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- 5. CONSIDERACOES GERAIS SOBRE REQUISITOS BASICOS PARA ANALISE ESTATISTICA ‘::)‘ HEET

‘5.1 - Porque se faz analise estatistica
0 que exige analise estatistica e as vezes até dificulta o trabalho do experi
mentador, € a presenca, em todos os dados obtidos, de efeitos ndo controlados (que
podem ser controlados ou nao), tais como: ' ‘
a) Ligeiras variacOes na constituicdo gen€tica do material utilizado nos expe
rimentos. : .
b) Ligeiras variagoes no espacamento, na profundidade dos plantios ou - semea
duras. - ‘

c) Pequénas diferengas de fertilidade do solo.
d) Maior ou menor disponibilidade de agua.

e) Tamanho das parcelas, etc.

Tais efeitos, chamados de variacao do acaso ou variacao aleatoria, nao podem
ser conhecidos individualmente, portanto podem alterar completamente os resultados

experimentais, dai a necessidade de Analise Estatistica.-

5.1.1 - Medida dos fatores de variacao

O coeficiente de variacao (CV), que € uma medida absoluta de dispersao, in

dependente da grandeza dos valores e das Unidades em que foram medidas as variaveis
certa

da uma idéia da precisdo do experimento. Este porém deve ser wtilizado com
cautela, uma“vez pode ser influenciado por determinados fatores.

5.2 - Requisitos basicos para analise estatistica

Nem todo tipo de pesquisa requer analise estatistica. A pesquisa experimental,
baseada em dados de experimentos ''controlados' e que envolwve fonte (s) de variacao,
exige, em geral, tal analise, cuja cofiabilidadée esta bastante ligada as condigoes
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da pesquisa, ou exverimento (s). Por isso ha grande necessidade de serem observadosj “~—-
- . f N

criteriosamente, no planejamento das pesquisas, aspectos tais como: £
g : - ] ——

5.2.1 - DEFINICRO DO PROBLEMA: Esta € a primeira questdo envolvida e deve ser feita
de forma clara e concisa. Se o problema n3o pode ser definido, ha pouca chance de
ser substancialmente resolvido. Se o problema nao foi entendido deve-se ser capaz de
formular questoes, que respondidas indicam caminhos para’ solucao.

5.2.2 - FORMULACKO DOS OBJETIVOS: Estes podem ser formulados de varias maneiras: sob
forma de perguntas e'respostas, hip5te$es a serem testadas ou efeitos a serem esti
mados. Devem ser escritos com precisao, sua condigcdo nao deve ser vaga ou ambiciosa,
permitindo ao experimentador planejar efetivamente os procedimentos experimentais que
conduzam a seus alcances. Devem ser listados na ordem de importancia, conforme suas

situacoes nos procedimentos experimentais.

5.2.3 - SELECAO DO MATERIAL EXPERIMENTAL: Na selecdo do material experimental que
abrange desde a area experimental, até o material gen€tico ou botanico, bem como os
aspectos que lhes sao inerentes, os objetivos do experimento e a populacao sobre a
Quai estao sendo feitas inferencias, devem ser considerados com bastante énfase. O

material utilizado deve ser representativo da populacao na qual os tratamentos serao

testados.

e

5.2.4 - SELECAO DOS TRATAMENTOS: O sucesso de um experimento repousa na criteriosa se
lecao dos tratamentos, cuja evolucdo respondera as questoes propostas.

5.2.5 - SELECAO DO DELINEAMENTO EXPERIMENTAL: Aqui novamente a consideracao dos obje
tivos € importante, mas de modo geral deve-se escolher um delineamento simples que
provavelmente fornecera com maior facilidade a precisao desejada. Aqui devem ser con
siderados trés importantes princfpios, inerentes a todos os delineamentos experimen
tais, indispenséveis aos objetivos da analise estatistica. Tais sao: '

a) REPETICAO: Sua funcdo € proporcionar uma melhor estimativa do erro experimental e

maior precisdo na medida do efeito do tratamento.

b) ALEATORIZACAO: E a forma de distribuir os tratamentos pelas unidades experimentais,
talique todas as unidades consideradas tenham igual probabilidade de receber um
tratamento. Sua funcdo basica € assegurar estimadores ndo viesados de médias  de

tratamentos e erro experimental.’
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c) CONTROLE LOCAL: Este principio de delineamento experimental, permite, para certas
situacoes, reduzir o erro experimental. Num delineamento de blocos ao acaso, por

exemplo, os tratamentos sao agrupados nos blocos, de tal modo que se espera uma
performance diferente para cada bloco. ‘

5.2.6 - SELECAO DA UNIDADE DE OBSERVACAO (PARCELA): Em experimentos de campo,  com
plantas, por exemplo, o tamanho e forma das parcelas sdo importantes e por isso - de
vem ser observados a fim de produzirem a precisao desejada na estimativa dos efeitos

dos tratamentos.

5.2.7 - CONTROLE DOS EFEITOS DE UNIDADES ADJACENTES EM CADA UMA DAS.OUTRAS .

Este € frequentemente considerado completo, pelo uso de linhas de bordaduras
\

e pela aleatorizacao dos tratamentos. .

'§.Zﬂ8 - CONDUCAO DO EXPERIMENTO: Na condugao do experimento deve-se usar procedimen

~ tos qué sejam livres da influencia pessoal. Seguir rigorosamente o plano  experimen
tal no que concerne a um manejo livre de diferencas entre individuos ou que dlferen

"gas associadas a ordem da colecao possam ser eliminadas do erro experimental. |

5.2.9 - CONSIDERACOES SOBRE OS DADOS COLETADOS: Os dados coletaaos, se tomadas todas

as providencias antes expostas, devem avaliar corretamente os efeitos dos  tratamen
coleta

tos, alinhados com objetivos do experimento. Evitar distracao ou fadiga na
de

de dados. Rechecar imediatamente as observacdes que apresentem qualquer sintoma
estarem fora do padrao normal. Consideragoes adicionais devem ser fornecidas bara a
coleta dos dados, que esclarecerao o desempenho dos tratamentos. O cronograma de co
leta deve estar de acordo com o planejado, sua organizacao deve ser feita de modo a
facilitar as analises a serem feitas de modo a evitar a necessidade de transcricio e

consequentes erros.

5.2.10 - ESQUEMA DE : ANALISE ESTATfSTICA E SUMARIZACAO DOS RESULTADOS

E sempre importante uma exploracao detalhada dos dados, antes de qualquer
analise mais especifica. Nisso as tabelas, graflcos as medidas simples de tendencia

central e dispersao, ajudardo muito, além de contribuirem no preparo de resumos e
Esses "resultados' iniciais devem ser

mostrarem os efeitos detectados (esperados?).
: A

compatrados com os objetivos do experimento para se ter indicacao do seu alcance.
- - . w ) 5 AR e . - . *
este ponto, as vezes convem uma revisao dos planos iniciais, por um estatistico, por

‘um ou mais colegas da area. A revisdo por outros, pode trazer pontos que O experimen
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tador (autor), passou por cima. Além disso, certas alteracOes ou ajustamentos podem,
nao so6 enriquecer o trabalho, como proporcionar um aprendizado consideravelmente

. maior do trabalho que se esta executando.

- 5.2.11 - ANALISE DOS DADOS E INTERPRETAGAO DOS RESULTADOS

As analises especificas dévem ser feitas rigorosamente de acordo com o que
foi planejado: delineamento, testes devcomparagéeé multiplas, etc, levando-se em
conta as indicacoes apresentadas na analise exploratoria dos dados. Dessa forma
resultados serao interpretados a luz das condigOes experimentais, hipéteses testadas
e os resultados relacionados aos fatos previamente estabelecidos.

0s

5.2.12 - PREPARAGCAO DO RELATORIO DA PESQUISA: CLARO, COMPLETO E FIEL

Nao existe coisa tao ruim como um resultado negativo. Deve-se entao  exami
nar com detalhe todos os resultados ou indicagoes. Por exemplo, se a hipotese nula
nao foi rejeitada, € possivel evidenciar que nao ha diferengas reais entre os trata
mentos testados. Neste caso, checar novamente, se necessario, com outros colegas e

rever as conclusoes.

Embora haja muito mais passos sobre a parte nao estatistica, esta € uma par
te importante da experimentagao pois ajuda o experimentador a delinear seus esperi
mentos e avaliar objetivamente os dados numéricos por estes produzidos.

6. ANALISE DE VARIANCIA

6.1. Consideragoes sobre os dados

A analise de variancia, em geral baseada no teste F, cujo objetivo & comparar
variancias ou desvios padrGes, exige, entre outras coisas, que os dados utilizados
provenham de variaveis aleatorias continuas. Esta porém, dependendo dos objetivos da
pesquisa; de certas propriedades da populacao, objeto do estiido, da quantidade das
. observagoes das variaveis em estudo, de suas distribuicGes amostrais e de terem sido
" levados em conta, no planejamento e execugao, os principios basicos da experimenta -

gao, pode ser aplicada a dados de amostragem, dados de contagem, ou dados de
"scores'', entre outros. Nestes dois Ultimos casos ha que se ter bastante cuidado - ,,
pois as vezes € preferivel a utilizagao de técnicas nao paramétricas, com muito boa
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eficiencia.

6.2. Analise de variancia de delineamentos/Transformacao de dados

A analise de variancia de um experimento qualquer pressupde um modelo estatis
tico e a aceitagao de algumas hipoteses basicas. Tais hipoteses, uma vez aceitas ,

dao validade as analises, Estas s3o:
6.2.1 - Aditividade dos diversos efeitos - -
6.2.2 - Independéncia dos erros 833 '

6.2.3 - Homogeneidade de variancias dos erros

6.2.4 - Distribuigéo normal dos erros

-~

Depenaendo porém, da natureza dos dados, essas hipoteses, quase sempre se fg
rificam, pelo menos aproximadamente. Ha, entretanto, necessidade de que elas sejam
testadas, pois alem da plena seguranga dos resultados, ajudam a compreender melhor
os dados e consequentemente explora-los de forma mais completa.

Os teste t e P, em geral nao se alteram se a distribuicao for apenas = aproxi

-madamente normal, ou mesmo que a distribuicao se afaste, até certo ponto, da norma

lidade. A aditividade tem, por certo, importancia muito maior, embora quase sempre
se verifique. Quando isso nao acontece. usa-se a transformacao de variaveis para
contornar o problema. A transformagdo logaritimica, quando o desvio padrao € pro
porcional a média, € apropriada para converter efeitos multiplicativos em  ‘aditi
vos. Esta pratica permite, em geral, contornar também as dificuldades de normalida
de dos erros. '

.Se a distribuicdo é a de Poisson, por exemplo, a transformacdo para vX é uma
boa opgao. Se pbrém, neste caso, os valores sao muito baixos (0 < x < 15), a me
lhor transformacao sera v x + 1/2 ..

Para dados com diStribuiééo binomial ou pafa valores medidos em proporgoes
uma forma de estabilizar as variancias € a utilizagdo da transformagao angular
arc sen vx . Nesta caso, as obéervaéaes iguais a zero devem ser substituidas por
1/2n ou 1/4n e as iguais a 1, devem ser substituidas por 1 - 1/2n ou 1 - 1/4n.

;DeSsa forma, antes de se realizar a analise de variancia de quaisquer dados,
€ prudente que se proceda pelo menos, testes de aditividade, homogeneidade e ade

rencia.
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Vale ressaltar que em certos casos tem-se usado abusivamente essa pratica e
0 que € pior, sem se assegurar da réal necessidade de transformacdo dos dados. Tem
se verificado que transformacoes em determinados tipos de observagdes mudam- total
mente os resultados, chegando, em certos casos, a inverté—lo§.

6.3. Inte;p;etagﬁés dos resultados i 2 ’ .

Este € sem dividas um dos pontos mais importantes envolvidos na pesquisa ex
perimental. A utilizacdo de certos '‘pacotes' de analise estatistica via computador,
por exémplo, exige certas precaugoes, como um rigoroso exame dos resultados. ''lista
dos", pois ha, quase sempre, a necessidade de se realizar calculos complementares
para serem tiradas determinadas conclusoes; uma vez que tais '‘pacotes'' nem sempre
sao feitos por profissionais da area de estatistica. Ja se tem constatado, até

- r P - . e
_-erros, de certa.forma graves, que sO uma analise rigorosa ajuda detecta-los. Ao
" contrario disso, se tem observado certo habito de transcrever os resultados como

saem do computador, sem muitas vezes, fazer sequer uma revisao.

Nesta fase € que mais pesa o planejamento da pesquisa, pois se ela foi bem
planejada e o experimento bem manejado ja ha uma grande margem de seguranga  dos
resultados, dai a necessidade de se procurar um estatistico na fase de planejamen-

‘to. Tem-se percebido, com frequéncia, a existéncia de certo divorcio entre o plane

Jamento que as vezes nem existe, a conougao e a analise, 1evando assim a interpre

tagoes, nem sempre condlzentes com a realidade.

Um outro fato 1mportante € que tem se tornado cada vez mais frequente se ti
rar conclusges sob significagoes aos niveis de 1% e 5%. Caso haja diferengas de
décimos, o pesquisador diz, em geral, que ndo foi significativo, tira suas conclu
soes sobre esses niveis, disperdigando as vezes grandes resultados. Por outro 1la
do, mesmo se trabalhando com materiais ou culturas desconhecidas (heterogeneas) |,
com CVg bastante altos, ainda se tira conclusoes exclusivamente sobre esses ﬁi

veis.
7. DELINEAMENTOS EXPERIMENTAIS
7.1. Inteiramentecasualizados

~Este delineamento € caracterizado quando os tratamentos sao arranjados comple
tamente ao acaso, em area seguramente uniforme, quando se trata de material experi
mental de pequena variagao. O numero de repeticoes para os tratamentos pode ser
variado. Neste caso porém, os testes de comparagao de média sao apenas aproximados.



07.

Esse delineamento émuito usado em experimentos de laboratorio, em estudo de técni-
cas'metodolégicas,'em alguns estudos em casa de vegetagao, em alguns estudos com
animais, em raras situacdo, em pequenos experimentos de campo, quando se tem um
terreno bem uniforme, ou quando se tratar de experimentos em "vasos'', desde que a

posicao destes for mudada, com frequencia, ao acaso.
As vantagens deste delineamento sao:

7i) Tem um "'layout ' bastante simples
ii) Permite estimar as somas de quadrados com um numero maximo de graus de
liberdade para o erro(residuo). '

.iii) A andlise estatistica de todo o delineamento & bastante simples.

‘iv) Permite numero de repeticdes diferentes para varios tratamentos, sem in .

duzir complicagGes em muitos casos. nas analises.

~A grande désvantagem -deste delineamento & que ele & usualmente adequado pa

ra experimentos com poucos tratamentos e material experimental homogéneo. Quando

se usa um grande numero de tratamentos a variagao das respostas desses tratamentos -
geralmente cresce bastante, caindo muito a confiabilidade dos resultados.

7.1.1 - Modelo estatistico ) . -

Num delineamento inteiramente casualizado, qualquer observagao pode - ser
expressa Como '

Yig =M T

onde p representa a média geral; tj € o efelto do i-ésimo tratamento (i=1,2,....1)
e €ij € o efeito do erro experimental. ‘

Se as quatro hipoteses (6.2), sobre o modelo, sao aceitas, o uso do metodo
dos.minimos quadrados, para minimisar os erros, permite obter estimativas para as

somas de quadrados, pelas relagoes: : g

TOTAL: SQTo = U-c

onde = £§§lll , € o fator de corregao X3 ij € o valor dafobservagéo i,
na repetlgao j € N € o nimero total de observagoes.
2.
TRAJ%WHHWTOS SCH'—-——————— -C
» Ry
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" onde
Ti € o total do i-€simo tratamento e T; 0 numero de repeticoes do tratamento
i. _ _ ' .
ERRO: A soma de quadrado do erro (SQR), neste caso pode ser obtida por dife
' renga, isto é: : '

'SQR = S@T, - SeT

A analise de variancia € pois:

Fonte de variagago = . . .. . G.L. .SQ ™M F
*  Entre tratamentos o, t-1 SqQr SqQr/t-1 %{{—-
Entre unidades experimentais ‘
dentro de tratamentos t(r -1) SQR SQR/t(r-1)
Total = 3 -A1 SQTo

7.102 Y &ﬂﬂplo

, . Considere-se o ganho de peso arredondados para kg de 5 animais, pela aplica
gao de 4 tipos de racoes, sob as mesmas condigoes (i , €, controladas todas as ou

tras possiveis influéncias, como tipo de baia empregada, etc.).

Reagoes
A B C D
35 4 =35 = S
19 . 35 27 12
31 46 20 i R
15 41. 29 28
- 30 33 45 . 30
130 195 160 110 Totais
26 39 . - 932 22 Medias

calculos das somas de quadrados dos diversos componentes.
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=357 4102 + Lol + 307 > IxP.= 19625
Ix =35+ 19 + ..:....;, # o Ix = 595
C = (595)2/20 > C = 17701,25
SeT, = Ix? - C = 19625 - 17701,25 = 1923,75
SQT = —- (1302 + 195 + 1602 + 110%) - C = 823,75

SQR = SQT, - SQT = 1923,75 - 823,75 = 1100,00

com isso obtém-se a analise de variancia que se segue:

g ‘Fonte de Yariagéo «GL. Q- QM f
Entre tratamentos (ragoes) 3 823,75 274,58 3,99*
Dentro de tratamentos (erro) 16 ‘1.100,00 68;75
Total - 19 1.923,75 |

* Diferenga significativa a 0,05 de probabilidade

09.

Considere-se que por qualquer motivo a primeira ragao (A) foi fornecida a
apenas 4 animais. Neste caso, todos o5 calculos anteriores sao efetuados de forma

analoga, com os dados existéntes, para o.que se obteria:
Ix? = 18400, Ix = 560, C = 16505,26

SqT, = 1894,74 e

'2 2 -2- 2
95% , _195% + 160 + 1107 _ C + .SQT = 895,99

ST = = :
A analise de variancia entdo sera: o
Fonte de variagdo GL 'ISQ ' oY F

~ Tratamentos 3 895,99 298,66 4,49**
Residuo 15 . 998,75 66,58

** Diferenga significativa a 0,01 de probabilidade
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7.1.3 - Exemplo

B Em um experimento de laboratorio foram testados 4 niveis (A,B,C,D) de  um
inseticida, para mandarova. Os resultados (n® de lagartas mortas), 12 horas apos a
- aplicagao, nas 5 repetigoes estao no quadro a seguir. Faga a respectiva analise de

variancia.

a) Sem transformar os dados

b) Transformando-os adequadamente _
c) Suponha, no nivel A, a segunda observagao perdida (sem informagao) e no nivel c
' foram perdidas a primeira e a terceira observacoes. Considerando esses fatos, fa

¢a a analise de variancia.

Tratamentos..
A B C D et
7 5 6 5 - \1
R e \ Q™
i 8 6 8 7 I
10 6 9 8
12 8 10 8

.

 7.2. Blocos casualizados ou blocos ao acaso

Se todo o material experimental, ou parte deste, ou-a area,nao sao homogéneos,
€ possivel fazer-se uma extratificagao em grupos homogéneos,ou e subgrupos, de tal
modo que haja um controle relativamente homogéneo do material, em cada extrato.Aqui
intervém o principio do controle local. Os blocos ao acaso constituem talvez o deli
neamento experimental mais importante e mais utilizado, principalmente na experimen
tagdo de campo, onde, por hipdtese,hd um maior nimero de fatores ''ndo controlaveis'.

-~

-As grandes vantagens deste delineamento sao:
maio

“i) Precisdo. Tem-se demonstrado ser o delineamento mais preciso para a o
blo

ria dos trabalhos experimentais. A eliminagao da soma de quadrado de
cos, da soma de quadrado do erro resulta em decréscimo da variancia estima-

da (quadrado médio do erro).
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ii) Flexibilidade. Nio ha festrigBes quanto ao namero dé tratamentos ou de repe
tigoes. Em geral no minimo duas repetlgoes sao requiridas para se  obter
51gn1f1canc1a nos testes. BERRER : .

iii) Facilidade da anilise. A anilise estatistica & simples e rapida. Além dis
so, o0 erro de comparagao de qualquer tratamento, pode ser isolado e qual
quer nimero de tratamentos pode ser omitido da analise sem complicagao. Es
sas faciiidadesvpodem ser utilizadas quando certas diferengas entre trata
mentos forem muito grandes; a ponto de poder comprometer os resultados, ou
quando o erro experimental produzir comparagoes heterogeneas.

As deévantagens do delineamento de blocos ao acaso sao: o numero de tratamen -
tos nao deve ser muito elevado e cada bloco nao pode conter grande variabilidade. Pe
1o contrarlo em cada bloco devera haver a maior homogeneidade possivel.

0 dlagrama seguinte ilustra um "layout" experlmental de um experlmento com 5
tratamentos e 4 blocos. '
f ~ E. A L B D
iaae L N O NN N O B O
. A p:° "B,V € E :
eco~Il aw __ ©® - ® D6 .
_— B - C - A E D
Blecolll - any  a»n a» ao a9
. . B D A B G
Mecgs ¥ (200 (@9 (a8 an___ (e
7.2.1 - Modelo estatistico
Num delineamento de blocos casualizados, qualquer observagao pode ser  ex

pressa como

Yi; = u+ty *+ bj + eij,

-~

onde Yjj € o valor observado relativo i parcela que recebeu o tratamento i no bloco
j; u € a média geral; t; mede o efeito do tratamento i; bj mede o efeito do bloco j
-e eij-é a contribuigao do acaso, isto €, a parte da variagao devida a fatores nao

controlados.
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:7.2;2 - Calculo das somas de quédrados’

A imediata aplicagdo do método dos minimos quadrados ao modelo, conduz &s

formulas que se seguem: .
SQT, = Ix? - C, onde C = % , referentes a soma de quadrado total e
fator de correcao. : S =

SqT = —%— IT;2 - C soma de quadrado devido a tratamentos.

—%- IB.?2 - C soma de quadrado de blocos

. mB J

SQR = SQTo - SQT - SQB soma de quadrados dos erros.

: No'ca$o'do exemplo iluétradb no "layout', tem-se o quadro de analise ‘a
_ seguir: '
Fonte de variagao GL s - 0™ . F
Entre blocos b1 3 SQB SQB/b-1
"Entre tratamentos t-1 4 sqr SQr/t-1 QMI/QR
- Erro . “(-1)(t-1) 12 - SQR SQR/ (b-1) (t-1)
Total L bt-1 19  SQT,

7.2.3 - Analise para mais de uma observacao por unidade éxperimental.
Considere-se que em cada parcela haja k observagdes. O modelo estatistico
€, neste caso _ : : ~—
Yijk = M * ti + bj + tbjj + ljji,

que da origem ao quadrado de andlise de variancia seguinte.
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. Fonte de variacgao

Entre blocos
. Entre tratamentos

Erro experimental (b-lj(t—l)

© Erro amostral bt (k-1)

‘j‘Tbtal S btk-

Neste caso, os efeitos de blocos e tratamentos sao testados com a intera-

gao (erro erperlmental) e este, por sua vez, € testado com o residuo (erro amos
-tral. Se o maior desses erros for até, 3 ou 4 vezes maior que o menor, eles. podem

ser Juntados em um sG, O que Tecai no quadro anterlor.

9324~ Prempin.

Os dados a-seguir, referem-se a variavel stand, aos séssenta dias, de um .

experimento de competicao de 12 espagamentos, com 3 repeticoes, em viveiro de se’
ringueira, ja transformados para vX . Faga a respectiva analise de variancia.

Blocos
Tratam. 1 - 1L ITI Totais
1 7,35 6,85 5,57
2 6,32 7.2 6,32
3 6,48 4,47 5,20
4 6,24 5,38 5,29
5 6,16 5,48 6,32
By 5,48 5,48 548
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
1 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 a variavel Diametro do caule de um experimento

em viveiro de’ seringueira com 4 plantas por parcelas, no qual foram testados 0s
efeitos de 5 fungicidas, para controle do 'mal das folhas'. O experimento tinha 3

repeticOes. Faga a analise de variancia:
a) Levando em conta as 4 ﬁlantas por parcela
b) Juntando os dois "erros" . : | (o Feaane
. . s ' p ) Linaha ‘

c) Comente os resultados

R R TR T
By Py Py By Py Py Py Py P P Py Py
F, 1,20 2,12 0,86 2,01 2,10 0,91 1,86 1,84 0,89 1,25 1,55 1,45
F, 1,08 1,08 1,18 1,06 1,86 0,86 1,04 1,09 1,98 1,00 0,98 1.29
F3 .0,9 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 0.356 1.64
Fs 2,01 1,00 1,08 0,89 1,03 1,00 1,92 1,10 1,30 1.57 1.80 0.99

7.2.6 - Parcela perdida em delineamento de blocos ao acaso

Tem~se observado com certa frequéncia a tendéncia de se substituir uma par
cela perdida pela média das existentes, ou pelo valor zero. O zero indica que nao
houve produgao, por exemplo, na parcela, o que € diferente de se ter perdido-a.Por
outro lado, a substituicdo pela média das parcelas ndo & uma pratica correta. Uma
estimativa desse valor, embora nio substitua com precisao o verdadeiro valor, mas
da uma boa aproximag@o. Demonstra-se que sendo'y uma parcela perdida, uma estimati
va € encontrada pela relacio
_bB4+tT~G

(b-1) (t-1)
onde B é o total das parcelés existentes no bloco em que figura a parcela pefdida,

b € o nimero de blocos, t o nimero de tratamentos, T & o total das parcelas existen
tes no tratamento onde ocorreu a.perda da parcela e G ¢ o total das parcelas dispo

Y

- .
niveis.:
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Obtido esse valor, os célculos sao efetuados da maneira usual, com a Unica
diferenga da perda de um grau de liberdade para o residuo.

Qumpre salientar que embora o quadrado médio do residuo esteja corretamen-
te estimado, o correspondente a tratamentos fica ligeiramenté superestimado. Para
corrigi-lo, basta subtrair da soma de quadrados para tratamentos o numero u, dado

.

pela expressao:

-~ _t=1, _ B 2

. Sanber ol ¢
Observa-se, consequéntemente que havera uma ligeira alteragao no quadrado médio pa
ra tratamentos e consequentemente no valor de F. Tal alteragao em geral, influi pou

co, de modo que muitas vezes pode ser dlspendada.
e

: 7.2.7 - _Exe'mplo

No exemplo 7.2.4, considere perdida é parcela referente a repetigao III, do

tratamento 9 e faca a analise de variancia, comentando o resultado.
7.3. Quadrados latinos

Enquanto no delineamento de blocos ao acaso impée;se a restrigcao que todos
os tratamentos aparecam no mesmo bloco em.igual ou proporcional nimero de vezes, no
delineamento em quadrados latinos, duas restrigoes sao impostas. Quando a area expe
rimental diyidida 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 aplicacdo, em trabalhos experimentais & bastante variada:  Em
experimentos industriais, de laboratorios, casa de vegetagao, experimentos de campo,
visando a eliminar a heterogeneidade  do solo em duas diregoes ou para comparar um
grupo de variedades o@ tratamentos fertilizantes; entre tantos outros.
~

7.3.1 - Vantagens e desvantagens
As vantagens do delineamento em quédrado latino sao:

i) Com dois rumos de estratificagao ou grupos, o quadro latino controla me
lhor a variagao do que o inteiramente casualizado e o de blocos casuali-

zados. Além disso da um valor menor para o quadrado médio do erro.
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ii) A anilise € simples, isto €, apenas um pouco mais complicada que  no
caso dos blocos casualizados.
iii) Existem procedimentos analiticos para avaliar a omissao de um ou mais

. tratamentos, linhas ou colunas.

As desvantagens do quadrado latino sao:

i) O nimero de tratamentos & limitado ao nimero de linhas e colunas e de
ve ser um nimero de quadrado perfeito. Para mais de 10 tratamentos €
raramente usado. Os mais usados s3o os de 5x 5 a 8 x 8.

ii) Para menos que 5 tratamentos a alocagao dos graus de liberdade para
controle da heterogeneidad? € desproporcionalmente grande.

7.3.2 - Modelo estatistico

Se uma Unica observagao € feita em cada parcela de um delineamento em qua

drado latino, o valor dessa observagao pode ser expressa por:

Y =y + 1i + Cj + tk + e.jk .

ijk i
onde u representa a média da populacdo, 1; € o efeito da i-ésima linha; cj € o
efeito da j-ésima coluna, t) € o efeito do k-€sima tratamento e €535k € o efeito

aleatorio, nao controlavel pelo experimentador.

A aplicacao do método dos quadrados minimos, permite estimar-se as  somas

de quadrados dos diversos componentes, como segue:

sqT, = Ix? - C (soma de quadrado total)

SQL = —%— IL?- C (soﬁa de qugdrados de linhas)

S = —%7 fcj?-'c (soma.de quadrados de colgpas) S
SQF =-—%— IT¥¢ - C (soma de quadrados de.t:atamenfos)

SQR = SQT, - SQL - SQC --SQT (soma de quadrado.d; erré)
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correspondente- a um quadrado latino k.x k, & a que

se segue:
Fonte de variagao GL - SQ Q F
Linhas k-1 SQL SQL/k-1 - QML/QWR
- Colunas k-1 s SQC/k-1 QMC/QR
Tratamentos k-1 sqr SQT/k-1  ~ QMI/QMR
Residuo (k-1) (k-2) SQR  SQR/(k-1) (k-2)
Total K -1 SQTo

7.303 - Exen!plo s

Num experimento de competigio de variedade de cana-de- agﬁcar foram usadas
cinco variedades (A, B, C, D, E), dispostas em quadrado latino 5 x 5. As produgoes

em kg por parcela, $ao dadas na tabela seguinte.

C; c, Cy c, Ce

L D 432 A 518 B 458 - C 583 E 331
L, . C724 E 478 A28 B 550 D 400
L, E 489 B 384 C 556 D 297 A 420
g B 494 D 500 E 313 A 486 C 501
L ASIS  C 660 D 438 E 394 B 318

Faca a analise de variancia dos dados.

8. TESTES DE SIGNIFICANCIA (comparagdes miltiplas)

8.1. Contrastes e contrastes ortogonais

8.1.1 - Contrastes

~Sejam, por exemplo, m ,

m,, M; € m, as respectivas médias de quatro trata-



. g “a g 18.

_mentos. Diz-se que Y1 € um contraste das médias m.€e m, se e .so se yp=m -my =0

rm o= m,y. Dolmesmo modo se Yy = ml.+ m, + mg- 3m4 0, diz-se que y, € um contraste.
‘Assim o que caracteriza um contraste € que se as médias que nele ocorrem forem to
das iguais, o contraste sera nulo. Como se vé acima, para que isso acontega, a soma
algébrica dos coeficientes deve ser nula. '

8.1.2 - Contrastes ortogonais

Dois contrastes Y1 € ¥y» sao ditos ortogonais se e somente se:

"i) -Em cada contraste a soma algé€brica dos coeficientes for nula

- i1) A soma dos prbdutos dos coeficientes correspondentes do primeiro pelo se
. gundo contraste for nula, isto €. Seja Yy ='ml -m, + 0.mg

Y2=m1_m2"'2m3

coeficientes de le 1 -1 0=0
(1)
coeficientes de Yz: 1 +1 -2

-

Produto dos coeficientes : 1 -1 0 =0 (ii)

I
o

Logo Yl e Y2 sao contrastes ortogonais

Na analise de variancia os contrastes ortogonais tém grande importancia.Do
ponto de vista pratico, a ortogonalidade indica que a variagao de um contraste e
totalmente independente da variagao de qualquer outro que lhe seja ortogonal.

Num experimento com 4 tratamentos, cujas médias sejam my. My, Mg €My,

existem 3 graus de liberdade para tratamentos isso indica que se pode construir

trés contrastes ortogonais, como os que se seguem, por exemplo:

)& e, T
Y =My +my - 2mg g S SCRE o
m1 + m, + my - 3m4

o
i "

Mas poderiam também ser os seguintes:
R AR
NG * Wy Ay
E Y3 =_3m1 + 5m, - mg - 7my ‘
e e A N —— e e
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Como se vé, a construgao dos trés contrastes ortogonals (3 graus de liberdade) de

pendem do interesse do experimentador.
Observe-se que my, my, m3, my sao as verdade1ras médias dos tratamentos

.que em geral nao se conhece. Conhece-se porém, suas estimativas, que sao ‘indicadas

respectivamente por ﬁl, m,, ﬁS e m, , assim como uma estimativa do desvio padrao

residual.
8.2. Prova dos contrastes drtogbnais/teste de t

0 teste t, chamado't de Student'} usado- para .comparar conjunto de medlas exi

ge, como requisito, para sua aplicacdo, as seguintes condicoes:

. ‘1) As comparegoes feitas pelo teste t devem ser escolhidas antes de serem exa

L4

minados .os dados,A“

ii) Pode-se fazer no maximo tantas comparagbes quantos sdo os graus de liberda
de para tratamentos e os contrastes devem ser ortogonais.

Estas condigoes determinam a plena validade deste teste.

Provar um contraste pelo teste de t implica em verificar se ele difere

‘de zero, ou seja, se o contraste em prova € o yl, por exemplo, isto se consegue pe

la formula.

.' o . ) t: yl"o
s(y;)

onde s (?1) € o erro padrao do contraste, que € calculado do seguinte modo:

- I. » cz . C; cz . . 2 2
.V(?l) LR e M S B 5% + 5(5) =- ( %i— toeraot %2—).52

o | *2 n

onde ¢, sao os coeficientes das médias que formam o contraste, ri-é o nimero  de’

repetigoes para cada tratamento que deu origem a média,hi.~,,

8.2.1 - Exemplo -

Séjam ﬁl = 26,0, ﬁz = 24,8, ﬁs =22,8e ﬁ4 = 24,0 estimativas das medias
de 4 tratamentos, com 6 repetigcoes por tratamento, cuja analise de variancia forne
ceu um QMR = 1,44 (estimativa da variancia), portanto s = 1,20 (estimativa do

desvio padrio).
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t=_5,2'—"0_ -+ t=4‘33

20.

« Considere-se testar o contraste

Ry - 2

)
I

_92 A26,0 +24,8~-2x 22,8+ ?2 = 5,2A

[
n

R ARNE R S

© como V(’)"Z):'s2 -+ s(?z) =s = 1,20,.1ogo: : )

1,20
com 20 graus de liberdade para o residyo a tabela de t fornece os valores para o0
nivel de 0,05, 2,09 e para 0,01, 2,84. Isto €, oAcontraste difere significativamen

- te de zero, o que equivale, neste caso, a d1zer que a média dos dois primeiros tra

tamentos difere da média do terceiro.

No caso particular de um contraste entre duas médias apenas; ?1 =m -m

por exemplo, tem-se_

m -m
t 1 2
1,1
. Iy T2
8.2.2 - Exemplo
. No exercicio 7.1.3, escrever os contrastes possiveis de seu interesse é

prova-los pelo teste t. (Fazer pelo menos um contrastes com mais de duas  médias

para testa-lo). Teste, nesse caso, o contraste y = ﬁl + ﬁz - ﬁs - my.

8.3. Teste de Duncan

0 teste de Duncan, para comparacao de médias de tratamentos, permite chegar-
se a resultados detalhados, indica resultados significativos onde o teste de
Tukey, por exemplo, nao permite obter significagao estatistica. Este teste exige,

‘para que seja exato, que todos tratamentos tenham o mesmo numero de repetigoes.

0 seu uso, como o de t e Tukey,. exige tabelas especiais. Ele € baseado na am
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~ plitude total minima significativa, abrangida por um grupo de médias, dada por:
P aeghil o iEs, :
e , B
onde r € o nimero de repeticdes, s € o desvio padrao e z € tirado das tabelas, para
o numero de médias ordenadas abrangidas pelo contraste em estudo e o numero de

graus de liberdade do residuo.
8.3.1 - Exemplo . o . ,

Considerando o exemplo dado em 7.1.2, onde ﬁl'= 26,0, ﬁz = Z’>9,0,'ﬁ3 = 32,0
e x'ﬁ4 = 22,0, de 5 repeticoes e QR = 68,75, portanto s = 8,29 e g.1. do residuo

¢ L . .
Considere-se em primeiro lugar as 4 médias ordenadas, abrangidas pelo
contraste, ou seja, a comparagcao entre a maior e a menor das médias, que abrange

>todas as quatro, isto €.

z (4,16) = 3,23 » D, = 3,23 x _8.29 D, = 11,97
: T TR

Compare-se agora a segunda maior com a menor. Esse contraste abrange 3 médias.

‘ Entao:
z (3, 16) = 3,15 » Dy = 3,15 x —222_ > D = 11,68
: . > S

Este valor serve para testar o contraste entre a maior e a peniltima médias.

Compare-se agora a terceira maior com a menor. Esse contraste abrange 2 medias.

. Entao:

2(2,16) =3,00 » D, =3,00x 52 »p =111

V5
Este ultimo caso corresponde ao que daria o teste t. . —
Assim tem-se que:
- W, = 39,0 fig = 32,0 fi, = 26,0 i, = 22,0

Médias sobre a mesma barra nio diferem significativamente ao nivel de 0,05  de

probabilidade;
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E usual também, e até mais pratico, representar-se por letras, como segue:

ﬁz 39,0 a Assim, médias seguidas da mesma letra nio diferem estatis-
ticamente, ao nivel de 0,05 de probabilidade pelo teste de

ms 32,0 ab : T

m = 26,0 b
m, = 22,01b

Note-se que, sempre que num grupo de médias, a maior nao difere da menor ,
.pelo teste de Duncan, nao se admite d1feren§a significativa, pelo mesmo tesEg___Aeg

g

tre medlas mtermedlarlas. ¢ '..-—- S
) s . { £%) “ R

.8.3.2 - Exemplo H _—

Considere o exercicio 7.1.3 e compare as médias dos tratamentos, pelo tes

‘te de Duncan

" 8.4. Teste de Tukgy

O teste de Tukey, baseado na ''amplitude total estudentizada', & frequentemente
utilizado para comparar qualquer contraste de duas médias de tratamentos. O numero
~de contrastes a ser utilizado, neste caso,é determinado pela combinagao do  nimero

de tratamentos, tomados dois a dois (5). No caso de um experimento com 4 tratamen -
tos, ter-se;i 6 comparacoes ou 6 contrastes a serem testados pelo teste de Tukey. O
teste € exato e bastante simples, quando o numero de repetigcoes € o mesmo para to
dos os tratamentos. Quando entretanto o numero de repeiigées é diferente, ele € ape

nas aproximado.

A diferenga minima significativa € calculada pela expressao.

A./oR
A= q' —g%——- ou A=qXx J;‘

-~

onde q € o valor da amplitude total estudentizada, encontrado na tabela, ao nivel a

de probabilidade, para n tratamentos e n; graus de liberdade para o residuo ou

erro.,



- - 8.4.1 - Exemplo

: Considerando ainda o exemplo 7.1.2, com'4 tratamentos e 5 repeticoes, cujas
médias dos tratamentos sao ﬁl =26,0, ﬁz = 39,0, ﬁS =32,0e ﬁ4 = 22,0, 16 g.1. pa

" ra 0 residuo e QR = 68,75 ou s = 8,29, tem-se que:
q (4, 16,58) = 4,05 . A =4,05x SBT3 Ag = 15,02

Portanto 'ﬁz = 39,0 a  Médias seguidas da mesma letra nao diferem esta-
tisticamente, ao nivel de 0,05 de probgbilidade.

iy = 32,0 ab
: m; = 26,0 ab :
. m, = ?2,0 b
: " "
Caso os tratamentos tenham niimeros diferentés de repeticoes, o teste  de

-+ Tukey pode ainda ser usado, mas entao € apenas aproximado. Nesse caso o calculo de

A sera efetuado por:

- a=q V(H¥®

‘Se no caso do exemplo anterior, m; tivesse 5 repeticOes e m, apenas 4,ter-

se-ia

. ” e £ 1 . | _
q (4, 15,5%) = 4,08 A= 4,98 - X (7; 7r) x 68,75 A = 16,05

- E a diferenga observada ainda continuaria sendo significativa.

8.4.2 - Exemplo

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

a) Usando o ‘mesmo nimero de repeticdes para todos os tratamentos

-~

b) Considere o tratamento B com apenas 4 repetigoes e o D com 3 repeticoes.
9. ALGUNS TIPOS DE EXPERIMENTOS
9.1. Ievantamentos por amostragem

Esta € uma pratica que dependendo de certas condigoes da bons resultados. E
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usado quando se tem um plantio, por exemplo, e sobre ele se deseja tirar informa
Goes Zobre determinadas varidveis. Para que se consiga condigbes experimentais ide’
ais para justificar a analise dos dados, & importante que se leve em conta os prin
cipios basicos da experimentagao, na distribuicdo dos tratamentos ou coleta  das
informagoes, de modo que as hipoteses exigidas pela analise de variancia sejam sa

tisfeitas de acordo como se discutiu na segao 6.

9.1.1 - Exemplo s

. - Suponha que em um viveiro instalado para produgao de mudas (sem fins de
pesquisa), apos sua instalagao precisa-se montar um experimento para testar fungi
cidas, por exemplo. Por estratificagao da area, aloca-se as parcelas ao acaso, le
vando-se em conta todos os aspectos anteriormente discutidos. A analise dos dados,
dependera do ''delineamento’ que se.eptar, em fungao dos objetivos da pesquisa.

: . ' P

: | ' gl - \ — v'i;‘.i?*"
9.2. Experimentos fatoriais: Aplicagao e analise X'::)'"‘“'

5 % . . i i

-

Experimentos fatoriais sao aqueles que.incluem todas as combinacoes de varios

conjuntos de tratgmentos ou fatores. Os experimentos fatoriais sao, em geral, mais

eficientes do que os experimentos simples, com um so conjunto de tratamentos e per

- mitem tirar conclusoes mais gerais.

Sua utilidade € bastante ampla. Em experimentos de cultivares e espagamentos,

por exemplo, permitem tirar conclusoes sobre a melhor combinacao cultivar x espaga

mento. Em experimentos de adubagio, sua utilidade & bastante grande, permitihdo in
formagoes bastante solidas, tragar curvas de respostas, determinar pontos criticos,

etc.

9.2.1 - Vantagens e desvantagens
Entre as vantagens, destacam-se:
i) Todas as .unidades experimentais sao utilizadas na avaliagao dos efeitos,

resultando na maior eficiencia do uso dos recursos.

ii) Os efeitos sao avaliados sobre uma vasta extensao de condigoes com )

minimo de recursos externos.

"iii) Uma estimativa da interagdo dos fatores € obtida - 3
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iv) Estimadores ndo viesados de efeitos sdo obtidos quer haja ou ndo _‘ten
dencia. e : '
v) Um conjunto de tratamentos fatoriais € Otimo para estimar efeitos e
interacoes
_ A principal desvantagem dos experimentos. fatoriais & que o nimero de tra
“tamentos aumenta rapidamente, trazendo alguns problemas tanto para a condugaoc = do
experimento, podendo afetar a precisao, como para a analise dos dados.

9.2.2 - Modelo estatistico

Devido a multiplicidade dos arranjos fatoriais existentes nao & razoavel
escrever um modelo geral para os fatoriais. Isso, além de complicado, pouco contri
bu1r1a para os efeitos deste curso,ruma vez que para se escrever un modelo mais’
geral ter-se-ia que langar mao dos fatoriais da série p (n fatores e p niveis) .

,Dal _surgem 0s Casos particulares 2= p2 p etc.
Con51dere-se para efeito 11ustrat1vo um fatorial da série p x q, em blo
. cos casualizados, respectivamente com j e k niveis cada fator. O modelo estatisti-
co,-neste caso € 0 que se segue. : o
e = + . ¥ « ¥ + . + . ¢
Yle H*-05 aJ Bk & Blk ele; -
onde p representa a média da populagao; oH é o efeito do i-ésimo bloco: o € o
- efeito do j-€simo nivel do fator A; Bk € o efeito do j-€simo nivel do fator B ;
do

a B. 5k € o efeito da interagao do j-€simo nivel do fatorA com o k-€simo nivel

fator Bee. ijk e o efeito aleatorlo.

Os calculos dos componentes da analise.de variancia podem ser obtidos, em
quaisquer séries defatoriais pelaaplicagao do método dos minimos quadrados. Ha po
- rém outros procedimentos praticos,mais simples que além de chegar diretamente aos
resultados, dispensam maiores conhecimentos de matematica.

9.2.3 - Exemplo

'Os dados a seguir sao producoes, em t/ha, de parcelas de um experimento
‘de adubagao, de 23. em blocos casualizados, N, P, K, em 4 blocos.
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\\\\\Izii;>Controle N P K NP- - NK PK NPK  Totais
Blocos I R ' :
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
v 2,35 2,96 2,58 2,75 3,00 2,75 . 2,70 3,35 22,44
Totais 7,54 9,01 8,63 11,75 11,19 10,92 8,99 11,98 80,91

" Nesse experimento tem-se 25 = 8 tratamentos. Se se fizer a anilise de va

riancia, do modo usual, tem-se:

¢ -

GL

‘Fonte de variaééo SQ s 7|
" Blocos 3 3,2011

Tratamentos 7 4,5246 0,6464 3,88
~ Residuo -~ 21 3,4955 0,1665

Total 31 11,2212

** Diferenga significativa ao nivel de 0,01jde probabilidade

Entretanto, este resultado pouco ou quase nada interessa numesperimento fa
torial, onde deve-se isolar os efeitos dos diversos fatores e testa-los isoladamen -
te. Uma técnica bastante simples para calcular esses. efeitos isolados € a que se

segue. No quadro a seguir estao indicados todos os contrastes a serem estudados |,

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

Interagao N x P x K

1) i NP NK PK NPK

Efeito de N - + - + ~F - +
Efeito de P - - + + - + +
Efeito de K - - - - * P +

3 Interagao N x P + - - + - - +
Interagdo N x K - - + - + - +
Interagao P x K + + - - - + %
- + + - = - +
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: Os sinais para as interagoes sao obtidos pelo produto dos sinais dos efeitos .
principais. Cilculos dos efeitos dos diversos contrastes. |
N: O efeito de N € medido pelo contraste in;

@) N P K N NK PK NKK
-1 41 -1 -1 41 41 -1 41

y -7,54 + 9,91 - 8,63 - 11,75 + 11,19 + 10,92 - 8,99 + 11,98

5<
"

°

=700 > R ='Zig2-. + RN=0,443  t/ha,

onde 16 € o nimero de parcelas em cada grupo: 16 parcelas sem N e 16 com N

s = {287 5 sv=1,5709  com 1 grau de Liberdade.

Al 4 € o nimero de repeticGes e 8 € a soma dos quadrados dos coeficientes re
ferentes aos efeitos do nitrogenio.

Por analogia determinam-se as outras estimativas que estao resumidas na tabe,

la a seguir.

Fonte de variagcao @ GL y  Estimativa do efeito S.Q.

Efeito de N 1 7,09 0,443 1,5709
" P 1 0,67 0,042 . 0,0140
= K 1 6,37 0,398 1,2680
" NxP ) | 4,01 0,251 0,5025
- = N-%-K 1 -2,77 : -0,173 0,2398
" PxK 1 -4,07 . -0,254 0,5177
= NxPxK : 5,08 "= -0,227 0,4118
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.. .A analise de variancia completa esta na tabela seguinte:

Fonte de variacao GL sQ M F
Nitrogénio N 1 1,5709 1,5709 9,43**
Fosforo P 1 0,0140 ~  0,0140 0,084
Potdassio K 1 1,2680 1,2680 - 7,62*
Interagéo NxP -1 0,5025 0,5025 3,02
Interagio N x K 1 0,2398 0,2398 . 1,44 -

' Interagio P x K 1 0,5177 0,5177 3,11
Interagao N x P x K e - 0,4118  0,4118 2,47

" (Tratamentos) .’ ) (4,5246)

Blocos ' 3 - 3,2011

~ Residuo .21 - 3,4955 0,1665
Total | 11,2212

Observa-se”que 'somente os efeitos de N e K foram significativos. Nao hou

ve reagao a adubacao fosfatada.

9.2.4 - Exemplo

Considere—se um fatorial 22, em blocos ao acaso, em 4 blocos. Os dados da

tabela seguinte fornecem os resultados do experimento.

v\\\\\\lszi\\\ ) A B AB Totais
Blocos ) . -

I © 18,0 - 20,6 - 19,6 19,2 77,4
m 8,6 21,0 15,0 _ 19,6 64,2
111 9,4 18,6 14,6 18,4 61,0
v 11,4 20,6 15,8 20,2 68,0

Totais 47,4 /80,8 65,0 . 77,4 270,6
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. Procedimento identico ao caso

Z9;

anterior, da o quadro de analise de variancia

Tptal

a seguir.
Fonte de variacgao GL SQ M F
- Blocos b 37,83 .
Fator A . % 131,11 - 131,11 31.29%*
Fator B 4 3 12,61 12,61 3,01
Interagao (Ax B) 1 27,57 27,57 6,58*
. Crtatamenfos) - (3) .. (171,29)
Residuo 9 37,68 419
" 15 246,80

A interagdo significativa indica que 0 comportamento de um fator depende dos
niveis do outro. Neste caso a agao de B € influenciada pela presenca ou auséncia de
A. Quando isso acontece a analise acima nao € a mais indicada. Pode-se entao adotar o
todos os faﬁores, em relacao aos outros. '

sistema a seguir, onde serao estudados,

Fator A

Fator B na ausencia de A

Fator B na presenga de A

GL

1
1

Os calculos podem ser feitos da forma exposta anteriormente, como a seguir:

=) A y Q
Fator A + + 45,8 131,10
Fator B na ausencia de A 0 0 17,6 38,72
- + -3,4 1,45 ‘

Fator B na presenga de A 0




A analise de variancia € agora:

30.

Fonte de variacao GL -8Q o™ : F
Blocos 3 37,83

Fator A . 1 131,10 131,10 31,29%*
Fator B na ausencia de A 1 38,72 38,72 9,24*
Fator B na presenca de A % Bl SRV < Tl 1,45 - 0,346
. (Tratamentos) (B).. . (aAn.2n ,

Residwo 9. . 3es 419

Total - 15 246,78

Verifica-se pois que o solo reagiu a adubacao com o fator B, mas apenas na

" ausencia de A

9.2.5 - Exemplo

-~

Os dados seguintes sao de um experimeﬁto com 2 niveis dos fatores P, K, Mg ,

em viveiro de seringueira, com 3 repeticGes. Faga a respectiva analise de variancia.

. 1) P X Mg PK PMg KMg PKMg , TOTAIS
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 1

9.2.6 - Exemplo

Os dados abaixo, de um experimento fatorial, cujos fatores, adubagao mineral

completa (A) e matéria organica (M), foram instaiados em 4 blocos.

() A M AM

I 0,430 3,041 3,400 6,815

II 0,725 0,326 5,760 5,784
III 0,038 0,981 5,960 2,940
IvV- 0,181 2,415 7,342 5,320
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Efetue a analise adequada e interprete os resultados.

9.2.6 - Exemplo

Planeje um experimento com 2 macro nutrientes e dois niveis cada um,” com 4

repetiéaes. Faca 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 coritrole local. Sao bastante usados em experimentos fatoriais, experimentos em
casa de vegetagao, para estudar temperatura, em pesqulsas com inseticidas ou fung1c1

das, em experimentos com animais, etc. -

o 3 \.
9.3.1 - Vantagens e desvantagens

As principais vantagens de um delineamento ''sptit plot'' sao:
princip g _ ptit p

i) Possuir grandes unidades experimentais por necessidade ou pode ser utili

.zado para comparar tratamentos subsidiarios.

ii) E possivel” testar um numero maior de tratamentos (sub ou sub-sub)
As desvantagens sao as seguintes

i) Todos os tratamentos sao medidos com menor precisao que nos blocos ao aca
so.

ii) Quando ocorre erro de dados (parcelas perdida), por exemplo, cresce a com

plexidade de analise.

9.2.2. - Modelo estatistico

Como nos experimentos fatoriais os modelos dependem do grau de subdivisao
que se fizer. Uma observagao de um delineamento ''split plot' com p parcelas, r repe
tigcoes, q subparcelas, em blocos ao acaso, sera obtida por: 4

Yigk u o+ T, ¢+ aJ + 6 + Bk o (aB) jk + e, ijk,
onde p € o efeito da média da populagdo, T, € o efeito da i-ésima repetigao, a, é
efeito do j-€simo nivel do fator A, P € o componente aleatorio (erro a), By e

efeito do k - €simo nivel do fator B," (aB) ij € o efeito e a interagao dos fatores

AxBe eiJk € o componente aleatorio, associado a subparcela ou fator B.
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Por processos analogos aos anteriores, estima-se os componentes da analise de

riagao, dando origem ao quadro de analise de variancia que se segue:

variancia, cujas formulas sao semelhantes as ja-vistas antes, para cada fonte de

va

Fontes de variagdo Gl N QM g:3¥§8 F
Blocos ' ) (r-1)
Tratamentos A . - (a-1)
Residuos (a) n, = (a-1)(r-1) Sa
" (Parcelas) (ar-1)
Tratamentos B (b-1)
| Interagao A x B (a-1)(b-1) S
Sh ""T et |

" Residuos (b)
" Subparcelas ‘abr-1

np = a(b-1) (r-1)

9.3.3 - Comparagao de média dos tratamentos

' 1° caso: Tratamentos A (parcelas)

A comparacao entre as médias dos tratamentos A (parcelas) € feita com o auxi
lio do desvio padrao s,, com base no nimero de graus de liberdade do residuo (a), (na)

Assim por exemplo, para se testar um contraste Y = Ai = Au. Ai e Au sao

dias de tratamentos A, tem-se que:

s(?j =4\//;§:1 S, ¢ t

As diferengas minimas significativas pelos testes de Tukey e Duncan sao

pectivamente estimadas por:

s
A=qx—2 e )

2° caso: Tratamentos B (sﬁbparcelaS)

-~

Aj - Ay
s(Y)

-

: A coMparagEo entre médias dos tratamentos B (subparcelas) se faz com o
lio do desvio padrio s+ com base no numero de graus de liberdades do residuos

(np) .

-

me

res

-

auxi

(®),



. -
-

... Assim pgra se testar um contraste y = B - B | tem-se que:
[ (i) = i sb e t = ﬁ_—_&l_

E de forma analoga, as diferencas minimas 51gn1f1cat1vas respectlvamente pe

los testes de Tukey e Duncan sao estimadas por:

S ‘q B . V.
p el S D g B
vyar E e o var

onde q € z sao encontrados nas tabelas respectivas, neste caso, em funcao do numero
de tratamentos b e do nimero de graus de liberdade do re51duo (b)

9.3.4 - Exemplo
; z ) ) ~ » [ 4

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

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

Producio obtida (kg de matéria verde)

1¢ Bloco 29 Bloco " 3° Bloco 49 Bloco
~Tratamentos 1e 20 1¢ e I 20 19 20
a_.nO ano ano ano ano ano ano - ano
1. Mucuna preta 8,8 90,2 76,8 94,0 88,6 86,4 81,6 82,2
2. Feijio de porco 44,0 83,8 56,6 72,2 52,4 88,6 52,2 83,2
3. Crot. juncea 102,4 120,2 90,8 104,6 92,0 112,0 84,8 113,6
4. Guandu 68,4 91,0 552 78,8 49,0 83,4 61,2 91,2
5. Teph. candida 34,0 57,2 32,4 54,0 24,4 50,8 30,0 46,2
6. Soja | 33,0 33,65 54,8 . 35,2 - 32,0 33:4-. 33,6 42.6.
7. Chot. grantiana - 25,8 ©77,00 21,6 62,4 - 19, 63;6 21,0 63,4
8. Milho 138,8 110,2 106,4 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




- cilculas: Ix? = 686381,68 -

c - _(4385.2)°
N7

SQTo = 686381,6 - 300,42

2

= 300468 ,42

Z +

Ex = 4385,2

'SQTo = 53348,86

SQParéélas - 177,0" + 170,8

| SQB - %- [ (1196,4)% + (105

sqr = 4 [ 686,6)% + (533,00 + ... +'(807,8)2]' - C = 40189,61

.SQR (a) = SQParcelas - SQB-

2

3,8)2 +

sqT

+ 172,42 - C = 42722 42

+ (1059,2)2] - C = 851,43

SQR(a) = 1681,38

SQAnos = <7 [ (1919,6)% + (2465,6)2] - C = 4658,07

34.

** Diferenga significativa a 0,01 de probabilidade

QAXT) = ¢ [(333,8)2 X + (435,0)%+ (352,8)%+ ..... v 672.8)2 ] - C-SQA-SQT
SQ(A x T) = 49896,32 - 4658,07 - 40189, 61 = 5048,64
Analise de variancia
. o . Desvio
Fonte de variagao G.L. S.Q. Q.M. Padrin F
Blocos ' 3 851,43 .
Tratamentos (T) 7 40189,61 - 5741,37 13,17 71,70**
Residuo (a) 21 1681 ,38 - 80,07 8,95
(Parcelas) (31) (42722 ,42)
Anos (A) - 1 4658,07 4658,07 ~68,25 121 .88**
Interagao Ax T 7 5048,64 721,23 26,86 18,87**
Residuo (b) .24 919,73 38,22 6,81
Total 63 53348,86
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* Como a interagao A x T & significativa, indicando que os tratamentos tém
comportamento diferente em cada ano, deve-se modificar esse esquema, estudando os

efeitos dos anos, sobre cada tratamento, como se segue: -

: 1 2 2 1 o ool
~ 5Q Anos dentro do Trat. 1 T[(SSS‘,B) + (352,8), ] =~y (686,6)

45,13

" SQ Anos dentro do Trat. 1
De maneira analoga estuda-se os outros casos. Assim se tem aanalise de

variancia do quadro seguinte:

Fonte de variagao GL SQ @ . Desvio padrio F
Blocos _ E 3 _ 8-51,43
. Tratamentos (T)- * 7 40189,61 5741,37 75,77 71,70
Residuo (a) 21 1681,36 80,07 8,95
(Parcelas) - (31 (42722 ,42)
Anos d. Trat. 1 : 45,13 - 45,13 1,18
- Anos d. Trat. 2 1 1878,85 1878,85 | | 49,05+
Anos d. Trat. 3 B | 808,02 808,02 - 21,00%*
' Anos d. Trat. 4 1 1529,05  1529,05 ' 39,90**
Anos d. Trat. § 1 954,85 954,85 24,92%
Anos-d. Trat. 6 1 11,05 © 11,05 0,28
Anos d. Trat. 7 1 3996,18 399618 104,28%*
Anos d. Trat. 8 1 483,61 483,61 | 12,62**
Residuo (b) 24 - 919,73 38,32
Total ' 63 .

9.3.5 - Exemplo

Faca a comparagao das médias dos tratamentos (A) e (B). utilizando os te\_s_

- tes de Tukey e Duncan. Compare os resultados.

B it~ 5 = ; .



9.3.6 - Exemplo

No quadro seguinte estao os dados de producao em t/ha, obtidos de um expe
rimento em 6 blocos casualizados, com 3 clones.(parcelas), cortados em 4 epocas
diferentes (subparcelas). Faca a analise dos dados, comparando as médiés' dos
tratamentos, por teste adequado e faca uma interpretacao minuciosa dos resultados.

S . Epocas AT g DT Blocos..

" Clones ~de e - P .
A corte I ceindd wewaae 1. ... -IN ... ¥ VI--- TOTAIS

Pl 2,17 1,88 1,62 2,34 1,58 1,66

: 3 1,5 1,26 1,22 1,59 1,25 0,9

' 3 2,20 1,60 1,67 1,01 1,39 1,12

4 . 2,23 2,00 1,8 2,10 1,66 1,10

1 - 2,33 20 1,70 1,78 1,42 1,35

2 1,33 1,3 1,85  1.09  1.13 1,06

“ - 3 1,86 1,70 1,81  1.50  1.67 - 0,88

: 4 2,27 1,81 2,000 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 1,57 1,00 1,31

s 3 1,55 1,61 1,82° ° 1,5 1,23 1,13

4 156 — 1,72 e saamsnely sy 1as
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-9.4. Experimento de espacamentos
Como em todo tipo de pesquisa, o delineamento experimental a ser utilizado
depende dos objetivos da pesquisa, associados ao material experimental.

Se o objetivo € apenas comparar espacamentos de determinada cultivar, o de
lineamento deve ser o mais simples possivel, como o de blocos ao acaso, por exem
plo. Se se pretende testar espacamentos e cultivares, por exemplo, um arranjo
fatorial ou em parcelas subdivididas, certamente darao otimos resultados,  pois
permitem estudar a acao conjunta dos dois fatores (Espacamentos e Cultivares) ou

~mais fatores, caso haja interesse. No caso da utilizacgao de parcelas subdivididas

é prudente que nao hajam muitos fatores. - . .-

9.4.1- Exemplo

. Os dados que se seguem sdo pr'odug6es em t/parcela de um experimento em-
3 blocos casualizados com arranjo fatorial de 4 cultivares e 3 espacamentos.

T T1 11
- =y E; E; E; E; E; £ E; Es3
o 351,08V 50545 SHRAST SHSTTHE 130 0,97
e 8,4 3,40 3,02 1,09 0,99 2,83 4,31 5,10 3,21
c, 2,9 3,01 1,06 5,41 2,33 4,73 2,01 3,47 2,41
Cy* 5,4 - 4,80 < 2,43 2,45 3,02 1,08 3,41 . 0,89 - 5,02

Os resultados da analise desse experimento fatorial 4 x 3 estao na tabela abaixo:

Fpnte de variacao G Q o QN F

. Blocos 2 6,4497 3,2249 0,94
Cultivares 3 2,8586 0,9529 0,28
Espacamentos 2 5,1526 2,5763 0,75
Interacdo Cul x Esp 6 ~5,0836 0,8473 0,25
Residuo - 22 75,7407 73,4428

. TOTAL : 35 95,2853
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9.4. 2 - Exemplo

Considere, os dados de producao, a segulr de um experimento em parcelas
subdivididas com 4 cultivares e 2 espacamentos, em blocos casuallzados, com 3
xepetlgoes. Faca a analise conveniente e compare 0s resultados com o exemplo

anterior fazendo um breve comentario.

Tratamentos = 1 = L1 —
_Esp.1 Esp.2| Esp.l1 Esp.Z| Esp.l1 Esp.Z
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

b ,
9.5. Experimentos de competicio de cultivares

- Os experimentos de cdmpetigio'de cultivares, nao raro, pela propria nature
za dessa pesquisa tem ao longo de seu curso parcelas perdidas. Por isso os deli
_neamentos experimentais devem, além de simpies,?er bastante- flexibilidade, para
nesses casos, ainda oferecerem alguma opgao de analise de resultados, com certa-

confiabilidade.

Foi bastante frequente, principalmente nos estudos de melhoramento, o uso
"dos ''Latices'" (reticulados quadrados),'sob a alegacao de que esse tipo de pesqui
sa envolve um grande numero de tratamentos. Esse delineamento contudo, tem S se
rias limitacoes que o tornam totalmente superados, mesmo porque ja existem deli
neamentos.mais modernos, mais simples e cém muita flexibilidade, para pesquisas
dessa natureza. Assim € que os delineamentos de blocos ao acaso com tratamentos

comuns sao apropriados para tal fim.

9.5.1- Experimentos em blocos ao acaso com alguns tratamentos comums

Esse délineamento,,além de simples oferece as vantagens de poder trabalhar
com um nﬁmerd_elévado de tratamentos e caso haja omissao de parcelas ou até de
tratamentos ou blocos;ele ainda continua com boa validade. Exige apenas que ja

‘se conhega bem a perform1nce de pelo menos um ou dois tratamentos que funcionam,
‘neste caso,como controles ou '""testemunhas'’.
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" 9.5.2- Exemplo

Suponha que se queira colocar em competicdo 40 clones de guarana, por
exemplo, e disponha de 3 clones, cujo comportamento € ja, bem conhecido. Forma-
se entao 4 grupos com 10 clones mais os 3 conhecidos. Os novos clones sao  chama
dos de tratamentos regulares e os trés conhecidos; de tratamentos comuns. Assim

tem-se: ' ; .
-GEUPO 1371, "2y cevesesanssesy 20y - Ay B, C
Grupo 2: 11, 12, ..ececeveee, 20, A, B, C
Grupo 3: 21, 22, .ecescseseesy 0, A, B, C
Grupoiids. 31, 32, csvnsesweany 40, A, B, €

Cada grupo corresponde a um experimento em blocos casualizados, que se se

tiver 3 repeticdes, por exemplo, da, para cada grupo o esquema da analise de va
YA . 5 (4 ' i
riancia a seguir:

Fonte de variacao ' GL
Blocos ' S 4
Tratamentos _ 12
Residuo 24
TOTAL e 38

Por fim o conjunto dos 4 grupos (4 experimentos em blocos ao acaso) pode
rao ser analisados conjuntamente, dando origem ao quadro a seguir:

Analise conjunta dos 4 grupos:

Fonte de variacao ‘ "~ GL
Experimentos 3
~ Blocos dentro de experimentos 8
.VTfatamentos ajustados 3 - 42 25
Interacao Trat. Comuns x'Exp. .6
Residuo ' : 9

TOTAL R L.
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Genericamente para g grupos, com Z tratamentos regulares € C commns, com T

repetigSes, 0 quadro de analise sera:

_ Fonte de variacao

.GL-

Exﬁerimentos

Blocos de experimentos
Tratamentos (ajustados)

Interacao (trat.comuns X exp.)

g-1

g (r-1)
gz + c-1
(c-1) (g-1)

Residuo glr-1) (z+c-1)
TOTAL (z+c) gr-1 .
9.5.3- Exemplo

-

[4

Considere-se, a titulo de exercicio,

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 repeticoes encontram-se abaixo:
Grupo 1 (Experimento i)
Blocos"  Clone 1 Clone2 Clone3 Cloned A B  TOTAIS
Blacas one one one one ,
I 32 26 35: 32 32 29 186
II - 28 35 30 26 33 30 182
111 27 30 20 - 23 28 27 185
TOTAIS 87 91 85 81 93 86 523
Grupo 2 (Experimento Zj
m Clone 5 Clone 6 Clone 7 -Clone 8 A B TOTAIS
I 24 ,26 32 26 25 32 165
2 O oo - 20 31 31 28 33 166
III 16 - Z5 32 20 23 20 136
TOTAIS 63 71 95 77 76 85 467




Os calculos das somas de quadrados, para cada expefimento sac feitas

forma usual, cujos quadro de analise cstdo a seguir:

41.

. da

Experimento 1
Fonte de variacao GL SQ " QN F
Blocos 2 94,7777 47,3889
Tratamantos S 30,9444 6,1889 0,451
Residuo 10 137,2223 13,7222
‘TOTAL 17 262,9444
Experimento 2,
~ Fonte de variacao ' GL - SQ F
Blocos 2 96,7777 48,3886
Tratamentos > 205,6111 41,1222 2,93
Residuo _ 10 140,5556 14,0556
TOTAL 17 442,9444
" Analise conjunta
C = (Ix + Iy)? c = (523 + 467)2 C = 27.225
g X T x (z+c) 36
SQTo = £x2 - C ( £x2 dos dois experimentos).
.Comuns . A
Exper. B TOTAL
Ey (r=3) 93 8 179
E2 (r = 3) 76 85 161
TOTAL 169 171 340




SQTc = - 1692 + 171z - _(340)2  .SQTc = 0,3334
Sl 12 - |
SQEx = 1792 + 161z - _(340): SQEx = 87,1111
6 12 L
SQ (Bx x Tc).= 93% + 862 + 762 + 852 - (340)> - SQEx - SQTc = 21,3333

'r=3 i 12

SQB d. Ex = SQB; + SQB: = 94,7777 + 96,7777 = 191,5554
'SQR = SQR, + SQR, ' SQR = 277,7779
SQT (ajustados) = SQTc - SQB d.Ex - SQ (Ex x Tc) - SQR = 187,8889

¢

-

~ Analise conjunta

Fonte de variacao 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
Interacao (Trat. comum x Exp.) 1 - 21,5833 21,3333 1,54
"Residuo 20 .277,7779 13,8889

TOTAL : 35 793,000

9.5.4. Exemplo

0Os dados a seguir sdo de um grupo de experimentos de competicio de varieda
des de cana de aclcar, Com relacdo a eles efetue a analise adequada. (pg. seguinte)

9.6. Experimentos hierarquicos

Esse tipo de experimento € bastante utilizado em pesquisas sobre subamostras
'de amostras, ou em subclasses dentro de classes.



. Dados do exemplo 9.5.4.

Bxperimem_:o 1 N
7,3 : . . BLOCOS .
MTMMS . I R s g R ‘ 11 § ; : II I
CP 34-120 46,6 45,7 49,6
NA 56-30 61,1 - L1323 . 51,3
MA 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
bt Experimento 2
TRATAMENTOS | e e III
CP 34-120 55,2 L SE2 . 48,0
NA 56-30 | L 62,7 83,0 75,1
NA 56-79 | 63,4 81,7 110,3
Tuc 5619 62,0 ' 69,1 77,9
.- NA 56-62 : 71,0 C 72,9 81,6
NA 59-17 59,5 83,0 - 82,9
NA 59-44 13,2 .2~ = 98,6 81,0

NA 59-60 : 47,6 37,7 . 42,3
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~ Numa prospeccao de dendezeiro no Estado do Amazonas, o Estado foi
dido em mmnicipios e dentro desses mmicipios foram escolhidas regides, em cujas
- coletados materiais nativos. Esta pesqulsa caracteriza um experi

divi

regioes foram
mento hierarquico ou uma classificacao h1erarqu1ca.

9.6.2- Modelo estatlstlco
Num experimento h1erarqu1co com p urudades das quais sao escolhidas alea

. toriamente f subamostras cada observacao € dada por:.
yl]k LR B f1 ®ijk

onde m € a média geral, p €o efelto da pesima unidade ef; ij €0 efelto da J-e51

ma subamostra dentro da unldade ie ele € o efeito aleatorio.

9.6.3- Exemplo
Numa prospecgao de dende em 4 locais, foram coletadas ao acaso lO plan
tas em cada localx Os pesos dos cachos colhidos, estao na tabela a seguir

- L1, Lot ismnge e Ly
1 3 10 12 6
2 g 4 1 - 2
.3 . 8 3 6 9,
4 9 9 7 3
5 4 5 2 5
6 2 7 5 7
7 - 25 2 4 -10
8 1 1 3 4
9 12 6 8 6
10 6 1 o6 1%
TOTAL 57 58 54 64 .
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C = 1357,2250 .

SQTo = 397,7750 _
'SQLoc = 572 + 582 + ..... .+642 -C SQLoc = 5,2750 - .-
10 ‘
SQP1 d. loc = SQTo - SQLoc © SQP1 d. Loc = 392,5000
Quadro de analise
_ Fonte de variacao GL | Q. QM E(QD-
Locais £=T= 3 5,2750 - 1,7583 . o2 + 10c
Plantas d. locais °  £(p-1)= 36 -392,5000 10,9027 = =~ o%2
 TOTAL ' £p-1=39 ° .397,7750 .
9.6.4- Exemplo

Na determinacao do teor de cilcio de uma forrageira foram selecionadas ao -
acaso 4 plantas e-de cada planta foram tiradas 3 folhas e em cada folha foram fei
tas 2 analises quimicas, cujos resultados encontram-se a seguir:

Faca a respectiva anallse, utilizando esses dados,

Plantas Folhas Analises quimicas Totais
1 3,28 3,09
1 2 3,52 3,48

o 3,88 2,80

1 2,46 2,44
2 2 1,87 1,92
3 - 2,19 2,19
1 2,77 2,66

3 2 3,74 3,44 =
- 2,55 2,55
| 1 3,78 - - 3,87
-4 2 4,07 4,12
-8 3,31

3,31
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10. Regressao e Correlacao

10.1. Regressao linear, de 29 grau e mﬁltipla. : : 2 5

A anilise de varidncia, tal como & feita pressupde independéncia  dos
diversos tratamentos utilizados. Quando esta hipotese ndo se verifica, a anilise
da variancia deve refletir a dependencia entre os tratamentos. Isso normalmente
acontece em caso de tratamentos de fertilizantes ou inseticidas, quando se usa ni

veis crescentes, por exemplo.

10.1.1 - Exemplo

Considcre-se, por exemplo, os dados de 5 tratamentos e 5 repeticoes ,
~ um experimento inteiramente casualizado. Os valores de X sdo os niveis de adubo "
usados e os de T, os totais de producao, de cada tratamento, nas 4 repeticdes ,

~como na tabela a seguir:

X 0 1 2 3 4
~T|" 2,0 2,0 30 4,0 5,0

Uma analise de variancia, do modo usual, sem considerar a  regres

- sao’ deu.
FONTE DE VARIACAO ~ GL S0 .M F
Tratamentos 4 1,70 0,425 | 3,04
Residuo 15 | 2,10 0,140
TOTAL 19 3,80

0 valor de F ndo € significatico, pelo fato de nao se ter levado em

conta a regressao. .



10.1.2 - Exemplo

45.

Considere-se os dados a seguir, onde X sdo niveis de adubo e T os

totais de producao.

1 2 '3 4

3,0

5,0

2,0 4,0

2,0

Admitamos que s€ trata de uma regressao linear: Y= a + bX. Nestecasoas
estimativas dos parametros b € a serdo:

i z XY - (ZXI)Q(ZY) r _ . _
b= — e a= Y-bX
g0 &) fgx)s |
. N o
s \
* . ’ /" ," !‘“‘\‘\
: )FY: 40 ~-ZX = (4) (10) = 40 Y= 16 | Y2 = 120 o3Y  \
Por substituigéo b=0,20
. 40 - 16 T '
x=‘ﬁ‘=‘?’°’ V=g = 0.8, a=0,8-.(0,20)2=0,4
logo Y =0,4 + 0,20 X
) (Y
[ XY - _(EX_)N_(E_)_ T _
- S 2
SQb = = '_(_840& = 1,60
. (ZX)z g o :

D CH

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

N



Tem-se portanto a seguinte analise de variancia:

48.

. FONTE DE VARIAGAO GL ' Q M F
Regressdo linear 1 | 1,60 1,600 11,42%*
Desvio de regressao = O,IO 0,033
(Tratamentos) | @ | a,70)
Residuo . 15 2,10
_ TOTAL .19 | 3,80.

L4
-

Como se vé € significativa a regressao linear ao mesmo tempo que 0s

'desv1os de regressao nao o sao.

ao primeiro.

-~

10.1.3 - Exemplo

Identicamente se poderia fazer para regressoes de graus superiores

Para se testar a linearidade de uma regressao, tome-se um exemplo

com mais de uma observacao de Y para cada X. Faca-se este teste usando

de variancia. Considere-se os dados a seguir:

X 1 2z 3

4
> 8 20 31 29
10 25 .28 28
| SQTo= 8« 10t 4 ... v 28% - gl L - 28)2. = 546,9
(8 + 1002 4 ... v (29 + 28

SQ Entre grupos= =

2
sQ d. grupos='s46,9 - 535,4 = 11,5

"SQ entre grupos € dividida em dués partes

535,4

a analise



SQ Reg. Linear + SQ Desv. de Tegressao

, : T T(20) ;177) e
SQ Reg. Linear = -
. . E - . 2
suee sm issaraiigy . 20
8
SQ Desv. Reg. = 535,4 - 442,2 = 93,2

Analise de Variancia

© 49,

"FONTE DE VARIACAO GL Q QM F
Entre grupos: -5 535,4 | 178,47
~ Regressao linear 1 © 442,2 442,2
‘Desv1o cle regrf:ssao 2 93,2 46,6 46,6 _ 16,2
Dentro de Grupos (residuo) 4 11,5 . 2,87 Z,87
TOTAL - 7  546,9
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11. Exercicios complementares

11.1- Deseja-se fazer um experimento para testar 5 niveis de um fungicida.'
Para isso coletou-se o material infectado e o experimento sera condu
~zido em laboratorio. ;
Planeje esse experimento, desde a descricio dos 6bjetivos faca o
"layout'', desenvolva o plano de tal sorte que a sua condugao atlnja

0s ObJetIVOS.

11.2- Considere os dados de n? de folhas de guaranazelro do quadro abaixo

e faca a anallse convenlente.

Tratam. ‘ A
I 375 392 68 272 263 329 501 505 503
& | 9,60 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

I 5,70 6 20 7,40 9,00 10,20 5,40 11,50 7,60 6,50
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