdo dos totais de tratamentos dos experimentos individuais;
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¢) Realizacao da analise por meio das médias dos ensaios individuais.

Considerar o exemplo de uma andlise com casualiza¢do em cinco blocos, sendo oito ensaios indi-
viduais (locais) com seis tratamentos:

Ensaios individuais Analise conjunta
F.V. G.L. F.V. G.L.
Blocos 4 Blocos d. Ensaio | 32
Tratamentos 5 Tratamentos (T) 5
Residuo 20 Locais (L) 7
Total 29 Interagao TXL 35

Residuo médio | 160
Total 239

O numero de graus de liberdade do residuo médio ¢ igual a soma dos graus de liberdade dos en-
saios individuais, isto é, 8x20 = 160. De acordo com Banzatto e Kronka (1989) e Barbin (2019),
na analise conjunta, em geral, o componente bloco dentro de experimentos ndo apresenta interesse
pratico.

7.2.1. Analise de varidncia individual (por experimento ou local)

Seja considerado o modelo matematico do ensaio casualizado em blocos:

X, =m+i,+ b el

Tabela 7.2.1.1. ANOVA com casualiza¢do em blocos (¢, : fixo ¢ 5, : fixo0).

E.V. G.L. E(Q.M.)
Blocos J-1 c’+ 19,
Tratamentos 1-1 o’ +Jb,
Residuo (I -1)(J -1 c’
Total L7 -1

5 S 3
> Zr;

_ =l :.ll
d)]_J—I b, F=i

X, : valor observado correspondente ao /-ésimo tratamento do j-ésimo bloco;
m : média geral;

1
1, efeito fixo do i-ésimo tratamento com E(t,)=1,, E(1})=1] e D1, =0;
i=1
J
b,: efeito fixo do j- ésimo bloco com E(b,)=b,, E(b})=b] e > b =0;
J=1

e, : erro experimental associado a X, em que €, N N(0,6°).
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7.2.2. Analise de variancia conjunta para o grupo

a) Componentes de variancia de grupos de experimentos para o ensaio inteiramente ao acaso. Seja
o modelo matematico:

x{'jk =m+ Ir’ + lk + (fl)r'k + eq’;’k

i=1,---,I (tratamentos)
j=1---,J (repeti¢des)

k=1,---,K (locais ou experimentos)

X, : valor observado correspondente ao i-¢simo tratamento, da j-ésima repeti¢do, do k-€simo
local;

m : média geral;
1, : efeito fixo referente ao i-ésimo tratamento;
[, : efeito fixo referente ao k-ésimo local;

1l efeito aleatério da interagdo entre o0 i-ésimo tratamento e o k-ésimo local, que por defini¢io é
considerado aleatdrio, tal que 1, NN©,62);

e;; - erro experimental associado a X;; , em que €; N N(0,0°) e independentes.

A tabela 7.2.2.1 apresenta, de acordo com o modelo matematico do ensaio inteiramente ao acaso,
os componentes de variancia considerando os efeitos de tratamento e de local fixos:

Tabela 7.2.2.1. Modelo fixo (tratamento fixo e local fixo).

F.V. GL. Q.M. E(Q.M.)
Tratamentos (T) 1-1 OM, | c®+Jo] +JKb,
Locais (L) K-1 OM, | o®+Jo; +1J4,
Interacdo TxL | (/-1-}K-1) | OM, c’+Jo;
Residuo IK(J -1) oM , oF

Total K -1

Os testes F, para testar os efeitos de tratamentos e de locais, terdo o quadrado médio da interacao
entre tratamentos e locais como denominador. Para testar a interacao TratamentosxLocais, o teste
de F terd o quadrado médio do residuo como denominador.
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A tabela 7.2.2.2 apresenta, de acordo com o modelo do ensaio inteiramente ao acaso, 0s compo-
nentes de variancia para o efeito de tratamento fixo e o efeito de local aleatdrio.

(t]),: efeito aleatorio da interacdo entre tratamentos e locais, em que i, NN(,07);

I, : efeito aleatorio referente ao k-ésimo local, tal que /, N N(0,5/).

Tabela 7.2.2.2. Modelo misto (tratamento fixo e local aleatério).

E.V. GL.__ [QOM E(Q.M.)
Tratamentos (T) I-1 OM, | 6°+Jo,; +JK§,
Locais (L) K-1 OM, | 6* +Jo, +1lJc;
Interacio TxL | (/-1-)0K-1) | oM, o’ +Jo}
Residuo IK(J-1) | oM, o’

Total K —1

0

_ =1
P, 1

Os testes F,, para testar os efeitos de tratamentos e de locais, terdo o quadrado médio da interagao

tratamentos ¢ locais como denominador. Para testar a interagdo TratamentosxLocais, o teste de F
terd o quadrado médio do residuo como denominador.

A tabela 7.2.2.3 apresenta, de acordo com o modelo matematico do ensaio inteiramente ao acaso,
os componentes de variancia considerando os efeitos de tratamentos e de local aleatorios.

Tabela 7.2.2.3. Modelo aleatorio (tratamento aleatério e local aleatorio).

E.V. Gl Q.M. E(Q.M.)
Tratamentos (T) I-1 OM, |6 +Jo; +JKo;
Locais (L) K-1 OM, | 6> +Jo, + s/
Interagio TXL | (/-1-)K-1) | OM, o’ +Jo;
Residuo IK(J-1) | OM, o’

Total LK —1

1 efeito aleatério da interagdo entre tratamentos e locais, em que: 7/, N N(0,5,);
t, : efeito aleatorio referente ao i-ésimo tratamento, tal que £, N N (0, O'f) ;
[, : efeito aleatério referente ao k-ésimo local, tal que /, N N(O, 0'12) .

Os testes F, para testar os efeitos de tratamentos e de locais, terdo o quadrado médio da interacao
tratamentos e locais como denominador. Nao obstante, Banzatto e Kronka (1989) consideram que,
se o quadrado médio da interagao TxL nao for muito diferente do quadrado médio do residuo, po-
de-se testar tudo com o quadrado médio do residuo, o que proporciona maior precisao devido ao
maior nimero de graus de liberdade.
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Barbin (2003) comenta que se pode aceitar o modelo inteiramente ao acaso X =m+t+ [ +(), + € >
para efetuar a analise de um experimento casualizado em blocos, pois a soma dos quadrados do residuo
na analise conjunta ¢ geralmente a soma de quadrados dos residuos das analises individuais e, muitas
vezes, o efeito de blocos dentro de locais, em alguns experimentos, ndo apresenta importancia pratica e
ndo precisa aparecer na analise de variancia. Entretanto, deve-se respeitar a condi¢do de homoscedas-
ticidade. Porém, no caso dos efeitos de blocos, dentro dos locais, apresentarem importancia, 0 modelo
completo ¢ o seguinte:

X = m+t +b

becn Tl T (D) +e,

i=1,---,I (tratamentos)
j=1---,J (blocos)

k=1,---,K (locais ou experimentos)

X - valor observado correspondente ao i-€simo tratamento do j-€simo bloco do k-€simo local;
m : média geral;

¢, : efeito referente ao i-ésimo tratamentos;

b, ;- efeito aleatorio inerente ao j-€¢simo bloco do k-€simo local, tal que b i NN@©0,0;,);

I, : efeito aleatorio referente ao k-ésimo local, tal que /, N N(0,07);

1l ,: efeito da interacio entre o i-ésimo tratamento e o k-ésimo local, tal que ;NN (0,c j );

€,  eITo experimental associado a X, , em que €;; N N(0,0°) e independentes.

O principal objetivo da analise de grupos de experimentos ¢ efetuar uma analise conjunta e assim
obter conclusdes validas para toda uma regido, sendo o efeito de local geralmente aleatorio.
De acordo com Nogueira (1994), eis o quadro de andlise de variancia (tabela 7.2.2.4), com a

casualizacdo em blocos, para o modelo, considerando o efeito de tratamento fixo e o efeito de local
aleatorio:

Tabela 7.2.2.4. Modelo casualizado em blocos (tratamento: fixo e local: aleatério).

FV. G.L. Q.M. E(Q.M.) F
Blocos d. Locais | K(J-1) oM, o’ +Io;
Locais (K -1) OM, | o’ +Jo;+Io, +lJo}
; g ATl OM,
Tratamentos (T) (I-1) OM; |6’ +Jo,+ (I—JI)ZI’? oM,
—r i1 4
2 2 oM,
TxL -1(K-1) | OM, & +Jo AL
Residuo medio | K(/-I)(J-1) | OM, G’
Total IJK -1
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Em geral, os efeitos de locais sao considerados como sendo aleatorios.

b) Hipoteses a serem testadas (teste F) considerando a andlise de variancia conjunta.
bl) Hytmy=my=--=m; Vs H,:m #=m, i#j;

b2) H,:07 =0 vs H,:0, #0;

b3) H,:6=0vs H,:c, #0.

Rejeita-se, ao nivel a de significancia, H, :m, =m, =---=m, , se:

OM,  OM piievros iy
QM - QM zlﬂ{f—l):{f—l){l\:—l}:a
4 TxL

Observando a tabela 7.2.2.4, verifica-se a necessidade de uma composicdo de quadrados médios

para encontrar o valor para estudar o efeito de locais. Entdo:

Rejeita-se, ao nivel a de significancia, H,:0; =0, se:

OM , +OM s - OM ;ocys+OM RESIDUO MEDIO .
ijl + Q‘IM-I QM BLOCOS D.LOCAIS + Q}M’ e - Hypomyi o

n = (Q.M_U{-{m*‘QMH,-SHJ(:O]I s (OM gi0c05 p.1ocus + OM pspurocus )2
1 7 2 A 3 -
(OM rocars) +(QMRL‘.&'H){.-'(ML‘DJO) (OM y10c05 p.1ocus ) £ (OM ., )
K-1 K(I-1)J-1) K(J—1) (=T~}

. a F F F i 2
Rejeita-se, ao nivel a de significancia, H,:6, =0, se:

Q*’MJ, _ QerL
OM, OM

S F
= Pu (K -1 K(-D(J-1):a
RESIDUO MEDIO

7.3. EXEMPLOS ILUSTRATIVOS

Exercicio 7.3.1. Considerar a producao de madeira de um ensaio de competi¢ao com quatro espécies
florestais (E1, E2, E3 e E4), com casualiza¢ao em cinco blocos, instalados em quatro locais diferen-

tes. A Tabela 7.3.1 apresenta os dados de volume de madeira em m? por parcela (valores simulados).

Tabela 7.3.1. Volume de madeira das espécies por local.

Local 1 Local 2
Blocos | El E2 E3 E4 |Blocos | El E2 E3 E4
1 3571 299 42,2 | 504 1 404 | 29,3 | 42,7 | 67,2
2 20,6 | 33,1 | 48,9 | 44,9 2 349 | 41,3 | 239 | 653
3 33,0 | 33,9 384 | 45,0 3 35,0 | 254 | 36,8 | 53,0
4 334 | 46,2 | 284 | 54,6 4 446 | 45,1 | 33,7 | 694
5 20,9 | 27,2 | 37,8 | 55,1 5 45,1 | 29,8 | 47,8 | 594
Total 143,6 1170,3 [195,7 [250,0 | Total [200,0 |170,9 |184,9 (3143
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Tabela 7.3.1. Volume de madeira das espécies por local (continuagao).

Local 3 Local 4
Blocos | El E2 E3 E4 |[Blocos | El E2 E3 E4
1 40,21 26,1 27,0 51,3 1 28,3 | 31,2 | 42,1 | 48,6
2 42,51 255 21,8 41,5 2 23,6 | 41,8 | 47,5 | 48,7
3 49,3 33,7 41,2 55,7 3 279 | 27,6 | 382 | 51,0
4 39,91 13,1| 31,3 64,5 4 34,7 | 32,8 | 389 | 38,8
5 49,11 26,0 304 56,7 5 13,6 | 27,9 | 455 | 49,1
Total |[221,0 [124,4 |151,7 |269,7 | Total 128,1 | 161,3 [212,2 |236,2

a) Analises 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 **
Residuo 12 689,9450 | 57,4954
Total 19 | 1984,0720
Fino0s =326 Fypp00 =595

Tabela 7.3.3. ANOVA, no SAS, para o local 1.

57495417 |

1984,072000

Tabela 7.3.4. ANOVA para o local 2.

Local 2
F. V. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos 272,7020 | 68,1755 | 1,31 ns
Espécies (E) 3 |2.582,1615 | 860,7205 | 16,55**
Residuo 12 624,0860 | 52,0072
Total 19 | 3.478,9495
Fino0s =326 Fippo0 =595
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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 12.614,3560 | 871,4520 | 23,12**
Residuo 12 452,3190 [ 37,6933
Total 19 | 3.408,3480

Finno0s =326 Fipp00 =595

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**
Residuo 12 447,6510 | 37,3043
Total 19 |1.966,8180

Fyin00s =326 Fipp00 =595
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Tabela 7.3.9. ANOVA, no SAS, para o local 4.

447,651000

9 | 1966,818000

Seja considerado o resumo dos resultados das ANOVAS para os tratamentos (espécies):

Locais | OM gesw 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 hipotese H :m, =m, =m; =m,, ao nivel de 0,01 de significancia, deve ser rejeitada, pois:
oM

ESPECIE - _
> Fyn001 = 3,95

oM

F=

RESIDUG

Para efetuar a andlise de variancia conjunta para o grupo de experimentos, ¢ necessario testar, con-
siderando os locais, a existéncia de homoscedasticidade, ou seja, homogeneidade de variancias.

.2 2 _ 2 2 . 2 2 . .
H,:of =0,=0; =0, VS H,:0] #0; i#]

Pelo teste de Hartley:

OM,, _ST495%4 |,

H = = Ty
OM, 373043

Da tabela 49, do apéndice 4 (Hartley), ocorre que H, ,, ,,; =4.,79. Logo ndo hé razdo para rejeitar
H,:0! =0, =0, =0, . Concluindo-se, pois, pela existéncia de homogeneidade de variancias.
Desse modo, pode-se efetuar a analise do grupo em estudo.

b) Analise conjunta do grupo de experimentos

Verifica-se que, se a razdo entre o maior quadrado de residuo e o menor for menor do que 4,0, de
acordo com Box (1954), os quatro experimentos podem ser reunidos sem restrigdes em uma tnica
analise conjunta.
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Calculos das somas de quadrados, considerando a analise conjunta:

-

3.13437

SQ,on =134.158,05- =11.360,0939

K
‘SQBLO("OS D.LOCAIS — Z "SQBJ’_OCOS (k)
k=1

K
> SOu0c0s &) = 59,4270+272,7020+341,6730+87,2930 = 761,0950

k=1

O quadro a seguir apresenta as combinagdes entre espécies e locais:

El E2 E3 E4 Total
L1 |143,6 1703|1957 250,0| 759,6
L2 |200,0]1709 [184,9| 3143 870,1
L3 [221,0]124,4 [ 151,7| 269,7| 766,8
L4 |128,1]161,3(2122| 236,2| 7378

Total | 692,7 | 626,9 | 744,5| 1.070,2 | 3.134,3

( 2 02 2 2 2
50, =627 +6269' +T44S +1070.07) 3343 (o) 0,
PAPECIES 20 80
! (759,6° +870,1° + 7668 +7378%) 3.1343°
) —— 5 =5219064
Orocus 20 30 1,906
. (143,6% +1703% +++++212.2% +236,2%) 3.134,3>
*SQL‘SPE(‘LL_:S,f_oc‘_-us = 5 o 80
. 6559148 3.1343°
‘SQESP}-'?(TES, rocais 5 - 80 =8.385,0039

SO opicirs 1ocus - € @ soma de quadrados, considerando as 16 combinagdes entre especies e locais.

\ QESPE('JEMO{A;S = ‘SQESPEQES.LO(HJS -8 QE.S‘PE‘('TES -S QLOCIIS

=8.385,0039 - 5.824,3034 —521,9064 = 2.038,7881

T
S Q ESPECIES xLOCAIS

- SO

1 I o0 Wa -y
‘SQR;;S;DUU MEDIO — ‘SQ TOTAL ‘SQLO(‘.-HS X BLOCO D.LOCAIS ‘SQ;;SM_:-(H;S

- SO

ESPECIESxLOCAIS

K
Ou: 8O pesivuo mivio = Z‘SQRH‘WJUO(H
=1

A
;S’Q_mmw 4 = 689.9450+624,0860 +452,3190 + 447,6510 = 2.214,0010

K

Z Q‘MRESIDL-‘O[H
oM “T =57,4954+ 52,0072 +37,6932+ 37,3042 = 46,1251

RESIDUO MEDIO —
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De acordo com Barbin (2019), no caso de o efeito de blocos, dentro de locais, ndo apresentar im-
portancia pratica e ser desconsiderado na anélise de variancia, os componentes tratamentos e locais
deverdo ser testados com a intera¢do TratamentosxLocais, a qual ¢ testada com o residuo médio.

No caso de o efeito de blocos dentro de locais — de acordo com Barbin (2003) — ndo apresentar
importancia pratica, ndo ¢ necessaria a sua inclusdo na analise de variancia. Dessa maneira, os
componentes tratamentos e locais deverao ser testados com a interagao TratamentosxLocais. Con-
tudo, essa interagao ¢ testada com o residuo médio.

Na analise conjunta, quando os ensaios individuais possuem o mesmo numero de repeticoes, o qua-
drado médio do residuo ¢ sempre a média aritmética dos residuos médios das analises individuais.

OM pesir1y + OM pegpn) +-+ OM

RESIDUO MEDIO — K

RES(LK)

oM

Quando ndo forem igualmente repetidos, o quadrado do residuo médio sera uma média ponderada,
utilizando os niimeros de graus de liberdade dos ensaios individuais como fator de ponderagao.

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 aleatorios, rejeita-se H, : o, =0, ao nivel
a de significancia, se:

2 - OM 5 T oM 5 _ OM | ocustOM RESIDUO MEDIO -
Locais — - = T omingia
QM 1 + QM 4 QM BLOCOS D. LOCAIS + QM ESPECIES % LOCAIS

1739688 + 46,1250  220,0938 0.80
47,5684 +226,5320 2741004

‘rocais =

(OM s + OM i vsinno) _ (1739688 +46,1250)°

= - : = o 5
(QM LOCAIS )2 i (Q M RESIDUO MEDIO )“ 1 73"968 82 g 46"1 250°

mn

K -1 K(I-1)(J-1) 3 48
n, = (QM BLOCOS D. LOCAIS + QM!-_SP!E‘( TES < LOCAIS )2
2 2 3 2
(QM BLOCOS D.LOCAIS ) ¥ (QM ESPECIES xLOCAIS )
K(J -1 (I -1)(K-1)
(47,5684 +226,5320)° 3
? 4756842 . 226,5320°
16 9
Néo se rejeita H,,:6; =0, pois Fiooys=080<F,., 405 =Fi1300s =3,03.
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Tabela 7.3.10. ANOVA conjunta para o grupo.

F.V. G.L. S.Q. QM. F
Locais 3 521,9064 --- 0,80 ns
Blocos d. Locais 16 761,0950 47,5684 1,03 ns
Espécies (E) 3 5.824,3034 | 1.941,4345 8,57**
EspéciesxLocais 9 2.038,7881 226,5320 4,91 **
Residuo médio 48 2.214,0010 46,1250
Total 79 11.360,0940

JFESP = };13:9;0.01 =6,99 FJ’,OC-US =13.9.0905 = 3,86 Fesprocas = Fo.48.000 = 2,82

Tabela 7.3.11. ANOVA conjunta para o grupo no SAS.

S.Q. QM. F | Pr>F

521,906375 | 173,968792 | 3,77 | 0,0165

761,005000 | 47.568438 | 1,03 | 04430

5824303375 | 1941,434458 | 42,09 | <0,0001

9 || 2038,788125 | 226,532014 | 491 | 0,0001

2214,00100 46,12502

11360,09388

1941,434458

3 |[ 521906375 | 173.968792 | 0,77 | 0.5402

O programa SAS, Prog22, em anexo no apéndice B, efetua a analise conjunta de grupos de experi-
mentos, entretanto usando os comandos ““Test H=Esp E=Local*Esp;”’ € ““Test H=Local E=Local*Esp;” para Corrigir
os valores do teste F referentes aos locais e as espécies. A tabela 7.2.2.4 mostra que os seus qua-
drados médios devem ser divididos pelo quadrado médio da interacdo entre os locais e espécies,
ou seja, a “interacao ExL”.

Se ocorrer a heteroscedasticidade, considerando os locais — o que ndo € o caso deste exemplo
—, pode ser aplicado o método proposto por Cochran (1954), que consiste em ajustar os graus de
liberdade do residuo médio. Logo, a analise de variancia conjunta seria realizada, como no caso
do quadrado médio do residuo homogéneo, mas com o nimero de graus de liberdade ajustado para
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consulta das tabelas /' e de teste de comparacdo multipla, em que 7, seria usado para o residuo
médio e n, para os graus de liberdade da interagdo LocaisxEspécies, os quais seriam obtidos da
seguinte maneira.

Dado que:

OM, OM, OM, QM 4
57.4954 | 52,0072 | 37.6933 | 37,3043

Entao:

_ IQM RES (1) + QM RES (2) ot QM Rﬁsun]z
QMr émm I Q*M ;f-:.s-:z; R QM ;_:E.s'u\";
gIRES (1)  gIRES (2) glRES (K)

n

; 57,4954 + 52,0072 + 37,6933 + 37,3043)°
n = L7, . ’ - ) = 46,30

' 57.4954° N 52,0072> .\ 37.6933> ., 373043
12 12 12 12

Resultando em », = 46, assim fica atendida a condi¢ao:

K
GIRES(K) < n; <. gIRES(k), pois (12 < n] =46 < 48).

k=1

gIRES (k) : nimero de graus de liberdade do residuo inerente ao k-ésimo experimento.

Sendo n, = 46, segundo Cochran (1954), o numero de graus de liberdade do residuo médio, para a
consulta da tabela F e testes de comparagdes multiplas, € préximo ao que foi obtido na anélise de
variancia, considerando homogeneidade de variancias, que € igual a 48. A seguir o célculo de 7,
para os graus de liberdade da interacdo LocaisxEspécies:

K
M ..
;Q MU 184,5002

y, =X = 46,1251
K 4

K

Z Q‘M fe;-‘st 13} 2 2 2 2

y i3 P 57,4954 +52,0072% +37,6933% +37,3043°  8.822,8655
K 4 4

K
2
Z Q‘M RES(&)
_ k=l

v, =2.205,7164

n+_(f—]_)(K—l)3Vf_ (4-D@d-1)°>x461257
TO(K=2W, 4V (4—2)x2.2057164+46,1251

A
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I : é o numero de tratamentos;
K : é o nimero de locais;

QMRL-.‘-(;;): quadrado médio residual correspondente ao k-€simo local ou experimento.

Entdo n, =9 ¢é o namero de graus de liberdade da interagdo de espéciesxlocais para consulta da
tabela F' e testes de comparagdes multiplas. Esse valor ¢ o mesmo obtido na montagem do quadro
de analise de variancia, tabela 7.3.10 do exercicio 7.3.1, na analise estruturada, considerando a
homogeneidade de variancias.

Tendo em vista que a interagdo EspéciesxLocais ¢ significante, isto ¢, 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 comparagao multipla 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 interacao EspéciesxLocais.

El E2 E3 E4 Total
L1 [143,6|170,3 1957 2500 759,6
L2 [200,0]170,9 (1849 | 3143 870,1
L3 |221,0| 124,4 | 151,7| 269,7| 766.,8
L4 |128,1|161,3212,2| 236,2| 737.8

Total | 692,7 | 626,9 | 744,51 1.070,2 | 3.134,3

7o E—— é(m,(ﬁ £20007 +22107 +12812) = 22 _ 1826495
02

S0 smain= %(1 703 +170.97 + 12447 +16137) - 2242 _ 2902095

i 5 2 > 5 ,52

SOy rocus =%(195J~' +18492 +1517% +2122%) = 125" _391 6335

?3
1.070.2° _ <96 2020

l 2 5 2 a
SO rocus =5 (250,07 +314.3% +269.7% +236.2%) -

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 11.182,6495 | 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**
Residuo médio 48 | 2.214,0010| 46,1250

Fyag00s =281 Fypg 00 =424

o 245 o



CAP 7: ANALISE DE GRUPOS DE EXPERIMENTOS

Tabela 7.3.13. ANOVA de cada espécie dentro dos locais no SAS.

394,216500

1182,649500

3 | 290,209500 | 96,736500 | 2,10 || 0,1129

3 | 391,633500 || 130,544500 | 2.83 | 0,0482

| 3 | 696202000 | 232,067333 | 5.03 | 0.0041

Observar que:

t ' L
SQE] D LOCAIS + ’SQEE D.LOCAIS + LSQES D.LOCAIS + SQ.Eél.D.LOCAIS = S’QLOCHS T+ S'QESMOCUS

S Qf-.'l D. LOCAIS +SQ£1 p.rocas T SQJ{A procaus SQI-.':I DLOCAIS = . 1826495"' o '+696:2020
SQH D LOCAIS + SQ.L_‘z b LOCAIS it SQ!:‘J D.LOCAIS + SQ;—:A D.LOCAIS — 2.5 60=6945

SO, 0cis + SO psparocns = 521,9064 + 2.038,7881 = 2.560,6945

Os resultados (tabela 7.3.12) mostram que o comportamento da espécie E2, para o nivel de signifi-
cancia o = 0,05, foi ndo 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:

El 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 | 1244 | 151,7 269,7 766,8
L4 128,1 | 161,3 | 2122 236,2 737,8

Total | 692,7 | 626,9 | 744,5 [ 1.070,2 | 3.1343

Médias

Locais El E3 E4
Local 1 28,72 139,14 50,00
Local 2 [40,00 |36,98 62,86
Local 3 44,20 130,34 53,94
Local 4 (25,62 |42,44 47,24

QM RESIDUG MEDIO 4/ 46, 1250
A=q, 45005 % =3,7Tx ——F———=11,45
‘ J5 J5
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Tabela 7.3.14. Teste de Tukey das espécies E1, E3 e E4 nos locais.

Médias
El E3 E4
Local 3 |44,20 a Local4 142,44 a |Local2 [62,86 a
Local 2 40,00 ab |Locall |39,14 ab |(Local 3 [53,94 ab
Local 1 |28,72 be |Local2 |36,98 ab [Locall [50,00 b
Local 4 125,62 ¢ |Local3 |30,34 b |[Local4 (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.

Exercicio 7.3.2. Conforme o exemplo apresentado em Barbin (2003), os dados se referem a altura
média (em m) de 25 plantas de Eucalyptus grandis, com sete anos de idade (em 1980) em trés locais
(L), com casualizagao em quatro blocos de seis progénies (tratamentos). Nos quadros abaixo, estao
apresentados os dados para: os locais L1 (Araraquara), L2 (Bento Quirino) e L3 (Mogi Guagu), con-

siderando as seis progénies (P1, P2,..., P6) para os quatro blocos. Fonte: Instituto Florestal (Tupi-SP).

Tabela 7.3.15. Dados das seis progénies para os trés locais.

Ensaio em Araraquara
Trat. |Blocol [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 | 1259 | 126,8 | 126,7 | 1272 506,6
Ensaio em Bento Quirino
Trat. |Blocol |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 Guagu
Trat. |Blocol [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. Analises (quadrados médios) por local.

QM.
F.V. G.L.| Araraquara Bento Quirino Mogi Guagu
Blocos 3 0,0494 20,0660 0,2138
Progénies | 5 10,7007 10,4324 21,2114
Residuo 15 3,7831 3,7560 1,4354
Total 23

. M, 3,7831
[_ b — L Max — — 2 65}
o OM,,,, 14354

Considerando que a relagdo entre o maior € menor quadrado do residuo ¢ inferior a 4, os trés en-
saios poderdo ser reunidos numa Unica analise conjunta (Box, 1954).

Nessa andlise, Barbin (2003) considerou o modelo inteiramente ao acaso,
Xy =m+1;, + I+, + €, para efetuar a analise desse experimento casualizado em blocos. O
autor considerou que o efeito de blocos dentro de locais ndo apresentou importancia pratica, portanto
nao deve aparecer na analise de variancia. Porém, foi respeitada a condi¢do de homoscedasticidade,
resultando na seguinte analise de variancia conjunta para os trés experimentos.

Os testes F' para tratamentos (7) e locais (L) sdo feitos com o quadrado médio da interagdo 7<L no
denominador. A interagdo 7xL ¢ testada com o residuo médio. Na tabela 7.3.17, esta a analise de
variancia, apresentada por Barbin (2003), na qual foi retirado o efeito de blocos dentro de locais.

Tabela 7.3.17. Andlise conjunta para os trés experimentos.

F.V. G.L. S.Q. QM. F
Progénies (7) 5 135,1511 27,0302 | 3,53 *
Locais (L) 2 1.490,9453 745,4726 | 97,36 **
Interagao 7xL 10 76,5714 7,6571 2,56 *
Residuo Médio 45 2,9915
37831+3.,7560+1.4354
Residuo Médio= = s 5 i =29915
Fs:m:u.us =333 F 10,000 = 7,56
Flo.45.0.05 = 2,06

Considerando os resultados da tabela 7.3.17, Barbin (2003) menciona que, como a interagao 7L
¢ significante, isto quer dizer que o comportamento dos tratamentos difere entre os locais. Entdo, o
ideal ¢ desdobrar os graus de liberdade e estudar os tratamentos (progénies) dentro de cada local,
tendo a vantagem sobre as analises individuais de contar com o maior namero de graus de liber-
dade para o residuo.
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Considerar a analise de variancia de cada espécie dentro dos locais, em que L1 (Araraquara), L2
(Bento Quirino) e L3 (Mogi Guacu):

Tabela 7.3.18. ANOVA de cada progénie dentro dos locais.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Locais (L) 2 1.490,9453

Progénies d. L1 5 53,5033 10,7007 3,58 **
Progénies d. L2 5 52,1621 10,4324 3,49 **
Progénies d. L3 5 106,0571 21,2114 7,09 **
Residuo Médio 45 -——- 2,9915

Fy 45,005 = 2,39 F 45,000 = 3,38

Tabela 7.3.19. ANOVA de cada espécie dentro dos locais no SAS.

10,7067

s | 52162083 | 10432417 [ 349 | 0.0095

5 | 106,057083 [ 21,211417 | 7,09 || <0,0001

Aplicando o teste de Tukey:

OM i o
Az‘?ms:o,oﬁ\} REM{;LO MEDIO _ 4 5] 2,9315 _3.64

Tabela 7.3.20. Teste de Tukey de cada progénie dentro dos locais.

Dentro de Araraquara | Dentro de Bento Quirino | Dentro de Mogi Guagu
i, 22,50 a g 14,12 a 3 27,02 a
i, 21,95 a i, 14,00 a , 2418 ab
m, 20,62 a m, 12,98 ab m, 2225 b
g 19,50 a i, 12,02 ab i, 2138 b
m, 19,05 a m 11,98 ab m 21,35 b
m, 14,12 b m, 9,78 b m, 21,25 b

Meédias seguidas pela mesma letra, ao nivel de significancia o = 0,05, ndo diferem pelo teste de
Tukey.
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Observar que a progénie P3 (771,) teve o pior comportamento em Araraquara, enquanto em Bento
Quirino apresentou um comportamento muito melhor. O comportamento da progénie P1 (#1,) tam-
bém foi melhor em Araraquara, porém pior em Bento Quirino, assim explicando algumas causas da
interacdo 7L ter dado significante.

Por outro lado, efetuando a anélise dos dados apresentados por Barbin (2003), mas considerando
o efeito de blocos dentro dos locais, ha, nas tabelas 7.3.21, 7.3.22 e 7.3.23, a analise conjunta dos

trés experimentos.

De acordo com os resultados apresentados na tabela 7.3.21, rejeita-se, ao nivel de significancia
de o= 0,05, a hipotese de igualdade de médias, H, :m, =m, =---=m,, para as seis progénies.

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 *
Progénies (T) 5 135,1511 27,0302 3,53 %
Locais (L) 2 1.490,9453 745,4726 | (97,36)**
Interagao TxL 10 76,5714 7,6571 2,56 *
Residuo 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.

45| 134617500
1898,272778

2 || 1490,945278 |[ 745472639 || 97,36 | <0,0001
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O programa SAS, Prog23, em anexo no apéndice B, efetua a analise conjunta de grupos de ex-
perimentos, em que, usando os comandos “Test H=PROG E=Local*PROG;” € ““Test H=Local E=Local*PROG;”’, 0S
valores do teste F' referentes aos locais e as progénies sao corrigidos. A tabela 7.3.2.3 apresenta os
seus quadrados médios que devem ser divididos pelo quadrado médio da interagdo entre os locais
(L) e as progénies (T), isto ¢, “interacdo TxL”.

Por outro lado, considerando o efeito de blocos dentro de locais importante, para testar o efeito de
locais, ao nivel a de significancia:

7 _ OM tocars + oM RESIDUO MEDIO > F
LOCAIS — =%
QM BLOCOS D.LOCAIS + QM PROGENIES »LOCAIS

M

745,4726+2,9915
LOCAIS — =51.86

6,7764 +7,6571

" = (OM, s +OM, RESIDUO MEDIO) ’ _ (7454726+2,9915) 2
] (QM( Loum) ’ " (QM RL'SIDL-’O.-UE’D:G) ’ 745*47262 + 2,991 5

K-1 K(I-D(J-1) 2 45

2

(QM BLOCOS D_LOCAIS + Q‘M PROGENIES xLOCAIS )
2 = 2
(QM BLOCOS D.LOCAIS ) + (QM PROGENIES xLOCAIS )

=

K(J-1) (I-1)K -1)
(6,7764+7,657))° 15
P 6,7764 . 765712
9 10

F”u'-f?:-'ﬂ‘ﬂﬁ =1 19,005 = 3,52

Dado que o valor calculado da estatistica F' para local foi 51,86, ha razdo para rejeitar a hipotese
de nulidade para o efeito de locais, ao nivel de significancia a = 0,05, isto é, existe influéncia
dos locais nos crescimentos das progénies. Entretanto, como a interagdo 7xL € significativa, isso
quer dizer que o comportamento dos tratamentos difere de acordo com os locais, entdo o ideal ¢
desdobrar, como ja realizado, os graus de liberdade, estudando os tratamentos dentro de cada local.

Piedade (1987) apresenta os procedimentos para realizar a analise de grupos de experimentos em
faixas. Os experimentos em faixas estdo apresentados no item 8.2 do capitulo 8.
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CAPITULO 8

ENSAIOS COM PARCELAS
SUBDIVIDIDAS (SPLIT-PLOT)

ste capitulo apresenta defini¢cdes, conceitos e aplicacdes sobre
os arranjos com parcelas subdivididas. Trata sobre o ensaio com
parcelas subdivididas na sua conceituagdo original e experimentos
em faixas. Exibe as andlises univariada e multivariada nos experimentos
com observagdes no tempo. Apresenta, ainda, os componentes de variancia,

desdobramento dos graus de liberdade quando a interacdo dos fatores 4 e

B ¢ significante e o uso do teste de Tukey na comparacao dos tratamentos.
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8.1 EXPERIMENTOS EM PARCELAS SUBDIVIDIDAS

Todas as combinagdes entre os niveis dos fatores que denotam os tratamentos nos ensaios fatoriais,
sem qualquer restricio e independentemente do delineamento escolhido, sdo casualizadas
nas parcelas. Os ensaios em parcelas subdivididas sdo utilizados quando se deseja estudar
simultaneamente dois grupos de tratamentos, porém, com uma estruturacdo um pouco diferente
dos ensaios fatoriais. A principal caracteristica das parcelas subdivididas, devido a natureza dos
fatores, sdo as dificuldades ligadas a instalacdo do experimento no campo e na casualizacdo dos
dois grupos ou fatores.

Nos ensaios fatoriais, a casualizagdo de todas as combinagdes ¢ feita de acordo com o principio
do delineamento utilizado, isto €, inteiramente ao acaso, casualizado em blocos e quadrado latino.
Na parcela subdividida, a casualizagdo ¢ feita em duas etapas. Primeiramente casualizam-se os
niveis do fator 4, que sera 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, sdo sorteados dentro de cada parcela os niveis do fator B que serd avaliado nas
subparcelas, isto ¢, 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 ¢ testar trés espécies florestais (E1, E2 e E3) de Pinus sp, em trés
espacamentos distintos (I, II e III), tal que o objetivo principal € obter mais informagdes sobre o
comportamento das espécies. O delineamento apresenta a seguinte distribuicdo: os espagamentos
ficam dispostos nas parcelas (blocos) e as espécies casualizadas dentro de cada espagamento:

Tratamento A: espacamentos = I, II e III (distribuidos aleatoriamente dentro de cada bloco) e Tra-
tamento B: espécies = E1, E2 e E3 (distribuidas aleatoriamente dentro de cada espagamento). A
exemplo, para a distribui¢do das combinagdes, o seguinte quadro:

Blocol |HIE2 |IIE1 [IIE3 [IE1 [IE3 |IE2 |IIE1 |IIE2 |IIIE3
Bloco2 |IE3 |IE2 [IE1 [IIIE3 [IIEl |IHE2 |IIE2 |HE1 |IE3

BlocoJ |IIIE1 |HIE2 [IIIE3 [IIE3 (IIE2 |IIE1 |IE2 |IE3 |IEI

De acordo com Cochran e Cox (1957), a opgao pela aplicagdo do experimento em parcelas subdi-
vididas ¢ mais vantajosa quando os efeitos dos tratamentos do fator B (subparcelas) e da interacao
dos fatores A e B apresentam maior interesse que os efeitos do fator A, pois o aumento da precisao
nas estimativas dos efeitos do fator B e da interagdo entre A e B sdo obtidas mediante a reduc¢ao na
precisao das estimativas dos tratamentos do fator 4.

Os niveis do fator 4 distribuidos nas parcelas sdo denominados de tratamentos principais e os
niveis do fator B colocados nas subparcelas sdo chamados de tratamentos secundarios. Esse esque-
ma resulta que os tratamentos primarios sao confundidos com as parcelas, enquanto os tratamentos
secundarios ndo sao confundidos. Assim sendo, deve-se designar o fator de maior interesse, quan-
do factivel, como os tratamentos secundarios. Ha, entdo, dois residuos distintos:
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Residuo (a): variabilidade residual estudada nas parcelas (tratamentos principais) e utilizada na
comparag¢do dos niveis do fator 4;

Residuo (b): variabilidade residual entre as subparcelas dentro das parcelas e utilizado na compa-
ragdo dos niveis do fator B (tratamentos secundarios).

Em alguns casos, na pesquisa em ciéncias agrarias, esses ensaios sao vantajosos no que se refere a
praticidade de instalagdo. E o caso, por exemplo, de quando se deseja avaliar o efeito de diferentes
intensidades de irrigacdo, diferentes intensidades de queimadas, varios tipos de podas etc.

Em algumas situagdes especiais, as subparcelas podem também ser subdivididas em subsubpar-
celas, originando trés diferentes residuos: Residuo (a), inerente as parcelas; Residuo (b), corres-
pondente as subparcelas; e o Residuo (c), associado as subsubparcelas. Desse modo, o processo de
subdivisdo pode evoluir para outras subdivisoes.

No caso de parcelas subdivididas no espago, verifica-se a subdivisao da area (parcela) em subareas
(subparcelas). Porém, quando hd medi¢do de tratamentos no tempo, cada ocasido medida ¢ consi-
derada uma subparcela.

Os experimentos em parcelas subdivididas sdo menos eficientes em termos de precisdo estatistica
que os ensaios fatoriais, pois se verifica a ocorréncia de dois residuos. Consequentemente, ha a
parti¢do do nimero de graus de liberdade do residuo em dois componentes, denominados de graus
de liberdade do residuo (a) e graus de liberdade do residuo (b), acarretando o aumento do erro
experimental. Desse modo, verifica-se que os efeitos sdo avaliados, dentro dos experimentos com
parcelas subdivididas, com menor precisao que nos ensaios fatoriais correspondentes.

Por outro lado, sempre que possivel, deve-se optar pelos ensaios fatoriais € 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 importancia, 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 nimero de graus de
liberdade do residuo (b) € maior que o numero de graus de liberdade do residuo (a).

Quando o efeito da interagdo entre os tratamentos primarios e os tratamentos secundarios for signi-
ficante por meio do teste F, isso indica que os tratamentos primarios possuem um comportamento
diferenciado na presen¢a de cada um dos tratamentos secundarios, e/ou os tratamentos secundarios
apresentam um comportamento diferenciado na presenga de cada um dos tratamentos primarios.
Nesses casos, o procedimento a ser adotado ¢ a decomposicao dos graus de liberdade da interagdo
AxB mais os graus de liberdade dos tratamentos primarios ou dos tratamentos secundarios.

a) Quando a decomposi¢@o dos graus de liberdade da interagdo 4*B ocorrer com a soma dos graus
de liberdade dos tratamentos secundarios, estuda-se o efeito dos tratamentos secundarios na pre-
senca de cada tratamento primario, em que @ ¢ o nimero de niveis do fator 4. Assim:

SQW._-J, + SQB:J._-J: +eee+ SQB:J._-J., = SQB + SQ AxB
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Nesse caso, o denominador apropriado para compor o teste F, para testar as hipoteses, serd o
proprio OM,g,.
b) Quando a decomposi¢ao dos graus de liberdade da interagdo 4% B ocorrer com a soma dos graus

de liberdade dos tratamentos primarios, estuda-se o efeito dos tratamentos primarios na presenga
de cada tratamento secundario, em que b € o nimero de niveis do fator B. Assim:

SQ-;:M;, T SQ‘-M.H: +ooot SQ;J(}.Hh =80, +80 15

No caso da analise dos efeitos dos tratamentos primarios na presenga de cada tratamento secundario,
o quadrado médio do residuo a ser usado serd o obtido pela expressao:

_ oM RES(a) T (b - I)QMM:SH:)

RES(MEDIOY) — b

oM

Em que 0 OM . ini0, €5t4 associado a (ﬂ_;;) graus de liberdade, tal que f?_;; ¢ obtido pela
formula de Satterthwaite (1946):

0 = [QM RES(ay T (b - I)QM RES (B) |1
¢ IQM’ RES (a) Iz N (b- 1)1|Q‘M RES (b) |2
gl.Res(a) gl.Res(h)

Tal que g./. Res(a) é o nimero de graus de liberdade associado a0 OM 4. € gl. Res(b) se refere
aos graus de liberdade de OM ,;,,, em que J é o niimero de repeti¢des.

Considerando o delineamento com casualiza¢do em blocos e os fatores 4 e B, seja 0 modelo ma-
tematico:

Xyg =M +9_;‘ +a, + (0.9)0. +B, +(@p), + €y

X, - valor da variavel resposta da combinagédo correspondente ao nivel (i) do fator 4 € ao nivel
(k) do fator B no bloco (j), tal que: i =1,---,a; k=1,---,b e j=1,---,J , em que a é o nimero de
niveis do fator 4 e b ¢ o numero de niveis do fator B.

m : média geral;

49]- : considerando o efeito aleatdrio do j-ésimo bloco, tal que N(0, c,);

0, efeito fixo do j-ésimo bloco, tal que E(6,)=6,, E(0;)=6: ¢ iﬁj =0;
a, : efeito do i-ésimo nivel do fator 4 (parcela); a

(00 );: erro da parcela (ij), tal que N(0,6 2 );

B, : efeito do k-ésimo nivel do fator B (subparcela);

(B )i efeito da interagio A, x B, ;

e,; : erro da subparcela (ikj), tal que N(0, c%).
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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 ¢ aleatorio, estdo apresen-
tados os componentes de variancia para os modelos fixo, aleatorio e mistos.

Tabela 8.1.1. Componentes de variancia, considerando casualizado em blocos.

E(Q.M.)
EV. G.L. A e B fixos: A e B aleatorios:
Blocos o =1 o’ +bho., +abc, o’ +bo., +abo;
a %
Trat. (A a-—1 ZOH- 2 2 > P
(A) o +bol, 4 b A 6 +bo,g+Jo+Jbo,
a—1
Residuo (a) (@-H7 -1 o’ +bcl, o’ +bc’,
Parcelas (aJ —-1)
b
Trat. (B) b—1 5 o ; i o’ +Jo;, +Jac;
G"’ + a_—
—1
D @)
Interacdo AxB 220 = U (O S— ¢ 2
¢ (a=D(b-1) Fol T o +Joy
Residuo (b) a(b-1)(J -1 o G’
Total (abJ —1)

Tabela 8.1.2. Componentes de variancia com casualiza¢ao em blocos (modelos mistos).

E(Q-M.)

F.V. A (aleatorio) e B fixo A (fixo) e B (aleatorios)
Blocos G’ +bc’, +abo; o’ +bo’, +abo;
Trat. (A 2 L bs3 bho? 20

*) 8" +88. +Jb0, o’ +brf(fﬁ+.liciﬁ+.fb—""

a—1 a—1
Residuo (a) o’ + bo?, o>+ bo,
Parcelas
b

Trat. (B , 2B . 2

(B) o D il o’ +Jao,

E b-1

Interacdo AxB 6’ +.J _103;“ c’ +Ja_10§p
Residuo (b) G’ G’
Total
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Exercicio 8.1.1. Considerar o experimento em que ha um plantio com uma espécie florestal, no
qual serdo comparados quatro métodos de manejo M1, M2, M3 e M4 (Fator M), aplicados em par-
celas de tamanho de um hectare e distribuidos em quatro blocos. Em cada parcela de um hectare
foram alocados, considerando subparcelas de 0,25 hectares, quatro diferentes tipos de adubagao
(Fator 4), o que caracteriza o uso do arranjo de parcelas subdivididas. O quadro abaixo mostra o
croqui com a distribuicdo dos fatores M (métodos de manejo) e 4 (tipos de adubacdo). A tabela
8.1.3 apresenta os valores dos volumes (dados simulados) das combinagdes dos fatores M e A.

Blocol Bloco2
M1A2 | M3A4 | M2A3 | M4A2 | M4A2 | M2A3 | M3A4 | M1A1
M1A4 | M3A1 | M2A2 | M4A1 | M4A4 | M2A4 | M3A1 | M1A2
MI1A1 | M3A3 | M2A4 | M4A1 | M4A1 | M2A1 | M3A3 | M1A4
MI1A3 | M3A2 | M2A1 | M4A4 | M4A3 | M2A2 | M3A2 | M1A3
Bloco3 Bloco4
MI1A3 | MAB2 | M2A3 | M3A1 | M4A3 | M1A3 | M3A2 | M2A1
M1A2 | M4A3 | M2A1 | M3A4 | M4A4 | M1A1 | M3A1 | M2A3
M1A4 | M4A4 | M2A4 | M3A2 | M4A2 | M1A2 | M3A4 | M2A4
MI1A1 | M4Al | M2A2 | M3A3 | M4A1 | M1A4 | M3A3 | M2A2

Tabela 8.1.3. Volumes em m? por parcela das combinagdes dos fatores M ¢ 4.

Blocos
Fator M | Fator 4 1 2 3 4 Totais
M1 Al 58,1 584 395| 446 | 20006
M1 A2 727 779 585 61,7] 2708
M1 A3 659 | 71.7| 542 555| 2473
M1 A4 59,9 5571 37,7 462 | 1995
M2 Al 715| 927| 605 | 467 | 2714
M2 A2 76,7 93,7 56,5| 69,1 | 2960
M2 A3 797 8771 55,1 605]| 2830
M2 A4 854 76,5 | 58,7| 68,7 | 2893
M3 Al 83,0 7791 594 | 670 | 2873
M3 A2 845| 67.1| 599 622 2737
M3 A3 859| 644 834| 670]| 3007
M3 Ad 857 747] 7221 69,0] 3016
M4 Al 995| 874 719| 702| 3290
M4 A2 937| 89.7| 76,7| 779| 3380
M4 A3 91,0 87,0 63,7 679 | 3096
M4 Ad 954 | 920 754 63,1] 3259
Totais 1288,6 | 12545 | 9833 | 9973 | 45237
_G 4SBT —319.747 8389
17

SOror =581% +727% +..+679° +631* - C

SOyopu =333.000,19-319.747,84=13.252,3511
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S = %(1 288,67 +1.254,57 +9833° +9973")— (' =4.986,3105

Blocol Bloco2 Bloco3 Bloco4 Totais

M1 256,6 263,7 189,9 208.,0 918,2
M2 313,3 350,6 230,8 2450 1.139,7
M3 339,1 284,1 2749 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

S0,, =%(91&22 +1.139.7% +1.163.3°
-

+1.302,5%) — C = 4.738,4405

[ — =i(256,62 +26377 +--+287,7% +2791°) ~C

SO pincerss = %(1.322.252,29) ~319.747,8389 =10.815,2336

SQRE.S‘[&) =, SQR—!RC'ELAS - SQBLOCOS a SQ_-\!

SO pesay =10.815,2337 —4.986,3105 — 4.738,4405 =1.090,4827

Al A2 A3 A4 Totais

M1 200,6 270,8 247,3 199,5 918,2
M2 271,44 296,0 283,0 289,3 | 1.139,7
M3 2873 273,7 300,7 301,6 | 1.163,3
M4 329,0 338,0 309,6 3259 | 1.302,5
Totais | 1.088,3 | 1.178,5 1.140,6 | 1.116,3 | 4.523,7

80, = %(1.088,32 4+1.178,5% +1.140,6% +1.116,3*) —C = 2742355

80, = %(200,62 +271,4% +...4+301,6* +325,9%) - C =5.995,1587
SO,, ,: é asoma de quadrados das combinagdes entre os fatores M e 4.
8O, =80\ =S50, — S0,
SO ., =5.995,1587 —4.738,4405 — 274 ,2355 = 982 ,4827

SQRES‘(b} = SQTOI—J[ - SQR-]RCEL-]S - SQ_.wx_.r

=13.2523511-10.815,2337-274,2355-982,4827=1.180,3992

-850,

SOres)
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Tabela 8.1.4. ANOVA.
E.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**
Residuo(a) 9 1.090,4827 121,1647 |  -—---—---
(Parcelas) (15) 10.815,2337 | = - | -
Adubagio (A) 3 274,2355 91,4118 2,79 ns
Interacdo MxA 9 982,4827 109,1647 3,33 #*
Residuo (b) 36 1.180,3992 32,78887 |  -------
Total 63 13.252,3511

F3 9.0,05 = 3,86 Fis6005 =2.87  Fy36,005 = 2,16

Fs;g;u.m =6,99 Fs;as;u,m =438 F9;36;0,_01 = 2,96
Tabela 8.1.5. ANOVA realizada no SAS.
| GIL. SQ. QM. F Pr>F

3 | 4986,310469 | 1662,103490 | 50,69 | <0,0001

3 || 4738,440469 | 1579,480156 | 48,17 | <0,0001

9 [ 1090,482656 | 121,164740 | 3,70 | 0,0023

>

3| 274235469 | 91411823 | 279 | 0,0545

9 | 982,482656 | 109,164740 | 3,33 | 0,0047

36 | 1180,39938 32,78887

63 | 13252,35109

4986,310469 | 1662,103490 | 13,7:

3 || 4738,440469 | 1579,480156 | 13,04 | 0,0013

O programa Prog24, em anexo no apéndice B, efetua a analise 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 interag@o entre os blocos e o fator M, isto €, o “RES (a)”.
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Considerando que a interagdo entre os fatores M (métodos de manejo) e A4 (tipos de adubagao) ¢
significante, ndo ¢ possivel fazer comparagdes separadamente entre os niveis desses fatores. Logo
podem ser feitos os seguintes desdobramentos:

a) Estudo dos tratamentos secundarios (adubagao) em cada tratamento principal (manejo).

Al A2 A3 A4 Totais

M1 200,6 270,8 247,3 199,5 918,2
M2 271,4 296,0 283,0 289,3 1.139,7
M3 287,3 273,7 300,7 301,6 1.163,3
M4 329,0 338,0 309,6 3259 1.302,5
Totais 1.088,3 1.178,5 1.140,6 1.116,3 4.523,7

2 =%(200,63 +270,8° +247,3* +199,5%) — %(91&2)2 =939,4325

L %(2?1,42 +296,0% +283,0% +289.3%) — %(1_139,7 )> = 82,1069

SO s = %(287133 +273,7° +300,7% +301,6%) — %(1.163,3)2 —129,8269

SO v = %(329,02 +338,0% +309,6° +325,9%) —%(1_302,5)2 =105,3519

Verificagao:

SQ.—I(.‘ M1 o SQ.—Id.ME + SQ.-JG’..-UB g SQ.—IG‘_M—I = SQA o SQ,—IX_-\!

939,4325+ 82,1069 +129,8269 +105,3519=274,2355+982,4827 =1.256,7182

Tabela 8.1.7. ANOVA:

adubagdo 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
Residuo (b) 36 1.180,3992 32,7889

Fis6.0,05 = 287 Fyz600 =439
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A seguir, o desdobramento feito no SAS para adubacao dentro dos métodos de manejo:

3 | 939432500 | 313 144167 | 955 | <0.0001
3 | 82,106875 | 27368958 | 083 | 04837
3 | 129826875 | 43275625 | 132 02830
3 | 105351875 | 35.117292 | 1,07 | 03735

Na analise dos contrastes dos tipos de adubacdo, dentro dos métodos de manejo, verifica-se que
somente ha diferenca significativa no método de manejo florestal M1. Considerar a aplicagao do

teste de Tukey para os tratamentos de adubagdo dentro do método de manejo M1 (4d.M1).

Al
200,6

A2
270,8

A3
247,3

A4
199,5

Totais (M1)

QMRJ-?S{M _ 3.81x/32,78887 =1091
J V4 ‘

A=q4 36005 ¥

MI1A3 = ¥ =6183..a

M1A1 :%0’6 =5015....5
M1A44 = ' 4988......h

Médias seguidas pela mesma letra, ao nivel de 5% de significdncia, ndo diferem pelo teste de
Tukey. A comparagdo entre as combinacdes MI1A2 e M1A3 foi ndo significativa, assim como apre-
sentaram as maiores produgdes.

b) Estudo dos tratamentos principais (método de manejo) dentro de cada tratamento secundario
(adubagao).

Al A2 A3 A4 Totais

M1 200,6 270,8 247,3 199,5 918,2
M2 271,4 296,0 283,0 289,3 1.139,7
M3 287,3 273,7 300,7 301,6 1.163,3
M4 329,0 338,0 309,6 3259 1.302,5
Totais | 1.088,3 1.178,5 1.140,6 1.116,3 4.523,7
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1.088.3

50u s = i(200,62 +2714% +287,3% +329,0°)— = 2.1453469

=7221919

SO0 =£(27’0,82 +296,0% +273,7* +3380%) - "11"&5“

1.140,6>

SOy = %(247,32 +283,0% +300,7% +309,6%) — =569,2125

1.116,3*

16 :%(199,52 +2893% +3016% +3259%) - —2.2841719

Verificagao:
SQ_AH._J] T SQ.M(."..J: +: S'QAM.AS T SQLfd..44 = ‘S'QM at: SQ.MKA

SO, +50,,., =4.7384405+9824827=5.7209232

8O0 8042 + 5O s +SOyp 44 =5.720,9232

30| seoams00 | 189737500
3 2284,171875 761,390625

No estudo abrangendo os tratamentos principais (parcelas (A): manejo florestal), em que cada
tratamento secundario (subparcelas (B): adubacdo) envolve dois residuos, utiliza-se, pois, o
residuo médio:

Q‘Musm ) + (b = DQM RES(H)

QM RES(MEDIC) = b

Considerar, ainda, que o numero de graus de liberdade (n;;), associado ao residuo médio, ¢
calculado, utilizando-se a férmula de aproximagado de Satterthwaite (1946).

n' = [QMRES(a) + (b - 1)QMRES(5)]2
O OM s )P , B=D[OM sy I

(a-DJ-1)  a(J-1)b-1)
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~ r . . . , .
Observagido: o valor de 7, deve ser arredondado para o inteiro mais proximo.

Tal que: nglRES(a) < n}, <[ngIRES(a)+ nglRES(b)]

Aplicando-se, no exemplo, tal que b € igual ao nimero de niveis do fator 4 (adubo):

(Médio) = OM sy + (0 —1)OMpppgsy 1211647 +(4 - 1) x 32,78887

RESIDUO
b 4

OM

OM (Médio) = 54,8828

RESIDUO
o [121,1647 + (4 —1)(32,78887)]°
¢ 12116477 .\ (4-1)7(32,78887)’
9 36

- 48.193,9961
¢ 1.631,2094 +268,7775

1l

25

Verifica -se que a condi¢@o ng/RES(a) < n}; <[ngIRES(a) + ngIRES(b)] foi atendida:

9<ny =25<9+36=45

Tabela 8.1.8. ANOVA: método de manejo dentro dos tipos de adubagao.

Contrastes G.L S.Q. Q.M. F
Manejo dentro de Al 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**

Residuo médio 25 54,8828

‘F?s: 25:0,05 — 2,99 F 55000 = 4,68

Na anélise dos contrastes dos tratamentos de manejo florestal, dentro dos tipos de adubagao, ve-
rifica-se que hé diferenga significante entre os métodos de manejo nos quatro tipos de adubagao.
Seja, entdo, considerado o teste de Tukey para Md.A1, Md.A2, Md.A3, Md.A4.

JRES(MEDIO) 3.89 54,8828
N —389x

T =14,41
q4:25:0.05 \/7 \/Z
Resultando em:
Al A2 A3 A4
Ml 50,15a |M1 |67,70 a |MI1 | 61,83 a |Ml 49,88 a

M2 67,85 b |M3 68,43 a [M2| 70,75 ab | M2 72,33 b
M3 71,83 be [ M2 74,00 ab | M3 | 75,18 ab [ M3 75,40 b
M4 82,25 ¢ |M4 (84,50 b |M4 | 77,40 b (M4 81,48 b
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Meédias seguidas pela mesma letra ndo diferem pelo teste de Tukey ao nivel de 5% de significancia.
Portanto o método de manejo M4 apresentou o melhor resultado considerando os quatro tipos de
adubagao.

8.2. EXPERIMENTOS EM FAIXAS “SPLIT BLOCK”

Nos esquemas experimentais em faixas, os tratamentos correspondentes as subunidades, diferen-
temente dos ensaios em parcelas subdivididas, ndo sdo casualizados de forma independente dentro
de cada parcela, mas distribuidos com objetivo de formar faixas nas repeticdes ou blocos.

Esse esquema experimental em faixas, considerando os fatores 4 e B, compromete a precisao nas
estimativas dos efeitos principais de 4 e B, possibilitando maior precisao para a interacao AxB.
Por outro lado, em muitas pesquisas experimentais, por questdes operacionais, na instalagdo e na
conducdo do ensaio, ocorrem grandes dificuldades na utilizacdo de parcelas subdivididas, espe-
cialmente em ensaios de campo. Nesses ensaios, surge a necessidade de se estabelecer uma restri-
¢do dentro de cada bloco, tal que cada nivel — tanto do fator 4 como do fator B —, seja disposto
em faixas e em dire¢des transversais de um fator em relagdo ao outro, caracterizando dois tipos de
parcelas, uma para cada fator, ou seja, as combinagdes dos niveis dos dois fatores representarao as
subparcelas.

Muitas vezes, por razdes praticas, ¢ recomendavel utilizar os experimentos em faixas, como, por
exemplo, em um ensaio envolvendo o uso de maquinas na preparacao do solo, niveis de irrigacao,
aplicacdo mecanizada de adubos, sistemas de exploragdo florestal, aplicacdo de inseticidas, entre
outros. Ou, ainda, em outro tipo de procedimento, no qual se torna impossivel 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 utilizacdo de expe-
rimentos em faixas deve ser considerada.

Na aplicag@o de um determinado trato silvicultural, numa 4rea de manejo florestal, por questdes de
facilidades na gestdo da coordenagdo dos trabalhos, a ado¢ao do experimento em faixas pode tor-
nar mais facil orientar as equipes de campo, principalmente na execu¢ao das tarefas especificadas
na administra¢ao dos tratamentos.

Considerando o delineamento casualizado em blocos e os fatores A e B, seja considerado o modelo
matematico:

Xpg =m+o, +0, +(@B), +B, +(BO), +(@p),; +(@6p),

Xitj - valor da varidvel resposta da combinagdo correspondente ao nivel (i) do fator 4 e ao nivel (k)

do fator B no bloco (j);

m : média geral;

a, : efeito do nivel (i) do fator 4;

49]- : considerando o efeito aleatorio do j-ésimo bloco, tal que N(0, 5,);

J
0, : efeito fixo do j-ésimo bloco, tal que E(6,)=6,, E(0;)=0; e Z}Hf' =0;
=
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(0O _)_,.;. - efeito aleatorio da interacdo do i-ésimo nivel do fator 4 com o j-ésimo bloco
[erro da parcela (if)];

B, : efeito do nivel (k) do fator B;

(BB ), : efeito aleatorio da interagdo do k-ésimo nivel do fator B com o j-ésimo bloco

[erro associado da parcela (47)];
(afy ), : efeito da interacdo do i-ésimo nivel do fator 4 com o k-ésimo nivel do fator B;

(aBB ), : efeito aleatdrio da interagdo do i-ésimo nivel do fator 4 com o k-€simo nivel

de fator B no j-ésimo bloco [erro da parcela (ikj)].
(06 ), (B8 ), e (abP ), sdo os erros experimentais, respectivamente, para 0s

tratamentos A, B e para a interagao 4%/, normal e independentemente distribuidos, com
;oqs o 2 2
média zero e variancias: O 9, O €6° =02, -

De acordo com Zimmermann (1973), na tabela 8.2.1, os componentes de variancia.

Tabela 8.2.1. Componentes de variancia do experimento em faixas.

F.V. GL. E(Q.M.)
Blocos (aleatorio) F=1 ci+ bcjo - acrfm + abcsé
> bJ &
A a-1 o'+ boy + — Y o
abl q-— ; i
AxBlocos: Res(a) (a—1)J—1) o’ + bo,
5 al : 2
B (h—1) G’ + acy, + b_z B,
BxBlocos: Res(b) | (b—1)(J —1) o’ + acp,
. 2 J 2
A*B (a=Dp-1) | © +7(a_”(b_”§(am,ﬁ.
AxBxBlocos: Res (¢) | (a-1)(b-1)(J-1) G-
Total (abJ —1)

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 analises:

Fatorial Parcelas subdivididas | Experimento em faixas
F.V. G.L. F.V. G.L. F.V. G.L.
Blocos 3 Blocos 3 Blocos 3
Tratamentos A | 3 Tratamentos A | 3 Tratamentos A | 3
Tratamentos B | 3 Residuo (a) 9 Residuo (a) 9
Interagdo AXB | 9 (Parcelas) (15) Tratamentos B | 3
Residuo 45 Tratamentos B | 3 Residuo (b) 12
Total 63 Interagdo AxB | 9 Interagdo AxXB | 9
Residuo (b) 36 Residuo (c) 27
Total 63 Total 63
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Em um experimento, com fatores 4 e B, que apresentam quatro niveis (a =4 e b=4), em que
cada bloco poderia ser dividido em faixas horizontais B, e faixas verticais A, . Analogamente, os
demais blocos, diferentes entre si, sdo planejados apenas com referéncia a casualizacao.

A, |4, |4, |4

AB, | A,B, | A,B, | A B,
A,B, | A,B, | A,B, | 4B,
.| 4B, | 4,B, | A,B, | A,B,
AB, | A,B, | A,B, | 4B,

e

w| W | =™

(]

O planejamento, no esquema fatorial, nesse caso ¢ o ideal, pois estima os efeitos com maior preci-
sdo, porque apresenta um Unico residuo para o calculo do valor de F e para efetuar as comparagdes
multiplas e, consequentemente, maximiza o nimero de seus graus de liberdade.

A analise do ensaio em parcelas subdivididas ¢ mais simples do que o experimento em faixas, visto
que estima com maior precisao, as comparagdes entre os niveis do fator B e apresenta mais facili-
dade na interpretagdo da interagdo AxB. Os esquemas, em parcelas subdivididas, apresentam dois
residuos, um para comparar as parcelas e outro para comparar as subparcelas. O numero de graus
de liberdade para as parcelas (fator 4) ¢ pequeno, resultando em pouca sensibilidade em sua analise.

O experimento em faixas apresenta trés residuos e, consequentemente, ocorrem reducdes signifi-
cativas no numero de graus de liberdade para os testes. Os experimentos em faixas somente devem
ser usados quando razdes operacionais de implantag¢ao e de condugao justificarem. Piedade (1987)
apresenta os procedimentos para efetuar a analise conjunta de grupos de experimentos em faixas.

Exercicio 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 espacamentos (Fator B),
talque B1=15mx 1,5m; B2=2mx2m; B3=2,5mx25 me B4=3m %3 m. A tabela 8.2.2
apresenta os volumes de madeira, dados simulados, em m? ha'!, mensurados no final da rotagdo
economicamente aconselhavel.

Tabela 8.2.2. Volume de madeira em m> ha-'.

A |B [Blocos |Prod. |Blocos |Prod. |Blocos [Prod. |Blocos |Prod.
Al |BI 1 152,4 2 153,3 3 103,5 4 117,0
Al |B2 1 190,8 2 204,6 3 153,6 4 162,0
Al |B3 1 173,1 2 188.,4 3 142,2 4 145,8
Al | B4 1 157,2 2 146,1 3 99,0 4 121,2
A2 | Bl 1 187,8 2 2433 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 2304 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 m* ha! (continuagio).

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 2220 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

oG _11.8770°

=—= =2.204.111,3906
1J 64

SOrory =1524% +1908% +..+17822 +1656% —C

SO ony = 2.295.684,18 —2.204.111,3906 = 91.572,7894

(0 % (3.384,0° +3.294,3% +2.580,9% +2.617,8%) — C =34.500,4931
D

Blocol | Bloco2 | Bloco3 | Bloco4 Total
Al 673,5 692,4 4983 | 546,0 2.410,2
A2 822,9 920,7 605,7 | 6432 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

S0, = %[2.410,21 +2.992,5% +3.054,6* +3.419,7°) - C = 32.704,2056
|

SO, yrocos = %(673,52 +822,9% +---4696,0° +732,6°) - C

SO, srocos = i (9.115.393,86)—2.204.111,3906 = 74.737,0744

SO, soc0s - € a soma de quadrados, considerando as combinagdes dos niveis do fator 4 e os blocos.

SfQRI:'Sfa) = ‘gQ_-be’L(_J('{)S = S‘Q.J.BLO[‘OS = ‘SfQ;J = LSTQ)HJ[O{'OS
SOuesiar = SO pusrocos = 714.737,0744 — 32.704,2056 — 34.500,493 1

‘S'QR!:'S{H} = ‘S'Q.-IXBLO(‘OS = 7532"3?56
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Blocol | 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

SOy = %(2.856,93 +3.093,9% +2.9952* +2.931,0°)—C =1.893,5381]

8O0, pocs = i(xw,(ﬂ +860,17 ++-++658,5" +6483°) - C

SO, srocos - € a soma de quadrados, considerando as combinagdes dos niveis do fator B e os blocos.

SO, srocos = i x 8.967.328,02 — C =37.720,6144

v R i Ty
S'QRHS‘(M = ‘SQBXBF.()('(JS = ‘SQB.B!.()(‘(}S - ‘SQB - ‘SQB!.O("O.S'

SOurser = SQupocos =37.720,6144 —1.893,5382 — 34,500,493 1

SQHES[};} =80 sr0c0s =1.326,5831

Al A2 A3 A4 Total
B1 526,2( 712,5| 754,5| 863,7| 2.856,9
B2 7110 777,0| 718,5| 887,4| 3.093,9
B3 649,5 743,1 | 789,6| 813,0( 2.995,2
B4 523,5( 7599 | 792,0| 855,6  2.931,0

Total | 2.410,2 | 2.992,5 | 3.054,6 | 3.419,7 | 11.877,0

80, 5= %(526,22 +711,0% +---+813,0> +855,6>)-C

SO, s : € asoma de quadrados das combinacdes dos niveis do fator 4 e dos niveis do fator B.

SO, , = %(8.982.062,28) —C=41.4041794

SO, =50, -S5O, SO, =41.4041795-32.7042057-1.8935382=6.8064356
SQRES{s.-} = SQ;'{JHL b ‘S'Qz;mf_‘os a SQ_; - SQM;‘S{;:} - SQB il ‘SrQRJ'_-'.S'{b} i SQAXB

SOpsie, = 6.809,1581
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Tabela 8.2.3. ANOVA.

F.V.

Q
=

3.Q. Q.M. F

Blocos 34.500,4931 11.500,1644 13,74 **

Tratamentos (4) 32.704,2056 10.901,4019 13,03 **

Residuo (a) 7.532,3756 836,9306

Tratamentos (B) 1.893,5381 631,1794 4.28%*

Residuo (b) 1.326,5831 147,3981

Interacdo AxB 6.806,4356 756,2706 3,00%*

Residuo (c) 6.809,1581 252,1910

WIQ| OO |W|O|w]|w

(o)) 1\ 8]

Total 91.572,7892

Tabela 8.2.4. ANOVA no SAS.

3 | 34500,49313 | 11500,16438 | 45,60 | <0,0001

3 || 32704,20562 | 10901,40187 | 43,23 || <0,0001

9 | 7532,37563 | 836,93063 | 3,32 | 0,0075

3 || 189353813 | 631,17938 | 2,50 | 0,0806

9 | 1326,58312 | 14739812 | 0,58 | 0,7981

9 | 680643562 | 75627062 | 3,00 | 0,0130

6809,15812 | 252,19104

h m
~

63 | 91572,78938

-| 3 | 3450049313 | 11500,16438 | 13,74 | 0,0010

-| 3 | 32704,20562 | 10901,40187 | 13,03 | 0,0013

Fiim.005 = 2,96 Fip 90 = 4,60
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O programa Prog25, encontrado no apéndice B, efetua a analise do delineamento em faixa e — por
meio dos comandos: “TEST H=Bloco A E=Bloco*A;” ¢ “TEST H=B E=Bloco*B;” —, cotrige os valores do teste
F referentes aos blocos e aos fatores 4 e B, usando os residuos adequados em cada caso, isto ¢, os
quadrados médios dos blocos e do fator 4 devem ser divididos pelo RES (a), o quadrado médio do
fator B deve ser dividido pelo RES(d) e a interagdo AxB deve ser dividida pelo RES(c).

Na existéncia de significancia da interacdo entre os fatores 4 e B, deverao ser efetuados os seguin-
tes desdobramentos:

a) Estudo dos tratamentos B (espacamentos) em cada tratamento A (espécie).

Al 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

SO, v = %(526,2'}' +711,0° + 649,57 +523,5%) - 24102° _ 6.510,9825
SOui 1o = %(? 12,5% +777,0% + 743,1% + 759.9%) - 29:& =566,7018
8O0, 5= %(?54,52 +718,5% +789,6% +792,0°) — 3.0546° =899,8425
8 1= £(863,?3 +887,4° +813,0% +855,6*) - AT . 722,4469

Verificagdo: SQg, 4 + 5042 + 50443 +50p4.4s =505 +5Q 45
6.5109825+566,7018+8998425+7224469=8.6999737

SO, + 80, =1.893,5381+ 6.806,4356 = 8.699.9737

O estudo abrangendo os tratamentos do fator B (espagamento) em cada tratamento do fator A4 (espécie),
envolve dois residuos, entdo se utiliza o residuo médio, tal que a ¢ igual ao numero de niveis do fator A4.
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oM =

QMRES(!J) +(a- ])QMRES(c-m

RES. MEDIO(h,c) —

oM

_ 1473981+ 3x252,1910

RES. MEDIO(bc) —

4

. OM sy + @ —1)OM RES{c)]E

g =3 12
[OM R.EZS(!J)J
nglRES (b)

i (a-1)’[OM RES (c)]2
nglRES (c)

. (147398143x2521910)°

n.,=
¢ 1473981 +32 x2521910°

9 27

; 817.163,7496

Ny = =1
2.414,0222 +21.200,1002

=225,9928

Tabela 8.2.5. ANOVA para espacamento (B) em cada espécie (A4).

Contrastes G.L. S.Q. Q.M. F
B dentro de A1(El) | 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 7224469 240.8156 | 1,07 ns
Residuo médio 35 225,9928

Fs;as;o,os =328 Fs;ss;o.m =4,4]

6510,982500 2170,327500
566,701875 188,900625
899,842500 299,947500
722,446875 240815625

Na analise dos contrastes dos espagamentos, dentro de cada fator 4 (espécie), verifica-se que ha
apenas diferenga significante entre os quatro espacamentos dentro de A1 (E1). Assim, deve-se

aplicar o teste de Tukey para B.d.41, apresentado a seguir:

Teste de Tukey dos tratamentos B (espacamentos) para Al (Espécie E1).

A= 4435005 %

N
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Logo:
Espacamento (B) Al (Espécie El)
B4 130,88 a
B1 131,55 a
B3 162,38 b
B2 177,75 b

Meédias seguidas pela mesma letra ndo diferem, pelo teste de Tukey, ao nivel de 5% de significancia.
Acespécie E1 (A1) apresentou o melhor resultado, considerando os tipos de espagamentos B1 = 1,5
mx1,5meB2=2mXx2m.

b) Estudo dos tratamentos A (espécies) em cada tratamento B (espagamento).

2.856,9°

6

80, = %(526,22 + 712,52 75457 +863.7%)— =14.830,3068

SO ins =%(71 1,0° +777,0° +718,5" +887,4%) - % =4.979,1769

SO i :%(649,53 +743,17 +789,6” +813,0%) — 2.9952° =3.919,8150

50550= %(523,52 +759,9% +792,0° +855,6°)— 29310° _ 15.781,3425
Verificacior SO, +S0 . 50,5 +5Q 5 =50, +50,.,-

14.830,3068 +4.979,1769+3.919.8150+15.781,3425 = 39.510,6412
SO, +80,., =32.704,2056 + 6.806,4356 =39.510,6412

O estudo, abrangendo os tratamentos do fator 4 (espécies) em cada tratamento do fator B (espaga-
mento), envolve dois residuos. Nesse caso, utiliza-se o residuo médio, tal que b € igual ao nimero
de niveis do fator B.

QM RES (a) T (b - I)QM RES (c)

RES . MEDIO (a.c) b

OM

836,9306 +3x252.1910

OM 3 MEDIO(a.c) — 4 =398,3759
”” _ [QM RES (a) + (h = I)Q)M RES (c) ]:

CIOM s ]’ (D= D'IOM gy 1

nglRES (a) ngiRES (c¢)

v _ (836,9306 +3x 2521910 i
¢ 8369306 3?x252.1910°
9 i 27
. 2.539 253 7232

ny = =
77.828,0921 + 21.200,1002
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Tabela 8.2.6. ANOVA para espécie (4) em cada espagamento (B).

Contrastes G.L. S.Q. Q.M. F
A dentro de Bl 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%*
Residuo médio 26 398,3759

Fi g6.0.05 = 2,98 Fy 6000 = 4,64

| oL |

| 3 14830,000000 4943435625
| 3 4979,176875 1659,725625
| 3 3919815000 1306,605000
| 3 15781,000000 5260,447500

Na analise dos contrastes dos tratamentos do fator 4 (espécies), dentro de cada espagamento (Fa-
tor B), verifica-se que ha diferenga significante dos quatro tratamentos do fator 4 dentro dos qua-

tro espacamentos, sugerindo o teste de Tukey para Ad.B1, 4d.B2, Ad.B3, Ad.B4, a fim de avaliar
suas diferengas.

Teste de Tukey dos tratamentos A (espécies) em cada tratamento B (espagamento).

JRESIDUO . J398.3759

A =4y 005 ¥ =388 x ———— =38,72

JJ V4

Médias
B1 B2 B3 B4
Al [ 131,55a | A1 |177,75 a | A1 | 162,38a [ 41| 130,88 a
A2 (178,13 b | 43 179,63 a | A2 | 185,78 ab | 42| 189,98 b
A3 | 188,63 b | A2 | 194,25 ab | A3 | 197,40 ab | 43| 198,00 b
A4 (21593 b | 44 | 221,85 b | A4 (203,25 b |44 | 213,90b

Médias seguidas pela mesma letra ndo diferem, pelo teste de Tukey, ao nivel de 5% de significan-
cia. A combinagdo A4B2 (E4 e B2 =2 m X 2 m) mostrou a maior produgao.

e 275 »



CAP 8: ENSAIOS COM PARCELAS SUBDIVIDIDAS (SPLIT-PLOT)

8.3. EXPERIMENTOS COM PARCELAS SUBDIVIDIDAS NO TEMPO (SPLIT PLOT IN TIME)

O objetivo do experimento com parcelas subdivididas no tempo € estimar o efeito global dos niveis
do fator 4, ao longo de um periodo estabelecido, ou seja, estudar a variacdo dos niveis ao longo
do tempo. E importante perceber que a caracteriza¢io das subparcelas (Fator B: ocasides) denota
uma sistematizagao, haja vista a impossibilidade de casualizar as épocas dentro das parcelas. As
parcelas podem ser estruturadas em qualquer delineamento, contudo o mais usual ¢ distribui-las
inteiramente ao acaso ou com casualiza¢do em blocos.

Por outro lado, como nos verdadeiros arranjos de parcelas subdivididas, as subparcelas devem
ser distribuidas aleatoriamente dentro das parcelas. Alguns autores sugerem, como Steel e Torrie
(1960), no caso do delineamento casualizado em blocos, isolar a interacdo entre os tratamentos
secundarios e blocos do residuo (b), tal como a andlise de variancia proposta do exemplo a seguir:

Considerar um experimento com parcelas permanentes de competicao de / espécies florestais, em
t ocasiOes, distribuidas em J blocos.

F.V. G.L.
Blocos J -1
Espécies (A) =l
Residuo (a) (I-1)J-1)
Parcelas (17 -1)
Ocasides (B) t—1
EspéciesX ocasides (AxB) =D -1)
OcasidesxBlocos (BxBlocos) (=S -1)
Residuo (b) (=Dt =1)J -1
Total thy —1

SO ocasioesxsrocos = Socusiors.srocos ~SLocasioes ~ SLsrocos

SO csioes srocos: € a soma de quadrados das combinagdes entre as ocasides e os blocos obtida a
partir do quadro auxiliar que relaciona ocasides e blocos.

No manejo florestal ¢ importante conhecer o perfil de crescimento das espécies para estabelecer os
tratos silviculturais, assim como a determinagao do ciclo de corte ideal ou rotacao economicamen-
te aconselhavel. Nos ensaios com culturas perenes ¢ fundamental monitorar os ciclos de producao,
visando estabelecer os tipos de tratamentos adequados que maximizem a produc¢do. Nesses tipos
de experimentos, o tempo, avaliado em dias, meses, anos etc, ¢ considerado um fator secundario e
analisado na forma usual de parcelas subdivididas.

O esquema do experimento de parcelas subdivididas no tempo, para efetuar medidas repetidas em
ocasides sucessivas, ¢ caracterizado quando se aplica as parcelas os niveis de um tUnico fator 4.
Entretanto, ¢ admitido que essas medidas, quando tomadas em ocasides distintas, tenham varian-
cias homogéneas e sejam igualmente correlacionadas, ou seja, a aplicagdo da anélise univariada de
parcelas subdividida exige que a matriz de covariancia, considerando as ocasides, seja uniforme.
Contudo, quando a condi¢do de uniformidade da matriz ndo ¢ atendida, a estrutura de medidas
repetidas no tempo passa a exigir a aplicagao da metodologia de analise multivariada, denominada
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de analise de perfil, que adota uma hipotese mais geral sobre a estrutura de covariancias entre as
medidas repetidas tomadas na mesma parcela.

O inventario florestal continuo utilizando parcelas permanentes, enquadra-se, no contexto da ana-
lise estatistica, no grupo dos denominados Experimentos com Medidas Repetidas (EMR). Nesse
caso, a repeticao se da no tempo. Os EMR constituem um problema de populagao multivariada,
em que as variaveis aleatoérias — como, por exemplo, o volume de madeira em p-ocasides —
possuem uma distribui¢do de probabilidade com vetor de medias  u' =[p,, u,,++, 1,1 © matriz de
covariancias ).

Sy Sp " Gy
¥ Cu Cn 7 Oy
c ]

pl pl : e

O procedimento a ser adotado devera selecionar e medir as parcelas na primeira ocasido, tornando-as
permanentes a serem remedidas nas ocasides seguintes. Nesse procedimento ocorrerdo correlagdes
entre as medigdes nas diversas ocasides, significando, para a Ciéncia Florestal, importante
mecanismo para a interpretagdo do comportamento dos pardmetros envolvidos na dindmica da
floresta.

A aplicacdo da andlise univariada pelo método de parcelas subdivididas, em experimentos de
medidas repetidas no tempo, somente ¢ valida sob a pressuposi¢ao de uniformidade da matriz de
covariancia. A matriz uniforme ocorrerd quando as ocasides apresentarem homogeneidade de va-
ridncias e forem igualmente correlacionadas (p), ou seja:

I p P

i 1
s_g2| P P
PP 1

Assim, o> ¢ a variancia comum entre as unidades dentro das ocasides e p ¢ a correlacdo comum
entre as ocasides combinadas aos pares. Por outro lado (no caso de ndo ser atendida a pressuposi-
¢do exposta e de haver o interesse em analisar, por meio da modelagem univariada do delineamen-
to em parcelas subdivididas) a corre¢ao €,y de Geisser e Greenhouse (1958) ou a correcao €, de
Huynh e Heldt (1976) podem ser usadas para corrigir os graus de liberdade do teste F, para testar a
igualdade dos efeitos de ocasides e de ocorréncia de paralelismo dos perfis de crescimento.

Portanto, existem dois métodos para testar as hipoteses sobre o efeito dos tratamentos e a corres-
pondente tendéncia de crescimento ao longo do tempo. O primeiro ¢ o procedimento univariado,
que trata as observagdes medidas no tempo como se fossem originadas de subdivisdes das unida-
des experimentais (split-plot), sendo analisado conforme o delineamento em parcelas subdividi-
das. O segundo método, denominado de analise de perfil, profile analysis, adota um procedimento
multivariado, em outras palavras, considera as observacoes 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 covariancia entre as ocasioes
¢ uniforme; o critério de Mauchly (1940) para verificar a ocorréncia de esfericidade da matriz; e as
corregoes 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 ocasides e a ocorréncia de paralelismo
dos perfis de crescimento, caso haja a opgao pela escolha da anélise univariada do delineamento
em parcelas divididas.

Queiroz (2021) aborda e apresenta exemplos da aplica¢do de andlise do perfil de crescimento das
espécies em inventarios florestais, com parcelas permanentes e expoe um exemplo de aplicagao,
considerando os perfis de crescimento de quatro espécies florestais, conforme os seguintes temas:
teste de esfericidade de matriz de covariancia pelo critério de Mauchly; célculo dos valores das
correcdes de Greenhouse-Geisser Epsilon (agg) e de Huynh-Feldt Epsilon (shf); teste de homo-
geneidade de matrizes de covariancias; testes de multinormalidade de assimetria e de curtose de
Mardia; teste de normalidade multivariada de Henze-Zirkler; analise de agrupamento pelo método
de Ward; testes de paralelismo e de coincidéncia de perfis de crescimento pela hipotese linear geral
H :CpU = ¢ ; andlise de coincidéncia de perfis pelo teste “#” de Student; determinacdo do ciclo de
corte economicamente aconselhdvel; analise de residuos; teste de validade de Graybill; e teste da
razdo da maxima verossimilhanga para verificar a igualdade de parametros e identidade de mode-
los de regressao nao linear.

O exemplo abaixo (dados simulados), apresentado por Queiroz (2021), considera os vetores de
médias para a variavel volume de madeira de quatro espécies (E1, E2, E3 e E4), respectivamente
nas ocasioes 0, 5, 10, 15 e 20 anos.

7!, =[0.68449667 14,4152667 17,0891900 19.4454800 21,0381800]
7, =[0,74305333 14,4460933 17,1927833 19,5607867 21,1482133]
7, =[0.67315333 131066700 16,2532333 17,7585900 19,3376867]
7., =[0,72483333 13,2058667 16,5078900 181222500 19,6947067 ]
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Figura 8.3.1. Perfis de crescimento das espécies E1, E2, E3 e E4.
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A tabela 8.3.1 mostra que a matriz de covariancia, considerando as cinco ocasides, ndo ¢ esférica,
ou seja, no caso presente ela ndo ¢ uniforme, entdo nao ¢ adequado usar o método de parcelas sub-
divididas. Por outro lado, caso haja a opgao pela escolha da analise univariada do delineamento em
parcelas subdivididas, ha os valores das correcoes 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 ocasides e de
ocorréncia de paralelismo de perfis de crescimento. Atualmente, entretanto, devido a disponibilidade
de varios aplicativos computacionais, o mais adequado e preciso no caso da matriz de covariancia
ndo ser uniforme, ¢ efetuar a andlise de inventario florestal continuo pela andlise multivariada.

Tabela 8.3.1. Teste de esfericidade pelo critério de Mauchly e os valores das correcdes de
Greenhouse-Geisser Epsilon (€ ..) e de Huynh-Feldt Epsilon (€ ).

Variaveis GL | Critério de Mauchly | Qui-Quadrado | Pr > +?
Variaveis Transformadas 9 0,0135191 492 40987 < 0,0001
Componentes Ortogonais 9 0,0135191 492.40987 | <0,0001
Greenhouse-Geisser Epsilon e e = 0,3336

Huynh-Feldt Epsilon g"w =0,3448

No exemplo apresentado em Queiroz (2021), o teste de ocorréncia de interacdo OcasidoxEspécie
foi significante, tabela 8.3.2, isto ¢, existe interacao entre os perfis de crescimento das espécies E1,
E2, E3 e E4.

Tabela 8.3.2. Teste da interagdo OcasiaoxEspécie para E1, E2, E3 ¢ E4.

Testes e aproximacodes das estatisticas F para a hipotese de ndo existéncia de efeito da interagao
OcasiaoxEspécie (S =3; M =0; N'=55,5)

Estatisticas 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 interagdo ocasidoxespécie, mostrando
que existem pelo menos duas espécies que apresentam perfis de crescimento nao paralelos. Essas
estatisticas estdo transformadas na /" de Snedecor.

Desse modo, como a interagdo foi significante, considerando os perfis de crescimento das quatro
espécies florestais, o proximo passo sera verificar quais perfis de crescimento sdo paralelos ou
coincidentes. Pode-se realizar um estudo preliminar testando, por exemplo, cada ocasido separa-
damente pelo teste F, ou aplicar um teste de comparacdo multipla, como o teste de Tukey. Queiroz
(2021) optou pelo uso da técnica de analise multivariada de agrupamento de Ward. Nele, os grupos
foram formados utilizando as ocasides como varidveis. A figura 8.3.2 apresenta o dendrograma ou
fenograma para verificar preliminarmente se os perfis de crescimento das espécies sdo paralelos.
O dendrograma recomenda testar se os perfis de crescimento das espécies E1 e E2 sdo paralelos,
assim como entre as espécies E3 e F4.
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A partir do dendrograma ou fenograma, resultado da analise de agrupamento, foi realizado o teste
para verificar se os perfis de crescimentos das espécies E1 e E2 sdo paralelos, assim como para as
espécies E3 e E4.

4,95-
[/ ]
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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 nao significantes (p-valor = 0,0904), denotando nao existir interacao entre os perfis de
crescimento das espécies E1 e E2, isto €, os seus perfis sdo paralelos. O proéximo passo sera testar
se os perfis de crescimento de E1 e E2 sdo coincidentes.

No caso das espécies E3 e E4, os testes indicam existir interag@o entre os seus perfis de crescimen-
to, ou seja, os seus perfis ndo sdo paralelos, entdo as equagdes de crescimento para essas espécies
devem ser obtidas separadamente.

Os testes de coincidéncia dos perfis de crescimento de E1 e E2, realizados pelo teste “#” de Stu-
dent, denotaram que os perfis de E1 e E£2 sdo coincidentes.

Uma vez observada coincidéncia entre os perfis de crescimento das espécies E1 e E2, foi obtida
uma unica equagao para ambas as especies (V,,), a fim de estimar o ciclo de corte do grupo for-
mado pelas espécies (E1, E2).

12

Segue a equagao de Mitscherlich (V) e a formula, de acordo com Queiroz (2021), para obter o ciclo
de corte economicamente aconselhavel (7).

atf

V= Bo[1-10"""] t, = ﬁilog,l,[z,zozsssmiﬂﬁ,]— B,

Na analise foi utilizada uma razdo de custo R = 3 que € o quociente entre a receita obtida pela
venda da madeira e o custo do manejo florestal (por ha). Na tabela 8.3.3. estdo apresentadas as
estimativas dos parametros e a analise de variancia.

Vo = 24,5911[1 —10 0010 +7.078)
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by = (#m) log(2,302585x3%24,5911x0,0310)—7,0978=16.2 anos

L/U”-[Eu) — 24’5911 [1 L 10 0,0310 (16,2+7,0978 ] — 197929 InS )'Irha

N .

X =ny 38,0422

i=l =/ L 03561
N 2x150

cv,, = ReMR 100=

5 16,376

0,3561

x100=217%

Tabela 8.3.3. Analise de regressdo do grupo formado (E1, E2).

Parametros | Estimativas | Erro Padrao Aprox. | Limites de Confianca (95%)
B, 24,5911 0,210500 24,1769 25,0053
B, 0,0310 0,000824 0,0294 0,0326
B, 7.0978 0,140600 6.8212 7.3745
Fonte GL Soma de Quadrados | Quadrado Médio | Valor F
Erro 297 38,0422 0,1281 221.975,0
Teste de validade de Graybill /g
Fonte GL Quadrado Médio Valor F'g Pr>F
Numerador 2 0,14828 1,17 03116
Denominador 298 0,12666
Coeficiente de correlacdo de Pearson, N =300, Prob > |r| Sob HO: Rho=0
Frr = 0,99609 (< 0,0001) 12, =0,9922

Pinto (2008), usando a analise univariada de experimentos em parcelas subdivididas, analisou a
dinamica de uma floresta tropical de terra firme, que foi submetida a uma exploragao seletiva de
madeira, sob diferentes intensidades de corte. Esse estudo foi executado na Estagao ZF-2 do INPA
e o monitoramento foi realizado em parcelas permanentes. O experimento cobriu uma area 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 individuos arbéreos
com DAP > 10 cm foram mensurados. Os incrementos (corrente anual: ICA e médio anual: IMA)
foram estimados para o periodo observado de 1990 a 2005.

De acordo com Pinto (2008), as analises estatisticas das varidveis area 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 correcdo Greenhouse-Geisser (G-G) ou Huynh-Feldt (H-F) para
inferir sobre cada fonte de variagdo experimental. Na tabela 8.3.4 estdo apresentados os valores
das corre¢des GG e HF para as 18 variaveis estudadas pelo autor.
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Pinto (2008) utilizou, como critério de interven¢do na floresta — ou seja, para definir o ciclo do
corte ideal —, o ponto 6timo 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
periodo estudado, denotou que o tempo necessario 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 intermediaria de ex-
ploragdo), T3 (intensidade pesada de exploragdo) e T1 (intensidade leve de exploracao).

Tabela 8.3.4. Valores das corre¢des (GG) e (HF) obtidas por Pinto (2008).

Variaveis Greenhouse-Geisser | Huynh-Feldt
1 - Numero de arvores medidas 0,1424 0,25851
2 - Numero de arvores comerciais 0,1493 0,3063
3 - ICA para area basal 0,4925 1,0000
4 - ICA para area basal (espécies comerciais) 0,3693 0,7130
5 - IMA para a area basal 0,1635 0,2669
6 - IMA para a area basal (espécies comerciais) 0,0952 0,1459
7- Volume total 0,1321 0,2550
8 - Volume arvores 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 ocasidao de 2 anos 0,2204 0,3462

13 - IMA volume total para ocasido de 3 anos 0,3410 0,5413

14 - IMA volume total para ocasido de 4 anos 0,5742 0,8596

15 - IMA volume total para ocasido 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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CAPITULD 9

DELINEAMENTOS EM BLOCOS
INCOMPLETOS EQUILIBRADOS

ste capitulo apresenta definigdes, conceitos e aplicagdes do
delineamento em blocos incompletos equilibrados (balanceados) e,
ainda, a distribuicdo dos blocos que podem ser reunidos em cinco
tipos distintos (I, I, III, IV e V). Apresenta também dois métodos de analise
estatistica: o primeiro chamado de Intrablocos e o segundo denominado

Recuperacdo da Informagdo Interblocos. O capitulo, além disso, inclui

exemplos de aplicacao desses métodos.
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9.1 INTRODUCAO

Os delineamentos em blocos incompletos equilibrados ou balanceados apresentam o mesmo nt-
mero de unidades experimentais para todos os tratamentos, mas os blocos ndo incluem todos os
tratamentos devido a algumas situacdes, pois, em algumas pesquisas florestais, as condigdes de
campo muitas vezes restringem o uso de blocos completos.

Na experimentagdo florestal, podem ocorrer algumas situagcdes que impossibilitam o uso do deli-
neamento com a casualizacao dos tratamentos em blocos completos, tais como:

a) o numero de tratamentos no experimento ¢ muito grande. Situagdo comum em pesquisas de
melhoramento genético de espécies florestais, o que inviabiliza a formagao de blocos homogéneos;

b) o material experimental ¢ muito heterogéneo;

¢) as condig¢des do terreno apresentam limitagdes na instalacdo de determinados tamanhos de blo-
COS.

Quando essas situacdes sdo verificadas, ¢ indicado o uso do delineamento de blocos incompletos,
cuja aplicacdo diminui a variancia do erro experimental e propicia comparagdes mais precisas en-
tre os tratamentos. Os delineamentos em blocos incompletos foram introduzidos por Yates (1936).

Pimentel Gomes e Garcia (2002) recomendam utilizar, na ocorréncia de alguma limitacdo, 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, serd dada énfase ao delineamento em blocos incompletos balanceados
(BIB), em que os / tratamentos ocorrem no mesmo bloco, com cada um dos demais, 0 mesmo nu-
mero de vezes (A). Nesse caso, o balanceamento ¢ importante para estabelecer a mesma precisao
na estimacdo dos efeitos dos tratamentos. Portanto, deve-se procurar manter o balanceamento,
caso haja o interesse em efetuar todas as comparagdes entre tratamentos.

Basicamente, tomando-se » = C; blocos (k < I), pode-se planejar um BIB. Existem trés condi-
¢Oes necessarias para construir um experimento em blocos incompletos balanceados:

a) IJ =bk =n;
b) J(k-1)=A(I-1);
c)b=1.

1: nimero de tratamentos;

b: numero de blocos;

k: nimero de parcelas dentro dos blocos;
n: numero total de parcelas experimentais;

J: nimero de vezes que cada tratamento esté repetido.
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Resultando em: ) = M ou A = M (L<k<b)

I—1 T HI-1
Tal que A ¢ o nimero 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 (I=7), dispostos em sete

blocos (h=7), com trés parcelas (k£ =3) cada, totalizando vinte e uma unidades experimentais ou
parcelas (n = 21), em que cada tratamento esta repetido trés vezes (J =3).

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 -- -]~

n=bk=Jl=7x3=3x7=2l a=JE=D _ bk(k-1)
I-1 I(I-1)

_JU-D _3G-D _ ., _bkG-D _7x3G-D

A 1
I-1 7-1 I7-1y  7(7-1)

O fato de A =1 indica que qualquer tratamento aparece apenas uma vez combinado com os de-
mais. Nesse exemplo, o par 4B 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 ha seis tra-
tamentos (/ = 6), dispostos em dez blocos (b = 10) com trés parcelas (k£ = 3), totalizando trinta
unidades experimentais (n = 30), em que cada tratamento esté repetido cinco vezes (J =5).

Trat. Trat. Trat. Trat. Trat.
Bl |A [B |E |B3 [A|C |D |B5 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:

n=bk=JI=10x3=5x6=30

o o Jk=D _ bk(k-1)
CoI-1 IU-1)

L _Jk=D _56-D_, , _bk(k-D _10x33-1 _,
-1 61 I(I-1)  6(6-1)

k] =J+0MI-1)=5+2x(6-1)=15
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Como A =2, ¢ possivel 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 sao classificados em balanceados e parcialmente balan-
ceados. Nos balanceados, cada par de tratamentos ocorre em um mesmo bloco 0 mesmo numero
de vezes como verificado nos exemplos anteriormente. Por outro lado, nos experimentos parcial-
mente balanceados, nem todos os pares aparecem o mesmo nimero de vezes juntos em um mesmo
bloco. A condi¢do de balanceamento ¢ dada por:

A1 -1)=J(k-1)
9.2. BLOCOS INCOMPLETOS BALANCEADOS (BIB)

Como ja definido anteriormente:

I : nimero de tratamentos;

b

: nimero de tratamentos por bloco;
b : nimero de blocos;

J : numero de repeti¢cdes 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 repeticdes no experimento;
Tipo II: quando os blocos podem ser distribuidos em grupos de repetigdes;
Tipo III: quando ndo ¢ possivel agrupar os blocos em repeti¢cdes ou grupos de repeticdes;

Tipo IV: é um caso particular do tipo III, em que o nimero de tratamentos ¢ igual ao nlimero de
blocos (1 =b);

Tipo V: quando aplicavel a pequenos experimentos. Esse tipo sempre apresenta uma estrutura
idéntica aos tipos I, IT e III.

A seguir uma breve apresentacao sobre os cinco tipos de experimentos em blocos incompletos:
a) Tipo I: quando os blocos podem ser agrupados em repeticdes ( 7e€p ) no experimento.
X, =m+t trep +(b/rep), te;

Definindo b, =rep; +(b/rep),, entdo, x, =m+1, +b, +e, que € 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 (1 =8)
dispostos em vinte e oito blocos (b = 28) com duas parcelas (k = 2), totalizando cinquenta e seis parce-

las ou unidades experimentais (n = 56), em que cada tratamento esta repetido sete vezes (J = 7). Para

facilitar a abordagem do tema, os exemplos que seguem serdo chamados de planos:

Plano 9.1. BIB (Tipo I) com blocos agrupados em sete repeticdes.

Repl Rep2 Rep3 Rep4 Rep5 Rep6 Rep7
(T | (T2) [(T1) [ (T3) | (T1) [ (T4) | (T1) [(TS) | (T1) |(T6) [ (T1) | (T7) | (T1) [(T8)
(T3) | (T4) | (T2) | (T8) [(T2) | (T7) [(T2) |(T3) [(T2) [(T4) | (T2) | (T6) [ (T2) | (TS)
(TS) [(T6) | (T4) | (TS) [(T3) | (T6) | (T4) | (T7) | (T3) [(T8) | (T3) | (T5) | (T3) | (T7)
(T7) | (T8) | (T6) | (T7) | (TS) [(T8) | (T6) [(T8) | (TS) [(T7) [(T4) | (T8) | (T4 | (T6)

l:J(k—l) _ 72-1) 1
-1

8

-1

Como A =1, depreende-se que qualquer tratamento aparece apenas uma vez combinado com os

demais, resultando no seguinte quadro de andlise de varidncia (ANOVA).

Tabela 9.2.1. ANOVA BIB (plano 9.1) com blocos (b = 28) agrupados em sete repetigdes.

F.V.

Repeticdes (Rep.)

Blocos d. Repetigdes

Tratamentos (Aj.)

G.L.
J-1=6
b-J =21
I-1=7

Residuo

b(k—1)—(1 1) =21

Total

(bk —

) =(L] —1)=55

Considerar o planejamento experimental (plano 9.2), citado em Trevisol e Cosme (2013), em que
ha seis tratamentos (/ = 6) dispostos em quinze blocos (b = 15) com duas parcelas cada (£ =2),

totalizando trinta unidades experimentais (n = 30), em que cada tratamento esta repetido cinco vezes

(J=5):

Plano 9.2. Plano experimental de BIB com blocos agrupados em cinco repetigdes.

Blocos Repl Blocos Rep2 Blocos Rep3
1 (T1) | (T2) 4 (T1) [ (T3) 7 (T1) | (T4)
2 (T3) | (T4) 5 (T2) | (T5) 8 (T2) | (To6)
3 (TS) | (To6) 6 (T4) | (T6) 9 (T3) | (T5)
Blocos Rep4 Blocos Rep5
10 (T1) | (T5) 13 (T1) | (To6)
11 (T2) | (T4) 14 (T2) | (T3)
12 (T3) | (To6) 15 (T4) | (T5)
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ﬁ:‘](k_l) _ 52-1) 1
I1-1 6—-1

Tabela 9.2.2. ANOVA BIB (plano 9.2) com blocos agrupados em cinco repeti¢des.

EV. G.L
Repetigdes (R) J=-1=4

Blocos d. Repetigoes b—-J =10
Tratamentos (A].) I—-1=5
Residuo b(k-1)-(-1)=10
Total (bk—-1)=(J -1)=29

b) Tipo II: quando os blocos podem ser distribuidos em grupos de repeti¢des.

Considerar o planejamento experimental (plano 9.3) apresentado em Pimentel Gomes (2000), contendo
sete tratamentos (/ = 7 ) dispostos em vinte € um blocos (b = 21) com duas parcelas cada (k =2),
distribuidos em trés grupos de repeti¢des (g =3), totalizando quarenta e duas parcelas (n = 42), em que
cada tratamento esta repetido seis vezes (J = 6).

Plano 9.3. BIB com blocos distribuidos em grupos de repetigdes.

Blocos | Grupol | Blocos | Grupo2 | Blocos | Grupo3

1 T1 | T2 8 T1| T3 15 T1 | T4
T2 | T3 9 T3 | T5 16 T4 | T7
T3 | T4 10 T5 | T7 17 T7 | T3
T4 | TS 11 T7 | T2 18 T3 | T6
T5 | T6 12 T2 [ T4 19 T6 | T2
T6 | T7 13 T4 | T 20 T2 | TS
T7 | T1 14 T6 | Tl 21 TS5 | Tl

NN || |wNo

P J(k-1) _ 6(2-1) _1
I1-1 7-1
Como A =1, entdo qualquer tratamento aparece apenas uma vez combinado com os demais, resul-
tando no seguinte quadro de analise de variancia:

Tabela 9.2.3. ANOVA BIB (plano 9.3) com blocos distribuidos em grupos de repeti¢des.

F.V. G.L.

Grupos g-1=2
Blocos d. Grupos b-—g=18
Tratamentos (Aj.) I-1=6
Residuo b(k-1)—-(I-1)=15
Total (bk—1)=(1J -1) =41
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x, =m+t,+G, +(b/G), +e;
¢) Tipo III: quando ndo ¢ possivel agrupar os blocos em repeticdes ou grupos de repeticdes
Considerar o planejamento experimental (plano 9.4) citado em Campos e Piedade (1992), em que
seis tratamentos (/ = 6) estdo dispostos em dez blocos (b = 10) com trés parcelas cada (k£ =3),

totalizando trinta unidades experimentais (n = 30), nas quais cada tratamento esta repetido cinco
vezes (J =5):

Plano 9.4. BIB com blocos ndo distribuidos em repeti¢des ou grupos de repeticdes.

Blocos | Tratamentos | Blocos | Tratamentos

1 TL | T2 | T5 6 T2 | T3 | T4
2 T1 | T2 | T6 7 T2 | T3 | TS
3 T1 | T3 | T4 8 T2 | T4 | T6
4 T1 | T3 | T6 9 T3 | TS| T6
5 T1 | T4 | TS 10 T4 | T5 | T6

Jk-1) 53-1
L_Jk=D 561 _,

I1-1 6—1
No plano 9.4, qualquer tratamento aparece duas vezes (A = 2 ), no mesmo bloco com cada um dos
demais. Por exemplo, os tratamentos T2 e T3 ocorrem duas vezes conjuntamente nos blocos B, ¢
B, , os tratamentos T1 e T4 aparecem duas vezes nos blocos B; e B;. Por outro lado, cada trata-

mento aparece em cinco blocos, isto é, o nimero de repeti¢des € igual a cinco (J = 35), resultando
no seguinte quadro de analise de varidncia:

X; =m+t, + b\r,. +e;

Tabela 9.2.4. ANOVA BIB (plano 9.4) com blocos ndo distribuidos em repeticdes ou em grupos
de repetigdes.

E.V. G.L.

Blocos b-1=9
Tratamentos (Aj.) I-1=5
Residuo b(k—-1)—(I-1)=15
Total (bk-1)=(J-1)=29

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
(I =5), dispostos em dez blocos (b = 10) com trés parcelas cada (k£ = 3), resultando em trinta
parcelas ou unidades experimentais (n = 30), em que cada tratamento esta repetido seis vezes
(J=6).
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Plano 9.5. BIB com blocos nao distribuidos em repeti¢cdes ou grupos de repeticdes.

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) | (TS) 10 (T3) | (T4) | (TS)
xr_.jzm+r,.+bj.+eij }L:J(k_l):6(3_1):3

I-1 5-1

Tabela 9.2.5. ANOVA BIB (plano 9.5) com blocos nao distribuidos em repeti¢des ou grupos de

repeticdes.
F.V. G.L.
Blocos b-1=9
Tratamentos (Aj.) I-1=4
Residuo b(k-1)—(I-1)=16
Total (bk —1) = (IJ —1) =29

d) Tipo IV: ¢ um caso particular do tipo III, em que o nimero de tratamentos ¢ igual ao nimero
de blocos.

Abaixo, o exemplo do plano 9.6 apresentado por Cochran e Cox (1957), sendo / = b = 13 ¢
k=J=4.

Plano 9.6. BIB Tipo III com ntimero de tratamentos igual ao de blocos.

Blocos Tratamentos Blocos Tratamentos

1 T3 | T6 | T9 |TI1l 8 T3 | TS | T7 |T13
2 T3 | T4 | T8 |TI2 9 T1 | T2 | T3 |T10
3 T10 |TI11 |T12 (T13 10 T2 | T4 | T9 |TI13
4 T2 | TS | T8 |T11 11 T1 (T4 | T7 |TI11
5 T7 | T8 | T9 |TI10 12 T1 [T6 | T8 [TI13
6 T4 | TS | T6 |TI10 13 T2 |T6 | T7 [T12
7 T1L | TS | T9 |TI12

Tabela 9.2.6. ANOVA BIB: tipo III (plano 9.6): numero de tratamentos igual ao de blocos.

F.V. G.L.

Blocos (Nao Aj.) b-1=12
Tratamentos (Aj.) I-1=12
Residuo b(k—-1)-(I-1)=27
Total (bk—1)=(1J 1) =51
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k_J(k—l)_4(4—l)_
-1 13 -1

l

e) Tipo V: ¢ aplicavel em pequenos experimentos e sempre apresenta um plano experimental
correspondente a um dos tipos I, II ou III.

E o caso do exemplo (plano 9.7) mostrado por Campos e Piedade (1992), em que b=6, [ =4, k=2
e J=3.

Plano 9.7. BIB do tipo V com planejamento do tipo I.

Blocos | Repl Blocos | Rep2 | Blocos | Rep3
1 T1 | T2 3 T1 | T3 5 T1 | T4
2 T3 | T4 4 T2 | T4 6 T2 | T3

CJk-1)_32-1)
I-1 4-1

A 1

Tabela 9.2.7. ANOVA BIB Tipo V (plano 9.7) com blocos agrupados em trés repetigdes de
acordo com o Tipo 1.

F.V. G.L.
Repeti¢des J-1=2
Blocos d. repeticdes (N@o Aj.) b—J=3
Tratamentos (Aj.) I-1=3
Residuo bk—-1)-(I-1)=3
Total (bk-1)=(J-1)=11

O uso de delineamentos em blocos balanceados propicia a mesma precisao para todas as compa-
racdes entre tratamentos. Quando os recursos sdo limitados e o nimero de repeticdes necessarias ¢
muito alto, e ndo existindo unidades experimentais suficientes para construir um delineamento em
blocos incompletos balanceados, ¢ possivel estruturar delineamentos parcialmente balanceados
(BIPB) com um menor numero de repeticdes. Os desenhos de blocos incompletos parcialmente
balanceados, ao contrario dos balanceados, possuem alguns pares de tratamentos, os quais apare-
cem em mais blocos que em outros pares. Consequentemente, algumas comparagdes de tratamen-
tos sd0 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 trés blocos com quatro parcelas:

Plano 9.8. Exemplo de um delineamento BIPB.

Blocol |T1 | T4 | T2 | TS
Bloco2 | T2 [T5 | T3 [ T6
Bloco3 | T3 [T6 | T1 [ T4
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Nota-se que os pares de tratamentos (T1, T4), (T2, TS) e (T3, T6) aparecem em dois blocos (4 =2),
enquanto os demais pares aparecem em apenas um bloco (A =1). Os pares de tratamentos que apa-
recem juntos em dois blocos sdo comparados com precisdao um pouco maior do que os que estdo em
apenas um. Por outro lado, as diferencas de precisdo, normalmente, ndo sdo tdo relevantes para ndo
adotar o uso do delineamento parcialmente balanceado.

Nao obstante, em alguns casos, na experimentacao florestal, ¢ impossivel construir delineamentos
balanceados que requerem blocos incompletos, pois, em diversas situagdes, o numero de repeti-
¢oes necessarias dificulta o estabelecimento das unidades experimentais suficientes para implantar
o experimento. Portanto, normalmente sdo construidos delineamentos parcialmente balanceados
que demandam menos repetigoes.

Sempre existe, teoricamente, para / tratamentos e k parcelas por bloco, um plano experimental
em blocos incompletos balanceado com b = C,; niimeros de blocos. Por exemplo, para um deli-
neamento em blocos incompletos balanceados (BIB), apresentando 7 = 6 tratamentos com k£ =4
parcelas por bloco, o nimero de blocos sera C] = C; =15, requer o estabelecimento de sessenta
parcelas ou unidades experimentais. Entretanto, como hxk =15x4 =60 e bxk =1J =60, 0
numero de repeti¢des serd igual a dez (J = 10) e, consequentemente, 1 =6.

L _Jk-1 _10¢4-D _
I-1 6-1

No caso do delineamento parcialmente balanceado (BIPB plano 9.8) com / =6 e k£ =4, no qual
ocorreu uma grande redu¢ao no nimero de blocos € no numero de repeti¢des, nota-se que sao ne-
cessarias apenas doze unidades experimentais.

Blocol |T1 |T4 | T2 |T5
Bloco2 |T2 |T5 |T3 |T6
Bloco3 | T3 |T6 |T1 | T4

9.3. ANALISE ESTATISTICA DE BLOCOS INCOMPLETOS EQUILIBRADOS
(BALANCEADOS)

A andlise dos experimentos em blocos incompletos € um pouco mais dificil do que a dos expe-
rimentos em blocos completos. Contudo, a analise mais complicada dos BIBs, como também a
perda de graus de liberdade do residuo, muitas vezes, ¢ compensada por uma redu¢do na soma de
quadrados do residuo, influenciando seu quadrado médio do erro, resultando na obtencao de expe-
rimentos com comparagdes de médias mais precisas.

Existem dois tipos de analise de experimentos em blocos incompletos: andlise intrablocos e a
analise com recupera¢do da informacao interblocos, aplicédveis independentemente do tipo de ex-
perimento.
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a) Na analise intrablocos, introduzida por Yates (1936), as comparagdes sao feitas entre parcelas
do mesmo bloco, isto é, apenas essas sao utilizadas nas estimativas de efeito de tratamentos, pois
o efeito de cada bloco ¢ considerado fixo. Nesse método qualquer interferéncia de efeito de bloco
¢ descartada. Tal procedimento ¢ utilizado para qualquer experimento em blocos incompletos e se
baseia em métodos estatisticos exatos.

Considerar o modelo estatistico usado na analise intrablocos para representar X, que corresponde
ao valor da varidvel resposta ( x ), a qual recebeu o i-ésimo tratamento e pertence ao j-ésimo bloco:

X; =m+t, + bj +e;

m : média geral;
t. : efeito do i-ésimo tratamento;
b, : efeito do j-ésimo bloco;

e_ : erro experimental, tal que e, ~ N(0,57).

b) Na anélise com recuperagdo da informacao interblocos apresentada por Yates (1940), as com-
paracdes entre blocos também sdo utilizadas na estimagao dos efeitos dos tratamentos. De acordo
com Trevisol e Cosme (2013), além das comparagdes feitas dentro de cada bloco, as comparagoes
entre blocos sdo aproveitadas para a estimagao 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 analise dos dados, mas
utiliza métodos estatisticos apenas aproximados. E recomendado para a analise de experimentos
com um numero de graus de liberdade relativamente grande para os blocos e para o residuo.

X; =m+t; + bj +e;

m : média geral;
t. : efeito do i-€simo tratamento;
b,: efeito aleatorio do j-ésimo bloco, tal que b, ~ N(0,0;);

e, . erro experimental, tal que e, ~ N(O, o).

E interessante obter o valor da eficiéncia (E) dos experimentos em blocos incompletos equilibra-
dos ou balanceados (BIB) em relagao aos blocos completos, a qual ¢ definida pela férmula:

o

- — 0<FE <l
k7

E

9.3.1 Analise intrablocos em blocos incompletos equilibrados (balanceados)

Modelo matematico:
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x; =m+t,+b; +e;
m : média geral;
t, : efeito do i-ésimo tratamento;
b;: efeito do j-€simo bloco considerado fixo;

eU. : erro experimental, tal que ¢, ~ N(0,6%).

O efeito de blocos ¢ considerado fixo na analise 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 calculos devem ser efetuados, de acordo com os
seguintes passos:

a) Obter os totais por tratamentos 7, (i =1,---,1);

b) Calcular as correcdes ( A, ) para os efeitos de blocos, em que A, ¢ a soma dos totais dos blocos
quando aparece o correspondente i-€simo tratamento;

c) Obter os valores O, = kI, — A;

d) Estimar os valores dos efeitos ajustados de tratamento ( 7, ), em que:

{ 2%’ tal que: 71, =7 +1,
Al

1

e) Calcular a soma de quadrados para tratamentos ajustados pela férmula:

Y 0;
SO =

DY TRAT () =
! Wkl

f) Fazer comparagdes multiplas.

Nos ensaios em blocos completos, a formula para obter a estimativa da variancia da diferenca entre
. . , 1. . ) . . CA . . ,
as estimativas das médias entre dois tratamentos, sendo ¢~ a estimativa da variancia residual, é:

_ 2AQM ) _ 25
J J

V(m, —im,)

Nos ensaios em blocos incompletos equilibrados, a formula para obter a estimativa da variancia da
diferenga entre as estimativas das médias entre dois tratamentos ¢ dada por:
& iR 2k s

m,—-m,)=—06
M

26° poM
J T kJ

Desse modo, maior sera a precisao das estimativas quanto mais proximo de 1 (um) for o valor da
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eficiéncia (F).

Para comparacao de médias na aplicagdo do teste de Tukey:

A=y |5 VG, =i,

No caso de um contraste da forma Y = ¢,m, + ¢,m, +---+c,m, , tem-se:

STR % k $ 2\ A2
Vy)=—" ¢
@) T (; c;)o
Alguns exemplos de aplica¢do de andlise intrablocos para os tipos I, II e III de blocos incompletos
equilibrados sdo apresentados a seguir:

Exercicio 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 (1=6), (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 (k£ = 2) de meio hectare em cada, agrupados em cinco repeti-
¢oes. A variavel resposta (dados simulados) foi o volume de madeira ao fim da rotacao de dez anos.
Observa-se, na configuracao do ensaio (plano 9.2), que qualquer tratamento aparece uma unica vez
(A =1), no mesmo bloco, com cada um dos demais. O nimero de repeti¢des ¢ igual a cinco (J =5).
Efetuar a analise pelo método intrablocos.

Tabela 9.3.1.1. Plano experimental de BIB com blocos agrupados em cinco repetigdes.

Repl 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
27.4M3) | 29,7 M4) | 57,1 [ 45,7 v2) | 292 (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
384 (M1) | 23,7 (M5) | 62,1 | s1.2Mm1) | 25,6 (M6) | 76,8
42,0M2) | 183 (M4) | 60,3 [ 49,4 M2) | 33,9 Mm3) | 83,3
29.42M3) | 23,7 (M6) | 53,1 | 32,5(M4) | 29,5 (M5) | 62,0
175,5 22,1
a) Eficiéncia (E) e A:
] ) WO, i Bt o 10 on s snums
I-1 6—1 kJ 2x5
b) Somas de quadrados:
ki J
L& Q2.%) 977,82
SOissis =Y ), %2 — + =34.10528 - =" =22355187

i=l =1 %
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v l 2 2 1
SO procos (Néo Aj) — I (B +B; +:--+ B; Je=t

SO 005 (vao 41y = % (69,5% +57,1% +---+83,3° +62,07)-C

97 2
=1 65.692.62) - 273" _ 976 5487
2 30

'SQBLO('OS (Ndo A7)

9778
SQREJ——(H% +1972~+2034—+175:5~+22212)—3—0

C 2
l )7?(‘8 = 237,6087

SQuep = (192.644,22) -

JS'QBLO{—OSD.RI:‘P(,\'{?{)_-J_}_} — S.QBL{JC'OS = S‘QRf:-f’ = 9?6,5487 = 237,6(}87 = ?38.‘9400

¢) Soma de quadrados para tratamentos ajustados para os efeitos de blocos. A fim de obter SQRHW_], ¢
necessario calcular:

cl) totais por tratamentos T (i=1,,1)

T1 ] 212,1 | T3 | 1509 | T5 | 131,7
T2 | 217,5 | T4 | 1353 [ T6 | 130,3

c2) soma total dos blocos em que aparece o tratamento i correspondente ( 4, ):

Al | 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 | 57,1476,7+51,1+53,1+83,3 | 321,3 | A6 | 53,0+45,6+79,2+53,1+76,8 | 307,7

c3) calcular O =kT -4,

=i

Entdo, a soma de quadrados de tratamentos ajustados ¢ obtida a partir dos dados disponibilizados
na tabela 9.3.1.2:

I

TR_JF[U]: Z

| l>< x 6

Sr

(13.883,84) =1.156,9867

d) Realizagdes dos testes de comparacdes multiplas, sendo necessario estimar os efeitos ajustados
dos tratamentos (7,) e, assim, obter as suas médias ajustadas (71,). Os valores de 7, € m, estdo
apresentados na tabela 9.3.1.2.
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" 0,

r.:LQ:_ m, =m+1, 3
M T 6 J 30

Tabela 9.3.1.2. Resultados dos calculos para a analise intrablocos.

Tratamentos T, A | Q=k[-4|;_1 o | m,=m+ i
i 7"; i T I
M1 212,10 | 358,2 66,0 11,0000 | 43,5933
M2 217,50 | 3672 67,8 11,3000 | 43,8933
M3 150,90 | 3213 -19.5 -3,2500 | 29,3433
M4 135,30 | 298,1 -27.5 -4,5833 | 28,0100
M5 131,70 | 303,1 -39.7 -6,6167 | 25,9766
M6 130,30 | 307.7 -47.1 -7,.8500 | 24,7433
0 0
e) Analise de variancia pelo método de analise intrablocos.
Tabela 9.3.1.3. ANOVA intrablocos.
F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Repeticao (Rep.) 4 237,6087 | 59,4022 5.8+
Blocos d. Rep. (Nao Aj.) | 10 738,9400 | 73,8940 | 7,25 **
Trat. (Aj.) 5 |1.156,9867 | 231,3973 | 22,69 **
Residuo 10 1019833 | 10,1983
Total 29 | 2.235,5187
Fs:m;o,m = 5,64 Fw;m;o,ol = 4,85 F4;10:u\0| =5,99 F4;1n-_o,05 =3,48

Tabela 9.3.1.4. ANOVA intrablocos no SAS.

O programa Prog26, escrito no sistema de andlise estatistica SAS, em anexo no apéndice B, efetua

a analise intrablocos do experimento de blocos incompletos equilibrados do tipo .
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f) Teste de comparacdao multipla de Tukey

N 2
PO, - ) =2 oM, =222 410,183 = 6,7989
Vi Ix6

8 T
A=q.10.005 (E)V (m, —m,) A =491 f(é}ﬁ,?‘)SG =905

Tratamentos | Médias Ajustadas
M2 43,89 a
Ml 43,59 a
M3 29,34 b
M4 28,01 b
M5 2598 b
M6 24,74 b

Médias seguidas pela mesma letra, ao nivel de 5% de significincia, ndo diferem pelo teste de
Tukey. Os métodos de manejo M2 e M1 apresentaram um comportamento diferenciado em relagao
aos demais.

Exercicio 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), (M1, M2,
M3, M4, M5, M6, M7). O delineamento utilizado foi de blocos incompletos equilibrados do tipo
I1, considerando vinte e um blocos (b = 21), com duas parcelas (k£ =2) de meio hectare em cada,
distribuidos em trés grupos de repetigdes. A variavel resposta medida (dados simulados) foi o vo-
lume de madeira ao final da rotagdo de dez anos. Verifica-se, na configura¢ao do experimento, que
qualquer tratamento aparece uma unica vez (4 =1), no mesmo bloco, com cada um dos demais.
O numero de repeticdes € igual a seis (J =6 ). Efetuar a andlise intrablocos.

Tabela 9.3.1.5. Dados do delineamento em bloco incompleto equilibrados do tipo II.

GRUPOI1 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=559 | 139,7 | M4=629 | 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=722 | 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) Eficiéncia (E) e o valor de A:

M 1xT L | Tk - :
E=M_1X7 5833558330 a-JK-D_6C-D_,
W 2x6 -1 7.1
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b) Somas de quadrados:

Q.2 2.8455°

I i
‘(’I_)?fnr;u. = ZZ‘; -2 =19871 393

=17 =59333050
=1 j=1 J Tx06

SO

BLOCOS(Néo 4j.)

=%(Bﬁ + B2 wesp BH~C

SOpr0c0s cxan i = %(146,73 +160,7% ++--+121,0% +1234%) 2_8:,5,5-

2.8455°

S e = %(391 980,97) - =3.207,86

: ] 2 ,, 2.8455°
$Qanuros = %(95 7,1° +938,4% +950,0%) - %
9 2
SQenuras = %(2.699. 134.97) 28455° 15 03

SQBI.O("OS D. GRUPOS ™ SQBI.OC()S_ ’S'Q?RI.."P()S: 32(}186— I 2’?3 = 3 l 95’] 3

c¢) Célculo da soma de quadrados para tratamentos ajustados para os efeitos de blocos. A fim de
obter SQrfa4r(_4_,-_;, as seguintes informacdes sao necessarias:

cl) os totais por tratamentos T, (i=L-,I)

1

T1 | 456,4 | T3 | 5123 | T5 | 3214 | T7 | 421,5
T2 | 405,1 | T4 | 356,2 | T6 | 372,6

¢2) a soma total dos blocos em que aparece o tratamento i correspondente ( 4, ):

Al | 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 | 121,14142,14139,7+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 célculo de O, =47, - 4,
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A soma de quadrados de tratamentos ajustados ¢ obtida a partir dos calculos disponibilizados na
tabela 9.3.1.6.

|
Ix2x7

I
SOmarary = ﬁ Y 6= x34.100,4=2.4357429
i=1

Tabela 9.3.1.6. Calculos para a analise intrablocos.

T 4 | Q=kG-4 | =LQ,- m, = m+,
i
M1 | 456.4 | 850,0 62,8 89714 | 76,7214
M2 |405,1 | 821,9 -11,7 -1,6714 | 66,0786
M3 |512,3]919.8 104,8 14,9714 | 82,7214
M4 |356,2 | 759,1 -46,7 -6,6714 | 61,0786
M5 [3214[759.1] -1163 | -16,6143 [ 51,1357
M6 | 372,6 | 7823 -37,1 -5,3000 | 62,4500
M7 [421,5 7988 442 63143 | 74,0643
Total 0 0

d) Na realizacao dos testes de comparagdes multiplas, é necessario estimar os efeitos ajustados dos

tratamentos (7,) e obter as suas médias ajustadas (1, ). Os valores de 7, € m, estdo apresentados
na tabela 9.3.1.6.

1

£
; MQ,
I J
-Zx*" 2.8455
=L =27~ 59 9813
A

m,=m+1, i =592813+1i

Tabela 9.3.1.7. ANOVA da analise intrablocos.

F.V. G.L. S.Q. QM. F
Grupos 2 12,7300 6,3650 | 0,33 ns
Blocos d. grupos (Nao Aj.) 18 | 3.195,1300 | 177,5072 | 9,19%*
Trat. (Aj.) 6 | 2.435,77429 | 4059571 | 21,02%%*
Residuo 15 289,7021 19,3135

Total 41 | 5.933,3050

F2:15:0.05 = 3’68 Fﬁ;IS:O.OS = 2,?9 FISLIS;O,OS =3,43

El
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O programa Prog27, escrito no sistema de analise estatistica SAS, em anexo no apéndice B, efetua
a analise intrablocos para o ensaio em blocos incompletos equilibrados do tipo II.

Tabela 9.3.1.8. ANOVA da andlise intrablocos pelo SAS.

e) O teste de comparacao multipla de Tukey

A 5 2k 2x2 .
Vim —m )=—0M, =——x193135=11,0363
( n) MQ Res IX?

!

1 5 g -
A =9.15.005 (E)V(m;- —m,)

A= 4,78‘/(%)11,0363 = 11,2286

Tratamentos | Mé¢dias Ajustadas

M3 82,72 a

M1 76,72 ab

M7 74,06 ab

M2 66,08 bc

M6 62,45 ¢

M4 61,08 cd

M5 51,13 d

Médias seguidas pela mesma letra, ao nivel de 5% de significincia, ndo diferem pelo teste de
Tukey. Os métodos de manejo M3, M1 e M7 apresentaram um comportamento diferenciado em
relacdo aos demais. O método M3 € o recomendavel.

Exercicio 9.3.1.3. Tipo III. De acordo com o delineamento mostrado no plano 9.6, considerar um
experimento de competi¢ao de treze procedéncias de uma espécie florestal, / = 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 (k£ = 4 ) de meio hectare em cada,
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distribuidos em quatro repeticdes (J =4). A variavel resposta medida (dados simulados) foi o volume
de madeira ao final da rotacdo de dez anos. Efetuar a andlise pelo método intrablocos. Na tabela
9.3.1.9, estao os dados para analise intrablocos considerando um experimento do tipo III.

L JU=D _4@-D o M _1x13
I-1 131 k] 4x4

=0,8125 — 81,25%

Tabela 9.3.1.9. Dados para andlise de recuperacao intrablocos experimento tipo III.

Blocos | Volume de madeira por procedéncia (m? por 0,5 ha) Total
1 P3 (54,0 P6 (424 P9 (61,9 (P11 [42,5 (200,8
2 P3 |[49,1 P4 422 P8 [76,1 [P12 |[484 (2158
3 P10 34,0 | P11 (31,2 (P12 |67,6 |P13 |66,8 |199,6
4 P2 (583 PS5 57,6 P8 81,0 |[PI11 |27,1 |224,0
5 P7 (49,9 P8 [ 70,1 P9 [65,7 [P10 [69,1 (2548
6 P4 (653 PS5 |[69,1 P6 |[58,0 [P10 [70,0 [262,4
7 P1 |74,1 P5 664 P9 54,8 [P12 |651 |260,4
8 P3 [734 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 [853 [269,4

11 P1 |[78,1 P4 |[66,4 P7 [66,4 [P11 [50,6 ([261,5

12 P1 1679 P6 71,9 P8 64,3 (P13 97,7 |301,8

13 P2 64,7 P6 67,2 P7 83,9 [P12 [57,0 (2728

a) Célculo das somas de quadrados

3.323.8°

13x4

pg XAl
SOz = 2.2 % - ”ﬁ =222.795,66 —
i=l = .

J=1

=10.340,9208

SO vrvens s apy :211-(200,8: +2158% +---+301,8* +272,8%) - 3'3;52_3)’&

&=

=3.860,8758

=3.860.,8758

: 1 3.323,87
‘-SQ BLOCOS (Ndo 47y — 3 (865.262,46) — T

v 1 oD oD 2 ~
‘S-('-)TR-JT(;\’(?O 4y = j (II_ + jz_ st "{!_ =it

Os valores de 7 (i=l--+/) estdao mostrados na tabela 9.3.1.10.

80 iz ooms ain = %(301,63 + 2542 o IBR1? 338 5%) =C
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3.3238°

Ssistiindis = %(8?2.586,1) - =5.691,7858

b) Obtengdo da soma de quadrados para tratamentos ajustados para os efeitos de blocos SO;z.7 (4
sendo necessario calcular:

bl) os totais por tratamentos I, (i=1,---,/) estdo mostrados na tabela 9.3.1.10.

1

b2) a soma total dos blocos em que aparece o tratamento i correspondente ( 4, ):

A
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
PS5 | 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
PO [ 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

Tabela 9.3.1.10. Resultados dos calculos para a anélise intrablocos.

7-; A.f' QJ':’!"‘?—;_AJ' fr' fé\?{. :f;?+;:

P1 [301,6 [1.121.8 84,6 6,5077 | 70,4269
P2 | 2544 | 1.064,3 -46,7 -3,5923 | 60,3269

P3| 256.1 | 1.017.1 T 0,5615 64,4807
P4 2394 | 1.009,1 -51,5 -3,9615 | 59,9577
P5 12622 |1.049,2 -0.4 -0,0308 | 63,8884
P6 | 239,5 | 1.037.8 -79.,8 -6,1385 | 57,7807
P | 24,5 [ 10915 -6,3 -0,4846 | 63,4346

P8 [2915| 9964 | 1696 | 13,0462 | 76,9654
P9 (2398 9854 | 262 |-2,0154 |61,9038
P10[2399[1.0149] 553 [-42538 |59.6654
P11 [ 1514 8859 | -2803 |-21,5615 | 423577

P12 | 238,1 | 948,6 3,8 0,2923 64,2115
P13 | 3386 | 1.073,2 281,2 21,6308 | 85,5500
0 0
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A soma de quadrados de tratamentos ajustados ¢ obtida a partir dos dados disponibilizados na

tabela 9.3.1.10:

1T &5 1
SCiriin=—— e 208.616,14=4.011,8488
TRAT (A7) ?\.KI;Q T %13

¢) Realizagdo dos testes de comparacdes multiplas, sendo necessario estimar os efeitos ajustados
dos tratamentos (7,) e, assim, obter as suas médias ajustadas (71,). Os valores de 7, € m, estdo

apresentados na tabela 9.3.1.10.

R

ST 33238
7

e = 63,9192

5)
Il

+1, =63,9192 +1,

Tabela 9.3.1.11. ANOVA intrablocos BIB tipo III.

F.V. G.L. S.Q. QM. F
Blocos (N2o Aj.) 12 3.860,8758 | 321,7396 | 3,52%**
Trat. (Aj) 12 4.011,8488 | 334,3207 | 3,66%*
Residuo 27 2.468,1962 91,4147

Total 51 10.340,9208

Fy.005s =210 Fy 0000 =2,93

Tabela 9.3.1.12. ANOVA intrablocos no SAS (BIB tipo III).

S.Q. QM. F | Pr>F

3860,875769 | 321,739647 | 3,52 | 0,0032

4011,848846 | 334,320737 | 3,66 | 0,0025

2468,19615 91,41467

10340,92077

O programa Prog28, construido no sistema de analise estatistica SAS, em anexo no apéndice B,
realiza a andlise intrablocos para o experimento em blocos incompletos equilibrados do tipo III.
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d) Teste de comparagao multipla de Tukey

1 oo 4
A=q,s 27;0.05)\}(;)}" (m, —m,) q13:27:0.05)25.13

A 22
Vim,—m, )= iQMR.‘_S = e % 91,4147 =56,2552
ad 1x13

A=3 13. I{%)56,2552 =721

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 abe
P10 59,66 abc
P6 57,78 be
P11 4236 ¢

Meédias seguidas pela mesma letra ndo diferem entre si, pelo teste de Tukey, ao nivel de 5% de

significancia. A procedéncia P13 ¢ a recomendavel.

9.3.2 Analise com recuperac¢ao da informacao interblocos em blocos incompletos equilibra-

dos (balanceados)

Os efeitos de blocos na analise intrablocos sdo considerados fixos e, consequentemente, 0s con-

trastes entre eles nao sao utilizados na estimacao dos efeitos dos tratamentos. Entretanto, se os

efeitos dos blocos forem considerados aleatdrios, ¢ possivel combinar essa informagdo com as
fornecidas, na analise intrablocos, pelos contrastes de parcelas dentro dos blocos e assim obter

estimativas mais precisas dos efeitos de tratamentos.

Considerar o modelo matematico do experimento tipo III, isto €, em que os blocos ndo estiao agru-

pados em repeticdes ou grupos de repeti¢des:
x;=m+b, +1, +e;

m : média geral;
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. L o A2
b, : efeito aleatorio do j-ésimo bloco com varidncia o ;
t, : efeito fixo do i-ésimo tratamento;

., , . . . o~ A . 2
e, variavel aleatoria, com distribui¢do normal com variancia ¢°.

As estimativas de ¢” e O',? sdo obtidas a partir do quadrado médio do residuo (V. = 0'2) e do qua-
drado médio para blocos (ajustados) (V,). Para proceder a analise interblocos com recuperagio da
informagdo, Pimentel Gomes (2000) apresenta a seguinte sequéncia de calculos:

2

a) Obter o valor: a = > (0<a<l)

o’ +ko;

No casode a =1, ocorre o-f = 0. Por outro lado, se o-b2 for muito grande em relagdo a o2, en-
tao o valor de (a) sera proximo de zero.

Sejam, abaixo, as expressdes para o valor (a), considerando os trés tipos de blocos incompletos:

Tipo I: quando os blocos podem ser agrupados em repeti¢des no experimento:

] s

Tipo II: quando os blocos podem ser distribuidos em grupos de repeti¢des:

U -D-k(g-Db* | _2

a= . =c
k(b—g)W, —(I-k)o~

Tipo III: quando ndo € possivel agrupar os blocos em repeticdes ou grupos de repeticoes.

Pimentel Gomes (2000) mostra que, no caso dos experimentos tipo III, tem-se:

5 b—1 5
oj=—W,-V,) ¥, =c

2
=0

V. =OM

V, = OM o005 10, (quadrado médio para blocos ajustados)

RESIDUO

. o’ v - (bk—1)V,
c’+ko, g b_l(V—V,) k@G-, =(I-EV,

r f)!\ - ! b
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Como bk = JI , entdo:

I(J -1V,
k(b= —(I—k)V,

b) Calcular, a partir do valor de (@), as novas estimativas para os efeitos ajustados de tratamentos
(#!) e para as suas médias ajustadas (1)), isto &, 7] =M +1, , tal que:

M, =Ql.+&Al.—€z§G

Em que G ¢ o total geral, de modo que:

A
LA+ -A)a

Se a=0,entdo M, =Q,. Logo, a analise correspondera a intrablocos.

Dado que: Q, = k7, - 4., entdo:
M, =kE —d,+ 81 —5%6

M, = kT, - (1-&)4, —a-%(;

Se o/ =0,entdo a=1, logo:
k - M. M.

M, =k, -=G = A !
I M+ =h) MI=1)+J

Como nos blocos incompletos equilibrados, A(/ —1)= j(k —1), entdo:

. M, M, M: 1. . k. T & T. .
/= = . =—=—Ul - —G)=——-—=—-m
MI-D+J Jk-D+J JkJk I gl
Logo:
Ay ~ ~ Y;
m =m+i =—
J

Pimentel Gomes (2000) comenta que se a=1, a analise procede como se ndao houvesse blocos
incompletos. Em outra palavras, a andlise recai na analise 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 ocorréncia de V, <V, implica 67 <0, entdo se deve considerar 67 =0 e @ =1. Por outro
lado, se I}b apresentar um valor muito grande em relacdo a I}r =67, o valor de 4 sera pratica-
mente nulo. Entretanto, se @ =0, entdo M, = Q,, depreendendo que a analise com recuperagio
da informagao interblocos equivale a analise intrablocos.

As estimativas de o e V, sao obtidas, respectivamente, pelo quadrado médio do residuo
(67 =0M . 4,.) e quadrado médio para blocos ajustados (Vs = OMyoc04).

c) Testar a significancia para tratamentos ajustados.

Na analise com recuperagao da informagao interblocos, mediante o uso das estimativas de 6* e
v, , ndo existe um teste exato de significancia para tratamentos. Entretanto, um teste aproximado
de significancia, para a hipotese de nulidade de efeitos de tratamentos, poderia ser realizado pelo

teste de 2, em que a expressdo 9.3.2.1 é aproximadamente distribuida como um x? com 7 -1 graus
de liberdade.

S
47 = =] 9.3.2.1
ko X[ AL +(J = A)a]

Por outro lado, Pimentel Gomes (2000) apresenta uma alternativa, que seria obter a soma de qua-
drados para tratamentos (ajustados), usando a expressao:

I

> M}

) . i=1
-ngm.{;.} =

kM +(J —n)al

Resultando, pois, no calculo do novo quadrado médio para tratamentos ajustados:

oM ¥_ SO 4) — F= QM(" RAT( ALY
SETRAT (AL T (_; 2

O uso do asterisco (*) objetiva diferenciar as expressdes analogas as definidas na andlise intrablo-
cos, isto ¢, sem efetuar a recuperacao da informacao interblocos.

Pimentel Gomes (2000) adverte que os quadrados médios devem ter pelo menos vinte graus de
liberdade para que a aproximacgéao ao qui-quadrado x> seja adequada.

d) Testar comparagdes multiplas

Para os testes de comparagdes multiplas de “#°de Student, de Tukey, de Bonferroni, de Duncan
etc, tem-se:

2k6?
AM+(J-A)a

Ve, —il) =V (i, — ) (i#u)
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No caso do contraste de tratamentos (Y):

Y=cm+c,m,+---+c,m, O4 Y =ct+c,t, +---+ ¢,

A2
20

= (c] +C) +tcC;
M+u—@f‘ ’ )

V)
Exercicio 9.3.2.1. Tipo L. Considerar um experimento, com uma espécie florestal (plano 9.1), que
consiste em oito métodos de manejo florestal (/ =8 ) 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 (k =2 ) de meio hectare —, distribuidos
em sete repeticdes (J =7 ). A varidvel resposta medida (dados simulados) foi o volume de madeira
no final da rotagdo de dez anos. Observa-se, na configuragdo do ensaio, que qualquer tratamento

aparece uma Unica vez (A = 1) no mesmo bloco com cada um dos demais. Nesse contexto, efetuar
a analise com a recuperagao da informagao interblocos.

Tabela 9.3.2.1. Dados do delineamento em bloco incompleto balanceado do tipo I.

Repl 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=274 | 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 2599

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
2123 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
L k=D _72-1 _,
I1-1 8—1
a) Somas de quadrados:
I J .
) <
SOy =3 32 —&—56 66472112083 sessim1
WYromL — a A 7 = s Sx7 et

i=l 1
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1.724.4%

SO,y = 123627 + 25627 +2509% +2123% + 2747 +2564% +228.7%) -
)

1.724,4°

D

$0uur = (42755292)- 3449121

T ]- 2 m2 . o
*SQm-n'mm a4y = }(!I_ +T ety )

] 1.724 4°
SO i tvmscts™= ?(39().46(),5) — T2 =2 680.8686

56

b) Soma de quadrados de blocos dentro das repeti¢des (ajustadas) SO ;00 p ger i)

S QBLOC'OS‘ D REP(4j) — *SQBLOCOS' (vao 47) T *SQTRAT(AJ'.) - *SQTRAT(_W;:) Af)
§ —lBE+BE+-+Bz)—C
s QUL(J(‘OS{;\-ﬁo i) _E( 1 - T b

1.724,4

b

SO s ocasvas 41y = %(l 09.978.18)— =1.889,8871

SO wscos bixersiony =S Osvecosoima = Oazs=1.8898871-3449121=1.544,9750

|
Ix2x8

SQ;"RAT(.-U.} = m .

I

Q;‘z =

I
! (23.317,1408) =1.457,3213
=1

’SQBLOL‘US D.REP(4j) — 'SQBLO(‘()S D. REP(Ndo 47) T S Q;ﬂ'fc-;?'(.;j.) - "SQ?R-H'(NJU i)

SOs10c0s b rep (i) = 1-544,9750 +1.457,3213 - 2.680,8686 = 321,4277

Tabela 9.3.2.2. ANOVA para os blocos ajustados dentro das repeticdes.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Repetigdes (Rep) 6 3449121 57,4854 | 5,53**
Blocos d. Rep. (Aj.) | 21 321,4277 ffb =15.3061 | 1,47 ns
Trat. (Nao. Aj) 7 | 2.680,8686 382,9812 | 36,84**
Residuo 21 2183087 | 62=10,3957

Total 55 | 3.565,5171

FG;21;0,01 =381 F?_u.o.m =3,64  Fy 51005 =2,09
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¢) Obtencao do valor de (4 ), em que, nos delineamentos em blocos equilibrados do Tipo I:

P (J‘—I)G‘ _ 6 x 10,395? _ 62,3742 _ 06447
JV, —¢* Tx153061-10,3957 96,7470
d) Calculos dos valores de M, ] e m =m+1, :
A n A M.
M, =0, +ad —a%G o E—
i A+ (J-2)a
M, =0, +0,64674, —0,6467 x g x1.724,4
M, =0, +0,6467A4, —278,7924
It} Mi Mi I Mi
t. = = —> L=
T+ (J-2)a  1x8+(T-1)0,6467 11,8802

. 1.724.4
m=

=30,7929 ! = 30,7929 + i’

Tabela 9.3.2.3. Resultados preliminares para a analise de recuperacao interblocos.

Trat. | T A | Q=k,-4 M. 1 ml =M+
M1 | 2943 |4940| 946 |135277 | 11,3868 | 42,1797
M2 [299,8 5140 85,6 139,211 | 11,7179 [ 42,5108
M3 [210,1 | 426,2 -6,0 -9,169 | -0,7718 [ 30,0211
M4 [ 186,3 | 411.,5 -38,9 -51,575 | -4,3413 | 26,4516
M5 | 180,7 | 396,8 -35,4 -57,582 | -4,8469 | 25,9460
M6 | 188,1 | 404,2 -28,0 -45,396 | -3,8212 | 26,9717
M7 {1973 | 409,7 -15,1 -28,939 | -2,4359 | 28,3570
M8 [167,8 3924 -56,8 -81,827 | -6,8877 | 23,9052

0 0 0

e) Teste aproximado para a hipotese de nulidade de efeitos de tratamentos.

Na analise interblocos com recuperacgao da informacao ndo existe um teste exato de significancia
para os tratamentos. Dessa forma, deve-se adotar o seguinte procedimento aproximado para testar
a hipotese de nulidade de efeito dos tratamentos, obtendo assim a soma de quadrados para trata-
mentos (ajustados) por meio da expressao:

I

z M}
pn 53.333,6 ~53.3336

IS‘)- *: = —_
¢ KL +(J —0)a] 2[1x8+(7—1)x0,6467] 23,7604

TRAT (4.

=12.244,6423
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SO rrar oy *
st TRAT (47.) * = &
I -1
, 2.244.6423
Q‘MTR.E?':'_J_;_'J w SETRORET 320,6632

o *_ OM yiraan * _ 320,6632 3

- + 3 T 85**
TRAT(4).) G2 10,3957

fLe B

O asterisco ¢ para diferenciar das expressdes andlogas as definidas na analise intrablocos.

f) Teste de comparagdes multiplas de Tukey

ke ?

V(@ -1y =V, =) = ————
SR T

i g o ms 2x2x10,3957 415828
Vitg/—t))=V(m —m )= _ =
I1x8+(7-1)x0,6467 11,8802

s 5
A:qJ%V(;;—,»,:) — 474> ;}02 =6,27

518; 21: 0,05 = 4574

=3,5002

Tratamentos | Médias Ajustadas
M2 42,51 a
M1 42,18 a
M3 30,02 b
M7 28,36 b
M6 26,97 b
M5 2594 b
M4 26,45 b
M8 23,90 b

M¢édias seguidas pela mesma letra, ao nivel de 5% de significancia, ndo diferem entre si pelo teste
de Tukey. As médias dos manejos M2 e M1 apresentaram os melhores desempenhos e ndo diferem

significativamente entre si.

Exercicio 9.3.2.2. Tipo II. Considerar um experimento (plano 9.3) com sete (/ = 7) métodos de
manejo de uma espécie florestal (M1,M2,---,M 7). O delineamento foi de blocos incompletos
equilibrados do tipo II com vinte e um blocos (b = 21), apresentando duas parcelas (kK =2) de
meio hectare cada. A variavel resposta (dados simulados) foi o volume de madeira no final da ro-

tagdo. No ensaio, observa-se que qualquer tratamento aparece uma tnica vez (A =1), no mesmo

bloco, com cada um dos demais. O nimero de repeti¢des € igual a seis (J = 6). Efetuar a andlise

com recuperagao da informagao 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
MI1=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=559 | 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 | 125,77 | 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=722 | 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) Eficiéncia (E) e A:

. Jk=1) 6(2-1)

/‘H = = = ]
) P—1
M _IXT 65833 -5 58.33%
K 2x6
b) Somas de quadrados:
£ Ef
Lol s (f .,Z:r”) 2.8455°
(O ZZ R 198.715.93 - =5.9333050

= . X0

; | Qe 2 2 ,
SO procosvio 4y = T (B +B; +---+8B,)-C

i

SO 50056054 :%(146,?3 +160,7% +---+121,0% +123,4%) - %
K J—— %(39[.98{},9?) - 2‘8:5‘5 —=320786
1. 2 2 ., 2.8455°
SO ruros = —(957,1° +9384° +950,0°) - ———
(.(,-R(,PO.S 14 ( / 42

qz
SO s = ﬁ (2.699.134.97) % —12.73

SQB!.()(‘()S D. GRUPOS (Nio Aj) — SQBI.()(‘()S[.:‘\;Eo Ay SQ(;R:,-'PUS =3.207,86—-12,73=3.195,13

2.8455°

SOmarvao 4y = (456.4 +4051% +5123% +35627 +3214% +3726% +4215%)— —

o 314 o



WALDENEI TRAVASSOS DE QUEIROZ

2.8455°
42

L' M— % (1.181.527,7) - = 4.138,6583

c) Para obter o valor da soma de quadrados para tratamentos ajustados para os efeitos de blocos
SOsrr 45, € necessario calcular:

cl) os totais por tratamentos T, (i=1,---,)

T1 | 456,4 | T3 | 5123 | T5 | 3214 | T7 | 421,5
T2 | 405,1 | T4 | 356,2 | T6 | 372,6

c2) a soma total dos blocos em que aparece o tratamento 7 correspondente ( 4, ):

Al | 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 | 121,14142,14139,7+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 | 142,14116,5+165,3+123,4+116,4+135,1 | 798,8

c3) calcular O, = k7, - 4,

A soma de quadrados de tratamentos ajustados ¢ obtida a partir dos dados da tabela 9.3.2.6:

T

7
5% ZIQ 341004

ZTRAT(AR) — }J{I - lxzx?

=2.4357429

)

Y
SQBL{?COS' D. GRUPO(A) — S QBLO(._OSD. GRUPO(Ndo Aj) + SQTRA T4l SQ—T RAT(Nao (AJ)

SOyocosp cruroy = 3-19313+2.4357429-4.1386583=1.4922146

Tabela 9.3.2.5. ANOVA, considerando blocos dentro dos grupos ajustados.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Grupos 2 12,7300 6,3650 0,33 ns
Blocos d. Grupo (Aj.) | 18 | 1.4922146 ;}h = 82.9008 | 4,29**
Trat. (Nao A_]) 6 4.138,6583 6897764
Residuo 15 289,7021 | 6*=19,3135
Total 41 | 5.933,3050

Fs5.005 = 3,68 Fig1s.000 = 2,36 F(};Ii.t]\nl =432
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d) Obter o valor de (4)

Para os delineamentos em blocos equilibrados do Tipo II, tem-se:

&_[[(J_l)_k(g—l)]&z B [7(6-1)-2(3-D]x19,3135 _ 598,7185 02073
k(b—g)}}b ~(I-k)?* 2(21-3)x829008—(7-2)x19,3135 2.887.8613
e) Calcular os valores de M,, i’ e m =m+1:
. - 2
M, =0, +ad, ~ G G=0,+020734,-02073x ~x 28455
M, =Q, +0,20734, —168,5349
f" Mf £ M:‘ St Mr'
2 = S = ; = —
M+ =0)a ' 1x7+(6-1)x0,2073 8,0365
I J
225 2.845,5 )
M=t =27 — 592813 m, =59,2813 +1/
A 42

Os valores de 7, e 7] estdo apresentados na tabela 9.3.2.6.

Tabela 9.3.2.6. Resultados dos célculos para a analise de recuperagao interblocos.

Trat. | T A | Q=k[-4 M po_ M, m =m+i
YA+ =h)a
M1 | 4564 |8500| 628 70,470 8,7688 68,0501
M2 | 40518219 -11,7 -9,855 -1,2263 58,0550
M3 | 5123 (9198 | 104,8 126,940 | 15,7954 75,0767
M4 | 3562|7591 | -46.7 -57,873 | -7,2013 52,0800
M5 | 3214 (7591 -1163 127473 | -15,8618 43,4195
M6 |372,6 7823 -37.1 -43.464 | -54083 53,8730
M7 |4215[7988 | 442 41,256 5,1336 64,4149
0 0 0

f) Teste aproximado para a hipotese de nulidade de efeitos de tratamentos.

Na analise com recuperacdo da informagao interblocos ndo existe um teste exato de significancia
para os tratamentos. Considerar o seguinte procedimento aproximado para testar a hipdtese de
nulidade de efeito dos tratamentos e assim obter a soma de quadrados para tratamentos (ajustados)
por meio da expressao:
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I
DM |
o 44.366.9

JS' T ® = =
Orrar i) kK[ +(J —1)]a 2[1xT7+(6-1)x0,2073]

I

Z M?
: : ’ 443669
SOraer iy ¥= - e 22 =2.760,3372

AT M +(J-0M))a 16,073

OM i 2.76033
QM';'R.;T[ -1;)* = A - Ll S =460,0562
o (-1 6
e OMminay ™ _ 4600562 o

X

G 193135

O uso do asterisco objetiva apenas diferenciar as expressoes analogas definidas na analise intra-
blocos.

g) Teste de comparagao multipla de Tukey

2k6?  2x2x193135 77,2540
M+(J-h)a 1xT+(6-1)x0,2073  8,0365

A= 15009 I(%)ﬁ(;ﬁ,. -m,) A= 4,?8,/(%)9,6129 ~10,48

E importante observar que, conforme o exercicio 9.3.1.2, o qual foi analisado pelo método
intrablocos, o valor da variancia foi J?(ﬁ;:,__ m,)=11,0363, enquanto a analise com recuperacao
da informagdo interblocos apresentou o valor de V(m, —m!)=9,6129, mostrando que as médias
estimadas pelo método com recuperagdo da informacgao interblocos sdo comparadas com maior
precisao.

V(i ~ i,

~9.6129

Tratamentos | Médias Ajustadas
M3 75,08 a
Ml 68,05 ab
M7 6441 b
M2 58,06 bc
M6 53,87  ed
M4 52,08  ed
M5 43,42 d

Me¢édias seguidas pela mesma letra, ao nivel de 5% de significancia, ndo diferem entre si pelo teste
de Tukey. As médias dos manejos M3 e M1 apresentaram os melhores desempenhos e nao diferem
significativamente.
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Exercicio 9.3.2.3. Tipo III. De acordo com o plano 9.6, considerar um experimento de compe-
ticdo de treze (I = 13) procedéncias (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 (k = 4) de meio hectare cada e quatro repetigdes (J =4). A variavel resposta
medida foi o volume de madeira no final da rotagcdo de dez anos. Efetuar a analise pelo método de
recuperagdo da informacao interblocos. Na tabela 9.3.2.7, estdo os dados (simulados) para andlise
de recuperagao interblocos do experimento tipo III.

L Jk=1) _ 4(4-1)
oI -1 13-1

Tabela 9.3.2.7. Dados para andlise de recuperacao interblocos experimento tipo III.

Blocos | Volume de madeira por procedéncia (m? por 0,5 ha) Total
1 P3 |54,0 | P6 |424 | P9 |61,9 |PIl [42,5 |200,8
2 P3 49,1 P4 (422 | P8 (76,1 [P12 (484 (2158
3 P10 (34,0 |PIl 31,2 |PI2 |67,6 |P13 |66,8 [199,6
4 P2 [583 PS5 |57,6 | P8 |[81,0 |PIl [27,1 |224,0
5 P7 49,9 | P8 |70,1 P9 65,7 (P10 [69,1 |254,8
6 P4 653 P5 69,1 P6 |58,0 (P10 [70,0 |262,4
7 Pl |74,1 P5 (66,4 | P9 (54,8 [P12 [65,1 [260,4
8 P3 (734 | P5 [69,1 P7 |71,1 (P13 |[88,8 |3024
9 Pl 81,5 P2 70,2 [ P3 |79,6 |P10 [66,8 |298,1

10 P2 612 | P4 |655 P9 |574 (P13 |[853 |269,4

11 Pl |78, P4 1664 | P7 |66,4 |PIl (50,6 |261,5

12 Pl 679 | P6 |71,9 | P8 |64,3 P13 (97,7 |301,8

13 P2 |64,7 | P6 |67,2 | P7 |83,9 [PI12 [57,0 |272,8

a) Calculo das somas de quadrados

1
5y |
Qroru ii X = J‘} =222.795,66— 3.3238

1 x

=10.340,9208

i=l j=

.S‘QHI.()(TJS (Nao A7) % (200182 i 1538: HEE 3{“’8: ¥ 272’82 )= %8_' =Sk

Ssmocos v 4 = 3 (865.262,46) ~ 025 =3 8608758

&

\ ] 72 g2 2 ~
SOrrar vao 41y = 7(11_ +15 -+ 17 )= C

SOrmaronio 41y = %(3(11,63 +254,4% +---+2381% +338,67)-C
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=5.691,7858

; ] 3.3238°
*SQTR-H't.-\u’ﬁo A1) = 2(872-536,” — 5

b) Soma de quadrados para tratamentos ajustados SO, para os efeitos de blocos:
b1) obter os totais por tratamentos [T, (i=1,I) ] que estdo mostrados na tabela 9.3.2.10.

b2) calcular a soma total dos blocos em que aparece o tratamento 7 correspondente ( 4, ):

A
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
PS5 | 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 O, =k7, -4

A soma de quadrados dos tratamentos ajustados (valores de Q, na tabela 9.3.2.10).

!
SOpary = ﬁz o = L 50861614 =4.0118488
i=1

Ixdx13 "

Entdo, pode-se calcular a soma de quadrados dos blocos ajustados:

‘SQBLOCOS(_-!;.} = LSQBLOCOS(N&O Aj) + LSQTRAT(AJ’ [ ‘SQTRAT(Nao A4j)

SO socos .y = 3.860,8758 + 4.011,8488 — 5.691,7858 = 2.180,9388

Tabela 9.3.2.8. ANOVA com blocos ndo ajustados (BIB tipo III).

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos (Nio Aj.) 12 | 3.860,8758 | 321,7396 | 3,52%*
Trat. (Aj) 12 | 4.011,8488 | 3343207 | 3,66**
Residuo 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).

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos (Aj.) 12 2.180,9388 ﬁ:181,?449 1,99 ns

Trat. (Nao Aj) | 12 5.691,7858 4743154 5,1886
Residuo 27 2.468,1962 | ¢*=91,4147
Total 51 |10.340,9208

Flz_- 27:0.01 2,93

¢) Estimar o valor de (a)

Nos delineamentos em blocos equilibrados do Tipo III, tem-se:

- I(J-1)3*? B 13(4—1)x91,4147
kb-1)V, —~(I-k)s?  4(13-1)x181,7449 (13- 4)x 91,4147

I(J-1)"* _3.565,1733

a= 5 e =0,451230
k(b=1)W, —(I-k)s* 7.901,0229

d) Obter os valores de M,, i/ e m|

1

Tabela 9.3.2.10. Valores de M, i/ e m, para a analise de recuperacdo interblocos.

T A | Q=kE-4 1 M i m = m+1

P1 |301,6 | 1121.,8 84,6 129,313 | 9,0091 72,9283
P2 | 254,4 | 1064,3 -46,7 -27,932 | -1,9460 61,9732
P3 | 256,1 [ 1017,1 13 4,770 0,3323 64,2515
P4 | 2394 | 10091 -51.5 -57,640 | -4,0157 59,9035
P5 12622 | 10492 -0,4 11,554 0,8050 64,7242
P6 | 239,5 | 1037,8 -79.,8 -72,990 | -5,0851 58,8341
P7 | 271,3 | 1091,5 -6,3 24,741 1,7237 65,6429
P8 | 291,5 | 9964 169,6 157,729 | 10,9888 74,9080
P9 | 2398 | 9854 262 | -43,034 | -29981 | 60,9211
P10]2399]10149| -553 -58.823 | -4,0981 | 598211
P11 | 1514 | 8859 -280,3 -342,032 | -23,8288 | 40,0904
P12 | 238,1 | 948.,6 3.8 -29.640 | -2,0649 | 61,8543
P13 | 338,6 | 1073,2 281,2 303,984 | 21,1781 85,0973

0 0 0

Tal que:
M,.:Qi+&Ai—&§G i M,

A+ (J-Aa
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M, =0 +04512304 —0,45|230><%><3_3233 M, =0, +0,4512304, — 461,476392

n M A M,

r i L !

“ T 1x13+(4—1)0,451230 " 14353690

3.323.8

= =639192 1 =639192 +1/

e) Teste aproximado para a hipotese de nulidade de efeitos de tratamentos.

Na andlise interblocos com recuperacao da informacao nao existe um teste exato de significancia
para os tratamentos, entdo se adota o seguinte procedimento aproximado para testar a hipotese de
nulidade de efeito dos tratamentos, obtendo-se a soma de quadrados para tratamentos (ajustados)
por meio da expressao:

'
2 M}
SO * = i1 _ 267.381,3 _ 2673813 o013
PRI T BT+ (J—ha]  A(Ix13) + (4-1)x0,451230] 57414760
QMTRmAn* = % =388,0844
My T 3880844 o,
S G oL4147

o r00 =288

O uso do asterisco objetiva apenas diferenciar das expressoes analogas definidas na analise intra-
blocos. Alternativamente, tem-se:

!
2 M;
. — 267.3813 2673813 =
)T T = = _ =50,94
ko “[M +(J—N)a] 4x914147x[1x13+(4-1)0,451230] 5.2485531
2 =432
K12:27: 0,01 )

f) Teste de comparagao multipla de Tukey

2k3* 2x4x914147 7313176

= _ = =509498
MA(J—-Ra 1x13+(4-1)x0,451230 14353690

V(i —10) =V (i - 1) =
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Ao Kb [',( (8] )
A=gq %V(mr.—mn):S,IZ,,SJ’:{)B=25,84

13, 27,005 = 312

E importante observar que, na analise intrablocos do exercicio 9.3.1.3, o valor obtido da variancia
foi l;(,ri‘:f: —m)=562552, enquanto — considerando os mesmos dados, mas efetuando a analise com
recuperagio da informagao interblocos — o valor calculado da variancia foi de V(i —1') = 50,9498, o
que demonstra que, na analise com recuperagao da informacao interblocos, as médias estimadas sao
comparadas com maior precisao.

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 abe
P6 58,83 be
P11 40,09 ¢

Me¢édias seguidas pela mesma letra, ao nivel de 5% de significancia, ndo diferem entre si pelo teste
de Tukey. A procedéncia P13 apresentou o melhor desempenho.
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CAPITULO 10

EXPERIMENTOS RETICULADOS
OU LATICES QUADRADOS

ste capitulo apresenta defini¢des, conceitos e aplicacdes sobre
experimentos reticulados ou em latices. Define os experimentos:
latices quadrados (square lattices), latices retangulares (rectangular
lattices), latices cubicos (cubic lattices) e quadrados latices (lattices
square). Enfatiza, com mais detalhes, os delineamentos latices quadrados
que sao os mais usados. Apresenta ainda exemplos de aplicagdo, utilizando
os métodos de analise estatistica intrablocos e o da anélise com recuperagao
da informagdo interblocos. Utiliza a aplicagdo do teste de comparagao

multipla de Tukey e mostra como calcular a eficiéncia, considerando as

analises intrablocos e a recuperagao da informagao interblocos.
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10.1. INTRODUCAO

Os delineamentos em latices sdo indicados quando o experimento apresenta um niimero muito
grande de tratamentos, assim como sao importantes para eliminar a heterogeneidade dentro dos
blocos. Os delineamentos em latices sdo denominados incompletos, pois os tratamentos sdo arran-
jados, possibilitando que cada bloco contenha apenas parte dos tratamentos, assim como conjuntos
de blocos podem originar grupos ou repeticdes com todos os tratamentos. De acordo com Pimentel
Gomes (2000), os delineamentos em latices ndo sao recomendados para experimentos de adubacao
e nem para ensaios fatoriais.

Os delineamentos em latices sdo classificados, quanto as comparacdes entre tratamentos em ba-
lanceados e parcialmente balanceados. Sdo balanceados quando cada tratamento ocorre uma e s
uma vez no mesmo bloco com todos os outros. Nesse caso, as comparagdes entre os tratamentos
apresentam a mesma precisao, pois ocorrem simultaneamente em todos os blocos. Por outro lado,
nos delineamentos parcialmente balanceados, isto €, quando apenas alguns tratamentos ocorrem
juntos no mesmo bloco, haverd a necessidade de se calcular as diferencas entre as médias dos
tratamentos que estdo no mesmo bloco, assim como daquelas que ndo aparecem no mesmo bloco.
Vale destacar que as comparagdes entre as médias dos tratamentos que ocorrem juntos, no mesmo
bloco, tendem a apresentar maior precisao.

Os delineamentos reticulados quadrados (Square Lattice) foram introduzidos por Yates (1936). De
acordo com Pimentel Gomes e Garcia (2002), os delineamentos reticulados (ou latices) apresen-
tam os seguintes tipos basicos:

a) Latices quadrados (Square Lattices);
b) Latices retangulares (Rectangular Lattices);
c) Latices cubicos (Cubic Lattices);

d) Quadrados latices (Lattice Square).

a) Latices quadrados sdao delineamentos que apresentam o nimero de tratamentos (/) igual a um
quadrado perfeito (1 = k*). Por exemplo, I = k> = 57 = 25, em que os tratamentos sdo distribuidos
em repeticoes e apresentando cada repeticao & blocos com k parcelas. Esta obra abordara apenas os
latices quadrados (ou reticulados quadrados) que sdo os mais utilizados. Para ilustrar, considerar o
plano 10.1, apresentado em Cochran e Cox (1957), para o caso de um latice quadrado balanceado
3%3 estabelecido em doze blocos.

Plano 10.1. Latice quadrado balanceado com 3x3.

Blocos Repl Blocos Rep2 Blocos Rep3 Blocos Rep4
B1 A|B|C B4 A|D|G B7 A|E |1 B10 |A|F | H
B2 E|F B5 B|E|H B8 B|F |G| Bll |[B|D]|I
B3 G|H|I B6 C|F|1I B9 C|D|H| B12 |[C|E|G

w)

b) Latices retangulares sdo delineamentos que apresentam o numero de tratamentos igual a
I =kx(k+1), em que cada bloco contém £ parcelas. Exemplos: 3x4, 7x8 etc.
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Considerar o plano 10.2, apresentado em Cochran e Cox (1957), do latice 3x4, com J = 3 repeticdes:

Plano 10.2. Delineamento latice retangular 3x4.

Blocos Repl Blocos Rep2 Blocos Rep3
Bl A|B|C B5 D|IG|]J B9 F|H|L
B2 D|E|F B6 A|H|K | BIO B|T|]J
B3 G|H|I B7 B|E|L BI11 C|D|K
B4 J|K|L B8 C|F|I BI12 AlE |G

Tabela 10.1.1. ANOVA do latice retangular 3x4.
F.V. G.L,
Repeticdes J-1=2
Tratamentos k* +k—-1=11
Blocos dentro das repeticdes Jk=9
Residuo J-DE-D)-k=13
Total Jk* +Jk—1=35

¢) Létices clibicos sdo delineamentos em que o niimero de tratamentos é um cubo perfeito (7 = k*), em
que o tamanho de cada bloco € a raiz ctibica do nimero de tratamentos, por exemplo: I =3°, [ =4’
etc.

Cochran e Cox (1957) apresentam um procedimento para obter o planejamento para o delinea-
mento 7 = k> =3’ (plano 10.3), no qual os tratamentos sio numerados por meio de um codigo de
trés digitos, sendo que cada digito € constituido dos valores de 1 a k. Esses autores mostram um
delineamento com 27 tratamentos, cada um com trés repeti¢cdes. Observa-se que cada repeticao ¢
composta por trés subgrupos de k> =9 tratamentos.

Plano 10.3. Delineamento latice cubico (I = 33 = 27) tratamentos.

Repeticaol
Blocol Bloco2 Bloco3 Bloco4 Bloco5 Blocob6 Bloco7 Bloco8 Bloco9
T |Cod [T |Cod [T [Cod |T |Cod |T |Cod [T [Cod [T |Cod |T |Cod [T |Cod
111 {4 121 |7 (131 |10 | 112 |13 |122 |16 [132 |19 | 113 |22 |123 (25 |133
211 |5 |221 (8 (231 |11 |212 |14 |222 |17 [232 |20 |213 |23 |223 |26 |233
311 (6 321 [9 331 |12 |312 |15 |322 |18 [332 |21 |313 |24 (323 |27 |[333
Repeticao2
Blocol 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
111 (2 |211 |3 |311 |10 |112 |11 |212 |12 [312 |19 |113 |20 (213 |21 |313
121 |5 221 |6 (321 |13 |122 |14 |222 |15 322 |22 |123 |23 |223 (24 |323
131 (8 231 |9 331 |16 |132 |17 [232 |18 [332 |25 |133 |26 (233 |27 |333
Repeticao3
Blocol 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

Wi |—

| |—
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Na primeira repeticdo, o digito para os trés primeiros tratamentos (1, 2 e 3) apresenta a seguin-
te construgdo: 11 para os dois Ultimos niimeros, enquanto o primeiro representa os valores de
k =1, 2,3, resultando na seguinte composi¢ao para o bloco 1 (111, 211 e 311). Para os proximos
trés tratamentos (4, 5 e 6), os dois ultimos digitos sdo representados por 21, gerando o bloco 2
(121,221 e 321), assim sucessivamente, até o valor 33, resultando no bloco 9 (133, 233 ¢ 333). No
caso de / = 3°=27, o tratamento 27 ¢ representado por 333.

Na segunda repeticao, o primeiro e o terceiro digitos sao fixos dentro dos blocos, enquanto o se-
gundo digito 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 repeti¢ao, o primeiro e o segundo digitos sdo constantes dentro de cada bloco. No de-
lineamento latice cibico com (I =3") de 27 tratamentos (plano 10.3):
L Jk-1) 33-D 6

A = —
= 27 -1 26

No caso de um experimento balanceado I =3°(k=3), em que A =1, seriam necessarias treze
repeticoes (J = 13). Isto ¢:

Lo Jk=D) _13G3-1)
T Py

1

d) Quadrados latices (Lattice Square) ou quadrados reticulados sdo delineamentos estruturados
com o nimero de tratamentos (/) igual a um quadrado perfeito (I = k*), 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 latice balanceado 4x4.

Quadrado I Quadrado 1T Quadrado IIT Quadrado IV Quadrado V
A|lE[|TIM|A|B|C|D|A|K|P|F|A|[G|L|IN|JA]|]J|O|H
B|F|J(N|[F|E|H|G|L|B|E|O|H|B|[M|K|[TI|[B|G]|P
C|G|K|[O|K|L|I|]J|N|H|C|IT|J|P|C|E|[M|F|C]|L
DIH|L|P|[P|O|N[M|G|M|J|D|O|IT|F|D|E|N|K|D

Tabela 10.1.2. ANOVA do quadrado latice balanceado 4x4.

F.V. G.L.
Repeticdes k=4
Tratamentos k*—-1=15
Linhas (ajustadas para tratamentos) 2 -1=15
Linhas (ajustadas para tratamentos e colunas) 2 -1=15
Colunas (ajustadas para tratamentos) 2 -1=15
Colunas (ajustadas para tratamentos e linhas) kP -1=15
Residuo (k* =D)(k-2)=30
Total K +k>-1=79
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_Jk-D _5@4-D
I-1 16 —1

A

De acordo com Pimentel Gomes (2000), os delineamentos latices retangulares, latices ctibicos e
quadrados latices sdo pouco usados, enquanto os latices quadrados sdo os mais utilizados.

Moraes et al. (1988) comentam que um dos delineamentos em latices mais utilizados na pesqui-
sa florestal ¢ o quadrado parcialmente balanceado e triplo, sem repeticdo dos planos bésicos. Os
autores apresentam uma aplicagdo de um latice triplo 8x8 com trés repeticdes. Para a analise de
variancia do experimento, foram utilizadas as médias de altura de um teste de progénies de Eu-
calyptus grandis.

Existem trés procedimentos diferentes de analise estatistica para os delineamentos latices:

a) A analise mais simples consiste em considerar o ensaio como um experimento casualizado em
blocos. Entretanto, isso € recomendavel apenas quando os efeitos de blocos sdo pequenos ou nulos;

b) A andlise intrablocos ¢ exata e leva em conta as diferengas entre blocos. A analise intrablocos dos
latices se baseia no método dos quadrados minimos, tal como a que ¢ feita para os delineamentos
inteiramente casualizados ou em blocos completos;

¢) A analise com recuperagao da informagao interblocos ¢ a mais eficiente, entretanto, produz re-
sultados apenas aproximados.

10.2. LATICES QUADRADOS (SQUARE LATTICES)

Latices quadrados sdo delineamentos que apresentam o numero de tratamentos (/) igual a um qua-
drado perfeito (I = k*). Exemplo disso é / = k> = 52 = 25, em que os tratamentos sdo distribuidos
em repetigdes, nas quais cada repeticdo apresenta k blocos de k parcelas.

Seja, a seguir, o plano 10.1, mencionado em Cochran e Cox (1957), para o caso de um latice qua-
drado balanceado 3%3 planejado com doze blocos.

Plano 10.1. Latice quadrado balanceado com 3x%3.

Blocos Repl Blocos Rep2 Blocos Rep3 Blocos Rep4
Bl A|B|C| B4 A|D|G| B7 A|E|T1| BI0O |A|F |H
B2 |D|E|F B5 B|E|H| BS B|F|G| Bll |B|D|I
B3 G| H|I B6 C|F |1 B9 C|D|H| B12 |[C|E |G

No plano 10.1, observa-se que os tratamentos, de qualquer bloco da primeira repeti¢ao, se
distribuem por todos os blocos da segunda e das demais repeti¢des. Por exemplo, o terceiro bloco
da primeira repeti¢do que inclui os tratamentos G, H e I. Na segunda repeti¢ao, por sua vez, o
tratamento G estd no quarto bloco, o H no quinto e o I no sexto. Na terceira repeti¢do, o G esta no
bloco 8, 0 Hno nove e o I no sete. Na quarta repeti¢do, o tratamento G esta no bloco 12, 0 H no dez
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e o I no 11. Esse tipo de distribuicdo ocorre em qualquer bloco de qualquer das quatro repetigoes,
ou seja, os tratamentos de um bloco qualquer, de uma repeticdo qualquer, distribuem-se pelos
blocos de qualquer outra repeticao.

Esse tipo de distribuicao dos tratamentos ¢ o principio fundamental do delineamento em latice (ou
reticulado) quadrado. Repeticdes com essa propriedade sao denominadas ortogonais. No caso do

delineamento (plano 10.1) ocorrem quatro (k+1) repeticdes ortogonais.

CJ(k-1) _43-1)
o I-1 9-1

A 1

Tabela 10.2.1. ANOVA do delineamento em latice quadrado balanceado 3%3.

F.V. GL.
Repeticdes k=3
Tratamentos (N@o Aj.) k*-1=8
Blocos dentro das repeticdes (Aj.) k> -1=8

Residuo

(k-1(k* -1 =16

Total

K +k* —1=35

Considerar o plano do latice quadrado, / = 16 = 4, apresentado por Pimentel Gomes (2000), com
trés repeticdes (plano 10.5), apresentando doze blocos, constituidos cada um de quatro parcelas,

mostrado a seguir.

Plano 10.5. Latice quadrado com I = 4 tratamentos com trés repetigdes.

Blocos Repl Blocos Rep2 Blocos Rep3
B1 A|B|C|D B5 A|lE|T|M B9 |A|F|K|P
B2 E|F|G|H B6 B|F|J|N| B0 |[B|E|L|O
B3 I1J|K|L B7 C|G|K|O Bl11 C|H|T]|N
B4 M|N|O|P B8 D|IH|{L|P| B2 |[D|G|J|M
2 = J(k-1) 3(4-1) _i
oI-1 16-1 15

Tabela 10.2.2. ANOVA do delineamento latice quadrado (I = 4%) com trés repeticdes.

E.V. G.L:
Repeti¢des J-1=2
Tratamentos (Nao Aj.) k2 _-1=15
Blocos dentro das repeti¢des (Aj.) Jk-1)=9

Residuo

(k—1)(Jk —k—1)=21

Total

JEt =1=47

Analisando o plano 10.5, verifica-se que os tratamentos alocados no blocol, da repeticaol, ou seja,
A, B, C e D, estdo distribuidos um para cada bloco da segunda repeti¢cdo, assim como da terceira.
Nota-se que esta mesma distribuigdo também ocorre com os tratamentos dos blocos 2, 3 e 4 de
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qualquer repeti¢ao. Essa propriedade de distribui¢cdo dos tratamentos ¢ denominada de ortogonal.
No plano 10.5, ocorrem trés repetigdes ortogonais.

No exemplo apresentado (plano 10.5), ocorre:

I=k>=4> b=mk=12 N =48 = bk = mk*

N: ntimero total de parcelas;
b: numero de blocos;

m: numero de repeticdes ortogonais.

Quando m = 2, o reticulado ¢ denominado simples ou duplo; se m =3, é chamado de reticulado triplo.

De acordo com Pimentel Gomes e Garcia (2002), no latice I = k*, quando & > 2, existem pelo
menos trés repeticdes ortogonais. Entretanto, no caso de k& ser um nimero primo (tal como k = 2,
3,5,7,11, 13) ou uma poténcia de um niimero primo, isto é, k =4 =2>, k=8=2’ ou k =9 = 3>
, pode-se ter sempre k + 1 repeticdes ortogonais. Para k= 6 ou k= 12 ndo ha possibilidade de obter
k +1 repeti¢cdes ortogonais.

Os reticulados quadrados 7 = k* com (k +1) repeti¢des ortogonais sdo denominados latices ba-
lanceados ou equilibrados. Em outras palavras, qualquer tratamento ocorre juntamente com qual-
quer outro no experimento uma unica vez. No plano 10.1, o delineamento latice apresentado ¢
balanceado, enquanto, no plano 10.5, o apresentado ¢ parcialmente balanceado.

Por outro lado, quando o nimero m de repeti¢des ortogonais ¢ inferior a &k + 1, ha pares de trata-
mentos denominados “primeiros associados”, que ocorrem no mesmo bloco uma Unica vez. Ha
outros chamados “segundos associados”, os quais sao pares de tratamentos que nao ocorrem em
nenhum bloco.

No plano 10.5, os tratamentos C e D, que aparecem juntos no primeiro bloco, sdo primeiros as-
sociados, assim como os tratamentos G e O, que aparecem juntos no sétimo bloco. Entretanto, os
tratamentos A e G ndo aparecem juntos em nenhum bloco do experimento. Por isso sdo denomi-
nados segundos associados.

O latice equilibrado ou balanceado planejado com m =k +1 pode ser analisado como um delinea-
mento em blocos incompletos equilibrados ou balanceados do tipo I, em que os blocos se agrupam
em repetigdes.

De acordo com Pimentel Gomes e Garcia (2002), os delineamentos latices retangulares, cibicos e
os quadrados latices sao raramente utilizados, enquanto o delineamento latice quadrado ¢ o mais
utilizado. Nesta obra, apenas sera apresentado o delineamento latice quadrado ou reticulado qua-
drado, mas, para uma busca mais aprofundada sobre o tema, ¢ recomendavel consultar Pimentel
Gomes (2000) e Cochran e Cox (1957).

De acordo com Pimentel Gomes e Garcia (2002), quando o numero de parcelas (k) ¢ um numero
primo ou uma poténcia de um niimero primo, pode-se obter até m =k +1 repeti¢des ortogonais,
resultando em um reticulado quadrado equilibrado, que ¢ um delineamento em blocos incompleto
equilibrado. Por exemplo, se k = 6, € possivel apenas produzir o reticulado duplo e o triplo.
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Um reticulado apresentando um numero m de repeticdes ortogonais pode ser repetido n vezes,
resultando em:
I=k> b=nmk N =bk=nmk’

Os reticulados, igualmente aos ensaios de blocos incompletos, podem ser analisados pelos méto-
dos de analises intrablocos e com a recuperagdo da informacgao interblocos.

10.2.1. Analise intrablocos de reticulados quadrados

a) Soma de quadrados total ( SQ,,,,;), soma de quadrados das repeti¢des (SUz:r) € soma de quadra-
dos de blocos dentro das repeti¢des [ SO s o005 b xer (vao 45))-

SOropy = 2 Z x,? =i ol ) M— L Z RE_C
)

; 1 s 1 o2
S0 BLOCOS D.REP(Ndo 4j) — IZB - k_‘ &

B: Totais para os blocos;

R: Totais para repeticoes.

b) Soma de quadrados para tratamentos ajustados

O primeiro passo € obter os valores de O, = kI, — A4, calculando-se os totais de tratamentos (7,) e
as corregdes ( 4,) que sdo as somas dos totais dos blocos que ocorrem no i-ésimo tratamento. O
calculo dos valores de S,(Q,), S,(0,)...., S,,(Q,) ¢ obtido posteriormente, tal que:

S,(0,): é a soma dos valores de Q,, concernentes a todos k tratamentos, 0s quais aparecem no
mesmo bloco da primeira repeti¢ao, em que ocorre o i-€simo tratamento;

S,(0,): € a soma dos valores de Q,, concernentes a todos k tratamentos, os quais aparecem no
mesmo bloco da segunda repeticdo, em que ocorre o i-¢simo tratamento;

S, (Q,): € a soma dos valores de Q,, concernentes a todos k tratamentos, os quais aparecem no
mesmo bloco da m-ésima repetigdo, em que ocorre o i-€simo tratamento.

Contudo, considerando j=1,2,---,m e j'=1.2,---,k, define-se S, (Q) como a soma dos valores
de Q, para todos os tratamentos, os quais ocorrem no bloco J', da repeti¢do j, em que, se 0 i-é-
simo tratamento aparecer nesse bloco, pode-se concluir que:

§;(9)=5;(Q)

Seja o exemplo mostrado no plano 10.5:
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Plano 10.5. Latice quadrada com 7 = 4> tratamentos com trés repeti¢des.

Blocos Repl Blocos Rep2 Blocos Rep3
B1 A|B|C|D| BS [A|E|IT|M BY |A|F|K|P
B2 E|F|G|H| B6 |[B|F|J|N| B1I0O |B|E|L|O
B3 I1J|K|L| B7 |[C|G|K|O| Bll |[C|H|I|N
B4 [ M|N|O|P| B8 |[D|/H|L|P| Bl12 |D|G|J|M

Na repeti¢do 1, considerando o blocol:

Sl (Q; )= S| (QR) = S1 Q)= Sl (Qn) = Q,r +Qn +0: + Qn = ‘SI I Q)

Na repeti¢do 1, em relacao ao bloco 2:

S(Op)=8(0p)=5/(06)=5(Qy)=0; +O0; + O =0y = 5,,(0)
Assim por diante e igualmente para:

Na repeti¢do 2, considerando o bloco 5:

Sg (Q[ )= gg (Q)F )= S: (Q; )= Sg (Qj.r )= Q), + Qf =+ Q){ 25 Q.l.r = S:-ﬁ (é))

Na repeti¢do 2, considerando o bloco 6:

S: (Qﬁ) = S} (Q;) = Sa (Qr) = Sz (Q\ )= Qn + Q; +0;+ Q;\f = Szﬁ (&)

E assim sucessivamente.

¢) Estimativa dos efeitos ajustados de tratamentos (7, ):

R 1 1
=—Q0 +——[5,(@)+S,(Q)+---+ 5, (0,
{: kar+m(m_l)kzl 1(£1)+ _(QJ)+ + m(Qr)J

d) Estimativas das médias ajustadas de tratamentos (m, ):

G R
—+1,
mk

~

mo=m+1 =

I

e) Soma de quadrados de tratamentos ajustados:

[
SQTR-IT(,{;'.) = IZ" ,-Q;
i=1
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f) Quadro da analise de variancia

Tabela 10.2.1.1. ANOVA do latice quadrado (/ = 4%) com trés repetigdes.

EV. G.L. S.Q. Q.M.
Repeticoes m—-1=2 SQ¢sr

BIOC{.JS d. m(k—1)=9 SOs10c0sp REP(Ndio 4f)

repeti¢des T

T el 2 SO 17— SQTR-JTH}J

ratamentos (A].) k*-1=15 SOmar i) =Tl
: . SO
Residuo (k—D(mk—k—1)=21 Diferenca G = < rEsipuo
(k =1)(mk —k -1)

T(Jta] I?’.-'k P I= 47 S‘Qro[u_

4

F =—-: para comparar 0s contrastes entre tratamentos.

o

g) Teste de comparagdes multiplas de Tukey

| IR
De acordo com Pimentel Gomes (2000):

gl) Comparagdes entre pares de médias que ocorrem no mesmo bloco, os quais sdao denominados
de pares primeiros associados:

g2) Comparagdes entre pares de médias que ndo ocorrem no mesmo bloco, os quais sdo denomi-
nados de pares segundos associados:
26° m

Vi, =) == I ]

g3) Comparagdes entre pares de médias (pares primeiros ou segundos associados):

I 25 °
V(i i) = 21

J’_i
m (m-D(k+1)

m

]

h) Eficiéncia da analise intrablocos (EF) em relagao aos blocos completos

E importante avaliar a eficiéncia do delineamento latice utilizado. Para obté-la, ¢ necessario efe-
tuar a analise, considerando o Delineamento com Casualizacao em Blocos (DCB). A eficiéncia ¢é
dada pela férmula:

OM

i RESIDUC (DCR)
}i}‘ = — =
G g

y - a . .
G, Variancia efetiva

o 333 o



CAP 10: EXPERIMENTOS RETICULADOS OU LATICES QUADRADOS

Pimentel Gomes e Garcia (2002) apresentam as trés variancias efetivas para obter a eficiéncia da
analise intrablocos:

h1) Variancia efetiva para pares primeiros associados:
ol =c’(l+ l )
Ef J
h2) Variancia efetiva para pares segundos associados:

2 2 m

h3) Variancia efetiva (média), indistintamente, usada para os pares primeiros e segundos associados:

2 2 m
Ow =° ”+(m—l)(k+l)]

Exercicio 10.2.1.1. Para a analise do latice quadrado (Square Lattice) seja o ensaio latice balanceado
3x3 (plano 10.1), para o estudo de competicao de nove espécies florestais (dados simulados) com
quatro repetigoes. A tabela 10.2.1.2 apresenta os valores do volume de madeira (variavel resposta),
em m® por parcela, medido na data da rotagao economicamente aconselhavel (doze anos). Efetuar
a analise intrablocos.

Tabela 10.2.1.2. Dados do ensaio de competicdo de I =3 =9 espécies florestais.

Blocos Repl 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 | BS | 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=065,2 | 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 repeti¢des e soma de qua-
drados para as repetigdes.

I
Y (er J 2,048 47
SO0y, = Z Z Xy =/ :f =123.289,48 - —————=6.735,5200

i1 j=1 36
80.0s= %(Rﬁ +RZ+RI+R)H-C= %(57&83 +5567° +4337° +4692°)— C =1.439,6689

;1 N :%(231,12 +172,2% +-+-+164,3% + ]28,03)—m
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SOnocos var) =3 x35848092- 222 ~2939,68

SQBI.(.J{‘(JS D.REP(Ndo 4j) — SQBF_O(T)S (Nao 4j.) SQM:P =2.939,68-1.439,6689=1.500,0111
b) Soma de quadrados para tratamentos ajustados (SO ;)

bl) Obtencao dos totais dos blocos, em que ocorre o correspondente i-€simo tratamento

Esp. A Total | Esp. A, Total
E1 | 231,1+184,3+133,0+176,9 | 7253 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
E5S |172.2+192,9+133,0+128,0 | 626.1

b2) Obtengdo dos valores de O, = k1, — 4, em que T, (i =1,---,1 ) representa o total dos tratamentos

Os valores calculados dos totais dos blocos — nos quais ocorre o i-ésimo tratamento ( 4, ) — € o0s
totais para cada tratamento (7, ) para obter O, = k7, — 4, assim como os valores calculados de Q,,
constam na tabela 10.2.1.3.

b3) Calculo da soma dos valores de Q,, considerando todos os & tratamentos alocados no mesmo
bloco da j-ésima repetigdo, ou seja, S,(0,), S,(0,), S;(0,) e S,(Q,), em que, por exemplo,
S,(0Q,) é asomados valores de Q, para todos os k tratamentos, os quais aparecem no mesmo bloco
da primeira repeticdo. No caso do bloco 1, da primeira repeti¢do, segundo o plano 10.1, ocorrem
os tratamentos E1, E2, E3. De acordo com a tabela 10.2.1.3:

8,(0,)=147,7-52,6+127,0=2221

No caso do bloco 7 da terceira repeti¢ao, consoante o plano 10.1, ocorrem os tratamentos E1, ES,
E9. Logo:
S,(0,)=147,7-134,7-33,1 =-20.1

No caso do bloco 10 da quarta repeticao, conforme o plano 10.1, ocorrem os tratamentos E1, E6,
E8. Logo:
S,(0,)=147,7+57,5-348=1704

E assim procedendo:

Na repetigao 1:

S,(0,)=5,(0,)=5,(0,)=0,+0, +0, =147.7-52.6+127,0 = 222.1
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8,(0,)=5,(05)=5,(0,)=0, +0, +0, =413-1347+57,5=-359
S,(Q,)=5,(0,) = S,(0,) =0, + 0, + 0, =—1183-348-331 = -186,2

Na repetigao 2:
S.(0,)=5,(0,)=5,(0,)=0,+0, +0, =147,7+413-1183=70,7
5,(0)) =5,(0)=5,(Q) =0, +Os + 0, =-52,6-1347-348=-222]
8,(0,)=85,(0,)=85,(0,) =0, + O, + 0, =127,0+57,5-33,1=151L4

Na repeti¢ao3:
S:(0)=5,(0,)=5,(0,)=0, + 0, + 0, =147,7-1347-331=-20
$5(2) =85(05) = 5:(Q) =0, + 0 + 0, =526 +57.5-1183=-1134
$,(0)=5:(0)=5,0) =0, +0, +0, =1270+413-348=1335

Na repeticao 4:
S,(0)=S0)=85,0)=0,+0, +0,=1477+575-348=1704
S,(0,)=5,(0)=5,(0,)=0,+0, +0, =-52,6+413-33]1 =444
S,(0.)=5,(0.)=5,(0,)=0; + 0, +0, =1270-1347-1183=-1260

Os valores calculados S,(Q,), S,(Q,), S;(Q,) e S,(Q,) constam na tabela 10.2.1.3.

b4) Estimativa dos efeitos ajustados de tratamentos (7,)

polg, 1
mk m(m — 1)k~

[5,(Q)+8,(0)+-+8,(0)]

= a2 iR @0+ 5:(Q)+5:0)+5,(@)]

« 1 1 :
=—0 +—[S(0)+S5,(0)+5,(0)+8
lllr 12£J+108[ ](QJ)+'-(£_F}+ )(gr)-}— l(QJ)]

Os valores dos efeitos ajustados de tratamentos (7, ) constam na tabela 10.2.1.3.

Considerar a soma de quadrados de tratamentos ajustados a partir dos calculos realizados:

I
SOreur iy, = %Z i0, = %(8.90?,6243) ~ 2.969,2081
i=1

c) Estimativas das médias ajustadas de tratamentos (m, )

. G . .G 20484
m =m+t = + 1 m= = =

' Comk? mk®  4x3>

El

56,9 M. =569+1.

? i i
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Os valores calculados das médias ajustadas de tratamentos (m, ) constam na tabela 10.2.1.3.

Tabela 10.2.1.3. Célculos necessarios para a analise intrablocos.

~

ESp. T; Ai Qi: KTi- Ai Sl (Ql) S2 (Ql) S3 (Q,) S4(Qi) t,- m,;
El [291,0 [7253 | 1477 2221 | 70,7 | 20,1 | 1704 | 16,4111 |73,3111
E2 |236,1 |760,9 -52,6 2221 | -222,1 | -113,4 | -44.4 | -5,8444 | 51,0556
E3 [2679 |676,7 | 127,0 2221 | 1514 | 133,5 | -126,0 | 14,1111 | 71,0111
E4 |233,4 |658,9 41,3 -35,9 70,7 133,5 | -444 | 4,5889 |61,4889
ES |1638 |626,1 |[-134.7 359 | 222,1 | 20,1 | -126,0 | -14,9667 | 41,9333
E6 |[252,9 |701,2 57,5 -35,9 | 1514 | -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 |6834 -34,8 -186,2 | -222,1 | 133,5 | 170,4 | -3,8667 | 53,0333
E9 [2064 |6523 | -33,1 186,22 | 1514 | 20,1 | -44.4 | -3,6778 |53,2222

Total | 2048,4 | 6145,2 0 0 0 0 0 0

d) Analise de variancia

Tabela 10.2.1.4. ANOVA da anélise intrablocos.

FV. G.L. S.Q. Q.M. F
Repetigdes 3 1.439,6689 | 479,8896 (9,29
Blocos d. repeti¢des (Nao Aj.) 8 1.500,0111 | 187,5014 |3,63
Tratamentos (Aj.) 8 2.969,2082 | 371,1510 | 7,18%*
Residuo 16 826,6318 51,6645
Total 35 6.735,5200

A tabela 10.2.1.4 apresenta a ANOVA obtida dos calculos realizados. A tabela 10.2.1.5 mostra a
ANOVA pelo programa SAS, Prog29, em anexo no apéndice B. O programa SAS apresenta os va-
lores referentes aos blocos dentro das repeti¢des ajustados (*), os quais serdo utilizados na analise

Tabela 10.2.1.5. ANOVA realizada pelo SAS.

com recuperacao da informagao interblocos.

o 337 o

1439,66889 479,889630 | 9,29
8 | 1500,01111 187,501389 | 3,63 | 0,0135
8 Ezﬁéﬁé-?-in'81-s 371,151019 | 7,18 | 0,0004
r 2 Z
8 | 1159,44926 |  ¥,=144931157 | 2,81 | 0,0377
16| 826,63185 | V. =62=51,66449
35 || 6735,52000 J
Fy 1600 =3.89
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e) Teste de comparagao multipla de Tukey

el) Comparagdes entre pares de médias que ocorrem no mesmo bloco, os quais sdo denominados
de pares primeiros associados:

i . Ww* . |-~ "
'r/(ma —m”)= (l+_) A:(II‘J:lé:U,U.‘iX _I/(mr _}nh’}
m k 2
262 5
A= q”lx i (1 +l] =5,03 ALEHAs (1+ I—} = 20,8739
2 m k 4 3

e2) Comparagdes entre pares de médias que ndo ocorrem no mesmo bloco, os quais sdo denomi-
nados de pares segundos associados:

AL 26 ° m T
V(mi _}nn): m [l+(m—])k.| AZQQ_]G_O.OS X Ep (”\?J _'”IH)

2067 51,6645
A:q‘j%x Ll ]:5,03\/ 16645 1 v 4 1=21762
m

+
2 (m — )k 4 (4-1)3
e3) Comparacdes entre pares de médias, considerando, indistintamente, pares primeiros € segun-
dos associados:

2

Ao . 26 ° m 1.
Vim,—m,)= 1+ A=y 15005 X A=V (11, =10
i H) I (m—l)(k+l)l j_l_U.U. 2 ( i u)
262 :
T LN M) os03 210645, 4 -208739
2 m (m—=1k+1) 4 4-D3+D

Tratando-se de um plano latice quadrado balanceado ou equilibrado, as comparacdes foram fei-
tas, considerando os pares de médias que ocorrem no mesmo bloco (pares primeiros associados).
Os valores da diferenca minima de significancia (A) para os pares primeiros associados e para
comparagoes entre pares de médias, em quaisquer casos (pares primeiros ou segundos associados)
possuem o mesmo valor (A = 20,8739).

Tratamentos Médias ajustadas
El 73,31 a
E3 71,01 ab
E6 63,29 abc
E4 61,49 abcd
E9 53,22 abced
E8 53,03 abced
E2 51,06 bed
E7 43,776 cd
ES 41,93 d
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Meédias seguidas pela mesma letra, ao nivel de 5% de significancia, ndo diferem pelo teste de
Tukey. As espécies E1, E3, E6, E4, E9 e E8 apresentaram resultados ndo significantes. Contudo, ¢
recomendavel utilizar a espécie E1.

f) Eficiéncia, considerando a andlise intrablocos

E importante avaliar a eficiéncia do delineamento latice utilizado. Para obté-la, é necessario efetuar
a analise, considerando o Delineamento Casualizado em Blocos (DCB). A eficiéncia ¢ dada pela
formula:

oM

B - = B G ;,: Variancia efetiva

2
&) Ef

Andlise, considerando o experimento casualizado em blocos:

Tabela 10.2.1.6. Dados do experimento casualizado em blocos completos.

Rep. | El 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%*
Residuo 24 | 1.986,0811 | 82,7534

Total 35 | 6.735,5200

Fy a0 =336 55000 =4.72

A soma de quadrados do erro para o Delineamento Casualizado em Blocos (DCB) ¢ igual a soma
das somas de quadrados do erro intrablocos e a de blocos dentro de repeti¢cdes ajustadas do deli-
neamento em latice, quer dizer:

. Y
SQRESID[.-’O(D:‘_‘B} - ‘SQE?RRO (INTRABLOCO 5} + ‘SQBLO(."OS DV .REP (4j )

SO =826,6319 +1.159,4492 =1.986,0811

RESIDUO (DCR)

f1) Estimativa da variancia efetiva e eficiéncia para pares primeiros associados:

1
k

ra

6L =814+

Fay

- )=51,6645(1+ %) = 68,8860
- Q)JM-R}:'S{.H{.'O{.U('H'l as 821’?534
B G2 68,8860

Ef

EF =12013 120,13%
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f2) Estimativa da variancia efetiva e eficiéncia para pares segundos associados:

3) Estimativa da variancia efetiva e eficiéncia para pares primeiros ou segundos associados:

62 = G 1+ — = 51664514 —
' (m —1)+1) 4-DE+1
EF = OMossivuo ocn _ 82,7534 =1,2013 (120,13 %)
' 2, 68,8860 ’

De acordo com Pimentel Gomes e Garcia (1991), para que o latice tenha eficiéncia elevada, ¢
necessario que o efeito dos blocos apresente grande magnitude. No caso de areas experimentais
uniformes ou de blocos mal localizados, o latice pode ter eficiéncia 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 eficiéncia da

F;:. :62|I+

Ef

B |=5166451 +
(m—Dk

EF

s OM, a0 iocs ) _ 82,7534

&L 74,6265

analise intrablocos seja igual a 120,13 %.

Exercicio 10.2.1.2. Para a analise do latice quadrado (Square Lattice), de acordo com o delineamento
apresentado no plano 10.5, seja considerado um experimento com dados simulados com trés repeti-
¢des de competicdo de dezesseis (I = 4%) espécies florestais. A tabela 10.2.1.8 apresenta os valores
do volume de madeira (variavel resposta) em m?® por parcela de 0,25 ha. As medi¢des foram reali-
zadas na data da rotagdo economicamente aconselhavel (doze anos). Efetuar a analise intrablocos.

Tabela 10.2.1.8. Ensaio de competi¢io de I = 4° espécies florestais.

4 -746265
(4-1)3

= 11089 (110,89 %)

)] — 68,8860

Blocos Repeticaol Total
Bl 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=514 | E15=37,3 | E16=42,9 [166,4

Blocos Repeticao2 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=473 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 Repeticao3 Total
B9 E1=453 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
BI11 E3=25,7 | E8=40,4 | E9=24,2 | E14=36,3 | 126,6
BI12 E4=66,5 E7=55,9 | E10=49,9 | E13=334 | 205,7
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a) Soma de quadrados total, soma de quadrados para as repeticdes € soma de quadrados para blo-
cos dentro das repeti¢cdes ndo ajustados.

Q. 2%)° 72
Y x) - % = 76.464,09 - -0

J
Jj=1

=5.108.0381

-S'Qm}:u_ = Z

I
i=1

0,z = kizueﬁ FRE4RH-C

] , .. 185072
8O op = —(589.7° +621,7° +639,3%) - ——— = 79,0400
: 16 48

1.850,7°

SO
Un 48

l > 3 - -
Z(164,8'- +120.4% posn g 12662 + 20572y =

LOCOS(Néo Ai) —

1.850,7°

:%(291,572,13)— =1.536.9806

‘SQ BLOCOS (Néo Aj.)

SQsioc0s b. riew Nio A1) — SO s10c0s (Nao A —SQpep
SOsrocos . rep(vao 4y =1.536,9806—79,04 = 1.457,9406

b) Calculo da soma dos quadrados para tratamentos ajustados (SO ().

b1) Obtencao dos totais dos blocos em que ocorre o correspondente i-ésimo tratamento.

Na tabela 10.2.1.9, estdo apresentados os totais dos blocos, em que ocorre o correspondente i-ési-
mo tratamento.

b2) Obtengéo dos valores de U, =k, — A4, tal que T, (i =1,---,1) é o total dos tratamentos. Os to-
tais dos tratamentos e os valores de Q, constam na tabela 10.2.1.10.

Tabela 10.2.1.9. Totais dos blocos em que aparece o i-ésimo tratamento.

Esp. A, Total | Esp. A Total
El 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
ES 129,4+146,9+131,7 |1 408,0 | 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
ES8 129,4+157,8+126,6 |413,8 | E16 |[166,4+157,8+175,3 |499,5

b3) Calculo da soma dos valores de Q,, considerando todos os k tratamentos, alocados no mesmo
bloco da j-ésima repeti¢do. Ou seja, considerando S,(Q,), S,(Q,)e S,(0,), por exemplo, S,(0,)
¢ a soma dos valores de Q, para todos os k tratamentos que aparecem no mesmo bloco da primeira
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repeticdo. No caso do bloco 1 da primeira repeti¢ao, segundo o plano 10.5, ocorrem os tratamentos
El, E2, E3 e E4. Logo:

$(0,)=-174+173-T7+215,7=208,6

No caso do bloco 5 da segunda repeti¢ao, consoante o plano 10.5, verifica-se a ocorréncia dos
tratamentos E1, ES, E9 e E13. Portanto:

S5,(0,)=-17,4+448-44,2-150,6 = -167,4
No caso do bloco 9, da terceira repeti¢ao, conforme o plano 10.5, ocorrem os tratamentos E1, E6,
Ell e E16. Assim:
S5(0,)=-17,4+29,1-66,8—-459=-1010

E assim sucessivamente.

Os valores de §,(0), S,(Q,) e S,(Q,) constam na tabela 10.2.1.10.

No caso da repeticiol:

S0 =5(0,)=58(0;)=5(0,)=0,+0, + O; + 0, =2086
$,(05) = 5,(05) = 8,(0,) = 8,(0) = Os + 0 + 0 + 0, =490
51(95) =8,(0)) = 5(Q) =8(Q,) =0, + Q) + 0, + 0, =758
81(013) = 51(01) = $1(Q15) = 5,(Qy6) = O3 + Oy + Qs + Oy = 1818

No caso da repeti¢ao?2:

8,(01) = 8,(0:) =8,(0y) = 85,(0;) =0, + 05 + Oy + 05 =-167,4
$:(0,) = 8,(06) = 8,(yp) = 8,(01y) = Oy + Qs + 0y + 0y = 1114
Sg(Q;) = SQ(Q?) = Sg(Qu )= Sz(Qli )= Q3 + Q? + Qu + Q|5 =-124,2
$:(0,) =8,(0x) = 8,(01,) = 5,(0) = 0y + O + 01, + O =180,2

No caso da repeti¢ao3:

8:(Q1) = 85(Q) = 8:(01)) = §:(Qy6) = Q) + O + Oy + 0y =-101.0

53 (Q:) = S3 (Qx) = S; (sz) - S; (Q|5) = Qz F Q5 + le + Q|5 = 4?:0
S;(Qs) = Sa(Qs) = S;(Qg )= S_%(Qm) = Q}l +Qs +Q9 +Q14 =-110
$:(0,)=58,(0,)=8,(0,,) =8,(0;) =0, + O, + O, + O, = 65,0

c) Estimativa dos efeitos ajustados de tratamentos (7, ):

=0+ ——[S,(0)+5,(Q) +++++ 5, (0,)]

mk =" m(m—-Dk?
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=L+ 1
3x4 " 3(3-1)4°

[S] (Q; } + S: {QJ} + S3 (Qr )]

2l 1 _
=—0, +—[S S,(0)+ 8,0,
=159+ 56 151@)+5:(0) +5:(Q)]

d) Estimativas das médias ajustadas de tratamentos (m, ):

G
m =m+t, =——+{,
mk~
M, =m+1, = G“+f,.=ﬂ+i=@+2=38,5563+1
mk~ 3x4° 48

Os valores dos efeitos ajustados de tratamentos (7,) e das médias ajustadas de tratamentos (m))
constam na tabela 10.2.1.10.
e) Soma de quadrados de tratamentos ajustados (SQrrir (4)).

I

= N %ZEJ.QF = %(‘9_2?5,3332) =12,318,8333

i=1

Tabela 10.2.1.10. Resultados dos processamentos para a analise intrablocos.

Esp. T, 4, |Q=KT-Al 50) | 50) | S(@) 2 ;
El 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
ES 113,2 408.0 448 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
ES8 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 | 1114 65,0 | 5,2979 | 43,85

Ell 96,7 453,6 -66,8 -75,8 | -124,2 | -101,0 | -8,7021 | 29,85

El12 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

El4 118,7 460,8 14,0 -181,8 | 111.4 | -11,0 0,3188 [ 38,88

EI5 112,0 4473 0,7 -181,8 | -124,2 47,0 | -2,6396 | 35,92

El6 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 anélise de variancia
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Tabela 10.2.1.11. ANOVA da analise intrablocos.

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Repeti¢oes 2 79,0400 39,5200 | 0,66 ns
Blocos d. repeti¢des (Nao Aj.) 9 1.457,9406 | 161,9934 | 2,72%*
Tratamentos (Aj.) 15 | 2.318,8333 | 154,5889 [ 2,59*
Residuo 21 | 1.252,2242 59,6297

Total 47 | 5.108,0381

Tabela 10.2.1.12. ANOVA realizada pelo SAS.

| 79 040000 39, 520000 0 66

Aj) | o | 1457,940625 161,993403

2,72 | 0,0284

15 | 2318,833333 1545880 12,59 | 0,0224
9 | 1251,649167 V,=139,0721 | 2.33 | 0,0528

21 | 1252,224167 | V. =62=59,6297

47 | 5108,038125

Fls-, 2005 2,18 Fz:zn 0.05 =347 Fg_-zr, 0.05 = 2,37

O programa SAS, Prog30, em anexo no apéndice B , apresenta os valores referentes aos blocos
dentro das repeticdes ajustados (*), os quais serdo utilizados na analise com recuperacao da infor-
macao interblocos.

g) Teste de comparagao multipla de Tukey

g1) Comparagdo entre pares de médias que ocorrem no mesmo bloco, os quais sdo denominados
de pares primeiros associados:

i o 26° 1 Tam
Vim,—m,)= o (1 +;) A =qy6.91.005 % EV(m; —m,)
A= qdéxzi(H—)—5471/w(1+%):27,2655

g2) Comparagdo entre pares de médias que ndo ocorrem no mesmo bloco, os quais sdo denomina-
dos de pares segundos associados:

A . 2c m
Vim,—m,)= " []+(m—l)k] A=¢51.005

| 57 ,
<. [=V(m —m
2 ( i H)

Amgiiiw®® ni. T g say P . 9 3 oncges
2 m (m-Dk 3 3-D4
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g3) Comparagao entre pares de médias, indistintamente, denominados de primeiros ou segundos

associados:
s 26 ° m 0 e
Vim,—m )= 1+ A= o1 005 %=V (m, —m
( v HJ m | (J?}—l)(,{'{—])l qm._].u.i_. 2 ( i u)

1 26° 59,6297 3
A=gl-xZ +—" =547 222714 | =27,8054
2" m o (m=Dk+1) 3 G-1)4+1)

Considerando que o experimento ¢ parcialmente balanceado, as comparagdes entre pares de mé-
dias devem ser realizadas, utilizando critério que indistintamente sejam aplicaveis para os pares

primeiros ou segundos associados.

Tratamentos M¢édias 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
El14 38,88 ab
E12 38,82 ab
E3 38,74 ab
El 36,48 ab
E15 35,92 ab
E7 34,19 ab
E16 33,66 ab
E9 3223 b
Ell 2985 b
E13 23,05 b

As médias seguidas pela mesma letra, ao nivel de 5% de significincia, ndo diferem pelo teste de
Tukey. As espécies E4, E10, E2, E8, E6, E5, E14, E12, E3, E1, E15, E7 e E16 apresentaram resul-
tados ndo significantes. As informagdes mostram que ¢ recomendavel utilizar a espécie E4.

h) Calculo da eficiéncia, considerando a anélise intrablocos

Analise, considerando o experimento casualizado em blocos completos:

Tabela 10.2.1.13. Dados, considerando o ensaio em blocos completos.

Rep. | E1 | E2 | E3 | E4 | ES | 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 47,3 160,5 |42,0 | 43,4 |31,3 |142,0
R3 45,3 28,2 |25,7 |1 66,5 |28,7 | 43,8 |55,9 |40,4
Rep. | E9 | E10 | EI1 | E12 | E13 | E14 | E15 | E16
R1 24,6 48,8 23,7 |132,0 |34,8 | 51,4 [37,3 142,9
R2 40,8 (39,7 33,7 | 31,7 123,9 | 31,0 |36,9 |23,6
R3 24,2 149,9 139,3 137,0 |33,4 |36,3 |37,8 |46,9
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A eficiéncia ¢ dada pela formula a seguir:

OM e 5 s .
EF = Z KOO o ;, : Variancia efetiva

5
9] Ef

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 10,47
Tratamentos 15 2.525,1248 | 168,3417 |2,02*
Residuo 30 | 2.503,8734 83,4624

Total 47 5.108,0381

Fis.50.005 = 2,01 Fy 5005 =3,32

A soma de quadrados do erro para o delineamento casualizado em blocos (DCB) ¢ igual a soma
das somas de quadrados do erro intrablocos e a de blocos dentro de repeticdes ajustadas do
delineamento em latice, isto é:

SO RESIDUO (DCB) — L‘)Q}_‘RRO{L-\-’HUBL{}('OSJ =+ ‘SQBI_OCOS D.REP (A

SO =1.252,2242 +1.251,6492 = 2.503,8734

RESIDUO (DCE)

h1) Estimativa da variancia efetiva e eficiéncia para pares primeiros associados:

2

déf =331+ AL) =59,6297(1 + i) — 74,5371

EF = QMR_ES{D‘E.-’{'J(DCB) _ 8314624 — 1,“9?
32 74,5371

h2) Estimativa da variancia efetiva e eficiéncia para pares segundos associados:

Para avaliar a eficiéncia do delineamento latice utilizado, primeiramente ¢ necessario efetuar a
analise, considerando o Delineamento com Casualizagao em Blocos (DCB).

a7

62,=6[1+ ———]=59,6297[1 + 1= 81,9908
: (m— 1)k (G-1)4
FF = Q‘”M-.‘.\'m{.-‘owc'zu " 83,4624 ~1.018

G & 81,9908

h3) Estimativa da variancia efetiva (média) e eficiéncia para pares primeiros e segundos associados.

m

2

-~ -7 3
G2 =6 |=59,6297[1+ —> 1=77.5186

i (m-D(k+1) B-DHE+1
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oM resipvo (pegy 83,4624 |

G2 77518

Ef

EF = 0767

Para que o latice tenha eficiéncia elevada, € necessario que a magnitude do efeito dos blocos seja
grande. Pimentel Gomes e Garcia (1991) comentam que no caso de areas experimentais uniformes
ou de blocos mal localizados, o latice pode ter eficiéncia da ordem de 100% e seria equivalente a
um ensaio em blocos completos. Nesse exemplo, como o experimento € parcialmente balanceado,
a eficiéncia € 107,67 %.

10.2.2. Analise com recuperacio da informacio interblocos de latices quadrados.
Em todos os experimentos em blocos, completos ou incompletos, o modelo matematico relativo a

parcela que recebeu o tratamento i no bloco j é:

YJ.}. =m+1, +a")}. e

m : média geral;
t, : efeito do tratamento i;
b, efeito do bloco j;

e, . erro aleatorio com variancia o’.

Na analise com recuperagdo da informag@o interblocos, o efeito de blocos b, € considerado alea-
torio com varidncia o, e igual para todos os blocos.

S Qb’f.()('().ﬁ'[.-i_;‘.! =30 BLOCOS(Nao 47) T SOrrir (4i) — SOz (Néo 4j.)

Hé dois métodos para a recuperagao da informacao interblocos, o método de Cochran e Cox (1957)
e o de Bose (1954). Ambos utilizam as seguintes estatisticas:
SO

V, =—20W)  y —6?=0M
© omk-1)

RESIDUG

No método de Cochran e Cox (1957), os ajustes a serem feitos, na analise de variancia com recu-
peragdo da informagao interblocos, utilizam a estatistica p:

v, -V,
H=——
k(m =1V,

De acordo com Pimentel Gomes e Garcia (1991), entende-se:

, km-Do;

EWV,) =0 EV)=0"
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De acordo com Cochran & Cox (1957), como o, >0, ¢ esperado que V, >V, . Entretanto, even-
tualmente, devido a variagdo atribuida ao acaso, pode ocorrer que V, <V, . Nesses casos, admi-
tindo-se ndo existir efeito dos blocos, considera-se £ =0.

Desse modo, a andlise do latice ¢ feita como um experimento casualizado em blocos completos.

Por outro lado, sempre ocorrera:

1
< S —
Sk m—1)
No método de Bose (1954), os ajustes a serem feitos, na analise com recuperagao da informagao
interblocos, utilizam a estatistica (@), cuja estimativa ¢ dada pela formula:

5 a?
Q=
C°+kG,
)
. , k(m-1)5; , _mV,-c")
m k(m—1)
V, -’ 2
Substituindo V, =’ e 6} = PV ~C") e o= ——, resulta:
k(m—1) 6 +ko,
(m=-1V,
a=—=>
mV, =V,

P

E esperado que ¥, > V.. Contudo, devido & variagdo do acaso, pode ocorrer que ¥, <V, . Nesse
caso, considera-se a =1, admitindo-se ndo existir efeito dos blocos. Consequentemente, a analise
do latice ¢ feita como um experimento casualizado em blocos completos. Por outro lado, para
V, >V, ,obtém-se sempre a > 0. Assim sendo, o valor de (a) satisfaz as desigualdades: 0 <a <1.

No caso de a = 0, nenhum ajuste ¢ feito e retorna-se a analise intrablocos, sem nenhuma alteragao.
Todavia, se a =1, a analise com recuperacao se torna idéntica a de blocos completos. Entretanto,
para 0 < a <1, aandlise com recuperacao da informacao interblocos difere das duas anteriormente
citadas.

Pimentel Gomes e Garcia (1991) sugerem os seguintes procedimentos:

i) Para a > 0,8, analisar como em blocos completos;

ii) Para a < 0,2, usar a analise intrablocos;

iii) No caso de 0,2 < a < 0,8, usar a analise com recuperagao da informagao interblocos.

O valor do fator (a) de Bose (1954) pode ser obtido a partir da estatistica pu de Cochran e Cox
(1957):
g l-k(m—-Du
1+ ku
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Para a analise com recuperagao da informacgao interblocos, supondo o delineamento apresentado
no plano 10.1, os seguintes calculos devem ser realizados:

a) Soma de quadrados dos tratamentos nao ajustados:

J ]- 2 +»
'SQH{,U'(,'\";I(J 47 = ; (le + Tz_ et TJ_) -C
b) Soma de quadrados para blocos dentro das repetigdes ajustados:

SO

. g .
BLOCOS D.REP(4j.) — ‘SQEI QCOS D. REP(Ndo Aj.) +8 QTRAT{/{I.) B ‘SQTR,-IT(M?U A1)

¢) Calcular ( V=1 OM reonts rer (1)) 0 quadrado médio para blocos ajustados dentro das repetigdes:

T ‘SQBJ_(J(‘OS D.REP(45.)

’ m(k —1)
d) Estimar o valor de (a ):
% —-1)s?
a= (m" )Gn'r
mV, —c -

e) Estimar para cada tratamento o valor de M, :

M,:Q,+¢§A,—f}%

f) Obter os efeitos ajustados para tratamentos (7, ):

o 1 | I=a . ; ;
= i+ —x———[8§; (M) +S,(M,)---+8,,(M,)]
mk> m-1l+a

g) Obter os valores das médias ajustadas dos tratamentos (] ):

!
DM .

. o A : ‘SQTRAI'(A'.)

‘SQ?K—H'(,-{J' )= — QMm;;f‘t.-r,f.) = %2 — IJ

oM . , ;
Logo: F/=—"W) com (k% —1)e (k—1)(mk -k —1) graus de liberdade.

~ 9

o
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i) Realizagao dos testes de comparagdes multiplas

il) Em pares de tratamentos primeiros associados, isto ¢, quando os dois tratamentos aparecem
juntos em um mesmo bloco:

V(mi - mu) = (1 + A )
m
i2) Em pares de tratamentos segundos associados, isto €, quando os dois tratamentos nao apare-
cem juntos em um mesmo bloco:
26° m V,-6*

Vi, —m,)= [1+ Xt
m (m-Dk v,

i3) Indistintamente, para os casos de pares de tratamentos primeiros ou segundos associados, po-
de-se usar uma variancia média:

P, —6?

5 257
Vi, — i) =1+

m
l % ——=—]
m (m—=D(k+1) v,

j) Célculo da eficiéncia da analise de recuperagdo da informacao interblocos

E importante avaliar a eficiéncia do delineamento latice utilizado. Para obté-la, é necessario efetuar
a andlise, considerando o Delineamento Casualizado em Blocos (DCB). A eficiéncia ¢ dada pela
formula:

g = — 2P0 P o, : Variancia efetiva
O '

j1) Variancia efetiva para pares primeiros associados:

7 1 V =5 G o
2 2 b
G, =06 [+ —(——
b=l ]
j2) Variancia efetiva para pares segundos associados:

2 2 m V, -c’

= 1
o +(m—l')k( v, )

j3) Variancia efetiva (média) para os pares, indistintamente, se primeiros ou segundos associados:

2
m N

6. =c’[l+
m-Dk+1) 7,

Ef

)l

Exercicio 10.2.2.1. Paraaanalise do latice quadrado (Square Lattice), de acordo com o delineamento
latice balanceado 3x3 apresentado no plano 10.1, seja considerado um experimento de competi¢ao
de nove espécies florestais com quatro repetigoes. A tabela 10.2.2.1 apresenta os valores do volume
de madeira (variavel resposta), em m? por parcela, medida na rotagao economicamente aconselhavel
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(doze anos). No exercicio 10.2.1.1, tais dados ja foram analisados pelo método intrablocos. No
presente exercicio, efetuar a andlise com recuperagdo da informagao interblocos.

Tabela 10.2.2.1. Dados do ensaio de competicdo de I = 3> =9 espécies florestais.

Blocos Repl Total Rep2 Total
B1 E1=79,6 | E2=606,6 | 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 | BS | 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=065,2 | 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 repeticdes, soma de quadrados dos blocos
dentro das repeti¢des ndo ajustados e a soma de quadrados de tratamentos ndo ajustados.

2.048.4°

i ]

SOz, =123.289,48 - = 6.735,5200

80— klz(kf +R+R +R)-C= 5(57&_83 +5567° +4337° +4692°) - 2'04?4" =1.4396689
2
SOuacascvm ) =3 Q3L +1722% +---+1643* +1280°)- 2232
SOuocos e ) =3 35848092222 —2.930,68

A QBL 0COS D. REP(Nao 47.) — SQBL 0COS (Nao 4j) SQRL—'P =2.939,68—1.439,6689=1.5000111

3

: o . 47945492 2.0484°
‘SQTR.-IT[_-'\-HGAJ'.) = ; (75, +"£2: Food g +15)-C= =

4 36

=3.309,7700

b) Soma de quadrados para blocos dentro das repeti¢des ajustados (SO, oc05 e (i) )-

Do exercicio 10.2.1.1, tabela 10.2.1.4, entende-se:

J Tadlos 1
7 — ;;;rgf =(8.907,6243) = 2.969,2082
Entéo:

*st_oc'os D REP(A4i) — ‘SQBJ’.O(U.S' D.REP(Nao 4y T SQ TRAT (A7) — SQIRM' (Ndo Ai)

SO srocos paer () = 1-500,0111 +2.969,2081 —3.309,7700 = 1.159,4493
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_p - SO sroco D.REP (41) _ 1.159,4492 1449312

’ m(k —1) 43-1)

QM BLOCO D REP (A4f.)

¢) Obter o valor de (a ):

Do exercicio 10.2.1.1, tabela 10.2.1.4, ocorre: 6> =51664491

G (m=13> _ (4 —1)x 51,664491 154993473

8 - = 0,29351481
mV,—G* 4x144 931157 —51,664491 528060137

Como recomendado, no caso de 0,2 < a < 0,8, deve-se realizar a analise com recuperagdo da infor-

magcao interblocos.

d) Obter o valor de (M)

M, =Ql.+&A,.—&%

M, =0, +0,293514814, —0,29351481 x 2-043*8,4

M, =0, +0,293514814, —200,41191227

Os valores de M, constam na tabela 10.2.2.2.

e) Obter s5,(Mm,), S,(M,), S,(M,) € S,(M,)

Na repeti¢dol:

S,(M,)=S,(M,)=S,(M,) = M, + M, + M, =160,174—29,677+125210= 255707
S,(M,)=S,(M.)=8,(M,) = M, + M, + M, =34285-151342+62901=—-54156
S(M,)=S,(M,) = S,(M,) = M, + M, + M, =—124875-34624—42,052=-201551

Na repeti¢ao2:

S,(M,)=5,(M,)=S,(M,) =M, + M, + M, =1601 74+ 34285—124875= 69,584
S, (M,)=S,(M)=58,(M) =M, + M, + M, =—29,677—151342—34624=—215643
S, (M,)=58,(M,)=S,(M,) = M, + M, + M, =125210+62901-42,052=146059

Na repetigdo3

S\(M) = S,(M,) = S,(M,) = M, + M, + M, =16Q174—151342—42,052= 3322
S, (M,)=S5,(M,)=S,(M,)=M, + M, + M, =29677+62901-124875=-91651
S.(M.)=S,(M,)=5,(M,)= M, + M, + M, =125210+34285—34,624=124871
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Na repeti¢cdo4
S,(M)=S,(M;)=S,(My) =M, + M, + M, =160]174+62901-34,624=188451
S,(M,)=S,(M,)=S,(M,) =M, + M, + M, =—29677+34285-42052= 37444
S,(M,) = S,(M,) = S,(M,) = M, + M, + M, =125210-151342-124875=-151007

Os valoresde S,(M,), S,(M,), S,(M,) € S,(M,) constam na tabela 10.2.2.2.

f) Obter o valor de (/)

‘,': M—“+I—,>< ];GA[SI(M,.}+S,(M)+~-+SM(MJ)]
mk  mk® m-—1+a -

i M 1 1-0,29351481

1

Ae— + 5 X
" 4x3 4x3° 4-1+0,29351481

[Si(M,)+S,(M,)+S(M,)+S5,(M,)]

. M .
i/ = + 0003958554840, (M) + 5, (M) + 5,(M,) + 5, ()]

Os valores de 7/ constam na tabela 10.2.2.2.

g) Estimar as médias ajustadas de tratamentos ( m )

" G 2048 4
mk?  4x3?

=

0§

ml=m+1] =

=569

Os valores de m, constam na tabela 10.2.2.2.

Tabela 10.2.2.2. Calculos necessarios para a analise de recuperacdo interblocos.

or

A

Bo | 4 [ o | M | sm| so)| sw)| sa | 7 i,

El 7253 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 658,9 413 34,285 -54,156 69,584 | 124,871 -37,444 3,4700 | 60,3700
E5S 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

h) Soma de quadrados para tratamentos ajustados ( SQ

1
Z;I'M’ 8.988.52
SQTR.-JTw.} = i =— =

TRAT (Aj.) )

=2.996,1733
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SOmmar 4y 2.996,1733
OM 1p4r (4) = 2 —l} = 3 =374,5217

1 & 1
Deve ser observado que SOy, = EZI"Q" = 5(8.90?,6243) =2.969,2082 ¢ a soma de quadrados
i=1
dos tratamentos ajustados na andlise intrablocos deste experimento (exercicio 10.2.1.1), em que:

SO.. .
QMI?I‘AT(AJ‘.} = Qk?ffti(:)'] = 2'9:29’_2?81 =371]15310

Por outro lado, usando o mesmo banco de dados para a anélise com recuperacdo da informacao
interblocos, observa-se que 0 UM, =374,5217, superando o valor obtido pela analise intrablo-

€08 OM,y ;) = 3711510. Nesse caso, aumenta o valor de /' que passa para /7= 7,25, em vez de F

= 7,18 (intrablocos).

OM

Logo, considerar f = =21 com (k* ~1)=8 e (k —1)(mk — k —1) = 16 graus de liberdade.
&)

Na tabela 10.2.1.4, ocorre: 6° =516645.

g 3745417
51,6645

5**

F,

816,005

-259 L

B16:0.01

- 3,89

Tabela 10.2.2.3. Resultados da anélise de recuperagao da informagao interblocos no SAS.

1439,67

T

| 115045

| 330977
e
24 | 1986,08

35| emss2

Programa SAS, Prog31, em anexo no apéndice B. E importante observar, no programa Prog31,
que no procedimento (PROC GLM DATA=LATICEINTERI;), a entrada dos dados dos tratamen-
tos (7), das repeticdes (R) e dos blocos (B) apresenta um formato (tabela 10.2.2.4) diferente da
mostrada no plano original 10.1. O programa nio calcula 0 SO socos b ree (vao 4.
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Tabela 10.2.2.4. Dados formatados usados para a analise 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 |557 |3 |3 |3 |566 |4 (2 (2 |482
112 |5 1(307 |2 (2 |8 658 (3 |1 |9 ]335 [4 |3 |5 (392
113191637 |2 |1 |1 ]796 (3 |1 [5]350 (4 |3 |3 [574
112 |4 (742 |2 |2 |5 |589 [3 |2 |7 |543 [4 |1 [8 [50.5
1 |13 |8 (658 |2 (3191492 |3 |1 |1 |645 |4 (1 |6 |59.1
1 13 |7 |46.0 |2 [2 |2 |682 (3 [2 |6 652 [4 |2 |9 [60.0
111 |3 (89 |2 |3 |6 613 |3 |3 [8 341 [4 (1 |1 [673
1 |1 ]2 [66.6 |2 |3 |3 169.0 |3 |2 |2 |53.1 |4 |2 [4 |56.1
1 |2 16 (673 |2 |1 |7 149.0 |3 |3 |4 |474 |4 (3 |7 |314

1) Variancia para o contraste entre duas médias

Dado que:
SOusocosp rep iy =1:500011142.969,2081-3.309,7700=1.159,4493
Logo:
; . SOpocop rercyy  1.159,4493
OM y0c0p, REP(47) — Vy= mc(j'(—]) 2 = 4G3-1) =1449312
Por outro lado E(V,) =62, entdo: 67 = 51,6645
i1) Para pares de tratamentos primeiros associados:
5 . A2 ]5} a2
PG, —1in,) = 224 20
m KV,
By 2x51,6645 . 144,9312-51,6645
Vim —m, )= 1+ )
4 3x144.9312
V(m. —nm,)=313735
12) Para pares de tratamentos segundos associados:
o267 j, -
P, —,) =2 1e—" (22
m (m—1)k v,
- y ¢ s
Pl ) = 2x51,6645 Tt 4 (I.44,)312 51,6645 N
4 (4-1)3 1449312

V(im, —m,) = 33,2205
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13) Para pares de tratamentos indistintamente, se primeiros associados ou segundos associados:

S 52 V. -g?
Pli, — )= =1+ — " (Le2% )
m (m—1)(k+1) v,
- » 2x 51,6645 4 1449312 - 51,6645
Vim,—m,) = [1+- _ )|
4 4-D3+1) 1449312

V(m, —m,)=313735

j) Eficiéncia, considerando a andlise de recuperacdo da informagao interblocos

Para avaliar a eficiéncia do delineamento latice utilizado, primeiramente, ¢ necessario efetuar a

analise, considerando o Delineamento Casualizado em Blocos (DCB). A eficiéncia ¢ dada pela
formula:

FF = Q RESIDUO (DCB) o !2'1’ - Variancia efetiva
G 5 '

Analise de variancia, considerando resultados do exercicio 10.2.1.1 como um ensaio casualizado
em blocos:

oM, RESIDUO ™ 82,7534

j1) Estimativa da varidncia efetiva e eficiéncia para pares primeiros associados:

a1 V- O
G g =c‘[1+%( bV” )]*516645[1+ (144’9134142931121664
b ?

)] = 62,7469

g = SMassovo wen) _ 82,7534 _ | 3100 —> 131,88 %
& 62,7469

j2) Estimativa da variancia efetiva e eficiéncia para pares segundos associados:

62 =62+ —" (V“'fﬁ')|=51,6645|1+ 4449312 - SLE6AS
(m-Dk= 7, (4-13 144 9312
G2 =61+ —2 (I}”_dg)]—6644ll
¥ (m-Dk" 7, ’
g = Moo _ 82,7534 _ =1,2455 — 124,55 %
G2 66,4411
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j3) Estimativa da variancia efetiva (média) e eficiéncia para pares de tratamentos, indistintamente,
se primeiros associados ou segundos associados:

O:Ef thz[l-i— m (prﬁjgu}'1251,6645[1+ 4 (144,9312—51,6645
(m=D(k+1) v, (4-D(3+1) 1449312
A ~2 I} - 5
62 =61+ — (222 )] =837748
(m-Dk+1) 7,
oM, ... 7
EF = = rusivvo ey _ 82,7534 =1,3188 — 131,88 %

S, 62,7469

Tabela 10.2.2.5. Variancia e eficiéncia dos pares de tratamentos primeiros associados no SAS.

31,3735

Para que o latice tenha eficiéncia elevada, ¢ necessario que a magnitude do efeito dos blocos seja
de grande propor¢ao. Neste experimento, considerando se tratar de um ensaio balanceado, no qual
sO existem pares de tratamentos primeiros associados, conclui-se que a eficiéncia da analise com
recuperagdo interblocos foi igual a 131,88 %. Ressalta-se, que na analise intrablocos, a eficiéncia
foi de 120,13 %.

k) Teste de comparagao multipla de Tukey
k1) Para pares de tratamentos primeiros associados:

I}(’ﬁf - ﬁ?rx) =313735  qg6005 = 5,03

A={qg16 005 % 1/(%)I}(r%,- -m,) A :5,031/(%)3 1.3735=19.9221

k2) Para pares de tratamentos segundos associados:

Vm, —im,)=33,2205  qoy6.005 = 3,03

Yigow &
A R ’(E)V(m,. —m,) A=5,03, /(%)33,2205 =20,5001

k3) Para pares de tratamentos indistintamente, se primeiros associados ou segundos associados:

V(i =1, ) =313735  gyy0005 =503

1.2,
A= Gorg 005 1/(§)V(mj —h)  A=503 /(%)31,3735 =19,9221
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Considerando que o experimento ¢ balanceado, em que somente existem pares de tratamentos

primeiros associados, devera ser considerado A =19,9221.

Tratamentos Meédias ajustadas
El 73,11 a
E3 69,57 ab
E6 63,27 abc
E4 60,37 abcd
E2 53,90 abced
E8 53,40 abced
E9 52,64 bed
E7 4426  cod
ES 41,58 d

Meédias seguidas pela mesma letra ndo diferem, pelo teste de Tukey, ao nivel de 5% de significan-
cia. As espécies E1, E3, E6, E4, E2 e E8 apresentaram resultados ndo significantes, mas pelo valor
apresentado ¢ recomendavel utilizar E1.

Exercicio 10.2.2.2. Analise do latice quadrado (Square Lattice), de acordo com o delineamento
apresentado e analisado, plano 10.5, no exercicio 10.2.1.2, pelo método intrablocos, sendo um
experimento de competi¢do de dezesseis (I = 4°) espécies florestais, com trés repeti¢des. A tabela
10.2.2.6 apresenta os valores do volume de madeira, em m?® por parcelas, medida na data da rota-
¢ao economicamente aconselhavel (doze anos). Analisar pelo método com recuperacao da infor-
macao interblocos.

Tabela 10.2.2.6. Dados do ensaio de competicio de I = 4” espécies florestais.

Blocos Repeticaol 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 Repeticao?2 Total
BS 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=473 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 Repeticao3 Total
B9 E1=453 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
BI11 E3=25,7 E8=40,4 E9=242 | 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 repeti¢des, soma de quadrados para blocos
dentro das repeti¢des ndo ajustados e soma de quadrados dos tratamentos nao ajustados.

Fi J
tZZm

i J 2
O =D 3 x2 Ll —?6464,09—%:5‘103,0381
i=l j=1
SOi= L:_(R,' +RE4ARE)-C = l(af«;,?- +621,7% +639,3%)— LEB0T _ 79.0400
k 16 48
1.850.7°

SO srocos (xao 1) = & (164,8* +129,4° +---+126,6” +205,7°) -

; | 1.850,73
SOuocos o 4y = (29L57213) == =15369806

SOsroc0s p. REP{Nao 4i.) — SOsroc0s (Nao 4j) SOrep =1.536,9806 — 79,04 =1.457,9406

} | R L 22164353 1.8507°
‘SQTRATL-‘\&?O;U.} = ;;(Tfl +1;, + TEJ\ Hﬁ )—C= 3 = 43 =2.5251248

b) Soma de quadrados para blocos dentro das repetigdes ajustados:
SO srocos p. REP(47) — SO srocos p. REP(Nao 47y T SO TRAT (4j) SO mpar (Nao A
SOsi0cos . repeayy =1-457.9406 + 23188333 -2.525,1248=1.251,6492

s OM yoc0s yy  1.251,6492
oM BLOCOS (A7) — V= il 1; - 9 =139,0721

No exercicio 10.2.1.2, para a andlise de intrablocos deste experimento, a soma de quadrados dos
tratamentos ajustados apresentou o seguinte resultado:
L 1& 1
SOrmarcay =7 Y i = £(0.2753332) = 23188333
i=1
Em que:

Qnun{ ) 2.318 8333
IM i : =154 ,5889
@ TRAT (A7) — PE FER

¢) Obter o valor de (a):

go(m=DS* _ (3-1596297 _119.2594 oo
mV, —6* 3x139,0721 — 59,6297  357,5866
d) Obter o valor de (M, ):
M, =0, +ad, ——ai—’ =0,  —0,332 XISSU’?

=0, +033354 1543021
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e) Obter o valor de (#):

. M, 1 1—a
f=—x — X
mk  mk> m—1+
M . 1 1 -0,3335

=

i1

%+O,UUS9505(J4’?><|Sl(M?)+S2(Mr_)+__.+s

X—
48 3-1+0.3335

f) Estimar as médias ajustadas de tratamentos ( /)

= 0 =

G A
=it

!

mik* :

(S (M) + §,(M) + -+ S, (M,)]
a

[SS(M)+ S, (M) +---+85,(M,)]
m(‘fwi)l
" 7 5
m= 0, = ey = 38,55625
mik ~ 48

Tabela 10.2.2.7. Resultados dos calculos para a analise de recuperagao interblocos.

Trat. T, A, 9; M, S\(My) | S,(M) | S(M)) ¢! m,
El 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 5283 215,7 1237,59 | 231,78 | 183,37 | 126,2 123,0205 |61,58
ES5 113,2 408.0 44.8 26,57 24,96 | -178,78 9,48 | 1,3553 (3991
E6 125.,4 472.,5 29,1 32,38 2496 | 127,92 | -80,36 | 3,1299 |41,69
E7 108,3 4843 -51,1 | 43,89 | 2496 | -132,51 | 126,2 | -3,5465 |35,01
ES8 110,0 413,8 26,2 9,90 2496 | 183,37 | -55,32 1,7355 (40,29
E9 89,6 402,6 442 | -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
Ell 96,7 453,6 -66,8 | -69,83 [ -100,25 | -132,51 | -80,36 | -7,6824 |30,87
El2 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

El15 112,0 4473 0,7 -4,43 |-156,49 | -132,51 9,48 | -2,0324 |36,52

El6 113,4 499.,5 -459 | -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:
4 -
2iM: g 474,09
‘S'Q?RH‘L.-H.'J == k == : =2.268.5
OM 1pir (4~ e - B =151,2333

k-1
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Sendo o UM, ;(,,, =151233 da andlise com recuperagdo da informagao interblocos menor que o
valor obtido pela analise intrablocos (M

ey, = 154,5889), diminuiu o valor de F que passa para
F =254, em vez de F = 2,59 (intrablocos). Desse modo, entao:

. OMyir
F= —%iw com (k* =1)=15 e (k—1)(mk —k —1) =21 graus de liberdade. Na tabela

10.2.1.11, ocorre 6> =59,6297.

~151,2333

; 59,6297 =2,54% com (15 e 21) graus de liberdade, pois: I, 4s = 2.18.

Tabela 10.2.2.8. Resultados da anélise de recuperacgao interblocos no SAS.

21 | 1252,22 | 59,6297

30 | 2503,87 | 83,4624

47 510804 | 108,68

Dados processados pelo programa SAS, Prog32, disponivel no apéndice B. E importante observar,
no programa Prog32, que no procedimento (PROC GLM DATA=LATICEINTER2;), a entrada
dos dados dos tratamentos (7), das repetigdes (R) e dos blocos (B), apresenta um formato diferente
da mostrada no plano original 10.5. O programa nao calcula 0 QM ;..

Tabela 10.2.2.9. Dados (plano 10.5) formatados para analise no SAS.

R|B|T |Prod. [R|B [T ([Prod. [R |B [T |Prod.
1 (1 |1 (319 |2 |1 (1 |402 |3 [1 |1 [453
1|1 [2]385 [2 |1 |5 [420 |3 |1 |6 |43.8
1|1 [3 (354 [2 |1 ]9 |[40.8 |3 |1 |11 |393
1|1 [4 (590 (2 |1 |13 (239 |3 |1 |16 |469
1 (2[5 (425 (2 |2 )2 [53.7 |3 |2 |2 |282
11216 (382 |2 |2 |6 |434 (3 |2 |5 [28.7
12 (7 (211 (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 anélise no SAS (continuagdo).

R |B|T |Prod. |[R [B [T [Prod. |R |B |T |Prod.
1 |2 18 276 |2 |2 |14 |31.0 (3 [2 [I5 [37.8
11319 246 |2 (3 [3 [473 |3 |3 |3 |25.7
1 |3 110|488 |2 |3 |7 |31.3 (3 |3 |8 [404
1 (3 |11 |23.7 (2 |3 |11 [33.7 |3 |3 (9 |24.2
1 (3 |12 32.0 [2 |3 |15 |369 |3 |3 (14 ]|36.3
1 (4 |13 {348 [2 |4 |4 |60.5 |3 |4 [4 |66.5
1 [4 |14 |51.4 (2 |4 |8 [42.0 |3 |4 [7 |559
1 (4 [15]373 (2 [4 |12 [31.7 |3 |4 [10 |499
1 |4 116 1429 |2 |4 |16 |23.6 (3 |4 |13 [33.4

h) Variancia para o contraste entre duas médias

OM BLOCOS(4) _ 1.251.65

=139,0721 € 6° =59.6297
m(k—1) 9

oM BLOCOS (A7) — V=

h1) Para dois tratamentos primeiros associados:

. ) A2 ;} JpLE
P, —1in,) = 221+ 2222
m kv,

2x59,6297 | 139,07-59,6297
3 4x139,07

V(im,—m,)=

V (i, —in,) = 45,4302

h2) Para dois tratamentos segundos associados:

- X A2 I} a2
V(m?_m”):2o' [T F4
m  (m-1)k v,
- 3 C _ s C
V(!f?f. _ﬁ?”): __><59,6297“+ | 3 139,07 -59,6297 _
3 C (-4 139,07

V(im, —m,)= 48,2687

h3) Para dois pares de tratamentos indistintamente, primeiros ou segundos associados:

. A2 py . A7
Pon ~ )= [+ "9y
m (m—1)(k+1) vV,
~ . ( _5( C
P iy = 2X506297 3 (139.07-59.6297
3 G-1)4+1) 139.07

V(im, —m,) = 46,5656
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1) Eficiéncia, considerando a analise de recuperacao da informagao interblocos

) e 3 R .
EF = —_.L MRE"D}"J ) G, : Variancia efetiva
O g
s OMyocos4) _1.251,65 g
OMyocoscyy = Vs = - "Zj”“"i‘)‘“"’ =1 291’6 ~139,0721 e 6 = 59,6297
K —

Resultado da analise de variancia, conforme o exercicio 10.2.1.2, tabela 10.2.1.14, considerando
como um ensaio casualizado em blocos:

oM =834624

RESIDUO™

i1) Estimativa da variancia efetiva e eficiéncia para pares primeiros associados:

2 a2 V -0 4 1 - L. 2 = 2 3
62 =@ sy e el SRR g cpiasy
- k™ v, 4 139,0721
B = QM RESIDUO (DCB) _ 83,4624 —1.2248
i G e 68,1453

12) Estimativa da variancia efetiva e eficiéncia para pares segundos associados:

-

rd

0:;} 2022“_{_ m (Ia _.G_)|=59,629?|'l+ 3 (139,0?21—59.6297 N
? (m— 1)k v, (3-14 1390721
a7 a7 V‘ = 52
2 = &*[1+ —— (<)) = 72,4031
m-Dk= T,

M6 weny 83,4624

EF= = =
¢% 72,4031

=1,1527

13) Estimativa da variancia efetiva (média) e eficiéncia para os pares de médias, indistintamente,
primeiros ou segundos associados.

~ 3 I” — "2. c _5( 3
6 cra— M oS socmome 3 A300721-596297
: (m—Dk+1) 7, G-D@+1) 1390721
5 &2
G2 =67 i Vs 9 )1 69,8484

1+ (
(m—=1(k+1) v,

B = QMRE.ZSH){:‘(X peyy 83,4624

? = =1,1949
2 69,8484

a
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Para que o latice tenha eficiéncia elevada, € necessario 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 eficiéncia da andlise
com recuperagdo interblocos seja igual a 119,49 %, ressaltando que, na analise intrablocos, a efi-

ciéncia foi de 107,67 %.

Tabela 10.2.2.10. Variancia para pares de médias ¢ eficiéncia no SAS.

45,4302

46,5656

j) Teste de comparagdo multipla de Tukey

j1) Para os tratamentos primeiros associados: V (i, — 1, ) = 45,4301

]. 4 -~ ~
A =q6.51.005 ¥ \/ (E)V(m,- —-m,) A=547. /(%)45,430 ~26.07

j2) Para os tratamentos segundos associados: I}(rﬁf —m,) = 48,2686

los .
A =q16,21.0,05 X J (E)V(m,- -m,) A=547, /(%)48,2686 — 2687

j3) Para os tratamentos em qualquer caso: V(m, —m, ) = 46,5655

73 0 A ‘
A= q]6;21:{}._05 X (E)V(m: = mu ) A= 5147 (5)46»5655 = 26,39

TRATAMENTOS | MEDIAS 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
El12 37,62 ab
E3 37,61 ab
El 36,57 ab
E15 36,52 ab
E7 35,44 ab
El6 3501 b
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E9 31,21 b
Ell 30,87 b
E13 2633 b

Foi considerado o valor A = 26,39, haja vista tratar-se de um experimento parcialmente balanceado:

Me¢édias seguidas pela mesma letra ndo diferem, pelo teste de Tukey, ao nivel de 5% de significan-
cia. As espécies E4, E10, E2, E8, E6, ES, E14, E12, E3, E1, E15 ¢ E7 apresentaram resultados nao
significantes. As informacdes mostram que ¢ recomendavel utilizar a espécie E4.

10. 2.3. Repeticao do delineamento em latice

Um reticulado com repeticdes ortogonais pode ser repetido n vezes. No caso de o experimento
apresentar m repeti¢des ortogonais, ao todo, ocorrerdo nxm repeticdes. A andlise ¢ realizada pelos
métodos ja descritos.

Pimentel Gomes e Garcia (1991) apresentam a analise intrablocos de um experimento com Eu-
calyptus grandis, em latice duplo 6x6 duplicado, assim como a analise com recuperacao da infor-
macao interblocos para um latice duplo 5x5 duplicado, com dados extraidos do livro de Cochran
e Cox (1957).

Pimentel Gomes e Garcia (1991) comentam que para os latices de 6 x 6 ou de 10 x 10 s6 existem
trés repeticdes ortogonais e para os de 12 x 12 apenas quatro. Nessas condigdes, como seria possi-
vel instalar um latice de 10 x 10 (100 combinagdes) de um experimento florestal com 6 repeti¢des?
A solugdo seria considerar as trés repetigdes ortogonais dadas por Cochran e Cox (1957), mas
utilizando cada uma delas duas vezes, originando a denominagdo de um latice triplo duplicado.
Alternativamente, podem ser usadas duas repeti¢des ortogonais, cada uma delas trés vezes, obten-
do-se assim um latice duplo (ou simples) triplicado.

Em linhas gerais, a analise dos dados segue os métodos ja vistos anteriormente, em que as especi-
ficacdes para o uso dos mesmos ja foram vistas. Isto é:

a) Analisar como casualizados em blocos completos;
b) Realizar a analise intrablocos;
c¢) Realizar a anélise com recuperacao da informagao interblocos.

Ha a possibilidade de incluir, em cada bloco de um delineamento reticulado (ou latice), um trata-
mento testemunha, a ser casualizado juntamente com os demais tratamentos (chamados regulares)
em cada bloco. A andlise intrablocos do delineamento assim obtida foi publicada por Pimentel
Gomes e Viégas (1978). Esses autores apresentaram a analise de um reticulado quadrado com 5 x
5 tratamentos, incluindo uma testemunha em cada bloco.

Oliveira e Barbin (1988) mostraram o método de analise intrablocos para o caso de ensaios,
em reticulado quadrado, com adi¢do de alguns tratamentos comuns. Oliveira (1990) apresenta
os métodos de analise intrablocos € com recuperagdo da informacao interblocos, para o caso de
ensaios em reticulado quadrado, com adi¢do de alguns tratamentos comuns a todos os blocos.
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As expressOes na analise de variancia foram apresentadas para as varias somas de quadrados, as
médias de tratamentos ajustadas para blocos, assim como a variancia da estimativa de contraste
entre as médias de dois tratamentos. Um exemplo numérico foi apresentado para ilustrar os
métodos propostos.
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CAPITULO 11

METODOGIA DE SUPERFICIES
DE RESPOSTA

Este capitulo apresenta definicdes, conceitos e aplicagdes sobre a
metodologia de superficies de resposta. Trata ainda sobre a andlise de
superficie de resposta de um ensaio 3x3. Calculo das doses economicamente
aconselhaveis. Apresenta, também, a analise de superficie de resposta de
um ensaio 3x3%3, o uso da analise candnica na otimiza¢ao de modelos na
forma quadratica, o delineamento composto central, o planejamento Box-

Behnken e o exemplo de aplicagdo de um fatorial ( 51_)53.
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11.1. ANALISE DE SUPERFICIE DE RESPOSTA DE UM ENSAIO FATORIAL 3x3

E usual denominar a representacdo geométrica das equagdes que caracterizam os dados de fend-
menos naturais como curva de resposta. Seja considerado o caso de um experimento fatorial de

adubacao 3x3 com P e K em um ensaio inteiramente ao acaso.
Seja considerada a equagdo de regressao polinomial de segundo grau (segunda ordem), conside-
rando P=X, ¢ K =X,:

Y =a,+a X, +a,X, + ”nXl3 +932X32 +a, X, X, +e, 11.1.1

E frequente chamar de superficie de resposta a representagio geométrica destes tipos de modelos

em estudos de adubagdo, em que X, se refere aos niveis de P e X, aos niveis de K.

11.1.1. Estimativas dos parametros da regressio

Considerando que os niveis de P e K sdo equidistantes e X; e X, sdo as variaveis transformadas,

emque g, € g, sdo respectivamente as diferengas entre os niveis sucessivos de X, e X, :

De acordo com a expressao 11.1.1, resulta em:

2

Y =a, +a,x, +a,x, +a,x; +a,x; +a,xx,+e 11.1.1.1

i 11771 22772 12771

Considerando que o fator P ocorre nos niveis X, = 0, 20, 40 e o fator K nos niveis X, = 0, 30, 60,
em kg por parcela, assim como os valores da varidvel resposta também em kg por parcela, entdo:

X,=20egq, =20 X,=30e q, =30

Consequentemente: x, =(=1, 0,1) e x, =(=1,0,1).

Considerando:

K, K, K,
RK, | RK, |RK,
PK, | PK, |RK,
b | PK, | BK, | PK,

_.NU o’w

Pode-se estruturar a matriz X do modelo da regressdo 11.1.1.1 da seguinte forma:
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Tabela 11.1.1.1. Matriz X do modelo da regressido 11.1.1.1.

Trat. | q, a, | a, | a,; | dy | 4y,

Vo I | -1] -1 1 ] ]
Yo | 0 1 0 0

Yoz

o | 1] 010 ] 10
v, |1 | o[o[o 0] o0
Vo 1 0 1 0 1 0
Vo | L[ 1[0 T | 1 |-

Seja considerado o modelo de regressao na forma matricial:

Y =XB, +e,

Considerando o modelo 11.1.1.1, tem-se:

vl [BK,] [1 =1 -1 1 1 o
Yo P K, 1 -1 0 1 0 O R
vl |RE, | |1 -1 1 T 1 -1 a“ €
Yol |PK,| |1 0 =1 0 1 0 ai e,
Y=y, |=|PK,[=[1 0 0 0 0 0|x| |+|e,
yo!| |BK,| |1 0 1 01 0 z“ &;
vl |BKy| |1 1 =11 1 -1 Cf e,
yul |PK ] |1 1 0 1 0 0|55 |e,
v | [PK,| 11 11 1 e, |

Como XX, = X, ¢ asolugdo de minimos quadrados e J o nimero de repetigdes, tem-se:

XX =Jx

S O & © © O
S O O O o O
S O O o o O
S OO O
S N A O O O
A O O O O O
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1 El
O vetor ‘Y\‘:D}UU Yoo Yoo Yo Wi

tamentos.

X'XP;‘_:JX

Para reparametrizar o modelo 11.1.1.1, e objetivando transformar XX em uma matriz diagonal,
usa-se o valor “c” nos termos quadraticos, em que / ¢ o nimero de combinagdes. Logo:

Y = 2 : 2 . .
L =a, +ax, +a,x, +a,(x; —c)+a,, (x5 —c)+a,xx, +e,

Da tabela 11.1.1.1, resulta a tabela 11.1.1.2:

9

0
0

[=a B =

6
0
0

0 0

Vi Voo Vo yzg] ¢ formado pelos valores dos totais dos tra-

= O o O

LKy +BK, —(RK, + BK,) |

0
0

G
E—=F
K,—K,
R+h
K, +K,

= R

G
B-B
K,-K,
E+P
K, +K,

_RrKn +P}K1 _U?sz +PzKr})_

Tabela 11.1.1.2. Matriz X do modelo reparametrizado.

Trat.

a, | a, | a, | a, a,, ' I
Yoo 1 [-1|-1[1l-¢c|1l-c 1
Vor 1 |[-1| O0f1l-c|0-c 0
Vor 1| -1 1 |1-¢c | 1-c | -1
Yio 1 0-1]0-c|l-c 0
Vi 1 0] 0[0-c|0-c 0
Voo 1 0| 1|[0-c|1l-c 0
Voo 1 1L |-1fl-¢c|1l-c| -1
Vo | 1 1 0| 1-c |0-c 0
Vs 1 1 1 |1-¢c |1-¢ 1

Somando os elementos da coluna a,, ou da a,, e igualando a zero, resulta em:

6(1-¢c)+3(0-¢c)=0

6—-6c—3c=0 c
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Tabela 11.1.1.3. Matriz X da regressao para o modelo reparametrizado (¢ = %).

Trat. a, | a | a, a, a5 a,
Yo | V|1 |-l |1l-e=) |l-c=}4 |
Vi 1 | -1 0 |l-c=Y4 O—c=—% 0

vy | L|-1| 1 [1-c=)§ [l-c=)4 | -1

Vs | 0|-1 |0—c==%|1l-c=¥ 0
Pz 1 0| 0 |0—c=—%|0-c=-¥% 0
P I 0] 1 |0—c==%|1-c=}4 0

Vao 1 1 (-1 |1-c=¥4 l-c=Y4 -1
Vi 1 L [ 0 |l=e=} 0—c=-% 0

Yy | L[ 1] 1 [1-c=4 [1-c=X% I

Total | 9 | 0| O 0 0 0
Portanto:
9 0 0 0]
06 0000
, 00600 0
XX =Jx
00 0 0 0
00 0 2 0
0000 0 4
) o I G |
90000 0] a4 p_p
06000 0|]a KlKD
N L i |_ vy j TR
_ 3 X — = ‘]
v 000 2 0 {’.}“ ¥ E(H|‘21I+P2)
0000 20| |d %(KD—2K|+K2)
100 0 0 0 4] |a,] _}?,KU'+RK1—(&K2+P:KUJ_

/9
1
Fa —(B-P
ty 6( - 0)
4 l(Kz _Ku)
G || ] .
e |77 s@-2meR)
B i
= E(KD -2K,+K,)
| s 1
:1[(1?]& +PK,)-(FK, + BK,)]
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11.1.2. Analise de variancia para o modelo 11.1.1.2

a) Soma de quadrados dos tratamentos

- Y, G’
‘SQ TRAT — =

VY]
b) Soma de quadrados dos desvios da regressao ( SO,z )

2

}r.‘}; G?. (}'JE _‘no)h 5 (KE _K'D)f-' P (’”O —2.”1 +]32)2 2

SO, o W -
TG 9 { 6J 6.J 187
(K, -2K, +K,)" L NPK + PK) - (RK, + PK)I \

18.J 4.

SO peec = SOsair —[SOP' + SOK' + SOP" + SOK" + SO(P' x K")]

Matriz de dispersdo dos coeficientes:

Va,) O 0 0 0 0 |
0 Vi(a,) 0 0 0 0
B_ 0 0 V(a,) 0 0 0
0 0 0 Via,) 0 0
0 0 0 V(a, 0
0 0 0 0 0 V()]
Tabela 11.1.2.1. ANOVA da regressao.
F. V. G.L- S.Q.
Tratamentos (8) *SYQm,»: .
(P,—R)
P’ 1 6.J
(P, - 2P, + P,)
P" 1 18.J
(K, -K,)’
K’ 1 6.J
(Ky—2K; JrK2)2
K" 1 187
(PK,+PK,)-(PK, +PK,)I
P'x K' 1 4J
Desvios da regressao 3 SO, —|SOP +SOK' +SOP" + SOK” + SQ(P' x K")]
Residuo oS -1) SOrorir = SOmar
I J ', +2
Total 9. ~1 ZZ" Tos

P’ ¢ P": efeitos linear ¢ quadratico de P;
K'e K": efeitos linear e quadratico de K;
P'x K': efeito da interacdo entre P’ ¢ K'.
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11.1.3. Calculo das doses economicamente aconselhaveis

Dado o modelo de superficie de resposta:

I i
2 . «
Y. =a, +zar"} +z.a_!.!.xr. +ZZag.xa.xj +e, i<j
=1 i=1 '

Em que:

a,x. : componentes de primeira ordem;

M- 20

.
Zaﬁx; + ZZC( ;XX - componentes de segunda ordem.

i=1 i

1
Seja considerada a equacdo estimada:
Y, =a, +a,x, +a,x, +a,x; +a,x; +a,xXx,

Considerando um ensaio de adubagio 3° de uma espécie florestal. Seja considerada RL a equagio
da receita liquida:

= W};,- —cf —1,4,%, —1,4,%,

RL . }’} _ﬂ_ Lq,x, _ 1,q,X,

W w W w
w: prego da madeira (m? ha™);
I, : preco do fosforo ( P,0,) por ha;
1, : preco do potassio ( K,0) por ha;

¢f : custos fixos.

Tomando a diferencial de primeira ordem da equagao da receita liquida:

R _ gy, - gy 12 g
w w w

Y =@, +ax +a,x; +d,x +0,%; +4,%x,
dY, = a dx, +a,dx, +2a, x,dx, +2a,,x,dx, + a,x,dx, +a,xdx,
dY, =(a, +2a;%, a5 Jde, +(a,+2a, % +ax; )de;

dRL . . = S 2 G [ !
- (@, +2a,,x, + ay,x,)dx, + (4, + 205X, +ay, X, )dx, — %‘dxl - ﬁg dx,

o 374 o



WALDENEI TRAVASSOS DE QUEIROZ

dRI t,q 1,q
. A A A 191y 7. ~ ~ ~ 242
= (a, +2a,,x, + a,,x, — " Ydx, +(a, +2a,x, +a,x, - " )dx,

-~ ~ L ~ {(
a, +2a,,x, +a,2x;——11i' =0
I_ 2 _0

de,=0 e dx,=0—
~ ~ L3 A * il
a, +2a,,x,+a,x, —

~

Sistema de equacdes para obter as doses economicamente aconselhaveis (xl* , x; ):
Lq
A * o ¥ B
201X, + Xy = ——
w

—d,

*_IZQE_'.*
- 2

dpXx, +2a,,x,
w

Tomando a diferencial de segunda ordem para verificar que se trata de um ponto de maximo

drRL . - . ! - . . 1,9,
=(a, +2a,x, +a,x, — —'ﬁ'—)a(x1 +(a, +2a,x, +a,x, — '—q'—)dx2
“/?

w

d*RL
w

. 2, 2 s ~
=2a,,d"x, +2a,,d"x, + a,dx,dx, + a,,dx,dx,

d°RL x4 x g2 .
——=2a,,d"x, +2a,,d"x, +2a,,dx,dx,

w

dZRL -~ 2 ~ o -~
=a,d*x, + a,,d"x, + a,dx,dx,

2w
d Ifi’12
d*RIL 1 dx
2 [dx . 2 :
2 w - a 12 ﬁ dx >
2 22
Em que 4 é a matriz Hessiana:
-~ a]‘)
ay .
A=\, 2
12 e
N a,
2 22
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a) No caso da matriz 4 ser definida positiva, entdo (x;,x,) corresponde a um ponto de minimo;
b) Se a matriz 4 for definida negativa, entdo (x,,x;) corresponde a um ponto de maximo;

¢) Se a matriz 4 for ndo definida, entdo (x,, x,) ndo ¢ maximo e nem minimo, ou seja, ¢ um ponto
de sela (Saddle point).

Por outro lado, em alguns casos, pode ser obtido o ponto estacionario sem considerar a maximiza-
¢ao da receita liquida.

11.1.4. Uso da analise candnica na otimizacio de modelos na forma quadratica

Na andlise da forma de uma superficie de resposta e na localizacao das regides de condigdes 6timas,
muitas vezes, no estudo de otimiza¢do de experimentos com fatores quantitativos, ¢ importante
transformar, na analise de uma superficie de resposta, o modelo escrito na forma quadratica para
a forma candnica.

Dado o modelo de superficie de resposta de segunda ordem escrito na forma quadratica:

k k
2
Y =a, + Za,.xl. + Zahx; + ZZaﬁxjx}. +e, i<j
i=1 i=1 i

O objetivo é transformar o modelo Y; para a forma canénica:
- 2 2 2
Y=Y, +Au; +,u; +-+Au; +e,

A equagdo na forma candnica ndo apresenta os termos lineares e nem os termos de interagdo. O
modelo € escrito apenas com termos quadraticos, em que o objetivo € obter a natureza do ponto
estacionario. Trata-se de uma transformagdo ortogonal dos eixos correspondentes das varidveis
independentes X,;,X,,"**,X; , cuja origem € (0,0,---,0) para as variaveis u,,u,, --,u, . Ou seja,
ha uma mudanga do eixo original para um novo eixo de sistema de coordenadas, tal que a nova
origem passa a ser exatamente o ponto estacionario:

, .
Xyp = [xm Xpp " xn!.—]

Seja considerado o modelo escrito matricialmente da forma quadratica Y :
F r r
Y =q,+x.a,+x Ax, +e,

d, - parametro algébrico;

x'a, : termos de primeira ordem;

x| Ax, : termos de segunda ordem.
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xl 5 ‘71 I “[% i ”I%
|
X5 ”]y a wals ”2.%
— < a . 2 22 2
‘xl - : a!' = ‘2 A 7 -
ayy
_xﬁ ] a[‘- L l% “aa . s w a’u J
oY & d . L,
De = or, st Y _ (), existe o ponto estacionario: X, = [\‘.m Xig "= X ]
ox, ox, ox,
Em que:
2
oY ©
t=——(a, +xla, +x. Ax,)
oY, _ 2 T
—=—rA(a, +x,a, +x,Ax,)=a, +24x,
a,+24x, =0
Lo iy o
x,, =——A a, éoponto critico ou estacionario.
2

Na andlise candnica, a superficie quadratica de segunda ordem Y =q, +x/a, +x 4x +¢ € transforma-
da para a forma candnica.

- 2 2 2
Y=Y, +Au; +u; +-+u; +e,

Objetivando facilitar a determinagao da natureza do ponto estacionario, o modelo € escrito apenas
em funcao de termos quadraticos.

Quando a forma quadrética Y, =a, +x/a, +x,Ax, +e, ¢ transformada para a forma candnica
Y, =Y, + Aul + Aul +--+ Au; +e,, ndo existirdo mais os termos lineares e nem os de interagéo.

O procedimento ¢ considerar a translagdo da superficie de resposta da origem
X;,X5, X, =(0,0,---,0) para a nova origem x, =-—A4"a,, ou seja, para o ponto estaciona-
rio. Dai, a fungdo resposta ¢ formulada a partir das novas variaveis u,u,,--,u, ¢ Y,, em que
Y, é o valor da produ¢do em x,,. Os novos eixos correspondem aos eixos principais do sistema

de contorno, em que os parametros ajustados sao os autovalores A,,4,,---,4, . Seja considerado o
procedimento para obter a redugao de uma forma quadratica para uma canonica:

Da algebra de matrizes, se 4,,4,,---,4, sdo as raizes caracteristicas ou autovalores (todos reais)
de uma matriz simétrica real B, entdo € possivel efetuar uma transformagao ortogonal x, = Pu , tal
que a forma quadratica real é transformada para a forma candnica M, +A,u; ++-+ A, Isto é, a

forma quadratica Q = x| Bx, ¢ transformada para uma forma com uma matriz diagonal, em que 0s
seus elementos diagonais sdo as raizes caracteristicas da matriz B.
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Os sinais e as grandezas dos autovalores 4;,4,,---,4, ajudam a determinar a natureza dos pontos
estaciondrios. Ao mesmo tempo, a relacdo entre u,,uU,, -, U, € X;,X,,"**,X; € importante para
indicar regides uteis para exploragao.

Definindo uma nova variavel z, = x, — X, para efetuar a transla¢do da superficie de resposta para
uma nova origem X,,, logo X, =z,+X,,, em que X, :[x1 X, - xk] e x,=-054"a,.

De Y =a, +xla, +x! Ax, +e,, resulta:
Y=a,+(z) +x))a, +(z, +x.,)A(z, + x,,) +e,
Y =a,+zla, +x.a,+z. Az, + x, Az +z.Ax, +x,, A%, +e,
Y =a,+xl,a, +x,,4A%,, +z.a, +z. Ax , +x. Az, +z. Az, +e,
Dado que: Y, =a, +x/,a, +x/,Ax,, e z. Ax,, = x/, Az, , entdo:
Y =a,+x,a,+x,Ax,,+z.a, +z Az, + z, Ax,, + X, Az, +e,
Y=Y, +zZa, +z Az, +2zAx , +e,

' i - =
Y. =Y, +z(a,+24x,)+z 4z, +e

1
Dado que: x,, = =3 A''a,, entdo:

Y, =Y, +2a, —24(4 %)] +zlAz, +e,

Y=Y, +z,4z, +e

Feita a transformacdo de x, em z,, o proximo passo serd transformar z, em u,, 0 que permitira
obter a expressdo que relaciona as variaveis x, com as varidveis u, .

Para obter a transformacdo de z, =[z,, z,,"**, z,] em u, =[u;,u,, -+, U4, ], é necessario obter

amatriz M =[m, m,..m,], tal que u, =M%z, . As colunas da matriz M sdo os autovetores

associados as raizes caracteristicas 4,, 4,,-, 4, da matriz 4.

. N YT
Logo, determina-se a matriz M = [m , m ,...m ], tal que u, =Mz,.
m_: sdo os autovetores normalizados associados aos autovalores 4, .

o 2 2 2 _ _
m, =[m, m, --- m.] talque m, +m; +---+m_, =m,.m_ =1.
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Como usar os autovalores estimados para classificar o tipo de ponto estacionario?

a)Se A, <0, parai=1,2, -, k,significa que quando se caminha em qualquer dire¢do, a partir do
ponto estacionario, ocorre um decréscimo da resposta, isto €, o ponto estacionario ¢ o ponto de

resposta de méaximo da superficie ajustada, com concavidade para baixo;

b)Se A4, >0,parai=1,2, -, k, significa que quando se caminha em qualquer diregdo, a partir do
ponto estacionario, produz-se um acréscimo da resposta, ou seja, o ponto estacionario € o ponto de

resposta de minimo da superficie ajustada, com concavidade para cima;

¢) Se os autovalores estimados possuem sinais diferentes, o ponto estacionario ndo ¢ nem maximo

e nem minimo.
Seja considerado o exemplo Y =Y, + A,ul + A,u;:

Se 4, <0 e 4, >0 (ponto de sela), significa que um movimento no eixo #,, a partir de x_, em
qualquer dire¢do, origina um decréscimo na resposta estimada, enquanto um movimento no eixo

u, provoca um acréscimo na resposta estimada.

Se 4,<0 e 1,<0, em que ‘/@M/ﬁ

, um movimento ao longo do eixo u, ndo altera tanto a resposta
estimada (¥,) como um movimento ao longo do eixo u, . A superficie de resposta ¢ mais alongada

na dire¢do do eixo U;, que apresenta o menor valor ‘il ‘ .

Para obter a relagdo entre as varidveis x,, X,,"**, X, € U, U,, =+, U, , &€ preciso calcular a matriz
ortogonal M, cujas colunas sdo formadas pelos autovetores proprios ou caracteristicos normaliza-

dos associados aos autovalores da matriz simétrica 4.

Autovalores sdo conhecidos também como raizes caracteristicas, valores caracteristicos, valores
proprios ou latentes. Os autovalores de uma matriz , 4, sdo as solugdes da equag@o |4-A7]=0 ou
det(4 — AI)=0. O determinante ¢ um polindmio de grau k em A, assim a matriz , 4, gerara k raizes

caracteristicas ou autovalores.

Associado a cada autovalor A, de uma matriz quadrada , 4, , existe um autovetor m , também
conhecido como vetor caracteristico, vetor proprio ou vetor latente, cujos elementos satisfazem o
sistema de equagdes homogéneas: (A—AI)m,; =0, . Se A e Aj sdo raizes caracteristicas distintas

de uma matriz simétrica B, seus vetores associados m , € m,; s30 ortogonais.

M=[m, m, m, |

Como a matriz M ¢ ortogonal, logo M'=M "' e MM =1.Entdo u, =M% ,emque: Z, =X, — X, .
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11.1.5. Exemplo de um fatorial 3x3

Exercicio 11.1.5.1. Seja considerado um ensaio de adubag¢do de uma espécie florestal, instalado
em um delineamento inteiramente ao acaso em fatorial 3x3, com duas repeti¢cdes e dados simula-
dos na tabela 11.1.5.1, com doses de 0, 60, 120 em kg por parcela de fésforo (P) e potassio (K).

~ |~

Tabela 11.1.5.1. Volume em m? de madeira por parcela.

" Trat. Repl | Rep2 | Total
POKO | 45,6 | 49,6 95,2
POK1 | 52,5| 62,7 | 164,2
POK2 | 69,2 | 103,5 76,0
PIKO | 84,2 | 80,0 104,0
PIK1 | 71,0 33,0 2054
PIK2 | 83,8 | 61,0 1152
P2KO | 34,9 | 41,1 122,1
P2K1 | 102,2 | 103,2 | 172,7
P2K2 | 62,9 | 59,2 | 1448
Total | 606,3 | 593,3 | 1.199,6
P, P P, | Total
K, | 952 [104,0 |122,1 321,3
K, [164,2 |2054 |172)7 5423
K, 76,0 |115,2 |144,8 336,0
Total |335,4 |424,6 [439,6 |[1.199,6
I 1 G/9 1.199,6/9
) ) 1 C
lg(lz—io} 61(43),6—335.4]
(K=K £ 03360-3213)

Lp-2p+p)
- _

Lk, -2k +k,)
= 2

o ; = ;
zl(ﬂKn i F;K:)_(’l?rhz + 'P:K[].}|

% (3354 -2x%424,6+439,6)
i

% (321.3-2x%5423+336,0)
3

4—[1 [(95,2+144.8)—(76,0+122.1)]

[ 66,644444 |
8683333
1,225000
-6.183333

—35,608333

5,2375

Y =66,644444+8,683333x, +1,225x, — 6,183333(x — %) ~35,608333(x> — %) +5,2375x,x,

Na tabela 11.1.5.2 estdo apresentadas as estimativas dos parametros da regressdo obtidas pelo
SAS, o qual ndo considera no modelo a inser¢do da corre¢do "c". Logo, o valor do intercepto sera

diferente quando usada referida corre¢ao no modelo.
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Tabela 11.1.5.2. Estimativas dos pardmetros da regressao obtidos pelo SAS.

94,505556 | 7,201939
1 8,683333 |  3,944664 220 0,0480
1| 1225000 3944664 | 031 07615
1 -6,183333 | 6,832359 -0,91 | 0,3833
] 5,237500 | 4,831207 1,08 | 0,2996
1| -35,608333 6,832359 =521 | 0,0002
) g 5 G2 1.199,62
SO =2, 2. V5 — T 88.554,38 — =8.607,7044
=1 j=1
' 2 2
S0, _NY, GP_173.777,60 1.199.6 _ 6.942.1244
J 9J 2 18
SO Xy 6 (5 —1%)2+(K2—Ka)’+(1%—2f?+1’2)2 +(Ko—2KI+Kz)2+[(I%KU+EKE)—(1%KZ+@KD)]}
WS F O 9F ¢ 6 6J 187 187 4J

_ 2 L 2
SQ, =SQP" = (5 : IP") =500 12335’4) =904,8033
e

_(K,-K,) (336,0-3213)

=18,0075
6.J 12

S0, =SOK'

(P, —2P,+P,)" (3354-2x424,6 +439,6)°
187 36

SQ, =SOP" = =152,9344

(K, 2K, +K,)"  (3213-2x5423+336,0)°
- 18.7 - 36

SQ, =SOK" =5.071,8136

[(P,K,+PK,)-(PK,+P,K)| _ [(95.2+144.8)—(76,0+122.)]*

SO. =SO(P'xK"=
0, =SO(P'xK") = :

=219.4513

SOpprc =6.942,1244 —(904,8033 +18,0075+152,9344 +5.071,8136 + 219,4523) = 575,1143

1.199,6

SOor; =88.55438— —8.607,7044
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Tabela 11.1.5.3. ANOVA da regressao.

F. V. G.L. S.Q. Q.M. F
Tratamentos (8) 1(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%*
P'xK' 1 219,4513 219,4513 | 1,19 ns
Desvios da regressao | 3 575,1143 191,7048 | 1,04 ns
Residuo (*) 9 1.665,5800 185,0644
Total 17 8.607,7044

Tabela 11.1.5.4. ANOVA da regressao no SAS.

ou] so | ¢ |
BETEE

2

922,810833 0,1263

2 | 5224,748056 | 13,99 | 0,0007

219,451250 || 1,18 || 0,2996

|
K
|

5 || 6367,010139 | 6,82 | 0,0031

Pi-_();n.ns =5,12 Fs.9.00s =3,86 F

1.9:0.01

=10,56

Na tabela 11.1.5.3, o desdobramento estd mais detalhado, isto é, considera os efeitos linear e qua-
dratico separadamente para P e K.

Na tabela 11.1.5.4, os resultados obtidos pelo Proc RSREG do SAS sdo apresentados da seguinte
forma:
SO e =SOP'+SOK'=922,8108
SO ouuprinco = SOP" +SQK " =5.224,7481
SO wesivvo = SCrzc + SO ussinuo e = 575,1143 +1.665,5800 = 2.240,6943
SO wrsipvo = 2-240,6943 com 12 gl.

Em que:
22406943 922,810833{5
OM pisinon = T =186,7245 F-’.!NEAR = m =4,
Fopionimco = s 1399 g _ 219451250 .
QUADRATICO 186.7245 5 5 = =1

INTERACAO 186,7245
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Na tabela 11.1.5.2, o valor do intercepto (&O(SAS) ), obtido no SAS, ¢ igual a 94,505556, enquanto,
no calculo do vetor ﬁv, no exercicio 11.1.5.1, o valor foi de 66,644444. No SAS, a analise con-
siderou o0 modelo 11.1.1.1 sem a inser¢do da corre¢do ¢ =% . Por outro lado, no célculo de ﬁv
a andlise foi realizada de acordo com o modelo 11.1.1.2. A ndo inser¢do da corre¢do ¢ =% nos
termos quadraticos do modelo motivou o valor diferente para a estimativa do parametro @ s, de-

monstrado a seguir.

. 2 )
Y, =66,644444+ 8,683333x, +1,225x, —6,183333(x> — 7~ 356083335 - %) +5,2375x,x,
Gygsss) = 66,644444 +(—6,183333x —¢ —35,608333x )

2
Gugeas = 66,6444+ (=6183333x - 2—35,608333x - %) = 94,505556
Logo:
Y. =94,505556+ 8,683333x, +1,225x, — 6,183333x7 —35,608333x2 +5,2375x,x,

a) Calculo das doses economicamente aconselhaveis:

Y =94,505556+8,683333x, +1,225x, —6,183333x —35,608333x +5,2375x,x,

Lo,
g, =4, =060 L=22-0]10
y ]4‘
~ w ~ L] ’q ~
24, x, +a,x, =—+-4q,
2%y =
~ * ~ * '{ ‘i ~
QX +285,%, = 29> —a,
MJ

2 x —6,183333x, +5,2375x; =0,10 x 60 — 8,683333
5,2375x, + 2 x—35,608333x, = 0,10 x 60 — 1,225

~12,366667x, +5,2375x, =-2,683333
5,2375x, — 71,216666 x, = 4,775

X [~12366667 52375 ' [-2683333) [ 0194647
= P =
x; 52375 —T7L216666 4775 -0,052734

X, -60

0,194647 = X, =71,67882

6

X, -60

b

~0,052734 = X, =56,83596
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Por outro lado, a produgdo no ponto economicamente recomendavel, por parcela, corresponde
a ¥, =V(X,X.)=95744088 m’. O ponto [X,,X,]=[7167882 5683596 encontra-se dentro do
espaco experimental pesquisado, isto ¢, (0, 60, 120 kg).

b) Calculo do ponto estacionario sem considerar o aspecto econdmico:

—12366667x,, +5,2375 x,, =—8,,683333
5,2375x,,—71,216666x,, =—1,225

P 5,2375 -71,21666 -1,225 0,071053

{xm] {—12,36666? 52375 ]‘ {—8,683333} [O,?32248}
_ ¥ _
6

0,732248 = Aoy 60 X, =103,93488

60

X, —60
0,071053 =292 X,, =64,263174

60

A produg¢do no ponto estaciondrio, sem considerar o aspecto econdmico, por parcela, corresponde

a 1V0 =Y( X,,,X,,)=97,728254 m?. O ponto de maximo estacionario ( X,,. X,,), sem considerar a ana-
lise econdmica, estd dentro do espago amostral experimental, ou seja, (0, 60, 120 kg).

¢) Verificagdo se ( X,,.X,,) € um ponto de maximo:

. ay,
ay dx
d*RL=[dx, dx,|. 2|
1din s | dh,

2

Seja considerada a matriz Hessiana 4:

a, 3 _{—6,|83333 2,6]8?5}

A f— e f—
R 2,61875 —35,608333
ds

Quando os termos da diagonal principal da matriz Hessiana (4) sdo negativos, ha indicagdo da
ocorréncia de um ponto de maximo. No caso, se ambos forem positivos, entdo poderia ser um
ponto de minimo, 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 raizes proprias ou caracteristicas da matriz Hessiana. Quando todos
sdo positivos, a natureza do ponto ¢ de minimo. No caso de serem todos negativos, o ponto ¢ de
maximo. Quando existem autovalores positivos € negativos, o ponto ¢ de sela. Esse processo ¢
utilizado pelo programa “RSREG” do SAS.
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b) Obter, por meio de operacdes sobre as linhas da matriz Hessiana, uma matriz triangular, ou seja,
s6 com termos nulos abaixo da diagonal principal. No caso de ocorrerem somente termos positivos
na diagonal, a natureza do ponto ¢ de minimo. Entretanto, se todos forem negativos, o ponto sera
de maximo. Por outro lado, se ocorrerem termos positivos e negativos, o ponto serd de sela.

De:
det(4A—-21)=0

[-6,183333 261875 1 0
det{ A V=0
2,61875 —35,608333 0 1

Jd 6,183333 — A 2,61875
2,61875 —35,608333 — A

(—6,183333 — 1.)(—35,608333 —A) - 2,61875> =0

A2 + 41791666 +213,320329 =0

—41,79166614/41,791666 —4x213320329

’ 2
~  —417 9,88749
%, = 41,791666+ 29,887 O=—5,952088
2
R — 26
- 41791666 2')’88?490=—3S,8395?8

2

Resultando: 7(:] =—5,952089 e 7;__ =-—3583958

A ~

Como os autovalores A, ¢ A, sdo negativos, a matriz Hessiana A ¢ definida negativa. Logo
(X.Xy) € um ponto de maximo, tal que X, =10393488 e X, =64263174,

Matriz M com os autovetores correspondentes aos autovalores A,, A, associados a matriz A.

De det(4 — AI) =0, surgem os autovalores: A, =-5,952089 e %, =-3583958. Amatriz dos autovetores
M= [aVl av2] ¢ obtida pelo sistema de equagdes (4—A.1)a, =0,.

O programa Prog34, em anexo no apéndice B, desenvolvido no SAS (Proc IML), efetua os calculos
para obtencao dos autovalores e autovetores.

0,9961239 —0,0879612

M=la, a,l|=
o, a.] 0,0879612  0,9961239
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A A

Da definigdo da forma candnica ¥ =7, + Au’ +4,u’, tal que o valor 97,728254 ¢ a produgio no
ponto estaciondrio:

Y =97,728254~ 5,952089u; —3583958u;

A

Como |4,|> ‘/11
de maximo em direcdo as extremidades. Esse decréscimo ¢ maior do que o ocorrente no eixo ()

, entdo ocorre no eixo (u, ) que corresponde ao potassio, um decréscimo do ponto

do fosforo.
A matriz M é ortogonal, logo M~ =M’, entdo MM'=1.Seja u, =M% ,emque Z, =X, —X.

M 0,9961239  0,0879612
1-0,0879612  0,9961239

0,732248
va =
0,071053

x| [0,732248
z, = xv - va = -
x,| |0,071053
Considerando a relagdo entre as varidveis x, =[x, x,] e u, =[u,,u,]:

w |y _[ 09961239 00879612] [x,-0732248
u = = zZ = X
" |-0,0879612 09961239 | |x, —0,071053

Algumas comprovagdes importantes:

Como X, =-5,952089 e i, =-3583958, entdo:

—5.952089 0
N 0 —35,83958
0.9961239 —0,0879612 —5.952089 0 09961239  0.0879612
A=[MDM']= _ x x
0.0879612 09961239 0 — 3583958 —0.0879612 09961239

-6,183333 261875
2,61875  —35,608333

Assim como:

; 0,9961239  0,0879612 —6,183333 2,61875 09961239 —0,0879612
D:[MHMJ={ ' }x[ }{ ‘ ‘ }

—0,0879612  0,9961239 2,61875  —35,608333 | |0,0879612  0,9961239
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h_ ~5,952089 0
a 0 —35.83958

Tabela 11.1.5.5. Valores criticos e suas naturezas no SAS.

Valores Criticos

-5,052089 | 0,096124 | 0,087961

0,071053

135839578 | -0,087961 | 0.996124

O ponto estaciondrio ¢ um maximo

Pode-se perceber, na figura 11.1.5.1, a localizagio do ponto estaciondrio de maximo
(X, X,,) = (P,K) = (0,732248,0,071053), que corresponde ao valor da produgdo maxima
(Y, =97,728254 m® por parcela).

PROD

Figura 11.1.5.1. Superficie de resposta fatorial 3x3 do exercicio 11.1.5.1.

O programa Prog33, em anexo no apéndice B, desenvolvido no SAS, executa a analise de re-
gressdo (tabelas 11.1.5.2 e 11.1.5.4), assim como apresenta os valores do ponto critico (X, , X,,),
demonstrando ser um ponto estaciondrio de maximo (tabela 11.1.5.5).

11.2. ANALISE DE SUPERFICIE DE RESPOSTA DE UM ENSAIO FATORIAL 3x3x3

11.2.1. Estimativas dos parametros da regressao
Dado um experimento de adubacdo em um delineamento inteiramente ao acaso em fatorial 3x3x3.

Seja considerado o modelo quadratico de segunda ordem:

Y =a,+aX +aX, +a X, +a X +a,X; +a,.X; +a, X X, +a. X X, +a X, X, +e 11211
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Dada a transformacéo:

X, - X, X,-X, X 00
X, = X, =—= X =
q, q, q
Y. =a, +ax, +a,x, +a,x, +a,X; +a,,X; +a,x; +a,xx, +
11.2.1.2
G XX + @G Xa %5 &
Utilizando a corregao “c” nos termos quadraticos:
2 2 2
Y =a, +a% +a,x, +ayx, +a,(x; —¢)+a,;(x; —¢)+a,(x; —¢)+ 1513

i S 3 I M e e A

Usando o mesmo procedimento para a obtenc@o da constante (¢) que foi adotado no caso
do fatorial 3%3, resulta para o fatorial 3x3x3 (NPK):
18(1—¢c)—9¢=18-18c—-9¢=0 27¢ =18 c:§

Resultando em:

G/27
1
—(N, =N
18( » = Ny)
1 oA T
E(Jr’:’2 -F) aﬁn
1 . %
E(K:_‘!\n) (}2
%(Nn —2N, +N,) %
- - 1 ay
—] —— l —]
B\- (XX) Xr}]\- ,1_8_(}7“_21314_1_)2) ﬁg:
%(KU ies 4 gy %3
ayp
1_12‘[(ann+N3P3)_(N0P1+N2Pn}] ‘}13
as;
AV, MK =N K, + MK
1
E[(R1K1}+P2K1)_(R}K2+‘P2KD)]

Em que a soma de quadrados dos desvios da regressdo ( SO, ) € dada pela formula:

‘SvQ)MI_ﬁ:L}]\-_i_{(.Ng_Nt])h+(F5_Pn)_+(K2_K0)_+(N0_2N1+N2)h+(F[‘:_2P|+P3)_+(_KO_ZK|'
= J 207 187 187 18 54.J 54.J 54.J
[(NoR + NB) = (NoB, + N, R)F L [NVoKy + N, Ky) — (NoK, + MK L WK+ BK) - (LK, +BK)F \
127 127 127

SOpese = SOmir —[SON' + SOP' + SOK' + SON"' + SOP"' + SOK"" + SO(N' x P') +
SO(N'x K"+ SO(P'x K")]

O vetor ¢ formado pelos valores dos totais dos vinte e sete tratamentos.
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11.2.2. Doses economicas aconselhaveis

o ~ ~ ~ ~ ~ ~ 2 ~ 2 ~ ~ ~
Y;. =a,+ax, +a,x, +a,x, +a“x]2 +4a,,X; +ad; X3 +a]2x1 X5 +a;X,X; +a,X, X,

R_L = W'Y, _Cf —I,q,xl —f2q2x2 —f3q3x3
RL 5 _g_ﬂ(hxl _fzgzxz _"3‘?3)“3

w ot w w w w
g s t.q, t

dRI —dp -0 gy B g B g

W W w W

dY, =(a, +2a,,x, + A, X, + G, %;)dx, + (A, +20,,X, + A, X, + Ay X5 )dx, +
(as + 2‘333x3 i énxi + az.axz )dx,

! z ,. 2 = 1
Ly Ydx, + (@, +2a,,%, + 85X, + @y X; — 29> Ydx, +
MJ

daL. . T
—=(a, +2a,;X; + @), X5 +a;3X; —

2% " " & N
(@5 + 20,5, ¥l X, FdX, ——— 2 )dx,
W

* * * f

2 A - ~ — 214
a;+2du X +dpXs + dxy =

w

~ ~ # -~ * ~ * 1’
Gy + 205X, + QX + 0y X, = 293
> 2%, 2 21 X: o
1,q

- -~ * ~ * s %
a; ¥ 20X ek +asx, =
W

L3 #* *
Concluindo: ( X, ,X,,X; ) é a dose economicamente aconselhavel.

. : 1,q
¥ -~ L] * 1 1 ~
285 % TUaX; HdgX; = — &
WP
" 2 5 / A
ApX, +20,%, +AyXy = 242 _ a,
w

Obtencao da diferencial de segunda ordem para estudar a natureza do ponto critico:

1 ” " A &
L9, Ydx, + (G +205,X, + Ay, X, + Ay Xy

Bl

dlL s & 5 &
— =(a, +2a,;x, +a,x, +a;3x; —

= fzi)dx?.
w

{ A n A o
29> Ydlx, + (G + 203X, + Ay X, + Ay X,
w

b

d°L x & p % A
=@, d%x, + 24, d*%, +20,,;d" %, + @ de, + ddede; 4

-lr"lr}
a dx,dx; + adx dx, + a,dx,dx; + a,dx,dx,
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L 24, d°x, +2a,,d’x, +2a,,d°x, + 2a,,dx,dx, + 2a,,dx,dx, + 2a,,dx,dx,
H}
L @ Gy ]
i Fll ) A2 del
L e, ax, @] 4, % |a,
2w ; 2 -2 B
':}11 aﬂ & de-‘
— = qa,
L2 2

Em que a matriz 4 ¢ denominada de matriz Hessiana.

- ayp A
(J]l e
2 2
a . a
g=|22 4 pE)
2 2
a a, .
13 3G
2 2

. . . . * * * % , , .
a) Se a matriz Hessiana for definida negativa, x =(x;, x,, ;) serd um ponto de maximo;
. . . . * * * * , , .
b) Se a matriz Hessiana for definida positiva, x =(x, x,, ;) serd um ponto de minimo;

. . ~ . * * * * , .
¢) Se a matriz Hessiana 4 for ndo definida, x =(x;, x,, x;) serd um ponto de sela (Saddle point),
ou seja, nem maximo € nem minimo.

11.2.3. Um exemplo de aplicacdo de um fatorial 3x3x3

Exercicio 11.2.3.1. Seja um ensaio de adubagdo em uma espécie florestal, com duas repeti¢des (
J=2) e as doses de 0-60-120 em kg por parcela de Nitrogénio (N), Fésforo (P) e Potéssio (K),
instalado em um ensaio inteiramente ao acaso em um fatorial 3x3x3.

Tabela 11.2.3.1. Volume em m’® por parcela de madeira (dados simulados).

Trat. Rep. | Prod. Trat. Rep. | Prod. Trat. Rep. | Prod.
NOPOKO 1 45,6 | NOPOK1 1 84,2 | NOPOK2 1 34,9
NOP1K2 1 52,5 | NOPIKO 1 71,0 | NOP1K1 1 92,2
NOP2K 1 1 69,2 | NOP2P2 1 83,8 | NOP2KO 1 62,9
NI1POK 1 1 57,0 | N1POK2 1 43,3 | N1POKO 1 35,9
N1P1KO 1 66,3 | N1PIK1 1 98,2 | N1PI1K2 1 88,2
N1P2K2 1 71,3 | N1P2KO0 1 69,2 | N1P2K1 1 107,7
N2P0OK?2 1 44,6 | N2POKO 1 69,8 | N2POK 1 1 60,9
N2P1K 1 1 43,3 | N2P1K2 1 49.3 | N2P1KO 1 40,7
N2P2K0 1 60,4 | N2P2K1 1 83,2 | N2P2K2 1 55,5
NOPOKO | 2 36,1 | NOPOK1 2 58,2 | NOPOK2 2 29.9
NOPIK2 | 2 45,6 | NOP1KO 2 24,0 | NOPIK1 2 61,5
NOP2K 1 2 75,3 | NOP2P2 2 44,4 | NOP2KO 2 43,1
N1POK 1 2 422 | NIPOK2 2 29,7 | NI1POKO 2 32,2
NIPIKO [ 2 85,6 | N1PIKI 2 97,7 | NIPIK2 2 72,6
NIP2K2 | 2 75,1 | N1P2KO 2 75,8 | N1P2K1 2 90,0
N2POK2 | 2 43,4 | N2POKO 2 37,6 | N2POK1 2 39,6
N2P1K1 2 65,5 | N2P1K2 2 46,8 | N2P1KO0 2 82,9
N2P2KO | 2 56,7 | N2P2K1 2 50,7 | N2P2K2 2 60,4
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Quadro, considerando as 27 combinagdes:

PO P1 P2 Total KO K1 K2 Total
NO |288,9 346,8 378,77 11.014,4 NO |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 12959 328,5 366,9 991,3 N2 |[348,1 343,2 1300,0 991,3
Total |825,1 |1.183,9 1.234,7 13.243,7 | Total | 995,8 | 1.276,6 |971,3 | 3.243,7
KO K1 K2 Total
PO |257,2 342,1 | 225,8 825,1
P1 ]370,5 458,4 1355,0] 1.183,9
P2 ]368,1 476,1 1390,5| 1.234,7
Total [ 995,8 | 1.276,6 [971,3 | 3.243,7
a) Estimativas dos pardmetros
i | G/ |
=)
Lip-p ] [ 60068519
e a | |-0641667
g& %) | | 11377778
LN ZaN eV G, || —0,680556
; 1 ER d, | | -13,063889
o = | S 1 _| M| _ s
PRy ad, J @(R, —20+P) d, | | —8.555556
Lk, 2K, +K,) ay | |-16,280556
18 Gn | | —0,783333
SINR+ NP = (VR NB)] | |dy | | -2354167
| ] iy, 2241667
E[(NHKU + N:K:)_{NUKE + ‘NZKU}] T )
LI(BK, + PK,) = (RK, + PK,)
Tabela 11.2.3.2. Estimativas dos pardmetros pelo SAS.
1 85335185 |  5,674098 15,04 | <0,0001
1 -0,641667 2,626597 -0,24 0,8081
1 11,377778 | 2.626597 433 || <0,0001
1 -0,680556 | 2.626597 2026 | 07968
1| -13.063889 | 4549399 287 0,0063
Ii -0,783333 | 3216911 024 | 08087
1 -8,555556 |  4,549399 -1.88 | 00667
1 -2,354167 3216911 -0,73 | 0,4682
1 2241667 3,216911 0,70 0,4896
1 | -16,280556 | 4,549399 -3,58 | 0,0009
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A tabela 11.2.3.2 apresenta as estimativas dos parametros da regressao pelo SAS, conforme o
Prog35, em anexo no apéndice B. O programa ndo usa a corre¢ao “c”.

Y =60,068519-0,641667x, +11377778x, —0,680556x, —13,063889(x’ —%)—8,555556@; —%)
~16,280556(x? —%)—0,733333;(1.\-2 ~2,354167x,x, +2,241667x,x,

Tal que:

Y =85335185-0,641667x, + 11,377778x, — 0,680556x; — 13,063889x” — 8,555556x>
—16,280556x2 —0,783333x,x, — 2,354167x,x; +2,241667x, x,

b) Calculo das doses economicamente aconselhaveis:

hq
~ * - g ~ % _ A ~
26,%, +3:%,F X, =———d

A A * A * ‘#qu A
Ra% +20,%, X, = a

1,q.
~ ‘>F ~ * ~ * o 3 3 ~
A3 X, +AyX, +205,x;, = ” —d,

" f
Considerando: ¢, =¢, =¢, =60 e L
w
2x—13,063889x, —0,783333x, —2,354167x; = 0,10 x 60 — (-0,641667)
—0,783333x, +2x—8,555556x; +2,241667x, =0,10x 60 —11,377778
~2,354167x, +2,241667x, +2x —16,280556x; = 0,10 x 60 — (—0,680556)

—26,127778x, —0,783333x, —2,354167 x; = 6,641667
—0,783333x, —17,111112 x,, + 2,241667 x, =-5,377778
—2,354167x, +2,241667 x, —32,561112 x; = 6,680556

x| [-26127778 -0,783333 -2354167]" [ 6641667
x, |=| —0,783333 17111112 2,241667 | x|-5377778
~2354167 2241667 —32,561112 6,680556

x; | [-0,248326
x; |=| 0303868
X, | |—0166296

X, —60

)

-(,248326=

X, = 4510044
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*

0303868 = X 36_ il

X, =7823208 —0,166296 = 22—

X! =5002224

O ponto economicamente aconselhavel deverd apresentar a seguinte produgao de:

Y™ =86867853 m® por parcela

O ponto X~ :[45,10044 7823208 50,02224] corresponde a uma produ¢cdo maxima estimada de
Y, =86,867853 m?, assim como pertence ao espago experimental pesquisado.

¢) Célculo das doses nao considerando a analise econdmica aconselhavel:

Y. =85,335185— 0,641667x, +11,377778x, — 0,680556x, —13,063889x7 —8,555556x>
—16,280556x2 — 0,783333x,x, — 2,354167x,x, + 2,241667x,x,

24y, %y, + Gy Xy, + A% =04y

allxﬁl + 2022"‘{03 + aESXDR ==

— 4,
A3 Xy, + Ay Xy + 203X, =—d;

2 x ~13,063889x,, — 0,783333x,, — 2,354167x,, = —(~0,641667)
~0,783333x,, + 2 x —8,555556.x,, +2,241667x,, =—11,377778
~2.354167x,, +2,241667x,, + 2 x —16,280556.x,; = —(~0,680556)

~26,127778x,, —0,783333x,, —2,354167 x,; = 0.641667

~0,783333x,, —17,111112 x,, +2,241667x,, = —11,377778
~2.354167x,, +2,241667 x,, —32,561112 x,, = 0,680556

X, ] [-26127778 —0783333 -2354167]" [ 0641667
X |=| —0,783333 17111112 2241667 | x|-11377778
X | | —2354167 2241667 -32561112| | 0680556

x,, | [~0,047258

Xy |=| 0.6708359

X | | 0.028701

_0047258= X0 =80y 5716452

S0

X,y —60

]

0,670859=

X, =10025154 0,028701= KO

X3 =61.72206
i)

O ponto x7, :[57,16452 10025154 615"220@ corresponde a uma produgdo maxima estimada de

Y, =89,157020 m® por parcela, assim como pertence ao espago experimental pesquisado (0, 60, 120 kg).
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d) Verificagdo da natureza do ponto critico:

det(4—14) =0

i Gn ]
2 2] 13063889 —03916665 —1,1770835
A= % iy, % =~ 03916665 —8555556 11208335
G 4, | [-L1770835 11208335  -16,280556

- o 93

2 2 7

—13,063889 —0,3916665 —1,1770835 1 00
det{| —0,3916665 —8,555556 11208335 |40 1 0}}=0
-1,1770835 11208335 —16,280556 0 0 1

X, =-832938 %, =-12,795305 X, =-16,775316

Considerando que a matriz Hessiana 4 possui todos os autovalores negativos, conclui-se que 4 ¢
definida negativa. Logo X/, = [57,16452 100,25154 61,?2206] ¢ um ponto de méaximo. O ponto
de maximo esta dentro do espaco amostral (0, 60, 120) kg por parcela, apresentando a producao
méxima de Y, =89,157020 m? por parcela.

O programa SAS mostra os valores do ponto critico ( X ,,, X ,, X ), sem considerar a analise eco-
ndmica, bem como avalia a sua natureza. A tabela 11.2.3.3 apresenta os resultados e a conclusao

que o ponto critico obtido ¢ um ponto estacionario de maximo.

Tabela 11.2.3.3. Valores criticos e suas naturezas no SAS.

-0,047258 8320380 | -0.11988 | 0980462 | 0155958
-12,795305 | 0,949746 | 0,159015 | -0,269622

0,670859

-16,775316 | 0289154 || -0,115797 | 0,950253

0,028701

O ponto estacionario é um maximo

-

Da definigdo da forma canénica ¥ =Y, + ku’ + k,u? + ko, resulta:

-

h, =-832938 ?Cz =-12,795305 )23 =-16,775316
Entao:
Y =89.157020 — 8,32938u; —12,795305u2 —16,775316 1
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Seja a matriz M dos autovetores normalizados:

-0,11988 0,949746  0,289154
M =] 0980462 0,159015 —0,115797
0,155958 —0,269622 0,950253

A matriz M é ortogonal, logo M~ =M', entdo MM'=1.Seja u, =M=z  em que z, =X, —X,,.

~0,047258 x| [-0,047258
x,=| 0670859 | z,=x,—x,=|x, [-| 0670859
0,028701 x| | 0,028701

~ .-, . ’
A relacdo entre as variaveis X, = [xl, x25x3] e uL =[u1, uz,u3]:

u, ~0,11988 0980462  0,155958 | [x, +0,047258
u, =|u, |=M?=, =| 0949746 0,159015 —0,269622 || x, —0,670859
s 0,289154 —0,115797 0950253 | | x,—0,028701

O fosforo e o potassio, figura 11.2.3.1, apresentaram uma maior contribuicdo na
constru¢do da varidvel candnica, pois apresentaram os dois maiores autovalores,

K, =—12,795305 € X, =-16775316(|r,| € |1,

resposta, tal que a produ¢do méaxima € ¥, =89,157020 m? por parcela.

). Referida figura mostra uma visao da superficie de

PROD

Figura 11.2.3.1. Grafico considerando o fosforo (x2) e potassio (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 ¢
permitir a estimagao dos pardmetros de uma superficie de resposta de segunda ordem.

Os pontos axiais sdo situados com qualquer distancia = « da origem nos eixos do sistema de
coordenadas. Os pontos axiais contribuem para a estimativa dos termos quadraticos. Os pontos
fatoriais participam na estimativa dos termos lineares e interacdes entre fatores. Os pontos cen-
trais, quando repetidos, informam sobre a existéncia de curvatura e estimam o erro puro. Caso seja
observada a existéncia de curvatura, a adicdo de pontos axiais contribuird de forma eficiente na

obtencdo das estimativas dos termos quadraticos.
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11.3.1. Delineamento composto central para 2" =8 pontos fatoriais

O DCC possui cinco niveis para um fatorial 2*. Considerando k& =3 ¢ um ponto central (n, =1),
resultard em N = 15 pontos (tratamentos), sendo n, = 2% =8 combinagdes fatoriais e 1, =2k =6
pontos axiais.

N=n,+n,+n =2"+2k+1=15

Tabela 11.3.1.1. Matriz de planejamento para um DCC (N=n,+n,+n =15).

a, | a | a, | a; | 4 any Ay | Ay | dyy | Ay

1 1 -1 ] -1 -1 l—c l1-c 1-c 1 1 1
211 -1 ] -1 1 l-¢ 1-¢ 1-c 1 -1 -1
301 -1 1 | -1 l-c l-c 1-c -1 1 -1
4| 1 -1 1 1 l1-c l-c 1-c -1 -1 1
5| 1 1|-1 -1 l-c l-c 1-c -1 -1 1
6 1 1| -1 1 l-¢ l-c 1-c -1 1 -1
71 1 1 1] -1 I-c l1-c l1-c¢ 1 -1 -1
8| 1 1 1 1 | 1-¢ 1-¢ 1-¢ 1 1 1
9| 1 0 0 0 —c —c —c 0 0 0
10 ] 1 o 0 0| a’-c —c —-c 0 0 0
11| 1 -0 0 0| a’-c —c —c 0 0 0
12| 1 0| o 0 -c | at-c -c 0 0 0
13| 1 0 |-a 0 —c | a’-¢ —c 0 0 0
14 ] 1 0 0 o —c —c |a’-c 0 0 0
15| 1 0 0 |-« —c —¢ |a’-¢ 0 0 0

8(1-c)—5c+2(@>-1)=0 — ":20(1_::8
20° +n,

c=———

n,+n, +n,

n,: € o nimero dos pontos fatoriais;

Ny +N.: ¢ o nimero de pontos axiais (estrelas) mais o niimero de pontos centrais.

a) Pontos fatoriais ou por¢do clbica (n, =8):
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b) Ponto central ou porgdo central (1, =1):

/

¢) Pontos axiais (estrelas) ou por¢do axial (n, = 2k = 6):

Considerando apenas um ponto central:

XX =Jx

Em que:

o
o, O

©)
15 0 0 0 0 0 0 0O
0 8+2a? 0 0 0 0 0 00O
0 0 8+2a’ 0 0 0 0 0O
0 0 0 8+2¢> 0 0 0 0 O
0 0 0 0 p g q 00
0 0 0 0 g p g 0 0
0 0 0 0 g g p 0 0
0 0 0 0 0 0 0 80
0 0 0 0 0 0 0 0 8
0 0 0 0 0 0 0 0O

:nf(;za+nc)—4nfa2—4a4+2(nf+na+nc)(x4
n,+n, +n,
n (n, +n)—4no’ —4a’
- n+n, +n,
(\/rff-l-fzq+.*7C—,/1*?)r )ZX”; .
4
1
14 =1,2154

I DR DR Bt
4 4
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Elemento (1,1): N =n, +n, +n, =8+6+1=15;
Elementos diagonais (coeficientes de primeira ordem): 7, + 2007 =8+ 20’
Matriz simétrica de ordem £ (coeficientes quadraticos): p € ¢;

Elementos diagonais (coeficientes de interagdo): n =8.

No caso de inserir apenas um ponto central, verifica-se que os termos quadraticos ndo sdo ortogo-
nais. A condicdo para torna-los ortogonais ¢ que o valor de ¢ seja nulo:

2 4
n.(n, +n.)—4n.o" —40" =0

Para obter-se a ortogonalidade dos termos quadraticos € necessario dimensionar o nimero dos pontos

centrais. Considerando cinco pontos centrais (n, =5),resultaraem N =n, +n, +n, =8+6+5=19
pontos no total. Logo:

. :[( In, +n, +n, —\/E)lry]i :[(\/B_\E)Z ><8]£
4 4

=1,47119475

Para ¢ =0, implica que n, (n,+n)—4n, o’ —40' =0, entdo:
n(n, +n.)—4n, (1L47119475)" —4(1,47119475)* =0

8x1 —4x8x1,47119475% —4x1,47119475% =0

O DCC com 2% =2° =8 pontos fatoriais e cinco pontos centrais com o = 1,47119475 é um
delineamento ortogonal.

No caso do DCC com 2* = 2% =4 pontos fatoriais, 1, = 2k = 4 (quatro pontos axiais) e 7, =5,
entdo: N=n, +n,+n,=4+4+5=13. Logo:

(Jn, +n, +n. — n. Yn ! _ 2 1
a=[ d 4 \/T 'f]4=[(\/1_3 f) X4]4=1,26710350

n,(n,+n)—4na’ —4a’ =0
n,(n,+n,)—4n,(1,26710350)° —4(1,26710350)' = 0

4x9—4x4x1,26710350% —4x1,26710350* = 0

O DCC com 2* =2° =4 pontos fatoriais e cinco pontos centrais com o = 1,26710350 é um
delineamento ortogonal.
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De acordo com Mendonga (2012), para um determinado nimero de fatores, dependendo dos va-
lores assumidos por a e pelo nimero de repeti¢des do ponto central, o DCC possibilita ao pesqui-
sador escolher entre os tipos ortogonais e/ou rotacionais e, ainda, a sua divisdo ortogonalmente
em blocos, bem como trabalhar, em relacdo aos fatoriais completos, com um numero menor de
combinagdes entre os niveis dos diversos fatores estudados.

A escolha do valor de a ¢ muito importante no planejamento de um experimento. Qualquer valor
pode ser dado para a. Contudo, € o valor a que caracteriza o DCC, pois ele pode ser definido para
tornar os coeficientes da regressdo ortogonais, diminuir o desvio da regressdo da superficie de
resposta a sua forma verdadeira, ou para dar ao delineamento a propriedade de ser rotacional. No
DCC esférico, o valor de alfa ¢ igual a ¢ = \/% , 0 que nao seria a melhor op¢ao. O DCC rotacio-
nal garante que a variincia Var(Y) do modelo de previsdo seja a mesma para qualquer raio cons-
tante, em que o valor de a ¢ igual a o = 4\/2_k . Na pratica, o DCC rotacional ¢ o mais utilizado.

E importante observar, que quando k =2, ocorre que o =42 =422 . Isto ¢, a =k =+/2, ou
seja, 0 DCC para k =2 é rotacional e também esférico.

No caso de k =3, ocorre o valor a =k =+/3 = 1,7321 para o DCC esférico e para o DCC rotacio-

nal o =42F =4/2° —4/8 =1,6818..

O uso de experimentos fatoriais com dois niveis com adicdo de pontos centrais ¢ essencial no
planejamento de superficie de resposta, na pesquisa de estratégia sequencial para a experimen-
tacdo e na investigacdo da regido de 6timo, quer dizer, na busca de uma modelagem passivel de
otimizagdo. Tais principios devem ser o foco da metodologia de superficie de resposta, em que os
objetivos sdo: testar a curvatura e estimar o erro experimental.

A utilizacdo de pontos centrais promove a reducdo de recursos na experimentacao, pois replicar
. . , . k ..

no fatorial tende a aumentar os custos. A melhor alternativa ¢ trabalhar o fatorial 2", adicionando

algumas replicagdes codificadas com zero no ponto central, o que significa uma condicao inter-

medidria.

Supondo o uso de fatores quantitativos, depreendendo uma escala continua, seja considerado o

exemplo de um fatorial 2° com pontos centrais, em que o niimero de combinacdes seria o niimero
de pontos fatoriais mais o nimero de pontos centrais, ou seja, N =2* +n_. O ponto central, além
de ser responsavel também pela estimativa dos efeitos quadraticos, possibilita a estimativa do erro
puro, quando ele ¢ repetido.
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Assume-se, no planejamento de um fatorial 2*, a premissa de que os fatores apresentem efeitos
lineares. Entretanto, com adi¢do de pontos centrais, pode-se testar se ha necessidade de usar um
modelo quadratico, o qual pode possibilitar um melhor ajuste em compara¢dao com o modelo so-
mente baseado nos efeitos principais e nas suas respectivas interagdes.

v~ . . k ey e - ~ .
A adi¢ao de pontos centrais no fatorial 2" possibilita, mas ndo garante, a obtenc¢do dos coeficien-
tes quadraticos das variaveis, pois apenas testa se ha a necessidade de suas inclusdes, por meio do
teste de curvatura no modelo de regressao.

Seja considerado o modelo para o fatorial, mas somente com os termos de segunda ordem mistos,
isto ¢, as interagoes de segunda ordem:

|[.,
Y = a, + Za.f.xj + Z Zaif’xfx.f + e
=1

O ideal ¢ testar um modelo quadratico mais completo com a inclusdo dos termos quadraticos:

DA%, X, + D a,x; +e, i<

k 15
i=1 i=1

k
Y =a, +Zaj.x}. +

i=1 i=1

O fatorial com pontos centrais possibilita testar a inclusdo dos termos quadraticos pelo teste de
curvatura:

Sejam consideradas as hipoteses a serem utilizadas no teste de curvatura:

k .

Hy:D)a,=0vs g :Ya,+0
J=1 i=1

No caso da rejei¢ao da hipotese H ,, ¢ importante completar o planejamento e viabilizar a inclusao

dos coeficientes quadraticos. Entretanto, como no fatorial 2* somente com pontos centrais nio

¢ possivel obté-los, pois no minimo teria que haver combinagdes dos pontos centrais com outros

niveis mais distantes, surgindo a necessidade de inserir os pontos axiais.

A alocagdo de pontos centrais ¢ importante para produzir um planejamento experimental robusto,
ndo suscetivel ao aparecimento de outliers, assim como para minimizar a variancia experimental,
permitindo verificar a falta de ajuste. De acordo com Carpinetti (2009) € possivel testar estatisti-
camente a existéncia ou ndo de curvatura na regido central da superficie de resposta, por meio do
teste “ £, n-lia »obtendo-se a soma de quadrados da curvatura pela expresséo:

2

n,xn(y,-y.)

SOcurrarors =
n,+n,

¥+ valor médio estimado dos valores dos pontos fatoriais;

»,: valor médio estimado dos valores dos pontos centrais.
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Sendo:
Y0)

CURVATURA
n2
O

F =

6* ¢ a estimativa do erro experimental obtida a partir dos valores dos pontos centrais repetidos e
alocados no ponto central.

Z(ycr' _.)_)c)z
62 — =l
|

Exercicio 11.3.1.1. Seja um ensaio de adubacao NPK de uma espécie florestal, considerando o
delineamento composto central inteiramente ao acaso com seis pontos axiais, tal que ¢ =2 e um

ponto central, totalizando 15 tratamentos com duas repeti¢des (J = 2). Na tabela 11.3.1.2, estao
os dados referentes a producdo de madeira em m? por parcela, considerando as doses 0, 60, 120,
180 e 240 kg por parcela.

Tabela 11.3.1.2. Produ¢do de madeira (Dados simulados).

Trat. |Repl |Rep2 |Total | Trat | Repl |Rep2 | Total
111 19,1 |25,9 [45,0 (222 (22,8 [30,8 |53,6
113 |154 |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 |264
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 ¢ o ponto central, assim como:
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Seja considerado o modelo de segunda ordem:

Y, =ay taxy FapyFax, va, (o <o) vay(x; =) va,(x <)+

7 e <0 L o W O e

207 +n,  2x2%+8 16

8= — ——
n,+n, +n, 8+6+1 15

Tabela 11.3.1.3. Matriz X de planejamento da regressdo polinomial de segunda ordem.

o | ay | 4, | a; | 4y ay dy; ay, | Qi3 | Ay
1o(-1 -1 [-1 | =W | =W s | =K | ] 1 1
-1 -1 V=Y | =Y | =M | ] -1 -1
I |-l 1 (-1 | =X | =M | =X | -] 1 -1
|- 1 L =W =Y | =K | -] -1 1
1 L [=1 (=1 [ =M | =Y | =X |-] -1 1
1 1 |-1 Ll =W | = U | =X | -] 1 -1
1 1 V(-1 | =M | = Ks | =K | 1] -1 -1
1 1 1 L | =M | =4 | =Y | ] 1 1
1 0 (0 0 | =167 | =16/ | —164 1 0 0 0
1 2 0 0 4415 - 1615 _1615 0 0 0
1 |-2]0 0 “lo| = | =18 | 0 0 0
1 0 |2 0 | =18 | =181 0 0 0
1 10 -2 [0 | -1 e | —19%: |0 0 0
1 0 2 _1%5 = A3 4%5 0 0 0
1 0 |0 |-2 (=160 | —1l6f 4“4 |0 0 0

(15 0 0 0 0 0 0 0 0 O]

0 16 0 0 0 0 0O 0 0 O

0 0 16 0 0 0 0 0 0 O

0 0 0 16 0 0 0 0 0 O

T i 0 0 0 0 My, By -1 0 0 0
0 0 0 0 By, 3 By 0 0 0

0 0 O 0 By, weE L O 0O 0

0 0 0 o0 0 0 0 8 0 O

0 0 0 0 0 0 0 0 8 0

10 0 0 0 0 0 0 0 0 8]

Em que:

n,(n, +n{_)—4n_}\a2 —4a.* +2(n, +n, ot 344

ny+n, +n, 15
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_n(n, +n.)—4n,0” —4o* _-136
ne+n, +n, 15
a) Estimativas dos parametros
Dado que 8, =(XX)™ XY, em que J =2, entdo:
[651,4000 | fa, ] [21,7133]
28,8000 a, 0,9000
50,2000 a, 1,5688
—4,0000 a, —0,1250
— 28,6267 " 1 a —3,4306
XY, = 3, =—(XX)'xXY)=|." |=| 7
- 658267 B, = (XX)7(XY.) G, | |-40118
~6,6267 Gy | |-3,0868
~12,2000 a, | |-0,7625
22,4000 By 1,4000
| 8400 | Ly | | 05250 |

Em que: }{,’:[45,0 339 536 540 475 549 573 6L6 536 308 338 289 264 338 36,3]

Tabela 11.3.1.4. Estimativas dos parametros obtidos no SAS.

32,94444 3.756973 32944444
1| 0900000 | 1.065002| 085 04081| 1800000
1 | 1568750 | 1.065002 | 147 [ 0,1563 | 3,137500
1 || -0,125000 | 1.065002 | -0,12 | 0,9077 | -0,250000
1 || -3.430556 | 1279973 | -2.68
1 | -0,762500 [ 1.506140 | -0,51
1 | 4011806 | 1279973 | 3,13 | 0,0052 | -16,047222
1| 1400000 1506140 | 093 | 03637 5600000
1| 0525000 1506140 035[ 07311 2,100000
I | -3.086806 | 1279973 241 00256 | -12,347222

Considerando ¢ = %5 | logo:

¥ =21,7133 + 0,9x, +1,5688 x, — 0,125 x, —3,4306(x7 —¢) — 40118 (x> —¢)
~3,0868 (x2 — ¢) — 0,7625 x,x, +1,4x,x; + 0,525 x,x,

o 403 o



CAP 11: METODOGIA DE SUPERFICIES DE RESPOSTA

Y, =32,9444 +0,9x, +1,5688 x, — 0,125 x, — 3,4306 x} — 4,0118 x?

(11:3:1.1)
—3,0868 x7 —0,7625 x,x, + L,4x,x;, + 0,525 x,x,

Na tabela 11.3.1.4 estdo apresentadas as estimativas dos pardmetros obtidos no SAS, conforme o
programa Prog36, encontrado no apéndice B em anexo.

Y =32,9444+18x,, +3,1375x,, —0,25x,, —13,72222x2 —16,0472222x2,

—12,347222x2, —3,05x,,X,, +5,6X, X,y +2,1X.,X,, t.3.1.2

Esses valores diferentes no SAS resultam de uma codificacdo para os coeficientes das variaveis
independentes, as quais sdo divididas por dois, isto é, X« = 72, em que X =2X.. Denota-se
que os coeficientes das variaveis independentes da equagdo 11.3.1.2 correspondem ao dobro dos
coeficientes da equagao 11.3.1.1.

b) Dose economicamente aconselhavel

Dado o modelo de superficie de resposta:

k k
Y, =a, +Za1x{. +Za”.x; +ZZ:aarIJ«cJr +e, i<
i=1 i=1 i J

Em que:

k
z a,;x; : componentes de primeira ordem;

i=1

k&
Z Z a,x, + Z Z%-I,-X ;- componentes de segunda ordem.
i

i=l =1

Considerando um ensaio de adubagao de uma espécie florestal, tal que RL seja a equagado da receita
liquida, entao:

RL = W);f —¢f =g, X, = 4,1, X, — g5,

RL - }? _i L, X, _ 1,q,X, _ 1,q,X,

w w w w w

# x £ i
d}{)’ _ d}/f __Iqldrl __—qzdxj _—q%dx‘,}
w w w w
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* * * t q
20, X, + A%, + A%, = —w a,

~ #* ~ £ A * r q A
_ L4,

Ao

* * * { q
~ ~ ~ _ 33 ~
QX ¥ AoXs +2A % =—=——a,

1 1 )
Seja: ¢, =¢, =q¢, =60 e —~=-==-==0,10, entéio:
W w W

2x-3,4306x, —0,7625x, +1,4x; =6-0,9=5,1
—0,7625x, +2x—4,0118x, +0,525x; =6—1,5688 =4,4312
1,4x, +0,525x, +2x-3,0868x; =6+0,125=6,125

~6,8612x, —0,7625x, +1,4x; =51
—0,7625x, —8,0236x, +0,525x, =4,4312
1,4x, +0,525x, —6,1736x, = 6,125

% —6,8612 —0,7625 14 || 51
x' =[x, |=[-0,7625 -8,0236 0,525 4.4312
Xy 1.4 0,525 —6,1736| | 6,125

x| [-015404 0,0124222 —0,033876] 5.
X' =[x |=]0,0124222 0126331 —0,007926 | 4,4312
x; | |-0,033876 —0,007926 —0,170336 | 6,125

'3 ~0,938045
x. =|x; |=|—0,544995
x, | | —1,251196

Dado que:
X, | 060|120 | 180 | 240
x, [2]-1] 0 1 2
0938045 27120 544905 X2 712055096 X5 7120
60
Logo:
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X, | [63,717281
X, =| X, |=|87,300325
X, | |44928221

Considerando que:

Y, =32,9444+ 09x, +1,5688x, —0,125x, —3,4306x” —4,0118x>
—3,0868x; —0,7625x,x, +1,4x,x; +0,525x,x,

x| [-0938045
x, =|x; |=| —0,544995
xi | | —1251196

Definindo %/, =%, ="%.=0,10, 0 valor da produgio de madeira para x_ é dado por:
Y* =23,9703 m’ por parcela
¢) Obtenc¢do do ponto de maximo sem considerar o aspecto econdomico:

X | [~68612 —0,7625

14 1T —09
X,y =| X, |=| 07625 -80236 0,525 | |-1,5688
Xg 1.4 0525 —61736| | 0125

x, | [0,1149134
X, =| X, |=| 0,1860181
.| 10,0216305

=

Alternativamente, pode-se obter o ponto de maximo da seguinte forma:

}7,. =32,9444+0,9x, +1,5688x, —0,125x, —3,4306x; —4,0118x;
—3,0868x; —0,7625x,x, +1,4x,x; +0,525x,x,

1 1 i A &% i a

1A &, ~ by A
kg =m—d T a, == 1% dy, é a,
2 2 5 3 5 &
;l% 24 ;s Z8
34306 -038125 07 1T 09 01149134
X, =|—038125 -4,0118 0,2625 1,5688 0,1860181

0,7 0,2625 —-3,0868| [—-0,125 0,0216305
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Dado que:
o X, —120 g X, ~120
0,1149134=29""" 41g60181= 22120 g 0216305= 20 7
60 60 60
Logo:
X, | [12689481
X, =| X, |=|13116108
X, | |121,29783

d) Analise da natureza do ponto critico

Dada a matriz Hessiana 4:

-34306 -038125 0,7
A=[-038125 —4,0118 02625

0,7 0,2625 —3,0868
Entao:
~34306 —038125 0,7 100
det(4—AI)={| 038125 —4,0118 02625 -0 1 0[+=0
0,7 02625 —30868| |0 0 1
Resultando em:
A | [-2,537282
A=\, |=|-3,533775
Ay | | —4,458143

Como os trés autovalores sdo negativos, entdo X, = (X, X, X .)€ um ponto estacionario de ma-
ximo, logo a superficie de resposta tem convexidade para baixo. Seja M a matriz dos autovetores
normalizados associados aos autovalores obtidos:

0,622360 -0,553864 0,553084
M =|-0,02163 0,694172  0,719484
0,782432  0,459739  -0,420048

O programa Prog37, em anexo no apéndice B, efetua as operagdes matriciais usadas nos calculos. No
caso da dosagem economicamente aconselhavel, em que a matriz 4 ¢ definida negativa, conclui-se
para razao % = ’/M = FA = 0,10 queopontocritico x: (N=63717281 P=87300325 K =4492822])

¢ um ponto de maximo.
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Nao considerando o aspecto econdmico e substituindo o de maximo

x,, =[0,1149134 0,1860181 0,02116305] na equagdo:

ponto

Y, =32,9444 + 0.9x, +1,5688x, — 0,125x, —3,4306x —4,0118x’
~3,0868x2 —0,7625x,x, + 14x,x, +0,525x,x,

Logo:
I;Mm_ = ¥(0,1149134,0,1860181, 0,0263305) = 33,1407 m* por parcela.

E importante observar que os pontos de maximos obtidos, com ou sem condicionante econdémica,
estdo dentro da regido experimental, pois foram usadas as doses 0, 60, 120, 180 e 240 kg por
parcela.

Xi[-2]1-110([1]2

Da obten¢ao de ponto de maximo, sem considerar o aspecto economico:

A | [-2,537282
A=|4, |=|-3533775
Ay | | -4,458143

Logo, seja considerada a equagao candnica:

Y =33,140707 — 2,537282X° —3,5337751% —4,458143)>

Tabela 11.3.1.5. Valores criticos, autovalores e autovetores (SAS).

Para Para | Autovetore:

0,057458 | 0,114916 || .10,149072 | 0622360 | -0,02163 | 0,782432

0,093006 | 0,186011 || _14135061 | -0,553864 | 0694172 | 0459739 |

0010815 | 0021630 || .17.832534 | 0,553084 | 0,719484 | -0,420048
O ponto estaciondrio ¢ um maximo

Conforme o programa SAS, Prog36, em anexo no apéndice B, a tabela 11.3.1.5 apresenta os
resultados sobre a natureza do ponto estacionario. A figura 11.3.1.1 mostra a superficie, conside-

rando o fosforo e o potéssio que apresentam os maiores valores (|4, € |;|) dos autovalores, isto

¢, 1, =-3,533775 ¢ A, =-4,458143. A produgdo maxima calculada corresponde a ¥, =33,140707 m®
por parcela.
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No caso da equagao:
Y =32,9444 + 1,8x., +3,1375x., —0,25x,, —13,72222x; —16,047222x.,
—12,347222x2, — 3,05, X., +5,6X, X5 + 2,1X,,X.,

Sendo o ponto estacionario x', =[0,057458 0,093006 0,010815] ¢ os autovalores dados por:

A =[-10]149072 14135061 —17,832534], as conclusdes sdo as mesmas.
~ Gt B/ T o
| 1 a, o |4
-1~ 5{ - o E‘h -
x'.'U = __A a\‘ =i IA a22 —% az
2 2. ; 5 .
~1372222 -1525 28 T T 18
Xo=—=| —1525 -16047222 105 x|3,1375
2.8 L05  -12347222| [-025
0,057458
X, =| 0,093006
0010815
~1372222  -1525 2.8
A=| -1525 16047222 105
28 105 -12347222
~13,72222  -1525 2.8 1 0 0
det(A-A)={A4=| -1525 —16,047222 L05  [-A{0 1 0fp=0
2.8 1,05 -12347222] |0 0 1]
oy -10,149072
A=A, [=]-14,135061
Ay | [-17,832534
Em que M ¢ a matriz dos autovetores normalizados:
0,622360 -0,553864  0,553084
M=[-0,02163  0,694172  0,719484
0,782432  0,459739  -0,420048
Yoo 7 -2,537282] [-10,1491
Observar que X, =| A,, |=4x| X, [=4x|—3,533775|=|-14,1351
” 9 —4.458143| |-17.8325
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Em que:
A | [-2537282
A=|1, |=|-3,533775
Ay | | —4,458143

Sao os autovalores referentes a equacao:
Y =32,9444+09x, +1,5688x, —0,125x, —3,4306x> —4,0118x2
—3,0868x] —0,7625x,x, +1,4x,x, +0,525x,x,

Seja considerada a matriz M dos autovetores normalizados associados ao vetor /{ :

0,622360 -0,553864 0,553084
M =|-0,02163 0,694172  0,719484
0,782432  0,459739  -0,420048

Observacao: as matrizes dos autovetores normalizados sdo as mesmas para ambas as equagdes:

Dado que a matriz M é ortogonal, logo M~ =M’ e entio MM'=1. Seja u, =M%z, em que

Z, =X, —X,-

0,1149134 x| [0,1149134
X, =| 01860181 z =x, —x,=|x,|—|01860181
0,026305 xy | | 0,026305

~ 4 . I _ I _ .
A relagdo entre as variaveis x, =[x, x,,X;] e u, =[u,, u,,u;]:

u, 0,622360 —0,02163 0,782432 ] [x, —0,1149134
u,=|u, |=M?%, =|-0553864 0694172  0,459739 || x, —0,1860181
" 0,553084  0,719484 —0,420048 | | x, —0,026305

Quando ocorre ponto de sela ou o ponto critico fora da regido experimental, a relacdo entre as va-

ridveis x, € u, ¢ importante para estudar as regides de interesse. Entretanto, nesse caso, o ponto
estaciondrio ¢ de maximo e ocorreu dentro da regido experimental permitindo considerar a presen-
te analise finalizada.

b1y
PROD

X0

15

Figura 11.3.1.1. Grafico considerando o fosforo e o potéssio.
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Por outro lado, considerando que o fosforo (X, ) e o potédssio ( X;) apresentaram os maiores auto-
valores (valores absolutos), a figura 11.3.1.1 mostra a tendéncia do méximo em dire¢@o a produgado

de ¥, =33,140707 m? por parcela.

11.4. PLANEJAMENTO BOX-BEHNKEN

O Box-Behnken (1960), assim como o plano composto central, utiliza a metodologia de superficie
de resposta, gerando equacdes polinomiais quadraticas.

No caso de trés fatores, observa-se que, considerandox, e X, variando e fixando x, =0, ocorre

um fatorial 2*; assim como quando X, e X5 variam com o valor fixado X, =0, resulta em um
fatorial 2°; 0o mesmo ocorrendo quando X, e X3 variam com x, =0 fixo. Na tabela 11.4.1,

considerando trés fatores, ocorre a seguinte a matriz de planejamento:

Tabela 11.4.1. Matriz de planejamento Box-Behnken para trés fatores.

Xl X | X
1| -1|-1] O
2| +1| -1| 0| Fatorial 2* para x, e x, com x, =0
3] -1 +1 0
41+1|+1| 0O
5] -1 0| -1
6|+1| 0| -1]Fatorial 2* para x, e x, com x, =0
71 -1] 0 [+1
|+1 | 0 [+1
91 0] -1 -1
10| O |+1]| -1 Fatorial 2° para x, e x, com x, =0
11 0 -1]+1
121 0| +1 | +1
13 0] 0| O
14| 0| 0| 0 |Pontos centrais
15| 0] 0| O

No delineamento Box-Behnken, exemplificando com k=3, os pontos fatoriais ndo estdo locali-
zados nos vértices de um cubo, como no composto central, mas na metade das arestas. A figura
11.4.1 mostra as configuracdes dos delineamentos considerando, o fatorial completo, o composto
central (DCC) com um ponto central e 0 Box-Behnken (DBB) com um ponto central. Por outro
lado, observando a formatacdo do DBB, verifica-se que, para cada uma das 12 arestas, ha um
ponto experimental, além de que, quando considerado um ponto central, o total de combinagdes
sera igual a 13.

Em termos de propriedades, o planejamento Box-Behnken ¢ econdmico e eficiente. E rotacionavel
para k=4 e k=7, mas para k diferente de 4 e de 7 ndo perde muito em termos de rotacionalidade.
Os delineamentos Box-Behnken sdo esféricos, ou seja, todos os pontos estdo a uma mesma dis-
tancia de 42 do centro do planejamento. Lima (2009) mostra, na figura 11.4.1, para melhor iden-
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tificar as simetrias, duas representacdes do planejamento Box-Behnken para trés fatores. Silva
(2014) apresenta na figura 11.4.2 as representacdes do fatorial completo, DCC e DBB.

b

———g——
[ ]
L

r
’
r

Fatorial completo DCC

Figura 11.4.2. Representagdes do fatorial completo, DCC ¢ DBB.

Em comparagdo com um planejamento fatorial completo de 3 fatores e 3 niveis, totalizando 27
combinagdes, o delineamento Box-Behnken com apenas 13 combinagdes, em que foi adicionado
apenas um ponto central, mostra ser mais econdomico por reduzir o nimero de combinagdes e ser
mais eficiente. Também gera menos coeficientes no ajuste do modelo, uma vez que a eficiéncia
de uma estrutura experimental ¢ avaliada pela razdo entre o nimero de coeficientes gerados e o
numero de combinagdes testadas.

Comparado a um planejamento composto central, um plano Box-Behnken com 3 variaveis (fato-
res) gera 13 pontos experimentais € um total de 10 coeficientes. Embora o composto central gere o
mesmo numero de coeficientes, apresenta 15 pontos experimentais, reduzindo, assim, a eficiéncia
relativa do sistema, quando aplicada a razdo coeficientes/nimero de combinagdes.

O planejamento Box-Behnken ndo ¢ ctibico, pois ndo possui pontos nos vértices. Tal como alguns
DCCs, ¢ um planejamento esférico no sentido da distancia, que serd a mesma dos pontos ao ponto
central.

O DCC tem pontos nos vértices, possuindo niveis nos pontos extremos, em que o raio do planeja-
mento esta para fora do cubo, assim como hd um raio maior do que o Box-Behnken, o qual possui
a restrigao de so ser utilizado para k >3, enquanto o DCC pode ser utilizado para k = 2.

S , k
O nimero de combinag¢des no Box-Behnken sera: N = 22><[ 7] +n_, em que:

N=22x@+nc =2k(k-1)+n,
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O quadro abaixo apresenta, sem considerar os pontos centrais (#,), a comparagdo entre o Box-
Behnken (DBB) e o DCC, com relagdo ao numero de combinagdes requeridas:

k DCC DBB
2NN s

3|14+ n, [12+ n,
4124+ n, |24+ n,
5126+ n, [40+ n,

a) Quando k = 3, o delineamento Box-Behnken [2k(k — 1) = 12] ¢ mais vantajoso que o DCC
(n ,tn, = 2k + 2k = 14), haja vista demandar apenas 12 combinagdes;

b) Quando & = 4, o Box-Behnken [2k(k —1) = 24] e 0 DCC (n ,tn, = 2k + 2k = 24) demandam o
mesmo numero de combinagdes; ‘

¢) Quando £ =5, o DCC ¢ mais recomendavel que o Box-Behnken [2k(k —1) = 40], haja vista que

no DCC ¢ possivel utilizar, na parte fatorial, as combinacdes do fatorial fracionario 2°', ou seja,
DCC (nf-i- n =2"+2k=16+10=26).

Uma grande desvantagem do delineamento Box-Behnken ¢ quando existe a realizacdo da anélise
rigida, isto ¢, a otimizagdo ndo linear restrita, pois, na obten¢do do ponto estacionario do modelo
estimado Y =a, +x'a, + x! Ax,, existe a restrigio x'x, < a’. No caso do DCC rotacionado, ocorre
que a =4/2*, no qual o raio aumenta com o aumento do nimero de fatores. Ja no delineamento

Box-Behnken, ¢ igual a = V2 , ndo sendo influenciado com o aumento do numero de fatores, o
que limita a analise de otimizacdo nao linear do planejamento Box-Behnken, haja vista o valor

a =42 ser baixo, isto ¢, a sua regido experimental ¢ mais restrita devido a condigdo —1<x, <+1.

Exercicio 11.4.1. Seja considerado um ensaio de adubagao 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-
dugdes de madeira em m? por parcela.

Tabela 11.4.2. Produgdo de madeira m® por parcela.

X x| 51X, | X, | X5 |Prod.
-1]1-1[0 0 0 60 473
+1]-11] 01120 0| 601452
-1 |+1 ] 0 0 (120 | 60 |58,1
+1 |+1 ] 0 |120 (120 | 60 |57,0
-1 0| -1 0 60 0 (50,7
+1 ] 0 ]-11]120 | 60 01525

[« ) LV, 3 [E N HUSH I (O3
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Tabela 11.4.2. Produgdo de madeira m® por parcela (continuagao).

X Xy X3 X1 Xz X3 Prod.
71-1]1 0 |+1 0] 60 [120 |57,3
|+1 [ 0 |+1 |120 [ 60 | 120 |52,2
91 0]-1[-1] 60 0 0 145,8

10| O [+1 [-1] 60 [120 0 [52,1
11 ] 0]-1[+1 ] 60 0 [120 1422
12 ] 0 |+1 [+1 [ 60 | 120 | 120 [58,8
131 0] 0 O0f 60] 60] 60 55,1
141 0] 0 Of 60] 60] 60 [56,3
151 0] 0 O0f 60] 60] 60 [57,1
16] 0] 0] O 60| 60| 60 [61,8

Teste para verificar a existéncia de curvatura
* n,xn (¥, -5.)> 12x4x(51,6-57,58)’
SO cvmparvrs = =

ne+n, 12+ 4

n,xn (¥, -7.)"  48x35,7604

SOcurrarvrs =
n,+n, 16

=107,2812

vV, =51,6 € o valor médio estimado dos valores dos pontos fatoriais;

y, =57,58 é o valor médio estimado dos valores dos pontos centrais.

Entao:

_ SO iryarors _ 107,2812
G2 8.61

=12,46

¢l=H——— =86l Fi5.005 =10,13

Emque G * = 8,61 é a estimativa do erro experimental, obtida a partir dos quatro valores dos pontos
centrais. Comparando o valor calculado da estatistica "= 12,46 com £ ; ., = 10,13, conclui-se a
existéncia da curvatura na regido central.

A tabela 11.4.3 apresenta os resultados da andlise considerando o modelo quadratico de segunda
ordem. Verifica-se na tabela 11.4.4 que os efeitos lineares e quadraticos foram significantes.

k K
i=1 i=1 i
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Tabela 11.4.3. Estimativas dos parametros do modelo quadratico no SAS.

- H———————0—————————

43,662500

2,492990

<0,0001

57,575000

0,048125

0,045169

197

0,3277

-0,812500

0,199792

0,045169

442

0,0045

5,687500

0,115000

0,045169

2,55

0,0437

1,175000

-0,000309

0,000295

-1,05

0,3356

-1,112500

0,000069444

0,000295

024

0,8219

0,250000

-0,001267

0,000295

429

0,0051

-4,562500

-0,000479

0,000295

-1,62

0,1558

-1,725000

0,000715

0,000295

0,0517

2,575000

-0,000913

0,000295

-3,09

-3,287500

131,446875

38,675000

445,229375

Seja equacgdo, considerando a seguinte codificagdo:

i

q

60

N =X,.—X=X,-—60 — X, =60x, + 60

)}J. =57,575 - 0,8125x, + 5,6875x, +1,175x, —1,1125x} — 4,5625x2 —3,2875x] +
LI e A 0 o A R s e o
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a) Matriz Hessiana 4

a, %4 /] [-11125 0125 -08625
A=|%4 &, “f|=| 0125 -45625 12875
ay g g | |-08625 12875 —3,2875

~L1125 0125 —08625]' [-08125
= —% 0125 -4,5625 12875 | x| 56875
~08625 12875 —3,2875 1175
_ 0824577 60x—0,824577+60] [ 10,5254
%0 =| 08006597 | = X,o =| 60x0,8006597+60 | =|108,0396
0,7086073 60x0,7086073+60 | |102,5164

X, :[10,5254 1080396 1025 164]: vetor apresentando as doses de N, P e K, em kg por parcela,
no ponto estacionario.

A produgdo no ponto estacionario é igual a ¥, = 60,603167m? por parcela. E importante observar
que o ponto estacionario estd dentro da regido experimental, pois foram usadas as doses 0, 60, 120
kg por parcela.

c¢) Estudo da natureza do ponto estacionario (x,, )

-11125 0,125 -0,8625 1 00
det(4-Al)=<4=| 0125 —-4,5625 12875 -4 0 1 0(;=0
-0,8625 1,2875 —-3,2875 0 0 1

-0,782963
A, =|-2,742429
-5,437108

o 416



WALDENEI TRAVASSOS DE QUEIROZ

Dado que a matriz Hessiana A4 possui todos os autovalores negativos, conclui-se que 4 ¢ definida

negativa, logo X/, = [10,5254 1080396 102,5164] ¢ um ponto de maximo. O ponto de maximo
esta dentro do espaco amostral 0, 60, 120 kg por parcela e apresentando a produ¢do maxima de

Y, =60,603167 m* por parcela.

Tabela 11.4.5. Valores criticos, autovalores e autovetores no SAS.

-0,094495

0925317

-0.824577 | 10,525410 | | | -0,782963 -0,36723

0,800660 || 108,039582 | | | -2,742429 | 0,355043 || 0,556009 | 0,75153

0,708607 | 102,516440

-5,437108 | -0,133169 | 0,825787 | -0,54803

d) A relagdo entre as variaveis x| =[x, x,,x;] e u, =[u,, u,,u;]:
Dada a matriz M dos autovetores normalizados correspondentes aos autovalores da matriz 4:
Al =[-0,782963 -2,742429 -5,437108].

0925317 03550426 —0,133169
M =|-0,094495 0,5560092 0,8257872
~0,367233 0,7515308 - 0,548034

Entao:
u, 0,925317 —0,094495 -0,367233| | x, +0,824577
u,=\u, |=M2, =|03550426 0,5560092 0,7515308 [x|x, —0,800660
u, -0,133169 0,8257872 —0,548034| |x, —0,708607

Conclui-se que para N, P, K, a dosagem que maximiza a producdo, sem considerar a parte eco-
nomica, € (10,5254 1025164 1080396), kg por parcela, a qual estd dentro do intervalo estudado 0,
60,120 kg por parcela, correspondendo a produ¢do maxima de madeira igual a 60,6032 m* por
parcela. Programa SAS, Prog38, anexo no apéndice B.

Como visto em aplicagdes anteriores, pode-se obter a produ¢do méxima, considerando a dose
economicamente aconselhavel.

11.5. EXEMPLO DE APLICACAO DE UM FATORIAL (%)53

Exercicio 11.5.1. Seja considerado um experimento de adubagdo para uma espécie florestal (dados
simulados), em um fatorial fracionario (1)5 > com N, P e K com as doses 0, 30, 60, 90 e 120 kg ha™.
A variavel resposta observada foi o volume de madeira em m?® ha' no final de rotagdo, usando o plane-
jamento apresentado por Conagin e Jorge (1977), o qual € constituido por apenas 25 das 125 combina-
¢oes do fatorial completo, em que os seguintes tratamentos constituem um unico bloco.
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111

134 {152

125

143

254

222 245

213

231

342

315 1333

351

324

435

453 1421

444

412

523

541 514

532

555

Tabela 11.5.1. Volume de madeira em m® ha''.

N |P K [Prod. I[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 ] 6011689 | 90 [ 60 |120 |184,1 60 | 90| 30 |186,7
90 [ 90 | 90 1199.,9 1120 | 90 0[144,5 1120 ] 60 | 30 [184.6
120 | 120 |1 120 | 183.0 0 [120 | 301227 0 90| 60 |155,7
30 [ 90 | 120 | 158,7 | 30 0| 60 108,11 30120 | 90 |179,1
60 | 120 0 [142,1 | 90 1120 | 60 |165.3 [ 60 0 [120 1359
90 0] 30 )126,7 |120 0] 9011471 90 ] 30 0 [115.3
120 [ 30 | 60 | 140.,4
K 3
Y, =a, +Zar.xr. +Zaﬁx,.3+22agxr.xj +e, i<j
i=1 i=1 | §

a) Estimativas dos parametros do modelo no SAS

Tabela 11.5.2. Estimativas dos pardmetros do modelo quadratico (SAS).

63,189060 11,190946 <0,0001 | 179.838793
0822645 | 0272988 | 3,01 0,0087 | 18,496000
1,480270 | 0,277492 | 533 | <0,0001 | 24,624000
0,611609 0,277492 2,20 0,0436 15,308000
©.0,005046 | 0,001800 | -2,80 | 00134 | -18,165176
-0,001097 | 0,001690 | -0,65 | 05260 | -3,950263
-0,008194 || 0,001925 | -426 | 0.0007 | -29.499094
0,002616 | 0,001690 | 155 | 011424 | 9417885
-0,000345 0,001668 | -0.21 0,8387 | -1,243769
-0,004106 | 0,001925 | -2,13 | 00499 | -14,781316
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A tabela 11.5.2 apresenta a analise para o modelo quadratico de segunda ordem.

Y =179,838793+18,496x, +24,624x, +15308x, —18,165176x" —29,499094.x>
~14,781316x2 —3,950263x,x, +9,417885x,x, —1,243769x, x,

g XX X~ 5 g G0, +60

q 60

b) Testes para efeitos lineares, quadraticos e interagdes

Ajustando o modelo quadratico, verifica-se, na tabela 11.5.3, que os efeitos lineares e quadraticos
foram significantes.

Tabela 11.5.3. Resultado dos testes para os efeitos lineares, quadraticos e interagoes.

]
(2 | o

3 14785,0 | 27,31 | <0,0001
| 3 | 5495,960714 | 10,15 0,0007
| 3 505,593459 | 0,93 0,4486
| 9 20786,0 | 12,80 | <0,0001
¢) Matriz Hessiana A
—18,165176  —1,975132 4,708943
A=| —1975132 —29,499094 —0,621885
4,708943 - 0,621885 —14.781316

d) Obtengao do estacionario (x,,)

1 1 a, % I a

Xy = _EA_I‘}I» D) oGy A |4
&l:‘ &33 5 q

A A ay | |a

Logo:

—18165176 1975132 4708943 | [18.496
xm:—l ~1,975132 —29.499094 -—0,621885 | x|24.624

4708943  —-0,621885 -14,781316 15,308
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0,654493 60x0,654493+ 60 [ 99,2696
X0 =|0,358553 | — X =| 60x0,358553+60 |=| 81,5132
0,711235 60x0,711235+ 60| |102,6741

X, = E?9,2696 815132 102,6?41] ¢ o vetor com as doses de N, P ¢ K, em kg ha’', no ponto esta-

ciondrio. Nesse ponto, a produgdo ¢ igual a ¥, =195,749838 m® ha'. E importante observar que o
ponto estacionario esta dentro da regido experimental, pois foram usadas as doses 0, 30, 60, 90,
120 kg ha'.

e) Estudo da natureza do ponto estacionario (x,, )

Tabela 11.5.4. Valores criticos, autovalores e autovetores no SAS.

99269565 0879

-11,319452 | 0,582055

Loasssss | sisizin2 | | 21200437 [ 079472 | 0146610 | -0.58896

~

0711235

-29.835697 | 0,171994 | 0,985011 | -0,013109

102674105

-18,165176 —1975132 4,708943 1 00
det(A-Al)=4=| —1975132 —-29,499094 —-0,621885 |-A|0 1 0
4708943  —-0,621885 —14,781316 0 0 1

I
=

-11,319452
X, =|-21,290437
-29.835697

Dado que a matriz Hessiana A possui todos os autovalores negativos, entdo 4 ¢ definida negativa,
logo X!, = [99,2696 815132 102674 1] ¢ um ponto de maximo. O ponto de méaximo esta dentro do

espago amostral (0, 30, 60, 90, 120), kg ha'!, apresentando a produgdo maxima de ?O =195,749838
m? ha,
f) A relagdo entre as variaveis x| =[x, x,,x,] e u, =[u,, u,,u,]

Al =[-11,319452 -21,290437 -29,835697] é o vetor dos autovalores da matriz A.

o 420 »



WALDENEI TRAVASSOS DE QUEIROZ

Seja considerada a matriz M dos autovetores normalizados correspondentes aos autovalores da
matriz A:
0,582055  0,794752  0,17199%4
M =|-0,090879 —0,146610 0,985011
0,808055 —-0,588961 -0,013109

Entao:
u, 0,582055 -0,090879  0,808055 x, —0,654493
w, =|u, |=M?%, =|0,794752 —0,146610 —0,588961 |x| x, —0,358553
u, 0,171994  0,985011 —0,013109| |x,—0,711235

Conclui-se que, para N, P, K, a dosagem que maximiza a produgdo, sem considerar a parte econo-
mica € (99,2696 102,6741 815132) kg ha'!, a qual esta dentro do intervalo estudado (0, 30, 60, 90,
120) kg ha!, correspondendo a produgdo maxima de madeira igual a 195,749838 m*ha’'. A analise
foi realizada pelo programa Prog39 encontrado no apéndice B em anexo.

Como visto em aplicacdes anteriores, nesse exemplo, pode-se obter a producao maxima conside-
rando a dose economicamente aconselhdvel.

Pimentel Gomes e Garcia (2002) efetuaram a analise das estimativas de produ¢ao do ensaio de
adubacdo de milho, no estado de Sao Paulo, de um fatorial fracionario (%)53 com N, P e K, apre-
sentado por Conagin e Jorge (1982), em que as doses de cada nutriente foi 0, 25, 50, 75 ¢ 100 kg

ha'!. A analise apresentou como resultado a seguinte equagao:

Y, =1.995.42+13,4423N +32,1975P + 6,3554K —0,074686N > —0,206491P> —
0,057780K> —0,019847NP +0,065812NK +0,023599PK

Por outro lado, essa equagdo apresentou a produ¢io méxima de Y, =4.767,6 kg ha' no ponto
(N =148kg, P =80kg,K =156 kg), por hectare de nutriente. Entretanto, como o ponto esta fora
do cubo explorado, em que o intervalo utilizado foi (0, 25, 50, 75, 100), referidos autores obtive-
ram um maximo absoluto na fronteira desse cubo, ou seja, nas suas faces. O procedimento utiliza-

do foi substituir os valores N = K =100 na equagio Y , resultando em:
Y = 3.308,65 +32,5727P - 0,206491P°

Derivando em relag@o a P e igualando a zero, resultou a dose P* = 79 kg ha!. Assim, o ponto de
maximo absoluto, de acordo com Pimentel Gomes e Garcia (2002), deve dar-se no ponto:

(N" =100kg, P* = 79%g, K~ =100kg), em que ¥ par =4.593,2kg ha'.
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0

4

Tabela Al. Areas da distribui¢io normal padrio.

z | 000 | 001 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 10,0793 | 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
04 |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 | 02157 | 0,2190 | 0,2224
0,6 |0,2257| 0,2291 | 0,2324 | 02357 | 0,2389 | 02422 | 0,2454 | 02486 | 02517 | 0,2549
0,7 10,2580 | 02611 | 0,2642 | 02673 | 0,2703 | 02734 | 0,2764 | 02794 | 02823 | 0,2852
0,8 |0,2881| 0,2910 | 0,2939 | 0,2967 | 0,2995 | 0,3023 | 0,3051 | 03078 | 03106 | 0,3133
0,9 |0,3159| 0,3186 | 0,3212 | 03238 | 0,3264 | 0,3289 | 0,3315 | 0,3340 | 0,3365 | 0,3389
1,0 |0,3413| 03438 | 0,3461 | 03485 | 0,3508 | 0,3531 | 0,3554 | 03577 | 0,3599 | 0,3621
1,1 0,3643| 0,3665 | 0,3686 | 03708 | 0,3729 | 0,3749 | 0,3770 | 03790 | 0,3810 | 0,3830
1,2 10,3849 | 0,3869 | 0,3888 | 0,3907 | 0,3925 | 0,3944 | 0,3962 | 03980 | 0,3997 | 0,4015
1,3 |0,4032| 0,4049 | 04066 | 04082 | 04099 | 04115 | 0,4131 | 0,4147 | 0,4162 | 0,4177
1.4 0,4192| 04207 | 0,4222 | 04236 | 04251 | 0,4265 | 0,4279 | 0,4292 | 0,4306 | 0,4319
1,5 0,4332| 04345 | 0,4357 | 04370 | 04382 | 0,4394 | 0,4406 | 04418 | 04429 | 0,4441
1,6 |0,4452| 04463 | 0,4474 | 04484 | 04495 | 0,4505 | 0,4515 | 04525 | 04535 | 0,4545
1,7 | 0,4554| 04564 | 04573 | 04582 | 04591 | 04599 | 0,4608 | 0,4616 | 0,4625 | 0,4633
1,8 | 0,4641| 04649 | 04656 | 04664 | 04671 | 04678 | 0,4686 | 0,4693 | 0,4699 | 0,4706
1,9 (04713 | 04719 | 0,4726 | 0,4732 | 04738 | 0,4744 | 0,4750 | 0,4756 | 0,4761 | 0,4767
2,0 |04772] 0,4778 | 0,4783 | 04788 | 0,4793 | 0,4798 | 0,4803 | 04808 | 04812 | 0,4817
2,1 | 04821 | 0,4826 | 0,4830 | 04834 | 0,4838 | 0,4842 | 0,4846 | 04850 | 04854 | 0,4857
2,2 10,4861 | 0,4864 | 04868 | 04871 | 04875 | 04878 | 0,4881 | 0,4884 | 0,4887 | 0,4890
2,3 10,4893 | 0,4896 | 0,4898 | 04901 | 0,4904 | 0,4906 | 0,4909 | 04911 | 04913 | 0,4916
24 10,4918| 04920 | 0,4922 | 0,4925 | 04927 | 0,4929 | 0,4931 | 0,4932 | 0,4934 | 0,4936
2,5 10,4938 | 04940 | 0,4941 | 0,4943 | 04945 | 0,4946 | 0,4948 | 0,4949 | 04951 | 0,4952
2,6 |0,4953| 04955 | 04956 | 04957 | 04959 | 04960 | 0,4961 | 0,4962 | 0,4963 | 0,4964
2,7 10,4965| 0,4966 | 0,4967 | 0,4968 | 0,4969 | 0,4970 | 0,4971 | 04972 | 0,4973 | 0,4974
2,8 10,4974 | 0,4975 | 0,4976 | 0,4977 | 0,4977 | 0,4978 | 0,4979 | 0,4979 | 0,4980 | 0,4981
2,9 | 04981 | 0,4982 | 0,4982 | 0,4983 | 0,4984 | 0,4984 | 0,4985 | 04985 | 04986 | 0,4986
3,0 | 04987 | 0,4987 | 0,4987 | 0,4988 | 0,4988 | 0,4989 | 0,4989 | 0,4989 | 0,4990 | 0,4990
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Tabela A2. Distribuigao “¢” de Student (k = ngl).

10,50 0,25 0,10 0,05 0,025 0,01 0,005

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 10,76489 | 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 10,72669 | 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 10,71114 | 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 10,70272 | 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 10,68443 | 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
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Tabela A4. Distribui¢do F de Snedecor para o = 1%.

s
e

10

20

30

120

SO0 -1 W —

— e = e e = e
oo =1 N h B o —

19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
40
60
120

4052
98,50
34,12
21,20
16,26
13,75
12,25
11.26
10,56
10,04
9,65
9.33
9,07
8,86
8,68
8,53
8,40
8,29
8,18
8,10
8,02
7,95
7,88
7,82
7,77
7,72
7,68
7,64
7,60
7,56
7,31
7,08
6,85
6,63

4999
99,00
30,82
18,00
13,27
10,92
9,55
8,65
8,02
7,56
7,21
6,93
6,70
6,51
6,36
6,23
6,11
6,01
5,93
535
578
5,72
5,66
5,61
5,57
5,53
5,49
5,45
5,42
5,39
5,18
4,98
4,79
4,61

5403
99,17
29,46
16,69
12,06
9,78
8.45
750
6,99
6,55
6,22
595
5,74
5,56
542
5,29
5,18
5,09
5,01
4,94
4,82
4,82
4,76
4,72
4,68
4,64
4,60
4,57
4,54
4,51
4,31
4,13
3,95
3,78

5625
99,25
28,71
15,98
11,39
9,15
7,85
7,01
6,42
5,99
5,67
5.41
5,21
5,04
4,89
4,77
4,67
4,58
4,50
443
437
431
4,26
422
4,18
4,14
411
4,07
4,04
4,02
3,83
3,65
3,48
3,32

5764
99,30
28,24
15,52
10,97
8,75
7.46
6,63
6.06
5.64
5,32
5.06
4.86
4,69
4,56
4,44
434
425
4,17
4,10
4,04
3,99
3,94
3,90
3,85
3,82
3,78
3,75
3,73
3,70
3,51
3,34
3,17
3,02

5859
99,33
2791
15,21
10,67
8,47
7,19
6,37
5,80
5339
5,07
4,82
4,62
4.46
4,32
4,20
4,10
4,01
3,94
3,87
3,81
3,76
3,71
3,67
3,63
3,59
3,56
3,53
3,50
3,47
3,29
3,12
2,96
2,80

5928
99,36
27,67
14,98
10,46
8,26
6,99
6,18
5,61
5,20
4,89
4,64
4,44
4,28
4,14
4,03
3,93
3,84
3,77
3,70
3,64
3,59
3,54
3,50
3,46
3,42
3,39
3,36
3,33
3,30
3,12
2,95
2,79
2,64

5982
99,37
27,49
14,80
10,29
8,10
6,84
6,03
5,47
5,06
4,74
4,50
430
4,14
4,00
3,89
3,79
3,71
3,63
3,56
3,51
3.45
341
3,36
3,32
3,29
3,26
3,23
3,20
3,17
2,99
2,82
2,66
2,51

6022
99,39
27,35
14,66
10,16
7,98
6,72
5191
385
4,94
4,63
4,39
4,19
4,03
3.89
3,78
3.68
3,60
3552
3.46
3.40
3135
3,30
3,26
3,22
3,18
3,15
3,12
3,09
3,07
2,89
2,72
2,56
2,41

6056
99,40
27,23
14,55
10,05
7,87
6,62
5,81
5,26
485
4,54
430
4,10
3,94
3,80
3,69
3,59
3,51
3.43
337
331
3,26
3,21
3,17
3,13
3,09
3,06
3,03
3,00
2,98
2,80
2,63
2,47
2,32

6209
99,45
26,69
14,02
9,55
7.40
6,16
5,36
481
4,41
4,10
3.86
3,66
< I |
3,37
3.26
3,16
3.08
3,00
2,94
2,88
2,78
2,74
2,70
2,66
2,63
2,60
2,57
2,55
2,37
2,37
2,20
2,03
1,88

6261
99,47
26,50
13,84
9,38
7,23
5199
5,20
4,65
4,25
3,94
3,70
3,51
3,35
3,21
3,10
3,00
2,92
2,84
2,78
2372
2,67
2,62
2,58
2,54
2,50
2.47
2,44
2,41
2,39
2,20
2,03
1,86
1,70

6339
99,49
26,22
13,56
9,11
6,97
5,74
4,95
4.40
4,00
3,69
3,45
3,25
3,09
2,96
2.84
2,75
2,66
2,58
2252
2,46
2,40
2,35
2,31
2,27
2,23
2,20
2,17
2,14
2,11
1,92
1,73
1,53
1,32
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Tabela AS. Distribui¢do de ¥ *.

ka 0,995 | 0,990 | 0,975 | 0,95 | 0,90 | 0,75 | 0,50 | 0,50 | 0,10 | 0,05 | 0,025 | 0,01 | 0,005
110,000 [0.0002 10,0010 [0,0039 [0,0158 [0.102 [0.455 [ 1,32 2,71 |3.84 | 5,02 [ 6,63 7.88
210,010 [0.0001 [0,0506 [0.103 |0211 [0575 1,39 [2.77[4,61[599] 7.38 |9.21[106
3100717 (0115 0216 [0352 [0584 [1,021 [237 [4.11]625[781] 925 [113]12.8
410207 10297 0484 [o711 [106 [1,92 [336 [539[7,78 949 11,1 [133]149
5/0412 |0554 0831 1,15 [161 [267 [435 |663[924]11,1] 12,8 |151]167
60676 10872 124 [164 [220 [345 |535 |784]106]|126] 144 [168]185
700989 [124 [1.69 (217 [283 [425 [635 [9.04]12,0]14,1] 16,0 |185 203
8134 165 (218 [2,73 (349 [507 [734 |102]134]155] 17,5 [20.1]22.0
91,73 12,09 12,70 333 [417 [590 [834 |114[147]169] 19,0 [21,7]23.6
10/2,16 [256 [325 [394 [487 674 [934 [125][160]183] 20,5 [23.2[25.2
11260 [305 [38 [457 [558 [758 [103 [137]173]19.7] 21,9 [24,7]2638
12307 [357 [440 [523 [630 [844 [113 [148]185[21,0] 23,3 [262]283
13357 411 [501 [589 [704 [930 [123 [16,0]198]224] 247 |27,7]29.8
14[407 [466 [563 [657 [7,79 102 [133 [17,1]21,1]23,7] 26,1 [29,1 313
15/460 [523 623 [726 [855 [11,0 [143 [182]223[250] 27,5 [30,6 (32,8
16/514 [580 [691 [796 [831 [119 [153 [194[235]263] 284 [32,0{343
175,70 |e641 [756 [867 101 128 [163 [20,5]248]27.6] 302 [53,4[35.7
18]626 [701 [823 1939 [109 [137 [173 [216]260][289] 31,5 [348]372
19(6,84 [763 [891 [101 11,7 [146 [183 [227]2727130,1] 32,9 [36,2]38,6
20[743 826 [959 [109 [124 [155 [193 [238[284[314] 342 [37.6]400
21(8,03 [890 [103 [116 [132 163 [203 [249[296[327] 35,5 [389[414
22(864 954 (11,0 [123 [140 172 [213 [26,0]30,8][339] 36,8 [40,5[42.8
230926 102 (11,7 (131 [148 [181 [223 [271(320]352] 38,1 |41,6[442
240989 109 [124 138 [157 [190 [233 [|282(33,1]364] 394 |43,0]456
250105 [11,5 |13, 146 165 [199 [243 [293(344(37.7] 40,6 [443 469
26 (11,2 12,2 13.8 15,4 17.3 20,8 [253 [304356]389| 41,9 |45,6 48,3
271118 129 [146 [162 [181 [21.,7 [263 |31.5(36,7]40.1 | 43,2 |47.0]49.6
281125 [136 [153 [169 189 [227 [273 [326(37.9]413] 445 [483[51.0
29 13,1 143 160 [17,7 [198 [23,6 [283 [33,7]39.1]426] 45,7 [496]525
30/138 150 [168 [185 [206 [245 [293 [348[403[438] 47,0 |509 53,7
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Tabela A6 . Teste de Kolmogorov-Smirnov: valores criticos de 1) para uma amostra.

a (nivel de significancia) o (nivel de significdancia)
020 [ 0,10 [ 0,05 [ 001 [ n| 020 [ 010 [ 005 [ 001
0,900 [ 0950 | 0975 [ 0995 | 36 | 0,174 | 0,199 | 0.221 | 0,265
0,684 | 0,776 | 0,842 | 0,929 | 37 | 0,172 | 0,196 | 0,218 | 0,262
0,565 | 0,636 | 0,708 | 0,829 | 38 [ 0,170 | 0,194 | 0,215 | 0,258
0,493 | 0,565 | 0,624 | 0,734 | 39 | 0,168 | 0,191 | 0,213 | 0,255
0,447 | 0,509 | 0,563 | 0,668 | 40 | 0,165 | 0,189 | 0,210 | 0,252
0,410 | 0,468 | 0,519 | 0,617 | 41 | 0,163 | 0,187 | 0,208 | 0,249
0,381 | 0,436 | 0,483 | 0,576 | 42 | 0,162 | 0,185 | 0,206 | 0,246
0,358 | 0410 | 0,454 | 0,542 | 43 | 0,160 | 0,183 | 0,203 | 0,243
0,339 | 0,387 | 0,430 | 0513 | 44 | 0,158 | 0,180 | 0,200 | 0,241
0323 | 0369 | 0409 | 0489 | 45 | 0.156 | 0,178 | 0,198 | 0238
0,306 | 0,352 | 0,391 | 0468 | 46 | 0,154 | 0,177 | 0,196 | 0,235
0,296 | 0,338 | 0,375 | 0,449 | 47 | 0,153 | 0,175 | 0,194 | 0,233
0,285 | 0,325 | 0361 | 0,432 | 48 | 0,151 | 0,173 | 0,192 | 0,231
0,275 1 0,314 | 0,349 | 0,418 | 49 | 0,150 | 0,171 | 0,190 | 0,228
0,266 | 0,304 | 0,338 | 0,404 | 50 | 0,148 | 0,170 | 0,188 | 0,226
0,258 | 0,295 | 0,327 | 0,392 | 51 | 0,147 | 0,168 | 0,186 | 0,224
0,250 | 0,286 | 0,318 | 0.381 | 52 | 0,146 | 0,166 | 0,185 | 0,222
0,244 | 0,278 | 0,309 | 0,371 | 53 | 0,144 | 0,165 | 0,183 | 0,220
0,237 | 0,271 | 0,301 | 0,361 | 54 | 0,143 | 0,163 | 0,181 | 0,218
0,232 | 0,265 | 0294 | 0.352 | 55 | 0,142 | 0,162 | 0,180 | 0,216
0,226 | 0,258 | 0,287 | 0,344 | 56 | 0,140 | 0,160 | 0,178 | 0,214
0,221 | 0,253 | 0,281 | 0,337 | 57 | 0,139 | 0,159 | 0,177 | 0,212
0,216 | 0,247 | 0,275 | 0,330 | 58 | 0,138 | 0,158 | 0,175 | 0,210
0212 1 0,242 | 0,269 | 0,323 | 59 | 0,137 | 0,156 | 0,174 | 0,208
0208 | 0,238 |1 0,264 | 0317 | 60 | 0,136 | 0,155 | 0,172 | 0,207
0204 [ 0233 [ 0259 [ 0311 |61 [0,135 [ 0,154 | 0,171 | 0,205
0,200 | 0,229 | 0,254 | 0,305 | 62 | 0,134 | 0,153 | 0,170 | 0,203
0,197 [ 0,225 [ 0250 [ 0,300 | 63 | 0,133 [ 0,151 | 0,168 | 0,202
0,193 | 0,221 | 0,246 | 0,295 | 64 | 0,132 | 0,150 | 0,167 | 0,200
0,190 | 0218 [ 0242 [ 0,290 [ 65 | 0,131 | 0,149 | 0,166 | 0,199
0,187 | 0,214 | 0,238 | 0,285 | 66 | 0,130 | 0,148 | 0,164 | 0,197
0,184 | 0,211 | 0,234 | 0,281 | 67 | 0,129 | 0,147 | 0,163 | 0,196
0,182 | 0,208 | 0,231 | 0277 | 68 | 0,128 | 0,146 | 0,162 | 0,194
0,179 | 0,205 | 0,227 | 0,273 | 69 | 0,127 | 0,145 | 0,161 | 0,193
0,176 | 0,202 | 0,224 | 0,269 | 70 | 0,126 | 0,144 | 0,160 | 0,192

1,06 | 121 | 135 | 162
Jn | n | N | Jn
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Tabela A7. Teste de Cochran: homogeneidade de variancias (o = 0,05).

NT J: Numero de repeti¢des em cada tratamento  (NT: Numero de tratamentos)

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

0,9985 [0,9750 [0,9392 [0,9057 [0,8772 [0,8534 [0,8332 [0,8159 [0,8010 [0,7880
0,9669 |0,8709 [0,7977 [0,7457 [0,7071 [0,6771 [0,6530 [0,6333 [0,6167 [0,6025
0,9065 |0,7679 [0,6841 [0,6287 [0,5895 [0,5598 [0,5365 [0,5175 [0,5017 [0,4884
0,8413 [0,6838 [0,5931 [0,5441 |0,5065 |0,4783 |0,4564 |0,4387 [0,4241 [0,4118
0,7808 | 0,6161 |0,5321 [0,4803 | 0,4447 [0,4194 |0,3980 [0,3817 [ 0,3682 [0,3568
0,7271 |0,5612 [0,4800 |0,4307 [0,3974 [0,3726 [0,3535 [0,3384 [0,3299 [0,3154
0,6798 [0,5157 [0,4377 03910 [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 10,5410 [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 [o,1911 [0,1815 [01736 [0,1671
20 10,3894 [0,2705 [0,2205 [0,1921 [0,1735 [0,1602 [0,1501 [0,1422 [0,1357 [0,1303
24 10,3434 [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 10,2370 [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 10,0552 [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

(ool EN] Ko\ LU, RUST JUST § \S]

Tabela A8. Teste de Dunnett, valores de (7, ), para o nivel de 5 % (n, € 0 namero de graus
de liberdade do residuo).

N Numero de graus de liberdade de tratamentos (/-1)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 15 | 20
5 12,57 [3,03 13,29 |3,48 [3,62 [3,73 |3,82 | 3,90 [3,97 14,03 |4,09 [4,14 426 |442
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
8

236 [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
231 (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
10 223 12,57 [2,76 12,89 [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 [3,00 [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 [3,00 [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 12,77 12,81 [2.86 [2,89 [2,92 12,95 [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
w | 1,96 |221 [2,35 [2,44 [2,51 [2,57 [2.61 2,65 [2,69 [2,72 [2,74 [2,77 2,83 2,91
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Tabela A9. Tabela de F' maximo ou H de Hartley para o = 0,05.

Numero de estimativas de variancias (o0 = 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 7,15 110,80 | 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 | 9,70 110,80 | 11,80 [ 12,70 [ 13,50 | 14,30 | 15,10 | 15,80
8 4,43 | 6,00 7,18 | 812 | 9,03 | 9,78 110,50 | 11,10 [11,70 | 12,20 | 12,70
9 4,03 | 5,34 6,31 | 7,11 | 7,80 | 8,41 | 895 | 945 | 9,91 |10,30 | 10,70
10 3,72 | 4,85 5,67 | 634 | 692 | 7,42 | 7,87 | 828 | 8,66 | 9,01 | 9,34
12 328 | 4,16 | 479 | 530 | 5,72 | 6,09 [ 6,42 | 6,72 | 7,00 [ 7,25 | 7,48
15 286 | 3,54 | 401 | 437 | 468 | 495 | 519 | 540 | 559 | 5,77 | 5,93
20 246 | 295 | 329 | 3,54 | 3,76 | 3,94 | 4,10 | 424 | 437 | 4,49 | 4,59
30 2,07 | 2,40 | 2,61 [ 2,78 | 291 | 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
o0 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 maximo ou H de Hartley para o = 0,01.

Nuamero de estimativas de variancias (o = 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|249,0281,0(310,0|337,0[361,0
4 23,20137,0 49,0 59,0 69,0 79,0 89,0 97,0 (106,0|113,0 [120,0
5 14,90 122.,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 12,1 145] 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 14,5 158 169 17,9 189 19,8 21,0
9 6,54 8,5 99| 11,1 | 12,1 13,1 | 13,9 14,7| 153 16,0| 16,6
10 585 7,4 86| 9,6 104 11,1 11,8 12,4 129] 13,4 13,9
12 491 6,1 69| 7,6 8,2 8,7 9,1 9,5 9,91 10,2| 10,6
15 4,07 | 49 5,5 6,0 64| 6,7 7,1 7,3 7,5 7.8 8,0
20 3,32 3,8 4,3 46| 49 5,1 53 5,5 5,6 5.8 5,9
30 2,63 | 3,0 33 34| 3,6 3,7 3,8 391 4,0 4.1 4,2
60 1,96 | 2,2 2,3 241 24| 25 2,5 26 26| 27| 2,7
o0 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.

=020 |a=0,15 |a=0,10 |0a=0,05 [a=0,01
0,300 0,319 0,352 0,381 0,417
0,285 0,299 0,315 0,337 0,405
0,265 0,277 0,294 0,319 0,364
0,247 0,258 0,276 0,300 0,348
0,233 0,244 0,261 0,285 0,331
0,223 0,233 0,249 0,271 0,311
1 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

> 3() 0’73%; 0,7% 0,8(7\/; 0’886\/5 1’03/6

o|lo|e|w|a|u|s]|s

Tabela A12. Valores de “#” (bilaterais) para o teste de Bonferroni para o = 0,05.

Numero de contrastes, preferencialmente ortogonais, escolhidos previamente.
GL| 2 3 4 5 6 7 8 9 10 15 20
513,17 | 3,54 | 3,81 [ 4,04 | 422 | 4,38 | 4,53 | 4,66 | 4,78 | 5,25 | 5,60
712,84 3,13 |3,34 (3,50 3,643,776 | 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
1512,49 | 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 |1 2,85 ] 2,93 | 3,00 | 3,06 | 3,11 | 3,16 | 3,33 | 3,46
24 (239 (2,582,770 | 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
o | 2241239250 2,58 | 2,64 2,69 |274|2,77 | 2,81 2,94 | 3,02
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Tabela A13. Valores de “#” (bilaterais) para o teste de Bonferroni para a = 0,01.

Numero de contrastes, preferencialmente ortogonais, escolhidos previamente.
GL 2 3 4 5 6 7 8 9 10 15 20
514,78 |[5,25 5,60 15,89 |6,15 [6,36 (6,56 16,70 |6,86 [7,51 |8,00

7 14,03 (4,36 [4,59 14,78 14,95 [5,09 521 |531 |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 13,03 [3,19 [3,30 [3,39 |3,46 |3,52 [3,57 [3,61 |3,65 |3,80 |3,90
40 (2,97 13,12 13,23 (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 12,99 3,09 [3,16 |3,22 |3,27 |3,31 [3,34 [3,37 |3,50 |3,58
o (2,81 12,94 13,02 (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 o = 0,05.

Numero de tratamentos

GL 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 117,97 [26,98 (32,82 | 37,08 140,41 143,12 145,40 |47,36 [49,70
2] 6,09 | 833 [ 9,80 (10,88 | 11,74 12,44 | 13,03 | 13,54 | 13,99
31 450 [ 591 | 6,83 | 7,50 | 8,04 | 848 | 885 | 9,18 [ 9,46
41 393 ] 504 576 | 6,29 | 6,71 | 7,05 | 7,35 | 7,60 | 7,83
51 3,64 [ 460 | 522 [ 5,67 ] 6,03 | 633 | 6,58 | 6,80 [ 7,00
6| 346 [ 434 | 490 | 531 ] 5,63 | 590 | 6,12 | 6,32 [ 6,49
71 334 [ 417 | 4,68 | 506 | 536 | 561 | 582 | 6,00 6,16
8 326 | 404 | 453 | 489 | 517 | 540 [ 5,60 [ 5,77 | 5,92
91 320 [ 395 | 442 | 4,76 | 5,02 | 524 | 543 | 5,60 | 5,74

10 [ 3,15 ) 3,88 [ 433 | 4,65| 491 [ 5,12 | 531 [ 546 | 5,60
11 | 3,11 | 382 | 426 | 457 | 482 [ 503 | 520 | 535 ] 549
12 | 3,08 | 3,77 [ 420 | 4,51 | 4,75 | 495 | 5,12 [ 527 | 5,40
13 | 3,06 | 3,74 | 415 [ 445 4,69 [ 489 | 5,05 | 5,19 | 532
14 ] 3,03 3,70 | 4,11 | 4,41 [ 4,64 [ 483 [ 499 | 513 | 525
15 [ 3,01 | 3,67 [ 4,08 | 437 | 4,60 [ 478 | 494 [ 5,08 | 5,20
16 | 3,00 | 3,65 | 4,05 | 433 [ 456 ([ 4,74 490 | 5,03 ] 5,15
17 [ 298 ) 3,63 [ 4,02 | 430 [ 452 | 4,71 | 486 | 499 | 5,11
18 | 2,97 | 3,61 | 4,00 [ 428 | 4,50 4,67 | 482 | 496 | 5,07
191 296 | 3,59 | 398 [ 425 447 [ 4,65 | 4,79 | 492 | 5,04
20 | 295 3,58 | 3,96 | 423 | 445 [ 4,62 | 4,77 [ 490 | 5,01
24 | 292 | 3,53 | 390 | 4,17 | 437 | 454 [ 4,68 | 4,81 | 492
30 [ 2,89 | 3,49 [ 3,85 | 4,10 [ 430 [ 446 | 4,60 [ 472 | 4,82
40 | 2,86 | 344 | 3,79 | 404 | 423 | 439 | 452 | 4,64 | 4,74
60 | 2,83 | 3,40 | 3,74 | 3,98 [ 4,16 [ 431 [ 4,44 | 4,55 | 4,65

120 | 2,80 [ 3,36 | 3,69 [ 3,92 | 4,10 | 424 | 436 | 447 | 4,56
o | 2,77 331 ] 3,63 | 386 | 403 [ 417 [ 429 | 439 | 447

o 434
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Tabela A14. Teste de Tukey: amplitude total estudentizada o = 0,05 (Continuagdo).

Numero de tratamentos
GL 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

1 150,59 51,96 |53,20 | 54,33 | 55,36 |56,32 57,22 |58,04 [58,83 |59,56
2 114,39 | 14,75 | 15,08 | 15,38 | 15,65 | 1591 [16,14 | 16,37 16,57 | 16,77
31972 995 (10,15 110,35 | 10,53 [10,69 |10,84 110,98 [11,11 [11,24
41 8,03 | 821 | 837 | 853 | 8,66 | 879 | 891 | 9,03 | 9,13 | 9,23
S| 7,17 7,32 747 7,60 | 7,72 | 7,83 | 7,93 | 8,03 [ 8,12 | 8,21
6 665 6,79 692 7,03 | 7,14 | 7,24 | 7,34 | 743 7,51 | 7,59
71 630 6,43 | 6,55 6,66 | 6,76 | 6,85 | 6,94 | 7,02 ( 7,10 | 7,17
81 6,05 6,18 | 629 | 6,39 | 648 | 6,57 | 6,65 | 6,73 | 6,80 | 6,87
91 587 598 6,09 6,19 | 628 | 6,36 | 6,44 | 6,51 | 6,58 | 6,64
10 | 7,72 | 5,83 | 594 | 6,03 | 6,11 | 6,19 | 6,27 | 6,34 | 641 | 6,47
11 | 5,61 571 | 581 | 590 | 598 [ 6,06 | 6,13 [ 6,20 | 6,27 | 6,33
12 | 5,51 | 5,62 | 571 | 580 | 588 | 595 6,02 | 6,09 | 6,15 | 6,21
13 | 5,43 | 5,53 5,63 | 5,71 579 | 586 | 593 | 6,00 | 6,06 [ 6,11
14 | 536 | 5,46 | 555 | 5,64 | 571 | 5,79 | 585 | 592 | 597 | 6,03
15 5,31 540 5,49 | 5,57 | 5,65 | 5,72 | 579 | 585 | 590 | 5,96
16 | 526 | 535 | 5,44 | 5,52 | 559 | 5,66 | 573 | 5,79 | 584 | 5,90
17 | 521 ) 5,31 | 539 | 547 | 554 | 5,61 | 568 | 573 | 579 | 5,84
18 | 5,17 | 527 | 535 | 543 | 550 | 5,57 | 5,63 | 5,69 | 574 | 5,79
19 | 5,14 | 523 | 532 | 539 | 546 553 | 559 | 5,65 | 570 5,75
20 | 5,11 | 520 | 528 | 536 | 543 | 5,49 | 5,55 | 5,61 | 5,66 | 5,71
24| 5,01 [ 5,10 | 5,18 | 525 | 532 | 538 | 544 | 549 555 | 5,59
30 [ 492 | 5,00 5,08 | 5,15 521 | 527 | 533 | 538 | 543 | 5,48
40 | 4,82 | 490 | 498 | 504 | 511 | 5,16 | 522 | 527 | 531 | 536
60 | 4,73 | 481 | 488 | 494 [ 5,00 | 5,06 | 511 | 515 | 520 | 5,24
120 | 4,64 | 4,71 | 4,78 | 484 | 490 | 495 | 5,00 | 504 | 509 | 513
o | 455 4,62 | 469 | 4,74 | 480 [ 485 | 4,89 [ 493 | 497 | 5,01

o 435 »
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Tabela A15. Teste de Tukey: valores da amplitude total estudentizada o = 0,01.

Numero de tratamentos

GL 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 190,03 [135,0 [164,3 | 185,6 |202,2 |215,8 |227,2 |237,0 |245,6
2 114,04 119,02 22,29 (24,72 | 26,63 |28,20 | 29,53 |30,68 |31,69
31 8,26 (10,62 [12,17 | 13,33 | 14,24 | 15,00 | 15,64 | 16,20 [ 16,69
41 651 8§12 | 9,17 [ 9,96 | 10,58 | 11,10 | 11,55 | 11,93 | 12,27
51570 [ 6,98 ( 7,80 | 842 | 891 | 9,32 | 9,70 | 9,97 10,24
6| 524 | 633 | 7,03 | 7,56 | 7,97 | 832 | 8,61 | 887 | 9,10
71 495 | 592 | 6,54 7,00 | 7,37 | 7,68 | 7,94 | 8,17 | 8,37
81 475 | 5,64 | 620 | 6,62 | 696 | 7,24 | 747 | 7,68 | 7,86
91 4,60 [ 543 | 596 6,35 | 6,66 | 692 | 7,13 | 7,32 | 7,50

10 | 448 | 527 | 5,777 | 6,14 | 6,43 | 6,67 | 6,88 | 7,00 | 7,21
11| 439 | 5,15 5,62 | 597 | 6,25 | 6,48 | 6,67 | 6,84 | 6,99
12| 432 505 | 550 | 5,84 | 6,10 | 6,32 [ 6,51 | 6,67 | 6,81
13| 426 | 496 | 540 | 5,73 | 5,98 [ 6,19 | 6,37 | 6,53 | 6,67
14| 421 | 490 | 532 | 5,63 | 5,88 [ 6,08 | 6,26 | 6,41 | 6,54
15 4,17 | 484 | 525 | 5,56 | 5,80 [ 5,99 | 6,16 [ 6,31 | 6,44
16 | 4,13 | 4,79 | 5,19 | 549 | 5,72 | 592 | 6,08 | 6,22 | 6,35
17 | 4,10 | 4,74 | 5,14 | 5,43 | 5,66 | 585 | 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| 405 | 4,67 | 505 | 533 | 555 | 5,74 | 5,89 | 6,02 | 6,14
20 | 4,02 | 4,64 | 502 | 529 | 551 | 5,69 | 5,84 | 597 | 6,09
24 | 396 | 4,55 | 491 | 517 | 537 | 5,54 | 5,68 | 5,81 | 5,92
30| 3,89 | 446 | 4,80 | 5,05 | 524 | 5,40 | 5,54 | 5,65 | 5,76
40 | 3,82 | 437 | 4,70 | 493 | 511 | 5,26 | 5,39 [ 5,50 | 5,60
60 [ 3,76 | 428 | 4,60 | 4,82 499 | 5,13 | 5,25 | 5,36 | 545

120 | 3,70 | 4,20 | 4,50 | 4,71 | 4,87 | 5,00 | 5,12 | 5,21 | 5,30
00 3,64 | 4,12 | 4,40 | 4,60 | 4,76 | 4,88 [ 4,99 | 5,08 | 5,16
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Tabela A1S5. Teste de Tukey: amplitude total estudentizada o = 0,01 (Continuagao).

Numero de tratamentos

GL 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
1 1253,2 1260,0 |1266,2 [271,8 |277,0 |281,8 [286,3 |1290,4 |294,3 |298,0
2 (32,59 133,40 | 34,13 34,81 | 35,43 (36,00 36,53 |37,03 [37,50 |37,95
3 117,13 117,53 |17,89 |18,22 | 18,52 | 18,81 (19,07 | 19,32 | 19,55 [19,77
4 (12,57 112,84 113,09 (13,32 | 13,53 | 13,73 (13,91 | 14,08 | 14,24 | 14,40
510,48 (10,70 {10,89 | 11,08 11,24 | 11,40 | 11,55 |11,68 | 11,81 11,93
61 930 948 | 9,65 9,81 | 9,95]10,08 (10,21 |10,32 | 10,43 |10,54
71 855 | 871 ] 886 | 9,00 [ 9,121 9,24 | 935 | 9,46 | 9,55 | 9,65
81 8,03 818 | 831 | 844 [ 855 | 8,66 | 876 | 885 | 894 | 9,03
91 7,65| 7,78 | 791 | 802 | 8,13 | 823 | 832 | 8,41 | 850 [ 858

10| 736 | 748 7,60 | 7,71 | 7,81 | 7,91 | 7,99 | 808 [ 8,15 | 8,23
11| 713 | 725 | 7,36 | 746 | 7,56 | 7,65 | 7,73 | 7,81 | 7,88 | 7,95
121 694 | 706 7,17 | 7,26 | 736 | 7,44 | 7,52 | 7,59 | 7,66 | 7,73
131 6,79 690 7,01 | 7,10 | 7,19 | 7,27 | 7,34 | 742 | 7,43 | 7,55
141 6,66 | 6,77 | 6,87 | 696 | 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 | 697 [ 7,03 | 7,09 | 7,15
171 638 | 648 | 6,57 | 6,66 | 6,73 | 6,81 | 6,87 [ 6,94 | 7,00 | 7,05
18] 6,31 | 641 [ 6,50 | 6,58 | 6,66 | 6,72 | 6,79 [ 6,85 | 691 | 6,97
191 625 634 | 6,43 | 6,51 | 6,58 | 6,65| 6,72 | 6,78 | 6,84 | 6,89
20| 6,19 | 6,28 | 6,37 | 645 | 6,52 | 6,59 | 6,65 6,71 | 6,77 | 6,82
241 6,02 | 6,11 [ 6,19 ] 626 | 6,33 | 6,39 | 645 | 6,51 | 6,56 | 6,61
30| 5,85 593 | 6,01 | 6,08 6,14 | 6,20 | 6,26 | 6,31 | 6,36 | 6,41
40 | 5,69 | 5,76 | 5,84 | 590 | 596 | 6,02 | 6,07 [ 6,12 | 6,16 | 6,21
60 | 5,53 | 5,60 5,67 | 573 5,778 | 5,84 | 5,89 | 593 | 597 | 6,02
120 | 5,38 | 5,44 | 5,50 [ 5,56 | 5,61 | 5,66 | 571 | 5,775 | 5,79 | 5,83
o | 523 529 | 535 | 540 | 545 | 549 | 5,54 | 5,57 | 5,61 | 5,64

o 437 o
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Tabela A16. Teste de Duncan: valores da amplitude total estudentizada o = 0,05.

Numero de tratamentos

GL | 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 12 | 14 | 16 | 18

18,0 118,0 (18,0 [ 18,0 1 18,0 | 18,0 [ 18,0 [ 18,0 | 18,0 [ 18,0 [ 18,0 | 18,0 | 18,0

6,09 16,09 | 6,09 [ 6,09 |16,09 | 6,09 | 6,09 6,09 | 6,09 | 6,09 [6,09]6,09 |6,09

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

AW | —

3,93 14,01 | 4,02 (4,02 14,02 14,02 [4,02 (4,02 14,02 |4,02 [4,02 |4,02|4,02

3,64 (3,74 13,79 13,83 13,83 (3,83 13,83 3,83 (3,83 3,83 3,83|3,83 (3,83

3,46 [ 3,58 | 3,64 13,68 | 3,68 3,68 | 3,68 |3,68 3,68 | 3,68 |3,68|3,68 |3,68

3,35 (3,47 13,54 13,58 13,60 3,61 |3,61]3,61 (3,61 (3,61]3,61]3,61 (3,61

3,26 (3,39 |3,47 13,52 13,55 3,56 | 3,56 | 3,56 | 3,56 | 3,56 | 3,56 | 3,56 | 3,56

O |0 |I | |Wn

3,20 (3,34 | 3,41 | 3,47 13,50 (3,52 13,52 |3,52 (3,52 | 3,52 3,52 |3,52 3,52

10 13,15 (3,30 13,37 |3,43 (3,46 | 3,47 | 3,47 | 3,47 3,47 |3,47 | 3,47 | 3,47 | 3,47

11 13,11 (3,27 3,35 13,39 (3,43 |3,44 | 3,45 3,46 | 3,46 | 3,46 | 3,46 | 3,46 | 3,47

12 13,08 (3,23 13,33 13,36 (3,40 | 3,42 |3,44 | 3,44 | 3,46 | 3,46 | 3,46 | 3,46 | 3,47

13 13,06 (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 13,03 (3,18 3,27 13,33 13,37 (3,39 | 3,41 | 3,42 (3,44 | 3,45 3,46 | 3,46 | 3,47

153,01 (3,16 3,253,311 13,36 (3,38 3,40 | 3,42 (3,43 | 3,44 13,45 | 3,46 | 3,47

16 13,00 3,15 13,23 13,30 13,34 (3,37 3,39 3,41 [3,43 | 3,44 13,45 | 3,46 | 3,47

17 12,98 (3,13 3,22 13,28 13,33 (3,36 | 3,38 | 3,40 | 3,42 | 3,44 | 3,45 | 3,46 | 3,47

18 12,97 (3,12 3,21 |3,27 13,32 (3,35 3,37 | 3,39 | 3,41 | 3,43 | 3,45 | 3,46 | 3,47

191296 (3,11 |3,19 13,26 (3,31 |3,35|3,37 3,39 3,41 | 3,43 | 3,44 | 3,46 | 3,47

202,95 (3,10 3,18 |3,25 (3,30 (3,34 | 3,36 | 3,38 | 3,40 | 3,43 | 3,44 | 3,46 | 3,46

2212,93 (3,08 |3,17 13,24 3,29 (3,32 13,35 |3,37 3,39 3,42 | 3,44 | 3,45 | 3,46

24 12,92 (3,07 13,15 3,22 (3,28 | 3,31 | 3,34 | 3,37 | 3,38 | 3,41 | 3,44 | 3,45 | 3,46

26 12,91 (3,06 (3,14 3,21 13,27 13,30 (3,34 | 3,36 | 3,38 | 3,41 3,43 | 3,45 | 3,46

28 12,90 (3,04 3,13 3,20 13,26 13,30 (3,33 | 3,35 3,37 |3,40 [ 3,43 | 3,45 | 3,46

3012,89 (3,04 3,12 13,20 3,25 (3,29 13,32 13,35 (3,37 (3,40 | 3,43 | 3,44 | 3,46

40 12,86 13,01 3,10 3,17 )3,22 13,27 | 3,30 | 3,33 | 3,35 | 3,39 3,42 | 3,44 | 3,46

60 2,83 (2,98 13,08 |3,14 |3,20 (3,24 13,28 | 3,31 (3,33 | 3,37 13,40 | 3,43 3,45

100 (2,80 12,95 13,05 (3,12 13,18 3,22 13,26 (3,29 |3,32 3,36 (3,40 | 3,42 | 3,45

oo |2,77 12,92 (3,02 13,09 |3,15 (3,19 (3,23 13,26 | 3,29 | 3,34 | 3,38 | 3,41 | 3,44

o 438 o
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Tabela A17. Teste de Duncan: valores da amplitude total estudentizada o = 0,01.

Numero de tratamentos

aQ
o

6

7

8

9

10

12

14

16

18

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

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

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

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

5,70

5,96

6,11

6,18

6,26

6,33

6,40

6,44

6,50

6,60

6,60

6,70

6,70

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

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

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

Ol ||| Nl |WwWIN|—

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

—_
==

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

—_—
—

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

—_
o

4,32

4,55

4,68

4,76

4,84

4,92

4,96

5,02

5,07

5,13

5,17

522

524

—_
98]

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

,_.
~

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

—
9]

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

—_
o)}

4,13

434

4,45

4,54

4,60

4,67

4,72

4,76

4,79

4,84

4,88

4,91

4,93

—_
AN

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

—_
oo

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

—_
=)

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

[\
S

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

[\
\]

3,99

4,17

428

4,36

4,42

4,48

4,53

4,57

4,60

4,65

4,68

4,71

4,74

)
=~

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

[\
(@)

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

[\
o]

3,91

4,08

4,18

4,28

434

4,39

4,43

4,47

4,51

4,56

4,60

4,62

4,65

(98]
)

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

o
(e)

3,82

3,99

4,10

4,17

424

4,30

4,34

4,37

4,41

4,46

4,51

4,54

4,57

[*))
[e)

3,76

3,92

4,03

4,12

4,17

4,23

427

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

421

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

426

431

4,34

4,38
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Tabela A18. Quantis de ordem (p =1-a) para o teste de Shapiro-Wilk (W, ).

WO,Ol W0,02 WO,OS WOJO WO,SO W(),g() W0,95
0,753 1 0,756 {0,767 | 0,789 | 0,959 [ 0,998 | 0,999
0,687 | 0,707 {0,748 | 0,792 | 0,935 | 0,987 | 0,992
0,686 | 0,715 (0,762 | 0,803 | 0,927 | 0,979 | 0,986
0,713 1 0,743 10,788 | 0,826 | 0,927 | 0,974 | 0,981
0,730 | 0,760 | 0,803 | 0,838 | 0,928 [ 0,972 | 0,979
0,749 10,778 10,818 | 0,851 | 0,932 0,972 | 0,978
0,764 1 0,791 10,829 | 0,859 | 0,935 | 0,972 | 0,978
10 (0,781 | 0,806 | 0,842 | 0,869 | 0,938 | 0,972 | 0,978
110,792 | 0,817 10,850 | 0,876 | 0,940 | 0,973 | 0,979
12 10,805 | 0,828 10,859 | 0,883 1 0,943 | 0,973 | 0,979
130,814 | 0,837 | 0,866 | 0,889 10,945 | 0,974 | 0,979
14 10,825 | 0,846 | 0,874 | 0,895 10,947 | 0,975 | 0,980
150,835 | 0,855 10,881 [ 0,901 | 0,950 | 0,975 | 0,980
16 (0,844 | 0,863 10,887 [ 0,906 | 0,952| 0,976 | 0,981
17 10,851 | 0,869 10,892 [ 0,910 | 0,954 | 0,977 | 0,981
18 10,858 | 0,874 10,897 | 0,914 1 0,956 | 0,978 | 0,982
19 10,863 | 0,879 10,901 | 0,917 10,957 | 0,978 | 0,982
20 (0,868 | 0,884 10,905 | 0,920 | 0,959 | 0,979 | 0,983

S
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APENDICE B

PROGRAMAS SAS

Progl. Valores de F'(X) para o teste de Komogorov-Smirnov. Exercicio 1.3.5.1.
Prog2. Valores de F(X) para o teste de Lilliefords. Exercicio 1.3.6.1.

Prog3. Valores de F(X) para os testes de Cramér-Von Mises e Anderson-Darling. Exercicios: 1.3.7.1
e 1.3.8.1.

Prog4. Testes de normalidade. Exercicios 1.3.7.1, 1.3.8.1 ¢ 1.3.9.1.

ProgSa. Testes de normalidade do ensaio casualizado em blocos. Exercicio 4.2.1.
Prog5h. Testes de normalidade do ensaio casualizado em blocos. Exercicio 4.2.1.
Prog6. Testes de homogeneidade de variancias. Exercicio 2.5.1.

Prog7. Teste de Tukey de nao aditividade de efeitos no DCB. Execicio 4.2.1.

Prog8. Experimento inteiramente ao acaso com K amostras por parcela. Exercicio 2.6.1.
Prog9. Analise de covariancia no ensaio inteiramente ao acaso. Exercicio 2.7.1.1.
Progl0. Teste de Tukey. Exercicio 3.2.1.

Progl1. Teste de Tukey. Exercicio 3.2.2.

Progl2. Teste de Sheffé. Exercicio 3.3.1.

Progl13. Teste de Duncan. Exercicio 3.4.1.

Progl4. Teste de Dunnett. Exercicio 3.6.1.

Progl5. Teste de Bonferroni. Exercicio 3.7.1.

Progl6. Analise de ensaio em blocos com tratamentos comuns. Exercicio 4.4.1.1.
Progl7. Analise de regressao pela equacdo de Mitscherlich. Exercicio 4.5.2.1.
Progl18. Analise em quadrado latino. Exercicio 5.3.1.

Prog19. Analise ensaio fatorial com dois fatores. Exercicio 6.2.1.

Prog20. Experimento fatorial hierarquico em dois estagios. Exercicio 6.3.1.1

Prog21. Experimento fraciondrio 247!. Exercicio 6.5.4.1.

Prog22. Analise de grupos de experimentos. Exercicio 7.3.1.

Prog23. Analise de grupos de experimentos. Exercicio 7.3.2.

Prog24. Analise de experimento em parcelas subdivididas. Exercicio 8.1.1.

Prog25. Analise de experimento em faixas. Exercicio 8.2.1.

Prog26. Analise BIB. Tipo I. Analise intrablocos. Exercicio 9.3.1.1.

Prog27. Analise BIB. Tipo II. Andlise intrablocos. Exercicio 9.3.1.2

Prog28. Analise BIB. Tipo III. Analise intrablocos. Exercicio 9.3.1.3

Prog29. Latice quadrado (Square Lattice). Analise intrablocos. Exercicio 10.2.1.1.
Prog30. Latice quadrado (Square Lattice). Analise intrablocos. Exercicio 10.2.1.2.
Prog31. Latice quadrado (Square Lattice). Andlise com recuperagao da informacao interblocos. Exer-
cicio 10.2.2.1.

Prog32. Latice quadrado (Square Lattice). Analise com recuperagao da informacgao interblocos. Exer-
cicio 10.2.2.2.

Prog33. Superficie de resposta fatorial 3x3. Exercicio 11.1.5.1.

Prog34. Operacdes com matrizes. Fatorial 3x3. Exercicio 11.1.5.1.

Prog35. Superficie de resposta fatorial 3x3x3. Exercicio 11.2.3.1

Prog36. Superficie de resposta. Delineamento composto central. Exercicio 11.3.1.1.
Prog37. Operagdes com matrizes. Delineamento composto central. Exercicio 11.3.1.1
Prog38. Delineamento Box-Behnken. Exercicio 11.4.1.

Prog39. Aplicagdo de um fatorial ( Sl)53. Exercicio 11.5.1.
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Progl. Valores de para o teste de Komogorov-Smirnov. Exercicio 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. Exercicio 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. Exercicios: 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. Exercicios 1.3.7.1, 1.3.8.1 ¢ 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;

Prog5Sa. Testes de normalidade. Ensaio casualizado em blocos. Exercicio 4.2.1.

data DBG;

input Bloco Trat $ Prod@@;

cards;
1E14332E14043E14254E138.55E144.3
1E259.72E252.83E263.04E251.35E256.3
1E356.72E356.73E360.54E370.05E366.2
1E449.02E446.73E45404E446.45E451.8

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. Exercicio 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 8.9352.035-0.25 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 variancias. Exercicio 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 667C 773

D 208D 198D 268D 189D 167D 134

E 158 E 189 E 207E 142E 172E 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 ndo aditividade de Tukey: ensaio casualizado em blocos (DCB). Exercicio 4.2.1.

data DBC;

input Bloco Trat $ Prod@@;

cards;
1E14332E14043E142.54E138.55E1443
1 E259.72E252.83E263.04E251.35E256.3
1 E356.72 E356.73 E360.54E370.05E366.2
1 E449.02E446.73E454.04 E44645E451.8

QOds html file="DBC";

ods graphics on;

proc glm data=DBC;

class Bloco Trat;

model Prod = Bloco Trat;
output out=teste P=vpl R=residuo;
run;

data teste; set teste;
VP=vpl*vpl;

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. Exercicio 2.6.1.

data DICCSP;

input TRAT $ VASO PLANTA ALT@@;

cards;

El1 1182E11293E11370E1 1410.5

El1 21 58E1 22104E1 23129E1 2411.7
E1 3112.0E1 32 70E1 33 58E1 34 7.0

E2 4111.7E2 4212.0E2 43 93E2 44 8.2
E25182E252 82E253 70E2 54 9.3

E2 61105E2 62 93E2 63 93E2 6411.7

E3 7111.7E3 7210.5E3 7315.7E3 7410.5
E3 81129E3 82140E3 8311.7E3 8411.7
E391129E3 92105E3 93152E3 94129
E4101199E410218.0E410321.1 E410419.9
E4111152E4112164E411318.7E411415.2
E4121 85E4122163E412312.4E412420.1

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. Anilise de covaridncia: Ensaio inteiramente ao acaso. Exercicio 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. Exercicio 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;

Progll. Teste de Tukey. Exercicio 3.2.2.

data SHEFFE;

input TRAT $ PROD@@;

cards;

M1 34.5 M1 38.3 M143.5 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 M345.6
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. Exercicio 3.3.1.

data SHEFFE;

input TRAT $§ PROD@@;

cards;

M1 34.5M1 383 M143.5 M1 41.3 M1 39.5 M144.0
M2 45.0 M2 53.3 M2 54.0 M2 51.0 M249.6 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

bDS HTML FILE ="SHEFFE";
ODS GRAPHICS ON;
PROC GLM;
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CLASS TRAT;

MODEL PROD = TRAT;
MEANS TRAT/SHEFFE;
RUN;

ODS HTML CLOSE;
run;

QUIT;

Prog13. Teste de Duncan. Exercicio 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. Exercicio 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;

Progl5. Teste de Bonferroni

data BONFERRONTI;

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 43.5M3 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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Progl16. Anélise de ensaio em blocos com tratamentos adicionais. Exercicio 4.3.1.

data BLOCOTAD;

input Grupos Blocos Procedencias $ Prod@@);

cards;

11 PC185.511 PC284.611 P186.311 P283.811 P387.9
P484.611 P582211 P689.512PC183.012PC283.8
P187.112 P283.012 P388.712 P486.312 P583.8
P691.213 PC184.613PC285513 P185513 P284.6
P391.213 P485513 P583.013 P688.714PCl186.3
PC283514 P186314 P282.214 P389.514 P487.1
P582214 P690321PCI186.321PC283.021 P783.8
P882.221 P984.621P1090.321P1192.021P1287.1
PC183.022 PC284.622 P786.322 P880.622 P9 85.5
22 P1092.022 P1190.322P1286.323 PC1 83.823 PC286.3
23 P986323 P784.623 P881.423P1089.523P1191.2
23 P1287.924 PC184.624PC283.824 P782224 P883.8
24 P983.024 P1092.824P1193.624P1285.531PCl1 838.7
31 PC285531 P1391.231P1486.331P1583.831P1689.5
31 P1791.231 P1892.832PC187.132PC287.932P1391.2
32 P1485.532 P1586.332P1690.332P1793.632P1891.2
33 PC185533 PC284.633P1392.033P1487.133P1587.9
33 P1691.233 P1792.833P1892.034PC1 86.334PC287.1
34 P1389.534 P1487.934P1583.034P1687.934P17944
34 P1891.2

RO — — =
R — B AW —

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;

Progl7. Analise de regressdo pela equacdo de Mitscherlich. Exercicio 4.5.2.1.

DATA MITSCHERLICH;

INPUT Bloco Dose Prod@@;

CARDS;

1 0 632 0583 0694 0505 049

130 902 301053 30 874 30 715 30 78

1 60 1112 601143 601124 60 1155 60 104

1 90 1252 90 1103 901204 90 1155 90 105
1120 11521201133 1201204 120 1305 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*(Dosetb2)));

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;

Progl18. Analise em quadrado latino. Exercicio 5.3.1.

data DQL;

input Trat $ Linha Coluna Prod@@;

cards;
E115459E12263.6E131472E14348.5E154589
E21130.1E22549.5E234314E242457E25346.7
E31460.0E321485E33358.1E34546.8E35282.4
E413355E42446.0E43246.5E44141.2E45540.6
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E51259.6E52338.1E53532.1E544495E55131.5

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. Anélise ensaio fatorial com dois fatores. Exercicio 6.2.1.

data SIMOES;

input Rec $ Esp $ Rep Alt@@;

cards;
R1E11262R1E12260RIE1I3250R1E14254
R1E21248R1E2224.6R1 E2326.7R1E24252
R2E11257R2E12263R2E13251R2E14264
R2E2119.6 R2E2221.1 R2E23 19.0R2E24 18.6
R3E11228R3E12194R3EI3188R3E1419.2
R3E2119.8R3E2221.4R3E23228R3E2421.3

ods html file="SIMOES";
ods graphics on;

proc GLM;

class Rec Esp;

model Alt = Rec Esp Rec*Esp;
run;

Ismeans Rec*Esp/slice=Esp;
Ismeans Rec*Esp/slice=Rec;
run;

ods html close;

run;

quit;

Prog20. Experimento fatorial hierdrquico em dois estagios. Exercicio 6.3.1.1

DATA HIER;

INPUT Especie $ Procedencia $ Rep Producao @@;

cards;

E1 P1 1177.1 E1 P2 1166.2E1P3 1190.6 E1 P4 1169.1
E1 P1 2187.3E1P2 2174 7E1P3 21709 E1 P4 2197.9
El1 P1 3186.8 E1 P2 3 183.9E1P3 3 174.0 E1 P4 3 205.1
El1 P1 4172.8 E1 P2 4168.5E1P3 4 189.5E1 P4 4 186.1
E2 P5 1202.8 E2P6 1196.8 E2P7 1209.6 E2P8 1195.6
E2 P5 2200.2 E2P6 2205.3 E2P7 2209.1 E2P8 2207.0
E2 P5 3207.9 E2 P6 3206.6 E2P7 3203.2 E2P8 3203.6
E2 P5 4190.1 E2P6 4 194.7 E2P7 4 197.3 E2 P8 4204.9
E3 P9 1187.2E3P101203.7E3PI11201.2E3PI121190.6
E3 P9 2197.8 E3P102 193.6 E3 P112 196.5E3 P122 196.1
E3 P9 3191.9E3P103 1944 E3P113197.8 E3P123202.9
E3 P9 4199.5E3P104197.8 E3 P114191.5E3P124202.5
E4 P131193.6 E4P14 12063 E4P151186.0E4P161172.2
E4 P132204.2 E4P142202.0 E4P152 172.2 E4 P16 2 194.0
E4 P133206.3 E4P143176.1 E4P153 187.5E4P163 187.8
E4 P134202.0 E4 P14 4 173.5E4P154179.0 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);
Ismeans Procedencia(Especie)/slice=Especie;
run;

ODS HTML CLOSE;

RUN;

QUIT;
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Prog21. Experimento fracionario 2;1;1 . Exercicio 6.5.4.1.

DATA FATFRAG;

INPUT TRAT X1 X2 X3 X4 PROD@@;
X12=X1*X2;

X13=X1*X3;

X23=X2*X3;

.02
86

1-1-1-1-144.02
46 1

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. Anilise de grupos de experimentos. Exercicio 7.3.1.

data GRUPO;

input Blocos Local$ Esp $ Prod@@;

cards;
ILTE13571LIE22991L1E34221LI1E4449
2L1E120.62L1E233.12L1E348.92L1E4504
3LIEI33.03L1E23393L1E33843L1E445.0
4L1E133.44L1E246.24L1 E32844L1E454.6
SLIEI2095L1E22725L1 E337.85L1E455.1
1L2E14041L2E22931L2E342.71L2E467.2
212E1349212E241.321L2E323921L2E4653
3L2E135.03L2E22543L2E336.83L2E453.0
412E144.6412E245.141L2E333.741L2E4694
SL2E14515L2E229.85L2E347.85L2E4594
1L3E14021L3E226.11L3E327.01L3E451.3
2L3E142521L3E22552L3E321.82L3 E441.5
3L3E149.33L3E233.73L3E341.23L3E455.7
413E1399413E213.14L3E331.34L3E464.5
SL3EI49.15L3E226.05L3E33045L3E456.7
1L4E12831L4E231.21L4E342.11L4E448.6
214E123.621L4E241.821L4E347.5214E448.7
3L4E127931L4E227.63L4E33823L4E451.0
414E134.7414E232.841L4E338.94L4E438.8
5L4E113.65L4E227.95L4E345.55L4E449.1

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;
Ismeans local*Esp/slice=Esp;
Ismeans local*Esp/slice=Local;
run;

ods html close;

run;

quit;

Prog23. Anilise de grupos de experimentos. Exercicio 7.3.2.

data GRUPOBARBIN;

input Local $ Prog Blocos Prod@@);

cards;

L111203L112196L11323.5 L11419.1
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L121 21.70L122193L12316.7 L12418.5
L131220L1322491L133244 L13420.8
L141 208L14223.0L14321.3 L144249
L151 21.50L152223L15322.1 L15421.9
L161 196L16217.7L16318.7 L16422.0
L211102L21211.70L213 9.1 L214 8.1
L221 16.1L222108L223109 L22410.3

L231 17.70L23213.1L233142 L23411.0
L1241 1350242144124311.2 L24412.8
L251205L252125L25311.3 L25412.2
L261 120L26213.0L263 123 L26410.6
L311227L312214L313229 1314220
L321 226L3222141L32320.7 L32420.8
L3312141L33221.70L333225 1334194
L341250L34223.6L34323.3 13442438
L3512641L3522641L353280 L354273
L361 206L362235L36319.4 L36421.9

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;
Ismeans local*Prog/slice=Prog;
Ismeans local*Prog/slice=Local,
run;

ods html close;

run;

quit;

Prog24. Analise de experimento em parcelas subdivididas. Exercicio 8.1.1.

data PSD;

input M $ A $ Blocos Prod @@;

cards;

M1 A1158.1 M1 Al2584MI1A1339.5MI1A1444.6
MI1A21727M1A2277.9M1 A23585M1A2461.7
M1 A31659M1A3271.7M1A33542M1A34555
M1 A4159.9M1A42557MI1 A4337.7M1 A4 446.2
M2A1171.5M2A1292.7M2A1360.5M2A1446.7
M2 A2176.7M2A2293.7M2A2356.5M2A2469.1
M2A3179.7M2A3287.7M2A3355.1M2A3460.5
M2 A4 185.4M2A4276.5M2A4358.7M2A4468.7
M3 A1183.0M3A12779M3Al1359.4M3A1467.0
M3 A2184.5M3A2267.1 M3A23599M3A2462.2
M3 A31859M3A32644M3A3383.4M3A3467.0
M3 A41857M3A42747M3A43722M3 A4469.0
M4 A1199.5M4A1287.4M4A1371.9M4A1470.2
M4 A2 193.7M4 A2289.7M4A2376.7M4A2477.9
M4 A3 191.0 M4 A3287.0 M4 A3363.7M4A3467.9
M4 A41954M4 A4292.0 M4 A4375.4M4 Ad463.1

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;
Ismeans M*A/slice=M;

Ismeans M*A/slice=A,;

run;

ods html close;

run;

quit;
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Prog25. Analise de experimento em faixas. Exercicio 8.2.1.

data FAIXA;

input A $ B $ Blocos Prod @@;

cards;

A1 B111524 A1B21190.8A1B31173.1A1B41157.2
A1B12153.3 A1 B22204.6 A1 B32188.4 A1 B4 2 146.1
A1B13103.5 A1 B23153.6 A1 B33 1422 A1B43 99.0
A1 B14117.0 A1B24162.0A1 B34 1458 A1 B44121.2
A2B11187.8 A2B21201.3A2B31209.4A2B4 12244
A2 B12243.3 A2B22246.0 A2B32230.4A2B42201.0
A2B13158.7 A2B23 1482 A2B33144.6 A2B43 1542
A2B14122.7 A2B24181.5A2B34 158.7A2 B44180.3
A3B11218.1 A3B21222.0A3B31225.6A3B41225.0
A3B12204.6 A3B22176.1 A3B32169.2A3B42196.2
A3B13156.0 A3B23157.2A3B33219.0A3B43189.6
A3B14175.8 A3B24163.2A3B34175.8A3B44181.2
A4 B11261.3 A4B21246.0 A4 B3 1239.1 A4 B41250.5
A4B12229.5 A4B222355A4B32228.6 A4B42241.5
A4B13188.7 A4B23201.3A4B33167.1 A4B43198.0
A4B141842 A4B24204.6 A4B341782A4B44165.6

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. Analise BIB. Tipo I. Analise intrablocos. Exercicio 9.3.1.1.

DATA BIBTT,
INPUT REP BLOCO TRAT $ PROD@@;
CARDS;

1 1M136.61 1M23291 2M327.4

1 2M429.71 3M525.6 1 3 M627.4

2 4M143.92 4M332.82 5M245.7

2 5M52922 6 M423.72 6 M621.9

3 7M142.03 7M431.13 §M247.5

3 8M631.73 9M327.43 9M523.7
410 M1 3844 10M523.74 11 M2 42.0
411 M4 183412 M329.44 12 M623.7
513M151.2513M625.65 14 M2 49.4
514 M333.9515M432.5515M529.5

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. Anélise BIB. Tipo II. Andlise intrablocos. Exercicio 9.3.1.2

DATA BIBTII;

INPUT GRUPO $ BLOCO TRAT $ PROD@@;
CARDS;

A 1EIS1.5A 2E274.5A 4E4652

A 3E381.5A S5E562.9A 6E655.9

A 7TE7722A 1E2652A 2E386.2

A 3E4582A 4E5559A 5E674.5

A 6E760.5A 7E162.9B 8EI88.5

B 9E383.8B 10E546.6B 11 E765.2

o 452 o




WALDENEI TRAVASSOS DE QUEIROZ

B 12 E2 60.5 B 13 E4 53.5 B 14 E6 65.2
B 8E393.2B 9E5559B 10E769.9

B11E2582B12E4652B 13 E655.9
B14E176.8C15E169.9C 16 E462.9
C17E7745C18E376.8C 19 E665.2
C20E267.5C21E546.6 C15E451.2
C16E779.2C17E390.8C 18 E655.9
C19E2792C20E5535C21E176.8

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. Analise BIB. Tipo III. Andlise intrablocos. Exercicio 9.3.1.3

DATA BIBTIIL;
INPUT BLOCO TRAT $ PROD@@;

CARDS;

1 P354.0 2 P349.1 3P1034.0 4 P258.3

5 P749.9 6 P465.3 7 P174.1 8 P373.4

9 P181.510 P261.211 P178.112 P167.9
13 P264.7 1 P642.4 2 P442.2 3P1131.2

4 P557.6 5 P870.1 6 P569.1 7 P566.4

8 P569.1 9 P270.210 P465.5 11 P4 66.4

12 P671.913 P667.2 1 P961.9 2 P876.1

3 P1267.6 4 P881.0 5 P965.7 6 P658.0

7 P9548 8 P771.1 9 P379.610 P957.4

11 P766.412 P8 64.3 13 P783.9 1PI142.5
2 P1248.4 3P1366.8 4P1127.1 5P1069.1

6 P1070.0 7P1265.1 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. Latice quadrado (Square Lattice). Analise intrablocos. Exercicio 10.2.1.1.

DATA LATICEINTRATL;

INPUT REP BLOCO TRAT $ PROD@@;

CARDS;

1 1E179.61 1E266.61 1E384.91 2E474.2

1 2E530.71 2E667.31 3E746.01 3 E865.8

1 3E963.72 4E179.62 4E455.72 4E749.0

2 5E268.22 5E558.92 5E865.82 6E369.0

2 6E661.32 6E949.23 7E164.53 7E535.0

3 7E933.53 8E253.13 8E665.23 8E754.3

3 9E356.63 9E44743 9E834.1410E1 67.3
410E659.1410E850.54 11 E248.24 11 E4 56.1
411 E960.0412E357.4412E539.2412E731.4

ods html file="LATICEINTRA1";

ods graphics on;

PROC GLM DATA=LATICEINTRAI,

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. Latice quadrado (Square Lattice). Analise intrablocos. Exercicio 10.2.1.2.

DATA LATICEINTRAZ2;

INPUT REP BLOCO TRAT $ PROD @@

CARDS;

11 El1 31912 E54251 3 E924.61 4 E1334.8

11 E2 3851 2 E638.21 3 E1048.81 4E1451.4

11 E3 35412 E721.11 3 E1123.71 4E1537.3

11 E45901 2 E827.61 3 E1232.01 4E1642.9

25 El 4022 6 E253.72 7 E34732 8 E460.5

25 E5 4202 6 E643.42 7 E731.32 8 E842.0
6

25 E9 4082 6 E1039.72 7E1133.72 8E1231.7
25 E13 2392 6E1431.02 7E1536.92 8E1623.6
39 E1 453310 E228.23 11 E325.7312 E466.5
39 E6 43.8310 E528.73 11 E840.43 12 E755.9
39 E11 3933 10E1237.03 11 E924.23 12 E1049.9
39 E16 4693 10E1537.83 11 E1436.33 12E13334

ods html file="LATICEINTRA2";

ods graphics on;

PROC GLM DATA=LATICEINTRAZ2;

CLASS REP BLOCO TRAT;

MODEL PROD=REP BLOCO(REP) TRAT;
LSMEANS TRAT/PDIFF=ALL ADJUST=TUKEY;
RUN;

ODS HTML CLOSE;

RUN;

QUIT;

Prog31. Latice quadrado (Square Lattice). Analise com recuperagdo da informagao interblocos. Exercicio 10.2.2.1.

DATA LATICEINTERT;

INPUT GROUP BLOCK TREATMNT PROD@@);
CARDS;
11179612474213746.011266.6
12530.713865811384912667.3
13963.721179.622268223369.0
21455722558923661.321749.0
22865823949231164532253.1
33356.631535.0326652334474
31933.532754333834.141167.3
42248243357441659.142456.1
43539241850.542960.043731.4

ods html file="LATICEINTER1";

ods graphics on;

PROC LATTICE DATA=LATICEINTERI;
VAR PROD;

RUN;

ODS HTML CLOSE;

RUN;

QUIT;

Prog32. Latice quadrado (Square Lattice). Analise com recuperagio da informagdo interblocos. Exercicio 10.2.2.2.

DATA LATICEINTERZ2;
INPUT GROUP BLOCK TREATMNT PROD@@;
CARDS;

11131911 238511335411 459.0
12542512 638212 721.112 827.6
139246131048.8131123.7131232.0

1413348141451.41415373141642.9
21140221 542021 94082113239
22253722 643.4221039.7221431.0
23347323 7313231133.72315369
24 460524 842.0241231.7241623.6
31145331 643.83111393311646.9
32228232 528.7321237.0321537.8
33325733 840433 92423314363
34466534 7559341049.9341333.4
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ods html file="LATICEINTER2";

ods graphics on;

PROC LATTICE DATA=LATICEINTER2;
VAR PROD;

RUN;

ODS HTML CLOSE;

RUN; QUIT;

Prog33. Analise de regressdo fatorial 3x3

DATA FATORIAL33;

INPUT TRAT $ REP P K PROD@@);
CARDS;

POKO 1-1-1 456P1K21 0 1 52.5
P2K11 1 0 69.2POK11-1 0 84.2
PIKO1 0-1 71.0P2K21 1 1 83.8
POK21-1 1 349PIKI11 0 0102.2
P2KO1 1-1 62.9P0KO 2 - 1-1 49.6
PIK22 0 1 62.7P2K12 1 0103.5
POK12-1 0 80.0P1KO2 0-1 33.0
P2K22 1 1 61.0POK22-1 1 41.1
PlKl 20 0103.2P2K02 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. Operagdes com matrizes. Fatorial 3x3. Exercicio 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. Superficie de resposta fatorial 3x3x3. Exercicio 11.2.3.1

DATA FATORIAL333;
INPUT TRAT $ REP N P K PROD@@);

CARDS;

NOPOKO I -1-1-1 45.6 NOP1K21-10 152.5NO0P2K11-11 0 69.2
NIPOK11 0-1 0 570NI1P1IKO1 00-1663N1P2K21 01 1 71.3
N2POK2 1 1-1 1 446 N2PIKI11 10 043.3N2P2K01 11-1 60.4
NOPOK11-1-1 0 8.2NOPIKO1-10-171.0NOP2P21-11 1 83.8
NIPOK21 0-1 1 43.3NI1PIK11 00 0982 NIP2KO1 01-1 69.2
N2POKO 1 1-1-1 69.8N2P1K21 10 1493 N2P2K11 11 0 83.2
NOPOK2 1-1-1 1 349NOPIKI11-10 092.2NO0P2KO1-11-1 62.9
NIPOKO 1 0-1-1 359NI1P1K21 00 188.2NI1P2K11 01 0107.7
N2POK1 1 1-1 0 60.9N2PIKO1 10-140.7N2P2K21 11 1 55.5
NOPOKO 2 -1 -1-1 36.1 NOP1K22-10 145.6 NOP2K12-11 0 75.3
NIPOK12 0-1 0 422 NI1PIK0O2 00-185.6NIP2K22 01 1 75.1
N2POK22 1-1 1 43.4N2P1IK12 10 065.5N2P2K02 11-1 56.7
NOPOK12-1-1 0 58.2NOP1K02-10-124.0N0P2P22-11 1 44.4
NIPOK22 0-1 1 29.7NI1P1K12 00 097.7N1P2K02 01-1 75.8
N2POKO2 1-1-1 37.6 N2P1K22 10 146.8 N2P2K12 11 0 50.7

o 455




APENDICE B: PROGRAMAS SAS

NOPOK22-1-1 1 29.9NOP1K12-10 061.5NOP2K02-11-1 43.1
NIPOKO2 0-1-1 322NI1P1K22 00 172.6 N1P2K12 01 0 90.0
1-1 0 39.6N2PIKO2 10-1829N2P2K22 11 1 60.4

N2POK1 2

ODS HTML FILE ="FATORIAL333";
ODS GRAPHICS ON;

PROC RSREG DATA=FATORIAL333;
MODEL PROD=N PK;

RUN;

ODS HTML CLOSE;

RUN;

QUIT;

Prog36. Superficie de resposta. Delineamento composto central. Exercicio 11.3.1.1.

DATA DCC;
INPUT TRAT $ REP N P K PROD@@);
CARDS;

1i1-1-1-11911131-1 -1 11541311-1 1-124.0
1331 -1 1 132731111 -1 -129.03131 1-1 1253
3311 1 1-127.73331 1 1 13202221 0 0 022.8
4221 2 0 01230221-2 0 02092421 02 0129
2021 0 -2 014122410 0 21782201 0 0-218.5
12 -1-1-12591132-1 -1 11851312-1 1-129.6
1332 -1 1 12133112 1 -1 -11853132 1-1 129.6
3312 1 1-129.63332 1 1 129.62222 0 0 030.8
4222 2 0 01850222-2 0 01292422 0 2 016.0

0-2 012322420 0 21602202 0 0-217.8

2022

ODS HTML FILE ="DCC";
ODS GRAPHICS ON;
PROC RSREG DATA=DCC;
MODEL PROD=N P K;
RUN;

ODS HTML CLOSE;

RUN;

QUIT;

Prog37. Operacdes com matrizes. Delineamento composto central. Exercicio 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. Exercicio 11.4.1.

DATA BOXBEHNKEN;

INPUT TRAT N P K PROD@@;

CARDS;

1 0 060473 2120 0 60452 3 0120 60 58.1

4 120120 6057.0 5 060 050.7 6120 60 052.5

7 0 60120573 812060120522 9 60 0 0458
10 60 120 052.1 11 60 012042.212 60 120 120 58.8
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13 60 60 6055.114 6060 6056315 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. Aplicagdo de um fatorial (i—)s" . Exercicio 11.5.1.

DATA FATFRAC;

INPUT N P K PROD@@;

CARDS;

0 0 0 60530 30 30 134.560 6060 168.9 90 90 90 199.9
120 120 120 183.0 30 90 120 158.7 60 120 0 142.190 0 30 126.7
120 30 60 140.4 0 60 90 148.4 60 3090 158.8 90 60 120 184.1
120 90 0144.5 0120 30 122.730 060 108.1 90 120 60 165.3
120 0 90 147.1 0 30 120 108.730 60 0 155.7 60 90 30 186.7
120 60 30 184.6 0 90 60 155.730 12090 179.1 60 0 120 135.9
90 30 0115.3

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;
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