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2 EXPERIMENTACAO AGRICOLA

Esses efeitos, que sempre ocorrem, ndo podem ser conhecidos individualmente e tendem a
mascarar o efeito do tratamento em estudo. O conjunto dos efeitos de fatores ndo controlados é
denominado variacio do acase ou variacio aleatéria.
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FIGURA 1.1.1 — Circularidade do método cientifico.

Visando tornar minima a variagéo do acaso, o experimentador deve fazer o planejamento do
experimento de tal forma que consiga isolar os efeitos de todos os fatores que podem ser controlados.

Durante a instalaggio e execug@o do experimento, o experimentador deve procurar diminuir o
efeito dos fatores ndo controlados. Por exemplo: para evitar variagGes de espagamentos entre linhas,
podemos estender barbantes espacados de acordo com o espagamento da cultura, e para evitar a
variagdo de espacamentos entre plantas, podemos utilizar uma ripa perfurada, com um furo distante
do outro tantos centimetros quanto o espagcamento entre plantas, e a semeadura sera feita manualmente.

Para evitar pequenas variagdes na profundidade de semeadura, podemos utilizar um soquete
juntamente com a ripa perfurada, durante a semeadura. As sementes s3o colocadas na perfuragio e
comprimidas pelo soquete, que penetra até a profundidade recomendada para a cultura.

Variagdes nas doses de adubo podem ser evitadas pelo uso de uma calha de madeira para sua
aplicagdo, que proporciona uma distribui¢do mais uniforme, na dose recomendada.

1.2. Medidas de posicio

As populagGes sdo descritas por certas caracteristicas denominadas pariametros, enquanto as
amostras sdo descritas pelas mesmas caracteristicas, denominadas estimativas dos parimetros.
Desses parametros (ou estimativas), alguns s@o considerados medidas de posigdo (ou de tendéncia
central), e outros, medidas de disperséo (ou variagio).

De um modo geral, os dados de uma populagdo ou amostra tendem a ser mais numerosos em
torno de um valor central, e vdo se tornando mais raros a medida que se afastam desse valor. A
medida de posi¢do representa o valor em torno do qual os dados observados tendem a se acumular.
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Para a nossa amostra, como o valor da média (31,5 cm) ndo foi exato, tendo sido aproximado
para uma casa decimal, a soma dos desvios em relagéo a média foi igual a -0,4, e ndo zero.

1.2.2. Mediana

A mediana de um conjunto de dados ordenados (rol) é o valor que divide esse conjunto em
dois subconjuntos com igual nimero de dados. E um valor que ocupa a posigao central dos dados.
Acima desse valor temos 50% da populagdo ou amostra, e abaixo dele, outros 50%. Se o conjunto
tiver um numero (n) impar de dados, a mediana, representada por md, seré obtida por:

n+l
md=x; emaque k=—2—
Se o conjunto possuir um numero par de dados, a mediana sera obtida por:
X, +X n
md=—X 1 emque k=-—
2 2

Os valores de DAP organizados em um rol sdo apresentados no Quadro 1.2.3.

QUADRO 1.2.3 — Rol dos valores de didmetro a altura do peito (DAP).

12.4 14.7 19,8 215 22,6 233 233 240 244 244
245 255 26,7 29.1 29,7 30,6 30,9 31.1 31,7 31,9

333 33,8 354 36,2 38,7 39,4 492 52,7 57,2 66,6

30
=7=15,eamedianaé:

(R

No Quadro 1.2.3, vemos que n = 30, logo: k=

X +X 29.
md = k 2k+1=X15-2i-X16= 9’7;30’6=30,2cm

Em distribui¢des assimétricas, a mediana é uma medida de posi¢do mais indicada que a média
aritmética, pois ndo é afetada pelos valores extremos.

1.2.3. Moda

A moda de um conjunto de dados € o valor que ocorre com maior freqiiéncia nesse conjunto.
A moda, como a mediana, ndo ¢ afetada pelos valores extremos. As vezes, um conjunto de valores
apresenta duas ou mais modas, o que indica uma certa heterogeneidade dos dados.

Pelo Quadro 1.2.3, verificamos que o conjunto dos didmetros & altura do peito apresenta dois
valores para a moda: mo = 23,3 cm e mo = 24,4 cm, indicando heterogeneidade dos dados.

Em alguns casos, o conjunto de valores ndo apresenta qualquer valor com freqiiéncia maior
que a dos outros valores. Entdo, para se ter uma idéia do valor da moda podemos utilizar uma
férmula empirica, proposta por Pearson:

_
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O denominador utilizado no célculo da varidncia denomina-se niumero de graus de liberdade
(g.L).

A variancia € sempre um valor positivo, e sua unidade ¢ quadratica.

Para a nossa amostra, a variincia é:

2.0 2 P 2 2
di +d5 + .. + d — .
2 _df+d3 30 _ 1777 +(04% +..+722 418858 _ 144,03
30 -1 29 29
ou.
30
30 ('ZIXi)z ) 2. (944,6)2
T xf - A= (49,22 +311% + ...+ 3872) - LI50" .
25 0 _ 30 _3393088-2074231 . 0
30 -1 29 29

1.3.2. Desvio padrio

E a raiz quadrada da variancia, tomada como valor positivo. E expresso na mesma unidade
dos dados.

E a mais utilizada das medidas de dispersdo, e ¢ representado por ¢ para populagio, com
estimativa s para amostra. Logo:

G':‘\'Gz € 5:1[52

Na nossa amostra, o desvio padrio dos dados é:
s=+/s? = /144,43 =12,0cm

1.3.3. Coeficiente de variacio

O coeficiente de variagdo (C.V.) relaciona o desvio padrio em termos de porcentagem da
média aritmética.
Para:
1006
m

100s

Populagiio - C.V. =

Amostra - C.V. =—
m
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Se, ainda, o herbicida A apresentar maior controle, € de se esperar que essa conclusio seja
realmente valida.

1.5.3. Principio do controle local

Este principio € freqiientemente utilizado, mas nfo € de uso obrigatério, uma vez que podemos
realizar experimentos sem utiliza-lo. Ele consiste em aplicar os herbicidas A e B sempre em pares
de parcelas 0 mais homogéneas possivel com relagdo ao ambiente, podendo haver, inclusive, variagdo
acentuada de um par para outro. A cada par de parcelas homogéneas denominamos bloco. Os
tratamentos devem ser sorteados dentro de cada bloco.

Esquematicamente:
Bloco1l Bloco2 Bloco3 Bloco4 Bloco5 Bloco 6
A Principios da repeti¢io + A B B A A B
[
B casualizacio + controle local B A A B B A
Experimento basico Repetigdes + casualizagio + controle local

Quando tivermos diversos tratamentos para comparar, cada bloco sera constituido por um
grupo de parcelas homogéneas, cujo nimero deve ser igual ao nimero de tratamentos.

O principio do controle local consiste em dividir um ambiente heterogéneo em subambientes
homogéneos e tem por finalidade tornar o delineamento experimental mais eficiente, pela reducéo
do erro experimental.

1.5.4. Rela¢Ges entre os principios basicos da experimentacio e os delineamentos
experimentais

Fisher desenvolveu a técnica denominada analise de variincia, que teve grande Tepercussio
na pesquisa cientifica. Esta técnica consiste na decomposigio do ntimero de graus de liberdade e da
variancia total de um material heterogéneo em partes atribuidas a causas conhecidas e independentes
(fatores controlados), e a uma por¢do residual de origem desconhecida e de natureza aleatéria
(fatores ndo controlados).

Em outras palavras, a técnica da analise de varidncia é a que nos permite fazer parti¢cdes do
numero de graus de liberdade (denotados por G.L.) e das somas de quadrados (S.Q.), com cada
uma das partes nos proporcionando uma estimativa de variancia (denominada quadrado médio -
Q.M.).

Para podermos utilizar a metodologia estatistica nos resultados de um experimento, € necessario
que o mesmo tenha considerado pelo menos os principios da repetigdo e da casualizacdo, a fim de
que possamos obter uma estimativa valida para o erro experimental, que nos permite a aplicacdo
dos testes de significancia.

Ao fazer um experimento considerando apenas esses dois principios, sem utilizar o principio
do controle local, temos o delineamento inteiramente casualizado ou inteiramente 20 acaso.
Neste delineamento (que s6 deve ser utilizado quando tivermos absoluta certeza de homogeneidade
das condi¢des experimentais), as parcelas que receberfo cada um dos tratamentos sio distribuidas
de forma inteiramente casual, por meio de sorteio, para que cada unidade experimental tenha a
mesma probabilidade de receber qualquer um dos tratamentos estudados, sem nenhuma restricdo
no critério de casualizagdo.
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experimento em quadrado latino com 5 niveis de adubagfo para a cultura da soja, 0 esquema de
analise de variincia seri:

CAUSA DA VARIACAO GL.
Tratamentos

Linhas 4
Colunas 4
Residuo 12
Total 24

Alertamos novamente para o fato de que o uso do principio do controle local acarreta sempre
uma redu¢do no numero de graus de liberdade do residuo, o que constitui uma desvantagem. Entretanto,
essa desvantagem geralmente € compensada, pois ocorrerd também uma redug&o na soma de quadrados
do residuo, e obteremos maior precisdo, pois hd uma reducfo na varidncia residual, devida ao fato de
1solarmos o efeito de fatores que normalmente seriam incluidos no residuo.

1.6. Métodos para aumentar a precisio dos experimentos

A precisdo se refere a ordem de grandeza da diferenca entre dois tratamentos, passivel de ser
detectada em um experimento. Os procedimentos que podem nos levar a um aumento nessa precisio
sdo: escolha do material experimental, escolha da unidade experimental, escotha dos tratamentos,
aumento do nimero de repeti¢des, agrupamento das unidades experimentais e técnicas mais refinadas.

1.6.1. Escolha do material experimental

Para certos tipos de trabalhos ¢ desejavel um material uniforme, cuidadosamente selecionado.
Entretanto, na sele¢do do material experimental, devemos ter em mente a populagéo a respeito da
qual desejamos obter conclusdes. Portanto, para muitas pesquisas aplicadas no campo da agricultura
¢ importante utilizar os tipos de materiais experimentais que realmente serdo usados na pratica.

1.6.2. Escolha da unidade experimental

Conforme vimos, o tamanho e a forma das parcelas afetam a precisgio. Em geral, a variabilidade
entre parcelas decresce com o aumento do tamanho da parcela, mas, uma vez atingido um tamanho
ideal, 0 aumento da precisdo diminui rapidamente com tamanhos maiores. As parcelas retangulares
sdo mais eficientes na superagdo da heterogeneidade do solo quando seu eixo maior esta na direcio
da maior variag¢do do solo.

1.6.3. Escolha dos tratamentos
A cuidadosa selegdo dos tratamentos ¢ importante ndo apenas na obtengdo dos objetivos do

experimentador, mas também para aumentar a precisdo do experimento. Por exemplo, ao se estudar
o efeito de um fertilizante, inseticida, fungicida ou herbicida, é melhor determinar como as parcelas
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verifica que néo pode chegar a nenhuma conclusdo, tendo em vista que o experimentador ou nio
utilizou um delineamento adequado, ou nfo atendeu as hipoteses basicas necessarias para a validade
da analise estatistica. Assim sendo, o estatistico pode apenas aconselhar o experimentador a repetir
0 experimento. Para evitar essa perda de tempo e de recursos, € essencial o planejamento adequado
do experimento.

Ao iniciar o planejamento de um experimento, o experimentador deve formular uma série de
quesitos e procurar respondé-los, da melhor forma possivel. Como exemplo, podemos citar:

a) Quais as caracteristicas (ou varidveis) que serdo analisadas?

Num mesmo experimento, vdrias caracteristicas (ou variaveis) podem ser estudadas. Por
exemplo, num experimento com a cultura do milho, podemos determinar: altura de planta, altura de
inser¢do da primeira espiga, resisténcia do colmo a penetragéo, porcentagem de plantas acamadas,
nimero de plantas doentes, producéo de grios, relagdo grios / sabugo etc. Portanto, no planejamento
do experimento devemos definir antecipadamente quais as caracteristicas de interesse, para que as
mesmas possam ser avaliadas no decorrer do experimento.

b) Quais os fatores que afetam essas caracteristicas?

Relacionar todos os fatores que possuem efeito sobre as caracteristicas que serfio estudadas,
como por exemplo: variedade, cultivar ou hibrido, adubag@o, densidade de plantio, irrigago, sistema
de cultivo, controle de pragas e doengas etc.

¢) Quais desses fatores serdo estudados no experimento?

Nos experimentos simples, apenas um tipo de tratamento ou fator pode ser estudado de cada
vez, sendo os demais fatores mantidos constantes. Por exemplo, quando fazemos um experimento
de competi¢do de densidades de plantio para uma determinada cultura, todos os demais fatores,
como cultivar, adubagio, irrigagdo e tratos culturais devem ser os mesmos para todos os tratamentos.
No caso de experimentos mais complexos, como os experimentos fatoriais e em parcelas
subdivididas, podemos estudar simultaneamente os efeitos de dois ou mais tipos de tratamentos ou
fatores, como, por exemplo, cultivares e adubagdes.

d) Como sera constituida a unidade experimental?

A unidade experimental ou parcela podera ser constituida por uma tnica planta ou por um
grupo delas. Quando utilizamos uma tnica planta por parcela, se ocorrer qualquer problema com
ela (doenga, morte etc.) teremos um caso de parcela perdida, o que causa complicacdes na analise
estatistica. Portanto, devemos definir adequadamente o que constituira a parcela.

e) Quantas repeticoes deverio ser utilizadas?

O numero de repeti¢des de um experimento depende do nimero de tratamentos a serem
confrontados € do delineamento experimental escothido. Quanto maior o nimero de repeti¢des,
maior serd a precisdo do experimento. De um modo geral, recomenda-se que o nimero de unidades
experimentais ou parcelas néo seja inferior a 20 e que o numero de graus de liberdade associado ao
efeito dos fatores ndo controlados (Residuo) ndo seja inferior a 10.

f) Como serio analisados os dados obtidos no experimento?

A analise estatistica dos dados depende apenas do delineamento experimental utilizado para
realizar o experimento.

Sendo essas apenas uma pequena parte das questdes que devem ser respondidas ao planejarmos
um experimento, concluimos que o planejamento deve ser muito bem feito, para que a andlise
estatistica possa ser efetuada de forma adequada e conduza a conclusdes validas.

No planejamento do experimento, devemos especificar os seguintes itens:

a) Titulo: o titulo do trabalho experimental deve ser o mais simples possivel, de forma a nio
deixar divida sobre os objetivos da experimentacdo. Devemos evitar generalidades ou idéias vagas.

e
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1 — O planejamento experimental.

2 — Dados gerais:

a) solo: tipo, acidez, teores de nutrientes etc.:

b) cultura anterior;

¢) data da semeadura ou plantio;

d) datas das aplica¢des dos adubos;

e) datas das irrigacdes (se foram feitas);

f) apreciac@o sobre as condig¢des climéticas que ocorreram durante a execucdo do
experimento e avaliagdo do pesquisador a respeito da sua influéncia sobre a cultura.
Se possivel, indicar temperaturas maximas, médias e minimas, precipitacdo pluvial,
insolagdo, umidade relativa do ar, ventos e outros fatores.

3 —Tratos culturais: indicar o niimero de cultivos, capinas, pulverizagdes e polvilhamentos,
com as respectivas datas.

4 — Dados das parcelas: devem ser reunidos num quadro todos os dados relativos a cada
uma das parcelas, colocando em cada coluna do quadro um dos itens:

a) nimero da parcela;

b) data da germinag&o da maioria das plantas;

c) data da floragdo da maioria das plantas;

d) data da maturag&o da maioria das plantas;

e) doengas e pragas que ocorreram;

f) stand — informar se o stand foi uniforme em todas as parcelas. Se houver falhas
uniformemente distribuidas, indicar o nimero de plantas, hastes ou espigas por parcela
ou por metro quadrado e, se as falhas se apresentarem em manchas, incluir no relatério
um esquema no qual esteja indicada a distribuigdo das plantas na parcela;

g) produgdo — indicar as quantidades de frutos, sementes, grios, algodio em carogo,
hastes de plantas téxteis etc. No caso de cereais e leguminosas, convém incluir, além
dos dados sobre os grios e as vagens, os que se referem a producdo de palha. Existem
culturas em que os dados devem ser computados na unidade comercial em seus varios
tipos e naqueles de colheita considerada pelo lavrador regional, como, por exemplo, a
cultura do tomate, na qual se deve computar a produgio em peso de frutos por hectare
e a produgdo em caixas dos tipos comerciais extra, especial, primeira e segunda;

h) outros dados — mencionar outros dados, como: peso especifico dos grdos, teor de
umidade das sementes, valor qualitativo das fibras, teor de 6leo nas sementes de
mamona, amendoim, algod&o, girassol e soja, teor de sacarose na cana-de-agtcar ou
SOrgo sacarino etc.

5 —Andlise de variincia e conclusdes: ao final do relatério, o pesquisador devera fazer uma
analise das conclusdes e dar a explicacdo da razéo do sucesso ou fracasso do experimento, dando
sugestSes com relagdo a conveniéncia ou ndo da continuagio do experimento ou de sua alteracdo
no(s) ano(s) seguinte(s).
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que teremos 5 possibilidades em 100 de que rejeitemos a hip6tese Hg quando ela deveria ser aceita,
ou seja, existe uma confianga de 95% de que tenhamos tomado uma decisdo correta.

A confian¢a que temos de ter tomado uma decisgo correta ao rejeitar a hipétese é denominada
grau de confianca do teste ¢ ¢ representada por 1 - o, expressa em porcentagem.

2.2. Teste F para a andlise de variincia

Conforme visto (em 1.5.4.), anilise de varidncia é uma técnica que consiste na decomposicéo
da varianciatotal (e dos graus de liberdade) em partes atribuidas a causas conhecidas e independentes
(fatores controlados) e a uma porgao residual de origem desconhecida e natureza aleatéria (fatores
ndo controlados).

O teste F, obtido por Snedecor, tem por finalidade comparar estimativas de variancias.

Na analise de variéncia, as estimativas de varidncias sdo dadas pelos quadrados médios
(Q-M.), obtendo-se um Q.M. para cada causa da variagdo. Assim, num experimento inteiramente
casualizado, teremos duas estimativas de varidncia: uma devida aos efeitos de tratamentos (dada
pelo Q.M. Tratamentos) e outra devida aos efeitos dos fatores ndo controlados ou acaso (dada
pelo Q.M. Residuo).

Para aplicarmos o teste F na andlise de varidncia, utilizamos sempre no denominador o Q.M.
Residuo, ou seja, comparamos sempre uma variancia devida aos efeitos do fator controlado
(Tratamentos, Blocos, Linhas, Colunas etc) com a variancia devida aos efeitos dos fateres ndo
controlados ou acaso (Residuo). Entfo:

F _ QM. Tratamentos F _ QM. Blocos
TRAT = ™"5 M. Residuo BLOCOS ™' M. Residuo

Para tratamentos, as hipoteses Hy e H; podem ser representadas por:
p 0 1P p p
. . 2
HO.G%:O e HI.GT¢0
Mas:
Q.M. Residuo — estima a variagdo do acaso = 52 : e
Q.M. Tratamentos — estima a varia¢do do acaso mais a variagio causada pelos efeitos de
tratamentos = g2 + J c%, em que J € o numero de repeti¢des dos tratamentos.

Logo:

_ QM. Tratamentos G-+ 0%

F - _o*tJot
TRAT = ™0 M. Residuo =

Sob a hipdtese da nulidade, isto é, supondo-se que os efeitos dos tratamentos sdo todos
equivalentes, teriamos duas estimativas de varidncias (Q.M. Tratamentos e Q.M. Residuo) que nio
deveriam diferir, a ndo ser por variagdes amostrais. pois ambas estimam a varia¢io do acaso.

Calculado o valor de F, buscamos nas tabelas da distribuigao de F (geralmente nos niveis de
5% e 1%) os valores criticos ou limites (F tabela), em fungdo do mimero de graus de liberdade
de Tratamentos (ou Blocos, ...) - na horizontal, e do ntimero de graus de liberdade do Residuo
- na vertical.

O valor critico de F obtido na tabela nos indica o valor maximo que a razdo de variancias (F
calculado) poderd assumir devido apenas a flutua¢des amostrais.

Comparamos entéo F calculado com F da tabela:

—_- - = —
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Para a producdo de cana-de-agucar (variavel analisada), em t/ha, foram obtidas as seguintes
somas de quadrados, para a analise de variincia:

S.Q. Tratamentos = 3.978,88
S.Q. Blocos = 1.266,05
S.Q. Total = 8.678,29

Oportunamente, veremos como essas somas de quadrados sio obtidas a partir dos dados
originais das parcelas.
As hipéteses que desejamos testar so:

a) Para Tratamentos:
H,: Os cultivares de cana-de-agticar comparados néo diferem quanto a produgio de cana-de-

agucar (ou 62 = 0)

H,: Os cultivares de cana-de-agticar comparados apresentam diferenga quanto a producao de
cana-de-agtcar (ou 62 = 0).
b) Para Blocos:

H,: As diferencas de fertilidade do solo entre os terragos (blocos) apresentam efeitos

semelhantes sobre a producio de cana-de-agtcar (ou c2 =0) _
H,: As diferencas de fertilidade do solo entre os terragos (blocos) apresentam efeitos diferentes

sobre a produgdo de cana-de-agicar (ou ol = 0).

Para testar estas hip6teses, devemos realizar a analise de variancia que se encontra no Quadro
2.2.1.

QUADRO 2.2.1 - Analise de variancia do experimento.

CAUSA DA VARIACAO G.L. S.Q. QM. F
Tratamentos 4 3.978.,88 994,72 3.48*
Blocos 3 1.266,05 422,02 1,487°
Residuo 12 3.433.36 286,11 -
Total 19 8.678,29 - -
Valores de F da tabela:
- Tratamentos - 4 x 12 g.1.: {5% =3,26 1% =5,41}
- Blocos -3 x 12 g.l.: {5% = 3,49 1% = 5,95}
Conclusées:

a) Tratamentos:
(O valor de F calculado € maior que F da tabela a 5% e menor que F da tabela a 1%).
O teste € significativo no nivel de 5% de probabilidade.
Rejeitamos H para Tratamentos.

_i






22 EXPERIMENTACAO AGRICOLA

Considerando os contrastes Y; e Y,, vistos anteriormente, podemos escrevé-los da seguinte
forma:

Y1= my; —mp + 01113
Y3= my +m9y — 2m3
Neste caso, os coeficientes das médias correspondentes sio:

m; my m3
Y1 = 1 -1 0
Y3 = 1 1 -2
Soma dos produtos = (1) + (-1) + ®=0

Portanto, Y; e Y5 sdo ortogonais.

Consideremos, agora, os contrastes Y} e Y5, que podem ser escritos da seguinte forma:
Yi=m; —m, +0m3
Yo=m; + Om, —mj

Os coeficientes das médias correspondentes sdo:

my my m3
Y, = 1 -1 0
Y2 = 1 0 -1
Soma dos produtos = 1 + 0 + 0=1

Portanto, Y; e Y, ndo sdo ortogonais.
Generalizando, podemos dizer que:

Yl =Cjmp +Com>y +...+cImI (ZCi :O)

€ Yz =b1m1 + b2m2 + ...+b1m1 (Zbl ZO)

serdo contrastes ortogonais, se:

Clbl +C2b2 + ‘"+CIbI =0 (ZCibi =O)

Observacgdes:

1) Trés ou mais contrastes serdo ortogonais entre si se eles forem ortogonais dois a dois;

2) Do ponto de vista pratico, se dois ou mais contrastes sdo ortogonais entre si, isso indica
que as comparagdes neles feitas sdo comparagdes independentes;

3) Num experimento qualquer, o nimero maximo de contrastes ortogonais que podemos
obter € igual ao nimero de graus de liberdade de tratamentos desse experimento.

D
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a) Os contrastes a serem testados devem ser estabelecidos antes de obtidos os dados
experimentais (ndo devem ser feitas comparacGes sugeridas pelos dados);

b) Os contrastes a serem testados devem ser ortogonais entre si.

Quando aplicamos o teste t a um contraste qualquer, estamos interessados em verificar se a
estimativa do contraste (¢ ) difere ou ndo de zero (valor que o contraste deveria assumir, se a
hipétese da nulidade fosse verdadeira).

Entéo, testamos H:Y=0 vs H:Y=0.

Aplicacio do teste t:
Num experimento com [ tratamentos, todos com r repeti¢Ses, vamos considerar o contraste:

Y =cym; +comy +...+cpmy

a) Calcular a estimativa do contraste - Y

~

Y= C]I’i’ll + CzI’i’lz + .. + CIﬁlI
b) Calcular a estimativa de variancia da estimativa do contraste - V(Y)

2
V) =(cf +¢3 + "'+°%)ST

¢) Calcular o erro padro do contraste - s(Y)

s(N) =\ V(Y
d) Calcular o valor do teste, t, por:

A

. Y
s(Y)
€) Procurar numa tabela da distribui¢do de t (nos niveis de 3% e 1%), os valores tabelados,

em funcdo do nimero de graus de liberdade do residuo.
f) Comparar o valor de t calculado (em valor absoluto) com o valor de t da tabela:

- Se|t|2t,. otesteé significativo, rejeitamos H, para Y e concluimos que as médias
dos tratamentos (ou grupos) testados no contraste diferem.
- Se|t| <t _, oteste ndo é significativo, ndo rejeitamos Hy, para Y e concluimos que as
tab gnl -] 0 p q

médias dos tratamentos (ou grupos) testados no contraste nio diferem.
g) Indicar a significancia do teste, no valor de t calculado:
NS - teste ndo significativo no nivel de 5% de probabilidade.
* - teste significativo no nivel de 5% de probabilidade.
** - teste significativo no nivel de 1% de probabilidade.

Exemplo de aplicacio do teste t de Student

Para exemplificar a aplicagdo do teste t, vamos considerar os dados do exemplo utilizado no
teste F, dado em 2.2., considerando-se que as médias de produgdo de cana-de-agucar (t/ha) das 4
repeti¢des de cada tratamento foram:
1-Co 413 m; =100,2 t/ha '
2-CB40/19 m, =137,2t/ha

3 - CB 40/69 m3 =139,7 t/ha

S |
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Y, =thy —ths =129,8-124,6 =52 t/ha

oA 2
V() =F +e2) =02 + (-1?] 355%1—1 =143,06
T

s(Ys) =+/V(Yy) =+/143,06 =12,0 t/ha

Y2 _32 _ o430
s(Yz) 120

t da tabela, para 12 g.I. Residuo:  {5%=2,18 1% =3,06}.

Conclusao:
(Jtl<t, a5%).
O teste néo € significativo no nivel de 5% de probabilidade.

Nio rejeitamos Hgpara Y, .
A média de producio da variedade CB 41/70 (m 4 ) ndo difere da média da variedade CB 41/76

(ms).

Observacgao:
Embora ndo seja muito freqiiente, as vezes existe interesse em comparar a estimativa do
contraste com um valor arbitrario, A. Neste caso, a estatistica t sera calculada por:
; Y-A
s(Y)
Outra aplicagdo comum do teste t € na comparagdo de uma média com um valor estabelecido.
Consideremos os dados de uma amostra de n elementos:

X] X2 X3 . Xp
A partir desses valores observados, podemos calcular a estimativa da média ( , ), a estimativa
da variancia (42 ) e o erro padrdo damédia [ s(m) ]. Admitindo-se um valor conhecido, A, a estatistica
t sera:
m-A
s(m)

Em qualquer das aplica¢des do teste t, 0 valor da estatistica t deve ser comparado (em valor
absoluto) com os valores criticos de t, tabelados em fun¢do do ntimero de graus de liberdade
associado a varidncia, e do nivel de significancia do teste.

2.3.3. Teste de Tukey

O teste de Tukey serve para testar qualquer contraste entre duas médias de tratamentos.

O numero de contrastes que podem ser testados consiste no numero de combinag¢des das
médias, duas a duas. Assim, num experimento com 5 tratamentos, podemos testar até 10 contrastes
de duas médias de tratamentos.

O teste € exato quando as duas médias do contraste t€ém mesmo nimero de repeti¢des.

e ——
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3-CB40/69  thy =139,7 t/ha
2-CB40/19  thy =137,2t/ha
4-CB41/70 1, =129.8t/ha
5-CB41/76  ths =124,6t/ha
1-Co4l3 f1; =100,2 t/ha

Calculo da diferen¢a minima significativa: A

S
A=q 7 s =,/QM. Residuo = /286,11 =16,9 t/ha

I = nimero de repeti¢des = 4,
q — valor da tabela para 5 tratamentos x 12 g.l. Residuo =4,51 (5%).

A :4,511—6’—9=38,l t/ha

N

Como temos 5 médias de tratamentos, podemos testar 10 contrastes de 2 médias:

A

'{('1=ﬁ13—ﬁ12= 2,5NS t/ha 6 =rh2—rh5 =12,6 NS t/ha

~

Y=ty -ty =99 t/ha ¥, =rhy -1, =37,0 ¥ t/ha

Yy=th; -5 =151"t/ha Y5 =ty ~ms= 52 " t/ha
Yg=thy —th; =395*% t/ha Yy =rny - = 29,685 t/ha

Vs=th, —ty = 748 t/ha Vg =ths -1, = 24485 t/ha
5 2 4 10 = |

Existe outra maneira de representar as estimativas dos contrastes (Y ), como pode ser visto
no quadro seguinte:

s 1 . s fh
m; a - 2,5M 9.9™ 1518 . 39,5%
m,  ab - - 7.4 12,6 37,0
my ab - . - 5,2™ 29,6
rh5 ab - - . _ 24’41\75
B b - - - - -

Médias seguidas de uma mesma letra ndo diferem pelo teste de Tukey (P>0,05).

O teste de Tukey s6 acusou diferenga significativa entre as médias mz e m;. As demais

médias nio diferiram entre si.







30 EXPERIMENTACAO AGRICOLA

O processo deve continuar, até que todas as médias estejam unidas por barras, ou que tenham
sido testados contrastes que abrangem duas médias.

Exemplo de aplicacéio do teste de Duncan

Vamos considerar os dados do mesmo exemplo, ja visto, para o teste de Tukey.
Meédias dos tratamentos, em ordem decrescente:

3-CB40/69 m3=139,7t/ha
2-CB 40/19 m, =137,2t/ha
4-CB41/70 my =129,8t/ha
5-CB41/76  ms=124,6t/ha

1-Co413 m; =100,2 t/ha
a) Para o contraste que abrange 5 médias:

Y, =th; — 1y =39,5t/ha

s . /28611
35 =ZS $=3,36—\/—Z——

Como SA{'I > Dy, concluimos que m3 # m; .

D =28.4t/ha z:5médiasx 12 g.l. Residuo = 3,36 (5%).

-

b) Para contrastes que abrangem 4 médias:
Y, =1y —1thg =151t/ha

Yy =1, -1y =37,0t/ha

S _ 333 286,11

N7 282t/ha 7,:4médiasx 12 g.l. Residuo = 3,33 (5%).

Como 3?2 <Dy, concluimos que mj3 =mjs. Neste caso, devemos unir mj a ms por uma
barra continua, e nenhuma outra compara¢do deve ser feita com duas médias dentro dessa barra.

Como ?3 > Dy, concluimos que m, # m;.

¢) Para o contraste que abrange 3 médias:

Y, =ty —1h; =29,6 t/ha

D s _ 323 /286,11

=273t/ha z;:3 médiasx 12 g.l. Residuo = 3,23 (5%).
\/Z 3

Como ?4 > D3, concluimos que my # m;.

d) Para o contraste que abrange 2 médias:
Y5 =ths —1h; =244 t/ha
S ..o 286,11
D2 =Z5 —-=3,08———-
N T

Como Y5 < D5, concluimos que mgs = m;. Neste caso, devemos unir ms a m; por uma

=26,0t/ha 7,:2 médiasx 12 g.l. Residuo = 3,08 (5%).

barra continua.
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a) Para o contraste que abrange 5 médias:

?1 =Ih3 —ﬁ'll =39,5t/ha

Ws =q %: 4,51 ———"zf;/_f;H=38,l t/ha
T

Como ¥ > Ws, concluimos que m3 = m; .

q: 5 médias x 12 g.1. Residuo = 4,51 (5%).

b) Para contrastes que abrangem 4 médias:
Y, =ty —fhs =151 t/ha
Y; =th, — 1y =37,0 t/ha

W, =q%=4,20 ————@jll::ss,s t/ha
T

Como ?2 < Wy, concluimos que m3; =mj. Neste caso, devemos unir ms a ms por uma

q: 4 médias x 12 g.1. Residuo = 4,20 (3%0).

barra continua, e nenhuma outra comparagédo deve ser feita com duas médias dentro dessa barra.
Como Y; > W,, concluimos que m, # m;.

¢) Para o contraste que abrange 3 médias:

Y, =ty — 1, =29,6t/ha

s 77 7/286,11

W3 =q 5 3 T 31.9t/ha  g: 3 médias x 12 g.1. Residuo = 3,77 (5%).

Como Y4 < W, concluimos que m4 = m;. Neste caso, devemos unir m4 a m; por uma

barra continua, € nenhuma outra comparacdo deve ser feita com duas médias dentro dessa barra.
Entdo, ndo ha mais nenhum contraste que possa ser testado.
O resultado final do teste de Student-Newman-Keuls, para o exemplo, € apresentado a seguir.
no qual médias seguidas de uma mesma letra néo diferem:

fi; =  139,7 tha a
fh, = 1372tha a
fh, = 129.8tha ab
ms = 124,6tha ab
m; = 1002 tha b

Verificamos, pelo teste de Student-Newman-Keuls, que existem diferencas significativas entre
as meédias: m3 € m eenire m, e my.

Pelo teste de Duncan, verificamos que houve diferenca significativa entre as médias:

mj3 € myj; mp € myeentre my € my.

Pelo teste de Tukey, foi detectada diferenca significativa, somente, entre as médias my e m;.

Dessa forma, confirmamos que o teste de Student-Newman-Keuls € um teste intermediario
entre o teste de Tukey (mais rigoroso) e o teste de Duncan (menos rigoroso).

_— ... .. |
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b) Calculo das estimativas dos contrastes:
Y| =thy —1hy =37,0*t/ha
?2 =ﬁ13 —Iill =39,5*t/ha
?3 =ﬁ14 —I'i]l =29,6 NS t/ha
?4 =Ii’15 —ﬁll =24,4 NS t/ha
ou:
I ﬁ’lz I’fl3 I"I\'l4 ﬁlS
By | 3706 395% 296 244

Verificamos que, pelo teste de Dunnett (5%), a média da variedade 1 difere significativamente
das médias das variedades 2 e 3, mas n#o difere significativamente das médias das variedades 4 e 5.

2.3.7. Teste de Scheffé

Este teste pode ser usado para testar qualquer contraste entre médias de tratamentos. No
entanto, como se trata de um teste muito rigoroso, normalmente, ele ¢ mais utilizado para testar
contrastes que apresentam mais de duas médias, isto €, comparam médias de grupos de tratamentos.

Para sua aplicagdo correta, exige apenas que o teste F da analise de variancia para Tratamentos
seja significativo, pois quando o teste F ¢ significativo, isso indica que devemos ter, pelo menos,
um contraste de médias de tratamentos que seja significativo. Isso ndo implica que o contraste
significativo tenha que ser um contraste entre duas médias.

Aplica¢io do teste de Scheffé:
Seja um contraste qualquer:

Y = Cimy +Comy + ...+ Cpmy
em que as médias foram todas calculadas com r repeti¢es.
a) Calcular a estimativa do contraste - Y

-

Y =cimy + CcyMy + ... + Cp1g
b) Calcular a estimativa de varidncia da estimativa do contraste’- V(Y)
2
\A/(')A(') = (cl2 + c% + e+ c%) ST
¢) Calcular o valor do teste, S, por:

S=JI-1)F V()

em que:

I -1 = numero de graus de liberdade de tratamentos,

F = valor da tabela, em fun¢do do mimero de graus de liberdade de tratamentos e do
numero de graus de liberdade do residuo.

d) Comparar a estimativa do contraste (em valor absoluto) com S:

- Se | ¥ |>S. o teste é significativo, rejeitamos Hy para Y, e concluimos que as médias
dos dois tratamentos (ou dos dois grupos) de Y diferem significativamente.
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Conclusio:

Como | Y, | < S, o teste nfo é significativo no nivel de 5% de probabilidade. Nio rejeitamos
) gn p ]

Hopara Y,. A média da variedade CB 40/69 (mj3 ) nfo difere da média da variedade Co (my).

Verifica-se que este mesmo contraste foi significativo (no nivel de 5% de probabilidade) pelo
teste de Tukey, teste de Duncan, teste de Student-Newman-Keuls e teste de Dunnett, mas nio foi
significativo (no nivel de 5% de probabilidade) pelo teste de Scheffé.

Ainda, o valor de S (43,2 t/ha) serve para testar qualquer contraste entre duas médias. pelo
teste de Scheffé. Isso mostra que, neste experimento, nenhum contraste entre duas médias ¢
significativo pelo teste de Scheffé (a maior diferenca entre elas é de 39,5 t/ha ), confirmando que o
teste de Scheffé € o mais rigoroso dos testes estudados.

2.3.8. Uso dos testes de comparacio de médias no calculo de intervalos de confianca

Num experimento, consideremos uma estimativa Y de um contraste Y, € seja s(Y)seu
erro padréo, com n’ graus de liberdade do Residuo. Considerando que o valor de t da tabela a 3%
de probabilidade para n’ graus de liberdade € t , entdo ha uma probabilidade de 95% de que
tenhamos:

Y-ty s(V)<Y<Y+1t, s(V)
isto €, ha 95% de probabilidade de que o intervalo de confianca de extremos: Y — t o S0 Y) e

Y+t « s(Y) inclua o verdadeiro valor do contraste, Y.

Por exemplo, considerando o contraste Y = m, — m;, do experimento que estamos utilizando.

temos:
Y =ty -y =129,8-100,2 = 29,6 t/ha
\%0'%) =2i=2@=143,06
T 4
s(¥) = /V(¥) = 143,06 = 12,0 t /ha
to para 12 gl Residuo:  {5%=2,18 1% = 3,06}.
Entéo:
Y -ty s(Y) =29,6 -2,18 (12,0)= 3.4 tha
Y+t s(Y) =29,6+2,18 (12,0) = 55,8 t/ha
e 34<Y<558

Dizemos que ha 95% de probabilidade de que o intervalo de confianga com extremos: 3,4
t/ha (limite inferior) e 55,8 t/ha (limite superior) inclua o verdadeiro valor do contraste, Y.
Verificamos que o intervalo de confianca determinado para Y nio inclui o zero, o que significa

que Y difere de zero e, portanto, m, difere significativamente de my, pelo teste t, no nivel de 5%

de probabilidade.
O intervalo de confianca de Y, para 99% de probabilidade, sera:
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3. DELINEAMENTO INTEIRAMENTE CASUALIZADO
3.1. Introducio

O delineamento inteiramente casualizado é o mais simples de todos os delineamentos
experimentais, e os experimentos instalados de acordo com este delineamento sdo denominados
experimentos inteiramente casualizados ou experimentos inteiramente ao acaso.

Este delineamento apresenta as seguintes caracteristicas:

a) utiliza apenas os principios da repeti¢éo e da casualizagdo, deixando de lado o principio do
contrele local, e, portanto, as repeti¢Ges ndo sdo organizadas em blocos;

b) os tratamentos s@o designados as parcelas de forma inteiramente casual, com niimeros
iguais ou diferentes de repeti¢des por tratamento.

Para a instalacdo desses experimentos no campo, devemos ter certeza da homogeneidade
das condi¢Ges ambientais e do material experimental.

Freqiientemente, este delineamento experimental € mais utilizado em experimentos de
laboratdrio € nos ensaios com vasos, realizados dentro de casas de vegetagio, nos quais as condi¢des
experimentais podem ser perfeitamente controladas. Nos experimentos realizados com vasos, estes
devem ser constantemente mudados de posi¢do, de forma inteiramente casual, para evitar influéncias
externas sempre sobre 0s mesmos vasos.

O delineamento inteiramente casualizado apresenta, em relagdo aos outros delineamentos, as
seguintes vantagens:

a) € um delineamento bastante flexivel, visto que o niimero de tratamentos e de repeti¢des
depende apenas do numero de parcelas disponiveis;

b) o numero de repeti¢Ses pode ser diferente de um tratamento para outro, embora o ideal
seja que eles se apresentem igualmente repetidos;

¢) a analise estatistica é simples, mesmo quando o numero de repeti¢des por tratamento €
variavel;

d) o nimero de graus de liberdade para o residuo é o maior possivel.

Em relagdo aos outros delineamentos experimentais, este apresenta as seguintes desvantagens:

a) exige homogeneidade total das condigdes experimentais;

b) pode conduzir a uma estimativa de varincia residual bastante alta, uma vez que, ndo se
utilizando do principio do controle local, todas as variagdes, exceto as devidas a tratamentos, sdo
consideradas como varia¢do do acaso

Neste delineamento, as parcelas que receberfo cada um dos tratamentos sdo determinadas de
forma inteiramente casual, por meio de um sorteio, para que cada unidade experimental tenha a
mesma probabilidade de receber qualquer um dos tratamentos estudados, sem nenhuma restrigdo
na casualizacdo.

Assim, por exemplo, consideremos que estamos planejando um experimento de competi¢cio
de inseticidas para o controle da mosca-branca-do-feijoeiro, com 5 tratamentos (4 inseticidas e uma
testemunha), representados por A, B, C, D e E, com 3 repeti¢des, no delineamento inteiramente
casualizado. Para procedermos a casualizagio dos tratamentos, devemos numerar as parcelas de 1
a 25 e colocar as repeti¢des de cada tratamento em seqiiéncia:

AA,AJA,A, BB/BBB, CC,CCC, DDDDD, EEEEE

€, a seguir, pelo uso de uma tabela de numeros aleatérios ou de fichas numeradas, sorteamos uma
seqiiéncia de nimeros de 1 a 25, por exemplo:

15714 412 2320131125 19212221 6162483 18109 517
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Finalmente, montamos o esquema de disposigdo do experimento no campo, como mostra a
Figura 3.1.1.

C; | C; | Ds | Ay | E4 | Dy | A, | Dy | B3 | E; | By | As | Bs

L U B S B T T R W 7 R £ B 7 W T
A3 | Ar | Dy | Es | E; | C; | By | Cs | Cy | By | D3 | Bjs

FIGURA 3.1.1 ~ Disposi¢o do experimento inteiramente casualizado no campo.

3.2. Modelo matematico do delineamento e hipéteses basicas para a validade da analise
de variidncia

Todo delineamento experimental possui um modelo matemético, e, para podermos efetuar a
analise de varidncia de um experimento em um dado delineamento, devemos considerar seu modelo
matematico e aceitar algumas hipdteses bésicas necessarias para a validade da andlise de variancia.

Para o delineamento inteiramente casualizado o0 modelo matematico &:

1=123 ...1
Xij =m + t; +eij j=1,2,3,---..]
emque:  Xjj = valor observado na parcela que recebeu o tratamento i na repetigéo j;
m = média da populagio;
t; = efeito do tratamento i aplicado na parcela:
¢jj = efeito dos fatores ndo controlados na parcela.

As hipéteses bésicas que devemos admitir para a validade da analise de variancia sdo:

a) Aditividade: os efeitos dos fatores que ocorrem no modelo matematico devem ser aditivos.

b) Independéncia: os erros ou desvios €jj devidos aos efeitos de fatores nfo controlados
devem ser independentes. Isso implica que os efeitos de tratamentos sejam independentes, que
ndo haja correlagéo entre eles. Isso pode ndo ocorrer quando os tratamentos sdo niveis crescentes de
adubos, inseticidas, fungicidas, herbicidas etc., ocasido em que a analise de varidncia deve ser feita
estudando-se a regressio.

¢) Homogeneidade de varincias: os erros ou desvios €j; devidos aos efeitos de fatores néo
controlados devem possuir uma varidncia comum 2 . Isso significa que a variabilidade das repeti¢oes
de um tratamento deve ser semelhante & dos outros tratamentos. isto €, os tratamentos devem possuir
varidncias homogéneas.

d) Normalidade: os erros ou desvios €ij devidos aos efeitos de fatores ndo controlados
devem possuir uma distribui¢&o normal de probabilidades. Isso implica que os dados experimentais
se ajustem a uma distribuicdo normal de probabilidades. A fungdo densidade de probabilidade da
distribuicio normal é:

(x = p)?

P(x)= Lo 207
oV2rn

em que Ll € ¢ s30 a média e o desvio padrio da populacdo, e T € a constante 3,141592...







44 EXPERIMENTACAO AGRICOLA ,

O delineamento experimental adotado foi o inteiramente casualizado, e os dados obtidos,
referentes ao numero de pulgdes coletados 36 horas apés a pulverizagio, sdo apresentados no Quadro
3.2.1.

QUADRO 3.2.1 — Numeros de pulgdes coletados 36 horas apés a pulverizacdo.

REPETICOES A
TRATAMENTOS s”
1 2 3 4 5 6
A 2.370 1.687 2.592 2.283 2.910 3.020 233.750
B 1.282 1.527 871 1.025 825 920 75.539
C 562 321 636 317 485 842 40.126
D 173 127 132 150 129 227 1.502
E 193 71 82 62 96 44 2792

Pelo quadro, vemos que as variancias parecem néo ser homogéneas e, para verificar a hipotese
da homogeneidade de variancias, aplicamos o teste de Hartley:

2 An
= Smax 233750 oo o
2. 1502 :
min

Nas Tabelas 7 e 8, para 5 grupos e 5 graus de liberdade, obtemos H,, =1630eH, =33.0.
Como H_ foi maior que o valor da tabela no nivel de 1%, rejeitamos a hipétese de homogeneidade
de variéncias e concluimos que os dados experimentais nio apresentam variancias homogéneas.

Constatada a heterogeneidade de variancias, devemos verificar se ela é regular ou irregular.

Se a heterogeneidade for regular, devemos buscar uma transformago tal que os dados passem
a apresentar uma distribui¢do aproximadamente normal. As transformacdes mais utilizadas sio:

a) Transformacio de raiz quadrada - x : freqiientemente utilizada para dados de contagens,

que geralmente seguem a distribuigdo de Poisson, na qual a média ¢ igual 4 variancia. Exemplos:
numero de plantas daninhas por parcela, nimero de insetos capturados em armadilhas luminosas,
numero de pulgdes ou dcaros por folha etc. Quando ocorrem zeros ou valores baixos (menores que

10 ou 15), as transformacdes recomendadas sdo ,/x +0,5 ou /x +1,0. A funcdo densidade de
probabilidade de Poisson é:

X
P(x)=e E

x!
em que U € a média da populagio.

/ X
b) Transformacio angular — arc sen 100 : recomendavel para dados expressos em

porcentagens, que geralmente seguem a distribuigdo binomial. Existem tabelas apropriadas para
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tratamento i na repeti¢do j, referente a caracteristica ou varidvel em estudo, € representado por Xjj, de
forma que podemos organizar os valores observados no experimento, de acordo com o Quadro 3.3.1.

A cada um dos valores observados, podemos associar 0 modelo matematico do delineamento,
€, para o valor observado no tratamento i na repeti¢o j, temos:

Xij =m + tj +eij
do qual obtemos:
eij =Xij —m——ti .
Devemos agora buscar obter as estimativas dos pardmetros me t; (i=1, 2, ..., I), e, para

tanto, nos utilizamos do método dos quadrados minimos, que consiste em tornar minima a soma
dos quadrados dos desvios. Entdo,

1]
2 - .
Fazendo _Zl.zleij =2Z(M, ti) temos:
1= J_—_

117
2
z(m, tj) = 2 ¥ (X5 - m—t;)
i=lj=1

QUADRO 3.3.1 — Valores observados no experimento.

REPETICOES
TRATAMENTOS ] TOTAIS
2 ] J

J

1 X11 X12 e Xy X1J 2 X1 =T
)=l
J

2 X1 X2 X2j X2J x2i=Th
=1
J

1 Xil Xi2 Xij XiJ ZIXU =T
J:
J

[ X1 X2 Xy Xy -21 X =Tj
J:
I J
>y xj =G

i=lj=1 \

Para minimizar essa fun¢do, devemos deriva-la parcialmente em relagdo a cada um dos

pardmetrosme t; (1= 1, 2, ..., I) e igualar essas derivadas a zero. Logo:
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A soma de quadrados de tratamentos corresponde & soma dos quadrados dos efeitos de todos
0s tratamentos, €, como em cada parcela ocorre o efeito de um tratamento, podemos escrever:

SQ. Tratamentos = 1 + 17 + .+ 17 + 13 + 13 + v + 13 + e + 17 + 17 + oo + 15
ou

S.Q. Tratamentos = Ji7 + Ji3 + ... + Ji$ = J(fi')‘ +12 4t f%)
Substituindo as estimativas dos efeitos de tratamentos, temos:

2 2 2
S.Q. Tratamentos = J [% - rh] + (—22— - rhj + ot (% - rh)

e desenvolvendo os quadrados:

7 . 2 1T, 7 . .
S.Q. Tratamentos = J —1—2m£+m2 +E——2m—2+m2 +...+—I—2m£+m2

72 J 12 J 72

2 2

. . T . . . .
ou: S.Q. Tratamentos = l}— ~-2mT; + Ih? + Tz -2mT,5 + Ih? + ..+ TTI -2mTy + Jih?

que podemos escrever:

T2 T2 T2
S.Q. Tratamentos = —Jl— + —Jz—— F ot TI —260(T) + Ts + oo + Ty ) + IJt02?
Lembrando que ™ = 17 € que a soma dos totais de tratamentos € G, temos:
2
S.Q. Tratamentos = l(TE +TF 4+ Tf) =2 S5.138
J - 1 125°
12 2 ) Gl 2
ou: S.Q. Tratamentos = 7 T +T5 +..+T1 |- T —l(h +T5 +..+T{ )-C

1 1
Logo: S.Q. Tratamentos = 7 ZTiz -C
i=1
Resta agora para calcularmos a soma dos quadrados devida aos efeitos dos fatores nio
controlados ou acaso, isto ¢, falta calcular a soma de quadrados do residuo.
Se da soma de quadrados de todas as parcelas subtrairmos a soma de quadrados devida aos
parametros estimados, vamos obter a soma de quadrados do residuo. ou seja:

I ] I N
SQ.Residuo= ¥ 3 x7 - SQ Parametros (i, 1. . .. . {1 )
i=1j=1

A soma de quadrados de pardmetros € obtida pela soma dos produtos de cada parametro pelo
respectivo segundo membro da equagdo normal, isto é:

SQ Pardmetros = mG + EITI + %sz + . + {ITI

Substituindo as estimativas dos pardmetros pelos seus valores, obtemos:
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3.4. Exemplo de obtengio da anilise do experimento e interpretacio dos resultados no
caso de tratamentos igualmente repetidos, sem transformacio de dados

Com o objetivo de apresentar a obtengéo da anilise do experimento e a interpretagdo dos
resultados obtidos em um experimento inteiramente casualizado com os tratamentos igualmente
repetidos, sem transformagdo de dados, consideremos o exemplo 3.2.

EXEMPLO 3.2 — Num experimento inteiramente casualizado, de competi¢io da cultivares
de mandioca, realizado numa érea perfeitamente homogénea quanto as condicdes experimentais,
foram utilizados 5 cultivares e 5 repetigdes. Os cultivares utilizados foram:

A~IACS B-IAC7 C-IAC11
D -IRACEMA E - MANTIQUEIRA

A designagdo dos tratamentos as parcelas no campo, juntamente com as produtividades,
em t/ha, é apresentada na Figura 3.4.1.

(As) (E1) (Cs) (Bs) B1)
20.3 47,8 258 28.7 20,9
(By (D2) (As) (A (D)
28.3 43,2 29.3 38.9 41,7
(E2 (A2) (E4) (D) (Cy)
47.8 254 50.5 38.7 28.1
(&) (Ds) . (Bs) (Cy) (B2)
27.0 40,3 32.3 269 26,2
(Ey (As) (Cs) (Es) (Ds)
564 | 257 223 44,7 39,0

FIGURA 3.4.1 - Esquema da disposi¢do do experimento no campo.
O primeiro passo para a obtencdo da analise do experimento consiste na organizacio do
quadro que mostra a produtividade de cada tratamento em suas diferentes repeti¢des, transcrevendo

os dados mostrados na Figura 3.4.1 para o Quadro 3.4.1.

QUADRO 3.4.1 - Produtividades dos cultivares de mandioca, em t/ha.

REPETICOES
TRATAMENTOS TOTAIS
1 2 3 4 5
A-JACS 38.9 254 20,3 25.7 293 129,6
B-IAC7 20,9 26,2 323 28,3 28,7 136.4
C-IAC1I 28.1 27,0 25,8 26,9 223 130,1
D-IRACEMA 38,7 43,2 41.7 39,0 40,3 202,9
E- MANTIQUEIRA 47.8 47.8 447 50,5 56,4 2472

856,2
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Valoresde Fdatabela4 x 20 g1.:  {5%-2,87 1% - 4,43}

Como o valor da estatistica F (28,59) supera o valor critico no nivel de 1% de probabilidade
(4,43), ele ¢ significativo nesse nivel (P<0,01), o que indicamos colocando sobre seu valor os 2
asteriscos e podemos chegar a seguinte conclusio:

O teste foi significativo no nivel de 1% de probabilidade (P<0,01).

Rejeitamos a hipétese H,.

Concluimos que os cultivares testados (pelo menos dois) possuem efeitos diferentes sobre a
produtividade de mandioca.

O grau de confianga € superior a 99% de probabilidade.

2 — Cilculo das médias dos tratamentos e erro padrio
As médias dos tratamentos sio calculadas do modo usual, dividindo-se o total do tratamento

pelo numero de repeti¢Ges, isto é:

. T
1=T

lﬁc=1§u:2QOHha i =§%£=4Q6Uha

g =272 _49.41/ha

O erro padrdo das médias € 0 mesmo para todas e ¢ obtido por:

wmzjinQMﬂksszﬁS=mtha
Jr ] 5

3 — Aplicaciao do teste de Tukey as médias de cultivares
Ja vimos que, no caso de médias com o mesmo nimero de repetiges, o valor da diferenca
minima significativa, A, é calculado por:

7

O valor da amplitude total estudentizada, q. para 5 tratamentos e 20 graus de liberdade do
residuo, no nivel de 5% de probabilidade, € obtido na Tabela 4. e é 1gual a 4,23, portanto:

A=q—==qs(m)

A=423x1,9=8,0tha

Toda diferenca entre 2 médias que seja igual ou superior a 8,0 t/ha é significativa. O resumo
do teste de Tukey € apresentado a seguir:
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1 — Obtencao da analise de variincia do experimento
Para tanto, necessitamos calcular as somas de quadrados de cada uma das causas da variago.
Do Quadro 3.5.1, obtemos:

I
G= z z Xij =182,31
i=lj=1

e a corregdo C € calculada por:

2 2
oG _18231

== =1.107.8979
1J 5x6
LI 2 2 2
e > Xij =777 +743° +...+ 3,787 =1.156,6257
i=1j=1
1J o,
Logo: SQ Total = X 3 x% - C=48.7278

i=1j=1

QUADRO 3.5.1 — Numeros de pulgdes coletados 36 horas apés a pulverizagio, transformados em In x.

TRATAMENTOS REPETICOES TOTAIS 2
1 2 3 4 5 6
A 7,77 7,43 7,86 7,73 7.98 8,01 46,78  0,0445
B 7,16 7,33 6,77 6.93 6,72 6,32 41.73  0,0582
C 6,33 5,77 6,46 5,76 6,18 6,74 37,24 0,1509
D 5,15 4,84 4,88 5,01 4,86 5,42 30,16  0,0509
E 5,26 4.26 4,41 4,13 4,56 3,78 26,40  0,2484

182,31 -

Ja demonstramos que

T2-C

1

Ma—<

S.Q. Tratamentos = %
i

Il

1

Portanto, S.Q. Tratamentos = % 46,782 + 41,737 + ... + 26,402 — C = 45,9629

Também ja foi demonstrado que:
S.Q. Residuo = S.Q. Total — S.Q. Tratamentos
Logo: S.Q. Residuo = 48,7278 — 45,9629 = 2,7649

As hip6teses que desejamos testar para tratamentos sio:

H,: os tratamentos testados possuem efeitos semelhantes sobre o niimero de pulgdes coletados
36 horas ap0s a pulverizago.

H,: os tratamentos testados possuem efeitos diferentes sobre o nimero de pulgées coletados
36 horas ap6s a pulverizag3o.

Para testar essas hip6teses montamos a analise de variancia apresentada no Quadro 3.5.2.
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O valor da amplitude total estudentizada, g, para 5 tratamentos e 25 graus de liberdade do
residuo, no nivel de 5% de probabilidade, € obtido a partir da Tabela 4, e é igual a 4,16, portanto:
A=4,16x0,14=0,58
Toda diferenga entre 2 médias que seja igual ou superior a 0,58 ¢ significativa. O resumo do
teste de Tukey € apresentado a seguir:

m p mp mc mp mg
my a - 0,84* 1,59* 2,77% 3,40*
mp b - - 0,75* 1,93* 2,56%
me ¢ - - - 1,18%* 1,81*
fip d : i i i 0,63+
mg e - - - - -

Meédias seguidas de mesma letra néo diferem pelo teste de Tukey (P>0,05).

O teste € feito com as médias transformadas, mas, para efeito de ilustragdo, podemos apresentar
as médias dos numeros de pulgdes coletados, fazendo a operagio inversa da transformacio.
calculando a exponencial (eﬁl). As médias dos tratamentos e o resultado do teste de Tukev

encontram-se no Quadro 3.5.3.

QUADRO 3.5.3 — Médias dos tratamentos e resultados do teste de Tukey.

TRATAMENTOS MEDIAS MEDIAS
TRANSFORMADAS® NAO TRANSFORMADAS

A — Testemunha 7,80 a 2.441

B — Azinf6s etilico 6,96 b 1.054

C — Supracid 40CE dose 1 6,21 ¢ 498 .

D — Supracid 40CE dose 2 5,03 d 153

E — Diazinon 60CE 440 e 81

s(m) 0,14 -

A (5%) 0,58 -

( — Médias seguidas de mesma letra ndo diferem pelo teste de Tukey (P>0,05).

Verificamos que o melhor inseticida foi o Diazinon 60CE, que diferiu significativamente de
todos os outros e apresentou menor nimero de pulgdes coletados 36 horas apés a pulverizacio.

4 — Calculo do coeficiente de varia¢iio do experimento
O coeficiente de variagio do experimento € calculado por:

s = JQM. Res. =,/0,1106 = 0,33
100s

. G 18231
m o M= =

CV.= _ 608

IJ 30
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I 5
3 x;j: =10,3% +11,6% + ...+ 2092 = 6.651,98
i=1j=1

Entio;

€

I g
SQ.Total =3 3 xfj ~C=708,26
i=1j=1
Para o calculo da soma de quadrados de tratamentos, devemos considerar o nimero de
repeti¢des de cada um deles, uma vez que eles ndo s3o igualmente repetidos, e, neste caso, a soma
de quadrados de tratamentos € calculada por:

1 T2
S.Q. Tratamentos= ¥ -~ C
i=1 Ij

2 2 2 2 2

7 T Ty Ty T

S.Q. Tratamentos = —L + -2 4 3, 24 | 75
I LY) I3 T4 I

-C

67.4%  628% 3997 10502 12552
+ + + +
6 4 5 6
e sendo a soma de quadrados do residuo obtida por diferenca, obtemos o Quadro 3.6.2.

- C=698,76

ou S.Q. Tratamentos =

As hipoteses que desejamos testar para tratamentos so:
H,: os cultivares de sorgo testados possuem efeitos semelhantes quanto a producdo de matéria
seca.
H.: os cultivares de sorgo testados possuem efeitos diferentes quanto a produc¢do de matéria seca.

QUADRO 3.6.2 — Analise de variancia do experimento.

CAUSA DA VARIACAO GL. S.Q. Q.M. F
Tratamentos 4 698,76 174,69. 406,26**
Residuo 22 9.50 0.43 -

Total 26 708,26 - -

Valoresde F databela4 x22 gl: {5%-2,82 1%-4,31}

Conclusio:

O teste foi significativo no nivel de 1% de probabilidade (P<0,01).

Rejeitamos a hipotese H,.

Concluimos que os cultivares de sorgo testados possuem efeitos diferentes quanto a producio
de matéria seca.

O grau de confianga ¢ superior a 99% de probabilidade.

2 - Calculo das médias dos tratamentos e erros padrées
Uma vez que os tratamentos n3o possuem 0 mesmo numero de repetigdes, a média do
tratamento i € calculada por
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Conclusio: Como [Y| > S, o contraste € significativo no nivel de 5% de probabilidade

(Y =—-31,00*t/ha), indicando que devemos rejeitar H) com um grau de confianga superior a

95% de probabilidade. Isso nos permite concluir que o grupo dos hibridos produz, em média, 7,75
t/ha de matéria seca a menos que a variedade SART.

5 — Calculo do coeficiente de variacio do experimento
J& vimos que

s =/QM. Residuo = /0,43 =0,7 t/ha
100's

CV.= ey Iﬁ:E:%:M,Mt/ha
n
Logo:
v, = 100x0.7 4,72%
14,8

3.7. Desdobramento de graus de liberdade para tratamentos qualitativos
3.7.1. Introdugio

Quando, numa analise de varidncia, o teste F para Tratamentos com mais que um grau de
liberdade, € significativo, podemos obter, apenas, conclusdes muito gerais, relacionadas com o
comportamento médio dos tratamentos, pois o teste F representa um teste médio de diversas
comparagdes independentes. Entdo, se apenas uma das comparagdes envolver uma diferenca
marcante € as outras ndo, um teste I médio pode falhar para evidenciar a diferenca existente.

Por esta razdo, devemos planejar comparagdes objetivas. fazendo-se o desdobramento ou
decomposi¢ao dos graus de liberdade (e da soma de quadrados) de tratamentos para obter informacdes
mais especificas, relacionadas com o comportamento de cada um dos componentes do
desdobramento.

Além disso, ap6s a decomposi¢do dos graus de liberdade. podemos aplicar o teste F a cada
um dos componentes do desdobramento. A cada comparagio atribuimos 1 grau de liberdade e,
portanto, para I tratamentos, podemos estabelecer (I - 1) comparagdes independentes. Essa técnica
se baseia na utilizagdo de contrastes, sendo necessario que cada componente (ou comparagio) seja
explicado por um contraste € que todos os contrastes sejam ortogonais entre si, para que as
comparagdes sejam independentes.

Normalmente, trabalhamos com contrastes de totais de tratamentos, € 0 caso mais comum é
aquele em que todos os tratamentos t€ém o mesmo numero, r, de repeticdes.

Nestas condi¢des, uma fungio linear do tipo:

Y = C]T] + C2T2 + eee T+ CITI
¢ denominada de contraste de totais de tratamentos, se:

C1+C2+...+CI=O (Zcizo)

onde: ¢ , €5 , ..., ¢ 80 0s coeficientes dos totais de tratamentos: Ty, T, ..., Tj, respectivamente.
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Esta expressdo identifica a parti¢io da S.Q. Tratamentos [que tem (I — 1) graus de liberdade]
em (I - 1) componentes, cada um com um tnico grau de liberdade.

3.7.2. Obtengdo da anilise de varidncia com desdobramento de graus de liberdade de
tratamentos igualmente repetidos

Vamos considerar os dados adaptados do trabalho: “Aplicacio da vermiculita em alfobres”
(DIAS, 1973), realizado no delineamento inteiramente casualizado, com 4 repeticdes.
Foram comparados os efeitos de 5 tratamentos em relagio ao crescimento de mudas de Pinus
oocarpa, 60 dias apés a semeadura.
Os tratamentos utilizados foram:
1 - Solo de cerrado (SC)
2 - Solo de cerrado + esterco (SC + E)
3 — Solo de cerrado + esterco + NPK (SC + E + NPK)
4 - Solo de cerrado + vermiculita (SC + V)
5 — Solo de cerrado + vermiculita + NPK (SC + V + NPK)
Os resultados obtidos para as alturas médias de Pinus oocarpa sob aqueles tratamentos, em
centimetros, aos 60 dias apds a semeadura, s3o apresentados no Quadro 3.7.1.

QUADRO 3.7.1 - Alturas médias de Pinus oocarpa, em cm, 60 dias apds a semeadura.

REPETICOES
TRATAMENTOS TOTAIS
1 2 3 4
1-SC 46 5,1 5.8 5.5 T =210
2-SC+E 6.0 7.1 7.2 6.8 T, =27.1
3-SC+E +NPK 5.8 72 6.9 6.7 T, =266
4-SC+V 5.6 49 59 57 T, =22,1
5-SC+V+NPK 5.8 6.4 6.6 68 T, =256

G =1224

Inicialmente, devemos realizar uma analise de varidncia preliminar:

122,47
x4

C

= 749,09

SQ. Total = (4,67 +5,1% + ... + 6,8%) — C = 760,60 — 749,09 = 11,51

S.Q. Tratamentos = % (21,02 +27.1% + .. +25,62) = C = 7.60

S.Q. Residuo = S.Q. Total — S.Q. Tratamentos = 11,51 — 7,60 = 3,91

A analise de variancia preliminar é apresentada no Quadro 3.7.2.
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Y; =4T) - T, - T3 - T - T

Y2= T2+T3—T4—T5
Y; = T, - Ty
Y, = Ty - Ts

Estes contrastes sdo ortogonais entre si, ja que sio ortogonais dois a dois.

Uma forma pratica, que garante a obteng@o de contrastes ortogonais entre si, € a seguinte:

a) Dividimos os tratamentos em dois grupos, para estabelecer a primeira comparacio;

b) Para estabelecer as novas comparag¢des, ndo podemos mais comparar tratamento de um
grupo com tratamento do outro grupo. Somente podemos comparar tratamentos dentro de cada
grupo;

¢) Dividimos cada grupo em subgrupos e s6 podemos comparar dentro de cada subgrupo.

Esquematicamente, temos:

T, Vs T, T, T, T

T‘) T—- A% T 4 T5

Observacio:
Dependendo do interesse do experimentador, outro poderia ser o grupo de comparagdes
independentes. Por exemplo:

1 - Sem NPK vs Com NPK .......ivvirranianene 1gl
2 — Solo cerrado somente vs (E +V)sem NPK ................... 1gl
3 — Esterco sem NPK vs Vermiculita sem NPK ........... 1gl
4 — Esterco + NPK vs Vermiculita + NPK ................ 1gl

Os contrastes (ortogonais entre si) para este segundo grupo de comparacdes seriam:

Yl = 2T1 + 2T2 + 2T4 - 3T3 - 3T5
Yy =2T, - T, - Ty
Y; = T, - Ty

2
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4) Vermiculita sem NPK vs Vermiculita + NPK
Y4 = T4 - T5

Y4 =221-256=-35cm
Sei =12 +(-1)? =2

Yi (-35?
¢ zcii 4x2

SQ.4 = =153

Verificacdo:

S.Q.; +5Q. 2 +S.Q. 3 +SQ. 4 =S.Q. Tratamentos

3,78+ 2,25+ 0,03+ 1,53=7,59=7,60

A andlise de varidncia com desdobramento dos graus de liberdade de tratamentos ¢
apresentada no Quadro 3.7.3. '

QUADRO 3.7.3 - Analise de variéncia com desdobramento dos graus de liberdade de tratamentos.

CAUSA DA VARIACAO GL. S.Q. Q.M. F
Cerrado somente vs Demais 1 3,78 3,78 14,54
Esterco vs Vermiculita 1 2,25 2,25 8.65*
Esterco sem NPK vs Esterco + NPK 1 0,03 0,03 0.12™¢
Vermiculita sem NPK vs Vermiculita + NPK 1 1,53 1,53 5.88*
(Tratamentos) €)) (7.59) - -
Residuo 15 3,91 0,26 -
Total 19 - - -

Valores de F databela: 1 x 15gl.:  {5%=4,54 1% = 8,68}

As conclusdes que podem ser tiradas do Quadro 3.7.3 s#o as seguintes:

1) Solo de cerrado somente vs Demais
Os efeitos sobre a altura das mudas de Pinus oocarpa, aos 60 dias ap6s a semeadura, sdo
diferentes (P<0,01) e, pelos resultados das parcelas, verificamos que nfio é interessante a
utiliza¢do de solo de cerrado somente.

2) Esterco vs Vermiculita
Os efeitos sobre a altura das mudas de Pinus oocarpa, aos 60 dias apos a semeadura. sdo
diferentes (P<0,05) e, pelos resultados verificamos que com esterco é methor.

3) Esterco sem NPK vs Esterco + NPK
Os efeitos sobre as alturas das mudas de Pinus oocarpa, aos 60 dias apds a semeadura, ndo
diferem (P>0,05) e, portanto, se usarmos esterco, colocar ou ndo NPK nio altera os
resultados.

4) Vermiculita sem NPK vs Vermiculita + NPK
Com vermiculita, colocando-se NPK, as alturas das mudas foram diferentes (P<0,05) do
que ndo se colocando NPK. Pelos resultados, com NPK foi melhor.













72 EXPERIMENTACAO AGRICOLA

Pelo método dos contrastes de totais de tratamentos, as somas de quadrados sdo dadas

por: N
~18,2)* 33124

$.Q.1 = — 182 . ~= =368

357 +4(-DT+4 (=D +3(-1)" +4(-D) 90

39,9)% 1.592,01

SQa2=—- § ) 5 > = =1,90

4N +4(D° +3(-8)° +4(-8) 840

2

S.Q. 3= 2(0’5) 5= 023 _ 0,03

4()° +4 (-1 8

_ 2

$.Q. 4 =112 _12544

342 +4(-3)2 84
Verifica-se que: S.Q. ; +S.Q. » +S.Q. 5 +S.Q. 4 = 7,10 =S.Q. Tratamentos

Pelo método dos totais de tratamentos, as somas de quadrados sdo calculadas por:

2 2 2
sq. 2135 957 1122
3 15 18

272 2 2
§.Q., BT 4207 9572 o
8 7 15
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Em relagdo aos outros delineamentos, o delineamento em blocos casualizados apresenta as
seguintes desvantagens:

a) pela utilizagdo do principio do controle local, hd uma redugfio no niimero de graus de
liberdade do residuo;

b) a exigéncia de homogeneidade das parcelas dentro de cada bloco limita o nimero de
tratamentos, que ndo pode ser muito elevado.

Casualizag¢ao dos tratamentos nas unidades experimentais - deve ser feita uma casualizagio
independente dos tratamentos em cada bloco.

Por exemplo, suponhamos que fossem 4 cultivares (A, B, C e D) que seriam testados em 6
blocos. A casualizagdo dos cultivares para cada bloco poderia ser a seguinte:

BLOCO 1 C D, A, B,
BLOCO 2 D, A; B, Cs
BLOCO 3 B; As D; G
BLOCO 4 B, Cs Ay Dy
BLOCO 5 As Cs Ds Bs
BLOCO 6 Ds Bs Cs As

Devemos ressaltar que nem sempre bloco é sindnimo de repeti¢cio. O nimero de blocos e de
repeti¢des coincide apenas quando os tratamentos ocorrem apenas uma vez em cada bloco. O
mesmo nao acontece quando os tratamentos sdo repetidos duas ou mais vezes em cada bloco. Por

exemplo:
1 4 1 4
E F B, Ay
2 5 2 5
C B Ay G
3 6 3 6
A D B, G,
1 bloco e 1 repetigdo I bloco e 2 repeti¢des

4.2. Exemplo de planejamento de experimento

Como exemplo de planejamento de um experimento em blocos casualizados, consideraremos
um experimento realizado para estudar a influéncia do niimero de rebentos na produgéo da bananeira,
no delineamento em blocos casualizados com 8 tratamentos e 5 repetigdes.

Titulo: “Avaliacio da influéncia do nimero de rebentos sobre a producéo da bananeira cultivar
Nanicio, na regido de Jaboticabal — SP”.
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De acordo com Moreira (1985), para a cultura da banana, cv. Nanicio, devemos elevar a
satura¢do em bases do solo (V%) para 70% e, para tanto,\devemos aplicar 2,7 t/ha de calcario
dolomitico 60 a 90 dias antes do plantio.

O clima da regido, segundo a classificagdo de Koppen, é Cwa, subtropical com inverno
relativamente seco. A precipitagdo média anual € de cerca de 1.400 mm e a do més mais seco é de
13,9 mm. A temperatura média anual é de aproximadamente 22°C.

- Materiais: os materiais que serfo utilizados no experimento sio:
mudas de bananeira cv. Nanicio
adubos: esterco de curral
sulfato de amdnio (20% de N)
superfosfato simples (18% de P,0,)
inseticida: Aldrin
fungicida: Cercobin
nematicida: Carbofuran
6leo mineral: Spray Oil
desbrotador tipo “lurdinha”
- Tratamentos: os tratamentos a serem utilizados no ensaio, referentes a sistemas de condugao
da cultura, sio:
1 — Planta mie sem rebento;
2 — Planta mée com 1 rebento, deixado aos 4 meses;
3 — Planta mie com 1 rebento, deixado aos 6 meses;
4 — Planta mae com 1 rebento, deixado aos 8 meses;
5 — Planta mée com 2 rebentos, deixados aos 4 e 6 meses;
6 — Planta mée com 2 rebentos, deixados aos 4 e 8 meses;
7 — Planta mée com 2 rebentos, deixados aos 6 € 8 meses;
8 — Planta mée com 3 rebentos, deixados aos 4, 6 ¢ 8§ meses.
A desbrota dos rebentos sera feita manualmente, com o desbrotador “lurdinha”, e iniciar-se-
a aos 4 meses apos o plantio e se repetird a cada 2 meses, seguindo o sistema de condugio de cada
tratamento. v
- Adubagio: a adubag@o de plantio serd orgénica, utilizando-se 5 litros de esterco de curral,
que serd misturado a terra da cova previamente aberta. Como adubagio mineral de formacio,
segundo Moreira (1985), serdo utilizados 125 g de sulfato de aménio (20% de N) e 83 g de
superfostato simples (18% de P,O.) por cova, aplicados em circulo distante 40 cm da bananeira, em
2 etapas, aos 30 e 60 dias apos o plantio.
- Tratos fitossanitarios: para o controle de nematéides, serd aplicado a lango o Carbofuran,
na dose de 50 g ao redor da touceira, sendo feitas 2 aplica¢des por ano, a primeira em fevereiro e a
segunda em setembro. O gasto de produto por parcela sera de 500 g por aplicagdo, o que equivale a
100 kg/ha por aplicacdo. Serdo também realizadas 12 pulverizagdes anuais contra o mal-de-Sigatoca
(Mycosphaerella musicola Leach), a cada 20 dias, com excegdo dos meses de maio a setembro,
quando as baixas temperaturas inibem o microrganismo. Os produtos e as quantidades utilizadas
serdo:

Fungicida Cercobin Oleo mineral (Spray Oil)
1,25 g/parcela/aplicacdo 82.5 mL/parcela/aplicagdo
0,25 kg/ha/aplicagéo 16,5 L/ha/aplicagédo

3,0 kg/ha/ano 198.,0 L/ha/ano.
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4 7 8 3 2 3 4 7
6 1 2 5 8 5 1 6
Blocol Bloco 2
1 3 6 2 5 3 2 8
7 5 4 8 1 6 4 7
Bloco 3 Bloco 4
1 5 4 7
3 8 6 2
Bloco 5

FIGURA 4.2.2 - Disposigéo do experimento no campo.
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A cada valor observado, podemos associar 0 modelo matematico do delineamento e,
generalizando para o valor observado no tratamento i no bloco j, teremos:

xij=m+ti ++bj+€ij

doqual & =Xj —m-—t; -b;

Para a obtengdo das estimativas dos pardmetros m, t(i=1,2,...0e b G=1,2,..,J), vamos
utilizar 0 método dos quadrados minimos, que consiste em minimizar a soma dos quadrados dos
desvios, ou seja:

17
I ei2j= > Y (xj-m—t; —by?

e fazendo z(m,t,b)= lele
1=1]=

2
temos z(m, t, b) = 21 Zl(xlj m—1t; —bj)
i=1j=

Derivando parcialmente em relagio a cada um dos parametros e igualando as derivadas a 0,

obtemos:
A LS 5 T T S S
—_— e Xj—Mm—t; —b:)=
om i=lj=1 ! 1 !
0z(m, t;, b;) J o
==2Y Xz -m—-t; =b;)=0
5 2 (s .
dz(m, tj, b;) I A
b E:I( ij —m-tj —bj)

Esse sistema de equacdes normais nio ¢ determinado. pois a soma das I equagdes de
tratamentos ou a das J equagdes de blocos reproduz a equagdo da média. Para a obtencio de uma
solugdo, devemos admitir duas restri¢des linearmente independentes, sendo mais interessantes
aquelas que nos possibilitam estimar a média independentemente dos efeitos de tratamentos e de
blocos, ou seja:
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em que a S.Q. ParAmetros € obtida pela soma dos produtos de cada pardmetro pelo correspondente
segundo membro da equagio normal, ou seja:

ou

ou

S.Q. Parimetros = MG + §;Tj + t5Tp +w + [Ty + byB; + byB, + ... + byB;

Substituindo as estimativas dos pardmetros pelos seus valores, obtemos:

S.Q. Parametros = %G + (% - )Tl (TT - m)Tz + et (IJI— - mJTI

(% - ﬁq)Bl + (BTz - rth2 F oot E% - rh]BJ

Efetuando os produtos e grupando os termos semelhantes, temos: *
N G2 1{ - 9 2 R
S.Q. Pardmetros = 5t T +T5 + .+ Tf |- 5Ty + Ty + . + Ty )+

+%(Blz +B3 +...+B§)— m(B; + By + ...+ Bj)

Substituindo a estimativa da média e simplificando. vem:

2 1 2 A 2
S.Q.Pa:rémtros=G—+l T2 _9__+1 Z g2_0~
It U o150

I I,
S.Q. Pardmetros = C +% ST2-C+ly B -

i=1 j=1
Substituindo na soma de quadrados do residuo, temos:

IJ 5 11 2 14 4
S.Q.ResiduO:Zin-— C+-2T" - —:BT—C
i=lj=1 ° Tia Lo !

I7J 5 1 I 5 1
SQ.Residuo= Y ¥ X —C- - 2T -C+ -1

i=lj=1 ° Jizi I
Logo: S.Q.Residuo =S.Q. Total - S.Q. Tratamentos + S.Q. Blocos
S.Q.Residuo S.Q.Total S.Q.Tratamentos S.Q.Blocos

Calculadas as somas de quadrados, podemos montar o quadro de analise de varidncia do
experimento. Assim, para um experimento em blocos casualizados com I tratamentos e J blocos, a
analise de variancia pelo teste F € apresentada no Quadro 4.4.2.
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QUADRO 4.5.1 - Esquema da distribui¢do dos tratamentos e pesos médios dos frutos nas parcelas (gramas).

3 4 5 2

egLoco | ey 4) &) @
140,7 142,4 150,9 153,5 139,3

2 4 1 3

»pLoco | P ©) (4) (1) &)
137,8 165.,0 135,8 144.8 134,1

4 2 5 3 1

s BLOCo | @ ©) &) ()
137,0 144.4 151,8 136,1 145,2

1 3 4 2 5

s#proco | P () (4) @) ()
138,9 144,1 136.4 130,6 150,2

%

Os valores dos pesos médios dos frutos nas parcelas devem ser agrupados como no Quadro 4.5.2.

QUADRO 4.5.2 — Pesos médios dos frutos da macieira, em gramas.

BLOCOS
TRATAMENTOS TOTAIS
1 2 3 4

1 142.4 14,8 145.2 138,9 571,3

2 139,3 137.8 144.4 130.6 552,1

3 140,7 134.1 136.1 144,1 555,0

4 150,9 1358 137.0 136.4 560, 1

5 153,5 165,0 1518 1502 620,5
TOTAIS 726,8 7175 7143 700.2 2.859,0

1 — Obtengiio da analise de varidncia do experimento
O calculo das somas de quadrados para o total e para tratamentos ¢ feito de modo idéntico ao
visto para o delineamento inteiramente casualizado, ou seja:

1]
G=3 3 x;=2.859,0
i=lj=1

G2 2.859,02
U 5x4

C= = 408.694.05

L1 2 2 n 2
> Y x5 =142.4 +144.8° +...+150,2 =409.966,36

i=1j=1

y
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Substituindo t; € b j por seus valores:

< o Tl 2 BJ A
xij =m+—-m+——-—m
J I
. L B . T, B G
ou: Xij=——+-————m=_+____
J 1 J 1 1 -
Entretanto, pelo quadro de dados, vemos que:
Ti=T+>“<ij Bj=B+)A(ij € G=G'+§{ij
T+%; B+ G +Xj
Portanto:  Xjj = ——= + —— — y
J I I
ou %y =I(T + &5 )+ J(B + %5 )- (G + &)

ouainda IX; =IT+IX; +JB+ IR - G' - X;

D%y - Ixy; - I35 + X =T+ B -G’

Colocando Xjj em evidéncia:
(T-I-J+1)k;=IT+JB-G'
[7-1)-@-1)k; =IT+IB-G'

[-17-1%;5=IT+JB-G'

Logo. a estimativa da parcela perdida ¢ calculada por:

. 1T 1B G

R (Y (oY )

em que: | =numero de tratamentos do experimento:
T = soma das parcelas existentes no tratamento que teve a parcela perdida;
J = ntmero de blocos do experimento;
B = soma das parcelas existentes no bloco que teve a parcela perdida;
G’ = soma de todas as parcelas existentes no experimento.

Obtida a estimativa da parcela perdida, completamos o quadro de valores e calculamos as
somas de quadrados do modo usual, como se ndo houvesse parcela perdida. Ao montar o quadro de
analise de variancia do experimento, devemos lembrar que a parcela perdida foi estimada, o que
acarreta a perda de um grau de liberdade para o total e, conseqiientemente, para o residuo. Portanto,
o esquema de andlise de varidncia de um experimento em blocos casualizados com I tratamentos, J
repeti¢des e uma parcela perdida é:

CAUSA DA VARIACAO GL.
Tratamentos I-1
Blocos J-1
Residuo dI-Hd-bn-1

Total IJ-2
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QUADRO 4.6.1 — Pesos médios dos frutos da macieira, em gramas.

TRATAMENTOS 1 - BLOCOS - . TOTAIS
I 142.4 1443 1452 138.9 571.3

2 139.3 137,8 1444 130.6 552.1

3 1407 134.1 136,1 1441 555.0

4 150,9 135.8 137,0 1364 560.1

5 153,5 X5 151.8 1502 455.5
TOTAIS 726.8 552.5 714.5 7002 2.694.0

1 - Calculo da estimativa da parcela perdida
J4 vimos que
. IT+JB-G'
Xij = —
I-nad-1
Pelo Quadro 4.6.1,
= nimero de tratamentos = 5
T = soma das parcelas do tratamento com parcela perdida =455,5 g
J = numero de blocos = 4
B = soma das parcelas do bloco com parcela perdida = 552,5 ¢
G’ = soma das parcelas existentes = 2.694,0 g
Logo
. 5x 4555 4x5525 2,694,0
X52 = =
4x3

1495 ¢

2 — Calculo das somas de quadrados

Calculada a estimativa da parcela perdida, temos
G=G'+Xs5 =2.694,0+149.5=2.8435¢
Ts =T+ X5y =455.5+149.5=605,0g
By, =B+ X5, =552.5+149,5=702,0¢

Logo

2 2 z2
C= Sl 28435 _ 404.274,61
A 5x4

1]
Y3 x2 =142.47 +1448% + ...+ 149,57 + ... +150,2% = 405.091,61

i. =
i=tj=1 "

IJ
SQ.Total= 3 3 x; - C=817,00
i=lj=1

S.Q. Tratamentos =~ > T? — C =% 571,37 + 355217 + ...+ 605,07 — C = 465,42
1

Gy |
il —

1

1L - 1 2 2 2
S.Q. BIOCOS=-I— > Bj _ng 726.8 +702,0° +...+700,2° —C=9189

J=1

S.Q. Residuo = 817,00 — 465,42 — 91,89 = 259,69
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N 2 5
: V)= —+——123,61=14,26
ou ainda (Y) (4 4x3x4j 3

Portanto A'=4,57 1/%(14,26) =457x267=122¢

Resumindo o teste de Tukey, temos:
ms =1512¢g a
m; =142,8¢g ab
my =140,0g ab
m; =138,8g b
m, =1380g b

Conclusio: médias seguidas de mesma letra ndo diferem pelo teste de Tukey (P>0,05).

5 — Calculo do coeficiente de variacao do experimento
O coeficiente de variagdo do experimento ¢ calculado por:

100 s

CV.= - s =,/QM. Residuo = /23,61 =49 ¢
oG _28435 1422
U 20
v, =100%X49 4 450
142,2

4.7. Blocos com tratamentos repetidos

Nos experimentos em blocos casualizados em que o numero de tratamentos € pequeno, para
obtermos o numero minimo de parcelas recomendado (20) e o numero minimo de graus de liberdade
para o residuo (10), devemos utilizar muitos blocos. Por exemplo, se tivermos apenas 2 tratamentos,
deveremos utilizar pelo menos 11 repeti¢Ges (blocos), e se utilizarmos 12 repetigdes, obteremos o
esquema de analise de variancia:

CAUSA DA VARIACAO GL.
Tratamentos 1
Blocos 11
Residuo 11
Total 23

Entretanto, se a homogeneidade das parcelas de cada bloco nos permitir, podemos utilizar
duas ou mais repeti¢des dos tratamentos dentro de cada bloco, que fica com um niimero maior de
parcelas. Este procedimento permite obter um maior nimero de graus de liberdade para o residuo,







94 EXPERIMENTACAO AGRICOLA

Com esses dados, procedemos a andlise de varidncia do experimento, do modo usual,
calculando

I J K
G= Z z Z Xijk =17892
i=1j=1k=1

em que k se refere a repeti¢des dentro de cada bloco

2 2
_G° 178927 13338486
IJK 3x4x2
I J K

2 Y 3 xg =13617 +1053% + ..+ 43,77 =146.664,02
i=1j=1k=1

1J K
SQ.Total= 3 > 3 X - C=13.279.16
i=lj=1k=1 O

1

S.Q. Tratamentos = %Z T -C= %(808,42 +487.5% + 493,32)— C=8.429.10

1
i=1

J
S.Q. Blocos = é > BJ? -C= é(540,22 +421,6% + ...+ 348,62 )— C=3.337.47

j=1
S.Q. Residuo = S.Q. Total — S.Q. Tratamentos — S.Q. Blocos = 1.512.59

A analise de varidncia € apresentada no Quadro 4.7.2.

QUADRO 4.7.2 — Analise de variancia do experimento.

CAUSA DA VARIACAO GL. S.Q. Q.M. F
Tratamentos 2 8.429,10 4.214,55 50.16%*
Blocos 3 3.337.47 1.112,49 13.24%*
Residuo 18 1.512,59 84,03 -
Total 23 13.279,16 - -

Valores de F da tabela: Tratamentos 2 x 18 g.l.: {5%-3.55 1%-6,01}
Blocos 3x18gl:{5%-3,16 1%-5,09}

Conclusdes: os métodos de semeadura testados apresentam diferengas quanto as alturas médias
das plantas do mamoeiro aos 147 dias apds a semeadura, e os blocos possuem efeitos diferentes
sobre as alturas das plantas.

As médias dos tratamentos sdo calculadas do modo usual, isto é:

. i T
N S

' JK
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Embora este exemplo também tenha 12 tratamentos (como o 1° exemplo), a maneira de analisé-
lo € diferente da maneira de analisar o 1° exemplo.

Os experimentos fatoriais ndo constituem um delineamento experimental, mas sim um
esquema de arranjo dos tratamentos, que devero ser distribuidos num delineamento inteiramente

casualizado, em blocos casualizados etc.

Os experimentos fatoriais nos permitem tirar conclusdes mais amplas. Assim, no 1° exemplo,
podemos comparar os efeitos das 3 Variedades, os efeitos dos 4 Espacamentos e, ainda, como se
comportam as 3 Variedades em cada Espacamento, ou como se comportam os 4 Espacamentos em

cada Variedade, tudo isso com um unico experimento.
Para isso, devemos, inicialmente, fazer uma analise de varidncia preliminar, de acordo com o

delineamento utilizado para distribuir os tratamentos e, em seguida, devemos desdobrar os graus de
liberdade de tratamentos, de acordo com o esquema fatorial utilizado, com a finalidade de estudarmos
os efeitos principais dos fatores e os efeitos das interagdes entre os fatores.

Vejamos o que representa cada um desses efeitos.

Vamos considerar um fatorial 2 x 2, com os fatores: Adubo (A) e Calcéario (C), nos niveis:

Adubo: A = sem adubo
Ay =com adubo
Calcédrio: Cg = sem calcario

C, = com calcéario
Sejam os dados seguintes os resultados de produgdo obtidos para os 4 tratamentos:

AoCy: sem adubo, sem calcario = 14

(%]

AyC;: sem adubo, com calcario = 2

A;Cq: com adubo, sem calcario = 32
A,C,: com adubo, com calcario = 53
Reunindo esses dados num quadro auxiliar. fica:
Co C Totais de A
Ay 14 23 37
Aq 32 53 85
Totais de C 46 76 122

a) Efeito simples de um fator: ¢ uma medida da variacio que ocorre com a caracteristica em
estudo (por exemplo: produco), correspondente a variacio nos niveis desse fator, em cada um dos
niveis do outro fator.

Entéo:

Efeito simples de Adubo na auséncia de Calcéario: Ad.Cy =A;Cy —AgCy =32-14=18

Efeito simples de Adubo na presenca de Calcario: Ad.Cy; = A1Cy —A(Cy; =53-23=30
Efeito simples de Calcério na auséncia de Adubo: Cd. Ag=A¢C; —AyCyp=23-14=9

Efeito simples de Calcario na presenca de Adubo: Cd. A} = ACy —A|Cy =53-32=21
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5.2. Anilise e interpretacio de um experimento fatorial com dois fatores
5.2.1. Com interacio nio significativa

EXEMPLO 5.1 - Vamos considerar os dados de um experimento, em blocos casualizados,
no esquema fatorial 3 x 3, em que foram estudados os efeitos de 3 Peneiras comerciais, associadas
a 3 Densidades de plantio, na produtividade do amendoim (4rachis hypogaea L.) variedade Tatu V
53.

As Peneiras comerciais (P) e as Densidades de plantio (D) estudadas foram:
P = peneira 18 (crivos circulares com didmetro de 18/64 polegada)
P, = peneira 20 (crivos circulares com didmetro de 20/64 polegada)
P; = peneira 22 (crivos circulares com didmetro de 22/64 polegada)
D; =10 plantas por metro linear
D, =15 plantas por metro linear

D3 = 20 plantas por metro linear

O ensaio constou de 3 blocos, num total de 27 parcelas, cada uma com 4 linhas de 7 metros de
comprimento, espa¢adas de 0,50 m, com uma drea de 14 m? por parcela. As duas linhas externas de
cada parcela, e 1 m de cada rua, foram considerados como bordadura, fazendo-se as avaliages
apenas nas duas linhas centrais, o que resultou numa area ttil de 6 m? por parcela.

Uma das caracteristicas estudadas foi a produgdo média de amendoim em vagem, por planta,
cujos dados, em gramas, sdo apresentados no Quadro 5.2.1.

QUADRO 5.2.1 - Dados de produgdo média de amendoim em vagem (g) por planta.

BLOCOS
TRATAMENTOS TOTAIS
1 2 3
1-P,Dy 11,82 12,03 12,55 36,40
2-P,D, 12,34 14,08 12.13 38,55
3- P, Dy 13,41 12,98 13,35 39,74
4- P,D, 6,97 10,26 9,02 26,25
5- P,D, 8.96 9,02 9,84 27,82
6 PyD; 8,48 9,66 8,50 26,64
7- ;D 7.53 7,67 7,81 23,01
8~ P;D, 6,71 7.87 9,49 24,07
9- P;D; 7.82 944 9,37 26,63
TOTAIS 84,04 93,01 92,06 269,11
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3) D, D, D, TOTAIS DE P

P, 36,40 38,55 39,74 114,69

P, 26,25 27,82 26,64 80,71

P, 23,01 24,07 26,63 73,71
TOTAIS DE D 85,66 90,44 93,01 269,11

Os valores internos do quadro auxiliar sio totais de 3 parcelas, que sdo as repeticdes do
experimento, o que indicamos na primeira coluna do quadro, entre parénteses.
Dessa forma, os totais de Peneiras e de Densidades sfo totais de 9 parcelas. Logo:

S.Q. Peneiras = 5(114,692 +80,71% + 73,71%) — C =106,7778

S.Q. Densidades = 5(85,662 +90,44% +93,01%) - C = 3,0917

Para o cdlculo da soma de quadrados da Interagdo P x D, devemos, inicialmente, calcular a
soma de quadrados do efeito conjunto de Peneiras e Densidades, denotada por S.Q. P, D e calculada
com os valores internos do quadro auxiliar, provenientes de 3 parcelas cada. Logo:

S.Q. P,D = %(36,402 +38,55% + ..+ 26,63%) — C =111,4428

Mas:
S.Q.P.D=S.QP+S.Q.D+ SQ.PxD
Entéo:
SQ.PxD =S.Q.PD -SQ.P-SQ.D
S.Q.PxD 111,4428 - 106,7778 - 3,0917 = 1,5733

Observagio: Nos experimentos fatoriais com dois fatores, a soma de quadrados do efeito
conjunto € sempre igual 4 soma de quadrados de tratamentos.

S.Q.P,D = §8.Q. Tratamentos
Entao:
S.Q.PxD = S.Q. Tratamentos - S.Q.P - S.Q.D

A analise de varidncia, com desdobramento dos graus de liberdade de tratamentos de acordo
com o esquema fatorial 3 x 3, € apresentada no Quadro 5.2.3.

As hipéteses da nulidade para este experimento sio:
Peneiras (P) Hy: As 3 Peneiras apresentam efeitos semelhantes sobre a producio média de
vagens por planta.
Densidades (D) Hy: As 3 Densidades apresentam efeitos semelhantes sobre a produciio média
de vagens por planta.

Interacdo P x D Hy: Os fatores Peneiras e Densidades agem de modo independente sobre a

producdo média de vagens por planta.































114 EXPERIMENTACAO AGRICOLA

Devemos, entdo, passar ao desdobramento dos 7 graus de liberdade de tratamentos, para
estudar os efeitos principais de Nitrogénio (N), Fésforo (P) e Potassio (K) e das Interagdes entre os
fatores: Interagdo N x P, Intera¢fio N x K, Interagdo P x K e Interagdo N x P x K.

Para o célculo das somas de quadrados das interagdes duplas, devemos montar os quadros
auxiliares, que relacionam os niveis dos fatores entre si. Temos, entfo, trés quadros auxiliares:

Quadro I
(12) P, P, TOTAIS DE N
Ny 38.763 42.867 81.630
N, 52419 51.370 103.789
TOTAISDEP 91.182 94.237 185.419
Quadro I
(12) Kg K, TOTAIS DE N
No 41.592 40.038 81.630
N, 42.437 61.352 103.789
TOTAISDEK  84.029 101.390 185.419
Quadro III
(12) Kg K, TOTAIS DE P
. P, 40.058 51.124 91.182
| P, 43.971 50.266 94237
! TOTAISDEK  84.029 101.390 185.419

Do Quadro I, calculamos:

S.Q.N = % (81.6302 +103.789%) — C =10.229.610
S.Q.P= % (91.182% +94.2372) — C =194.438

SQ.N,P= 1L2 (38.763% +42.867° +52.419% +51.370%) - C =10.977.244

SQ.NxP SQN,P SQN SQP 553.196

Do Quadro 11, calculamos:

S.Q.K= 21—4 (84.029% +101.390%) - C = 6.279.256

SQ.N,K = 1—12- (41.5922 + 40.038” + 42.437% + 61.352%) = C = 25.237.615
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a) Estudo do efeito do Nitrogénio (N), na auséncia e na presen¢a do Potassio (K)

2
84.029 = 99751

SQ.Nd.K, = % (41.5922 + 42.437%) -

~an2
S.0.Nd K =L (40,0382 + 613522) - 2213907 _ 15978 608
D) 24

Verificacgdo:
SQNd K +S.QNdK =SQN+8.Q.NxK
A analise de varidncia se encontra no Quadro 5.3.4.

QUADRO 5.3.4 - Analise de varidncia para estudo do efeito de Nitrogénio (N), na auséncia e na presen¢a

de Potassio (K).
CAUSA DA VARIACAO GL. S.Q. Q.M. F
Nitrogénio na auséncia de K 1 29.751 29.751 0,05%8
Nitrogénio na presenca de K 1 18.928.608 18.928.608 31,60**
Residuo 35 20.962.662 598.933

Conclusdes:

1?) O Nitrogénio ndo possui efeito significativo (P>0,05), quando na auséncia de Potéssio.

2%) O Nitrogénio possui efeito significativo (P<0,01), quando na presenga de Potassio, ou
seja, a presenca do Potdssio estimula o efeito do Nitrogénio.
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b) Estudo do efeito do Potassio (K), na auséncia e na presenca do Nitrogénio (N)

)
S.Q.K d.Ng = - (415922 + 40.0382) - 2105

12

=100.622

~ 2
S.QKdN, = 1% (424372 +61.3522) - &27;9— =14.907.384
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Resumo:
Ko K4
Ny 3.466a A 3337aB
N, 3.536bA 5113aA

a, b — em cada linha, médias seguidas de mesma letra mintscula néo diferem (P>0,05).
A, B — em cada coluna, médias seguidas de mesma letra maitscula ndo diferem (P>0,05).

Meédias dos niveis dos fatores:

Ny = 81.630 _ 5 401 kg/ha N, = 103.789 _ 4.325kg/ha
24 24

Py = 21182 _ 4 799 kg/ha P = 94;37 =3.927kg/ha

Ko = 83.029 _ 3.501kg/ha K= 101390 _ 4 205 kg/ha

sty = 5 = Y398.933
Jroo 24

=158 kg/ha

Observagio: nos experimentos fatoriais 2 x 2 x 2 ou 2°, todos os efeitos principais dos
fatores e das interagdes entre eles possuem 1 grau de liberdade, e suas somas de quadrados podem
ser calculadas pelo método dos contrastes de totais de tratamentos, da forma mostrada a seguir.

- Obtencio das somas de quadrados pelo método dos contrastes de totais de tratamentos

Para o calculo das somas de quadrados correspondentes aos efeitos principais dos fatores e as
interagdes entre eles, devemos inicialmente estabelecer os contrastes de totais de tratamentos
correspondentes a esses efeitos.

O contraste que nos fornece o efeito principal de N € aquele que compara os 2 niveis (0 e 1)
de N, ou seja, € o contraste que nos fornece N, vs N e € obtido atribuindo-se o coeficiente -1 aos
tratamentos com N, e +1 aos tratamentos com N, isto €:

Yn =—-NgPpKy + NiPoKy — NoP Ky = NgPgK; + N{P|K + NjPoK; - NoPjK; + Ny PK;
De modo anélogo, obtemos o contraste que nos fornece o efeito principal de P:

Yp =—NoPyKy - N{PoKy + NgP Ky = NoPoK; + N{PKy — NiPgK; + NgP K, + N|P,K;
Para o contraste que nos fornece o efeito da interagdo N x P, sabemos que ele tem que ser

ortogonal aos contrastes dos efeitos principais, de modo que podemos obté-lo pelo produto dos
coeficientes dos contrastes referentes aos efeitos principais, ou seja:

YNXP =+ N0P0KO - NIP()KO - NOPIKO + N0P0K1 + N1P1K0 - N1P0K1 - N0P1K1 + N1P1K1
Existe uma forma pratica de estabelecer todos os contrastes e ja calcular suas estimativas, que
¢ obtida no Quadro 5.3.6.
Para a organiza¢do desse quadro, adotamos a mesma conven¢do vista anteriormente e,
utilizando os coeficientes dos totais de tratamentos e os totais da wiltima linha do quadro, obtemos
as estimativas dos contrastes apresentadas na ultima coluna.
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Do Quadro 2, obtemos

SQ.P = 2—14(27.3292 +12.2942) - C = 4.709.401

SQ.C,P= %(7.6622 +9.9012 +... + 4.500%) - C =5.134.914
SQ.CxP=SQ.C,P-SQ.C-SQ.P=144.534

Do Quadro 3, obtemos:
SQ.Ca,P= é(17.4672 +9.862% + ... +5.288%) — C=7242215

SQ.CaxP=SQ.Ca,P-S.Q.Ca-SQ.P=722.015

A soma de quadrados da interac#o tripla € obtida por diferenca em relagéo a soma de quadrados
de tratamentos, isto é:

SQ.CxCaxP=SQ.Trat.-SQ.C -SQ.Ca—~SQ.P-SQ.CxCa-SQ.CxP-SQ.Cax P
SQ.C x Ca x P = 7.865.565 — 280.979 - 1.810.799 — 4.709.401 ~ 101.204 — 144.534 — 722.015 = 96.633

O quadro de analise de varidncia com desdobramento de acordo com o fatorial 3x2x2 é
apresentado no Quadro 5.3.9.

QUADRO 5.3.9 - Analise de variancia de acordo com o esquema fatorial 3 x 2 x 2.

CAUSA DA VARIACAO GL. S.Q. QM. F
Cultivares (C) 2 280.979 140.490 10,94**
Calcério (Ca) 1 1.810.799 1.810.799 140,96**
Fésforo (P) 1 4.709.401 4.709.401 366,60**
Interacéo C x Ca 2 101.204 50.602 3,94*
Interagéo C x P 2 144.534 72.267 5,63%*
Interacdo Cax P 1 722.015 722.015 56,21**
Interagdo Cx Cax P 2 96.633 48.317 3,76*
(Tratamentos) (11) (7.865.565) - -
Residuo 36 462.469 12.846 -
Total 47 8.328.034 - -

Para esses dados, a andlise de varidncia mostrou que tanto os efeitos principais dos fatores
como as interagdes entre os fatores foram significativos.

A significincia da interagdo C x Ca implica que as diferencas entre as respostas de C variam
de acordo com o nivel de Ca, sendo as respostas medidas sobre os 2 niveis de P; alternativamente,
as diferencas entre as respostas de Ca variam para os 3 niveis de C, sendo as respostas medidas
sobre os 2 niveis de P .

A interagdo C x Ca x P significativa € mais dificil de interpretar, pois ela pode ser considerada
de 3 formas: interag@o da interag¢do C x Ca com o fator P; interago da interagdo C x P com o fator
Ca; interagdo da interagdo Ca x P com o fator C.
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CaOP0 CaoPl CaIPO CaIP1
C, 1211 b 530 a 705 b 428 a
C, 1492 a 586 a 984 a 405 a
C 1.664 a 636 a 778 b 490 a

3

a, b — em cada coluna, médias seguidas de mesma letra ndo diferem pelo teste de Tukey
(P>0,05).

O valor da diferenca minima significativa ¢ calculado por:
A=qs (m)
em que o valor de q € obtido a partir da Tabela 4, para 3 niveis de C e 36 graus de liberdade do
residuo = 3,46, e o erro padrdo da média € obtido por:

~,_ S _JQ.M. Residuo  [12.846
s(m)=—== = =57
Jr Jr 4

Logo: A=3,46x57=197

Vamos, agora, desdobrar a interagdo C x Ca x P para estudar o comportamento do calcario em
cada combinag¢do de niveis de C e P. Para tanto, podemos organizar um quadro auxiliar:

; 4) C.P, CpP, C,p, CP, C.P, C.P, TOTAIS

!

; Ca, 4.844 2.120 5.967 2.344 6.656 2.542 24.473

] Ca, 2.818 1.710 3.934 1.620 3.110 1.958 15.150
TOTAIS  7.662 3.830 9.901 3.964 9.766 4.500 39.623

Desse quadro calculamos:

=513.085

2
SQ Cad. C1P0 = %(48442 + 28182) _ 7622

21.013

3 2
$Q Cad CiPy =%<2.12o2 +1.710%) - "8;’0 -

2
9901 =516.636

S.Q.Cad.C,P, = %(5.9672 +3.934%) -

=65.522

2 2
SQ.Cad.CoPy = %(2.3442 +1.6202) - "954

2
9766 =1.571.764

S.Q.Cad. C5P, = %(6.6562 +3.110%) -

2nN2
SQ.Cad.C3P, = %(2.5422 +1.9582) - 4'330 = 42.632

-_—
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2
SQ.Pd.C,Ca; = %(3.9342 £1.6202) - 222 _ 660325
: 2
SQ.Pd.C;Caq = %(6.6562 +2.5422) =218 5 115605
2
SQ.Pd.C5Ca, =%(3.1102 +1.9582) - 20687 _ 165 883

Verificagdo:

SQ.Pd.CiCag +5Q.Pd.CiCa; +S.Q.Pd.CyCay +SQ.Pd.CrCay + SQ.Pd.C5Cap + SQ. P d.C5Cay
=SQP+SQ.CxP+SQ.CaxP+SQ.CxCaxP

QUADRO 5.3.12 — Analise de varidncia para estudar o comportamento do fésforo (P) em cada
combinac¢io de niveis de C e Ca.

CAUSA DA VARIACAO GL. S.Q. QM. F

Pd.C,Ca, 1 927.522 927.522 72,20%*
Pd.C,Ca, 1 153.458 153.458 11,95
Pd. C,Ca, 1 1.640.766 1.640.766 127,73%*
Pd.C,Ca, 1 669.325 669.325 52,10%*
Pd.C, Ca 1 2.115.625 2.115.625 164,69%*
Pd. c Ca 1 165.888 165.888 12,91**
Residuo 36 462.469 12.846 -

Verificamos que existe diferenga entre os 2 niveis de fosforo em todas as combinagdes de C
e Ca, e os resultados médios podem ser resumidos da seguinte forma:

CICaO CICa1 CzCaO C:Ca1 C3Ca0 CSCa]
P 1211 a 705 a 1.492 a 984 a 1.664 a 778 a
P 530b 428 b 586 b 405b 636b 490D

1

a, b — em cada coluna, médias seguidas de letras distintas diferem (P<0,05).

Alertamos que dos trés desdobramentos realizados na interacdo tripla pode ser utilizado
qualquer um deles, dependendo apenas do interesse do experimentador.

5.4. A técnica do confundimento

A técnica do confundimento é utilizada nos experimentos fatoriais, visando diminuir o
numero de tratamentos por bloco, sem quebrar o perfeito balanceamento existente nesses
experimentos.

Dizemos que dois efeitos estdo confundidos quando nio é possivel isolar o efeito de cada um
deles ao se proceder a analise estatistica.
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Dessa forma, dos 4 blocos com 8 parcelas cada, passamos a 8 blocos com 4 parcelas cada, e
ainteragdo N x P x K ndo é considerada na analise, pois seu efeito foi confundido com blocos. Os
7 graus de liberdade de blocos na anélise com confundimento foram obtidos da seguinte forma:

3 g.l. da andlise sem confundimento;
1 gl. dainteragdo N x P x K;

3 g.1. foram retirados do residuo.

Portanto, o uso da técnica de confundimento acarreta sempre uma redu¢io no niimero de
graus de liberdade do residuo.

EXEMPLO 5.6 - Se, em vez de fazer o confundimento da interagdo tripla, houvesse interesse

em utilizar outro efeito qualquer, o procedimento seria exatamente o mesmo. Para a interagio P x K,
0 contraste €:

YPXK = NOPOKO + N1POK0 - N0P1K0 - N()P()Kl — N1P1K0 — N1P0K1 -+ NOP1K1 + NIPIKI

e a constitui¢do dos blocos incompletos ficaria:

1° Bloco (-) 2° Bloco (+)

NoP1 Ko NoPoKg
NoPoK; NPoK
N;PiKy NoPK;
N PoK; NP Ky

No caso dos experimentos fatoriais 3 x 3 ou 32, se o terreno onde sera instalado o experimento
for muito heterogéneo e ndo comportar blocos de 9 parcelas, podemos nos utilizar da técnica do
confundimento, confundindo 2 dos 4 graus de liberdade da interagfo dupla com blocos, estabelecendo
3 blocos incompletos, cada um com 3 parcelas.

Para a obtengédo da constitui¢do dos blocos incompletos, devemos nos utilizar de equagdes
da geometria finita, que se baseiam no sistema de numeracio ternario ou de base 3, no qual sdo
utilizados apenas 3 algarismos: 0, 1 € 2, sendo o numero 3 do sistema decimal correspondente ao 10
do sistema ternario; o 4 do decimal corresponde ao 11 do terndrio: o 5 do decimal corresponde ao
12 do ternario e, assim, sucessivamente.

EXEMPLO 5.7 - Num experimento fatorial 32 com os fatores quantitativos, ja vimos que os
tratamentos podem ser representados pela combinag@o dos niveis dos fatores

00 10 20
01 11 21
02 12 22

Se designarmos por x, os niveis do primeiro fator e por x, os do segundo fator, as equagdes da
geometria finita que nos fornecem os 2 grupos de confundimento para o fatorial 32 s3o:




8

EXPERIMENTOS FATORIAIS 129

X]+X5=0,1 2 (méddulo3)
X]+2x5 =0, 1, 2 (mobdulo 3)
2x1 +x7 =0, 1, 2 (médulo 3)

A primeira equagdo nos fornece o primeiro grupo de confundimento, e as outras 2 nos fornecem
o segundo grupo.

Para a constituigdo dos blocos incompletos em cada um dos grupos de confundimento devemos
utilizar a equagdo da geometria finita correspondente ao grupo e somar os niveis dos fatores
considerando o médulo 3, colocando em um dos blocos incompletos os tratamentos cuja soma dos
niveis for 0 no sistema ternario, no outro bloco os de soma igual a 1, e, finalmente, no outro bloco
os de soma 2. Desta forma, utilizando a primeira equag#o, obtemos:

1°Bloco: x; + x5 =0 2°Bloco: x; + x5 =1 3°Bloco: x; + x5 =2
00—-0+0=0 0l -0+1=1 02—-0+2=2
12-51+2=3-0 10>1+0=1 H->1+1=2
21-2+1=3-50 22 52+2=4—-1 20-2+0=2

Utilizando a segunda equagio, obtemos o outro grupo de confundimento:

1° Bloco: xq +2x, =0 2°Bloco: x; +2x, =1 3°Bloco: x; +2x, =2
00—-0+2x0=0 02—-50+2x2=4—-1 01-50+2x1=2
11-1+2x1=3-0 10-51+2x0=1 1251+2x2=5-2

22-52+2x2=6-0 21 52+2x1=4->1 2052+2x0=2

e vemos que os 2 grupos de confundimento sdo perfeitamente balanceados, visto que em cada um
dos blocos incompletos qualquer fator ocorre uma vez em cada um dos seus niveis.

Apenas para ilustra¢do, consideremos um experimento fatorial 3> de adubagio NK em feijoeiro,
no delineamento em blocos casualizados com 4 repeti¢des. Os esquemas de analise de varincia
com desdobramento dos graus de liberdade de tratamentos, segundo o esquema fatorial 32, sem e
com confundimento seriam:

Sem confundimento Com confundimento

CAUSA DA VARIACAO GL. CAUSA DA VARIACAO GL.
N 2 N 2
K 2 K 2
Nx K 4 Nx K (p.n.c) 2
(Tratamentos) ' (8) (Tratamentos) (p.n.c.) 6)
Blocos 3 Blocos 11
Residuo 24 Residuo 18
Total 35 Total 35

Assim, dos 4 blocos com 9 parcelas cada um, passamos a ter 12 blocos com 3 parcelas cada
um, € os 11 graus de liberdade de blocos na analise com confundimento foram obtidos de:
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3 g.l. da andlise sem confundimento;
2 gl dainteragdo N x K;
6 g.1. foram obtidos do residuo.

Ressaltamos que, nesse caso, dos 4 graus de liberdade da interagdo N x K, apenas 2 foram
confundidos com blocos, de modo que ainda existe uma interagdo N x K, parte ndo confundida
(p.n.c.), com 2 graus de liberdade, e dizemos que o confundimento da interagdo com blocos €
parcial.

5.5. Estudo do fatorial 3° com uma inica repeti¢io
Os experimentos fatoriais 3° ou 3 x 3 x 3 estudam 3 fatores, cada um em 3 niveis, fornecendo

um total de 27 tratamentos. Esses experimentos s3o freqiientemente utilizados nos ensaios de
adubagdo NPK, com cada um dos fatores nos niveis 0, 1 € 2. Teremos, entdo, os seguintes tratamentos:

NoPoK, N;PeK N,PoK, 000 100 200
NoPoK; N;PoK, N,PoK; 001 101 201
NoPoK, N PoK, N,PoK, 002 102 202
NoPK, N;PK, N,PK, 010 110 210
NoPK, N;PK, N,PK; ou 01l 111 211
NoPK, N,PK, N,P K, 012 112 212
NoP,K, N;P,K N,P,K, 020 120 220
NoP,K; N;P,K, N,P>K, 021 121 221
NoP,K, N{P,K, N,P,K, 022 122 222

Sendo o nimero de tratamentos elevado, € muito dificil estabelecer blocos com todos os
tratamentos, de modo que se torna imprescindivel a utilizagdo da técnica do confundimento. Para
tanto, fazemos o confundimento de 2 graus de liberdade da interagdo tripla com blocos e obtemos
3 blocos incompletos, cada um com 9 tratamentos.

O confundimento nos experimentos fatoriais 3° € feito de modo andlogo ao utilizado para o
fatorial 32. Uma vez que a interagéo tripla possui 8 graus de liberdade, podemos estabelecer 4
grupos de confundimento, cada qual utilizando 2 dos graus de liberdade da interagdo. Esses 4
grupos de confundimento foram denominados por Yates grupos Z, W, X e Y, e, se designarmos por
X,; X, € X; 0s niveis dos fatores, as equagdes da geometria finita que nos fornecem os 4 grupos de
confundimento (modulo 3) sdo:

Grupo Z: x| + X5 +x3 =0, 1, 2 (moédulo 3)
Grupo W : 2x; + x5 + X3 =0, 1, 2 (mddulo 3)
Grupo X : x; +2x, +x3 =0, 1, 2 (mddulo 3)

Grupo Y : x; + X9 + 2x35 =0, 1, 2 (mddulo 3)

Utilizando o mesmo procedimento adotado para o fatorial 32, para o Grupo Z, obtemos:
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1° Bloco

X1 +X3 +X3 =0

2° Bloco

X;+Xp +x3=1

3°Bloco
X1 + Xy +X3 = 2

000—-0+0+0=0

012—-0+14+2=3—>0
021 5 0+2+1=3->50
102 >514+0+2=3>50
IIT->1+1+1=3->50
12051+2+0=3—-0
201 52+0+1=3->0
2105 2+14+0=3>50
222 52+2+2=6—-0

001 »0+0+1=1
010 >0+1+0=1
022 50+2+2=4—>1
100-14+0+0=1
[12-51+1+2=4—>1
121 5 1+2+1=4—>1
202 -52+0+2=4->51
211 5 2+1+1=4—>1
22052+2+0=4->1

002 >0+0+2=2
011 -0+1+1=2
0205 0+2+0=2
101l > 1+0+1=2
110-51+1+0=2
122 5 1+2+2=5->2
2002+0+0=2
212 52+1+2=5-2
221 >2+2+1=5->52

Procedendo de modo andlogo, podemos obter a constituigdo dos outros grupos de
confundimento. A distribui¢do dos tratamentos nos blocos incompletos para os 4 grupos de
confundimento € encontrada em Pimentel Gomes (2000).

Nestes experimentos, principalmente nos ensaios de adubagio, frequéntemente é utilizada
uma Unica repeti¢éo e nio procedemos & analise de variancia preliminar, mas apenas 4 analise com
desdobramento dos graus de liberdade de tratamentos, segundo o esquema fatorial 33.

Ilustraremos a obtencdo da andlise de varincia e a interpretagdo dos resultados por meio do
exemplo 5.8.

EXEMPLO 5.8 - Num experimento de adubagio mineral da cultura do milho, realizado em
Jaboticabal — SP, Vilalta (1972) utilizou as seguintes fontes e doses de nutrientes:
N — sulfato de amdnio (20% de N) — 0, 30 ¢ 60 kg/ha de N;
P — superfosfato simples (18% de P,0,) — 0, 30 ¢ 60 kg/ha de P.O,;
K — cloreto de potassio (60% de K,0) - 0, 15 e 30 kg/ha de K.0.

Cada parcela foi constituida de 6 linhas com 10 m de comprimento, num total de 60 m? e,
como area Wtil, foram consideradas as 4 linhas centrais com 8 m de comprimento, perfazendo 32
m’. O hibrido utilizado foi 0 HMD-7974, € o grupo de confundimento adotado foi 0 W. Os dados
obtidos s@o apresentados no Quadro 5.5.1.

QUADRO 5.5.1 - Produgdes de grios de milho, em kg/ha.

1°BLOCO 2°BLOCO 3°BLOCO
Tratamento  Producdo Tratamento  Producdo Tratamento  Producdo
000 5.719 001 6.406 002 4.781
012 5.188 010 6.719 011 6.094
021 7.062 022 6.875 020 6.875
101 4.812 102 5.812 100 3.500
110 5.656 111 6.062 112 7.656
122 5.969 120 6.594 121 6.062
202 5.938 200 6.031 201 6.812
211 5.375 212 6.844 210 5.547
220 6.031 221 6.719 222 6.781

TOTAL 51.750 TOTAL 58.062 TOTAL 54.108
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Do Quadro 5.5.1, obtemos:

G=2 % x4 =163.920

C=

I

IR

i=lj=1

G2 163.920°

9x3

57192 + 6.4062 + ... + 6.781% =1.014.633.040

=995.176.533

I J
SQ.Total = ¥ ¥ Xizj - C=1.014.633.040 — 995.176.533 =19.456.507

S.Q.Blocos = %

N

0
0
0
1
1
1
5

NP

i=1j=1

J

Y B? -
: J
=1

NP, =000+001+002=5.719 + 6.406 + 4.781 = 16.906
NP =010+011+012=6.719 + 6.094 + 5.188 = 18.001
P.=020+021 +022=6.875+7.062 + 6.875=20.812
=100+101 +102=3.500+4.812+ 5.812=14.124
NP =110+ 111+112=5.656 +6.062 + 7.656 = 19.374
NP =120+ 121 +122=6.594 + 6.062 + 5.969 = 18.625
NP, =200 +201 +202=6.031 + 6.812 + 5.938 = 18.781
N;P1 =210+211+212=5.547+5.375+ 6.844 = 17.766
N,P,=220+221+222=6.031 +6.719 + 6.781 = 19.531

C= -;-(51.7502 +58.0627 + 54.108°) — C = 2.260.579

Para o célculo das somas de quadrados dos efeitos principais dos fatores e das interagdes
entre eles, devemos organizar os quadros auxiliares, que relacionam os niveis dos fatores. Para o
quadro que relaciona os niveis de N com os niveis de P, temos:

T Procedendo de modo andlogo para N e K e para P e K obtemos os quadros auxiliares I, I e III.

Quadro I
(3) Py P, P, TOTAIS DEN
Ny 16.906 18.001 20.812 55.719
N; 14.124 19.374 18.625 52.123
N, 18.781 17.766 19.531 56.078
TOTAIS DE P 49.811 55.141 58.968 163.920
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Quadro II

3 Ko K, K, TOTAIS DEN

No 19.313 19.562 16.844 55.719

N, 15.750 16.936 19.437 52.123

N, 17.609 18.906 19.563 56.078
TOTAIS DE K 52.672 55.404 55.844 163.920
Quadro III

&) Ko K, K, TOTAIS DE P

Py 15.250 18.030 16.531 49.811

P, 17.922 17.531 19.688 55.141

P, 19.500 19.843 19.625 58.968
TOTAIS DEK 52.672 55.404 55.844 163.920

Do Quadro I, calculamos:

Do Quadro II, calculamos:

Do Quadro II1, calculamos:

SQ.N = 5(55.7192 +52.123% +56.078%) — C =1.063.042

1

SQP = (49381 1% +55.141% + 58.9682) — C = 4.700.203

SQ.N,P=2(16.9062 +18.0012 + ... + 19.5312) - C = 9.668.379
2

SQ.NxP SQN,P SQN SQ.P

SQ.K = 5(52.6722 +55.404% +55.8442) - C = 656.260

3.905.134

SQ.N,K = %(19.3132 +19.5622 + ... +19.563%) — C = 5.588.934

SQNxK SQNK SQN SQK 3.869.632

SQ.P,K = %(15.2502 +18.030% +... +19.625%) — C = 6.891.475

SQ.PxK SQP,K SQP SQK

1.535.012

No caso dos experimentos fatoriais 3° com confundimento de 2 graus de liberdade da interacio
tripla com blocos e com uma tinica repeti¢éo, a parte nio confundida da interacio tripla, com 6 graus
de liberdade, funciona como residuo, de forma que sua soma de quadrados € obtida por diferenga:
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S.Q.N x P x K =S8Q. Residuo = S.Q. Total — S.Q. Blocos -S.Q.N-S.Q.P-SQ.K -
-SQ.NxP-SQNxK-SQPxK
SQ.Nx PxK=1466.645

A anélise de varidncia do experimento € apresentada no Quadro 5.5.2.

QUADRO 5.5.2 - Andlise de variadncia de acordo com o esquema fatorial 3°.

CAUSA DA VARIACAO GL. S.Q. QM. F
Blocos 2 2.260.579 1.130.290 4,62N
Nitrogénio (N) 2 1.063.042 531.521 2,17
Fosforo (P) 2 4.700.203 2.350.102 9,61*
Potassio (K) 2 656.260 328.130 1,34
Interacdo N x P 4 3.905.134 976.284 3,99%
Interacdo N x K 4 3.869.632 967.408 3,968
Interag¢do P x K 4 1.535.012 383.753 1,578
Interacdo N x P x K (p.n.c.) 6 1.466.645 244 .441 -
Total 26 19.456.507 - -

Conclusao: Constatamos um efeito significativo no nivel de 5% de probabilidade apenas
para o efeito do fésforo, indicando que a cultura do milho respondeu bem a adubagio fosfatada

Para a obtengéo de conclusdes mais abrangentes, podemos desdobrar os efeitos principais em
seus componentes linear e quadratico e também as intera¢des duplas, isolando apenas a interacdo
entre os componentes lineares, juntando os outros 3 componentes ao residuo, para aumentar o seu
numero de graus de liberdade, que passarad a 15 [6 da intera¢do N x P x K (p.n.c.) e 3 de cada uma
das interagdes duplas], da forma que serd mostrada no Capitulo 7.
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Entdo, o croqui do experimento, em cada caso, poderia ser:

Parcelas subdivididas:

Bloco 1 Bloco 2 Bloco 3 Bloco 4 Bloco 5

0 T 7
7 7 AgV 7 Ay V
Z 7 0 7 7 ,

7 7
7 ///

AO V3 AO Vl ///ﬁ’// | AO V3 ////%/

0

Ag V, Ag Vs 7 7 Ag Vi /%///

L

Fatorial:

Bloco 1 Bloco 2 Bloco 3
i
z //ﬁg//,;j 4

AgV Ag V 7% Ay V KA NA
oo | Lo | [ | [
t’:’/ o /’/j 7 /.
- 7 7 70k % %

Ag V3 Ag V;

Bloco 5

Ag V2

Ag V3

Pelos croquis apresentados, nota-se a diferenga, nos dois casos.
O esquema de analise de varidncia, para cada caso, seria:
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Esses dados devem ser organizados de acordo com o Quadro 6.2.2.
Do Quadro 6.2.2, podemos calcular:

~2.969,7°

C =220.477,95

S.Q. Total ou Subparcelas = (105,02 +101,42 + ... + 48,7?) = C = 234.457,91 - C =13.979.96

S.Q. Blocos = % (808,72 +713,3% + ...+ 693,12) - C = 782,18

QUADRO 6.2.2 - Resultados das produgdes (t/ha) de cana-de-agucar.

BLOCOS

VARIEDADES ESPACAMENTOS TOTAIS
1 2 3 4

v, E, 1050 1014 97,2 89,6 393.2
\Y E, 94,3 91,7 93,5 81.8 361.3
A E, 101,8 96,3 1100 90,5 398.6
v, E, 86,3 90,7 92.4 85.8 3552
YA E, 83,4 60,7 71,3 62,6 278.0
Vs E, 90,7 58,4 65,2 58,9 273,2
v, E, 72,6 54,2 60,5 57,4 2447
\ E, 65,7 56,3 513 52,6 2259
Vs E, 57,3 50,2 61,3 65,2 234.0
Vs E, 51,6 53,4 51,9 48,7 205.6
TOTAIS 808,7 7133 7546 6931 2.969.7

Para a obtencdo das somas de quadrados para Variedades (Tratamentos Principais) e para o
Residuo a, devemos montar um quadro auxiliar com os totais de cada parcela:
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) BLOCO1 BLOCO2 BLOCO3 BLOCO4 TOTAISDEYV
v, 199,3 193,1 190,7 1714 754,5
Vv, 188,1 1870 202,4 1763 753,8
V3 174,1 119,1 136.5 121,5 551,2
\2 138,3 110,5 111,8 110,0 470.6
Vs 108,9 103,6 113,2 113,9 439,6
TOTAIS DE BLOCOS  808.7 713,3 754,6 693.1 2.969,7

Desse quadro auxiliar, podemos calcular:

S.Q. Parcelas = % (199,32 +193,1% +... +113,9%) = C =13.200.41

S.Q. Variedades (V) = % (754,52 +753,8% + ...+ 439,6%) = C =11.524.38

S.Q. Residuo a = S.Q. Parcelas — S.Q. Variedades — S.Q. Blocos = 893,85
Para o calculo das somas de quadrados para Espagamentos (Tratamentos Secundarios) e
Intera¢ao Variedades x Espagamentos, devemos montar um novo quadro auxiliar, que relaciona os
niveis de Variedades com os niveis de Espacamentos:

(4) \ Vs, A \2 Vs TOTAIS DE E

E, 3932 3986 2780 2447 2340 1.548,5

E, 361,3 3552 2732 2259 2056 1.421,2
TOTAISDEV 7545 7538 5512 4706 4396 2.969,7

Desse quadro auxiliar, calculamos:

S.Q. Espagamentos (E) = 21—0 (1 .548,5:2 + 1.421,22) - C=405,13

S.Q.V,E = ;11— (393,22 + 398,62 + ... + 205,62) = C =12.034,91

SQ.VXxE=S.Q.V,E-S.Q. V-S.Q. E = 105,40

Entéo:

S.Q. Residuo b =8.Q. Total — S.Q. Bloco — S.Q. V - S.Q. Residuo a— S.Q. E — S.Q.VxE
ou

S.Q. Residuo b =S8.Q. Total — S.Q. Parcelas — S.Q. E - S.Q. Vx E = 269,02

A andlise de varidncia ¢ apresentada no Quadro 6.2.3.
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QUADRO 6.2.3 - Anélise de variéncia dos dados de produgdo de agucar.

CAUSA DA VARIACAO GL. S.Q. QM. F
Blocos 3 782,18 260,73 3,50*
Variedades (V) 4 11.524.38 2.881,10 38,68**
Residuo a 12 893,85 74,49 -
(Parcelas) (19) (13.200,41) - -
Espacamentos (E) 1 405,13 405,13 22,60**
Interagdo VX E 4 105,40 26,35 1,478
Residuo b 15 269,02 17,93 -
Total 39 13.979,96 - -

Valores de F da tabela:

Blocos—3x 12 g.l.: {5% =3.49 1% = 5,95}

Variedades (V) -4 x 12 g.L.: {5% = 3,26 1% =15,41}

Espacamentos (E) -1 x 15 g.1.: {5% =4.,54 1% = 8,68}

Interacio VX E—-4x 15 gl {5% = 3,06 1% = 4,89}

Conclusoes:
a) InteracioVxE

O teste ndo foi significativo (P>0,05). Os fatores Variedades (V) e Espagamentos (E) agem

independentemente sobre a producio de cana-de-agucar.
b) Variedades (V)

O teste foi significativo (P<0,01). As Variedades diferem (pelo menos duas) em relagéo ao

efeito sobre a produgéo de cana-de-agucar.
¢) Espacamentos (E)

O teste foi significativo (P<0,01). Os dois Espagamentos diferem em relagio ao efeito sobre

a produgdo de cana-de-agucar.

Como a Interagdo Variedades x Espagamentos néo foi significativa, podemos estudar os efeitos
de Variedades independentemente dos Espagamentos e vice-versa. Neste caso, temos dois casos de

comparag¢des das médias:

a) Comparacdes entre as médias das Variedades (Tratamentos Principais):

v, = 75:’5 =943 tha

= 7538

V2 = = 94,2 t/ha
¥y =212 68 9vha
8
v, = 2798 _ 58 8 vha
439.,6

Vs === =550 vha
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s _Sa JQM.Resa ~ 74,49

T == =3,1t/h
B e e i :

Teste de Tukey:

s
A=q j}f_ semque: s, =./QM.Resa =,/74,49 = 8,6 tha
r = numero de repeti¢oes para cada nivel de V=8
q — 5 Variedades x 12 g.l. Residuo a = 4,51 (5%)

A=4,51 8;6=13,7 t/ha

NG

Contrastes:
Vi \Z V3 \Z Vs
Vi a - 0,188 25,4* 35,5% 39,3*
- V, a - - 25,3% 35,4% 39,2%
Vs b - - - 10,1% 13,9*
V4 be | - - - - 3,8%
Vs ¢ - . - ] ]

Médias seguidas de uma mesma letra néo diferem pelo teste de Tukey (P>0,05).

b)  Comparagdes entre as médias dos Espacamentos (Tratamentos Secundarios):
Neste caso, temos apenas duas médias, e, portanto, o teste F ja seria suficiente para indicar
diferenca entre os Espagamentos. Porém, a titulo de ilustracio, vamos comparar as médias de

Espagamentos.
E, =1'5408’5=77,4 /ha By === =71k
(ag) = = 5o _ YQMResb _A793 o
NN V20 V20
Teste de Tukey:
St

A=Q\/; , em que: sb=\/Q.M.Resb=\/l7,93=4,2t/ha

r = nimero de repeti¢des para cada nivel de E = 20
q — 2 Espagamentos x 15 g.1. Residuo b = 3,01 (5%)

A=3,01—4’—2—=2,8 t’ha

V20
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QUADRO 6.2.4 - Croqui da distribui¢so dos fatores: Adubos (A) e Doses (D), por subparcela, num
experimento em parcelas subdivididas.

A3D3 23364 A1D2 =2889 A4D7_ =3451 A2D2 =3831
BLOCO 1 A3D2 =2547 AIDI =2747 A4D3 =3742 A2D3 =4107
A3D;=1902 | AD3=3.578 | A4D;=2978 | A,D;=3.164
A2D1 =2658 A3D2 22642 A4D2 "—‘2258 A1D1 =2702
BLOCO2 | A,D,;=3.049 | A3D3=2427 | A4D;=2769 | A{D;=3.387
A,D3=3.031 | A3;D;=1.773 | A4D3;=2498 | AD,=2.731
A3D3=4.053 | AD;=3.858 | A,D;=3.600 | AuD; =2.640
BLOCO3 | A3D;=3440 | AD,=2633 | Ay,D3=3791 | A,D;=3.458
A3D; =3347 | AD;=2671 | A,D,=4.182 | A4D, =2478
A4D;=2542 | A3Dy;=3.111 | AD,=2756 | A,D, =3.102
BLOCO4 | A4D3=3.076 | A3D,=2924 | AD;=2547 | A,D;=3.547
A4Dy =2562 | A3D;=2347 | AD3;=4284 | A,D;=2.760
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QUADRO 6.2.5 - Dados de produg¢io de milho (kg/ha).

BLOCOS
ADUBOS DOSES TOTAIS
1 2 3 4

Ay D 2.747 2.702 2.671 2.547 10.667
Ay D, 2.889 2.731 2.633 2.756 11.009
Ay Ds 3.578 3.387 3.858 4.284 15.107
Az Dy 3.164 2.658 3.600 2.760 12.182
A D, 3.831 3.049 4.182 3.102 14.164
Ay Ds 4.107 3.031 3.791 3.547 14.476
Aj Dy 1.902 1.773 3.440 2.347 9.462
Az D» 2.547 2.642 3.347 2.924 11.460
Aj Ds 3.364 2.427 4.053 3.111 12.955
Ay D, 2.978 2.769 2.640 2.542 10.929
Ay D, 3.451] 2.258 2.478 2.562 10.749
Ay Ds 3.742 2.498 3.458 3.076 12.774
TOTAIS 38.300 31.925 40.151 35.558 145.934

Para o célculo da soma de quadrados de parcelas, devemos montar o quadro auxiliar que nos
fornece os totais das parcelas:

(3) BLOCO 1 BLOCO 2 BLOCO 3 BLOCO 4 TOTAIS DE A

A, 9.214 8.820 9.162 9.587 36.783

A, 11.102 8.738 11.573 9.409 40.822

A 7.813 6.842 10.840 8.382 33.877

A, 10.171 7.525 8.576 8.180 34.452
TOTAIS 38.300 31.925 40.151 35.558 145.934

Deste quadro, calculamos:

S.Q. Parcelas = l (9.214% +8.820% + ...+ 8.180%) - C = 8.574.131
J
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) 11.009
7~ 27°2kegha (40 kg de N/ha)

=
2
Y]

N
I

- 15.107
m R 3.77Tkg/ha (70 kg de N/ha)

JVQM.Resb
Sh Q esb 74'480=136kg/ha

S(mD/Al ) = _\/E/A_l \/-4— - -\/Z

Teste de Tukey:

b
A B q - i = 0,
ITD/A, q -3 Doses x 24 g.1. Residuo b = 3,53 (5%)

A=3,53x136=480kg/ha

Contrastes:
M D, My p, My p,
Map, a - 1.025* 1.110*
ﬁl - - NS
- AD, b 85
mMA,D, b - - -

Para 0 Adubo 1 (Salitre do Chile), o melhor resultado foi obtido para a Dose 3 (70 kg de N/
ha), que teve média de produgao maior e diferiu das Doses 1 (10 kg de N/ha ) e 2 (40 kg de N/ha).

As Doses 1 e 2 ndo diferiram entre si.

Meédias de Doses (D) dentro do Adubo 2 (Sulfato de aménio):

a,)
. 12.182
mp,p, = — —=3.046kg/ha (10 kg de N/ha)
. 14.164
fa,p, = - 3.541kg/ha (40 kg de N/ha)
. 14.476
Ma,D; = Y 3.619kg/ha (70 kg de N/ha)

ol Sb 2
s(Mp/a, )= \/_ =136 kg/ha
ID/A,

Teste de Tukey:
b _480kg/ha

A=
! \ID/A,
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148
Contrastes:

IhAzDs IilAzDz IﬁAle

figp, a | - 78% 573

ma,p, a - . 495*

ma,p, b - - -

Para o Adubo 2 (Sulfato de amoénio), as Doses 2 (40 kg de N/ha) e 3 (70 kg de N/ha)
apresentaram os melhores resultados de produgo, pois suas médias foram as maiores, nio diferiram

entre si, e diferiram da média da Dose 1 (10 kg de N/ha).

Meédias de Doses (D) dentro do Adubo 3 (Uréia):

a,)

. 9.462

Ma,D, = =2366kg/ha (10 kg de N/ha)
. 11.460

mA3D2 = T =2.865 kg/ha (40 kg de N/ha)
. 12.955

ap, = — = 3.239kg/ha (70 kg de N/ha)
S(ipa, ) = _ b _136kg/ha

\ID/A;
Teste de Tukey:

A=q—0 _ -480ke/ha

A/ ID/A;

Contrastes:
M A.D, mMA;D, M A;D,
mp,p, a - 374%s 873*
ma.p, a - - 499*
mA3D1 b - - -

Para o Adubo 3 (Uréia), as Doses 2 (40 kg de N/ha) e 3 (70 kg de N/ha) apresentaram os
melhores resultados de produgéo, pois suas médias foram as maiores, ndo diferiram entre si, e

diferiram da média da Dose 1 (10 kg de N/ha).




EXPERIMENTOS EM PARCELAS SUBDIVIDIDAS 149

a,) Meédias de Doses (D) dentro do Adubo 4 (Calnitro):

. 10.929 R
Mp,D, = 7 =2.752kg/ha (10 kg de N/ha)

R 10.749

12.774

MA,D, = =3.194kg/ha (70 kg de N/ha)

o Sb b
s(mpya, )= F =136 kg/ha
'D/A,4
Teste de Tukey:

A=q——0 _ —480ke/ha

VID/A,

Contrastes:
MA D, mAa D, mA,D,
my 4Ds a - 462N 507*
m A ., ab - - 458
mA4D2 b - = -

Para 0 Adubo 4 (Calnitro), a maior produgio foi obtida para a Dose 3 (70 kg de N/ha), que, no
entanto, s¢ diferiu significativamente da Dose 2 (40 kg de N/ha), que apresentou a menor média. As
demais diferengas ndo foram significativas.

b)  Para estudar os efeitos dos Adubos (A) em cada Dose (D)
(Estudar os efeitos dos Tratamentos Principais em cada Tratamento Secundario):

Neste caso, temos que calcular: S.Q. Ad. D, S.Q.Ad. D, e S.Q.Ad. D,, no lugar de S.Q. A
e S.Q. A x D. Este caso ¢ mais complicado, pois envolve os dois Residuos. Entdo, temos que
calcular um novo Residuo, denominado Residuo Médio.

1 5 5 5. 43240%
S.Q Ad.Dy=7 (106677 +12.182% +... +10929%) - =933.525
~on2
S.Q.Ad.D, =i(11.0092 141642 + .. +10.749%) = 213827 _ | 456 504
553122

S.Q.Ad Ds =2 (151072 +14.476% + ..+ 12.774%) - 22222 - 982198
! 16

Verificagdo:
S.Q.Ad.D,+8.Q.AdD,+S.Q.Ad.D,=85.Q.A+S8S.Q. AxD
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A 9.462
mA3D1 = —T =2.366 kg/ha (Uréla)
A 10.929
MAD =~ = 2.732 kg/ha (Calnitro)
) ' M.Res Médio  +/156.
S(p/p, ) = e = VQM Res Médio _ 15\7_659 ~198 kg /ha
TA/D, Va4 4
Teste de Tukey:
A=4,00x198=792kg/ha q—4 Adubos x 18 g.1. Residuo Médio = 4,00 (5%)
Contrastes:
Mma,p, Ma,p  MaAD,  MA,D,
Mmap, a - 31488 379N 680N
Mma,D; 2 - - 658 366"
map, a - - - 301N
fap, a | - : : :

Para a Dose 1 (10 kg de N/ha), nfo houve nenhuma diferenca significativa entre as médias de
produgdo dos 4 Adubos.

b)) Me¢édias dos Adubos na Dose 2 (40 kg de N/ha)

- 11.009
MAD, =~ = 2.752 kg/ha (Salitre do Chile)
. 14.164
MAD, = — 4= 3.541kg/ha (Sulfato de aménio)
. 11.460
mA3D2 = —4— =2.865 kg/ha (Uréia)
- 10.749
ma,p, = 4 =2.687 kg/ha (Calnitro)
S(tha/p, ) = ——=—=198kg/ha
TA/D,
Teste de Tukey:
A=q =792 kg/ha

TA/D,
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Contrastes:
ma,p, MA;p, MmaD, My,p,
Mmap, a - 676" 789N 854*
fiap, ab| - . 113% 178N
m AD, ab - - - 65NS
ma,p, b - - - -

Para a Dose 2 (40 kg de N/ha), s6 ocorreu diferenca significativa entre a média do Adubo 2
(Sulfato de aménio), que foi a maior média, e a média do Adubo 4 (Calnitro), que foi a menor
média. As demais diferengas ndo foram significativas.

b,) Meg¢dias dos Adubos na Dose 3 (70 kg de N/ha)

. 15.107
MAD; = R 777kg/ha (Salitre do Chile)
. 14.476
MA,D; = i 3.619 kg/ha (Sulfato de aménio)
. 12.955
mA3D3 = —4— =3.239 kg/ha (Uréla)
- 12.774
Mp,p, = R 3.194 kg/ha (Calnitro)
s(rhA/D3)= =198kg/ha
TA/D;
Teste de Tukey:
A=q i =792kg/ha
TA/D;
Contrastes:
Map, Ma,p, Map, Ma,p,
ThAlD3 a - 158N 538N8 583ns
ma.p, a - - 380N 425N
IﬁA3D3 a - = = 45NS
I:1:1A4D3 a - - - =
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Para a Dose 3 (70 kg de N/ha), n3o houve nenhuma diferenca significativa entre as médias de

produgio dos 4 Adubos.
Resumo:
D, D, D,
(10 kg de N/ha) (40 kg de N/ha) (70 kg de N/ha)
A, (Salitre do Chile) 2.667b A 2752 b AB 3777aA
A, (Sulfato de amonio) 3.046b A 3541aA 3619aA
A, (Uréia) 2366 b A 2.865a AB 3.239aA
A, (Calnitro) 2.732ab A 2687bB 3.194a A
a, b - em cada linha, médias seguidas de uma mesma letra miniiscula nio diferem pelo teste de Tukey
(P>0,05).
A, B -em cada coluna, médias seguidas de uma mesma letra maiascula nio diferem pelo teste de Tukey
(P>0,05).

Coeficientes de Variagio:
a) Parcelas

S

C.V.,, =100 ;"’ sy =+/QM.Resa =+/321.016 =567 kg / ha

= 1934 5 040 kg /ha
48

Cv., =100—27 _18.65%

3.040
b)  Subparcelas

S

C.Vp =100-2 sp =/QM.Res b =+/74.480 = 273 kg /ha
273

C.V.,, =100 =8,98%
3.040

6.3. Experimentos em parcelas subsubdivididas

Em algumas situa¢des préticas, as condi¢es experimentais tornam necessario subdividir
cada subparcela em diversos niveis de um terceiro fator, caracterizando assim, as subsubparcelas.
Nesse caso, o experimento ¢ denominado experimento em parcelas subsubdivididas ou “split-
split-plot™.

Ento, nos experimentos em parcelas subsubdivididas, podemos estudar, simultaneamente,
os efeitos de trés fatores, sendo os Tratamentos Principais designados ao acaso nas parcelas
(inteiramente a0 acaso, em blocos ao acaso etc.), os Subtratamentos casualizados nas subparcelas
de cada parcela, e os Subsubtratamentos casualizados nas subsubparcelas de cada subparcela.

Assim, por exemplo, num experimento em parcelas subsubdivididas, com os fatores
Espacamentos (Tratamentos Principais), Irrigagdes (Tratamentos Secundarios) e Variedades
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(Subsubtratamentos), sendo utilizados: 3 Espagamentos (E{, E, e E3), 2 Irrigages (Ig eI;) e 3

Variedades (Vy, V; e V3), se o experimento fosse instalado em 5 blocos ao acaso, o croqui de um
dos blocos poderia ser o que se encontra no Quadro 6.3.1.

QUADRO 6.3.1 - Croqui de um bloco de um experimento em parcelas subsubdivididas.

Eylp Vs ExIpV) E>IyVs
E,I1 Vo E,I1 Vs E L1V
E\L1V) EiL1V; E\I;}Vy
Ejlo Vs EjlpVs EiIpVy
E3lo Vs E3loVa E3loV)
EsI;V) Es1V; EsI1 V)

O esquema de andlise de varidncia para este experimento € apresentado no Quadro 6.3.2.

QUADRO 6.3.2 - Esquema de analise de variincia do experimento em parcelas subsubdivididas.

CAUSA DA VARIACAO GL.
Blocos 4
Espacamentos (E) 2
Residuo a 8
(Parcelas) (14)
Irrigagdes (I) 1
Interacdo E x I

Residuo b 12
(Subparcelas) (29)
Variedades (V) 2
Interacdo Vx E 4
Interacdo V x 1 2
Interagdo VX E x I 4
Residuo ¢ 48
Total 89

Devemos lembrar que a unidade experimental é a subsubparcela.
Vejamos, como exemplo, os dados de um experimento em parcelas subsubdivididas, com 3

Datas de Plantio da cultura da beterraba (P;, P, e P3), como Tratamentos Principais, 2 niveis de

aplicagdo de Inseticidas (I = sem inseticida e I; = com inseticida), como Tratamentos Secundarios,

e 3 Epocas de Colheita (E;, E, e E3), como Subsubtratamentos.
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- O experimento foi realizado em 4 blocos casualizados, e o croqui da distribuigdo dos fatores,
com os resultados de produgdo, poderia ser aquele apresentado no Quadro 6.3.3.

QUADRO 6.3.3 - Croqui de um experimento em parcelas subsubdivididas, com os resultados de produg&o.

Bloco 1

Bloco 2

Bloco 3

Bloco 4

Os resultados de produg@o estdo organizados no Quadro 6.3.4.

P,1oE;=28,9

P210E3 =38,4

P210E2 =37,5

P211E3 = 44,2

P211E2=36,9

P,1;E;=38,0

PIIIE3= 42,1

PIIIE2=38,0

PII]EI = 27,7

PIoE,=318

P110E1= 25,7

P110E3=34,6

P310.Ez =25,3

P310E1 "—'23,4

P310E3=29,8

P311E1= 20,8

P3IIE3=36,6

P3IlE2 =29,0

P210E2=31,5

P2IOE1 =24,7

P210E3 =32,5

P211E1=31,0

P,1,E;=41,6

P211E2=31,9

P3IIE2 =32,0

P3IIE3 =37,8

P3IIEI = 23,0

P310E2 =27,7

P3I()E 3 =29,9

P310E1 =24,2

P110E1= 25,4

P|IoE;=37,2

P] 1 OE 2 =29,5

P,1,E,=40,6

P111E3= 43,6

PIIIE]=30,3

P3.[0E3 =24,3

P310E1=21,2

P310E2 =23,7

P3 IIEg =26,5

P3I] E3 =34,8

P3IIE1 =25,2

P110E1=23,8

Pi1oE;=29,1

P110E2= 28,7

PI,E, = 34,6

P1,E5=44,6

PKIIE1=30,2

P211E1=29,5 P211E3=38,9 P211E2=31,5 P210E3=31,2 P210E2=31,0 P210E1=27,8
P210E2=27,8 P2[0E1=23,4 P210E3=29,8 P211E2=35,9 P211E3=37,6 P211E1=30,7
P311E1=23,1 P311E3=40,2 P311E2=31,2 P310E2=24,3 P3I()El=20,9 P310E3=23,8
P|1JE1=332 |P}E5=42,7 | P|1}E;=31,0 | PloE;=22,0 | P|I,E,=26,4 |P|[gE3=23,7

Do Quadro 6.3.4, calculamos:

C

222747
7

=68.907,09

S.Q. Total = (25,7% +25,4% +...+40,2%) = C = 71.747.70 — C = 2.840,61

S.Q. Blocos = -11—8 (588,77 + 574,42 + ...+ 527,7%) ~ C = 143,46
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QUADRO 6.3.4 - Resultados de produgio.

PLanTio INSETICIDAS ‘ZGCESDE e ToTAIS

(P) (E) 1 2 3 4
P, Iy E; 257 25,4 23,8 22,0 96,9
P, Iy E, 31,8 29,5 28,7 26,4 116.4
P Iy E; 34,6 372 29,1 23,7 124.6
P L E; 27,7 30,3 30,2 332 1214
Py I E, 38,0 40,6 34,6 31,0 1442
P, I E; 42,1 43,6 44.6 42,7 173,0
P, I E; 28.9 24.7 27,8 234 104.8
P, Iy E, 37,5 315 31,0 27,8 127.8
P, Iy E; 38,4 32.5 31.2 29,8 1319
P, I, E, 38.0 31.0 29,5 30,7 129.2
P, I E, 36,9 31.9 31,5 35,9 136.2
P, I Ej 442 41.6 38,9 37,6 1623
Ps Ig E; 234 242 21,2 20,9 89,7
P; I E, 253 27.7 23,7 243 101,0
P; Ig E; 29.8 299 243 23,8 107,8
P; I E; 20,8 23.0 25.2 23,1 92,1
P; L E, 29.0 32,0 26,5 31,2 118,7
P; I Es 36.6 37.8 34,8 40,2 149,4
TOTAIS 588,7 574.4 536.6 527,7 2.2274

Devemos, inicialmente, organizar o quadro auxiliar com os totais de cada parcela:

(6) BLOCO1 BLOCO2 BLOCO3 BLOCO4 TOTAISDEP

P, 199,9 206,6 1910 179,0 776,5

P, 223,9 193,2 189.9 185,2 7922

P; 164,9 174,6 155.7 163,5 658,7
TOTAIS DE BLOCOS 588,7 5744 536,6 527,7 22274

S.Q.P= 21—4 (776,52 +792.2% +658,72) - C = 443 69
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S.Q. Parcelas = é (199,92 +206,6° + ... +163,5%) = C = 698,90
S.Q. Residuo a =S.Q. Parcelas — S.Q.Blocos — S.Q. P= 111,75

Em seguida, organizamos o0 quadro auxiliar com os totais de cada subparcela:

3) BLOCO1 BLOCO2 BLOCO3 BLOCO4 TOTAIS DE P
P 1, 92,1 92,1 81,6 72,1 337,9
P 107,8 114,5 109,4 106,9 438,6
P,1, 104,8 88,7 90,0 81,0 364,5
P,1; 119,1 104,5 99,9 104,2 4277
P;1, 78,5 81,8 69,2 69,0 298,5
P;1; 86,4 92,8 86,5 94,5 360,2
TOTAIS DEBLOCOS ~ 588.7 5744 536,6 527,7 22274

S.Q. Subparcelas = % (92,17 +92,1° +...+ 94,5%) - C =1.524,81

&
Em seguida, devemos organizar o quadro auxiliar para a Interagio P x I:

(12) P, P, P; TOTAIS DE I
Iy 3379 364,55 2985 1.000,9
I, 4386 4277 3602 1.226,5
TOTAIS DE P 776,5 71922  658,7 2.227.4

S.Q.1= }—6 (1.000,9% +1.226,5%) — C = 706,88
J
S.Q.P,1= 1—12- (337,97 +364,5% +...+360.2%) - C =1.191,26
S.Q.Px1=S.Q.P,I-S.Q.P-8.Q.1=40,69
Entdo:
S.Q. Residuo b = S.Q. Subparcelas — S.Q. Parcelas — S.Q. I -S.Q. P x = 78,34

A seguir, organizamos o quadro auxiliar para a Intera¢do E x I:
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(12) E, E, E; TOTAIS DE I
I 2914 3452 3643 1.000,9
I, 3427 3991 4847 1.226,5
TOTAIS DE E 634,1 7443 8490 22274

S.Q.E= % (634,1% + 744,32 +849,0%) - C = 962,34

SQ.E,I= 1i2 (291,4% + 34522 + ...+ 484,72) =C =1.797,05
S.Q.ExI=S.Q.E,I-S.Q.E-S.Q.1=127.83

Finalmente, devemos organizar o quadro auxiliar para a Interacéo E x P:

(8) E, E, Es TOTAIS DE P

P, 2183 2606  297.6 776,5

P, 2340 2640 2942 7922

Py 181,8  219,7 2572 658,7
TOTAIS DE E 634,1 7443 849.0 2.227.4

S.Q.E,P =%(218,32 +260,6% + ...+ 257,22) = C =1.419.13
SQ.ExP=S.Q.E,P-S.Q.E-S.Q.P=13,10

Do Quadro 6.3.4, devemos calcular:

SQ.P.LE= % (96,92 +116,4% + ... +149.4%) — C = 2.338.55

Entio:

S.Q. PxIXxE=SQPLE-SQP-SQI-S.Q.E-SQ.PxI-S.Q. PxE-S.Q ExI=44,02
S.Q. Residuo ¢ =S5.Q. Total - S.Q. Subparc - S.Q. E-S.Q. ExP-S.Q.Ex [-S.Q.PxIxE=168,51

A analise de varincia € apresentada no Quadro 6.3.5.
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~ QUADRO 6.3.5 - Analise de varidncia do experimento em parcelas sub-subdivididas.

CAUSA DA VARIACAO GL. S.Q. QM. F
Blocos 3 143,46 - -
Datas de Plantios (P) 2 443,69 221,85 11,91%**
Residuo a 6 111,75 18,63 -
(Parcelas) (11 (698,90) - -
Inseticidas () 1 706,88 706,88 81,25%*
Interacdo P x I 2 40,69 20,35 2,34N8
Residuo b 9 78,34 8,70 -
(Subparcelas) 23) (1.524.81) - -
Epocas de Colheita (E) 2 962,34 481,17 102,81%*
Interacdo E x P 4 13,10 3,28 0,70N8
Intera¢do E x I 2 127,83 63,92 13,66**
Interagio Ex P x I 4 44,02 11,01 2,35N8
Residuo ¢ 36 168,51 4,68 -
Total 71 2.840,61 - -
Valores de F da Tabela:

2x6gl: {5%=5,14 1%=1092}
1x9¢gl: {5%=512 1%=1056} 2x9gl: {5%=426 1%=8,02}
2x36gl: {5%=327 1%=526} 4x36gl:{5%=264 1%=2381}

Sé foi significativa a Interagdo E x I, que deve ser desdobrada. ’
Os efeitos das Datas de Plantio (P) independem do nivel de Inseticida (I) e da Epoca de
Colheita (E).

Meédias das Datas de Plantio (P):

P, =@=32,4 P, =7—921-2-=33,o Py =—2-=274
24 24 24

Teste de Tukey para as médias das Datas de Plantio (P):

_ 658.7

Sa

A = q 1 ’ . ’ — 0
\/;; q—3 niveisde P x 6 g.1. Residuo a =4,34 (5%)

S, =+/QM.Resa = /18,63 = 4,3

I'P =24
43
A=434—2=38
24

P =324 a P, =330 a P; =274 b
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a)

b)

Desdobramento da Interagio E x I:

Meédias:
E, E, Ej3
Ip 24,3 28,8 30,4
I 28,6 33,3 40,4

Diferen¢ca minima significativa, pelo teste de Tukey, para comparar médias de
Ed.IjeEd.I;:

Se¢ )
A=q TEN q — 3 Epocas de Colheita (E) x 36 g.1. Residuo ¢ = 3,46 (5%)
Sc =4/QM.Resc = /4,68 =22
g/ =12
A =346 2,2 =22
Ji2

Diferengca minima significativa, pelo teste de Tukey. para comparar médias de
Id.E{, 1d.E5eld.Ej;:

s
A=q E s'= /Q.M. Residuo Médio

QM.Resb+(c~-1)Q.M.Resc
C
¢ = niimero de subsubtratamentos = 3 Epocas de Colheita (E)

8,70+ (3-1)4.68

Q.M. Res Médio =

Q.M. Res Médio = 5 =6,02
$'=./6,02 =25
._ [QMResb+(c-1)QM.Res c]*  [870+2(4.68)> _ 3081
(QM.Resb)® [(c=1)QM.Resc]’  (8.70)° | 24691 -
gl.Resb gl.Resc 9 36
q — 2 Irrigagdes x 30 g.I. Residuo Médio = 2,89
A=28022 _o}

V12
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Resumo:
E E; E;
Iy 243bB 288aB 304aB
Iy 28,6 cA 333bA 40,4aA

a, b, ¢ — em cada linha, médias seguidas de mesma letra mintiscula nio diferem (Tukey a 5%);
A, B - em cada coluna, médias seguidas de mesma letra maitiscula nio diferem (Tukey a 5%).

Coeficientes de Variagio:
22274

fh= =2 =309 s, =43 sp =2,9 s¢ =2,2
43

C.V.a=100 == =13,90%
30,9
2,9

C.V.b=100 == 9,37%
30,9

2

CV.c=100 22 = 7,11%
30,9

2

6.4. Experimentos em faixas

Estes experimentos constituem uma variagio dos experimentos em parcelas subdivididas e
sdo, também, conhecidos como “split-block designs”. Nestes experimentos, os tratamentos das
subunidades, em vez de serem casualizados, independentemente, dentro de cada parcela, sdo
casualizados em faixas, dentro de cada bloco.

Este esquema pode ser conveniente para facilitar operacées fisicas em experimentos de campo,
em que € necessario testar ambos os fatores em areas relativamente amplas.

Este delineamento sacrifica a precisdo dos efeitos principais dos fatores para propiciar maior
precisdo na intera¢do, que sera melhor determinada que num ensaio em blocos casualizados ou em
parcelas subdivididas comum. Considerando que os ntmeros de graus de liberdade para estimar os
residuos para os dois fatores s3o, geralmente, pequenos, o delineamento néo é recomendado, a menos
que consideragdes préticas indiquem seu uso, ou que a interagio seja o principal objetivo do estudo.

Para explicar a obtengdo da andlise de variancia, nesses experimentos, vamos considerar os
dados de produc@o de beterraba, em toneladas/acre, adaptados de um ensaio em faixas.

O experimento, com 4 blocos casualizados, teve os fatores distribuidos em faixas.

Os fatores estudados foram: Adubagéo Nitrogenada (N) e Epoca de Plantio (E).

Foram utilizados 4 niveis (libras/acre) para Nitrogénio (Ng=0; N;=80; N, =160 ¢

N3 =320) e 5 Epocas de Plantio (E;; E5; Es; E4 e Es).

O croqui, com uma possivel distribui¢sio dos niveis dos fatores, por bloco, € apresentado no
Quadro 6.4.1, com os resultados de produgo (em t/acre) por unidade experimental. Verifica-se que
cada bloco foi dividido em 4 parcelas, as quais foram casualizados os niveis de N. Cada parcela foi
dividida em 5 unidades, para casualizagéo das Epocas de Plantio (E). Em cada bloco, o sorteio das
5 Epocas de Plantio vale para todos os niveis de N.
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QUADRO 6.4.2 - Dados de produgdo (t/acre).

NITROGENIO EPOCAS DE PLANTIO BLOCOS

™) - 1 5 3 i TOTAIS
Ny E, 8.4 5,2 6,1 2,3 22,0
E, 15,6 12,5 10,5 8,8 474

E, 20,7 16,7 13,9 9,8 61,1

E, 4,82 21,3 13,6 10,1 69,8

Es 29,2 19,1 16,4 11,4 76,1

N, E 10,1 10,8 9,5 9,0 39,4
E, 18,2 16,9 16,9 15,9 67,9

E, 23,1 212 20,4 20,9 85,6

E, 26,4 26,0 29,5 23,1 105,0

Es 29,3 31,0 26,6 23,2 110,1

N, E; 10,8 11,2 10,2 8,5 40,7
E, 18,5 20,9 16,9 17,2 73,5

E; 22,4 24,3 22,3 22,8 91,8

E, 34,2 292 28,0 28,7 120,1

Es 30,3 35,2 31,2 32,6 129,3

Nj E; 10,4 10,3 9,8 7,4 37,9
Es 22,4 19,2 18,1 17,8 77,5

E; 24.0 25,9 23,9 22,8 96,6

E, 30,2 312 28,8 31,9 122,1

E; 30,8 342 30,9 29,2 1251

TOTAIS 439,8 4223 383,5 3534 1.599,0

A partir dos dados do Quadro 6.4.2, podemos calcular:

1.599,0°

C =31.960,01

S.Q. Total = (8,42 + 522 + ...+ 29,22) - C =37.506,98 — C = 5.546.97

S.Q. Blocos = 21—0 (439,82 +422,3% + ... +353,4%) - C = 226,24
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Para o célculo da soma de quadrados para Nitrogénio e para o Residuo a, devemos organizar
um quadro auxiliar que relaciona os niveis de Nitrogénio (N) com Blocos, porque a S.Q. Residuo a
corresponde a S.Q. Interago Nitrogénio x Blocos:

3) BLOCO1 BLOCO2 BLOCO3 BLOCO4 TOTAISDEN
Np 98,7 74,8 60,5 42.4 276,4
N, 1071 105.9 102,9 92,1 408.0
N, 116,2 120,8 108,6 109.8 455.4
Nj 117.8 120,8 111,5 109,1 459.2

TOTAIS DE BLOCOS 4398 4223 383,5 353.,4 1.599.0

S.Q.N = % (276,42 + 408,0° + ... + 459,2%) - C =1.095,73

S.Q. N, Blocos = % (98,72 + 74,82 +...+109,12) - C =1.500,07

S.Q. Residuo a=S.Q. N x Blocos = S.Q. N, Blocos — 8.Q. N - S.Q. Blocos = 178.10
g.l.Residuoa=gl N x gl Blocos=3x3=9

Para o célculo da soma de quadrados para If:pocas de Plantio (E) e para o Residuo b, devemos
organizar um quadro auxiliar que relaciona as Epocas de Plantio (E) com Blocos, porque a S.Q.
Residuo b corresponde a S.Q. Interagéo Epocas de Plantio x Blocos:

4) BLOCO1 BLOCO2 BLOCO3 BLOCO4 TOTAISDEE

Ey 39.7 37,5 35.6 27,2 140.0

E» 74,7 69,5 62.4 59,7 266.3

E; 90.2 88,1 80,5 76,3 335.1

E4 115,6 107,7 99.9 93,8 417.0

Es 119.6 119,5 105,1 96.4 440.,6
TOTAIS DE BLOCOS 439.8 4223 383,5 3534 1.599.0

Desse quadro, calculamos:

SQ.E= % (140,0% +266,3% + ... + 440,6%) - C =3.716,55

S.Q. E, Blocos = % (39,72 +37,5% + ...+ 96,4%) - C =3.970,44

S.Q. Residuo b =S.Q. E x Blocos = S.Q. E, Blocos — S.Q. E - S.Q. Blocos = 27,65
gl.Residuob=gl. E x gl Blocos=4x3=12
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Para o célculo da soma de quadrados da Interag@o N x E, devemos, inicialmente, calcular a
soma de quadrados do efeito conjunto entre N e E, o que pode ser calculado a partir do Quadro

6.4.2, da seguinte maneira:

SQ.N, E= % (22,0% +474% + ... +125,12) = C = 4.971,36

SQ.NxE=S.Q.N,E-S.Q.N-S.Q. E=159,08

A soma de quadrados para o Residuo ¢ € obtida por diferenca:

S.Q. Residuo ¢ = 8.Q.Total — S.Q. Blocos — S.Q. N-S.Q. Resa— S.Q.E-S.Q.Resb—S.Q.NxE

S.Q. Residuo ¢ = 143,62

gl Residuoc=gl. NxE x gl Blocos=12x3 =36 (ou por diferenca)

A analise de variancia é apresentada no Quadro 6.4.3.

QUADRO 6.4.3 - Anélise de varidncia do experimento.

CAUSA DA VARIACAO GL. S.Q. Q.M. F
Blocos 3 226,24 - -
Nitrogénio (N) 3 1.095,73 365,24 18,46**
Residuo a 9 178,10 19,79 -
Epocas de Plantio (E) 4 3.716,55 929,14 403,97%*
Residuo b 12 27,65 2,30 -
Interacdo N x E 12 159,08 13,26 3,32%*
Residuo ¢ 36 143,62 3,99 -
Total 79 5.546,97 - -
Valores de F da Tabela: 3x9gl.: {5% =3,86 1% = 6,99}
4x12gl: (5% =326 1% = 5,41}
12x36 g.l.: {5% = 2,04 1% = 2,73}

Verificamos que ha efeito significativo para Nitrogénio (N), Epocas de Plantio (E) e paraa

Interagdo N x E.

Entéo, a Interagdo N x E deve ser desdobrada. O desdobramento da interacdo € trabalhoso,
pois implica na obtengdo de um residuo médio para testar niveis de Nitrogénio em cada Epoca de
Plantio (E), e de outro residuo médio para testar Epocas de Plantio em cada nivel de Nitrogénio (N).
Os residuos médios sdo obtidos utilizando-se a formula de SATTERTHWAITE. Podemos, entdo,
passar diretamente a um teste de comparagio de médias.

Teste de comparagio de médias:

Considerando:

a = numero de niveis de Nitrogénio = 4
b = nimero de Epocas de Plantio = 5

r = numero de blocos =4
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s, =JQM.Resa =,/19,79 =4,4
sp =JQM.Resb=4230=1,5
s¢ =JQM.Resc =4/3,99 =2,0

a) Comparacoes de médias de niveis de Nitrogénio (N):

Por exemplo: N vs Ny

N _ T _2764 1. E:TN1 _4080 0,

0 br S5x4 ’ br S5x4 ’

Sa
A=Q\/E—E q—4niveisde Nx 9 g.l. Res a=4,42 (5%)
A=da tt _4q
V20
Y=Ng-N;=-66*
b) Comparacdes de médias de Epocas de Plantio:
Por exemplo: E; vsE,

& =Ti-140’0=38 5 :TE2=266,3=166

P ar 4xa O 2 ar 4x4 ’

_ . 5b .
A=q T q - 5 Epocas de Plantio x 12 g.1. Res b= 4,51 (5%)
A=4)51 Lo =1,7

Observagio:

Os casos a e b s6 deveriam ser aplicados se a Interagdo N x E ndo fosse significativa. No
nosso exemplo, em que a Interacdo N x E foi significativa (P<0,01), devemos fazer as comparagdes
das médias de:

¢) Niveis de Nitrogénio em cada Epoca de Plantio;

d) Epocas de Plantio em cada nivel de Nitrogénio

¢) Comparacdes de médias de niveis de Nitrogénio em cada Epoca de Plantio:

A—qi
Jr
K _\/Q.M.Resa+(b—1)Q.M.Resc \/19,79+(5-1)3,99 57
1_ = = N
b 5
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. __[QM-Resa+(b-1) QM.Res c?  [19,79+(5-1)3,991 _2541

[Q.M.Res a]® L6~ QM Res ] (19,79)2 LL6-D 3,99]

gl.Resa gl.Resc 9 36
q — 4 niveis de N x 25 g.1. Res. Médio = 3,89 (5%)
A=3892%0 53
W
Médias:
No Ny N, Nj

E; 55a 99a 10,2 a 95a

E, 11,9b 17,0 ab 18,4 a 194 a

E; 153 b 214 a 23,02 242 a

E, 17.5b 26,3 a 30,0 a 30,5a

Es 19.0b 2752 323 a 313a

a, b — em cada linha, médias seguidas de mesma letra mintiscula ndo diferém (Tukey a 5%).

d) Comparacdes de médias de Epocas de Plantio em cada nivel de Nitrogénio:

52
A=q—=
Jr
K _\/Q.M. Resb+(a—1)Q.M.Resc _\/2,30+(4—1)3,99 10
2 a a 4 ’
. __[QM.Resb+(a—1) QM. Res c)? [2,30 + (4 —1)3,99]° 464l
2 = = = d.
[Q.M. Res b}? L [@-1) QM.Res P (2.30)2 . [(4-1)3,99]°
gl.Resb gl.Resc 12 36
q -5 Epocas de Plantio x 46 g.l. Res. Médio = 4,02 (5%)
1.9

A=4,02—=—==3]8

7
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7. ANALISE DE REGRESSAO POR POLINOMIOS ORTOGONAIS
7.1. Introducio

A analise de varidncia, como ¢ feita usualmente, pressupde a independéncia dos efeitos dos
diversos tratamentos utilizados no experimento. Quando essa hipétese ndo se verifica, a anélise de
variancia deve refletir a dependéncia entre os efeitos dos tratamentos, sob pena de ndo ser valida.

Nos experimentos em que os tratamentos s3o quantitativos, como, por exemplo: niveis
crescentes de adubos, inseticidas, fungicidas etc., muitas vezes se justifica a existéncia de uma
correspondéncia funcional, denominada equagéo de regresséo, que ligue os valores dos tratamentos
(X) aos dados analisados (Y).

Por exemplo, essa correspondéncia pode ser sentida no caso seguinte, em que:

X = dose de adubo aplicado;
Y = produg@o por parcela, obtida para cada X.

4

(V8]

X | 0 1 2

Y (kg) | 33 39 48 55 63

Verificamos, portanto, que h4 uma tendéncia de aumento na produgio (Y) 4 medida que
aumentamos a dose de adubo (X).

Vejamos, entdo, como fazer a analise de variancia para o estudo da regressdo. O método
utilizado € o dos polinémios ortogonais, que é de facil aplicagio quando os niveis que compdem 0s
tratamentos s&o igualmente espagados, pois nos permitem a utilizagdo de coeficientes e valores
dados em tabelas.

7.2. Obtencio da anilise de varidncia, estudando-se a regressio pelos polinémios
ortogonais

No trabalho: “Efeito de doses de gesso na cultura do feijoeiro (Phaseolus vulgaris L.)”, Ragazzi
(1979) utilizou um experimento inteiramente casualizado com 4 repeticdes, para estudar os efeitos
de 7 doses de gesso (Tratamentos): 0, 50, 100, 150, 200, 250 e 300 kg/ha sobre diversas caracteristicas
do feijoeiro.

Para a caracteristica: peso de 1.000 sementes, os resultados obtidos, em gramas, séo
apresentados no Quadro 7.2.1.
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CAUSA DA VARIACAO GL.
Regressdo linear (oude 1° grau) 1
Regressdo quadrética (ou de 2° grau) 1
Regressdo cibica (ou de 3° grau) 1
Regressdo de 4° grau 1
Regressdo de 5° grau 1
Regresséo de 6° grau 1
(Tratamentos) (6)

No entanto, regressdo maior que 3° grau nfo tem interesse prético, de modo que, na analise de
varidncia, podemos considerar as regressdes maiores que 3° grau como uma tinica causa de variagio,
que denominamos desvios de regressio, ficando para 0 nosso exemplo o desdobramento seguinte:

CAUSA DA VARIACAO GL.

Regressdo linear
Regressdo quadratica
Regressdo cibica
Desvios de regressio

(Tratamentos) (6)

U b pemd

Como os niveis sdo eqtiidistantes (0, 50, 100, 150, 200, 250 e 300), esta decomposi¢o pode
ser feita de modo simples pelo método dos polinémios ortogonais, com o auxilio de coeficientes e
valores dados em tabelas.

Montamos, entio, o Quadro 7.2.3, no qual aparecem os totais (T;) dos tratamentos e os
coeficientes (C; ) a serem utilizados para os componentes de 1° grau (Cyi)»2°grau (C,; ) € 3° grau
(C3j). Com estes coeficientes (C;) e totais (T;), estabelecemos contrastes ortogonais, sendo um
contraste para a Regress&o linear, outro para a Regressdo quadratica etc. As tabelas ja nos fornecem
a soma dos quadrados dos coeficientes (K) e uma constante (M) que ser4 utilizada na determinacao
da equagdo de regressio.
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Para a regressédo quadratica (RQ), temos:
I
YrQ = _ZlcziTi
=
\A(RQ =5(554,4) + 0(614,4) — 3(658,1) — 4(659,7) — 3(634,9) + 0(639,9) + 5(617,7)=- 6573 g

(Yro)®  (-657,3)2
rK, 4x84

S.Q.RQ= =1.285,84

Para a regressdo cubica (RC), temos:

I
Yrc = X C5T;

i=1

Ype =—1(554,4) +1(614.4) +1(658,1) + 0(659.7) ~1(634,9) —1(639,9) +1(617,7) = 61,0 g

Y 2 2
so.re. (R _(61.0)

=155,04
- I'K3 4x6

A S.Q. Desvios de Regressdo (DR) pode ser calculada por diferenca:

S.Q. DR = S.Q. Tratamentos — S.Q. RL— S.Q. RQ ~ S.Q. RC
S.Q.DR= 1.941,83-423,15 - 1.285.84 — 155,04 = 77.80

Com esses valores, montamos o quadro de analise de varidncia do experimento, para estudo
da regressdo (Quadro 7.2.4).

QUADRO 7.2.4 - Analise de varidncia do experimento, para estudo da regressdo.

CAUSA DA VARIACAO GL. S.Q. QM. F
Regressdo linear 1 423,15 423,15 10,02%*
Regressdo quadratica 1 1.285,84 1.285,84 30,46**
Regressdo cubica 1 155,04 155,04 3,678
Desvios de regressio 3 77,80 25,93 0.61N8
(Tratamentos) (6) (1.941,83) - -
Residuo 21 886,34 4221 -
Total 27 2.828,17 - -

Valores de F da tabela: 1 x21gl.: {5% =432 1% = 8,02}

3x2lgl: {5%=3,07 1% = 4,87}

Verificamos que a regressdo linear e a regressdo quadratica foram significativas (P<0,01),
indicando que ¢ possivel estabelecer uma relagdo funcional entre a dose de gesso colocada (X) e o
peso de 1.000 sementes do feijoeiro (Y).
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Logo:

~X-150
50

X

Substituindo-se este valor de x em (1), fica:
- X -150 X-150

¥ =164,2216 +1,9438( ) —1,9563( )2
50 50
.
) i ; 2.
T =164,2216 +1,9438( 3139 _ 1 953 X 300X +22.500
50 2.500

¥ =140,7835 +0,2737X — 0,000783X2 (0<X <300)

em que:
Y = peso de 1.000 sementes (em gramas)
X = dose de gesso (em kg/ha)

A partir desta equacdo, podemos estimar o valor esperado, para uma dose nio utilizada no
experimento, por exemplo para X = 125 kg/ha.

Y(125) =140,7835 + 0,2737(125) — 0,000783(125)% =162,76 ¢

Quando determinamos uma equagao de regressio, € conveniente apresentar o correspondente
coeficiente de determinagio (R2), que representa, em proporgéo, quanto da variacio na resposta €
explicada pela regressdo em questdo.

Para obter o coeficiente de determinagdo, devemos somar todas as somas de quadrados das
regressdes de grau mais baixo até aquela que determinou o grau da equagdo. O resultado deve ser
dividido pela S.Q. do fator desdobrado para estudar a regressio, no caso a S.Q. Tratamentos.

No exemplo dado, fica:

2 _S.Q.RL+S.Q.RQ 423.15+1.285,84
S.Q. Tratamentos 1.941,83

=0,8801 (88,01%)

Podemos fazer uma verificagdo do ajuste da equacdo de regressdo, calculando os valores
esperados (Y ), por meio da equagdo, e os valores observados (Y, ), pelas médias dos tratamentos.

Devemos ter: ¥ Y =3 Y.
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7.3. Estudo de regressio para niveis de fatores quantitativos

As vezes, nos experimentos fatoriais, parcelas subdivididas, faixas etc., podemos ter um ou
mais fatores compostos por niveis quantitativos. Entdo, podemos fazer o estudo de regressdo dentro
dos niveis de um ou de outro fator. Devemos, no entanto, considerar a possibilidade de ocorréncia
ou ndo de interagdo significativa entre os fatores.

7.3.1. Estudo de regressiio para niveis de fatores quantitativos, com interacio nio
significativa

Vamos considerar os dados de um experimento fatorial 3 x 3, com os fatores: Didmetro (D) e
Altura (A) dos tubetes de papel, utilizados na formagdo de mudas de eucalipto.

Os Diametros utilizados foram: Dy =3,5cm; D,=35,0cm e D3=6,5 cm e as Alturas foram: A=

10cm; A,=12cme Az=14 cm.

Os tratamentos foram distribuidos em 3 blocos casualizados.
Os resultados obtidos para alturas médias (cm) das mudas, 75 dias apés a semeadura, sio
apresentados no Quadro 7.3.1.

- QUADRO 7.3.1 - Alturas médias (cm) das mudas, 75 dias apés a semeadura.

BLOCOS
TRATAMENTOS TOTAIS
1 2 3
1- DA, 3,2 14,0 6.7 23,9
2- DA, 2.5 3,0 7,5 13,0
3- DjA; 2,0 2,7 3,2 7,9
4-DyA, 7.9 10,6 16,3 34,8
5-DyA, 6.7 16,9 6.4 30,0
6- DyAs 7.9 6,2 11,2 253
7 - D3A, 18,1 27,1 20,5 65.7
8- D3A, 17,0 31,5 248 73,3
9- D3A; 11,7 12,5 36,0 60,2
TOTAIS 77,0 124,5 132,6 334,]

O Quadro auxiliar, que relaciona os niveis de D com os niveis de A, é:
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YR =—1(44,8) +0(90,1) +1(199,2) = 154,4 cm

(Yre)?  (154.4)
rK; 9x2

S.Q.RL = =1.324,41

YRQ =+1TD1 _2TD2 +1TD3
‘?RQ =+1(44,8) - 2(90,1) +1(199,2) = 63,8 cm

(Yro)? _(63.8)°

S.Q.RQ=
QRQ rkK, 9x6

=75,38

Verificagdo: S.Q. RL+ S.Q.RQ=1.324,41 +75,38=1.399,79=S.Q.D

CAUSA DA VARIACAO GL. S.Q. Q.M. F
Regresséo linear (D) 1 1.324,41 1.324.41 40,19**

- Regressdo quadratica (D) 1 75,38 75,38 2,29N8
Residuo 16 527,19 32,95

Valores de F databela: 1x 16 g.l.:  {5%=4,49 1%=8,53}

Para os niveis de D, € possivel estabelecer uma relagdo funcional entre a altura média das
plantas (Y) e o didmetro do tubete (X). Esta relagio é uma equacdo de 1° grau.

Determinacio da equacio de regressio:

Y=Y +B{M,P,
= 334, YR 154.4
Y =220 =12,3741 By = =" -85778 _ _
27 77K, 9x2 My =1 Py=x
Y =12,3741+8,5778 (1) x
X-X — 3,5+50+65 X-5
Mas: ¥ = X=22T22 702 5 q=15 x=
q 3 1,5

Y =12,3741+8,5778 (341‘?5)

2

=-16,2185+5,7185X (3,5 X 65)

Y
emque: Y = altura média das mudas (cm)
X = didmetro do tubete
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YRL =_1TA1 +0TA2 +1TA3

Yre =-1(124,4) + 0(116,3) +1(93,4) =— 31,0 cm

T2 2
S.Q.RL=( RL)” _(31,0) =53,39
r Ky 9x2

YRQ :+1TA1 _2TA2 +1TA3
?RQ =+1(124,4) - 2(116,3) +1(93,4) = — 14,8 cm

(Yre)® _ (-14.8)°

S.Q.RQ=
Q Q I'K2 9x6

=4,06

Verificagio: S.Q.RL+S.Q. RQ=53,39 +4,06 =57.45=S.Q. A

CAUSA DA VARIACAO GL. S.Q. QM. F
Regressdo linear (A’) 1 53,39 53,39 1,628
Regressdo quadratica (A”) 1 4,06 4,06 0,128
Residuo 16 527,19 32,95 -

Valores de F da tabela: 1 x 16 gl {5%=4,49 1% =38,53}

Para os niveis de A, néo € possivel estabelecer uma relacio funcional entre a altura média das

plantas (Y) e a altura do tubete (X).

7.3.2. Estudo de regressio para niveis de fatores quantitativos, com interaciio significativa

Vamos considerar os dados (ficticios) de um experimento fatorial 2 x 4, com 2 Variedades ( V; e Vs)

e 4 niveis de Adubagdo (A =0kg/ha; A, =100 kg/ha; Az =200 kg/ha ; A, =300 kg/ha ), num
experimento com 4 blocos casualizados, cujos resultados sdo apresentados no Quadro 7.3.3.
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X -150-
100

Entio:

¥ =2,0788 +0,2530 (X —150
100

Y =1,6993 + 0,0025X (0 <= X <300)

)

Verificagio:
NIVELDEAD. V; VALORES DE X Yors= A YEsp= ¥
Ag 0 1,78 1.70
A 100 1,99 1,95
A, 200 1,89 2,20
Aj 300 2,66 2,45
Y = 8,32 8,30
Graficamente:

<

NN
~ ©
L

*

N
n
\

Y = 1,6993 + 0,0025X
R?=0,6851

N
w

N

Produgéo (t/ha)

0 50 1;30 1]50 2('JO 250 360
Doses de adubo (kg/ha)
b) Estudo da regressio para os niveis de Adubacio dentro da Variedade 2:
YRL =-3 TV2A0 -1 TV2A1 +1 TV2A2 +3 TV2A3
?RL =-3(14,57)-1(9,63) +1(8,18) +3(12,81)=-6,73

Yr)® _ (-6.73)°

S.Q.RL =
Q I'Kl 4x20

=0,5662

YRQ =+1TV2A0 —lTV2A1 —ITVZAZ +1TV2A3
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- Mag. x 2 X150
as: 100

Entio:

- ~150
X 150)+O,5981(X

¥ =2,0768 —0,1682 ( )2
100 100

De onde obtemos:

Y =3,6749 - 0,0196 X + 0,000060 X > (0 < X < 300)

Verificagio:
NIVELDEA D. V, VALORES DE X Yops= A Yesp= ¥
Ag 0 3,64 3,67
A 100 2,41 2,31
‘ A, 200 2,05 2,15
As 300 3,20 3,19

T = 11,30 11,32

Determinagéo do valor de X minimo e de Y minimo esperado:

Y =3,6749 — 0,0196 X + 0,000060 X2

&% 23

oY
— =-0,0196 + 0,00012X = o -t 0,00012  (a funcio tem minimo)
oX X

Ponto de minimo:

A

%:—0,0196+0,00012X=0 = X =163 kg ¢ o ponto de minimo

Valor de Y minimo esperado:

?(163) =3,6749 - 0,0196 (163) + 0,000060 (163)2 =207
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8. ANALISE DE GRUPOS DE EXPERIMENTOS
8.1. Introducio

Na experimentagdo agricola é comum a instalagio de grupos de ensaios, todos com a mesma
estrutura, porém realizados em diferentes anos e/ou locais, visando & obtencfo de conclusdes mais
abrangentes.

Cada experimento nos permite obter conclusdes sobre o local ou ano em que foi efetuado.
Esses ensaios individuais devem ser o mais simples possivel, procurando atender bem aos objetivos
a que se destinam e, geralmente, sio realizados nos delineamentos inteiramente casualizado ou em
blocos casualizados. Todos os ensaios individuais devem apresentar os mesmos tratamentos e,
sempre que possivel, o mesmo nimero de repetigdes.

Por exemplo, vamos supor que queremos fazer um estudo de competi¢io de cultivares de
soja em diferentes locais e anos, visando obter concluses generalizadas para toda a regido (por
exemplo, a regifio de Ribeirdo Preto — SP). Os ensaios individuais ndo precisam ter um nimero
muito grande de parcelas, podendo-se utilizar um menor niimero de repeticdes.

Obtidos os dados experimentais, procedemos as anélises de variancia individuais de cada
experimento, para tirarmos as conclusdes locais. A seguir, devemos grupar esses experimentos,
para proceder a analise conjunta. O agrupamento dos experimentos podera ser feito adotando-se
diversos critérios, dentre os quais, a titulo de exemplifica¢do, citamos:

1 — Fatores fisicos: como tipo de solo, topografia e praticas agricolas;

2 — Ano agricola: devem ser reunidos sempre ensaios realizados no mesmo ano agricola,
devido as diferengas climaticas de ano para ano;

3 - Ordem de grandeza dos quadrados médios residuais das anilises individuais: a esse
respeito, € recomendado que sejam considerados em um mesmo grupo ensaios com variincias
residuais uniformes, isto &, cujos quadrados médios residuais nio ultrapassem uma relacio
aproximadade 7 : 1.

Satisfeitas essas condi¢des, podemos passar as andlises conjuntas, que poderdo ser feitas
utilizando-se:

a) Dados originais dos experimentos individuais;

b) Totais dos tratamentos dos ensaios individuais;

¢) Médias dos tratamentos dos ensaios individuais.

Vamos supor que estamos com 10 experimentos individuais, cada um com 6 tratamentos e 4
repeti¢des no delineamento em blocos casualizados. Se trabalharmos com os dados originais ou
com os totais de tratamentos dos ensaios individuais, os esquemas de anilise de varidncia serfo:

Ensaios individuais Analise conjunta

CAUSA DA VARIACAO GL. CAUSA DA VARIACAO GL.

Tratamentos 5 Blocos dentro de Experimentos 30

Blocos 3 Tratamentos (T) 5

Residuo 15 Experimentos (E) 9

Total 23 Interagdo T x E 45
Residuo Médio 150

Total 239
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- QUADRO 8.2.2 - Analise de varidncia para o experimento 1.

CAUSA DA VARIACAO GL. S.Q. Q.M. F
Tratamentos 9 882,8428 98,0936 11,28%*
Blocos 3 146,3984 48,7995 5,61**
Residuo 27 234,7991 8,6963 -
Total 39 1.264,0403 - -
QUADRO 8.2.3 - Anélise de varidncia para o experimento 2.
CAUSA DA VARIACAO GL. S.Q. Q.M. F
Tratamentos 9 628,6314 69,8479 2,50*
Blocos 3 533,9879 177,9960 6,37%*
Residuo 27 754,1615 27,9319 -
Total 39 1.916,7808 - -
QUADRO 8.2.4 — Analise de variancia para o experimento 3.
CAUSA DA VARIACAO GL. S.Q. QM. F
Tratamentos 9 1.198,6860 133,1873 6,28**
Blocos 3 442,1803 147,3934 6,95%*
Residuo 27 572,9369 21,2199 -
Total 39 2.213,8032 - -
QUADRO 8.2.5 — Analise de variancia para o experimento 4.
CAUSA DA VARIACAO GL. S.Q. QM. F
Tratamentos 9 1.181,9469 131,3274 3,44%*
Blocos 3 587,2926 195,7642 5. 13%%*
Residuo 27 1.029,7727 38,1397 -
Total 39 2.799,0122 - -

Antes de proceder a andlise conjunta, devemos examinar os quadrados médios residuais das
analises individuais, para verificar se eles sdo homogéneos, isto &, se estio numa relacdo maxima

de 7: 1. No caso, temos:
QMR =8,6963

Q.MR, =27,9319

Q.MR, =21,2199

QMR, = 38,1397

Como ndo existe uma discrepancia muito grande entre eles (a relacdo € de 4,39 : 1), podemos

proceder a analise conjunta, da seguinte forma:

I J] K
G=Y ¥ > Xjjk =17,22 +19,38 + ... + 25,94 = 5.162,11

i=1 j=1 k=1

em que o indice k refere-se aos experimentos.
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i (10) BLOCO 1 BLOCO2  BLOCO3 BLOCO 4 TOTAIS
Experimento 1 295,11 241,20 265,56 264,38 1.066,25
Experimento 2 363,35 290,46 386,89 366,38 1.407,08
Experimento 3 366,18 286,84 351,23 300,75 1.305,00
Experimento 4 356,43 281,31 380,74 365,30 1.383,78
5.162,11

S.Q. Blocos = %(295,1 12 + 241,207 + ...+ 365,30%) — C = 3.529,6185
S.Q. Blocos d. Experimentos = 3.529,6185 — 1.819,7591 = 1.709,8594

A soma de quadrados do residuo da anélise conjunta nada mais € que a soma dos quadrados
dos residuos das analises individuais, isto é:

S.Q. Residuo = S.Q. Residuo 1 + S.Q. Residuo 2 + S.Q. Residuo 3 + S.Q. Residuo 4
S.Q. Residuo =234,7991 + 754,1615 + 572,9369 + 1.029,7727 = 2.591,6702

A analise de varidncia conjunta é apresentada no Quadro 8.2.6.

QUADRO 8.2.6 — Analise de variancia conjunta dos experimentos.

CAUSA DA VARIACAO GL. S.Q. QM. F
Blocos dentro de Experimentos 12 1.709,8592 - -
Gendtipos (G) 9 2.403,3968 267,0441 4.84%*
Experimentos (E) 3 1.819.7591 606,5864 11,00**
Interagdo G x E 27 1.488,7104 55,1374 2,30%*
Residuo 108 2.591,6702 23,9969 -
Total 159 10.013,3957 - -

Conclusdes: os genétipos de batata comportam-se de modo diferente quanto a produgio; as
produg¢des nos diversos experimentos foram diferentes, € 0 comportamento dos genétipos de batata
ndo € o mesmo nos diferentes experimentos.

Observacoes:

1*) Na anélise conjunta, os componentes Genoétipos € Experimentos sdo testados com a
intera¢do G x E, a qual é testada com o Residuo.

2*) O quadrado médio do Residuo é sempre a média dos quadrados médios dos residuos das
analises individuais, sendo a média aritmética se os ensaios individuais forem igualmente repetidos,
¢ a média ponderada, usando como fator de ponderagio o nimero de graus de liberdade do
Residuo nos ensaios individuais, quando eles ndo forem igualmente repetidos.

3%) Se 0 quadrado médio da interagio G x E ndo for muito diferente daquele do Residuo (teste
F ndo significativo para a interagdo G x E), podemos desprezar a interagio G x E e calcular um
novo residuo, incorporando ao residuo anterior a soma de quadrados (e os graus de liberdade) da
interagdo G x E e testar tudo com esse novo residuo.
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médias de gendtipos em todos os experimentos. Essas médias sdo obtidas dividindo-se os totais de
gendtipos por JK, no caso, 4 x 4 = 16. Assim procedendo, do quadro auxiliar que relaciona os
gendtipos e os experimentos, obtemos:

m; =34,35t/ha m, =28,55t/ha
fh; =39,56 t/ha fhy =34,95t/ha
fis = 29,08 t/ha fhg =31,86t/ha
my =33,64 t/ha mg =28.87 t/ha
fg =35,59t/ha o =26,20t/ha

O erro padrio dessas médias é:

.. JOMGxE
() = Y2 IX =,/55’11§74=1,86t/ha
r

A diferenca minima significativa pelo teste de Tukey, no nivel de 5% de probabilidade, é:

A =qs(m

em que q € obtidcc1> n(a tzlbela para 10 genoétipos e 27 g.l. da interagdo G x E = 4,87, logo:
A=487x186=9,06t/ha

O resultado do teste de Tukey pode ser resumido em:

m3 =39,56t/ha a
mg =35,59t/ha ab
fy =3495t/ha abe
m; =34,35t/ha abc
my =33,64t/ha abc
mg =31,86 t/ha abe
ms =29,08t/ha bc
mg =28,87t/ha bc
m, =28,55t/ha be
myy =26,20t/ha ¢

Verificamos, pois, que, se a interagdo G x E ndo tivesse sido significativa, os gendtipos Apud
e Omega poderiam ser indicados como superiores ao gendtipo Radosa em todos os experimentos.

8.3. Obtencio da analise conjunta utilizando os totais de tratamentos

Quando néo dispomos dos dados originais dos ensaios individuais, tendo apenas os totais dos
tratamentos em cada experimento e os quadrados médios residuais das analises individuais, podemos
fazer a andlise conjunta dos experimentos, sem os componentes Blocos dentro de Experimentos e
Total.

Ilustraremos o procedimento para a analise conjunta dos experimentos por meio do Exemplo
8.2.
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SQ.G x E=8Q.G, E - S.Q. Genétipos — S.Q. Experimentos = 5.538,3907 — 1.936,4980 — 3.413,2381
SQ.G x E =188,6546

O quadrado médio do residuo médio é a média aritmética dos quadrados médios residuais das
andlises individuais, pois todos eles possuem o mesmo namero de graus de liberdade, logo:

QMR| + QMR, + QMR; + QMR, 13,5446

QM. Residuo Médio =
4 4

=3,3862

Com isso, podemos montar o quadro de analise de variincia conjunta dos experimentos,
lembrando que Genétipos e Experimentos sio testados com a interagio G x E e esta, com o Residuo
Médio.

QUADRO 8.3.2 — Analise de varidncia conjunta dos experimentos.

CAUSA DA VARIACAO GL. S.Q. QM. F
Genotipos (G) 9 1.936,4980 215,1664 30,79**
Experimentos (E) 3 3.413,2381 1.137,7460 162,83**
Interacdo Gx E 27 188,6546 6,9872 2,06%*
Residuo Médio 108 - 3,3862 -

Conclusdes: os gendtipos de batata apresentam diferengas quanto a producio; existe diferenca
de produgdo de um experimento para outro, e 0s gendtipos possuem comportamento diferente
quanto a produ¢éo de um experimento para outro.

A seguir, como no caso anterior, podemos passar ao desdobramento dos graus de liberdade de
genotipos, de experimentos e da interagdo G x E, ou, entfo, passar a aplicacio dos testes de
comparagdes multiplas. '

Vamos passar & aplicag¢do do teste de Tukey as médias de genétipos, o que pode ser feito de
duas formas:

a) Dentro de cada experimento: este é 0 melhor modo, visto que a interacdo G x E foi
significativa, indicando que o comportamento dos genétipos ndo é o mesmo nos diferentes
experimentos. Esta aplicagdo ¢ feita do modo usual, utilizando os dados do quadro auxiliar que
relaciona os gen6tipos e os experimentos, lembrando que em cada local foram utilizados 4 blocos.
As produgdes médias dos genotipos e os resultados do teste de Tukey em cada experimento sdo
apresentados no Quadro 8.3.3.
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O erro padrdo dessas médias é:

JOMGxE
Q \/_X =‘/6’918672=0,66t/ha
T

s(th) =

A diferenca minima significativa pelo teste de Tukey, no nivel de 5% de probabilidade, é:
A =qs(m)
sendo q obtido na tabela para 10 genétipos e 27 g.1. da interagio G x E = 4,87, logo:
A=487x%0,66=321t/ha
O resultado do teste de Tukey pode ser resumido em:
m3 =18,97t/ha a

mg =17,92t/ha a
my =17,10t/ha a
m; =1632t/ha ab
mg =13,68t/ha be
m, =12,75t/ha  ecd
myy =1170t/ha cd
ms =1110t/ha  cde
mg =9,63t/ha de
my; =8,33t/ha e
Verificamos, pois, que, se a interagdo G x E ndo tivesse sido significativa, os genétipos Apua,

Matilda e Baronesa poderiam ser indicados como superiores aos gendtipos: Carola, AN — 3, Radosa,
Bintje, Omega e Achat em todos os experimentos.

8.4. Obtenc¢io da analise conjunta utilizando as médias dos tratamentos

Frequentemente, ndo dispomos dos dados individuais de cada experimento, dispondo-se apenas
das médias dos tratamentos, e, mesmo assim, temos interesse em efetuar a analise conjunta. Essa
analise, que utiliza apenas as médias dos tratamentos, pode ser feita, porém, nesse caso, ndo podemos
obter informac@o relativa ao quadrado médio do residuo médio e, portanto, ndio podemos testar a
interagdo T x E.

O método de analise é o mesmo; apenas ndo é mais considerado o niimero de repeti¢es dos
tratamentos em cada experimento. Sdo testados apenas Tratamentos e Experimentos, ambos com a
interagdo T x E.

Para 1lustrar a obtengdo da anélise conjunta dos experimentos, utilizando as médias dos
tratamentos em cada local, consideraremos o Exemplo 8.3.

EXEMPLO 8.3 — Um grupo de experimentos de competicio de gendtipos de cebola foi
realizado por Santos (2003), apresentando as produgdes médias de bulbos mostradas no Quadro
8.4.1.
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Conclusdes: Os genétipos de cebola apresentam diferengas de produgdo média de bulbos, e
0s experimentos apresentam comportamento diferente quanto a producio média de bulbos, nfo nos
permitindo concluir em relagio ao comportamento dos genétipos em cada experimento.

Observagio: esta analise de varidncia conjunta nada mais é que a analise de varidncia de um
experimento em blocos casualizados em que os experimentos constituem os blocos. A
complementagio da andlise € feita da maneira usual, comparando as médias de genétipos em cada
experimento.

Um aspecto bastante importante e freqilentemente utilizado é o da andlise conjunta de
experitnentos fatoriais 3° de adubag@io com N, P ¢ K, com uma tinica repetico e com confundimento
de 2 graus de liberdade da interacdo tripla com blocos.

Nesta andlise, usualmente trabalhamos com as médias dos niveis dos fatores e fazemos uma
analise conjunta para cada fator, ou seja, uma para o N, outra para o P e outra para o K. Portanto,
para cada local ou experimento, devemos conhecer as médias dos niveis dos fatores e o quadrado
médio residual da analise individual, o que nos permitira testar a interacéo.

Cada um dos ensaios individuais apresenta o esquema de analise de variancia seguinte:

CAUSA DA VARIACAO GL.
NT

NG

P’

p

K

K

N xP

N xK

P xK
Blocos
Residuo

Total

A R = e i et e b e e e

[y

[y
(o)}

Portanto, os quadrados médios residuais das analises individuais possuem 15 graus de liberdade
cada um.

Ilustraremos a obtengdo da anélise conjunta de experimentos fatoriais 3° com uma unica
repeti¢do e com confundimento de 2 graus de liberdade da interacéo tripla com blocos por meio do
Exemplo 8.4.

EXEMPLO 8.4 — No Quadro 8.4.3 sdio apresentados os dados referentes a producio de
milho em gréos de ensaios fatoriais 3° de adubagio NPK na cultura do milho, realizados em 8
locais, com os respectivos quadrados médios residuais das analises individuais.

Com os dados do Quadro 8.4.3, calculamos:

G? 992832
IK  3x8

C= =410.713.087
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- Observacdo: tendo em vista que a interagdo N x L foi significativa, indicando que o
comportamento dos niveis de N ¢ diferente de um local para outro, a anélise conjunta perde um
pouco do interesse, € devemos nos concentrar mais nas analises individuais, verificando a resposta
da cultura aos niveis de nitrogénio em cada local.

Entretanto, se a interagdo néo fosse significativa, poderiamos desdobrar os 2 graus de liberdade
de nitrogénio em seus efeitos linear e quadratico. Apenas para efeito de ilustragio, embora a interagdo
seja significativa, procederemos a esse desdobramento, calculando:

N'=-Ng + N,y =-26.653 +37.564=10.911kg/ha

_(ND? 109112

SQ.N'
chiz 8x2

=7.440.620

N"=Ng -2 Ny + N, =26.653 - 2(35.066) +37.564 = -5915kg/ha

_ (N _(-5.915)*

SQ. N
rzCiz 8x 6

=728.901

A andlise de variancia conjunta dos experimentos fatoriais, com desdobramento dos graus de
liberdade do nitrogénio para estudar a regressio, é apresentada no Quadro 8.4.5.

Conclusio: o nitrogénio apresentou um efeito linear significativo, indicando que, 4 medida
que aumentamos a sua dose, hd um aumento proporcional na produgio de milho.

QUADRO 8.4.5 — Andlise de variancia conjunta dos experimentos fatoriais com desdobramento para
estudar a regressao.

CAUSA DA VARIACAO GL. S.Q. QM. F
N 1 7.440.620 7.440.620 19,15%*
N 1 728.901 728.901 1,88Ns
Locais (L) 7 31.730.904 4.532.986 11,67**
Interagio N x L 14 5.440.311 388.594 9,52%%*
Residuo Médio 120 - 40.803 -

Constatamos que, embora o comportamento dos niveis de nitrogénio nfo seja o mesmo em
todos os locais, quando consideramos toda a regifio, o nitrogénio apresenta um efeito linear sobre a
produgéo de milho.

A equagdo de regressdo linear, conforme vimos, € calculada por:

? = ? + B]M]Pl

em que:
7=E~:99'283=4.137kg/ha
IK 3x8
N 10911
Bj=— = =682 kg/ha M, =1 P, =
1K, 8x2 ¢ ‘ ¢ e

Logo: Y=4.137+682x1xx = Y=4137+682x ().
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- 9. ANALISE DE COVARIANCIA
9.1. Introdugio

A analise de covariancia € uma técnica que tem por finalidade utilizar uma ou mais varidveis
auxiliares ou covaridveis (X) (por exemplo, o numero de plantas remanescentes por parcela num
ensaio com variedades de soja) na interpretagdo dos dados referentes a uma variavel (Y) em que
estamos interessados (por exemplo, a produgio por parcela no ensaio com as variedades de soja).

A analise de covaridncia complementa o controle local € pode até substitui-lo em alguns
casos. Por exemplo, num experimento de competi¢io de inseticidas para controle de uma praga de
uma determinada cultura, podemos formar os blocos de acordo com a infestagéio inicial das diferentes
parcelas. As vezes nio conseguimos formar blocos homogéneos e, entéo, podemos utilizar os dados
de infestacdo inicial de cada parcela como uma variavel auxiliar (covariavel) na interpretago dos
dados de produgZo final.

9.2. Obtencdo da anilise de covariincia para um experimento em blocos casualizados

Vamos considerar um experimento em blocos casualizados, com 4 blocos, no qual foram
comparadas 6 variedades de milho (Tratamentos) com relagdo ao efeito sobre a produ¢io. Além da
produgéo (Y) em gramas por parcela, determinou-se o ntimero de plantas (stand) de cada parcela
(X), e os resultados sdo apresentados no Quadro 9.2.1.

Devemos analisar as produgdes (Y). da maneira usual. Calculos analogos devem ser feitos
para os numeros de plantas (X) e para os produtos XY.

Entéo, do Quadro 9.2.1, obtemos:

2
Cy =407 _ 547 567,067
24
2
Cx =127 _ 5502
24
1.127 x 114.640
Cxy = ’;4 40 5368973

SQ. Total (Y) = (5.210% + 4.700% + ... + 4.385%) = Cy = 559.751.900 — Cy =12.154.833

SQ. Total (X) = (49 + 472 + ...+ 48%) = Cx =53.015~ Cyx =93
SP. Total (XY) = (49 x 5.210 + 47 x 4.700 + ... + 48 x 4.385) — Cyy = 5.403.550 — Cyy =20.247
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~ Em resumo:

SOMAS DE QUADRADOS E PRODUTOS

CAUSADAVARIACAO G.LL.

Y XY X
Blocos 3 2.557.817 10.181 45
Tratamentos 5 6.243.733 5318 23
Residuo 15 3.353.283 4.748 25
Total 23 12.154.833 20.247 93

O coeficiente de regresséo b é estimado por:

SP Res (XY) 4.748

b= =
SQ.Res(X) 25

=189,92

A soma de quadrados para a regressdo € dada por:

_[SPRes (XV)J? _(4748)°

S.Q.Regr
QReg S.Q.Res (X) 25

A soma de quadrados para o residuo ajustada para a regressio (S.Q. Res*) é dada por:
S.Q. Res* =8.Q. Res (Y) — S.Q. Regressdo
S.Q. Res* =3.353.283 — 901.740 = 2.451.543 (com 14 g.1.)

Calculo da soma de quadrados de tratamentos, ajustada = S.Q. Trat*

Devemos., inicialmente, organizar o quadro:

SOMAS DE QUADRADOS E PRODUTOS

CAUSA DA VARIACAO G.L

Y XY X
Tratamentos 5 6.243.733 5.318 23
Residuo 15 3.353.283 4.748 25
Tratamentos + Residuo 20 9.597.016 10.066 48

Entio:

[SP.(Trat + Res) (XY)]?

SQ (Trat + Res)* =SQ.(Trat + Res) (Y) - — Q.(Trat + Res) (X)

2
S.Q.(Trat + Res)*=9.597.016 - % =7.486.092 (com 19 g.l1.)
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- s 1 (48,25-4696)> .
V(m1)=[z+( 5 ) 1175.110=55.433,52  5(th; )=4/55.433,52=235,4 g

w1 (46,75-46,96)> .
V(m2)=[z+( T ) 1175.110=44.086,39  s(thy)=+/44.086,39 =210,0 g

(46,00 46,96)2

V(h3)= [— 1175.110=50.232,76  §(th3)=4+/50.232,76 =224, ¢

ook 1 (45,75-46,96) .
V(m4)=[z+( Y ) 1175.110=54.032,64 s(th4)=+/54.032;64 =232,4 g

. 1 (46,75-46,96)> .
V(m;)=[z+( 5 )]175.110=44.086,39 s(fhs ) =4/44.086,39 =210,0 g

48.25-46,96 *
V(thg)= [— ( T )’ 1175.110=55.433,52  s(fhg)=4/55.433,52=2354 ¢

Teste de Tukey:

~ P T
Y=mi —mj

_a 1% 2 M)_ N
A=a, - V(D) V(Y= [+ SoRe (X)]Q.M.Res

Entéo, para a aplicagdo do teste de Tukey, é necessério calcular a variancia de cada contraste.
Para o nosso exemplo teremos:

a) Y1 m2 = 4.962,50-5.714,88=—-752,38¢
2, X=Xy’

S.Q.Res(X)
q — 6 tratamentos X 14 g.1. Residuo* = 4,64

V(Y =[5+

2
2, (4825 2:6’75) 1175.110=103.314,90

]Q.M.Res*-—-[z+

A=4,64 \/% (103.314,90) =1.054,59 ¢

Y, <A Logo:Y;=-75238¢N5 = 1] ndodiferede 5
b) ¥, =m| —th; =4.962,50-4.431,07= 531.43¢g

2, (48.25-46 ,00)2

V(Yv) [ s

]175.110=123.014,78

A=4,64\/é(l23.014,78) =1.150,75 ¢

Y,<A Logo:Y,=53143gN = mr niodiferede rﬁ;
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Logo, podemos utilizar a varidncia média:

V()=

2x175.110

23

[1

+
(6-1)25

]=103.665,12

e calcular um valor tnico para a diferenca minima significativa ( A ) que serve para todos os contrastes:

A=q1/%{7(9’) =4,641/%(103.665,12) =1.056,38 ¢

9.3. Obtengio da anilise de covariincia para um experimento fatorial com dois fatores

Para explicar a obtengdo da andlise de covaridncia para um experimento fatorial com dois
fatores, vamos supor que os seis tratamentos do Quadro 9.2.1 formam um esquema fatorial 3 x 2,

com 3 niveis de um fator A(A}, A, e A3 ) e 2 niveis de um fator B (B, e B, ), apresentando-se de

acordo com o Quadro 9.3.1.

QUADRO 9.3.1 - Resultados de produgdo de milho (Y), em gramas, e do nimero de plantas (X), por
parcela, para o experimento fatorial 3 x 2.

TRATAMENTOS BLocos TOTAIS
1 2 3 4
1- A B, X 49 47 49 48 193
Y 5.210 4.700 5.205 5.715 20.830
2- A B, X 48 45 48 46 187
Y 6.010 5.195 5.675 5.820 22.700
3- A2B; X 50 44 45 45 184
Y 443 4.195 4.250 4.115 16.995
4- Ay B, X 47 43 47 46 183
Y 4.465 3.465 4.85 4.930 17.145
5- A3B X 50 47 46 44 187
Y 5.565 4.570 4.600 3.670 18.405
6- A;B, X 50 46 49 48 193
Y 5.7 3.780 4.640 4.385 18.565
X 294 272 284 277 1.127
TOTAIS Y 31445 25.905 28.655 28.635 114.640
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Podemos resumir esses calculos no quadro:

SOMAS DE QUADRADOS E PRODUTOS

CAUSADAVARIACAO  G.L.

Y XY X
Efeito de A 2 5.800.608 6.619 14
Efeito de B 1 198.017 -91 0
Efeito de Ax B 2 245.108 -1.210 9
Residuo 15 3.353.283 4,748 25
A + Residuo 17 9.153.891 11.367 39
B + Residuo 16 3.551.300 4.657 25
(A x B) + Residuo 17 3.598.391 3.538 34

Desse quadro, tiramos:

SQ.(A+Res)*=SQ.(A + Res) (Y) -

S.Q.(A+Res)*=9.153.891 —

Logo:

[SP.(A +Res) (XY)]?

S.Q.(A +Res) (X)

(11.367)2

b

S.Q.A* = S.Q. (A+ Res)* - S.Q. Res*

=5.840.848 (com 16 g.1.)

Vimos em 9.2.; que S.Q. Res* =2.451.543 (com 14 g.1.).
Entéo,
S.Q.A* = 5.840.848 — 2.451.543 = 3.389.305 (com2gl)
De modo analogo:
2
SQ.(B + Res) *=SQ. (B + Res) (Y) - i B+ Res) XV)]
S.Q.(B+Res) (X)
2
S.Q.(B+Res)*=3.551.300 - (i6555l =2.683.794 (com 15 g.l.)
Logo:
S.Q.B* = S.Q. (B + Res)* - S.Q. Res*
S.Q.B* = 2.683.794 - 2.451.543 =232.251 (com 1 gl)

Ainda;

SQ.[(A +B) + Res]*=SQ.[(A + B) + Res] (Y) -

{SP. (A+B)+Res (XY)}?

SQ.[(A + B) + Res) (X)]
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11. TABELAS






Tabela 1 — Limites unilaterais de F no nivel de 5% de probabilidade (continuag¢ao).
n, = nimero de graus de liberdade do numerador
n, = nlmero de graus de liberdade do denominador

m

m

21 4,32 347 3,07 2.84 2,68 2,57 2,49 2,42 2,37 2,32 2,28 2,25 2,22 2,20 2,18 2,15 2,10 2,05 2,01 1,96 1.92 1,87 LRI
22 4,30 344 3,08 2,82 2,66 2,55 2,46 2,40 2,34 2,30 2,26 2,23 2,20 2,18 2,15 2,13 2,07 2,03 1,98 1,94 1,89 1,84 l',78
23 4,28 3,42 3,03 2,80 2,64 2,53 2,44 2,37 2,32 2,27 2,24 2.20 2,17 2,14 2,13 2,10 2,05 2,01 1,96 1,91 1,86 1,81 1,76
24 4,26 3,40 3,01 2,78 2,62 2,51 2,42 2,36 2,30 2,28 2,22 2,18 2,15 2,13 2,1 2,09 2,03 1,98 1,94 1.89 1,84 1,79 1,73
25 4,24 3,39 2,99 2,76 2,60 2,49 2,40 2,34 2,28 2,24 2,20 2,16 2.13 2,11 2,09 2,06 2,01 1,96 1,92 1,87 1,82 177 1,71
26 4,23 3,37 2,98 2,74 2,59 2,47 2,39 2,32 2,27 2,22 2,18 2,15 2,12 2,10 2,07 2,05 1,99 1,95 1,90 1,85 1,80 1,75 1,69
27 4,21 3,35 2,96 273 2,57 2,46 2,37 2.31 2,25 2,20 2,16 2,13 210 2,08 2,06 2,03 1,97 1,93 1,88 1,84 1,79 1,73 1,67

28 4,20 3,34 2,95 2,71 2,56 2,45 236 2,29 2,24 2,19 2,15 212 2u) 2,06 2,04 2,02 1,96 1,91 1,87 1,82 177 1,7 1,65
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29 4,18 333 2,93 2,70 2,55 2,43 2,35 2,28 2.22 2,18 2,14 2,10 2,07 2,05 2,03 2,00 1,94 1,90 1,85 1,81 175 1,70 1,64
30 4,17 332 2,92 2,069 2,53 2,42 2,33 2,27 2,21 2,16 2,12 2,09 2,06 2,04 2,01 1,99 1,93 1,89 1,84 1,79 1,74 1,68 1,62
40 4,08 323 2,84 261 2,45 2,34 2,25 2,18 2,12 2,08 2,04 2,00 1,97 1,95 1,92 1,90 1,84 1,79 1,74 1,69 1,64 1,58 1,51
60 4,00 3,15 2,76 253 2,37 2,25 2,17 2,10 2,04 1.99 1,95 1,92 1,89 1,86 1,84 1,81 1,75 1,70 1,65 1,59 1,53 1,47 1.39
120 392 3,07 2.68 2,45 2,29 2,17 2,09 2,02 1,96 1,91 1,86 1,83 1,80 1,77 1,75 1,73 1,66 1.61 1,55 1,50 1,43 1,35 1,25

©0 3,84 3,00 2,60 2,37 2,21 2,10 2,01 1,94 1,88 1,83 1,79 1,75 1.72 1,69 1,67 1,64 1,57 1,52 1,46 1,39 1,32 1,22 1,00
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Tabela 2 — Limites unilaterais de F no nivel de 1% de probabilidade (continuag#o).
n, = nimero de graus de liberdade do numerador
n, = nimero de graus de liberdade do denominador

n
\ : 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 I 12 13 14 15 16 20 24 30 40 60 120 ©o

n

21 8,02 5,78 4,87 4,37 4,04 381 3.64 3,51 3,40 331 324 3,17 3,12 3,07 3,03 2,99 2,88 2.80 2,72 2,64 2,55 2,46 2,36
22 7,95 5,72 4,82 4,31 3,99 3,76 3,59 3,45 3,35 3,26 3,18 3,12 3.07 3,02 2,98 2,94 2,83 2,75 2,67 2,58 2,50 240 2,31
23 7,88 5,66 4,76 426 3,94 3 3,54 341 3,30 3,21 3,14 3,07 3,02 2,97 2,93 2,89 2,78 2,70 2,62 2,54 2,45 2,35 2,26
24 7,82 5,61 4,72 422 3,90 3,67 3,50 3,36 3,26 307 3,09 3,03 2,98 2,93 2,89 2,85 2,74 2,66 2,58 2,49 2,40 2,31 2,21

25 7,77 5,57 4,68 4,18 3,85 3,63 3,46 332 322 3,13 3,05 2,99 2,94 2,89 2,85 2,81 2,70 2,62 2,54 2,45 2,36 2,27 2,17

26 7,72 5,53 4,64 4,14 3,82 3,59 342 3,29 3,18 3,09 3,02 2,96 2,91 2,86 2,81 2,77 2,60 2,58 2,50 242 2,33 2,23 2,13
27 7,68 5,49 4,60 4,11 3,78 3,56 3,39 3,26 3,15 3,06 2,98 2,93 2,88 2,83 2,78 2,74 2,63 2,55 247 2,38 2,29 2,20 2,10 N
28 7,64 545 4,57 4.07 3,75 3,53 3,36 3,23 312 3,03 2,95 2,90 2,85 2,80 2,75 2,71 2,60 2,52 244 2,35 226 2,17 2,06 é
29 7,60 5,42 4,54 4,04 3,73 3,50 3.33 3,20 3,09 3,00 2,92 2.87 2,82 2,77 2,73 2,68 2,57 2,49 2,41 233 2,23 2,14 2,03 “
30 7,56 5,39 4,51 4,02 3,70 3,47 3,30 3,17 3,07 2,98 2,90 2,84 2,79 2,74 2,70 2,66 2,55 247 2,39 2,30 2,21 2,11 2,01
40 7,31 5,18 4,31 3.83 3,51 329 3,12 2,99 2,89 2,80 2,73 2,66 2,61 2,56 2,52 2,49 2,37 2,29 2,20 2,11 2,02 1,92 1,80
60 7,08 4,98 4,13 3.65 3,34 3,12 2,95 2,82 2,72 2,63 2,56 2,50 2,45 2,40 2,35 2,32 2,20 2,12 2,03 1,94 1,84 1,73 1,60
120 6,85 4,79 395 3,48 3,17 2,96 2,79 2,66 2,56 2,47 2,40 2,34 2,29 224 2,19 2,16 2,03 1,95 1,86 1,76 1,66 1,53 1,38
00 6,63 4,01 3,78 3,32 3,02 2,80 2,64 2,51 2,41 2,32 2,24 2,18 2,12 2,07 2,04 1.99 1,88 1,79 1,70 1,59 1,47 1,32 1,00
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Tabela 3,- Valores de t nos niveis de 10% a 0,1% de probabilidade (continuagdo).
G. L. DO RESIDUO 10% 5% 2% 1% 0,1%
18 1,73 2,10 2,55 2,88 3,92
19 1,73 2,09 2,54 2,86 3,88
20 1,73 2,09 2,53 2,84 3,85
21 1,72 2,08 2,52 2,83 3,82
22 1,72 2,07 2,51 2,82 3,79
23 1,71 2,07 2,50 2,81 3,77
24 1,71 2,06 2,49 2,80 3,75
25 1,71 2,06 2,49 2,79 3,73 2
26 1,71 2,06 A8 2,78 3,71 §
27 1,70 2,05 2,47 2,77 3,69
28 1,70 2,05 2,47 2,76 3,67
29 1,70 2,04 2,46 2,76 3,66
30 1,70 2,04 2,46 2,75 3,65
40 1,68 2,02 2,42 2,70 3,55
60 1,67 2,00 2,39 2,66 3,46
120 1,65 1,98 2,36 2,62 3,37
oo 1,65 1,96 2,33 2,58 3,29
5







Tabela 4 - Valores da amplitude total estudentizada (q), para uso no teste de Tukey, no nivel de 5% de probabilidade (continuagio).
I = nimero de tratamentos
n’ = niimero de graus de liberdade do residuo
|
. 2 3 4 5 6 7 8 9 10 i 12 13 14 15 16 17 18 19 20

18 2,97 3,61 4,00 4,28 4,50 4,67 4,82 4,96 5,07 5,17 5,27 5,35 5,43 5,50 5,57 5,63 5,69 5,74 5,79

19 2,96 3.59 3,98 4,25 4,47 4,65 4,79 ‘ 4,92 5,04 5,14 5,23 5,32 5,39 5,46 5,53 5,59 5,65 5,70 5,75

20 2,95 3,58 3,90 4,23 4,45 4,62 4,77 4,90 5,01 5,11 5,20 5,28 5,36 5,43 5,49 5,55 5,601 5,66 5,71

24 2,92 3,53 3,90 4,17 4,;57 4,54 4,68 4,81 4,92 5,01 5,10 5,18 5,25 5,32 5,38 5,44 5,49 5,55 5,59

30 2,89 3,49 3,85 4,10 4,30 4,46 4,60 4,72 4,82 4,92 5,00 5,08 5,15 5,21 5,27 5,33 5,38 5,43 5,48

40 2,86 3,44 3,79 4,04 4,23 4,39 4,52 4,64 474 4382 490 498 5,04 5,11 5,16 5,22 5,27 5,31 5,36

60 2,83 3,40 3,74 3,98 4,16 4,31 4,44 4,55 4,65 4,73 4,81 4,88 4,94 5,00 5,06 5,11 5,15 5,20 5,24 E

120 2,80 3,36 3,69 3,92 4,10 424 4,36 4,47 4,56 4,64 4,71 4,78 4,84 4,90 4,95 5,00 5,04 5,09 5,13 g

oo 2,77 3,31 3,63 3,86 4,03 4,17 4,29 4,39 4,47 4,55 4,62 4,69 4,74 4,80 4,85 4,89 4,93 4,97 5,01

1
. 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 50 60 70 80 90 100

30 5,56 5,64 5,71 . 5,77 5,83 5,89 5,94 5,99 6,04 6,08 6,27 6,42 6,54 6,65 6,74 6,83

40 5,44 5,51 5,58 5,64 5,70 5,75 5,80 5,85 5,89 5,93 6,11 6,26 6,38 6,48 6,57 6,65

60 5,32 5,39 5.45 5,51 5,57 5,62 5,66 5,71 5,75 5,79 5,96 6,09 6,21 6,30 6,39 6,46

120 5,20 5,27 5,33 5,38 5,43 5,48 5,53 5,57 5,61 5,64 5,80 5,93 6,04 6,13 6,21 6,28

00 5,08 5,14 5,20 5,25 5,30 5,35 5,39 5,43 5,46 5,50 5,65 5,76 5,86 5,95 6,02 6,09
g







Tabela 5 - Valores da amplitude total estudentizada (z), para uso no teste de Duncan, no nivel de 5% de probabilidade (continuag#o).
i = niimero de médias abrangidas pelo contraste
n’ = nimero de graus de liberdade do residuo
i -
. 2 3 4 5 6 7 8 9 10 12 14 16 18 20 50 100
18 2,97 3,12 3,21 3,27 3,32 3,35 3,37 3,39 3.41 3,43 3,45 3,46 3,47 347 3,47 3,47
19 2,96 3.1l 3,19 3,26 3,31 3,35 3,37 3.39 3,41 3,43 3,44 346 3,47 3,47 3,47 3,4;/
20 2,95 3,10 3,18 3,25 3,30 3,34 3,36 3,38 3,40 - 3,43 3,44 3,46 3,46 3,47 347 3,47
22 2,93 3,08 3,17 3,24 3,29 3,32 7 3,35 3,37 3,39 3,42 3,44 3,45 3,46 3,47 3,47 3,47
24 2,92 3,07 3,15 3,22 3,28 3,31 3,34 3,37 3.38 3,41 3,44 3,45 3,46 3,47 3,47 3,47
26 2,91 3,06 3,14 3,21 3,27 3,30 3,34 3,36 3,38 341 343 3,45 3,46 3,47 347 3,47 §
28 2,90 3,04 3,13 3,20 3,26 3,30 3,33 3,35 3,37 3,40 3,43 3,45 3,46 3,47 3.47 3,47 5,
30 2,89 3,04 3,12 3,20 3,25 3,29 3,32 3,35 3,37 3,40 3,43 344 3,46 3,47 3,47 3,47
40 2,86 3.01 3,10 3,17 3,22 3,27 3,30 3,33 3,35 3,39 3,42 3,44 3,46 3,47 3,47 3,47
60 2,83 2,98 3,08 3,14 3,20 3,24 3,28 3,31 3,33 3,37 3,40 343 3,45 3.47 348 3,48
100 2,80 2,95 3,05 3,12 3,18 3,22 3,26 3,29 332 3,36 3,40 342 3,45 3,47 3,53 3,53
oo 2,77 2,92 3,02 3,09 3,15 3,19 3,23 3,26 3,29 3,34 3,38 3,41 3,44 3,47 3,61 3,67
e







Tabela 6 - Valores dc t 4 ho nivel de 5%, para uso no teste de Dunnett (continuagdo).
[ -1 = nimero de graus de liberdade de tratamentos
n’ = nimero de graus de liberdade do residuo

20 2,09 2,38 2,54 2,65 2,73 2,80 2,86 2,90 2,95 2,98 3,02 3,05 3,12 3,22
24 2,06 2,35 2,51 2,61 2,70 2,76 2,81 2,86 2,90 2,94 2,97 3,00 3,07 3,16
30 2,04 2,32 2,47 2,58 2,66 2,72 2,77 2,81 2,86 2,89 2,92 2,95 3,02 3,11
40 2,02 2,29 2,44 2,54 2,62 2,68 2,73 2,77 2,81 2,85 2,87 2,90 2,97 3,06
60 2,00 2,27 2,41 2,51 2,59 2,64 2,69 2,73 2,77 2,80 2,83 2,86 2,92 3,00

SYTA4V1

120 1,98 2,24 2,38 2,47 2,55 2,60 2,65 2,69 2,73 2,76 2,79 2,81 2,87 2,95
oo 1,96 2,21 2,35 2,44 2,51 2,57 2,61 2,65 2,69 2,72 2,74 2,77 2,83 291

€eT







Tabela 8 - Valores criticos do teste de Hartley no nivel de 1% de probabilidade.
g = nimero de grupos
r — | = nimero de graus de liberdade de cada grupo
8
- 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
2 199,00 448,0 729,0 1036,0 1362,0 1705,0 2063,0 2432,0 2813,0 3204,0 3605,0
3 47,50 85,0 120,0 151,0 184,0 216,0 249,0 281,0 310,0 337,0 361,0
4 23,20 37,0 49,0 59,0 69,0 79,0 89,0 97,0 106,0 113,0 120,0
5 14,90 22,0 28,0 33,0 38,0 42,0 46,0 50,0 54,0 57,0 60,0
6 11,10 15,5 19,1 22,0 25,0 27,0 30,0 32,0 34,0 36,0 37,0 o
7 8,89 12,1 14,5 16,5 18,4 20,0 22,0 23,0 24,0 26,0 27,0 E
8 7,50 9,9 11,7 13,2 14,5 15,8 16,9 17,9 18,9 19,8 21,0 .
9 6,54 8,5 9,9 11,1 12,1 13,1 13,9 14,7 15,3 16,0 16,6
10 5,85 7,4 8,6 9,6 10,4 11,1 11,8 12,4 12,9 13,4 13,9
12 4,91 6,1 6,9 7,6 8,2 8,7 9,1 9,5 9.9 10,2 10,6
15 4,07 4,9 5,5 6,0 6,4 6,7 7,1 7,3 7,5 7.8 8,0
20 3,32 38 4,3 4,6 4,9 5,1 53 5,5 5,6 5,8 59
30 2,63 3,0 33 34 3,6 3,7 3,8 3,9 4,0 4,1 4,2
60 1,96 2,2 23 24 2,4 25 2,5 2,6 2,6 2,7 2,7
oo 1,00 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0
b







Tabela 10 - Coeficientes para interpolagiio de polindmios ortogonais: 8 a 10 niveis.

n =8 NIVEIS n =9 NfVEIS n =10 NIVEIS

1° 2° 30 4° 5 1° 20 3° 4° 5° 1° 2° 30 4° 5°
GRAU GRAU GRAU GRAU GRAU  GRAU GRAU GRAU GRAU GRAU GRAU GRAU GRAU GRAU GRAU

-7 +7 -7 +7 -7 -4 428 - 14 +14 - 4 -9 +6 -4  +18 - 6

. -5 +1 +5 <13 +23 -3 +7  +7  -21  +1l -7 +2 414 222 +14
-3 -3 +7 -3 .17 -2 -8 413 -11 -4 -5 -1 +35 .17 -

-1 -5 +3 +9 - 15 -1 17 +9 +9 -9 -3 -3 +31 +3 -1l

+1 -5 -3 +9 415 0 -20 0 +18 0 -1 -4 +12  +18 - 6

+3 -3 -7 -3 #1017 +1 17 -9 +9 49 +1 +4 .12 -18 +6

+5 + 1 -5 -13 -23 +2 - 8 S13 -1+ 4 +3 +3 =31 -3 411

+7 +7 +7 +7 47 +3 +7 -7 =21 -1 +5 41 235  +17 o+ |

+4  +28  +14  +14  + 4 +7 -2 -4 122 - 14

+9 -6 +42 - 18  +6

K 168 168 264 616 2.184 60 2772 990  2.002 468 ;;o " 132A8580 2.860 780
M 2 1 2/3 7112 7/10 1 3 5/6  7/12  3/20 2 1/2  5/3 5/12 1710

Pi=x P2=t2—~n212_1 P3=x3——3l;€—zx
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