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• PARTE II - PIA\ffiJAMENTO E A"iÁLISE. ESTATIsTICA
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5. mNSIDERAçOES GERAIS SOBRE REQUISITOS BÁSICOS PARAANÁLISE ESTATIsTICA

. S.l - Porque se faz anáUse estatística
, .

O'que exige análise estatística e às vezes até dificulta o trabalho do experi
mentador, é a presença, em todos os dados obtidos, de efeitos nao controlados (que. .
podem ser controlados ou não), tais ,coIl}o:

.
a) Ligeiras variações na constituição genética do material utilizado nos exp~

rimentos.
b) Ligeiras variações no espaçamento, na profundidade dos plantios ou semea

duras. __

c) pequénas diferenças de fertilidade do solo .
...d) Maior ou menor disponibilidade de agua.

e) Tamanho das parce Ias , etc.

Tais efeitos, chamados de \ariação do acaso ou variação aleatória, nao podem
ser conhecidos individualmente, portanto podem alterar completamente os resultados
experimentais, daí a necessidade de Análise Estatística.,

~.1,.1- Medida dos fatores de variação

o coeficiente de variação (CV), que é urnamedida absoluta de dispersão, in
depend~Dte da grandeza dos valores e das Unidades em que foram medidas as variáveis
dã uma idéia da precisão do experimen~o., Este porém d~ve ser~ilizado com certa
cautela, uma've~ pode ser influenciado,por detenninados fatores.

S.2 - Req~sitos básicos para análise estatística

Nem todo tipo de pesquisa req~er'~álise estatística. A pesquisa exper"imental~
baseada em dados de experimentos "controlados" e que envo lve fonte (s) de variação,
exige, em geral, tal análise, ~ja cofiaoilidadé está bastante ligada às condições
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da pesquisa, ou experimento (s). Por isso há grande n~cessidade de serem observados-,-----
criterãosamente , nC? p1anej amento das pesquisas, aspectos tais como;

•

,5.2.1 DEFINIÇÃO DO PROB~[~: Esta é a primeira questão envolvida e deve ser feita
de forma clara e concisa. Se o problema não pode ser definido, há pouca chance de
ser substancialmente resolvido. Se o problema não foi entendido deve-se ser capaz de
.formularquestões, que respondidas' indicam caminhos para' solução.

-

5.2~2 - FORMULAÇÃO DOS OBJETIVOS: Estes podem ser formulados de várias maneí.ras: sob
forma de perguntas e'respostas, hipóteses a 'serem "testadas ou efeitos' a serem' est!
mados. Devem ser escritps com precisão, sua condição.não deve ser vaga ou ambiciosa,
permit~do ao experL~entador p1~ejar efetivamente os procedimentos experL~entaisque
conduzam a seus alcances. Devem ser Li.stados na ordem de importância, conforme suas
situações nos procedimentos experimentais.

5.2.3 - SELEÇÃO DO MATERIAL EXPERIMflITAL: Na seleção do material experimental que
abrange desde a área experimental, até o material genético ou botânico, bem ~omo os
aspectos.que lhes são á:nere.ntes,.os objetivos do experimento e a população sobre a
qual estão sendo feitas inferêr-~ias, devem ser considerados com bastante ênfase. O
material utilizado deve ser representativo da população na qual os tratamentos serão
testados.

5.2.4 - SELEÇÃO DOS TRAT~~~OS: O sucesso de um experimento repousa na criteriosase
leção dos tratamentos, cuja evolução responderá às questões propostas.

5.2.5 - SELEÇÃO DO DELINEA\~\~O EXPER~AL: Aqui novamente a consideração dos obj~
tivos é importante, mas de modo geral deve-se escolher um delineamento simples que
provavelmente fornecerá com maior facilidade a precisão desejada. Aqui devem ser con
siderados três importantes yrincípios, inerentes a todos os delineamentos experime~
tais, indispensáveis aos objetivos da análise estatística. Tais são:'

a) REPETIÇÃO; Sua função é proporcionar.uma melhor estimativa ao-erro experimental e
maior precisão na medida do efeito' do tratamento.

b) AL~TORIZAÇÃO: ~ a forma de distribuir os tratamentos pelas unidades experimentais,
tal'que todas as unidades consideradas tenham igual probabilidade _de receber um
tratamento. Sua função básica é assegurar estimadores nao viesados de médias de
tratamentos. e erro experimental.'
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. .c) toNTReLE LOCAL: Este princípío'de delineamen~o'experimental, permit~,. para certas
situações, reduzir o erro experimental.' Num delineamento de blocos ao acaso, por
exemplo, os tratamentos são agrupados nos blocos, de tal modo que se espera uma
performance diferente para cada bloco.

5.2.6 - SELEÇÃO DA UNIDADE DE OBSERVAÇÃO (PARCELA): Em experimentos de campo, com
plantas , por. exemplo, o tamanho e forma das parcelas são importantes e por Isso .de
vem ser observados a fim de produzirem a precisão desejada na estimativa dos efeitos
dos tratanentos.

5;-2.7 - (X)NfROLE OOS EFEITOS DE UNIDADES ADJACENTES FM CADA UMA DÁS OUTRAS

Este é frequentemente considerado completo, pelo uso de'linhas de bordadu~as
.e pela aleator.izacâo dos tratamentos. .'

?2. ..8 - (x)NIlJÇÃO00 EXPERIMEN1D: Na condução do experimento deve-se usar procedímen
tos que sejam livres da influência pessoal. Seguir rigorosamente o plano experimen
tal no que concerne a um manejo livre de diferenças entre indivíduos ou que difere!!

. .
'.çasassociaàas a ord~m da coleção possam ser eliminadas do erro experimental.

5.2.9 '; CO~SIDERAÇOES SOBRE OS DADOS COLETADOS: Os dados coletados, se tomadas todas
as providências antes expostas, devem avaliar corretamente os efeitos dos tratamen
tos~ alinhados com objetivos do experimento. E~tardistração ou fadiga na coleta
de dados. Rechecar imediatamente as observações que apresentem qualquer sintoma - de
estarem fora·do padrão nonnal. Considerações adicionais devem ser fornecidas para a
coleta dos dados, que esclarecerão o desempenho dos tratamentos. O cronograma.de c~
leta deve estar de acordo com o planejado, sua organização deve ser feita de modo a
facilitar as análises a serem feitas de modo a evitar a necessidade de transcrição e
consequentes erros.

5.2.10 - ES({JEMA.DE MW.ISE ESTATfSTICA. E SUMARIZA.ÇÃO OOS RESULTADOS

'.~.sempre importante uma exploração 'detálhada dos dadoS, antes de qualquer 1 J

análise mais específica. Nisso as tabelas, gráficos, as medidas simples de tendência
·centrál e dispersão, ajudarão muito, além de contribuirem no preparo de resumos e
JOOstrarelJlos efeitos detectados (esperados?). Esses "resultados" iniciais devem ser.comparados com os objetivos do experimento para se ter Indicaçâo do seu alcance. A •

•este ponto, às vezes convêm uma revisão dos planos iniciais, poi um estatístico, por
.~ ou mais. colegas da área. A revisão por outros, pode traze~ po.ntos que o experime!!
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•tador (autor), passou por cima. Além ,disso, certas alterações
não só enriquecer o trabalho, como proporcionar um aprendizado
maior do trabalho que se está executando •

ou ajustamentos podem,
consideravelmente

. 5.2.11 - ~ISE OOS DAOOSE INTERPRETAÇÃOOOS RESULTAOOS

As análises específicas devem ser feitas rigorosamente de acordo com o que
foi planejado: delineamento, testes de .comparações múltiplas, etc, levando-se em

.conta as·indicações apresentadas na análise exploratôria dos dados. Dessa forma os
resultados serão interpretados à luz das condições experimentais, hipóteses testadas
e os resultados relacionados aos fatos previamente estabelecidos.

S.2.1i -. PREPARAÇÃO00 RELATORIO DA PE~UISA: CLARO, CCNPLETOE FIEL

• Não existe coisa tão ruim cornoum resultado negativo. Deve-se então exami
nar com detalhe todos os resultados ou indicações. Por exemplo, se a hipótese nula
não foi,rejeitada, é possível evidenciar que não há diferenças reais entre os trata
mentos testados. Neste caso, checar novamente, se necessário, com outros éolegas e
rever .as conclusões.

Bnbora haja muito mais passos sobre a parte não estatística, esta é uma par
te.importante da eÀ~erimentação pois ajuda o exp~rimentador a delinear seus esperi
mentos e avaliar objetivamente os dados numéricos por estes produzidos.

6. ANALISE DE VARLt~CIA

6.1. Considerações sobre os dados

A análise de variância, em geral baseada no'teste F, cujo objetivo é comparar
variâncias ou desvios padrões, exige~ entre outras coisas,que os dados utilizados
prov~nh~ de .variáveis ~~~atórias.contínuas. Esta porém, dependendo dos objetivos da
pesquisa, de certas propr iedades da população, objeto do estlfcío,da quantidade das

, observações das variáveis em estudo, de suas distribuições amostrais e de terem sido
.levados em conta, no planejamento e execução, os princípios básicos da experimenta -

ção. poqe ser aplicada a dados de amostragem, dados de contagem, ou dados de
"scores", entre outros. Nestes "dois últImos casos há que se ter bastante cuidado ,•
pois às vezes é preferível a utilização de técnicas não pararnétricas, com muito boa
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. eficiência.

6.2. Análise de variância de de'l.íneamentos/Transformaçâo de dados

A analise de variância de um experimento qualquer pressupõe um modelo estatís
tico e a aceitação de algumas hipóteses bâsicas. Tais hipóteses, uma vez aceitas,
dão validade às analises, Estas são:

6.2.1 - Aditividade dos diversos efeitos
6.2.2 - Independência dos erros eij
6.2.3 Homogeneidade de variâncias dos erros
6.2r4 - Distribuição normal dos erros

, f

.. Dependendo porém, da natureza dos dados, essas hipóteses, quase sempre se ve
rificam, pelo menos aproximadamente" Há, entretanto, nece~sidade de que elas sejam
testadas, pois além da plena segurança dos resultados, ajudam a compreender melhor
os dados e consequentemente expl orâ-Los de forma mais completa.

Os teste te, em geral não se alteram se a distribuição for apenas aproxi
.madamente normal, ou mesmo que a distribuição se afaste, até certo ponto, da norma
lidade. A aditividade tem, por certo. importância muito maior, embora quase sempre
se verifique. Quando isso não acontece. usa-se. a transformação de variáveis para
contornar o problema. A transformação logarítimica, quando o desvio padrão é pro
porcional à média, é apropriada para converter efeitos multiplicativos em ·aditi
vos. Esta pratica permite, em geral, contornar também as dificuldades de normal ida
de dos erros .

. Se a distribuição e a de Poisson, por exemplo, a transformação para IX é uma
boa opção. Se porém, neste caso, os valores são muito baixos (O ~ x ~ 15), a me
lhor transformação será .; x + 1/2 •.

.' Para dados com distribuiçâo binomial ou para valores medidos em proporções
uma forma de estabilizar as variâncias é a utilização da transformação angular. . .. .".,..--
~. sen IX. Nesta caso, as observações i~ais a zero devem ser substituídas por
1/2n ou 1/4n e ·as iguais a_I, devem ser·substituídas por 1 - 1/2n ou 1 - 1/4n •

..Dessa forma. antes de se realizar a analise de variância de quaisquer
é prudente que se proceda pelo meI1os! testes de aditividade, haoogeneidade e
rência~

dados,
ade
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Vaie ressaltar que em certos casos tem-se usado abusivamente essa prática e
o que é pior, sem se assegurar da réal necessidade de transformação dos dados. Teffi

~ se verificado que transfonnações em detenninados tipos de observações mudam- -total
mente os re~u1tado?, chegando, em certos casos, a invertê-Ios.

6.3. Interpretações dos resultados
•.. .~'.

- .

Este é sem dúvidas um·dos pontos mais importantes envolvidos na pesquisa ex
perimental. A utilização de certos ''pacotes''de análise estatística via comp~tador,
por exemplo, exige certas precauções, como uin rigoroso exame dos resultados.·''1ista
dos". pois há, quase sempre, a necessidade de se realizar cálculos complementares
para serem tiradas detenninadas conclusões; uma vez que tais ''pacotes''nem sempre
são feitos por profissionai?' da área de estatística. Já se tem constatado, até

.·erros, de ~erta.fonna graves, que só uma· analise rigorosa ajuda detectá-Ios. Ao

. contrário disso, se tem observado certo habito de transcrever os resultados como
saem do computador. sem muitas vezes', fazer sequer uma revisão.

. .

..
Nesta fase é que mais pesa o planejamento da pesquisa, pois se ela foi bem

planejada e o experimento bem manej ado já há·uma grande margem de segurança dos
resultados, daí a necessidade de se procurar um estatístico na fase de planejamen-

.to. Tem-se percebido, com frequência, a existência de certo divórcio entre o plan~
jamento, que às vezes nem existe, a condução e a anàl ise •.levando assim a interpre
tações, nem sempre condizentes com a realidade.

Um outro fato importante é que tem se tornado cada vez mais frequente se ti
rar concluspes sob significações aos níveis de 1% e 5%. Caso haja diferenças de
décimos, o pesquisador diz, em geral, que não foi significativo, tira suas conclu
sões sobre esses níveis, disperdiçando às vezes grandes resultados. Por outro Ia
do. mesmo se trabalhando com materiais ou culturas· desconhecidas (heterogêneas)
com CV bastante altos. ainda se tira conclusões exclusivamente sobre essess
veis.

7. DELI~~OS EXPÉRI~~AIS -
'7.1. Inteiramente· casuálizados

.-Este delineamento é caracterizado quando os tratamentos são arranjados compl~
tamente ao acaso, em área seguramente unifonne, quando se trata de material experi
mental de ~quena variação. O numero de repetições para os tratamentos pode ser
variado. Neste caso porém, os testes de comparaçao de média são apenas aproximados.

-----
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Esse d~lineamento é muito usado em experimentos de laboratório, em estudo de rêcrrí-'
cas metodológicas, .emalguns estudos em casa de vegetação, em alguns estudos can
anlmais, em raras situação, em pequenosex:perimentos de campo , .quando se tem um
terreno bem uniforme, ou quando se tratar de experimentos em "vasos"; desde que a
posição destes for mudada, com frequência, ao acaso.

As vantagens deste delineamento são:
:'1) Tem um "Layout " bastante simples
.ii) Permite estimar as somas de quadrados com um número máximo de graus de

liberdade para o erro(resíduo).
~ii~ A analise estatística de todo o delineamento é bastante simples.
:iv) Permite número de r~petiçq~s diferentes pára varias tratamentos, sem in

duzir compllcações em muitos casos, nas analises.

-> A grande desvantagem .deste delineamento é que ele é usualmente adequado pa
ra experimentos com poucos tratamentos e material experimental homogêneo. Quando
'seusa 'um grande nYInero de tratamentos a variação das respostas desses tratamentos '
geralmente cresce bastante, caindo muito a confiabilidade dos resultados.

7.1.1 - "bdelo estatístico

Num delineamento inteiramente casual izado , qualquer observação pode ,ser
'expressa como

Yij = 11 + ti + e ij

onde 11 representa a média geral; ti é o efeito do i-ésimo tratamento (i=I,2,..• ,I)

e éij é o efeito do erro experimental.
, Se as quatro hipóteses (6.2), sobre o modelo, são aceitas, o uso do metodo

dos,mínimos quadrados. para minimisar os erros, permite obter estimativas para as
SOmas de quadrados. pelas relações: -

TOTAL:' ~o = Lxi/- C
(Lx .. ) 2C = N1J , é o fator de correção;

e N é o número total de observaçêes .
x .. é o valor da observação i.
1J

onde
na-repet ição j

.'TRAT.AMENTOS: S1f = - C
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os •

• onde
Ti é o total do i-ésimo tratamento e ri~ número de repetições do tratamento

ERRO: A soma de quadrado do erro (SQR) , neste caso pode ser obtida por dif;:
rença, isto é:

'SQR = sm'o - sm

A análise de variância é pois:
....

Fonte de variação . . . . . . G.L. .SQ ~ F

.
~Entre tratamentos t •..1 sQT SQT/t-l~ Qv1R

,

Entre unidades experimentais
dentro de tratamentos ter - 1) SQR SQR/t (r-I)

,"

Total tr - 1 SQTo

7.1.2 -:-Exemplo

Conside~e-se o ganho de peso arredondados para kg,de 5 animais, pela aplic~
ção de 4 tipos de rações, sob as mesmas condições (i ) e, controladas todas as ou
tras possíveis influências, como tipo de baia empregada, etc.).

Reações
A B ·C D

35 40 39 27
1~ 35 27 12
31 46 20 13 -15 41. 29 28
30 33 ·45 30

130 195 160 110 Totais
26 39 32 22 Médias

cálculos das somas de quadrados dos diversos componentes.
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Lx2 = 352 + 192 + ....... .+ 302 + . Lx2 .= 19625
Lx = 35 + 19 + ......... + 30 + Lx = 595
C = (59S)~/20 + C = 17701,25

com isso obtém-se a análise de variância que se segue:

•
•
•
•
•
•
•
•

.F~nte de variação fGL. SQ ÇM F

Entre tratamentos (rações) 3 823,75 274,58 3,99*
Dentro de tratamentos (erro) 16 1.100,00 68,'75

Total 19 1.923,75

* Diferença significativa a 0,05 de probabilidade

Considere-se que por qualquer motivo a prfmeira ração (A) foi fornecida a
apenas 4 animais. Neste caso, todos 0.5 cal.cul os anteriores são efetuados de forma
análoga, com os dados existentes, para o·que se obteria:

rx2 = 18400, LX = 560, C = 16505,26

SQTo = l894~74 e
SQT = ~ + 1952

+ 1~02 + 1102 - C +'.SQT = 895,99

A análise de v~riância então será: -
Fonte de.variação GL SQ 'q.1 F

Tratamentos
Resíduo

3
15

895,99
998,75

298,66
66,58

4,49**

** Diferença significativa a 0,01 de probabilidade
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7.1. 3 - Exemplo

Fm um ~xperimento de laboratório foram téstados 4 níveis (A,B,C,D) de um..
inseticida, para mandarová. Os resultados (n9 de lagartas mortas), 12 horas após a
aplicação, nas 5 repetiçoes estão no quadro a seguir. Faça a respectiva análise de
variânciá..

a) Sem transformar os dados
·b) Transformando-os adequadamente
c) Suponha, no nível A, a segunda observação perd.ída (sem informação) e no ~ível C

foram perdidas a primeira e a terceira observações. Considerando esses fatos, f~
ça a análise de variância.- .

,
Tr~taffientos

A B C D

7 5 6 5
8 5 7 7- 8 6 8 7

10 6 9 8
12 8 10 8

7.2. Blocos casualizados ou bfoccs ao acaso

Se todo o material experimental, ou parte deste, ou·a área,não são homogêneos,
é possível fazer-se uma extratificação em grupos homogêneos,ou eJII.subgrupos, de tal
modo que haja um controle relativàmente homogêneo do material, em cada extrato.Aqui
intervém o princípio do controle local; Os blocos' ao acaso constituem talvez o del i
neamento experimental mais importante e mais utilizado, principalmente na experimen

. . -
tação de campo, onde, por hípôt.ese-hâ um maior número de fatores "não controláveis'.

·As grandes vantagens deste delineamento são:
.i) Precisão'. Tem-se demonstrado ser o delineamento ma is preciso para a maio

ria dos trabalhos experimentais. A eliminação da soma de quadrado de blo
cos~ da soma de quadrado do erro resulta em decréscimo da variância ~stima-
da (quadrado médio do erro).

-
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ii' Flexibilidade. Não há restrições quanto ao número de tratamentos ou de repe. . .' -
tições. Em geral no mínimo duas repetições' são requiridas para se obter
significância nos testes.

iii) Facilidade da anàl.íse, A análise estatística é simples e rápida. Além dis
so. o erro de comparação de qualquer tratamento, pode ser isolado e qual
quer número de tratamentos pode ser omitido da análise sem complicação. Es
sas facilidades podem ser utilizadas quando certas diferenças entre trata
mentos forem muí.to grandes;' a ponto de poder compromet er os resultados, ou
quando o erro experimental produzir comparações heterogêneas.

As deSvantagens do delineamento de'blocos aO,acaso sao: o ,número de tratamen -
tos não deve ser muito el~vado e cada bloco não pode conter grande variabilidade. Pe
Iccontrâr ío, em cada bloc.q deverá haver a maior hornogeneidade possível.

O diagrama seguinte ilustra um "layout" experimental de um experimento com 5
tratamentos e 4 blocos.

Bloco r .- E, ,A C B D
(1) (2) (3) (4) (5)

Bloco II A D B C E
(10) (9) (8) (7) (6)

'Broco III B C A E D
(11) (12) (13) (14) (IS)

Bloco IV' E' D A B C
(20) (19) (18) (17) (16)

.
, '

7.2.1 - MOdelo estatístico

Num delineamento de blocos casualizados, qualquer observação pode ser ex
pressa como

.y .. =)J+ti+b· +eiJ·'.~J .' , J - ~J '

.onde Yij é o va1qr obsérvado relativo ã paréela que recebeu o tratamento i no bloco
j; ~ é a média geral; ti mede o efeito do tratamento i; bj mede o efeito do bloco j

.e ê'ij'é a contribuição do acaso, isto é, ,a parte da variação devida a fatores não
controlados.
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..,•2~2 - "CálOJlo das sonas de quadrados

A ãmedfata aplicação do método dos mínimos quadrados ao modelo, conduz às
fônrnllas que se seguem:

'SQTo== Ex2
- C,

fator de correção'.

SQT.= -}- ETi2. ~ C .somadequádrado devido a·tratamentos.

sQB= ~ .EBj2 - C soma de quadrado de blocos
'.

onde C - (EX)2- b x t referentes a soma de quadrado total e

&lR= SQTo - SQT- SQB soma de quadrados dos erros •
•

, . ,
No caso' do exemplo' ilustrado no "Layout "; tem-se o quadro de análise a

seguir:

,..

Fonte de variação GL SQ q.1, F

Fntre blocos b-l 3 SQB SQB/b-l

. Entre tratamentos t-1 4 sor fqf/t-l q.rr/<1'1R

Erro . (h-I) (t-l) 12 SQR ~R/ (b-l) (t-l)

Total bt-l 19

7.2.3 .: Análise para mais de uma observação por unidade experimental.

Considere-se que em cada parcela haja k observações. O modelo estatístico
ê t .neste caso _

Yijk = u + ti + bj + tbij + lijk,

que dá origem ao quadrado de análise de var iânc.ía seguinte.
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Fonte de variação . GL , .,SQ. . . . .q.1 F

Entre blocos
Entre tratamentos
Erro experimental
Erro amostral

b-l
t-l

(h-I) (t-l)
'bt (k.-l)

,.Total
;;) ::--...,..-------------------------

., ..btk-L.

Neste caso, os efeitos de blocos e tratamentos são testados com a intera-
çã~ (erro experiment.al) e este, por sua vez, é te~tado com o resích.to(erro amos

.traI. Se o maior dess~s erros for atér3 ou 4 vezes ~ior que o menor, eles podem'
ser juntados em 'lDn SÓ, o 'querecai no quadro anterior •

.·7.2.4 - Exemplo

Os dados a-seguír •.referem-se ã variável stand, aos sessenta dias, de um,
experimento 'decompetição de 12 espaçamentos~ com 3 repetições, em viveiro de se
ringueira, j~ transformados para ;X-. Faça a respectiva análise de variância.

Blocos
Tratam. ·1 ·11· 111 Totais

1 7,35 6,85 '5,57
2 6,32 7,21 6,32
3 6,48 4,47 5,20

'4 6,24 5,38 5,29
5 6,16 5,48 6,32

'6 5,48 5,48 5,~a -7 5,74 4,47 .5~00 .
8 5,48 5,48 4,47
9 6,71 5,74 6,00

10 6,48 6,63 4,'90
-s --

II 6,48 7,00 5,83
12 6,16 5,74 6,08

Totais
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.7.2.5 --Exemplo

Os dados a seguir referem-se à variável Diâmetro do caule de um e~~erimento
em viveiro d;e'seringueira com 4 plantas por parcelas, no.qua~ foram testados os
efeitos de 5 fung icidas , para controle do ''maldas folhas". O experimento tinha 3
repetições. Faça a anáiise de variân~ia:

.a) Levando ~ conta as 4 plantas por parcela
b) Juntando os dois "erros"
c) Comente os resultados

1..•.•• -.---

I ' r' II III, .

P' P2 P3 P4 PI P2 P3 P4 Pl P2 P3 P41.. FI 1,20 2,12 0,86 2,01 2,10 0,9.1 1 86 1,84 0,89 . 1,25 1,35 1,45, ,

F2 1,08 1,08 1,18 1,06 1,86 0,86 1,04 1,09 1,98 1,00 0,98 l.29
F3 0,96 0,56 1,00 0,96 0,90 1,07 1',20 1,64 2,07 .1,12 1,75 1.18
F4 0,74 1,40 --0,95 .2,04 1,00 1,98 1,86 1,52 1,26 1,04 0,56 l.64
F5 2,01 1,00 1,08 0,89 1,03 1,00 1,92 1,10 1,30 l.57 l.80 0.99

7.2.6 - ParecIa perdida em delineamento de'b10cos ao acaso

TemJse observado com certa frequência a tendência de se substituir uma par
cela perdida pela média das existentes, ou pelo valor zero. O zero indica que não
houve produção, por exemplo, na parcela, o'que é ·diferente de se ter perdido-a.Por
outro lado, a substituição pela média das parcelas não é um~ prática correta. Uma
estimativa desse valor, embora não substitua com precisão o verdadeiro va Ior , mas
dá uma boa aproximação., Demonstra-se' que sendo·y. uma parcela perdida, uma estimati
va é encontrada pela relação

." '-y = b B + tT - G
(h-I) (t-l).

onde B é o total das parcelas existentes no bloco em que figura a parcela perdida,
b-éo'"nÚJnerode blocos, t o número de t'ratament os , T é o total das parcelas existen
tes no tratamento onde ocorreu a.perdà da parcela e G é o total Jas .parcelas disp~

4' •rnvers •.
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• Obtido esse valor, os cálculos são efetuadosda maneira usual, com a única. .
diferença da perda de um'grau de liberdade para o'resíduo.

Cumpre salientar que embora o quadrado médio do resíduo esteja corretamen-
te estimado; o correspondente a tratamentos fica ligeiramente superestimado. Para
corrigi-Io, basta subtrair da soma de quadrados para tratamentos o númerou, dado
pela expressão:

·t -1 B 2u=-(y--),t t -1

Observa-se, consequentemente, que haverá uma ligeira alteração no quadrado ~édi6'p~
ra tratamentos e consequentemente no valor ,de F. Tal'alteração em geral, influi pou.co, de modo que muitas veze~ pode ser dispendada.•. . "'-

t

, ..7.2.7 - ,Exemplo
, "

No exemplo 7.2.4, considere perdida a parcela referente a repetição rrr, do
tratamento 9 e faça a análise de variância, comentando o resultado.

--7.3. ~àdos latinos

Enquanto no delineamento de blocos ao acaso impõe-se a restrição que todos
os tratamentos apareçam no mesmo bloco em igualou proporcional número de vezes, no
delineamento em quadrados latinos, duas restrições são impostas. Quando a área exp~
rimental dividida em linhas e colunas, cada tratamento aparece apenas uma vez em
cada linha e uma vez em cada coluna.

Esses "layouts" dos delineamentos em quadrados latinos, proporcionam duplo
controle local. Sua aplicação, em trabalhos experimentais ê bastante variada: ' Fm
experimentos industriais, de laboratórios, casa 'de vegetação, experimentos de campo,
visando a eliminar a heterogeneidade'do solo em duas direções ou para comparar um
grupo de variedades ou tratamentos fertilizantes, entre tantos outros •

7.3.1 - Vantagens e desVantagens' .---I'" •

As vantagens -do-ãé1ineamento em quadrado latino sao:
i) Com dois rumos de estratificação ou grupos, o quadro latino controla me

lhor a variação do que o inteiramente ~asualizado e o de blocos casual i-
zados. Além disso dá um valor menor para o quadrado médio do erro.
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•
ii) A análise 'é simples, isto é, ~penaS um pouco mais complicada que

caso dos blocos casualizados.
no

iii) Existem procedimentos analíticos para avaliar a omissão de um ou mais
tratamentos, linhas ou colunas.

As desvantagens do quadrado latino sao:

i) o número de tratamentos é limitado ao número de linhas e colunas e de
ve ser um número de quadrado perfeito. Para mais de 10 tratamentos
raramente usado. Os mais usados são os de 5 x 5 a 8 x·8.

-e
ii) Para menos que 5 tratamentos a alocação dos graus de liberdade para

controle da heterogeneidade é desproporcibnalmente grande •
• r '

7..3.2 - "bielo estatístico

Se uma única observação é feita em cada parcela de um delineamento em qu~
'drado latino, o valor dessa observação pode ser expressa por:-

onde ~ representa a média da população, li é o efeito da i-ésima linha; Cj é o
efeito da j-ésima coluna, tk é o efeito do k-ésima tratamento e eijk é o efeito
'aleatório, não controlável pelo experimentado;.

A. aplicação do método dos quadrados mínimos, permite est ímar+se as' somas
de quadrados dos diversos componentes, como segue:

SQT = [x2 - C (soma de quadrado totai)o

SQL .= + ELi2- C (soma de quadrados de linhas)

SQC 1 . (soma de quadrados de= - EC·2
- C colunas) -k- J' ..

sor = ! ETl!- C (soma de-quadrados de tratamentos)

SQR = SQI'o - SQL - SQC - sqr (soma de quadrado do erro)
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• A análise de var iâncí.a correspon~ente· a'um quadrado latino k -x k , é a que
se segue:

Fonte de variação GL ' SQ qvf F

. Linhas . '
k-1 SQL SQL/k-1 Q\1L/Q\1R

Coltmas k~l soe SQC/k-l q.1C/Q\1R
Tratamentos k-1 sqr SQI'/k-l • Q\fl' / Q.\1R

Resíduo (1<-1) (k-2) SQR SQR/(k-l) (k-2)

Total k2 - 1 SQfo

7.3.3 - Exemplo

~ experimento de competição de variedade de cana-de-açúcar, foram usadas
. .

cinco variedades (A, B. C. D, E), dispostas em quadrado latino 5 x 5. As produções,
em kg por parcela, -são dadas na tabela seguinte.

Cl C2 C3. C4 C5

LI D 432 A 518 B 458 C 583 E 331
L C 724 ,E 478 A 524 B 550 D 4002
L E 489 B 384 C ~56 D 297 A 4203

L B 494 D 500 E 313 A 486 C 501" 4
L A 515 C 660 D 438 E 394 B 3185

Faça. a análise de var iâncí.a dos dados.
, .

8. TESfES 'DE SIGNIFICÂNCIA (comparações' inúltiplas)"

8.1. Contrastes e contrastes ortogonais

8.1.1 - Contrastes

Sejam. por exemplo, ml, roz, m3 e ffi4 as respectivas mêdiàs de quatro trata-
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mentos.·Diz-se que Y1 é um contraste das médias m1,e mZ se e,só se Y1 = m1 - mZ = O
-+ lI! = IIlz' Do mesmo modo se Yz = ml + IIlz + m3-3m4,'= O, diz-seque YZ é um contraste.
'Assim o 'que caracter iza um contraste é que se as médias que ne Ie ocorrem forem to
~s iguais, o contraste será nulo. Como se vê acima, para que isso aconteça, a soma
algébrica dos coeficientes deve ser nula.

8.1.2 ~ COntrastes ortogonais

Dois' contrastes YI e Y2' s,ãoditosortogonais se e somente se:

I '

. i) 'Em cada contraste a soma algébrica dos coeficientes for nula
ii) A soma ~os produtos dos coeficientes correspondentes do primeiro pelo se

.gundo ,contraste for nula, isto é. Seja Yl = ml - mZ + 0.m3.' {

coeficientes de Yl: 1 -1 O = O
(i)coefl,cientes d~ YZ: 1 +1 -Z = O.-

Produto dos coeficientes 1 -1 O = O (ii)
Logo Yl e YZ sãocontrastesortogonais

?\a análise de variância os contrastes ortogonais têm grande importância.Do
ponto de vista prático, a ortogona1idade indica que a variação de um contraste e
totalmente independente da variação de qualquer outro que ihe seja ortogonal.

Kum experiniento com 4 tratamentos, cujas médias sejam ml· mZ' m3 e m4'
existem 3 graus de liberdade para tratamentos· isso indica que se pode construir
três contrastes ortogonais, como os que se seguenl,por exemplo:

..
YI = ml - mZ
Y2 = ml + mZ-c- 2m3"
Y3 = ml + mZ + m3 - 3m4 '

• c

Mas poderiam também ser os seguintes:
Y' = 3m - Zm, - m'1 'I.. 3
Y2 = mZ - Zm3 + m4

. Y3 = .'3ml + 5mZ - m3 - 7m4
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Como s~ vê, a construção dos três contrastes ortogonais (3 graus de liberdade) de
pendem do interesse do experimentador.

Observe-se que ml, m2, m3, m4são as verdadeiras mé~ias dos tratamentos
.que em geral não se conhece. Conhece-se porém. suas est ímativas , que são "inclí.cadas
respectivamente por ml, mZ' m3 e m4 ' assim como uma estimativa do desvio padrão
residual.

8.2. Prova dos contrastes ortogonais/teste de t

O teste t , chamado"t de Student;', usado opara -comparar conjunto ,de mêd.ías, exí
ge, cOmo requisito, para sua aplicação, as seguintes condições:

I o

oi) As ccmparcçôes feitas pelo teste t devem ser.escolhidas antes de serem exa
o ,-

minados .os dados. o. ,

ii) Pode-se fazer no máximo tantas comparações quantos sao os graus de Liberda
de para tratamentos e os contrastes devem ser ortogonais.

Estas condições determinam a plena validade deste teste.
Provar-em cont raste pelo teste de t implica em verificar se ele difere

°de zero, ou seja. se o contrqste em prova é o YI' por exemplo, isto se consegue p!
Ia fórmula.

t =
-rI -o
S(Yl)

onde s (Yl) é o erro padrão do contraste, que é calculado do seguinte modo:

2 2
= (~+ c2 +

rI r2

2
C

•••••• + ~)rn
2 2

( ~ + ••••• + ~) oS2rI rn
• o

onde c. sao os coeficientes das médias que formam o contraste, r.oé o número deo
1 o 1

repet íçôes para cada tratamento que deu or igemâ média-m .•_
1

8.2
0

.1 - Exemplo.

~jam rnl = 26,0, IDz = 24
0
,8, m3 = 22,8 e rn4 = 24,0 estimativas das médias

de 4 tratamentos, com 6 repetições por tratament o , cuja análise de var iância fome
. .

ceu um ~IR = 1,44 (estimativa da variância), portanto s = 1,20 (estimativa do
desvio pad~ão).
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• Considere-se testar o contraste ..

12 = m, + II1z - 2~

12 = 26,0 + 24,.8 - 2 x 22,8 ~ 12 = 5,2

- 1 1 4 2 r;' 2.": '. VCY2) = (0-+ 0',+ ~)s ~ VV2) = s

.cano V(Y2) =·S2 ~ S(12) = s = 1,20, logo:

t = 5,2' - O ~ t = 4,33
1,20·

•com 20 graus de ~iperdade para o resíd~o a tabel~ de t fornece os valores para o
nível de 0.,05, 2,09 e para 0,01, 2,84. Isto é, o contraste difere signíficativamen
te de zero, o que equivale, neste caso~ a dizer que a média dos dois primeiros tra
tamentos difere d~ média do terceiro.

No·caso particular de um contraste entre duas médias apenas; Y1 =. ID} - ID2 '

por exemplo, :tem-se_
- -t = IDI - ID2
:\ /1 1 ISy rI +1-2

8.2.2 - Exemplo

. No exercício 7.1.3, escrever os contrastes possíveis de seu interesse e
I ' provâ-Ios pelo teste t . (Fazer pelo menos um contrastes com mais de duas médias

para testá-Ia). Teste, nesse caso, ° contraste Y = ID + ID2 - ID3 - ID4.. 1

8.3. Teste de Dmcan

o teste de nuncan, para comparação de médias de tlatam~os, permite chegar-
se a resultados detalhados, indica resultados significati\'os onde o teste de
Tukey, por exemplo, não permite pbter significação estatística. Este teste exige,

.para.que seja exato, que todos tratamentos tenham o mesmo número de repetições.
O seu uso, como o de t e Tukey,.exige tabelas especiais. Ele é baseado na am
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p1itude total mínima significativa, abrangida por um grupo de médias, dada por:

D=z_S_
Ir

ande r é o número de repetições, s é o desvio padrão e z é tirado das tabelas, para
,onúmero de médias ordenadas abrangidas pelo contraste em estudo e o número de
graus de liberdade do resíduo.

8.3.1 - Exemplo

Considerando o exemplo dado 'em 7.1.2, Onde rol = 26,0, ro2= 39,0,'m3 = 32,0
e m4,= 22,0, de 5 repetições e ~m = 68,75, portanto s = 8,29 e g.l. do resíduo

,igual 16.
r ,

Considere-se em 'primeiro lugar as 4 médias ordenadas, abrangidas
contraste, ou seja, a comparação entre a maior e,a menor das 'médias , que
todas as quatro, isto é.

pelo
abrange

z (4, 16) = 3,23 ~ D4 = 3,23 x 8,29
15

Compa~e-se agora a segunda maior coma menor., Esse contraste abrange 3 médias,
Então:

z (3, 16) = ,3,15 ~ DJ = ~,15 x 8,29
15

~ D3 = 11,68

Este valor serve para testar o contraste entre a maior e a penúltima médias.
Compare-se agora a terceira maior com a menor. Esse contraste abrange 2 médias.

,Então:

z (2, 16) = 3,00 ~ ~2.= 3100 X. 8,29
,/5

~ D = 11,122

Este último caso corresponde ao ~e daria o teste t •.
Assim tem-se que:

-
~, = 39,0 -II1. = 26,0 -m4 = 22,0

Médias sobre a mesma barra não diferem significativamente ao nível de 0,05 de
probabilidade;

, .
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B usual também, e até'm~is prático, representar-se por letras, como segue:'..
- 39,0 aD1z =

- 32,0 abm3 =

- 26,0 bml =

m= 22 üb4 '

Assim, médias seguidas da mesma letra não diferem estatis-
ticamente, aO,nÍvel de 0,05 de probabilidade peJo teste de
Dmcan

Note-se que, sempre que num grupo de médias, a maior não difere da menor
,pelo teste de Duncan , não se admite diferença significativa, pelo mesmo t.este, en

tre médias inte~ediárias.
\ '

\•,8.3.2 - Exemplo , ..------' ~

Considere o exercício 7.1.3 e compare 'as médias dos ~ratamentos, pelo tes
'te de Doncan ,

8. 4. Teste de Tukey

o teste de Tukey , baseado na "amplitude total estudenti'zada", é frequentemente
utilizado para comparar qualquer contraste d~ duas médias de tratamentos. O nl~ero
de contrastes a ser ut~lizado, neste caso,é determinado pela combinação do número

,de'tratarnentos~ tomados dois a dois (~). No caso de um experimento com 4 tratarnen -
tos, ter-se-á 6 comparações ou 6 contrastes a serem testados pelo teste de Tuker. O
teste é exato e bastante simples, quando o número de repetições é o mesmo para to
dos os tratamentos. QUando entretanto o número de repetições é diferente, ele é a~
nas aproximado.

A diferença mínima significativa é calculada pela expressão.

, A = q~~1R i ou sA=qx--
ir -

onde q é o valor da amplitude total estudentizada, encontrado na tabela, ao nível a

de'probabilidade, para n tratamentos e nl graus de liberdade para o resíduo ou
erro.,
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8.4.1 - Exemplo
e.

Considerando ainda o exemplo 7.1.2, com"4 tratamentos e 5 repet íçôes , cujas
médias dos tratamentos são rnl = 26,0, rn2= 39,0, rn3 = 32,0 e rn4 = 22,0, 16 g.l. p~
ra o resfduo e Q.\1R= 68,75 ou s= 8,29, tem-se que:

q (4, 16,5%) = 4,05 áS = 4,05.x 68,75 .
5'

:,

Portanto . -
lIlz. = 39,0 a
~ = 32,0 ab
D11 = 26,0 ab
1Íi4 = zz.o b

Médias seguidas da mesma letra não diferem esta-
tisticamente~ ao nível de 0,05 de prob~bilidade.

.,

caso os tratamentos tenham números diferentes de repetições, o te'ste de
.1' Tukey pode ainda ser usado, mas então é apenas aproximado. Nesse caso o cálculo de

A será efetuado por:

Se no caso do exemplo anterior, rnl tivesse 5 repetiçõ~s e mZ apenas 4,ter-
se-ia

VI I + I
A = 4.~8 7 x (5 4")x 68,75 A = 16,05

E ~ diferença observada ainda continuaria sendo·significativa.

8.4.2 - Exemplo

Considere ainda o exemplo 7.1.3 e compare as médias dos tratamentos, pelo
teste de Tukey.

a) Usando o-mesmo 'número de repetições para todos os tratamentos
. . . . -b) Corisidere o tratamento B com apenàs·4 repetições e o D com3·repetições.

9. ·ALGUNSTIPOS 'D~ EXPERIMENTOS

9.1.'Levantamentos por amostragem

Esta é uma prática que dependendo de certas condições dá bons resultados. E
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usado quando se tem um pl~tio', por exempl.o, e sobre ele se desej a tirar :info~
ções sobTe determinadas variáveis., Para que se consiga condições experimentais id~'
ais para justificar a ánálise dos dados, é importante que se leve em conta os pr~
cip iós básicos da experimentação, na distribuição dos trat'ame!ltosou coleta das
infonnações, de modo que as hipóteses exigidas pel~ análise de'variânçia sejam sa
tisfeitas de acordo como se discUtiu na seção 6.

9.1.1 - Exemp).o

. ,Suponha que em uinviveiro instalado para produção de mudas (sem fins de
,.pesquisa), após sua instalação precisa-s~ montar tnn experimento para tes~ar ftingi

cidas, por exemplo. Por estratificação d~ área, aloca-se as parcelas ao acaso, l~
vando-se em conta' todos os .aspectos anterionnente d í scut idos, A análise dos dados ;
d~p'enderá do "delineamento" que se.i>ptar, em função dos objetivos da pesquisa.

... ·9.2·. Experimentos fatoriais: Aplicação e análise
.--

Experimentos fatoriais são aqueles que. incluem todas as combinações de vários
conjuntos de trat9mentos ou fatores. Os experimentos fatori~is são, em geral, mais. ' -eficientes do que os experimentos simples, com um so conjunto de tratamentos e pe!
mitem tirar conclusões mais gerais.

-.
Sua utilidade é bastante ampla. Em experimentos de cultivares e espaçamentos,

por exemplo, pennitem tirar .conclusões sobre a melhor combinação cultivar x espaç~
mento. Em experimentos de adubação, sua'utilidade ê bastante grande, pennitindo ~
fonnações bastante sólidàs, traçar curvas de respostas, determinar pontos críticos,
etc.

9.2.1 - Vantagens e desvantagens

Entre as vantagens, destac~-se:

i), Todas as ,unidades experimentais ·são utilizadas na avaliação dos efeitos,
resultando na maior eficiência do uso dos recursos;

ii) Os efeitos 'sâo avaliados sobre uma vasta extensão de condições com o
mínimo·de recursos externos.

iii) Uma estimativa da interação dos fatores é obtida,
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., iv)Estimadores não viesados de efeitos ·são obtidos quer haja oU.não
dência •

ten

v) Um conjunto de tratamentos fatoriais é ótimo para estimar efeitos e
:interações

A pr.íncípal. desvantagem dos exper ímentos fator.ia is ~ que o número de tra
·tamentos aumenta rapidamente, trazendo alguns problemas tanto para a condução do
experimento, poden4o afetar a precisão, como pa!a a análise dos dados.

9.2.2 - MOdelo estatístico

Devido a multiplicidade dos arranjos fatoriais existentes não é razoável
, ,

escrever um modelo geral para os fatoriais. Isso, além de complicado, pouco contri- ,-
buír ía , para os efeitos deste curso, -uma vez que para se escrever um modelo mais'.
geral ter-se-ia qu~ iançar mão dos fatoriais da série pn (n fatores 'e p níveis)

4' • n n 2 3 .·Da1'surgem os casos part1culares 2 , 3 , P , P , etc.~ .

COnsidere-se, para efeitoilustrativo um fatorial da série p x q, em blo,
cos casualizados, respectivamente com j e k níveis cada fator. O modelo estatÍ~ti-
CO,' neste caso é õ que se segue. ' "-/"

ande ~ representa a média da.população; Pi é.o· efeito do i-ésimo bloco: aj é' o
efeito do j-ésimo nível do. fator A; Bk é o efeito do j-ésimo nível do fator'B
a B'k é o 'efeito da interação do j-ésimo nível do fatorA com o k-ésimo nível do

J . .fator B e e"k e o efeito aleatório. .1J .
Os cálculos dQs componentes da análise, de variãncia podem ser obtidos, em

_ quaisquer séries de fatoriais pela aplicação do método dos mínimos quadrados. Há,p~
. rém outros procedimentos prát icos,mais simples ,'quealém de chegar diretament~ aos

resultados, dispensam matores conhec imentos de matemát Ica,

-9.2.3 - Exenplo

Os dados a seguir são produções, em t/ha, de parcelas de um experimento
'de ad~bação, de 23• em blocos casualizados, N, P, K. em 4 blocos.

,.
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Controle N P K t\1> . NK PK NPK Totais

I 1,32 1,80- 1,66 2,58. 1,72- 2,72 2,26 2,95 ·17,01
II 2,12 2,20 2,66 .3,56 3,82 3,20 2,08 3,28 22,95
III 1,75 2,95 1,73 2,86 2,62 2,25 1,95 2,40 18,51
IV 2,35 2,96 2,58· 2,75 3,00 2,75 .- 2,70 3,35 22,44

........

Totais 7,54 9,91 8,63 11,75 11,19 10,92 8,99 11,98 80,91

. Nesse experimento tem-se- 23 = 8 tr~tame~to~. Se se .'fizer á aná1~se de va
riância, do modo usual, tem-se:

• ,- .....,
'Fonte de variação (;L SQ q.f F

-Blocos 3 3,2011
Tratamentos 7 4,5246 0,6464 3,88**
Resíduo -,?1 3,4955 0,1665

Total 31 11,2212

** ~iferença signific~tiva ao nível de 0,01 de probabilidade

Entretanto, este resultado pouco ou quase nada .interessallumesperimento-f~
toria1, onde deve-se isolar os efeitos dos diversos fatores e testá-los isoladamen
te. Una técnica bastante simples para calcula-r esses efeitos isolados é a que se
segue. No quadro a seguir estão indicados todos os contrastes a serem estudados

, , ,

com o sinal (-) indicando -1 e (+), indicando +1.

(1) N 'P K NP NK PK NPK
Efeito-de N + - + ---F +

Efeito de P + + + +

Efeito de K + + +' +

Interação N x P + + + +
Interação N x K + + + +
Interação P x K +- + -' + +

Interação N x P x K + + "+ +
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Os sinais para as interações são obtidos pelo produto dos sinais dos efeitos"
principais: cálculos dos" efeitos dos diversos contrastes.

N: O efeito de N é medido pelo contraste Yn;

(1) N P K

-1 -1

NP NK PK
-I" +1

NPK
-1 +1 +1 +1

i = ~7,54 + 9,91 -"8,63'- 11,75 + 11,19 + 10,~2 ~ 8,99 + 11,98n .

v = 7,09"n .
-+N= 0,443 t/ha,

" .
ande 16 é o número de parcelas em cada grupo: 16 parcelas sem X e 16'com N

•. 2c:t'\N.. (7,09)v-e. - 4 x 8 -+ SQN = i,5~09 com 1 grau de liberdade.

Aí 4 é o número de repetições e 8 é ~"sornados quadrados dos coeficientes re
ferentes aos efeitos do nitrogênio.

Por analogia determinam-se as outras estimativas que estão resumIdas na tabe,-.la a seguir. .:

Fonte de variação GL y Estimativa do efeito S.Q.
Efeito de N 1 7,09 0,443 l,S70~

" P 1 0,67 0,042 0,0140
" K 1 6,37 0,398 1,2680
" NxP 1 4,01 0,251 0,5025
" NxK 1 -2,77 -0,173 0,2398
" PxK 1 -4,07 -0,254 0,5177
" NxPxK 1 3,63 -0,227 0,4118

"-
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•. .A análise de var iância completa está na tabela seguinte:

......

Fonfe de variação GL SQ qvf F
Nitrogênio N 1 1.,5709 1,5709 9,43**
Fósforo P 1 0,0140 . 0,0140 0,084
Potássio K 1 1,2680 1,2680 7.62*
Interação NxP 1 0,5025 0,5025 3.02
Interação NxK 1 0.2398 0.2398 .1.44 ...
Interação PxK 1 0,5177 0,5177 .'3.11

. Interação NxPxK 1 0,4118 0,4118, 2,47........ . . . . . . .

(Tratamentos) " (,7) (4.•5246)
Blocos 3 :3.2011
Resíduo 21 3.4955 0,1665

Total 31 11,2212

Observa-se-que 'somentp.os efeitos de ~ e K foram significativos. Kão hou.
ve reação a adubação fosfatada.

9.2.4.- Exemplo

Considere-se urnfatorial 22, em blocos ao acaso, em 4 blocos. Os dados da
tabela seguinte fornecem os resultados do experimento.

~
(1) A B AB Totais'

'Blocos
I 18,0 20,6 19,6 19,2 77,4

I! 8,6 .21,0 15.9 19,6 64,2-lI! 9,4 18.,6 14,6 18,4 61,0
IV 11,4 20,6 15,8 20,2 68,0

Totais 47,4 80,8 65,0 77 ,4 270,6



29•

•.p!0cedimento idêntico ao caso anterior, dá 6 quadro de análise de variância
a seguir.

Fonte de variação GL SQ .... <14 F

• Blocos 3 37,83
Fator A 1 131,11 131,11 31,29**

~ Fator B 1 .- 12,61 12,61 3,01
~

~
Interação (A x B) 1 27,51 27,57 6 58*. . . . . . . . . . . ' .

• (Tratamentos) (3) (171,29)
~ Resíduo 9 37,68 4,19

. . . . . .

,
'.Total 15 246,8q

A' interação significativa indica que o comportamento de um fator depende dos
níveis do outro. Neste caso a ação de B é influenciada pela presença ou ausência de
A. Quando isso acontece a análise acima não é a mais indicada ..pôde-se então adotar o
sistema a seguir, onde serão estudados, todos os fatores, em relação aos outros.

GL
Fator A ------------------- 1
Fator B na ausência de A 1

1
.
Fator B na presença de A
Os cálculos podem ser feitos da forma exposta anteriormente, cornoa seguir:

(-) A B AB - SQy

Fator A 'to + 45,8 131,10.
Fator B na ausência de A O + O 17,6 38,72
Fator B na presença de A O O + -3,4 1,45-
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A análise de variância ê agora:
e .•

Fonte de variação GL • F

Blocos 3 37,83
Fator A 1 131,10 .131,10 31,29**
Fator B na ausência de.A 1 38,72 . 38,72 9,24*
Fator B na presença de A 1 1,45 1,45 0,346

. . . . . . . . . . . . . . . . .

. (Tratamentos) (3). (171,27) .

.Resíduo .
9 37,68 4,19.......... . . . . . . . . .. . .

Total \. ...15 ... 246,78

Verifica-se pois que o solo reagiu a adubação com o fator B, mas apenas na
. ausência de A

9.2.5 - Exanp10
. ,-

0$ dados seguintes sã0 de um experimento com 2 níveis dos fatores P, K, ~~
em viveiro de seringueira, com 3 repetições. Faça a respectiva análise de variância.

r

(1) P ·K Mg PK PMg KMg PKMg I TafAIS
I 54,47 53,80 . 48,52 40,09 38,64 40,96 34,28 36,61

II 45.32 45,41 41,05 41.25 36.31 35,46 35,09 46,78
III . 51,39 45.27 50.64 39,61 32,92 40,56 32·,46 32,62

Totais

9.2.6 - Exemplo

Os dados abaixo, de um experimento fatoria1. cujos f~res, adubação mineral
canp1eta (A) e matéria orgânica (M). foram instalados em 4 blocos.

1 A M
I- 0,430 3,041 3.400 6,815

II 0.725 0.326 5.760 5,784
II! 0.038 0,981 5.960 2.940

IV· 0,181 2.415 7,342 5.320
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Efetue a análise adequada e int~rprete os resultados ..,

9.2.6 - Exemplo
Planeje um experimento com 2 macro nutrientes e dois níveis cada um; com 4

repetições. Faça o "layout" do delineamento.

9.3. Experimentos em parcelas divididas e subdivididas.

Os delineamentos em parcelas divididas ou subdivididas constituem mais uma for
ma de controle local. São bastante usados em ,experimentos fatoriais, ~xperimentos em

, ,

casa de vegetação, para estudar temperatura, em pesquisas com inseticidas ou fungíci
das, em experimentos com animais, etc.

, \-9..3.1- Vantag~ e desvantagens ,

, '. As principais vantagens, de um delineamento "sptit plot" sao:
, ,

i) Possuir grandes unidades experimentais por necessidade ou pode ser utili
,zado para comparar tratamentos subsidiários.

ii) ~ possíver-testar um número maior de tratamentos (sub ou sub-sub)
As'desvantagens são as seguintes

i) Todos os tratamentos são medidos com,menor precisão, que nos blocos ao aca
so.

ii) ~ando ocorre erro de dados (parcelas perdida), por exemplo, cresce a com
plexidade de análise.

9.2.2,- M:xlelo estatístico

Como nos experimentos fatoriais os modelos dependem do grau de subdivisão
que se fizer. Uma observação de um delineamento "split plot" com p parcelas, r rep~,
tições, q subparcelas, em blocos ao acaso, será obtida por:

'-Y··k = l.l": r. + a. + 5.. +'R.. + (aB)·k +'e··k1) 1" J 1J' ~1< , J 1J,

ande ~ é o efeito da média da população, 'r. é o efeito da i-ésima repetição, a. é o
, 1 J

efeito do j-ésimo nível do fator A, 5 .. é o componente aleatório (erro a), Bk é o1J '
efeito do k - ésimo nível do fator B,' (aB)ij é o ~feito e a interação dos fatores
A x B e e ..k é o componente aleatório, associado à subparcela ou fator B.1J . '
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Por processos análogos aos anteriores,_estir:~-se os componentes da análise-de
e... .

variância, cujas fórmulas_são semelh~tes às já-vistas antes, para cada fonte de va-
riação, dando orige~ ao quadro de análise de variância que se segue:

Fontes de variação __GI_ DesvioPadrao F

Blocos
Tratamentos A
Resíduos (a)
(parcelas)

Tratamentos B
Interação A x B
Resíduos (b) -
Subparcelas

(r-I)
(a-I)

Da = (a-I) (r-I)
(ar-J)

(h-I)
(a-l)"(b-l)

nb = a (b-l)(r-I)
·fabr-l .---

- -.
9.3.3 - Comparação de média dos tratamentos

19 caso: Tratamentos A (parcelas)

A comparação entre as médias dos tratamentos .-\(parcelas) é feita com o auxí
lio do desvio padrão sa' com base no número de graus de liberdade do resíduo (a), (na)

Assim por exemplo, para se testar-um contraste Y = Âi - .~. Âi e Âu são
dias de tratamentos A, tem-se que:

-me

e
- -

t = Ai - --\u
sey)

As d-iferenças mínimas significativas peIos testes de Tukey e Duncan saores
pectivamente estimadas por: -

sA=qx a
- - r"6"r- e

, s
D = zx --ª--,IOr-

-, - I •

2_9 caso: Tratamentos B (subparce Ias)

A comparação entre médias dos tratamentos B (subparcelas) se faz com o auxÍ
lio do 'desvio padrão sb' com base no número de graus de liberpades do resíduos (b),
(nb)•
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Assim p?r~ se testar um contraste y = Bi -

s· cYJ V;" I sb e

-Bu; tem-se que:
-

't = Bi - 1\1
s(y)

E de forma análoga, as diferenças mínimas significatívas, respectivamente p~
10s testes de Tukey e Duncan são estimadas por:

e . D =z x

ande q é z são encontrados nas tabelas respectivas, neste caso, ~m função do número
de tratamentos b e do número de graus de liberdade do resíduo (b)

9.3.4 - Exemplo ,
'. . ,

Os 'dados da tabela seguinte'são produções de adubo verde (kg de matéria ver
,. de por parcela) de um experimento com 8 tratamentos, em blocos ao acaso com 4 repe-

tições, realizado em dois anos sucessivos, nas mesmas parcelas.

Produção obtida (kg de matéria verde)_.

19 Bloco 2.9Bloco '39 Bloco 49 Bloco
Tratamentos ,19 29 19 29 29 19 2919ano ano ano ano ano ano ano ' ano

1- Mucuna preta 8~,8 90,2 76,8 94,0 88,6 86,4 81,9 82,2
2. Feijão de porco 44,0 83,8 56,6 72,2 52,4 88,6 52,2 83,2
3. CJLO~. junc.ea 102~4 120,2 90,8 104,6 92,0 112,0 84,8 113,6
4. Guandu 68,4 91,0 55,2 18,8 49,0 83,4 61,2 91,2
5. Teph. c.ancüda 34,0 57,2 32,4 '54,0 24,4 50,8 30,0 46,2
6. Soja 33,0 33,6 34,8 33,2 32,0 33,4 33,6 42,6
7. CJLot. gJLantüma 25,8 ,~~'·77,O 21',6. .62,4 ~ . 19,2"- 63~é', 21,0 63,4
8. Milho 138,8 110,2 ~06,4 80,0 108,0 92,0 81,8 90,6

·533,2 663,2 474,6 579,2 465,6 610,2 446,2 613,0
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cá1cu1~: rx2 = 686381,68 rx =.4385,2

• 2
C =~4385,2) = 300468 4264 '

SQTo = 686381,6 - 300,42 sqro = 53348,86

SQparce1as = 117,02
+ 170,82

+. 2
....... + 172,42 - C = 42722,42

SQB = ~ [(1196,4)2 + (1053,8)2 + + (1059,2)2 ] ~.C = 851,43

- 1 [ 2' \ 2 . . 2 ].
,fJ.J.f = ~ (686,6) + (533;0) + ••••• ,•• + (807,8) - C = 40189,61

... SQR (a)'= SQParce1as - SQB-SQT' SQR(a) = 1681,38

SQAnos = 3~ [(1919,6)2 + (2465,6)2] - C = 4658,07

1 [ - 2 2. 2 21SQ(A x T).= If (333,8) + •••••• + (435,0) + (~52,8) + ••••• + G72,8) ~ - C-SQA-SQT

SQ(A x T) = 49896,32 - 4658,07 - 40189, 61 = 5048,64

Análise de vqriância

Fonte de variação G.L. S.Q. Q.M. Desvio FPadrão
B1oc:::os 3 851,43
Tratamentos (T) 7 40189,61 ..5741,37 75,77 71,70**
Resíduo (a) 21 .1681,38 80,07 8,95 .
(Parcelas) (31) (42722,42)

Anos (A) 1. 4658,07 4658,0'7 .--68,25 121,88**
Interação A x T . 7 5048,64 721,23 26,86 . 18,87**
Resíduo (b) 24 91.9,73. 38,22 6,81

Total ·63 53348,86

** Diferença significativa a O .oiae probabilidade
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•. Como a interação A x t é'sigrrífticatíva. indicando que os tra~amentos tem
comportamento diferente em cada ano, deve-se modificar esse esquema, estudando os
efeitos dos anos, sobre cada tratamento, como se segue:

SQ Anos dentro do Trat. 1 = i-[(333.,8)2+ (352,8J2J - -} (~86,6)i

SQ Anos dentro do Trat. 1 = 45,13
De maneira análoga estuda-se os outros casos. Assim se tem a análise de

.variância do quadro seguinte:

Fonte de variação GL \ SQ ~ Desvio padrão F
.

Blocos 3 851,43
Tratamentos (T) 7 .40189,61 5741,37 75,77 71,70
Resíduo (a) 21 1681,36 80,07 8;95

.(Parcelas) - (~1) (42722,42)
Anos d. Trat. 1 1 45,13 . 45,13 1,18

.Anos d. Trat. 2 1 1878,85 1878,85 49,03**
Anos d. Trat. 3 1 808,02 808,02 21,09**
Anos d. Trat. 4 1 1529,05 1529,05 39,90**
Anos d •.Trat.. 5 1 954,85' 954,85 24,92**
Anos·d. Trat. 6 1 11,05 11,05 0,28
Anos d. Trat. 7 1 ~996.18 .3996,18 104,28*.*
Anos d. Trat. 8 1 483,61 483,61 12,62**
Resíduo (b) 24 919,73 38,32 -Total 63

'9.3.5- Exemplo

Faça a comparação das médias dos tratamentos (A) e. (B). ut ilizando os tesr-
.tes de Tukey e Duncan. Compare os resultados.
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9.3.6 .- ·Exemp10

No quadro seguinte estão os dados de produção em t/ha, obtidos de um expe
, , .

rimento em 6 blocos casua1izados, com 3 c10nes (parcelas), cortados em 4 épocas. .,

diferentes (subparce1as). Faça a análise dos dados, .comparando as médias dos
tratamentos, por teste adequado e faça tnna interpretação minuciosa dos resu1tado~

. Clones

.........

Bpocas ",.... B10 c os· .
de

corte I II ..', .. IH. . ·IV V .VI.. - TarAIS

1 2,17 1,88 "1,62 ·2.34 1,58 ·1,66
•

·2 . 1,58 :1,2'6 ·1.22, 1,59 1,25 0,94
3 2,29 1,60 1,67 1.91 ·1,39 1,12
4 2,23 2,01 1,82 2,10 1,66 1,10

1 - 2,33 2,01 1,70 1,78 1,42 1,35
2 1,33 1,30 1185 1.09 1.13 1,06

C2 3 1,86 1,70 1,81 1,5~ 1.67 0,88
-. ~ 2,27 1,81 2,01' 1,40 1,31 1,06

1 1,75 1,95 ·2,13 1,78 1,31 1,30
2 1,52 1,47 1,80 1,37 1,01 1,31

C3 3 1,55 1,61 I,,82· 1,56 1,23 1,13
4 1,56 1,72 1,99 . 1,55 1,51 1,33

- , . ,. . ,. , "
~ J - -
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.9.4. ~riIIx;mto de espaçamentos
. .'.

Como em todo tipo de pesquisa, o delineamento experimental a ser utilizado
depende dos objetivos da pesquisa, associados' ao material experimental.

Se o objetivo é apenas comparar espaçamentos de dete~da cultivar, o de
lineamento deve ser o mais simples possível, como'o de blocos ao acaso, por exem
pIo. Se se pretende testar espaçamentos e cultivares, por exemplo, um arranjo
fatorialou em parcelas subdivididas, certamente darão ótimos resultados, pois
permitem estudar a ação conjunta dos dois fatores CEspaçamentos e Cultivares) ou

.mais fatores, caso haja interesse. No caso da utilização de parcelas subÇivididas
'é .prudente que não haj am muitos fatores.

9.4.1- EXemplo
Os dados que se ~eguem são'p'roduções em t/parcela de um experimento em·

3 blocos casualizados com arranjo fatorial de 4 cultivares e 3 espaçamentos •
.

I Ir III
E1 E2 E3 E1 E2 F.3 E1 E2 E3

C1 . 3,5 0,98 5,70 3,45 4,33 3,45 1,46 2,30 0,97
--Cz 8,4 3,40 3,02 1,09 0,99 2,83 -l,31 5,10 3,21

CJ '2,9 3,01 1,06 5,41 2,33. 4,73 2,01 ·3,-l7. 2,41
.c4• 5,4 4,60 2,43 2~45 3,02 1,08 3,.n. 0,89 3,02

Os resulUidos da análise desse experimento fatoria1 4 x 3 estão na tabela abaixo:

Fonte de variação G SQ QX F

Blocos 2 6,4497 3,2249 0,94
Cultivares 3 2,8586 0,9529 0,28
Espaçamentos 2 5,1526 2,5763 0,75
Interação eu1 x Esp 6 5,0836 .(),847-.i-- 0,2"5
Resíduo 22 75,7407 3~4428
TGfAL 35 95,2853
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9.4.2 - Exemplo.. .
Considere. os dados de produção, a'seguir, de um experimento em

subdivididas com 4 cultivares e 2 espaçamentos, em blocos casua1izados,
re~tiçõe~. Faça a análise conveniente e compare os resultados com o
anterior fazendo tnn breve comentário.

parcelas
com 3

.exemplo

Cultivar 1 6,8 6,2 6,8 8,6 4,6 6,1
Cultivar 2 4,0 3,8 2,4 5,2 6,8 8,4

.Cultivar 3 2,4 7,5 5,2 4,9 4,3 6,3,
Cultivar 4 8,4 4,9 7,1 3,4' 6,3 2,4

r

"

9.5. Bxper ímentos. de competição de cultivares
Os experimentos de cOmpetição' de cultivares, não raro, pela própria nature

za dessa,pesquisa tem ao longo de seu curso parcelas perdidas. Por isso os deli
.neamentos experimentais devem, além de simples, ter bastante' flexibilidade, para,

nesses casos, ainda oferecerem al.gúma opção de análise de resultados, com certa
confiabilidade.

Foi bastante frequente, principalmente nos estudos de melhoramento, o uso
'dos "Latices" (reticulados quadrados), sob a ;,tlegaçãode que esse tipo de pesqu~
sa envolve tnn grande número de tratamentos. Esse delineamento contudo, tem' se

,rias 1imi:ações que o tornam totalmente superados, mesmo porque já existem' deli
neamentos mais modernos, mais simples e com muita flexibilidade, para pesquisas
dessa natureza. Assim é que os delineamentos de blocos ao acaso com tratamentos
comuns são apropriados para tal fim.

9.5.1- Experimentos em blocos ao a~o com alguns tratamentos comuns
Esse delineamento, ,além de simples ofer~ce as vantagens de poder trabalhar

comum número ,elevado de tratamentos e caso haja ornis~ão d~arcelas ou até de
tratamentos ou blocos, ele ainda .continua com boa validade. Exige apenas que já
se conheça bem a perfo~h~ce de pelo menos urrL ou dois tratamentos que funcionam,

. . ,.neste caso,como controles ou "testemunhas".
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,9.5.2- Exemplo., .

Suponha que se queira co10é~r em'competição 40 c10nes de guaraná, por
exemplo,e disponha de 3 clones , cujo comportamento é já, bem conhecido. Forma-
se então 4 grupos com 10 clones mais os 3 conhecidos. 9s nQvos clones ,são ~~ama
dos de tratamentos regulares e os três conhecidos; de tratamentos comuns. Assim
tem-se: '

Grupo 1: 1, 2, •••••••;•••••, 10,
Grupo 2: 11, 12, ••••••••••• , 20,
Grupo 3: 21, 22, •••••••••••, 30,
Grupo 4: 31, 32, ••••••••••• , 40,

A,B, C
A; B, C .
A, B, C
A, B, C

Cada grupo corresponde a um eXperimento em blocos casualizados, que se se
tiver 3 repetições, por exemplo, dá, para cada grupo o esquema da análise de va
nância a seguí.r; '

, '.
Fonte de variação GL

Blocos
Tratamentos--Resíduo

2'
.12

24

1UI'AL 38

Por fim o conjun~o dos 4 grupos (4 eXPerimentos em blocos ao acaso) pod~
rao ser arialisados conjuntamente, dando origem ao quadro a seguir:

Análise conjunta dos 4 grupos:

Fonte de variação GL
Experimentos
Blocos dentro de experimentos

;,Tratamentos ajustados
lnteração Trat: Comuns x Exp.
Resíduo

....

3

8
42

6
96

.i

1UI'AL 135-------- -----------.-- .'



40.

Genericamente para g grupos, com Z tratamentos regulares e c comuns~ com r
repetições, o quadro de análise será:. .

Fonte de variação GL

Experimentos
..Blocos de experimentos
Tratamentos (ajustados)
Interação (trat.comuns x exp.)
Resíduo

g-l
g (r-I)

gz+ c-I
(c-I) (g-l)

g(r-l) (z+c-p

TOrAL (z+c) gr-l

9.5.3- Exemplo
,

Considere-se, a título de exercício, 8 clones, colocados em competicao em
dois grupos de .4 ciones, juntamente com dois outros clones de comportamento bem

. conhecidos. Os dados de cada grupo, em 3 repetições encontram-se abaixo:

Grupo 1 (Experimento 1)

--
~

Clone 1 Clone 2 Clone 3 Clone 4 A B TarAISBlocos
I 32 26 35 32 32 29 186

II .28 35 30 26 33 30 182
III 27 30 20 23 28 27 155.'

TarAIS 87 91 85 81 93 86 523

Grupo 2 (Experimento 2)

Clone 5 Clone 6 .Clone 7 -Cl.one 8 A B IDTAIS

I 24 2.6 32 26 25 - -32 165
II 23 20 ' .. 31 31 -Z8 33 ~ 166 - " ;

.'

lU 16 25 32 20 23 20 136
TarAIS 63 71 ·95 77 76 85 .467

•
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..'
Os cálculos das somas de quadrados, para cada expe~imento sãc feitas. .

fonna 'uSua1, cujos quadro de análise csjão a'seguir:
.da ,

Experimento 1

Fonte de variação 'GL SQ QN

Blocos 2 '94,7777 47,3889
TrataIÍlantos 5' 30,~444 6,1889
Resíduo 10 137,2223 13,7222

lUfAL 17 262,9444

F

0,451

Experimento 2 f

Fonte de variação GL SQ F
. Blocos 2 96,7777 48,3886

Tratamentos 5 205,6111 41,1222 2,93
Resíduo ..- 10 140,5556 14,0556
TOfAL 17 442,9444

,.Análise conjunta

c :: (rx + Ey)2
g :1( r x (z-c)

c = (523 + 467)2
36

c = 27:225

SQTo .,;rx2 - C ,( r x2 dos dois experimentos).

~
A B 1UfALer ,

·E1 (r = 3) -·93 86 179
E2 (r = 3) 76 85 161
TOTAL 169 171 340

.'
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SQTe ~ -1692 + 1712, '(340)2
6 12

SQ~ = 179~ + 1612 (340)2
6 12

SQ (Ex x Te). = 932 + 862 + 762 +.852

,SQT~ = 0,3334

SQEx = 87,1111.

f .•••• , r = 3

.- (340)2 - SQEx - SQTc = 21,3333
.12 ,'

SQB d. Ex = SQBl + SQB2 = 94,7777 ~ 96,7777= 191,5554
SQR = SQRl ~ SQ~ SQR = 277,7779
SQT (ajustados) = SQTc - SQ~d.Ex - SQ (Ex x Te) - ,SQR= 187,8889

,
-'Análise conjunta

, '.
Fonte de variação GL SQ QN F

.Experimentos .-. 1 87,1111 87,1111 6,27 *
Blocos d. Experimentos 4 191,5554 47,8889 3,45 *
Tratamentos (ajustados) 9 215,2223 .23,9136 1,72
Interação (Trat. comum x Exp.) i 21,3333 21,3333 1,54

,Resíduo 20 ,277~7779 13,8889
rorn, 35 793,000

9.5.4,.Exemplo
Os dados a seguir são de um grupo de eXperimentos de competição de varled~

des de cana de açúcar.Com relação a eles efetue a análise adequada. Cpg. seguinte)
, .

9~6. Experimentos hierárquicos -Esse tipo de,experimento é bastante utilizado em pesquisas sobre subamostras
·de amostras, ~u em subt1asses d~ntro de classes.
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-..
.Dados do exemplo 9. 5 .4.

Experimento 1

. . , . BLOCOS
TRATM1ENTOS ..

I . . .... ·11 111

CP 34-120 46,6 . 45,7 49,6
'NA 56-30 61,1 72,1 .51,3
NA 56-79 74,2 74,3 100,7
Tuc 5619 50,2 37 3 66,1,
CP 44-101 40,3 38,7 °35,1
NA 56-35 37,5 40,1 36,9
NA 56-68 69,6 61,0 59,3,

Experimento 2

TRATMiENfOS I II III

CP 34-:-120 55,2 51,2 48,0
NA 56-30 62,7 83',0 75,1
NA 56-79 63,4 .81,7 110,3
Thc 5619 62,0 69,1 77,9
NA 56-62 11,0 72;9 81,6
NA 59-17 59,5 83~0 82,9
NA 59-44 73'2 98,6 81,0,
NA 59-60 47,6 37,7 42,3

-1 • .' r . ...,

. .
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9.6.1•.Exemplo
NUmaprospecçãoode dendezeíro no Estado do Amazonas,o Estado foi divi

°dido em municípios e dentro desses municípios foram escolhidas regiões, em cujas
regiões foram' co1etados materiais nativos.Estaopesq~isa.caracteriza um exper!
mento hierárquico ou uma classificação hierárquica.

9.6.2~ Mxielo estatístico
Num experimento hierárquico com p unidades, das quais são escolhidas alea

toriamente f subamostras, cada observacàoé da~ por i
r: .•

y•.k = li + p. + f.. + elJ··k1) ° 1 1J , 1 r
•

onde n;t é a: mé~ia °geral , p;"é O efeito da pês ímaunídade efij éo efeito ~j-és!
ma subamostra dentro da unidade i e eijké o efeito aleatório.

0"
9.6.3-:-Exemplo

. Numa prospecção de dendê em 4 locais~ foram coletadas, ao acaso 10 pl~
tas em cada loca~ Os pesos dos cachos colhidos, estão na tabela a seguir

Locais L1 Lz L3 LItPlantas
1 3 10 12 6
2 5 4 1 2
3 8 3 6 9
4 9 9 7 3
5 4 5 2 5
6 2 7 .~ 7
7 7 2 4 ·10
8 1 .11 3 4
9 12 6 8° 6

10 6 °1°. °°6 12 . C' <~

IDrAL 57 58 54 64 " .
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. IX2 = 1755 Ix ,;.233 c = 1357,2250 ,
•

sqro = 397,7750
SQLoc = 572 + 582 + •••••• -c SQLoc = '5,,2750 .-

10

SQPl d. loc = SQTo - SQLoc SQPl d. Loc = 392,5000

Quadr~ de análise

" Fonte de variação,
Locais '
Plantas d. locai,s•

GL " ("M , ,
. ,<!-"'4 ..

t -'1,= 3.
.tCp-1);" 36

,

5,2750
.392~5000

1,7583
10~9027.

lUfAL :lp-l = 39 , ,397,7750

9.6.4- Exemplo

Na determinação do teor de cálcio de uma forrageira foram selecionadas ao
acaso 4 plaritas e-de cada pl&~ta foram tiradas 3 folhas e em cada folha foram fei
tas 2 análises químicas, cujos resultados encontram-se a seguir:

Faça à respectiva análise, utilizando 'esses dados.

Plantas

2

Folhas Análises químicas
1 3,28 3,09
2 3,52 3,48
3 3,88 2,80
1 2,46 2,44
2 1,87 1,92
3 2,19 2,19
1 2,77 2,66
2 3,74 3,44
3 ,2,55 255, .

, l' 3,78 . 3,87
2 4,07 4,12
3 3,31 3~31

Totais

1

3 -
,4 '
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10. Regressão e Correlação

10.1. Regressão linear, de 29 grau e nníltipla.

A análise de variância, tal como ê fe~t~o pressupõe independência dos
diversos tratamentos utilizados. Quando esta hipótese não se verifica, a análise
da variância deve refletir a ~ependência entre os tr~tamentos. Isso normalmente
acont~ce em caso de tratamentos de fertilizantes ou inseticidas, quando se usa ni
veis crescentes, por exemplo.

·010.1..1- EXemplo

Considere-se, por exemplo, os dados de oS tratamentos e 5 repetições,
um experimento inteir~ente casualrzado. Os valores de X são os níveis de adubo'
Usados e os de T, os' totais de produção, de cada tratamento, nas 4 °repetições

o.c~ na otabela a seguir:

x
2,0 4,0 5,0

o 1 2 .3 4 o,

.' -T

Uma análise de variância, do modo usual, sem considerar a regre~
são'deu.

FONTE DE VARIAÇÃO GL 50 . ~ F

Tratamentos 4 1,70 0,425 3,04
Resíduo 15 2~.10 0,140
TOTAL 19 3,80

O valor de F não ê significatico, pelo fato de não se ter levado em.. ' ...-;-
conta a regressão. o.
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10.1.2 - Exemplo

Considere-se os dados a seguir, onde X são níveis de adubo e T o os
totais de produção.

- . '" _.- - -- --~-- - - - -- -

..

~
X O· 1 2 3 4

T 3,0 5,0 2,0 4,0 2,0

Admitamos que se trata de uma regressão linear: Y= a + bX. Nesteca.Soas

estimativas dos parâmctros b e a. serão:

t XY -
(rX) (rY) ,- N •.. -

1>= eo ~ Y-bX
tX2 _ (rx)2

N

r XY= 40 r.Y= 16 r.yz = 120~X = (4) (10) = 40

Por substituição b = 00,20

o - 40 2 Ox=-- =. , ,
20

'- 16
Y = 20 :; 0,8 , -aO= 0,8

-logo o Y = 0,4 + 0,20 X

( r XY -
1,60

(r.X) l

N

(8,0)2
40 =

•..
SQb= =

SQD = 1,70 1,60 = 0,10 -

(0,20)2 = 0,4

•• 0
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tem-se portanto a seguinte análise de variância:

roNTE DE VARIAÇÃO GL SQ ~ F,

Regressão linear 1 1,60 1,600 11,42**
Desvio de regressão 3 0,10 0,033
(Tratamentos) (4) (1,70)
Resíduo

.
'15 2,10

TOTAL 19 3,80
f

. ,

Como se vê é significativa a regressão linear ao mesmo tempo que os
.• -desvios de regressão não o são.

Identicamente se poderia fazer para regressões de graus superiores
ao primeiro.

--
10.1.3 - Exemplo

Para se testar a linearidade de ,uma regressão, torr~-se um exemplo
com mais de uma observação de Y para cada X. Faça-se este teste usando a análise
de variância. Considere-se os dados a s~guir:

x 1 2 3 4

y 8
10

20
23

31
28

29
28

SQTo= 8% + 10% •• 28% '(8 + 10 .•. 28)1 = 546,9••• + 2 -
SQ Entre grupos= (8 + 10)1 + + (29 + 28)2 535,4=2
SQ d. grupos='546,9 - 535,4 = .11,5

'SQ entre grupos ê dividida em duas partes
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.~..
. . .

Anãlise de Variância
,

. FONTE DE VARIAÇÃO
. GL SQ q.f F

Entre grupos: 3 535,4 .178,47
Regressão linear 1 442,2 442,2
Desvio de regressão 2 .93,2 46,6 46,6 16 2-- --= ,

Dentro de Grupos (resíduo) 4 11,5 . 2~87 2,87

TOTAL 7 546~9

*

..

-

..
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•11. Exercícios complementares

11.1- Deseja-se fazer um experimento para testar 5 níveis de Um ftmgicida.
Para isso coletou-se o material infectado e o'experimento será condu

.zido em laboratório.
. .'Planeje esse exper~nto, desde a descriçã~ dos objetivos, faça o

"layout", desenvolva o plano de tal sorte que a sua condução atinja
os objetivos •

•
f

.. -
1.1.2-Considere os dados de n!?de folhas de guaranazeiro, do quadro abaixo

e faça a análise conveniente •
. . . . .

Tratam.
Bloco 375 392 68 272 .263 329 501 50S 503

I 9,6.0 8,00 5,60 7,00. 9,00 6,80 7,20 11,60 7~30

II 5,80 7,80 6,20 7,30 6,70 6,80 9,20 6,60 8,40

lI! 5',70 6,20 7,40 9,09 10,20 5,40 11,50 7,60 6,50
. . . . . . . .... -
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