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APRESENTAGAO

Este texto aborda conteudos, normalmente, ministrados em disciplinas
de experimentagao para alunos de graduagdo em Agronomia e Engenharia
Florestal. Os exemplos, ao longo do texto, serdo divididos: ora mais
aplicados a Agronomia e ora mais aplicados a Engenharia Florestal e
foram planejados no sentido de facilitar o entendimento por ambos os
alunos.

Partiu-se do principio, que os leitores dominem alguns fundamentos
estatisticos, normalmente, desenvolvidos em disciplinas de estatistica
basica, que sdo normalmente pré-requisitos para os alunos que cursam
uma disciplina de experimentagdo. Esses tdpicos seriam basicamente:
analise descritiva, probabilidade, amostragem, estimacgdo, testes de
hipotese e correlagcéo e regressdo. Mesmo assim, como forma de revisao,
no inicio do texto & apresentado alguns topicos gerais de estatistica, com
énfase a estatistica descritiva.

Apos ¢é abordada a parte tedrica do assunto da disciplina de
Experimentacdo e alguns exemplos praticos. Ao longo do texto é
importante que o leitor (aluno) resolva os exercicios sobre os assuntos,
cujos gabaritos podem ser acessados em www.ufsm.br/cargnelutti.

O texto é direcionado aos alunos de graduagéo, dispostos a adquirir
conhecimento basico na area de analise estatistica de dados
experimentais, com fins de aprimoramento e aplicagdo em experimentagao
e pesquisa cientifica. A abordagem de alguns itens é superficial, ficando os
detalhes para serem apresentados durante as aulas da disciplina. Assim, a
presenca do aluno em aula € essencial para um entendimento melhor dos
assuntos abordados.

Sugestbes, para melhorar o conteudo e a apresentacao, dessa primeira
versdo, sdo bem vindas.

OS AUTORES
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1 Introdugédo

Tépicos gerais de estatistica

Nesse topico faremos uma breve revisdo da estatistica basica (pré-
requisito para essa disciplina de experimentagdo). Abordaremos,
basicamente, a estatistica descritiva. Para isso, usaremos o seguinte
exemplo (dados ficticios):

Exemplo 1: Foram semeadas dez sementes de milho, da mesma cultivar,
uma préxima a outra, em um mesmo solo. As sementes deram origem a
dez plantas. A adubagéo do solo e a irrigagdo foram iguais para todas as
plantas e todos os demais tratos culturais foram os mesmos. As plantas
cresceram e apos algum tempo anotou-se a altura de plantas, em cm, em
cinco plantas escolhidas aleatoriamente, que foram as seguintes:

203 cm 202 cm

- AN E
Planta 1 Planta 2 Planta 3 Planta 4 Planta 5
Figura 1. Representagao da altura de cinco plantas de milho.

A variavel medida foi a altura de plantas. Denominamos essa variavel
de Y, por exemplo. Normalmente em livros de estatistica essa variavel é
denominada de X. No entanto, nesse texto, sempre as variaveis respostas
serao representadas por “Y”.

Percebe-se que, mesmo com todos os cuidados, ndo foi possivel obter
todas as plantas com a mesma altura, ou seja, ocorreu uma variagcéo. Essa
variagao é atribuida ao acaso.

Nesse exemplo, estamos trabalhando com uma amostra, ou seja, cinco
plantas (n = 5) escolhidas aleatoriamente de uma populagdo de dez
plantas (N = 10).

Vamos calcular as medidas de tendéncia central e de variabilidade.

Medidas de tendéncia central

a) Média



Cargnelutti Filho, Lucio e Lopes, 2009
Em livros normalmente é representada por X (lé-se x-barra), mas

nesse texto usaremos Y . A média nada mais é do que a soma de todos

os dados dividido pelo niumero de dados somados. Essa média € a
aritmética. Existem outras (geométrica, harménica) que ndo serdo tratadas
aqui, pelo fato de nesse material trabalharmos sempre com a média
aritmética, ou simplesmente média.

n

ZYi 195+200+200+203+202
yoim 1954200+ : et 200em
n
Observe o seguinte quadro:
_ > S\
Representacio de Y; Y; Y (v.,-Y) (Y,-Y)
Y 195 200 -5 25
Y, 200 200 0 0
Y; 200 200 0 0
Y, 203 200 3 9
Ys (Yn) 202|200 2 4
n n . n _ 2
2Y,=10000 |3(v,-Y)=0|3(v,-Y) =38
Soma i=1 i=1 i=l

Os valores de (Y. —?) s&o os desvios ou erros (em experimentagéo

1
sera o erro experimental ou variagdo ao acaso ou ainda variagdo nao
controlada pelo pesquisador).
Observe que, uma das propriedades da média é que a soma dos

desvios deve ser nula, ou seja, Z(Yi —?)=0 .
i=1

b) Mediana

Como n=5 (impar) a mediana é o valor central de um conjunto de dados
ordenado (195, 200, 200, 202, 203). Portanto é o terceiro elemento da
série de dados, no caso, mediana = 200 cm. Se fosse par a mediana seria
a média dos dois valores centrais.

c) Moda
E o valor que mais se repete. Entdo moda = 200 cm, pois aparece duas

vezes na série de dados enquanto os demais dados aparecem uma unica
vez.
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Nesse exemplo a média, a mediana e a moda foram iguais, mas isso

nem sempre acontece. Alias, em um grande conjunto de dados isso é raro
de acontecer.

Medidas de variabilidade ou dispersao
a) Amplitude

E o valor maximo menos o valor minimo. Logo amplitude (h) = 203 —
195 =8 cm.

b) Variancia

5 Z(Yi _?)2
S — =l

n-1

oo (195-200)’ + (200—-200)* +(200 —200)’ +(203-200)’ +(202-200)" _38
5-1

=9,5cm?
c) Desvio padrao

i(Yi _?)2
n-1

. \/ (195-200) + (200-200 +(

2002001 +(203-200)° +(202-200" _ (38
5-1

=4/9,5cn’ =3,08&m
4

d) Erro padrao da média

Ep :i:3’08

=1,377cm
Voo 5

e) Coeficiente de variagao

CV ===*100 3,08

3 100=2224100=1,541%
Y 200

O coeficiente de variagdo é uma estatistica utilizada para avaliar a
precisdo experimental. Quanto menor o valor do CV melhor é a precisao
experimental, ou seja, maior confiabilidade das informagdes.

7
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Observe o seguinte: As medidas de tendéncia central fornecem um
valor central do conjunto de dados e que seria representativo desse
conjunto. J4 as medidas de variabilidade fornecem uma idéia da variagao
dos dados em torno do ponto central, no caso, a média. Veja que quanto
maiores os desvios dos dados em relacdo a media maior vai ser a
amplitude, a variancia, o desvio padrao, o erro padrdo e o coeficiente de
variagao indicando menor precisdo da estimativa da média.

Calculos no Excel

OBS.: Todos os valores apresentados em planilhas do excel, nesse

material, terdo o ponto (“.”) como separador decimal.

A | B | ¢ | b |"E |l F | =@

1 Altura {cm)
2| Planta1 195
3| Planta2 200 Janela de inspeciio * x
_4 | Planta3 200 2, Adidionar inspecdo de varidveis...
5| Plantad 203 o

6 Planta & 202 S e e
T Media 200 Célula Valor Farmula
_8 Mediana 200 B7 200 =MEDIA(B2:B6)
£ Maoda 200 B8 200 =MED(B2:B6)
10| Amplitude. 8.0 g?n 82'3'50 fg“?ggfﬁl‘f‘ﬂ)
1 \,"'ra”a”':"'a 9.50 B11 9.50 =VAR(B2:B5)
_12 | Desvio padrao  3.08 Bl2  3.08 —DESVPAD(B2:B5)
13| Erro padrdo 1.38 B13 1,38 =B12/RAIZ(5)

14 [Coef. Variacdo 1.54 B14 1.54 =B12/B7*100

15

Observe que se todas as plantas tivessem a mesma altura, por
exemplo, 200 cm, teriamos o seguinte: as medidas de tendéncia central
(média, mediana e moda) seriam iguais a 200 cm e as medidas de
variabilidade (amplitude, variancia, desvio padrdo, erro padrdo e
coeficiente de variagdo) seriam todas iguais a zero, ou seja, nao existiria
variabilidade alguma entre as observacbes. Portanto se todas as plantas
tivessem a mesma altura (o que ndo € comum), as informagdes teriam
maior precisao.

Em nosso exemplo, trabalhamos com uma amostra, ou seja, cinco
plantas (n = 5) escolhidas aleatoriamente de uma populagdo de dez
plantas (N = 10). Portanto, os valores que calculamos, por meio dos
estimadores (féormulas) sdo chamados de estimativas, ou seja, séo

8
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estimativas dos verdadeiros valores (par@metros) que sé seriam obtidos se
tivéssemos os dados de toda a populagao (no caso, as 10 plantas).

A seguir um quadro comparativo entre as formulas para a amostra e
para a populagao:

Amostra (estimador) Populagéo (pardmetro)

Média n N
Y, Y,
?: i=1 _ i=1
n H N
Variancia n N
(Y, -Y) (Y, —n)?
g2 ==l ol =4zl

Desvio padrao

N

Coeficiente de c
variagio %100 CV =—=%100

S
Y n

Exemplo 2: Vamos calcular as medidas de tendéncia central e de
variabilidade, no excel, considerando os seguintes dados da altura das 10
plantas (N = 10). Nesse exemplo didatico, consideramos as 10 plantas
como sendo a populagao.

A | B | ¢ | b | E | F | & | H ]
1 Altura {cm}
2 | Planta 1 195
| 3 | Planta2| 200
| 4 | Planta3| 200
| 5 | Plantad4| 203
| 6 | Plantas| 202
| 7| Planta 6 198
8 Planta 7 203
| 9 | Planta 8 198 Janela de inspegdo v X
E Planta 9 208 24 Adiconar inspecdo de varidveis... £ Excuir inspecio de varidveis
11 Planta 10 198

o Célula Valor Farmula

% Mehg?adr:: égggg Bi2 200,50 =MEDIA[BZ:BII)
— = B13 200,00 =MED(BZ:B11)
14 | Moda,  198.00 Bi4 198,00 =MODO(B2E1L)
| 15 | Amplitude 13.00 B15 13.00 =MAXIMO(B2:B11)-MINIMO(B2:B11)
16 Varidncia 12.05 B16 12.05 =VARF(B2:B11)
17 Deswopaain 347 |27 3 ez
18 (Coef. Variacdo 1.73
19
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Veja o seguinte quadro comparativo:

Amostra Populagao
Medida (n=5 plantas) (N = 10 plantas)
Média 200,00 200,50
Mediana 200,00 200,00
Moda 200,00 198,00
Amplitude 8,00 13,00
Variancia 9,50 12,05
Desvio padréao 3,08 3,47
Erro padrao 1,38 -
Coeficiente de variagao 1,54 1,73

Os valores na coluna referente a amostra sdo estimativas dos
parédmetros. Na experimentagdo, de maneira geral, busca-se, por meio de
amostras fazer inferéncias para os parametros (populagdo), com uma
margem de erro conhecida.

Além das medidas de posig¢ao e de variabilidade existem as medidas de
assimetria (forma da distribuicdo dos dados) e curtose (grau de
achatamento da distribuigao).

Algumas distribuicdes de probabilidade sdo simétricas como a
distribuicdo normal a t de Student e outras sdo assimétricas como a
distribuicado F, qui-quadrado, gama.

Exemplo da distribuigdo normal padrado, ou seja, média zero e variancia
um (0,1). Essa curva da distribuicdo normal deve ter coeficiente de
assimetria igual a zero e curtose igual a 3.

Distribution Plot
Normal; Mean=0; StDev=1

0.4+

0.3

Density
o
N
!

0.14

0.0

=3 -2 =il 0 1 2 8

Figura 2. Curva da distribuicao normal padrao (0,1).

10
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Nesse texto o termo “Experimentagédo” refere-se a Experimentagao
Agricola e a Experimentacao Florestal. Entdo vamos, inicialmente, localizar
a Experimentagdo dentro da Estatistica. Para isso veja no seguinte
esquema, de uma maneira bem geral, as etapas de uma pesquisa
estatistica.

POPULACAO
(parametro)

Teoria da amostragem
| e——

AMOSTRA
(estimador)

Tratamento dos

dados
Inferéncias para a populagédo
com uma margem de erro:
- Estimagao
- Teste Qe hlpotefe Estatistica Estatistica
- Experimentagéo inferencial descritiva
Teoria de

Figura 3. Esquema com as etapas de uma pesquisa estatistica.

probabilidade

Vamos agora fazer uma ligagdo entre essas formulas com algumas que
aparecerao na experimentagdo. Quando iniciarmos o assunto da disciplina
de Experimentacdo e fizermos a anadlise de varidncia (ANOVA) de
qualquer delineamento experimental apareceréo os seguintes termos:

Graus de Liberdade (GL)
Soma de quadrados (SQ)
Quadrado Médio (QM)

Onde: QM =%, e 0 valor do quadrado médio é uma estimativa da
variancia.

Vejamos que a férmula da variancia (s°) de uma amostra relaciona-se
com o QM da seguinte maneira:

11
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(Y, -V
SZ — i=1 & QM :g
n—1 GL
Normalmente, ha um questionamento, por parte dos alunos em relagao
ao que sao Graus de Liberdade (GL)?

Conceituamos como sendo o nimero de valores independentes de uma
estatistica. Para entender vamos utilizar os dados do exemplo 1 onde
foram observadas em cinco plantas (n = 5) a variavel “altura de planta”.

Representacéo de Y, Y, Y (Yi —Y) (Yi ‘Y)2

Y, 195 200 -5 25

Y, 200 200 0 0

Y3 200 200 0 0

Y, 203 200 3 9

Ys (Yn) 202 200 2 4
n n n 2
XY, =10000  |S(v,-Y)=0|>(Y,-Y) =38

Soma i=1 i1 i1

A soma dos desvios (Yi—?) em relagdo a média deve ser zero, ou

n
seja, Z(Yi—?):o. Entdo, conhecendo os quatro primeiros desvios
i=l
(destacados no quadro = valores independentes) achamos o quinto desvio
por diferenga, ou seja, o quinto desvio depende dos anteriores. Entédo, o
numero de valores independentes (graus de liberdade) nesse caso é
quatro, isto &, n-1 =4,

Ha uma férmula alternativa para o calculo da variancia amostral (s°)
que esta relacionada com férmulas que aparecerao na experimentagéo
que é a seguinte:

Soma de Quadrados

<
Fator de corregdo

——

2
n

DY,

1

n
Quadrado Médio ZYZ =t/
— i

n
N\ 2
5 Z(Yl _Y) 2 =l n
S e - S —
n-1 n-1
—
Graus de Liberdade

12
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O célculo com a férmula alternativa € o seguinte:

2
(l 95)2 + (200)2 + (200)2 + (203)2 + (202)2 _ (195 +200+ 2050 +203 + 202)
2

S =
5-1

2
200038—M g
st = =—"=95cm’
5-1 4

A expressao do numerador da férmula alternativa

n

fornece a SQ e sera muito usual nas formulas da analise

de variancia.

Parte dessa expressao sera comumente chamada de fator

de corregéo e corresponde ao seguinte: somar todos os dados e elevar o
valor ao quadrado e depois dividir pelo nimero de dados somados.
Varias férmulas apresentadas até aqui poderiam ser representadas de

n

forma diferente. Apenas para exemplificar a expressao poderia

Y. ]
ser representada por [u] . A partir desse momento, a representagéo
n

das formulas passara a ser de acordo com esta nova forma de
apresentacao.

13



1.1

Cargnelutti Filho, Lucio e Lopes, 2009
Importancia da Experimentagao

1. Introducgao

1.1. Importancia da Experimentagao

Experimentagao € uma parte da estatistica probabilistica
que estuda o planejamento, execucdo, coleta dos dados,
analise e interpretagéo dos resultados dos experimentos.

Este estudo ¢é importante para todo profissional
pesquisador e/ou usuario dos resultados da pesquisa.

Slide n° 2

1. Introducao

1.1. Importancia da Experimentacao

A técnica da experimentacdo € uma ciéncia que
oferece suporte probabilistico ao pesquisador e permite
fazer inferéncias sobre o comportamento de diferentes
fendbmenos da natureza, com grau de incerteza (margem
de erro) conhecido.

Slide n° 3
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1. Introducéo

1.1. Importancia da Experimentacao

O pesquisador necessita dos conhecimentos da
técnica experimental para: planejar, executar, avaliar,
analisar e interpretar os resultados dos experimentos. Por
outro lado, o técnico, usuario dos resultados da pesquisa,
deve conhecer a experimentacdo para entender o
experimento e avaliar a confiabilidade dos resultados bem
como, permitir melhorias na troca de idéias com os
pesquisadores, pelo uso de uma linguagem técnica
adequada.

Assim, a experimentagao é importante para todo
o profissional, ligado direta ou indiretamente a
pesquisa.
Slide n° 4

1. Introducéo

1.1. Importancia da Experimentacao

Diversos fatores do manejo das culturas interferem
na quantidade e qualidade do produto final. Para se
comprovar na pratica um hipotese formulada sobre a
superioridade de algum fator de produgao, deve-se utilizar
a experimentacdo. Logo, somente através da
experimentagcdo uma nova técnica podera ser divulgada
aos produtores, com embasamento cientifico e sem
desperdicio de tempo e recursos financeiros, sem
comprometimento da credibilidade do pesquisador junto
aos produtores.

Slide n° 5
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Conceitos de experimento, tratamento, unidade experimental,

delineamento experimental

1. Introdugao

1.2. Conceitos de experimento, tratamento, unidade
experimental, delineamento experimental

Experimento é um procedimento planejado a
partir de uma hipoétese, que visa provocar fenémenos
em condigdes controladas, observar e analisar os seus
resultados e/ou efeitos.

Slide n° 6

1. Introdugao

1.2. Conceitos de experimento, tratamento, unidade
experimental, delineamento experimental

O termo provocar fendmenos equivale a escolher
diferentes maneiras, procedimentos, técnicas etc., ou
simplesmente tratamentos, para se resolver um problema.

Exemplo: Pode-se "escolher quatro diferentes formas de
adubacao" de uma cultura (fendbmeno provocado = formas
de adubacdo) para verificar com qual destas formas se
obtém maior produtividade (supondo que o problema ¢é a
baixa produgéo desta cultura).

Slide n° 7
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1. Introducéo

1.2. Conceitos de experimento, tratamento, unidade
experimental, delineamento experimental

O termo condigoes controladas se refere a que
somente as diferentes alternativas do fator ou fatores em
estudo (tratamentos) podem variar, sendo as demais
condigbes mantidos constantes, salvo erros né&o
controlaveis. Assim, no exemplo anterior, ficam constantes
ou controlados a cultura escolhida, a época e a
profundidade de semeadura, o método de preparo do
solo, de irrigacéo, ou seja, o manejo em geral.

Slide n° 8

1. Introducéo

1.2. Conceitos de experimento, tratamento, unidade
experimental, delineamento experimental

O termo planejado indica que o pesquisador
mantém o controle do experimento, registrado em um
projeto, sobre as variaveis em estudo. Todas as agdes
devem ser pré-definidas ou previstas. Deste modo,
permite-se que 0 experimento seja repetido
essencialmente sob as mesmas condicdes, salvo fatores
nao controlaveis, também chamados aleatdrios, os quais
originam o erro experimental.

Slide n° 9
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1. Introducéo

1.2. Conceitos de experimento, tratamento, unidade
experimental, delineamento experimental

Um experimento é constituido basicamente por um
conjunto de unidades experimentais sobre as quais sao
aplicados os tratamentos, de forma casualizada, das quais
se obtém os dados experimentais.

Slide n° 10
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1. Introducéo

1.2. Conceitos de experimento, tratamento, unidade
experimental, delineamento experimental

Tratamento - Em experimentacdo, a denominagao
“tratamento” se refere a cada uma das alternativas de um
fator em estudo para resolver um dado problema.

- Sao os diferentes niveis ou variaveis independentes de
um modelo matematico.

- E a variavel que expressa o problema a ser resolvido.
Se, por exemplo, o problema do pesquisador é comparar
quatro métodos de preparo do solo (métodos M1, M2, M3
e M4) com o tradicional (método MT), o pesquisador tem
cinco tratamentos (MT, M1, M2, M3 e M4) que deverao

ser avaliados para a comparacao. Siide e 14
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1. Introducéo

1.2. Conceitos de experimento, tratamento, unidade
experimental, delineamento experimental

Tratamentos:

-Qualitativos

-Quantitativos

Slide n° 15

1. Introducéo

1.2. Conceitos de experimento, tratamento, unidade
experimental, delineamento experimental

Qualitativos

- quando se diferenciam por suas qualidades (fomas,
marcas, métodos, tipos, espécies, cultivares, etc.)

Slide n° 16
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1. Introducéo

1.2. Conceitos de experimento, tratamento, unidade
experimental, delineamento experimental

Quantitativos

- quando podem ser ordenados segundo algum critério
numeérico, como por exemplo: doses de um fertilizante (O,
10, 20, ... kg/ha); doses de defensivos; espacamentos
entre plantas; densidade de semeadura; idade ou tempo;
etc.

Slide n° 18
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1. Introducéo

1.2. Conceitos de experimento, tratamento, unidade
experimental, delineamento experimental

Como estudar o efeito dos tratamentos?

Mede-se uma ou mais variaveis denominadas de
variaveis resposta, como, por exemplo, altura da planta,
didmetro do caule, produtividade de gréos, incidéncia de
pragas ou moléstias, didametro da altura do peito.

As variaveis resposta sdo quase sempre quantitativas,
isto &, obtidas por medi¢cdao ou contagem, que nao devem
ser confundidas com os tratamentos que séo as variaveis
que estao sendo comparadas.

Slide n° 21
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1. Introducéo

1.2. Conceitos de experimento, tratamento, unidade
experimental, delineamento experimental

Tratamentos de efeito:

-Fixo

-Aleatorio

Slide n° 22

1. Introducéo

1.2. Conceitos de experimento, tratamento, unidade
experimental, delineamento experimental

Efeito fixo:

Quando os tratamentos s&o escolhidos pelo
pesquisador (de forma que o experimento possa ser
repetido com os mesmos tratamentos) estes sao
denominados fixos (de efeito fixo).

Exemplo: métodos de irrigagdo, doses de fertilizantes,
cultivares, etc.

- conclusdes validas somente para os tratamentos

estudados
Slide n° 23
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1. Introducéo

1.2. Conceitos de experimento, tratamento, unidade
experimental, delineamento experimental

Efeito aleatdrio:

Quando os tratamentos séo obtidos como uma amostra
aleatéria de uma populagdo de tratamentos (como nos
casos em que os tratamentos sao destruidos durante o
experimento), ndo se pode repetir o experimento com os
mesmos tratamentos e estes sdao denominados de "efeito
aleatdrio".

Exemplo: Uma amostra de varias linhagens de milho

- conclusdes sao para todas as linhagens (populagéo)
Slide n° 24

1. Introducéo

1.2. Conceitos de experimento, tratamento, unidade
experimental, delineamento experimental

Exemplo: Experimento que avalia quatro métodos de
irrigacéo (M1, M2, M3 e M4).
Tem-se quatro tratamentos qualitativos.

O Experimento é realizado sob condigbes controladas,
isto &, para uma espécie, um tipo de solo, uma época, um
nivel de adubacao, etc. No experimento todos os materiais
utilizados e todos os tratos culturais aplicados devem ser
uniformes, menos os métodos de irrigagdo que sao os
tratamentos de efeito fixo. Assim, os resultados seréo
validos para as condi¢des constantes (ou controladas) no
experimento.

Slide n° 25
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1. Introducéo

1.2. Conceitos de experimento, tratamento, unidade
experimental, delineamento experimental

Este tipo de experimento que estuda somente um
fator (método de irrigacédo) € denominado monofatorial e
tem sua amplitude de inferéncia limitada as condicbes
mantidas uniformes ou constantes.

Se, por exemplo, variar o nivel de adubacao entao,

os resultados dos métodos de irrigacdo poderdo nao ser
0S MesmMos.

Slide n° 26

1. Introducéo

1.2. Conceitos de experimento, tratamento, unidade
experimental, delineamento experimental

Para aumentar a amplitude de inferéncia dos
resultados dos experimentos sdo usados os tratamentos
fatoriais, nos quais dois ou mais fatores, cada um com
dois ou mais niveis, sdo estudados simultaneamente no
experimento.

Neste caso, os tratamentos sido formados pela

combinagdo dos diferentes niveis de cada fator, onde
cada fator pode ser de efeito fixo ou aleatodrio.

Slide n° 27
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1. Introducéo

1.2. Conceitos de experimento, tratamento, unidade
experimental, delineamento experimental

Exemplo: Experimento bifatorial, isto €, com dois fatores:

Fator A = métodos de irrigacao (3 niveis)
(A, = Método 1; A, = Método 2, A; = Método 3)

Fator B = tipos de preparo do solo (2 niveis)
(B4 =Tipo 1; B, =Tipo 2)

—Temos entdo 3 x 2 = 6 tratamentos
A.B;; AB,; ABy; A,By; AsB, e AsB,.

Slide n° 28

1. Introducéo

1.2. Conceitos de experimento, tratamento, unidade
experimental, delineamento experimental

Unidade Experimental - ¢ a menor unidade de um
experimento na qual € aplicado um tratamento.

Slide n° 29
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1. Introducéo

1.2. Conceitos de experimento, tratamento, unidade
experimental, delineamento experimental

Experimentos de campo:
unidades experimentais = parcelas

A unidade experimental (UE) podera ser uma area
de campo, um vaso com solo, um animal ou um grupo de
animais, uma sementeira, uma "placa de Petri", um tubo
de ensaio, uma planta, uma folha da planta, uma maquina,
etc.

Slide n° 30

1. Introducéo

1.2. Conceitos de experimento, tratamento, unidade
experimental, delineamento experimental

Exemplos:

Para avaliar diferentes produtos no combate ao cupim em
madeira, as UE deverao ser pedacgos regulares (uniformes) de
madeira;

Para avaliar diferentes tipos de maquina no preparo do solo, as
UE deveréo ser areas de campo;

Para avaliar a fitotoxidade de herbicidas ou fungicidas usamos
folhas em plantas vivas;

Para avaliar tipos de adubos para sementeiras de Pinus, as UE
devem ser sementeiras com mudas de Pinus com determinada
area. Slide n° 31
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1.3

1. Introducao

1.2. Conceitos de experimento, tratamento, unidade
experimental, delineamento experimental

O numero de unidades experimentais de um
experimento depende do niumero de tratamentos (I) e do
nuamero de repeticdes (J).

Numerode UE=1*J
em experimentos de campo, o niumero de UE seja no
minimo igual a 20 para se obter uma precisao razoavel

Slide n° 32

Principios basicos da experimentagao

1. Introdugao

1.3. Principios basicos da experimentag¢ao

Todo trabalho denominado de "experimento", que
tem por objetivo comparar tratamentos e concluir sobre o
comportamento dos mesmos com margem de erro
conhecida, deve seguir os seguintes principios basicos:

Repeticao
Casualizagao

A maneira de se proceder a casualizagdo resulta,
segundo alguns autores, num terceiro principio, o
Controle Local.

Slide n° 34
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1. Introducéo

1.3. Principios basicos da experimentacao

Assim, somente teremos um experimento
estatisticamente valido se houver repeticiaio e
casualizacao dos tratamentos sobre as UE.

Slide n° 35

1. Introducéo

1.3. Principios basicos da experimentacao

O principio da repeticao refere-se a aplicagao do
mesmo tratamento sobre duas ou mais UE e, o principio
da casualizacdo €é a aplicacdo destes tratamentos
aleatoriamente sobre as UE, isto é, sorteando qual a UE
que recebera um determinado tratamento em cada
repeticao.

Nao so a indicacédo de qual tratamento vai receber
cada UE, mas também a ordem de execucio de qualquer
trato cultural ou avaliacido a ser realizada no experimento
requer casualizagao.

Slide n° 36
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1. Introducéo

1.3. Principios basicos da experimentacéao

Exempilo:

Comparar o crescimento de duas progénies de Figueira
(PA = progénie A e PB = progénie B).

Se plantarmos duas parcelas de mesma area (10 x
50 m), proximas ou n&o, sendo uma com PA e outra com
PB, o fato de PA produzir mais do que PB pouco significa
pois, além do fator progénie, outros fatores podem
justificar a maior produgéo da PA (por exemplo, a PA pode
ter sido cultivada em solo de maior fertilidade).

Slide n° 37

1. Introducéo

1.3. Principios basicos da experimentag&o

Pessoas ndo ligadas a experimentagdo acreditam
que ndo ha diferengas de ambiente entre UE contiguas. A
pratica tem demonstrado, entretanto, que, embora uma
area pareca homogénea, as culturas se desenvolvem de
forma diferente de um ponto para outro, mesmo sendo
muito préximos.

Slide n° 38
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1. Introducéo

1.3. Principios basicos da experimentacéao

Podemos contornar esse problema, -cultivando
varias parcelas com PA e varias parcelas com PB e,
considerar a média de produgédo de cada progénie. Neste
caso, usamos o principio da repeti¢ao.

Este, por si s6, ndo contorna o problema pois, se
todas as parcelas cultivadas com a PA estiverem
agrupadas propositalmente num local com melhores
condigdes ambientais para a producédo do que as parcelas
da PB, as diferencas entre as médias de producao das
progénies ainda estdo confundidas com outros fatores.

Slide n° 39

1. Introducéo

1.3. Principios basicos da experimentag&o

Assim, torna-se necessario usar, além do principio
da repeticdo, um segundo principio, o da casualizagao ou
aleatorizagao.

Slide n° 40
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1. Introducéo

1.3. Principios basicos da experimentagéo

Alguém pode argumentar que uma distribuicao
sistematica seguindo, por exemplo, as casas de um
tabuleiro de xadrez traria uma melhor distribuicdo do que
aquela obtida por sorteio.

A casualizacao é usada para obter a
independéncia dos erros que é uma exigéncia dos
modelos matematicos usados pela Estatistica na
interpretacdo probabilistica dos resultados obtidos no
experimento, e deve ser satisfeita caso se pretenda fazer
qualquer inferéncia estatistica sobre o comportamento dos
tratamentos com base nos dados obtidos.

Slide n° 41

1. Introducéo

1.3. Principios basicos da experimentacao

Admitindo-se que temos quatro parcelas com PA e
cinco parcelas com PB e que a distribuicdo das progénies
nas parcelas tenha sido realizada por sorteio. Neste caso,
a probabilidade de que a média de PA seja maior do que
a média de PB somente devido ao acaso é: P = 4! 51/ 9l =
1/126 = 0,8 %.

Slide n° 42
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1. Introducéo

1.3. Principios basicos da experimentagéo

O resultado obtido para as progénies pode de fato
provir de simples acaso, isto é, que as duas progénies
sejam realmente equivalentes e que a diferenca a favor de
PA provenha de causas aleatdrias, por exemplo, parcelas
com PA foram cultivadas em solo de maior fertilidade.

Porem, a probabilidade disto acontecer é de 1/126.
Logo ha uma probabilidade de 125/126 de que o resultado
obtido ndo tenha sido casual e se deva a um fator
sistematico como o maior potencial genético da PA.

Slide n° 43

1. Introducéo

1.3. Principios basicos da experimentacao

As repeticbes sao necessarias para estimar o erro
experimental e para avaliar de forma mais precisa o
efeito de cada tratamento.

A casualizagdo leva a obtencdo de estimativas
imparciais das meédias dos tratamentos e do erro
experimental.

Erro experimental é a variancia entre os valores
observados nas unidades experimentais que receberam o
mesmo tratamento.

Slide n° 44
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1. Introducéo

1.3. Principios basicos da experimentacéao

Consideramos, agora, que todo experimento tem |
tratamentos e J repeticdes e, com isto, I.J = N unidades
experimentais.

Além disso, I>2 e J>2 e, em geral N>20

Slide n° 45

1. Introducéo

Delineamentos experimentais

A casualizacdo dos | tratamentos sobre as N
unidades experimentais pode ser feita sem restricbes ou
com uma ou mais restri¢cdes.

Da maneira de fazer a casualizacdo dos
tratamentos nas unidades experimentais decorrem os
"delineamentos experimentais" (experimental designs -
em inglés; disefos experimentales - em espanhol e
dispositifs experimentales - em francés).

Consideramos trés situacoes:

Slide n° 46
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1. Introducéo

Delineamentos experimentais

a) Sem restricao - resulta no delineamento experimental
Inteiramente Casualizado (DIC) no qual, qualquer uma
das N unidades experimentais pode receber (por sorteio)
qualquer um dos | tratamentos em qualquer uma das J
repeticdes, pressupondo-se que estas sejam uniformes.

Slide n° 47

1. Introducéo

Delineamentos experimentais

b) Uma restrigcao - ocorre no caso em que nao se dispde
de N UE uniformes. Neste caso, devemos organizar J
blocos (bloco = conjunto de | UE uniformes), onde cada
bloco recebe uma vez todos os | tratamentos. Os J blocos
se equivalem as J repeticdes. Os | tratamentos sao
casualizados dentro de cada bloco. Neste caso temos o
delineamento experimental denominado de Blocos
Completos ao Acaso ou simplesmente Blocos ao
Acaso, ou ainda, Blocos Casualizados (DBA).

Slide n° 48

35



Cargnelutti Filho, Lucio e Lopes, 2009

1. Introducéo

Delineamentos experimentais

Neste delineamento, os blocos podem estar em
condig¢oes diferentes ou sofrer manejos diferentes, s6 nao
podem ocorrer diferengas dentro de cada bloco, ou seja,
entre as UE que receberam os diferentes tratamentos.

As diferengas entre blocos podem existir antes do
inicio do experimento (a priori), devido a area
experimental desuniforme, ou podem ocorrer durante a
execugcao do experimento (a posteriori), por manejo
diferenciado devido, muitas vezes, ao tamanho do
experimento (Ex: capina-se ou colhe-se um bloco cada dia
ou cada semana).

Slide ne 49

1. Introducéo

Delineamentos experimentais

c) Duas restrigoes - as UE sdo agrupadas segundo dois
critérios de desuniformidade. Ha formacgao de blocos em
dois sentidos, denominados de filas e colunas. Fila € um
conjunto de UE uniformes pelo critério F e coluna é um
conjunto de UE uniformes pelo critério C. Cada fila recebe
uma vez cada tratamento, o mesmo ocorrendo para
coluna. Assim, o numero de filas, colunas e tratamentos
serdo iguais. Este modo de casualizagdo resulta no
delineamento experimental denominado de Quadrado
Latino.

Slide n° 50

36



Cargnelutti Filho, Lucio e Lopes, 2009

1. Introducéo

Delineamentos experimentais

Os trés delineamentos acima (Inteiramente
Casualizado, Blocos ao Acaso e Quadrado Latino)
constituem os delineamentos basicos. Outras formas de
casualizagdo com duas ou mais restrices levam a outros
delineamentos, tais como: blocos incompletos
(equilibrados ou n&o), parcelas subdivididas,
reticulados, etc.

Slide n° 51

1. Introducéo

Delineamentos experimentais

De modo geral, quanto maior o numero de
restricdes na casualizagdo menor sera o numero de graus
de liberdade associados ao erro experimental e, se esta
restricdo nao é eficiente no sentido de reduzir a variancia
do erro experimental, pode haver perda de eficiéncia do
experimento. Portanto, a restricdo (conhecida como
controle local) s6 deve ser usada quando efetivamente
necessaria.

Slide n° 52
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1. Introducéo

Exercicios:

1) Diferencie tratamentos qualitativos e quantitativos e
exemplifique cada um deles.

2) Quais sao os trés principios basicos da
experimentagcao?

3) Qual o delineamento adequado quando as unidades
experimentais sdo homogéneas, isto é, a variagdo entre
as unidades experimentais é irrelevante e nao existe
procedimento logico para se obter grupos de unidades
experimentais semelhantes?

Slide n° 53

1. Introducéo

Exercicios:

4) Seja um experimento em que foram avaliados os efeitos de quatro
substratos (casca de arroz, humus, areia e mistura de 50% humus +
50% areia) para produgéo de mudas de eucalipto, no delineamento
blocos ao acaso com seis repeticées. Foram medidas a altura de
planta (em cm) e o didametro do caule (em mm). Pergunta-se:

a) Numero de unidades experimentais por tratamento = ...................
b) Numero de unidades experimentais do experimento =
c) Numero de varidveis avaliadas = ...........cccccoeieeiiiieeniee e
d) NUmero de repeliGies = .......cooveiiiiieiiiie et
€) NUMEro de bIOCOS = .......veveiiiie e
f) NUmero de tratamentos = .........coocviiiiiiniiin e
g) Os tratamentos sdo quantitativos? .....
h) Os tratamentos sao de efeito fiX0? ......ccccveeveiieie i,

Slide n° 54
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2 Delineamentos experimentais basicos

2. Delineamentos experimentais basicos
2.1. Inteiramente casualizado
2.2. Blocos completos ao acaso

2.3. Quadrado latino

Slide n° 55

2.1 Inteiramente casualizado

2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.1 Caracterizagao e uso

Este delineamento é utilizado quando as unidades
experimentais (UE) sdo essencialmente uniformes ou
homogéneas, isto &, a variagao entre as UE € irrelevante e
nao existe procedimento légico para se obter em grupos
de UE semelhantes.

Slide n° 56
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2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.1 Caracterizagao e uso

A homogeneidade € exigida no tocante ao material,
ao ambiente, aos ftratos culturais, enfim, a qualquer
operagao realizada no experimento. O Unico componente
que pode variar, deliberadamente, de uma UE para outra
s&o os tratamentos.

Slide n° 57

2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.1 Caracterizagao e uso

A maior dificuldade reside em decidir se as UE s&o
uniformes ou nao uniformes. Em geral, quando ndo ha um
critério suficientemente objetivo de classificacdo das UE
em grupos distintos, isto €, que tenha maior uniformidade
(menor variancia) entre as UE dentro do grupo do que
entre grupos, usam-se o delineamento inteiramente
casualizado.

Resultados de anos anteriores e/ou de

experimentos em branco (sem tratamentos) sao Uteis para
avaliar a homogeneidade das UE.

Slide n° 58
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2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.1 Caracterizagao e uso

A necessidade de UE uniformes implica na
utilizacdo deste delineamento em experimentos de
laboratério e em casas de vegetagdo onde o material
experimental (solo, substrato, etc.) €& inicialmente
homogeneizado e posteriormente dividido em porgdes
para formar as UEs (vasos, bandejas, placas de Petri,
etc.) sobre as quais séo aplicados os | tratamentos em J
repeticdes.

Slide n° 59

2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.1 Caracterizagao e uso

No caso de experimentos em casas de vegetacao
as UE devem ser periodicamente trocadas de lugar de
maneira aleatéria. Caso isto ndo seja feito, possiveis
variagbes no ambiente, como a proximidade de janelas,
localizagao no interior ou no exterior da mesa (bordadura),
atuariam durante todo o experimento sobre as mesmas
UE, aumentando o erro experimental.

Slide n° 60
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2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.1 Caracterizagao e uso

Experimentagdo com animais - para usar o DIC
deve ter: condigcdo ambiental homogénea, utilizar animais
homogéneos quanto ao peso, idade, sexo e raga, 0 que
nao é facil de conseguir com animais de grande porte. Por
isso, este delineamento é mais utilizado com pequenos
animais.

Slide n° 61

2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.1 Caracterizagao e uso

Comparado com delineamentos mais complexos, o
delineamento  inteiramente  casualizado  apresenta
algumas vantagens, tais como:

Slide n° 62
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2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.1 Caracterizagao e uso

a) Qualquer numero de tratamentos ou de
repeticbes pode ser usado. O numero de repeticdes
também pode variar de um tratamento para outro,
intencionalmente (pela falta de UE ou de material) ou por
acidente (morte de animal, planta = perda de parcela),
sem que isso dificulte a anadlise. No entanto, deve-se
preferir usar o mesmo numero de repeticdes para todos os
tratamentos.

Slide n° 63

2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.1 Caracterizagao e uso

b) O numero de graus de liberdade do erro
experimental (residuo) € o maior possivel. Este fato
implica em maior precisdo do experimento quando as UE
s&o uniformes.

Slide n° 64
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2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.1 Caracterizagao e uso

Organizagao de um experimento no DIC:

Em resumo, temos | tratamentos e J repeticdes e,
por conseguinte, necessitamos de 1J=N UE identificadas
de 1aN.

A distribui¢cao dos | tratamentos J vezes nas N UE é
feita aleatoriamente de modo que cada UE tenha a
mesma probabilidade (p=J/N) de receber um dado
tratamento.

Slide n° 65

2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.1 Caracterizagao e uso

Exemplo:

Experimento para avaliar 4 tipos de cobertura para
sementeira de Eucalyptus sp. (ou seja, 4 tratamentos),
assim definidos: A = Sem cobertura (apenas solo), B =
Solo + casca de arroz, C = Solo + aciculas de Pinus
trituradas, e D = Solo + matéria organica.

Usando 5 repeti¢cdes teremos 20 UE. A UE neste
caso é constituida por uma bandeja (30 x 30 x 10 cm)
preenchida com solo homogeneizado e semeada com
certa quantidade de sementes. As UEs, todas
homogéneas, sdo colocadas sobre uma mesa dentro de
uma casa de vegetacdo devidamente numeradas

conforme o esquema a seguir: Slide n° 66
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2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.1 Caracterizagao e uso

1 2 3 4 5 6 7 8
B C A B A B D C
9 10 11 12 13 14 15 16
B C A A D A D B
17 18 19 20
C D C D

SORTEIO:

Agora deve-se aplicar os tratamentos, ou seja, as
coberturas definidas acima. Existem diversas maneiras
praticas de fazer esta distribuigdo (sorteio).

Slide n° 67

2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.1 Caracterizagao e uso

- usar uma tabela de numeros aleatérios existente em
livros de estatistica. Nesse caso abre-se ao acaso uma
pagina que contenha numeros aleatérios e, olhando para
o lado, coloca-se o dedo num local qualquer da pagina. A
partir do ponto assinalado examinam-se duas colunas de
algarismos e anota-se a ordem dos numeros de 1 a 20
encontrados. Os numeros repetidos e aqueles maiores
que 20 sado ignorados. Ao chegar ao fim da coluna
reinicia-se no topo da pagina examinando as duas
colunas seguintes até que todos os numeros tenham sido

encontrados.

Slide n° 68
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2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)

2.1.1 Caracterizacdo e uso
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2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)

2.1.1 Caracterizagao e uso

Suponha-se que tenha sido obtida a seguinte sequéncia:

12 514 11 3 416 16 9 10 8 19 17 2 13 20 15

18 7

As UE com os 5 primeiros numeros (12, 5, 14, 11 e
3) receberédo o tratamento A, aquelas com os 5 numeros

seguintes (4, 16, 1, 6 e 9) receberdo o tratamento B e

assim por diante.
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2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.1 Caracterizagao e uso

O mesmo procedimento pode ser feito usando
computador ou mesmo maquinas de calcular que tenham a

funcdo RAND.

Slide n° 71

2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.1 Caracterizagao e uso

Outra maneira de fazer o sorteio € com o uso de
papéis. Nesse caso o0s papéis devem ter o mesmo
tamanho, a mesma cor e ndo devem ter sinais especiais
que possam influenciar a pessoa que esta procedendo ao
sorteio. Coloca-se numa urna 5 papéis com a letra A, 5
papéis com a letra B, 5 com a letra C e 5 com a letra D.
Mistura-se bem e retira-se um papel de cada vez anotando
a letra obtida. Suponha-se que tenha sido obtida a seguinte

sequéncia:

BCABABDCBCAADADBCDCD
A letra indica o tratamento que sera aplicado na UE. Assim
a UE numero 1 recebera o tratamento B, a UE numero 2
recebera o tratamento C, a UE numero 3 recebera o

tratamento A e assim sucessivamente.

Slide n° 72
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2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.1 Caracterizagao e uso

Examinando o sorteio, alguns podem concluir que a
distribuicdo nao foi de todo satisfatoria. Certamente havera
parcelas contiguas com o0 mesmo tratamento. Um
pesquisador desavisado sera compelido a fazer uma
melhor distribuicdo dos tratamentos, mas esta pratica é
tecnicamente desaprovada.

A matematica pode prever qual a probabilidade de
ocorrer qualquer das disposicdes obtidas pelo sorteio, mas
nao pode prever qual € a probabilidade do pesquisador
obter qualquer disposicao por sua prépria vontade.

Slide n° 73
2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.1 Caracterizagao e uso
1 2 3 4 5 6 7 8
B C A B A B D C
9 10 11 12 13 14 15 16
B C A A D A D B
17 18 19 20
C D C D
Tabela necessaria para cada experimento.
UE Trat. Y1 Y2 Y3...
1 B
2 C
..... o S
Y1,Y2,Y3, ... - sdo as variaveis a serem medidas (varidveis respostas).
Slide n° 74
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2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.1 Caracterizagao e uso

Aplicam-se, entdo os tratamentos sobre as UE,
conforme a casualizagdo constante no croqui. Apds, inicia-
se 0 processo de avaliacdo dos efeitos dos tratamentos
que, no exemplo, poderiam ser a velocidade de
germinacao (Y1), a percentagem final de germinagéao (Y2),
a altura (Y3), o diametro (Y4) e o peso da planta (Y5)
quando estas atingirem certa idade. Estes dados deveréo
ser analisados para concluirmos sobre os efeitos dos
tratamentos, isto €, se ocorrem diferengas ou néo.

Slide n° 75

2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.1 Caracterizagao e uso

Porque usar analise estatistica?

Seja Y a variavel que representa o peso das mudas aos 30
dias ap6s a semeadura.

Repeticoes Y. Y, St =&

Tratamento 1 2 3 4 5 (Soma) (Média) (Variancia)
A 31 23 22 45 29 150 30,0 85,0
B 24 19 42 33 33 151 30,2 79,7
C 59 74 43 42 57 275 55,0 173,5
D 54 46 61 37 52 250 50,0 81,5
Média 41,3 104,9

DX, -X)* (Y -Y,) _ (31-30)*+(23-30)> +(22-30)° + (45-30)> +(29-30)* _340 _
n-1  n-1 5-1 4

Slide n° 76

49



Cargnelutti Filho, Lucio e Lopes, 2009

2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.1 Caracterizagao e uso

Observa-se que, numericamente, os tratamentos
apresentam médias diferentes. Entretanto, nem toda a
variacdo existente nos dados é devida ao efeito dos
tratamentos pois, se assim fosse, os valores obtidos em
todas as repeticdes do mesmo tratamento seriam iguais e
na verdade n&do o sdo. Além do efeito dos tratamentos,
manifesta-se a variagdo aleatéria ou ao acaso, que é
devida a causas nao controladas de variacdo que incidem
no experimento, embora o pesquisador tenha procurado
propiciar as condi¢gdes mais uniformes possiveis.

Slide n° 77

2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.1 Caracterizagao e uso

Variancia do acaso = 104,9 (média das variancias).

Variancia entre as médias dos tratamentos:

2{%.—41,3
J

]2
=5(171,4)=857,0
-1 ( 5 ) 5
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2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.1 Caracterizagao e uso

Logo a variancia entre as médias dos tratamentos
(857,0) (que inclui a variancia do acaso) € maior que a
variancia do erro (variancia do acaso = 104,9).

Resta saber se é significativa em nivel o de
significancia (erro tipo 1), isto é, saber se as diferengas
entre as médias sdo casuais ou se um fator sistematico
(efeito de tratamentos) é o responsavel pelas diferencas.

Slide n° 79

2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.1 Caracterizagao e uso

E necessario entdo definir o modelo matematico e
suas pressuposigcbes para efetuar uma analise
probabilistica dos dados observados.

Slide n° 80
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2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.2 Modelo matematico e pressuposicdes

Vamos supor que foram observadas em cinco plantas
(n =5) a variavel Y “Numero de insetos por planta”.

Variavel Y; | Média (m) Erros ou desvios ou residuos (e; = Y; - m)
2 6 -4
4 6 -2
6 6 0
8 6 2
10 6 4
soma = 0

Podemos escrever o modelo matematico dessa variavel
como sendo Y, = m + e, ou seja, o valor observado é
funcdo de uma constante (m) mais o efeito de um erro (e)).
No DIC, acrescentamos o efeito de tratamento (t)).

Slide n° 81

2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.2 Modelo matematico e pressuposicdes

Yij=m+ti+eij

Y; = valor observado referente a variavel Y na unidade

experimental que recebeu o tratamento i (i=1,2,...,1) na
repeticao j (j=1,2, ..., J);
m = constante;

t; = efeito do tratamento i (pode ser fixo ou aleatério);

e; = contribuicdo da variagédo néo controlada referente a
observagao Y;.
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2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.2 Modelo matematico e pressuposicdes

a) Aditividade - os diversos efeitos sdo aditivos, isto &,
tem-se uma soma de efeitos e estes efeitos séo
independentes;

b) Aleatoriedade - os erros ou desvios e; s&0
conjuntamente  independentes, isto €, n&o s&o
correlacionados;

c) Homogeneidade de variancias - todos os erros e; tem
a mesma variancia o?;

d) Normalidade dos erros - os erros e; tem distribuicéo
normal.

Slide n° 83
2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.3 Estimacao dos parametros do modelo
Resultados de um experimento no DIC
repeticdes Total Média
Tratamento 1 2 3 . J Y; Y.
1 Y1 \ Yis e Yy Yi. Yi.
2 Yo 2 Yas e Yy Ya. Y..
3 Y 2 Y3 e Yay Ys. Ys.
| Y Yio Yis Yu Y
Média geral do experimento = Y../lJ
Slide ne 84
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2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.3 Estimacao dos parametros do modelo

As estimativas de m, ti e eij podem ser obtidas por:

m=Y./IJ
t. =Y./ J-m

Slide n° 85

2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.4 Analise de Variancia (ANOVA)

Usamos o método dos minimos quadrados e o
principio de que a Soma de Quadrados do Erro (SQg)

seja minima. — a2
) ! SQE - Zijeij
Em uma ANOVA a variagdo total (SQqgra) €
decomposta em variagéo devida ao erro (SQg) e variagéo
devida as estimativas dos parametros (SQqgart)-

A variagdo entre tratamentos também pode ser
expressa por entre grupos e variagdo dentro de
tratamentos ou dentro de grupos corresponde ao erro ou
residuo.
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2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.4 Analise de Variancia (ANOVA)

Quadro de analise de variancia para o delineamento inteiramente casualisado.

Causas ou fontes de Variagdo Graus de Liberdade ~ Soma de Quadrados  Quadrado Médio Feal
(GL) SQ QM)

Tratamentos (entre grupos) GLgar=1-1 SQrrat QMrgar QMiprat/QMg
Erro ou residuo (dentro de grupos) GL;=1(J-1) SQg QMg -
Total GLroraL = -1 SQrorar - -
I=nuamero de tratamentos (grupos).
J =ntimero de repetigdes, ou elementos de cada grupo.

Quadrado Médio = Soma de Quadrados/Graus de Liberdade.

Logo: QMrrat = SQrrat/GL1raT € QMg = SQE/GLE

Slide n° 87

2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.4 Analise de Variancia (ANOVA)

As expressoes para o calculo das somas de quadrados sdo as seguintes:

v?
SQroraL = zu Yij2 - I_J com 1J-1 graus de liberdade.

1 Y?
SQrrar = 7 ZiYi_z - ? com I-1 graus de liberdade.

SQg =SQroraL- SQrratr  com 1J-1-(I-1) = I(J-1) graus de liberdade.

2
O termo I_J ¢ denominado de fator de corregdo (FC).
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2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.4 Analise de Variancia (ANOVA)

Até agora preenchemos o quadro de analise de
variancia. Agora precisamos interpretar o efeito de
tratamento, ou seja, fazer um teste de hipétese (teste F da
analise de variancia) para verificar se ha ou nao diferenca
significativa entre as médias de tratamento:

Slide n° 89

2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.4 Analise de Variancia (ANOVA)

Interpretagao para Tratamentos de efeito fixo (Teste de
Hipotese - ti de efeito fixo)

a) Estabelecer as hipdteses:

Hy: ti = 0 (para todo e qualquer i), ou seja, as médias de
tratamentos nao diferem.

H,: ti # 0, (para algum i), ou seja, pelo menos um contraste
de médias de tratamento difere.

b) Estabelecer o nivel de significancia do teste, ou erro tipo |

(a).
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2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.4 Analise de Variancia (ANOVA)

c) Calcular o valor de Fcal entre tratamentos (grupos) =
Fcalc = QMgar/QMg.

d) Ver o valorde F i cng0 2 Fiap = Fo (GLygats GLE);

Veja tabela F a seguir (5%)

Slide n° 91
2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.4 Analise de Variancia (ANOVA)
Tabela F - Contém os valores tedricos (f) da distribuigédo de F(n;m) em que P(F>f) =5%, para n
graus de liberdade do numerador e m graus de liberdade do denominador.
n = graus de liberdade do numerador GLTRAT

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1614 1995 2157 2246 2302 2340 2368 2389 2405 241,9
1851 19,00 19,16 1925 1930 19,33 19,35 19,37 19,38 1940
1013 955 928 912 901 894 889 885 881 879
771 694 659 639 626 616 609 604 600 59
661 579 541 519 505 495 488 482 477 474
599 514 476 453 439 428 421 415 410 4,06
559 474 435 412 397 387 379 373 368 364
532 446 407 384 369 358 350 344 339 335
512 426 38 363 348 337 329 323 318 314
10 496 410 371 348 333 322 314 307 302 298
11 484 398 359 336 320 309 301 295 290 285
12 475 389 349 326 311 300 291 28 280 275
13 467 381 341 318 303 292 283 277 271 267
14 460 374 334 311 29 285 276 270 265 260
15 454 368 320 306 29 279 271 264 259 254
GLg { 16 449 363 324 301 285 274 266 259 254 249
17 445 359 320 296 281 270 261 255 249 245
18 441 355 316 293 277 266 258 251 246 241
19 438 352 313 290 274 263 254 248 242 238
20 435 349 310 287 271 260 251 245 239 235
21 432 347 307 284 268 257 249 242 237 232
22 430 344 305 282 266 255 246 240 234 230
23 428 342 303 280 264 253 244 237 232 227
24 426 340 301 278 262 251 242 236 230 225
25 424 339 299 276 260 249 240 234 228 224
26 423 337 298 274 259 247 239 232 22T 222
27 421 335 296 273 257 246 237 231 225 220
28 420 334 295 271 256 245 236 229 224 219
29 418 333 293 270 255 243 235 228 222 218 Slide n° 92
30 417 332 292 269 25 242 233 227 221 216

wo~NoOOhwWN =3
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2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.4 Analise de Variancia (ANOVA)

e) Deciséo e concluséo

Fealc estd dentro da regido H1, logo rejeita-se Ho

Regido de Aceitagdo Regido Critica
Ho H1

95% 5%

: b o
- se Fcalc > Ftab, rejeitamos H, e concluimos que as médias
dos tratamentos (grupos) diferem entre si, em nivel de 5%
de probabilidade de erro ou de significAncia. Ou ainda,
concluimos que ti#0 para algum i, ou melhor, no minimo
duas médias de tratamentos diferem entre si e, a diferencga
existente ndo pode ser atribuida a variagdo do acaso.

Slide n° 93

2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.4 Analise de Variancia (ANOVA)

e) Deciséo e concluséo

Fcalc esta dentro da regido HO, logo ndo rejeita-se Ho

Regido de Aceitagdo Regido Critica

0 Fealc Ftab
- se Fcalc < Ftab, ndo rejeitamos H, e concluimos que as
médias dos tratamentos (grupos) n&o diferem entre si, ou
seja, a diferenca entre as médias dos grupos pode ser
atribuida ao acaso.
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2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.4 Analise de Variancia (ANOVA)

Avaliacdo da precisdo experimental

A precisdo experimental pode ser avaliada pela magnitude do erro experimental. Quanto menor o erro
experimental, mais preciso ¢ o experimento. A estatistica coeficiente de variagdo (CV) serve para avaliar a
precisdo experimental.

O CV ¢ calculado pela seguinte expressao:

CV= VQME x100

média

O autor Pimentel Gomes sugeriu a seguinte classificagdo da precisdo experimental de acordo com o CV.

CV (%) Classificagdo do CV Classificagdo da Precisdo Experimental
<10 Baixo Alta
>10e<20 Medio Média
>20e<30 Alto Baixa
>30 Muito Alto Muito Baixa
Slide n° 95

2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
2.1.4 Analise de Variancia (ANOVA)

Apods o teste de hipdtese para interpretarmos o efeito de
tratamento salientamos o seguinte: Se concluirmos que ndo ha
diferenca entre as médias de tratamento, ou seja, as diferencas
existentes podem ser atribuidas ao acaso, ou ainda, néo
rejeitamos H, n&o precisamos fazer mais nada. No entanto, se
concluirmos que ha diferenga significativa entre as médias de
tratamentos, ou seja, rejeitamos H,, o que sabemos é que no
minimo duas médias (a maior e a menor média) diferem.
Precisamos comparar as demais médias de tratamento e para
isso quando os tratamentos sdo qualitativos usamos testes de
comparagdo multipla de médias (Tukey, Duncan, Scott Knott,
DMS, e outros) e quando os tratamentos sdo quantitativos, com
mais de dois niveis usa-se, mais apropriadamente, a analise de
regressdo, que estabelece uma fungdo entre a variavel
dependente (medida no experimento) e a variavel independente
(tratamento aplicado). Slide n° 96
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2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)

Exempilo:

Considere os dados de altura de planta na tabela
abaixo de um experimento onde foram avaliados 4
substratos (areia, humus, plantimax e palha) no crescimento
de mudas de eucalipto. O experimento foi conduzido no DIC
com 5 repetigdes.

Trat Repeticdes Yl A Y, Siz

1 2 3 4 5 (Soma) (Média)  (Variancia)
Areia 48 40 43 41 48 220 44 14,5
Humus 53 47 52 47 56 255 51 15,5
Plantimax 53 61 54 59 53 280 56 14,0
Palha 47 45 50 48 55 245 49 14,5

Y.=1000 ¥ -5
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2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)

Pede-se:

a) Faca a analise de variancia e teste de hipotese (teste F)
para o efeito de tratamento a 5% de significancia.

b) Estime os efeitos de t, e e; € demonstre o seguinte:

Zijéij =0 zijéi2j =5Q¢
Yt=0 I2H =SQua
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2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)

a) Analise de variancia e teste de hipotese (teste F) para o
efeito de tratamento a 5% de significancia.

Total geral = Y.. = 1000
Média geral = 1000/20 = 50

Inicialmente calcula-se somas de quadrados.
| = 4 (tratamentos)

J = 5 (repetigcbes)
IJ = nimero de unidades experimentais = 4 tratamentos x 5
repeticdes = 20 unidades experimentais
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2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)

Somas de quadrados
2

Y
SQroraL = Zij Yijz - Ij
_ a2 2 2 ,. 1000°
SQqora = (48° +40° +...+48% +55%) - 143 =50604—50000 =604
2
SQrprar = %ZiYi.z '%
o (220 +255° +280% +245%) 1000
5 4%5

SQ gar = 50370 -50000=370
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2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)

Somas de quadrados

SQ¢ =SQqorar ~SQgat
SQ, =604-370=234

Slide n° 101
2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)
Quadro de analise de varidncia para o delineamento inteiramente casualisado.
Causas ou fontes de Variagdo Graus de Liberdade ~ Soma de Quadrados  Quadrado Médio Feal
(GL) (SQ) QM)
Tratamentos (entre grupos) GLygar =1-1 SQrraT QMgat QM1ra1/QMEg
Erro ou residuo (dentro de grupos) GLg=1(J-1) SQe QMg -
Total GLroraL = U-1 SQroraL -
Obtemos o seguinte:
Fonte de Graus de Soma de Quadrado Fcalc
Variagéo Liberdade Quadrados Médio
Tratamentos 3 370 123,333 8,433
Erro 16 234 14,625 -
Total 19 604 - -
Slide n° 102
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2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)

Interpretagao para Tratamentos de efeito fixo (Teste de
Hipotese - ti de efeito fixo)

a) Estabelecer as hipdteses:

Hy: ti = 0 (para todo e qualquer i), ou seja, as médias de
tratamentos n&o diferem.

H,: ti # 0, (para algum i), ou seja, pelo menos um contraste
de médias de tratamento difere.

b) Estabelecer o nivel de significancia do teste, ou erro tipo |
(o). =5%

Slide n° 103

2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)

c) Calcular o valor de Fcalc entre tratamentos (grupos) =
Fcalc = QMgat/QME.

Fcalc = 123,333/14,625 = 8,433

d) Ver o valor de Fi g0 @ Fiap = Fa (GLigats GLg);

Conforme tabela a seguir o valor de F a4 €:

Ftab = Fy,, (3; 16) = 3,24
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2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)

Tabela F - Contém os valores tedricos (f) da distribuigédo de F(n;m) em que P(F>f) =5%, para n
graus de liberdade do numerador e m graus de liberdade do denominador.

n = graus de liberdade do numerador
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
161,4 199,56 2157 224,66 230,2 2340 2368 2389 2405 2419
18,51 19,00 19,16 19,25 1930 19,33 1935 1937 19,38 19,40
10,13 9,55 9,28 9,12 9,01 8,94 8,89 8,85 8,81 8,79
771 694 659 639 626 616 609 604 600 59
6,61 579 541 5,19 5,05 4,95 4,88 4,82 4,77 4,74
5,99 5,14 4,76 4,53 4,39 4,28 4,21 4,15 4,10 4,06
5,59 4,74 4,35 4,12 3,97 3,87 3,79 3,73 3,68 3,64
5,32 4,46 4,07 3,84 3,69 3,58 3,50 3,44 3,39 3,35
512 4,26 3,86 3,63 3,48 3,37 3,29 3,23 3,18 3,14
10 49 410 371 348 333 322 314 307 302 298
1 484 398 359 336 320 309 3,01 295 290 285
12 475 389 349 326 3,1 3,00 291 2,85 2,80 275
13 4,67 3,81 3.41 3,18 3,03 2,92 2,83 2,77 2,71 2,67
14 4,60 3,74 3,34 3,11 2,96 2,85 2,76 2,70 2,65 2,60
15 4,54 3,68 iZi 3,06 2,90 2,79 2,71 2,64 2,59 2,54
3,24

wo~NoOOhwWN =3

GLE 16 449 363 3,01 285 2,74 2,66 259 254 2,49
17 4,45 3,59 § 296 281 2,70 261 255 249 2,45
18 4,41 3,55 3,16 293 2,77 2,66 2,58 2,51 2,46 2,41
19 4,38 3,52 3,13 290 2,74 2,63 2,54 2,48 242 2,38
20 4,35 3,49 3,10 2,87 2,71 2,60 2,51 245 2,39 2,35
21 4,32 3,47 3,07 284 268 257 2,49 242 237 2,32
22 4,30 3,44 305 282 2,66 2,55 2,46 2,40 2,34 2,30
23 428 342 303 280 264 253 244 237 232 2,27
24 4,26 3,40 3,01 2,78 2,62 2,51 2,42 236 230 2,25
25 4,24 3,39 299 276 2,60 2,49 2,40 2,34 2,28 2,24
26 4,23 3,37 298 2,74 259 247 2,39 2,32 227 2,22
27 4,21 3,35 296 2,73 257 2,46 2,37 2,31 2,25 2,20
28 420 3,34 295 271 2,56 245 2,36 229 224 2,19
29 418 3,33 293 270 255 243 235 228 222 2,18
30 4,17 3,32 292 269 253 242 233 227 221 2,16

G LTRAT
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2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)

e) Deciséo e concluséo

Regido de Aceitagio
Ho
95%

5%

Regido Critica
HL

Falc esté dentro da regido H1, logo rejeita-se Ho

0 3,24

8,433

Fcalc (8,433) > Ftab (3,24), logo rejeitamos H, e concluimos
que as médias dos tratamentos (substratos) diferem entre si,
em nivel de 5% de probabilidade de erro ou de significancia.
Ou ainda, concluimos que ti0 para algum i, ou melhor, no
minimo duas médias de substratos diferem entre si e, a
diferenca existente ndo pode ser atribuida a variacdo do

acaso.
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2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)

Avaliagcao da precisédo experimental

ME
CV= Q— x100
média

CV=—“145.,§25X100 =7,65%

CV (%) Classificagdo do CV Classificagdo da Precisdo Experimental

<10 Baixo Alta

Slide n° 107

2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)

b) Estime os efeitos de t, e e; e demonstre o seguinte:

Zijéij =0 Z:ijéiZJ =5Qs
Zifi =0 Jzifiz =SQ1rat

As estimativas de m, ti e eij t. =Y. /-
podem ser obtidas por: !
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2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC)

TRAT (I) |REP (D[ALTURA (Yi)] m |Médiatrat |ti |eij [ti® |eij’
Areia 1 48 50 |44 6 |4 36 |16
Areia 2 40 50 |44 6 |4 |36 |16
Areia 3 43 50 |44 6 |1 36 |1
Areia 4 41 50 |44 6 |3 36 |9
Areia 5 48 50 |44 6 |4 36 |16
Huamus 1 53 50 |51 1 2 1 4
Humus 2 47 50 |51 1 4 | 16
Huamus 3 52 50 |51 1 1 1 1
Huamus 4 47 50 |51 1 4 1 16
Humus 5 56 50 |51 1 5 1 25
Plantimax| 1 53 50 |56 6 -3 [36 [9
Plantimax| 2 61 50 |56 6 5 36 |25
Plantimax| 3 54 50 |56 6 2 [36 [4
Plantimax| 4 59 50 |56 6 3 36 |9
Plantimax| 5 53 50 |56 6 -3 [36 [9
Palha 1 47 50 |49 1 |2 |1 4
Palha 2 45 50 |49 1 |4 )1 16
Palha 3 50 50 |49 1 |1 1 1
Palha 4 48 50 |49 1 |11 11 1
Palha 5 55 50 |49 1 |6 1 36
soma 0 0 370 234

Soma = 1000
Média= 50 / [ \
Zu’t‘i =0 zuéu =0 JZ.E:Z =SQqrat ijé'-z' = SQE
Slide n° 109

Exercicio

Pratica 1 - Delineamento inteiramente casualizado (DIC)
Gabarito disponivel em:

www.ufsm.br/cargnelutti

Slide n° 110
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2.2 Blocos completos ao acaso

2.2 Delineamento Blocos ao Acaso (DBA)
2.2.1 Caracterizacao e uso

Este delineamento se caracteriza por possuir
blocos e € o mais utilizado.

Bloco ¢ um conjunto de unidades experimentais
(UE) homogéneas, como por exemplo, parcelas numa
mesma altitude (curva de nivel), arvores de mesma altura,
espécie e didmetro; animais de uma mesma ninhada;
tacos de madeira de uma mesma arvore; etc. Cada bloco
recebe uma vez (repeticdo) cada tratamento e, desta
forma o numero de UE por bloco é igual ao numero de
tratamentos.

Os tratamentos sdo casualizados sobre as UE

dentro de cada bloco.
Slide n° 112

2.2 Delineamento Blocos ao Acaso (DBA)
2.2.1 Caracterizacao e uso

Os blocos podem diferir entre si a priori (antes da
instalacdo do experimento) ou a posteriori (apdés a
execugdo do experimento), devido as diferengas nos
tratos culturais, coleta de dados, etc., feitos em cada
bloco.

Ndo se deve utilizar blocos indiscriminadamente
quando ndo ha necessidade, pois este fato, pode resultar
apenas numa reducdo dos graus de liberdade do erro
experimental, sem a consequente reducdo da soma de
quadrados e, com isto, a variancia do erro sera maior.
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2.2 Delineamento Blocos ao Acaso (DBA)
2.2.1 Caracterizacao e uso

2.2 Delineamento Blocos ao Acaso (DBA)
2.2.1 Caracterizacao e uso

12 4 5 6 7 8
1om | C | F A|H|B| G| E |BlocoH
bosque
9 10 11 12 13 14 15 16
EAGIHCFBBIocoZ
17 18 19 20 21 22 23 24
Bloco 3 H|G|C|F|B|E]|A
acude
25 26 27 28 29 30 31 32
Bloco4 | A [ G| C|F E|H|B

4m
32m
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Figura 3.1 Esquema de um experimento no delineamento blocos casualizados.
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2.2 Delineamento Blocos ao Acaso (DBA)
2.2.1 Caracterizagao e uso

Esquema para as anotacdes dos resultados de um experimento no DBA

UE n2 Bloco (j) Tratamento (i) Variavel (Yj)

1 1 C Yei

2 1 F \CS

3 1 D Y1

4 1 A Y a1

5 1 H Yhi

6 1 B Yg1

7 1 G Yo1

8 1 E Yeq
32=1J 4=J B Yeu

Y; € a resposta observada na UE que recebeu o
tratamentoi (i=1,2,...,8=H)noblocoj(j=1,2,3,4),0
mesmo ocorrendo para as outras variaveis.

Slide n° 116

2.2 Delineamento Blocos ao Acaso (DBA)

2.2.1 Caracterizacao e uso Média do trat 1

Organizagéo dos dados de um experimento no DBA, para uma variavel (Y).

Tratamento Blocos Total Média
1 2 3 4 ;) 2

-

1 Y Y2 Yis Yis Y. \Y,.

2 Yas Y2 Ya3 Yo4 Ys. Yz )

3 Y34 Y32 Ya3 Yas Y. ?3 .

4 Yar Ya2 Yas Yaa Ya. Y,.

5 Ys1 Ys2 Ys3 Yss Ys. ?5 )
Total Y, Y. Y. Y Y. Y.. \v”

Total do bloco 1

Total de tratamento ==> Y,. = ZjYij ‘ Total do tratamento 1 ‘

i

Total de bloco ==> Y., = ZiYﬂ ‘ Total geral do experimento ‘

Total geral do experimento ==> Y..= Zai Y;

Média do tratamento i == > Y;.= Y;./J Slide no 117
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2.2 Delineamento Blocos ao Acaso (DBA)
2.2.2 Modelo matematico e pressuposicdes

Y; = valor observado referente a variavel Y na unidade
experimental que recebeu o tratamento i (i=1,2,...,I) no
bloco j (j=1,2, ..., J);

m = constante;

t; = efeito do tratamento i (pode ser fixo ou aleatério);

b; = efeito do bloco j;

e; = contribuicdo da variagdo ndo controlada referente a
observagao Y;; (erro experimental)

Slide n° 118

2.2 Delineamento Blocos ao Acaso (DBA)
2.2.2 Modelo matematico e pressuposicdes

a) Aditividade - os diversos efeitos sdo aditivos, isto &,
tem-se uma soma de efeitos e estes efeitos sao
independentes;

b) Aleatoriedade - os erros ou desvios e; s&0
conjuntamente  independentes, isto €, nao séo
correlacionados;

c) Homogeneidade de variancias - todos os erros e; tem
a mesma variancia c?;

d) Normalidade dos erros - os erros e; tem distribuicéo
normal.

Slide n° 119
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2.2 Delineamento Blocos ao Acaso (DBA)
2.2.3 Estimacao dos pardmetros do modelo

As estimativas de m, t;, b; e e; podem ser obtidas por:

- Média geral do experimento ==> m=Y../IJ ou Y..=Y../1J

- Efeito do tratamento i == > Ei =Y, JJ—m (média do tratamento i menos a média geral)
A soma dos efeitos de todos os tratamentos deve ser zero. Z?[I =0

- Efeito do bloco j == > bj = Y.j/I - (média do bloco j menos a média geral)

A soma dos efeitos de todos os blocos deve ser zero. Zjbj =0

- Erro experimental de cada observacgéo Yij

& = Yij —m-t, —bj (a soma de todos os erros deve ser zero) Zij eij =0

Slide n° 120
2.2 Delineamento Blocos ao Acaso (DBA)
2.2.4 Analise de Variancia (ANOVA)
Quadro de analise de varidncia para o delineamento blocos ao acaso
Fontes ou Causas de  Graus de Liberdade Soma de Quadrados (SQ) Quadrado FeaL
Variagdo (GL) Médio (QM)
Blocos J-1 SQsroco QMgroco  QMaroco/QMg
Tratamentos I-1 SQrrat QM1rat QM1ra1/ QMg
Erro (I-1)(J-1) SQe QMg
Total -1 SQroraL
I = ntimero de tratamentos
J = ntimero de blocos (repeti¢des)
Quadrado Médio = Soma de Quadrados/Graus de Liberdade, logo:
QMBLOCO = SQBLOCO/GLBLOCO
QMirat = SQrrat/GL1rAT
QM = SQg/GLg
Slide n° 121
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2.2 Delineamento Blocos ao Acaso (DBA)
2.2.4 Analise de Variancia (ANOVA)

As expressdes para o calculo das somas de quadrados sdo as seguintes:

S Y
QroraL :Zij Yij2 _Tj
Q=L 3 vz L
J= 1J
, Y

1
=— E Yo ———
SQsroco [&i 9y

SQE = SQrotaL - SQtrAT - SQBLOCO

Y2
O termo T ¢ chamado fator de correcao (FC)

Slide n° 122

2.2 Delineamento Blocos ao Acaso (DBA)
2.2.4 Analise de Variancia (ANOVA)

Interpretagao para Blocos - teste de hipétese
a) Estabelecer as hipoteses:

H,: 0,2 = 0 (blocos n&o heterogéneos)
H,: 0,2 # 0 (blocos heterogéneos)

b) Estabelecer o nivel de significancia do teste, ou erro tipo |

(a).

Slide n° 123

72



Cargnelutti Filho, Lucio e Lopes, 2009

2.2 Delineamento Blocos ao Acaso (DBA)
2.2.4 Analise de Variancia (ANOVA)

c) Calcular o valor de Fcal entre blocos = Fcalc =

d) Ver o valor de Fipeiad0 2 Fiap = Fo (Glg ocor GLg);

Veja tabela F a seguir (5%)
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2.2 Delineamento Blocos ao Acaso (DBA)
2.2.4 Analise de Variancia (ANOVA)
Tabela F - Contém os valores tedricos (f) da distribuigéo de F(n;m) em que P(F>f) =5%, para n
graus de liberdade do numerador e m graus de liberdade do denominador.
n = graus de liberdade do numerador GL
m 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 BLOCO
1 161,4 199,56 2157 2246 230,2 2340 2368 2389 2405 2419
2 18,51 19,00 19,16 19,25 1930 19,33 1935 1937 19,38 19,40
3 10,13 955 928 912 901 894 889 885 881 8,79
4 771 694 659 639 626 616 609 604 600 59
5 6,61 5,79 541 5,19 5,05 4,95 4,88 4,82 4,77 4,74
6 5,99 514 4,76 4,53 4,39 4,28 4,21 4,15 4,10 4,06
7 5,59 4,74 4,35 4,12 3,97 3,87 3,79 3,73 3,68 3,64
8 5,32 4,46 4,07 3,84 3,69 3,58 3,50 3,44 3,39 3,35
9 5,12 4,26 3,86 3,63 3,48 3,37 3,29 3,23 3,18 3,14
10 49 410 371 348 333 322 314 307 302 298
1" 4,84 3,98 3,59 3,36 3,20 3,09 3,01 2,95 2,90 2,85
12 4,75 3,89 3,49 3,26 3,11 3,00 291 2,85 2,80 2,75
13 4,67 3,81 3,41 3,18 3,03 2,92 2,83 2,77 2,71 2,67
14 4,60 3,74 3,34 3,11 2,96 2,85 2,76 2,70 2,65 2,60
15 4,54 3,68 3,29 3,06 2,90 2,79 2,71 2,64 2,59 2,54
GLE 16 449 363 324 301 28 274 266 259 254 249
17 4,45 3,59 3,20 2,96 2,81 2,70 2,61 2,55 2,49 2,45
18 441 3,55 3,16 2,93 2,77 2,66 2,58 2,51 2,46 2,41
19 4,38 3,52 3,13 2,90 2,74 2,63 2,54 2,48 2,42 2,38
20 4,35 3,49 3,10 2,87 27 2,60 2,51 2,45 2,39 2,35
21 4,32 3,47 3,07 2,84 2,68 2,57 2,49 2,42 2,37 2,32
22 4,30 3,44 3,05 2,82 2,66 2,55 2,46 2,40 2,34 2,30
23 4,28 3,42 3,03 2,80 2,64 2,53 2,44 2,37 2,32 2,27
24 4,26 3,40 3,01 2,78 2,62 2,51 2,42 2,36 2,30 2,25
25 4,24 3,39 2,99 2,76 2,60 2,49 2,40 2,34 2,28 2,24
26 4,23 3,37 2,98 2,74 2,59 2,47 2,39 2,32 2,27 2,22
27 4,21 3,35 2,96 2,73 2,57 2,46 2,37 2,31 2,25 2,20
28 4,20 3,34 2,95 2,711 2,56 2,45 2,36 2,29 2,24 2,19
29 418 333 293 270 255 243 235 228 222 218  Slide n® 125
30 417 3,32 2,92 2,69 2,53 2,42 2,33 2,27 2,21 2,16

73



Cargnelutti Filho, Lucio e Lopes, 2009

2.2 Delineamento Blocos ao Acaso (DBA)
2.2.4 Analise de Variancia (ANOVA)

e) Deciséo e concluséo

Fcalc esta dentro da regido H1, logo rejeita-se Ho

Regido de Aceitagdo Regigo Critica
HL

5%

0 Ftab Fcalc

- se Fcalc > Ftab, rejeitamos H, e concluimos que os blocos
sdo heterogéneos, em nivel a de probabilidade de erro ou
de significancia, ou seja, o uso de blocos foi eficiente.

Slide n° 126

2.2 Delineamento Blocos ao Acaso (DBA)
2.2.4 Analise de Variancia (ANOVA)

e) Deciséo e concluséo

Fcalc estd dentro da regido HO, logo ndo rejeita-se Ho

Regido de Aceitacdo Regigo Critica
H1
5%

0 Fcalc Ftab

- se Fcalc < Ftab, ndo rejeitamos H, e concluimos que os
blocos n&o sao heterogéneos, ou seja, o uso de blocos nao
foi eficiente. Em préximos experimentos podemos utilizar o
DIC, pois o bloqueamento nao foi eficiente.

Slide n° 127
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2.2 Delineamento Blocos ao Acaso (DBA)
2.2.4 Andlise de Variancia (ANOVA)

Quando rejeitamos H,, ou seja, concluimos que uso de
blocos foi eficiente, faz sentido calcular a eficiéncia relativa
(ER) do Delineamento Blocos ao Acaso (DBA) em relagao
ao Delineamento Inteiramente Casualizado (DIC):

QM (DIC) _, o [SQ(DBA)+8Qu /10 =1) _ 100 SQ; +5Qp,

FRY=100% oM, (DBA) QM, (DBA) oM, 1(-1)

Slide n° 128

2.2 Delineamento Blocos ao Acaso (DBA)
2.2.4 Analise de Variancia (ANOVA)

Interpretagao para Tratamentos de efeito fixo (Teste de
Hipotese - ti de efeito fixo)

a) Estabelecer as hipdteses:

Hy: ti = 0 (para todo e qualquer i), ou seja, as médias de
tratamentos nao diferem.

H,: ti # 0, (para algum i), ou seja, pelo menos um contraste
de médias de tratamento difere.

b) Estabelecer o nivel de significancia do teste, ou erro tipo |

(a).

Slide n° 129
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2.2 Delineamento Blocos ao Acaso (DBA)
2.2.4 Analise de Variancia (ANOVA)

c) Calcular o valor de Fcal entre tratamentos (grupos) =
Fcalc = QMgar/QMe.

d) Ver o valorde F i cng0 @ Fiap = Fo (GLygats GLg);

Veja tabela F a seguir (5%)
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2.2 Delineamento Blocos ao Acaso (DBA)
2.2.4 Analise de Variancia (ANOVA)
Tabela F - Contém os valores tedricos (f) da distribuigéo de F(n;m) em que P(F>f) =5%, para n
graus de liberdade do numerador e m graus de liberdade do denominador.
n = graus de liberdade do numerador GLTRAT

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1614 1995 2157 2246 2302 2340 2368 2389 2405 241,9
1851 19,00 19,16 1925 1930 1933 19,35 19,37 19,38 1940
1013 955 928 912 901 894 889 885 881 879
771 694 659 639 626 616 609 604 600 596
661 579 541 519 505 495 488 482 477 474
599 514 476 453 439 428 421 415 410 4,06
559 474 435 412 397 387 379 373 368 364
532 446 407 384 369 358 350 344 339 335
512 426 38 363 348 337 329 323 318 314
10 49 410 371 348 333 322 314 307 302 298
11 484 398 359 336 320 309 301 295 290 285
12 475 389 349 326 311 300 291 28 280 275
13 467 381 341 318 303 292 283 277 271 267
14 460 374 334 311 29 285 276 270 265 260
15 454 368 320 306 290 279 271 264 259 254
GLg { 16 449 363 324 301 285 274 266 259 254 249
17 445 359 320 296 281 270 261 255 249 245
18 441 355 316 293 277 266 258 251 246 241
19 438 352 313 290 274 263 254 248 242 238
20 435 349 310 287 271 260 251 245 239 235
21 432 347 307 284 268 257 249 242 237 232
22 430 344 305 282 266 255 246 240 234 230
23 428 342 303 280 264 253 244 237 232 227
24 426 340 301 278 262 251 242 236 230 225
25 424 339 299 276 260 249 240 234 228 224
26 423 337 298 274 259 247 239 232 22T 222
27 421 335 296 273 257 246 237 231 225 220
28 420 334 295 271 256 245 236 229 224 219
29 418 333 293 270 255 243 235 228 222 218  Slide n° 131
30 417 332 292 269 253 242 233 227 221 216
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2.2 Delineamento Blocos ao Acaso (DBA)
2.2.4 Analise de Variancia (ANOVA)

e) Deciséo e concluséo

Fealc esté dentro da regido H1, logo rejeita-se Ho

Regido de Aceitagio Regido Critica
HL

5%

0 Ftab Fealc

- se Fcalc > Ftab, rejeitamos H, e concluimos que as médias
dos tratamentos (grupos) diferem entre si, em nivel de 5%
de probabilidade de erro ou de significAncia. Ou ainda,
concluimos que ti#0 para algum i, ou melhor, no minimo
duas médias de tratamentos diferem entre si e, a diferencga
existente ndo pode ser atribuida a variagdo do acaso.
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2.2 Delineamento Blocos ao Acaso (DBA)
2.2.4 Analise de Variancia (ANOVA)

e) Deciséo e concluséo

Fcalc esta dentro da regido HO, logo ndo rejeita-se Ho

Regido de Aceitagdo
Ho
95%

Regido Critica
H1
5%

0 Fcalc Ftab

- se Fcalc < Ftab, ndo rejeitamos H, e concluimos que as
médias dos tratamentos (grupos) néo diferem entre si, ou
seja, a diferenca entre as médias dos tratamentos pode ser

atribuida ao acaso.
Slide n° 133
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2.2 Delineamento Blocos ao Acaso (DBA)
2.2.4 Analise de Variancia (ANOVA)

Avaliacio da precisio experimental

A precisdo experimental pode ser avaliada pela magnitude do erro experimental. Quanto menor o erro
experimental, mais preciso ¢ o experimento. A estatistica coeficiente de variagdo (CV) serve para avaliar a
precisdo experimental.

O CV ¢ calculado pela seguinte expressdo:

Cv= QME x100

média

O autor Pimentel Gomes sugeriu a seguinte classificagdo da precisdo experimental de acordo com o CV.

CV (%) Classificagdo do CV Classificagdo da Precisdo Experimental
<10 Baixo Alta
>10e<20 Medio Média
>20e<30 Alto Baixa
>30 Muito Alto Muito Baixa
Slide n° 134

2.2 Delineamento Blocos ao Acaso (DBA)
2.2.4 Analise de Variancia (ANOVA)

Apos o teste de hipétese para interpretarmos o efeito de
tratamento salientamos o seguinte: Se concluirmos que ndo ha
diferenca entre as médias de tratamento, ou seja, as diferencas
existentes podem ser atribuidas ao acaso, ou ainda, né&o
rejeitamos H, ndo precisamos fazer mais nada. No entanto, se
concluirmos que ha diferenga significativa entre as médias de
tratamentos, ou seja, rejeitamos H,, o que sabemos é que no
minimo duas meédias (a maior e a menor média) diferem.
Precisamos comparar as demais médias de tratamento e para
isso quando os tratamentos s&o qualitativos usamos testes de
comparagao multipla de médias (Tukey, Duncan, Scott Knott,
DMS, e outros) e quando os tratamentos sao quantitativos, com
mais de dois niveis usa-se, mais apropriadamente, a analise de
regressdo, que estabelece uma fungdo entre a variavel
dependente (medida no experimento) e a variavel independente
(tratamento aplicado). Slide ne 135
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Exercicio

Pratica 2 - Delineamento blocos ao acaso (DBA)
Gabarito disponivel em:

www.ufsm.br/cargnelutti
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Quadrado latino

2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)
2.3.1 Caracterizacdo e uso

Este delineamento permite o controle da
heterogeneidade entre as unidades experimentais (UE)
quanto a dois fatores (ou dupla classificagdo) de variagao.

E como se as UE fossem agrupadas segundo uma
tabela de dupla entrada, onde uma entrada classifica as
UE quanto aos niveis do fator C (coluna) de
heterogeneidade e outra classifica as mesmas UE quanto
aos niveis do fator F (fila) de heterogeneidade.

Slide n° 138
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2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)
2.3.1 Caracterizagao e uso

Exemplo:
Experimento em que cada UE é constituida por uma
planta de Citrus sp., € as plantas variam quanto a forma
de poda (fator C = coluna) e Idade (fator F = fila).

Forma de poda

>

Idade 1 2 3 4 5
1 1 2 3 4 5
A5 Az A3 A4 A1
2 6 7 8 9 10
A1 A3 A4 AS AZ
3 11 12 13 14 15
Ay As A A Ay
4 16 17 18 19 20
A, Ay As A As
V5 21 22 23 24 25
A, A4 A, As As
Exemplo: Tratamentos == > 5 adubos (A, Ay, A3, A, € Ajg)
Slide n° 139
2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)
2.3.1 Caracterizagao e uso
Tabela para organizagao dos dados.
UE Idade Forma de Tratamento Variaveis respostas
poda
Y4 Y,
1 1 1 As . .
2 1 2 A,
3 1 3 A;
4 1 4 Ay
5 1 5 A
6 2 1 A
- . 5 . . 5 ..... A o
Slide n° 140
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2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)
2.3.1 Caracterizagao e uso

Cada classe de idade aplica-se uma vez cada
tratamento e, cada classe de forma de poda, também
contém uma vez cada tratamento, ou seja, cada idade e
cada tamanho constitui um bloco.

Ha, neste caso, um duplo blogueamento ou duplo

controle local e, portanto, duas restricdes na casualizacao
dos tratamentos nas UE.
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2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)
2.3.1 Caracterizagao e uso

O termo quadrado latino provém do fato de que os
dois fatores de heterogeneidade tém o mesmo numero de
niveis.

Este numero de niveis (no exemplo é 5) é igual ao
numero de tratamentos e repeticdes e, assim sendo, o
numero de UE é igual ao quadrado do numero de
tratamentos.

O fato do numero de tratamentos ser igual ao
nuamero de repeticbes € uma limitagdo ao uso deste
delineamento pois, ao usar 8 ou mais tratamentos teremos

um numero exagerado de repetigcoes.
Slide n° 142
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2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)
2.3.1 Caracterizagao e uso

Sorteio dos tratamentos

1) Distribuir os tratamentos em ordem sistematica, iniciando em
cada linha na diagonal. Obtém-se a distribuicdo apresentada na
figura abaixo, chamado de quadrado latino cavalo de pau.

Forma de poda

>

Idade 1 2 3 4 5

1 1 2 3 4 5

Aq Ay As Ay As
2 6 7 8 9 10

As Ay A, As A,
3 1 12 13 14 15

Ay As A Ay As
4 16 17 18 19 20

As Ay As A Ay

ls [= 2 23 2 %
Ay As A, As Aq
Slide n° 143

2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)
2.3.1 Caracterizagao e uso

2) Fazer o sorteio da ordem das sequéncia de adubos para cada
idade, isto €&, sorteamos as linhas ou filas. Vamos supor que a
sequiéncia resultante foi 4—+3—1—-52—5. Transcrevemos o resultado
para o esquema abaixo, copiando em primeiro lugar a linha nimero 4,
em seguida a linha 3, ... até a linha 5, em ultimo lugar.

Forma de poda

Idade 1 2 3 4 5
1 1 2 3 4 5
A3 A4 As A1 A2
2 6 7 8 9 10
Ay As A Ay As
3 11 12 13 14 15
A Ay As Aq As
4 16 17 18 19 20
As A Ay As Aq
15 [z 22 23 24 25
A2 A3 A4 A5 A1
Slide n° 144
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2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)
2.3.1 Caracterizagao e uso

3) Sobre o esquema anterior, que ja possui um sorteio (primeira
restricao), fazemos um novo sorteio (segunda restricdo) para colunas.
Um resultado possivel seria 3—->5—>1—->2—4. Organizamos, o
esquema definitivo (abaixo) transcrevendo em primeiro lugar a coluna
3, seguida da coluna 5, e assim sucessivamente até a coluna 4.

Forma de poda

>

Idade 1 2 3 4 5
1 1 2 3 4 5
As A, As Ay A
2 6 7 8 9 10
A As Ay As Ay
3 11 12 13 14 15
As As A Ay Ay
4 16 17 18 19 20
A, Ay As Aq As
s |2 2 23 % %5
Aq A A As As
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2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)
2.3.1 Caracterizagao e uso

Variavel resposta Y

Denotamos Y, como sendo a resposta
(desempenho) referente ao tratamento (tipo de adubo) i,
(i=1, 2, ..., 5) avaliado no nivel j do fator C de variagao
(forma de poda) e no nivel k do fator F de variacao
(idade).

O indice ( aparece com parénteses porque O
tratamento i ndo ocorre em todas as combinagdes de j e k,

ou melhor, o indice i varia dentro das combinagdes de j e
de k.

Slide n° 146
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2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)
2.3.1 Caracterizagao e uso

Caderneta de campo do experimento em quadrado latino para estudar o desempenho

de 5 tipos de adubo.
N° da UE Idade (k) Forma de Adubo Variavel resposta ( Y/jjk )
poda (j) (i)

1 1 1 As Yo

2 1 2 A Yoz

3 1 3 As MEES

4 1 4 A Yiaya

5 1 5 A Yoys

6 2 1 Ay MO

7 2 2 As Yoz

8 2 3 A Y

9 2 4 As Yy

10 2 5 A, Yaes

11 3 1 As NES

12 3 2 As Yo

13 3 3 A Yz

14 3 4 A Yo

15 3 5 A Yas

16 4 1 A Yt

17 4 2 A Yz

18 4 3 As Y53

19 4 4 Aq Yty

20 4 5 Az Y3us

21 5 1 Ay Yt

22 5 2 A Yis2

23 5 3 A, Y253 ;
" . M A YE3:54 Slide n° 147
25 5 5 As Y555

2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)
2.3.2 Modelo matematico e pressuposicdes

Yo =M+ o + G+ i+ e

Y« = valor observado do tratamento i no nivel j do fator C e no nivel k
do fator F de variacao.

m = constante (média);
tq = efeito do tratamento i (pode ser fixo ou aleatorio);
C, = efeito do nivel j do fator C de variag&o (coluna);

Fy

€ o efeito do nivel k do fator F de variacao (fila);

e; = contribuicdo da variagdo ndo controlada referente a observagéo
Y ik (erro experimental)

Slide n° 148
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2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)
2.3.2 Modelo matematico e pressuposicdes

a) Aditividade - os diversos efeitos sdo aditivos, isto &,
tem-se uma soma de efeitos e estes efeitos séo
independentes;

b) Aleatoriedade - os erros ou desvios e; s&0
conjuntamente  independentes, isto €, n&o s&o
correlacionados;

c) Homogeneidade de variancias - todos os erros e; tem
a mesma variancia o?;

d) Normalidade dos erros - os erros e; tem distribuicéo
normal.

Slide n° 149

2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)
2.3.3 Analise de Variancia (ANOVA)

Para os calculos da ANOVA, no exemplo acima, necessitamos de alguns
somatorios, como os que seguem:

Forma de poda . Y(.).k _total de fila
Idade 1 2 3 4 5
1 1 N 2 N 3 N 4 N 5 A
2 6 @ 7 N 8 A 9 A 10 T/Z
3 11 12 13 14 15

As (A) As As
4 16 17

As
18 19 20
A Ad ;\/5\ (A) As
5 21 22 23 24 25
Ay @ A, \ Aa\ J As

Y); - total de coluna

Y. - total de tratamento
Total do tratamento 1 (A;) 2 Y5y \= Yis1 + Yyt Ynas ¥ Yeapaa + Yiays

4

Slide n° 150
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2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)
2.3.3 Analise de Variancia (ANOVA)

Quadro de andlise de varidncia do delineamento quadrado latino

Fontes ou Causas de ~ Graus de Liberdade Soma de Quadrados  Quadrado Médio Feare
Variagio (GL) (SQ) QVv)
Colunas I-1 SQc QMc QM¢/QMg
Filas 1-1 SQr QMg QMy/QMg
Tratamentos 1-1 SQrraT QMqpat QM1ra1/QMg
Erro GLg SQe QMg -
Total 1J-1 SQroal - -

GLg=(I-1)(I-2)=GLroraL- GL( - GLF - GLrraT
I = Numero de tratamentos; J = nimero de colunas; K = niimero de filas ¢ I = J = K = nimero
de repetigdes.
Quadrado Médio = Soma de Quadrados/Graus de Liberdade, logo:
QMc = SQc/GL¢;
QM = SQF/GLg;
QMrrat = SQrrat/GL1rAT;
QMg = SQg/GLg;
Slide n° 151

2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)
2.3.3 Analise de Variancia (ANOVA)

As expressoes para o calculo das somas de quadrados sdao

2

Y
SQrorar = ij Y(?)jk _i

2

_ 1 2 0
SQc —EZJY(JJ: K

1 , Yo
S0, =13, Vi
2

1 Y
SQTRAT = jziY(?)., - Jl(i

SQEt = SQrorat - SQrrat - SQc - SQF
Y2

O termo Ji(lé ¢ chamado fator de corregdo (FC)

Slide n° 152
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2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)
2.3.3 Analise de Variancia (ANOVA)

Interpretagcao para Colunas - teste de hipotese
a) Estabelecer as hipdteses:

H,: 0.2 = 0 (colunas ndo heterogéneas)
H,: 0.2 # 0 (colunas heterogéneas)

b) Estabelecer o nivel de significancia do teste, ou erro tipo |

(o).

Slide n° 153

2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)
2.3.3 Analise de Variancia (ANOVA)

c) Calcular o valor de Fcal entre colunas =» Fcalc
QM /QMg.

d) Ver o valor de Fi peiag0 2 Fiap = Fa (GLg; GLg);

Veja tabela F a seguir (5%)

Slide n° 154

87



Cargnelutti Filho, Lucio e Lopes, 2009

2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)

2.3.3 Analise de Variancia (ANOVA)

Tabela F - Contém os valores tedricos (f) da distribuigédo de F(n;m) em que P(F>f) =5%, para n
graus de liberdade do numerador e m graus de liberdade do denominador.

n = graus de liberdade do numerador

m 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 161,4 199,56 2157 2246 230,2 2340 2368 2389 2405 2419
2 18,51 19,00 19,16 19,25 19,30 19,33 1935 19,37 19,38 19,40
3 10,13 9,55 928 9,12 9,01 8,94 8,89 885 881 8,79
4 7,71 6,94 6,59 6,39 6,26 6,16 6,09 6,04 6,00 5,96
5 6,61 5,79 5,41 5,19 505 495 488 4,82 477 474
6 5,99 514 476 453 439 428 421 4,15 410 4,06
7 559 4,74 435 4,12 397 3,87 3,79 3,73 3,68 3,64
8 532 446 4,07 3,84 369 3,58 3,50 344 3,39 3,35
9 512 4,26 386 3,63 348 3,37 3,29 323 3,18 3,14
10 4,96 4,10 3,71 3,48 3,33 3,22 3,14 3,07 3,02 2,98
" 4,84 3,98 3,59 3,36 3,20 3,09 3,01 2,95 2,90 2,85
12 4,75 3,89 3,49 3,26 3,11 3,00 291 2,85 2,80 2,75
13 4,67 3,81 3,41 3,18 3,03 292 2,83 2,77 2,71 2,67
14 4,60 3,74 3,34 311 296 285 2,76 2,70 265 2,60
15 4,54 3,68 329 306 2,9 2,79 271 264 259 2,54
GLE 16 449 3,63 324 3,01 285 2,74 2,66 259 254 2,49
17 4,45 3,59 320 29 281 2,70 261 255 249 2,45
18 4,41 3,55 3,16 293 2,77 2,66 2,58 2,51 2,46 2,41
19 4,38 3,52 3,13 290 2,74 263 254 2,48 242 2,38
20 4,35 3,49 3,10 2,87 2,71 2,60 2,51 245 2,39 2,35
21 4,32 3,47 3,07 284 268 257 2,49 242 237 2,32
22 4,30 3,44 305 282 266 255 2,46 2,40 2,34 2,30
23 428 342 303 280 264 253 244 237 232 2,27
24 4,26 3,40 3,01 2,78 2,62 2,51 2,42 236 230 2,25
25 4,24 3,39 299 276 2,60 249 2,40 2,34 2,28 2,24
26 4,23 3,37 298 2,74 259 247 2,39 2,32 227 2,22
27 4,21 3,35 296 2,73 257 246 2,37 2,31 2,25 2,20
28 420 3,34 295 271 2,56 245 2,36 229 224 2,19
29 418 3,33 293 270 255 243 235 228 222 2,18
30 4,17 3,32 292 269 253 242 233 227 221 2,16

G I‘COLU NA
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2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)

2.3.3 Analise de Variancia (ANOVA)

e) Decisao e conclusao

Regido de Aceitagdo

Fcalc esta dentro da regido H1, logo rejeita-se Ho

Regido Critica

Ftab

Fcalc

- se Fcalc > Ftab, rejeitamos H;, e concluimos que as
colunas sdo heterogéneas, em nivel a de probabilidade de
erro ou de significancia, ou seja, o uso de colunas foi

eficiente. A variancia entre colunas é significativa.

Slide n° 156
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2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)
2.3.3 Analise de Variancia (ANOVA)

e) Decisao e conclusao

Fcalc esta dentro da regigo HO, logo ndo rejeita-se Ho

Regido de Aceitagdo
Ho
95%

Regido Critica

0 Fcalc Ftab

- se Fcalc < Ftab, ndo rejeitamos H, e concluimos que as
colunas ndo sao heterogéneas, ou seja, o uso de colunas
nao foi eficiente. Em préximos experimentos ndo precisamos
fazer esse bloqueamento. A variacdo existente entre
colunas deve-se ao acaso. Slide ne 157

2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)
2.3.3 Analise de Variancia (ANOVA)

Interpretacao para Filas - teste de hipotese
a) Estabelecer as hipoteses:

H,: o2 = 0 (filas ndo heterogéneas)
H,: oz2 # 0 (filas heterogéneas)

b) Estabelecer o nivel de significancia do teste, ou erro tipo |

(a).

Slide n° 158
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2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)
2.3.3 Analise de Variancia (ANOVA)

c) Calcular o valor de Fcal entre filas = Fcalc = QM/QMg.

d) Ver o valor de Fi pead0 2 Fiap = Fa (GLg; GLg);

Veja tabela F a seguir (5%)

Slide n° 159
2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)
2.3.3 Analise de Variancia (ANOVA)
Tabela F - Contém os valores tedricos (f) da distribuigéo de F(n;m) em que P(F>f) =5%, para n
graus de liberdade do numerador e m graus de liberdade do denominador.
n = graus de liberdade do numerador GL

m 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 FILA

1 161,4 199,56 2157 2246 230,2 2340 2368 2389 2405 2419

2 18,51 19,00 19,16 19,25 1930 19,33 1935 1937 19,38 19,40

3 10,13 955 928 912 901 894 889 885 881 8,79

4 771 694 659 639 626 616 609 604 600 59

5 6,61 5,79 541 5,19 5,05 4,95 4,88 4,82 4,77 4,74

6 5,99 514 4,76 4,53 4,39 4,28 4,21 4,15 4,10 4,06

7 5,59 4,74 4,35 4,12 3,97 3,87 3,79 3,73 3,68 3,64

8 5,32 4,46 4,07 3,84 3,69 3,58 3,50 3,44 3,39 3,35

9 5,12 4,26 3,86 3,63 3,48 3,37 3,29 3,23 3,18 3,14

10 49 410 371 348 333 322 314 307 302 298

1" 4,84 3,98 3,59 3,36 3,20 3,09 3,01 2,95 2,90 2,85

12 4,75 3,89 3,49 3,26 3,11 3,00 291 2,85 2,80 2,75

13 4,67 3,81 3,41 3,18 3,03 2,92 2,83 2,77 2,71 2,67

14 4,60 3,74 3,34 3,11 2,96 2,85 2,76 2,70 2,65 2,60

15 4,54 3,68 3,29 3,06 2,90 2,79 2,71 2,64 2,59 2,54
GLE 16 449 363 324 301 28 274 266 259 254 249

17 4,45 3,59 3,20 2,96 2,81 2,70 2,61 2,55 2,49 2,45

18 441 3,55 3,16 2,93 2,77 2,66 2,58 2,51 2,46 2,41

19 4,38 3,52 3,13 2,90 2,74 2,63 2,54 2,48 2,42 2,38

20 4,35 3,49 3,10 2,87 27 2,60 2,51 2,45 2,39 2,35

21 4,32 3,47 3,07 2,84 2,68 2,57 2,49 2,42 2,37 2,32

22 4,30 3,44 3,05 2,82 2,66 2,55 2,46 2,40 2,34 2,30

23 4,28 3,42 3,03 2,80 2,64 2,53 2,44 2,37 2,32 2,27

24 4,26 3,40 3,01 2,78 2,62 2,51 2,42 2,36 2,30 2,25

25 4,24 3,39 2,99 2,76 2,60 2,49 2,40 2,34 2,28 2,24

26 4,23 3,37 2,98 2,74 2,59 2,47 2,39 2,32 2,27 2,22

27 4,21 3,35 2,96 2,73 2,57 2,46 2,37 2,31 2,25 2,20

28 4,20 3,34 2,95 2,711 2,56 2,45 2,36 2,29 2,24 2,19

29 418 333 293 270 255 243 235 228 222 218  Slide n° 160

30 417 3,32 2,92 2,69 2,53 2,42 2,33 2,27 2,21 2,16
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2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)
2.3.3 Analise de Variancia (ANOVA)

e) Deciséo e concluséo

Fcalc esta dentro da regido H1, logo rejeita-se Ho

Regido de Aceitagdo Regido Critica
Ho H1
5%

95%

0 Ftab Fcalc

- se Fcalc > Ftab, rejeitamos H, e concluimos que as filas
sdo heterogéneas, em nivel a de probabilidade de erro ou
de significancia, ou seja, o uso de filas foi eficiente. A
variancia entre filas é significativa.
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2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)
2.3.3 Analise de Variancia (ANOVA)
e) Decisao e conclusao

Fcalc esta dentro da regido HO, logo ndo rejeita-se Ho

Regido de Aceitagdo Regido Critica
H1

5%

0 Fealc Ftab

- se Fcalc < Ftab, ndo rejeitamos H, e concluimos que as
filas ndo s&o heterogéneas, ou seja, o uso de colunas nao
foi eficiente. Em préximos experimentos nao precisamos
fazer esse bloqueamento. A variagdo existente entre filas

deve-se ao acaso. Slide ne 162
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2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)
2.3.3 Analise de Variancia (ANOVA)

Interpretagao para Tratamentos de efeito fixo (Teste de
Hipotese - ti de efeito fixo)

a) Estabelecer as hipdteses:

Hy: ti = 0 (para todo e qualquer i), ou seja, as médias de
tratamentos n&o diferem.

H,: ti # 0, (para algum i), ou seja, pelo menos um contraste

de médias de tratamento difere.

b) Estabelecer o nivel de significancia do teste, ou erro tipo |

(o).
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2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)
2.3.3 Analise de Variancia (ANOVA)

c) Calcular o valor de Fcalc entre tratamentos (grupos) =
Fcalc = QMga/QMg.
d) Ver o valor de Fipeag0 2 Fiap = Fa (GLigats GLg);

Veja tabela F a seguir (5%)

Slide n° 164
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2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)

2.3.3 Analise de Variancia (ANOVA)

Tabela F - Contém os valores tedricos (f) da distribuigédo de F(n;m) em que P(F>f) =5%,

graus de liberdade do numerador e m graus de liberdade do denominador.

paran

n = graus de liberdade do numerador

m 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 161,4 199,56 2157 2246 230,2 2340 2368 2389 2405 2419
2 18,51 19,00 19,16 19,25 19,30 19,33 1935 19,37 19,38 19,40
3 10,13 9,55 928 9,12 9,01 8,94 8,89 885 881 8,79
4 7,71 6,94 6,59 6,39 6,26 6,16 6,09 6,04 6,00 5,96
5 6,61 5,79 5,41 5,19 505 495 488 4,82 477 474
6 5,99 514 476 453 439 428 421 4,15 410 4,06
7 559 4,74 435 4,12 397 3,87 3,79 3,73 3,68 3,64
8 532 446 4,07 3,84 369 3,58 3,50 344 3,39 3,35
9 512 4,26 386 3,63 348 3,37 3,29 323 3,18 3,14
10 4,96 4,10 3,71 3,48 3,33 3,22 3,14 3,07 3,02 2,98
" 4,84 3,98 3,59 3,36 3,20 3,09 3,01 2,95 2,90 2,85
12 4,75 3,89 3,49 3,26 3,11 3,00 291 2,85 2,80 2,75
13 4,67 3,81 3,41 3,18 3,03 2,92 2,83 2,77 2,71 2,67
14 4,60 3,74 3,34 311 296 285 2,76 2,70 265 2,60
15 4,54 3,68 329 306 2,9 2,79 271 264 259 2,54
GLE 16 449 3,63 324 3,01 285 2,74 2,66 259 254 2,49
17 4,45 3,59 320 29 281 2,70 261 255 249 2,45
18 4,41 3,55 3,16 293 2,77 2,66 2,58 2,51 2,46 2,41
19 4,38 3,52 3,13 290 2,74 263 254 2,48 242 2,38
20 4,35 3,49 3,10 2,87 2,71 2,60 2,51 245 2,39 2,35
21 4,32 3,47 3,07 284 268 257 2,49 242 237 2,32
22 4,30 3,44 305 282 266 255 2,46 2,40 2,34 2,30
23 428 342 303 280 264 253 244 237 232 2,27
24 4,26 3,40 3,01 2,78 2,62 2,51 2,42 236 230 2,25
25 4,24 3,39 299 276 2,60 249 2,40 2,34 2,28 2,24
26 4,23 3,37 298 2,74 259 247 2,39 2,32 227 2,22
27 4,21 3,35 296 2,73 257 246 2,37 2,31 2,25 2,20
28 420 3,34 295 271 2,56 245 2,36 229 224 2,19
29 418 3,33 293 270 255 243 235 228 222 2,18
30 4,17 3,32 292 269 253 242 233 227 221 2,16

G LTRAT
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2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)

2.3.3 Analise de Variancia (ANOVA)

e) Deciséo e conclusao

95%

Regido de Aceitacéo

Fcalc esta dentro da regido H1, logo rejeita-se Ho

Regido Critica
HL
5%

0

- se Fcalc > Ftab, rejeitamos H, e concluimos que as médias
dos tratamentos (grupos) diferem entre si, em nivel a de
probabilidade de erro ou de significAncia. Ou ainda,
concluimos que ti#0 para algum i, ou melhor, no minimo
duas médias de tratamentos diferem entre si e, a diferencga

Ftab

Fcalc

existente nao pode ser atribuida a variagao do acasgyye no 166
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2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)
2.3.3 Analise de Variancia (ANOVA)

e) Deciséo e concluséo

Fcalc esta dentro da regido HO, logo ndo rejeita-se Ho

Regido de Aceitagdo Regido Critica
H1
5%

0 Fcalc Ftab

- se Fcalc < Ftab, ndo rejeitamos H, e concluimos que as
médias dos tratamentos (grupos) nao diferem entre si, ou
seja, a diferenga entre as médias dos tratamentos pode ser

atribuida ao acaso. Siide e 167

2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)
2.3.3 Analise de Variancia (ANOVA)

Avaliaciio da precisdo experimental

A precisdo experimental pode ser avaliada pela magnitude do erro experimental. Quanto menor o erro
experimental, mais preciso ¢ o experimento. A estatistica coeficiente de variagdo (CV) serve para avaliar a
precisdo experimental.

O CV ¢ calculado pela seguinte expressao:

CV== QME 100

média

O autor Pimentel Gomes sugeriu a seguinte classificagdo da precisdo experimental de acordo com o CV.

CV (%) Classificagdo do CV Classifica¢do da Precisdo Experimental
<10 Baixo Alta
>10e<20 Médio Média
>20e<30 Alto Baixa
>30 Muito Alto Muito Baixa
Slide n° 168
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2.3 Delineamento Quadrado Latino (DQL)
2.3.3 Analise de Variancia (ANOVA)

Apbs o teste de hipotese para interpretarmos o efeito de
tratamento salientamos o seguinte: Se concluirmos que ndo ha diferenca
entre as médias de tratamento, ou seja, as diferencas existentes podem
ser atribuidas ao acaso, ou ainda, ndo rejeitamos H;, ndo precisamos
fazer mais nada. No entanto, se concluirmos que ha diferenga
significativa entre as médias de tratamentos, ou seja, rejeitamos H,, o
que sabemos é que no minimo duas médias (a maior e a menor média)
diferem. Precisamos comparar as demais médias de tratamento e para
isso quando os tratamentos s&o qualitativos usamos testes de
comparagdo multipla de médias (Tukey, Duncan, Scott Knott, DMS, e
outros) e quando os tratamentos sao quantitativos, com mais de dois
niveis usa-se, mais apropriadamente, a analise de regressédo, que
estabelece uma funcdo entre a varidavel dependente (medida no
experimento) e a variavel independente (tratamento aplicado).

Slide n° 169
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3 Procedimentos para comparagoes multiplas de médias

de tratamentos

3.1 Introducdo

Analise complementar de experimentos
independente do delineamento (DIC, DBA, DQL)

| Dados | | Experimento |

Teste F Sim Tipo
signifi- Fator
cativo?
N3o Quantitativo ‘ | Qualitativo |
Andlise de Comparagao
regressédo Mdltipla de ,
Médias
C oo |
Duncan
Bonferroni
Sii Etc.

Qual teste utilizar para comparar as médias?

% Existem diversos procedimentos de comparagao
multipla de médias, cada um com as suas
particularidades. Como exemplo: Scott Knott -
indicado quando o numero de tratamentos é elevado,
evitando ambiglidades; Dunnett — quando tem-se um
tratamento testemunha (grupo controle), etc.

4 Veremos a seguir dois testes:

Tukey e Duncan.
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Teste de Tukey

3.2 TUKEY

Exemplo: Os dados da tabela abaixo se referem a altura de
plantas, em cm, de um experimento no delineamento
completamente casualizado (DIC) de quatro espécies de eucalipto.

Espécie REP Soma Meédia
1 2 3 4 5 6

A 64 72 68 77 56 95 432 72

B 78 91 97 82 85 77 510 85

C 75 93 78 71 63 76 456 76

D 55 66 49 64 70 68 372 62

OBS: O fator espécie ¢ qualitativo, logo apds a analise de
variancia, caso o teste F para o efeito de espécie for significativo,
¢ adequado proceder a um teste de comparacdo multipla de
médias.

Slide n° 174

3.2 TUKEY

- Resultado da anova

- Fiupso, (3;20) para espécie = 3,10

Quadro de analise da variancia

Fonte da variagdo GL SQ QM Fcalc Ftab 5%

Espécie 3 1636,50 545,50 5,41 3,10

Erro 20 2018,00 100,90

Total 23 3654,50

JQOME 4/100,90
Coeficiente de variagio & CV = Q *100= ~———%*100=13,62%

média 73,75

Concluimos que as médias de espécies diferem a 5% de
probabilidade de erro. Assim, ¢ necessario fazer um procedimento
complementar da anova, ou seja, um teste de comparacdo multipla
de médias, pois o fator espécie é qualitativo. Slide n° 175
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3.2 TUKEY

Como temos quatro médias poderiamos ter seis contrastes
envolvendo duas médias. Entdo precisamos saber quais os
contrastes de médias diferem.

Os contrastes de médias duas a duas seriam:
AvsB;AvsC;AvsD;BvsC; Bvs De CvsD.

O teste F da ANOVA informou que pelo menos um contraste
de médias difere. No caso, refere-se ao tratamento com maior €
menor média. Nesse exemplo foi o contraste B vs D, pois B
(maior média = 85) e D (menor média = 62). Os demais
contrastes vamos verificar se sdo significativos (diferem) por
meio do teste de Tukey, ou seja, precisamos fazer uma analise

complementar ao teste F da ANOVA.
Slide n° 176

3.2 TUKEY
Calculamos a seguinte estatistica para o teste:
A QME
= q41,6LE)
J
Onde:

A = Diferenca minima Significativa.

a = nivel de significancia do teste (erro tipo I).
I = ntmero de tratamentos

GLE = Graus de Liberdade do Erro.

S_ = OME _ Erro Padrio da média de um tratamento
y J

J = ntimero de repetigGes
Q6L = Amplitude Total Studentizada (Valor tabelado)

Qualquer diferenca entre médias de tratamentos > A é considerada significativa.

Slide n° 177
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Tabela Tukey - Contém os valores da amplitude total estudentizada (q) para uso no teste de Tukey
em nivel de 5% de erro e GLg graus de liberdade do erro.

Numero de tratamentos

GLe 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
180 270 328 371 404 431 454 474 491 506 519 532

609 833 980 109 11,7 124 13,0 135 140 144 147 151

450 591 68 750 804 848 885 918 946 972 995 101
393 504 576 629 671 705 735 760 78 803 821 837
4,60 522 567 603 633 658 680 700 717 732 747
346 434 49 531 563 59 612 632 649 665 679 692
334 417 468 506 536 561 58 600 616 630 643 655
326 4,04 453 489 515 540 560 577 592 605 618 6,29
9 320 395 442 476 502 524 543 560 574 587 598 6,09
10 315 388 433 465 491 512 531 546 560 572 583 594
11 311 382 426 457 482 503 520 535 549 561 571 581
12 308 377 420 451 475 495 512 527 540 551 562 571
13 3,06 374 415 445 469 489 505 519 532 543 553 563
14 303 370 411 441 464 483 499 513 525 536 546 555
15 301 367 408 437 460 478 494 508 520 531 540 549
16 300 365 405 433 456 474 490 503 515 526 535 544
17 298 363 402 430 452 471 486 499 511 521 531 539
18 297 361 400 428 450 467 482 49 507 517 527 535
19 296 359 398 425 447 465 479 492 504 514 523 532
20 295 358 396 423 445 462 477 490 501 511 520 528
24 2,92 353 390 417 437 454 468 481 492 501 510 518
30 289 349 385 410 430 446 460 472 482 492 500 5,08
40 286 344 379 404 423 439 452 464 474 482 490 498
60 283 340 374 398 416 431 444 455 465 473 481 488
120 2,80 336 3,69 392 410 424 436 447 456 464 471 478
0 2,77 331 363 386 403 417 429 439 447 455 462 469

Slide n° 178

®N U AN
@

3.2 TUKEY

- Para 0 nosso exemplo:
QME
A= o, GLE) ]

Q5044.20) =3,96 (valor tabelado)

100,9

A =396 =16,2392

I

Essa ¢ a diferenca minima entre duas médias para ser
considerada significativa.
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3.2 TUKEY

Organizar as médias de forma decrescente para aplicar o teste:
Espécie Média Tukey

B 85 a

C 76 ab

A 72 ab

D 62 b

Médias nao seguidas de mesma letra diferem ao nivel de 5% de significancia, pelo teste de Tukey.

=> Iniciamos calculando a diferenca da maior e da menor média:

85 - 62 = 23 =» 23 é maior que A (16,2392) = logo essas médias diferem e poderiamos afirmar ao nivel
de 5% de significancia, pelo teste Tukey, que a espécie B é mais alta que a espécie D. A diferenca de
altura entre as espécies ndo pode ser atribuida ao acaso.

= Depois:
85 - 72 =13 = 13 é menor que A (16,2392) (logo as médias ndo diferem) - representamos por “ns

“u_n

(ndo significativo) e colocamos letra “a” ao lado das médias, para simbolizar que elas nao diferem.

”

=> Fazemos o mesmo procedimento com a segunda maior média:
76 - 62=14 < 14 menor que A (16,2392) (ns) colocamos a letra “b”.

E assim terminamos o teste.

Slide n° 180

3.2 TUKEY

As conclusdes sobre os tratamento sdo feitas observando-se as
médias identificadas ou ndo por mesma letra.

Em geral, quando ndo ha um tratamento padrio (testemunha)
convém responder as seguintes perguntas: qual ¢ o melhor tratamento?
quais sdo os tratamentos que ndo diferem significativamente do
melhor? qual é o pior tratamento? e, quais sdo os tratamentos que nao
diferem significativamente do pior tratamento.

Por outro lado, quando um dos tratamentos ¢ testemunha (tratamento
padrdo) as conclusdes sdo feitas em relacdo a este tratamento e, em
geral, procura-se responder as seguintes perguntas: quais s30 0s
tratamentos melhores do que a testemunha? quais sdo os tratamentos
que ndo diferem significativamente da testemunha? e, quais sdo os
tratamentos piores do que a testemunha?

Slide n° 181
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Teste Duncan

3.3 DUNCAN

A aplicacdo do teste de Duncan ¢ semelhante a aplicagdo do
teste de Tukey. A diferenca é que em vez de ter apenas um valor
A (delta) calculamos I-1 valores de Di.

Calculamos a seguinte estatistica para o teste:

Di =71

Onde:i=2, 3,4, .... ] médias contidas no contraste

Zi = Tabela de Duncan (em fungéo de a, nimero de médias abrangidas no contraste e GLE)
QME = Quadrado Médio do erro

J =n° de repeticoes

Qualquer diferenga entre médias de tratamentos = Di é considerada significativa.
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Tabela Duncan - Contém os valores da amplitude total estudentizada (Zi) para uso no teste de
Duncan em nivel de 5% de erro e GLg graus de liberdade do erro.
Numero de médias abrangidas pelo contraste
GLg 2 3 4 5 6 7 8 9 10 12 14 16

1 180 180 180 180 180 180 180 180 180 180 180 180
2 6,09 609 609 609 609 609 609 609 609 609 609 609
3 450 450 450 450 4,50 450 450 450 450 450 450 4,50
4 393 401 402 402 4,02 402 402 402 402 402 402 4,02
5 364 374 379 38 38 38 38 38 38 38 38 38
6 346 358 364 3,68 368 368 368 368 368 368 3,68 3,68
7 335 347 354 358 360 361 361 361 361 361 361 361
8 326 339 347 352 355 356 356 356 356 356 356 3,56
9 320 334 341 347 350 352 352 352 352 352 352 352
10 315 330 337 343 3,46 347 347 347 347 347 347 347
11 311 327 335 339 343 344 345 3,46 346 346 346 346
12 308 323 333 336 340 342 344 344 346 346 346 346
13 306 321 330 335 338 341 342 344 345 345 346 346
14 303 318 327 333 337 339 341 342 344 345 346 346
15 301 316 325 331 336 338 340 342 343 344 345 346
16 300 315 323 330 334 337 339 341 343 344 345 346
17 298 313 322 328 333 336 338 340 342 344 345 346
18 297 312 321 327 332 335 337 339 341 343 345 346
19 2% 311 319 32 331 335 337 339 341 343 344 346
20 29 310 318 325 330 334 336 338 340 343 344 346
22 29 308 317 324 329 332 335 337 339 342 344 345
24 292 307 315 322 328 331 334 337 338 341 344 345
26 291 306 314 321 327 330 334 336 338 341 343 345
28 29 304 313 320 32 330 333 335 337 340 343 345
30 289 304 312 320 325 329 332 335 337 340 343 344
40 286 301 310 317 322 327 330 333 335 339 342 344
60 28 29 308 314 320 324 328 331 333 337 340 343

100 280 295 305 312 318 322 326 329 332 336 340 342
© 2,77 292 302 309 315 319 323 326 329 334 338 34l
Stide n° 183

101



Cargnelutti Filho, Lucio e Lopes, 2009

3.3 DUNCAN

- Célculos dos Di conforme o numero de médias abrangidas no contraste (nesse
exemplo, D2, D3 e D4)

Numero de médias abrangidas pelo contraste

GLe e B 4

20 Z3=2.95. Z, =310 Z, =318

Duas médias & D2 = 221/% =295 % =12,0974

Trés médias & D3 =73, /% =3,10 102’9 =12,7125

Quatro médias & D4 = Z4, /% =318 102’9 =13,0406

Slide n° 184

3.3 DUNCAN

Organizar as médias de forma decrescente para aplicar o teste:
Espécie Meédia Duncan
B 85 a

C 76 ab

A 72 be

D 62 c

Meédias nao seguidas de mesma letra diferem ao nivel de 5% de significancia, pelo teste Duncan.

=> Iniciamos calculando a diferenca da maior e da menor média:

85 - 62 = 23 =» 23 é maior que D4 (13,0406) (comparamos com D4, pois envolve quatro médias) <
logo essas médias diferem e poderfamos afirmar ao nivel de 5% de significancia, pelo teste Duncan,
que a espécie B é mais alta que a espécie D. A diferenca de altura entre as espécies ndo pode ser
atribuida ao acaso.

= Depois:

85 - 72 =13 =» 13 é maior que D3 (12,7125) (comparamos com D3, pois envolve trés médias) mesmo
comentério acima.

85 -76 =9 = 9 é menor que D2 (12,0974) (logo as médias ndo diferem) - representamos por “ns” (nao
significativo) e colocamos letra “a” ao lado das médias, para simbolizar que elas ndo diferem.
=> Fazemos o mesmo procedimento com a segunda maior média:

76 - 62=14 =» 14 é maior que D3 (12,7125) diferenca significativa.

76 - 72 =4 =» 4 é menor que D2 (12,0974) (ns) colocamos a letra “b”.

= Terceira maior média .
72 - 62 =10 =» 10 é menor que D2 (12,0974) (ns) colocamos a letra “c”. Slide n° 185
E assim terminamos o teste.
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TUKEY e DUNCAN — Resumo para o exemplo

Espécie Meédia | Tukey |Duncan
B 85| a a
C 76 | ab ab
A 72| ab bc
D 62| b c
Valor p/ o teste 2 médias | 16,2392 | 12,0974
3 médias 12,7125
4 médias 13,0406
n° de # significativas a 5% 1 3
Classificacao do teste quanto a amplitude simples | multipla
Tabela a ser consultada Tukey | Duncan
~ N ME ME
Erro padrao utilizado QT QT
Meédias ndo seguidas de mesma letra diferem ao nivel de 5% de significancia.
Slide n° 186
Resultados de outros testes
Espécie Média | DMS Tukey |Duncan |Bonferroni | Dunnett | SNK Scheffé
B 85 a a a a B#D a a
C 76 ab ab ab ab C=D ab ab
A 72 bc ab be ab A=D ab ab
D 62 c b c b b b
Valor p/ o teste 2 médias | 12,0975 | 16,2392 | 12,0974 16,9766 14,7305 | 12,0975 17,6859
3 médias 12,7125 14,6809
4 médias 13,0406 16,2392
n° de # significativas a 1 1 1 1 1
5% 3 3
Classificacdo do teste simples | simples | maltipla | simples | simples |maltipla| simples
quanto a amplitude P P P P P P P
Tabela a ser tde tde Fde
consultada Student Tukey | Duncan Student Dunnett | Tukey Snedcor
Erro padréo utilizado 2 QJME —QI;/IE —QI;/IE 2QME QJME 2QME QJME LI}/IE oME

Meédias nio seguidas de mesma letra diferem ao nivel de 5% de significancia.

Slide n° 187
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Exercicio

Pratica 3 - Delineamento quadrado latino (DQL) +
Tukey e Duncan

Gabarito disponivel em:

www.ufsm.br/cargnelutti

Slide n° 188
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4 Interpretagcao de experimentos com tratamentos
quantitativos (Regressao)

4.1

Introducgao

Analise complementar de experimentos
independente do delineamento (DIC, DBA, DQL)

| Dados | | Experimento |

Teste F Sim Tipo N | Aula passada |
signifi- > Fator
cativo? /
Nio ‘ Quantitativo ‘ | Qualitativo |
-
Andlise de Comparagao
regressao Mdltipla de |-
Médias
]
” Bonferroni
Aula de
. Sii i
hoje

* Quando os tratamentos (variavel independente - X) podem
ser ordenados segundo um critério quantitativo deve-se
usar a regressao e ajustar uma equagao que expresse
matematicamente o comportamento dos tratamentos.

» Se Xi é o valor do tratamento i e Yij € a observagéo
(resposta) ao efeito do tratamento i na repetigao j entéo, o
problema é resolvido encontrando a fungéo Y = "funcdo de
X",

» Serao abordadas somente as equagbes polinomiais de:
+ primeiro grau (Y=a+bX)

+ segundo grau (Y=a+bX+cX?) e

« terceiro grau (Y=a+bX+cX2+dX3).

Slide n° 192
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» Para ter um ponto de referéncia na interpretacao de
experimentos com grupos quantitativos, deve-se incluir,
sempre que possivel, a quantidade zero (testemunha) na
relacdo dos tratamentos a serem avaliados.

+ Sendo | o numero de tratamentos quantitativos (niveis da
variavel independente X) do experimento, deve-se ter em
estudo no minimo I= 3 para aplicar a analise de regressao.

* Quando I=2, temos dois pontos e infinitas equagdes
podem passar pelos dois pontos tornando impossivel
estudar a relacao entre os tratamentos e seus efeitos.
Neste caso, para concluir, testa-se a hipotese de
igualdade das médias dos dois tratamentos e verifica-se
qual dos dois tratamentos tem maior média — teste F da
Anova.

Slide n° 193

Considerando a observacéo Y; como sendo o valor obtido na unidade
experimental (UE) do tratamentoo X; na repeti¢éo j. O modelo, neste caso,
é:

Y, =b, +b,X; +b,X} +..+b X[ +8; +¢, em que:

ij

bo= constante ou valor esperado de Y se X;=0;

b= coeficiente do primeiro grau (linear) do modelo;

b,= coeficiente do segundo grau (quadratico) do modelo;
b= coeficiente de grau k;

81 = desvio da fungdo com a média no ponto X; e,
e;; =erro experimental referente a observacéo Y;;.

Slide n° 194
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4.2

» Estuda-se tantos graus de regressao quantos forem os

graus de liberdade dos tratamentos e para cada grau da
regressao € atribuido um grau de liberdade. No caso de
experimentos com I=4 tratamentos, a equacao de terceiro
grau é a de maior grau possivel e, neste caso, a variancia
dos desvios € nula.

Nesse texto, sera abordada a obtencao das estimativas
dos parametros para o modelo que melhor se ajuste aos
dados observados, considerando o método dos
polindmios ortogonais utilizado quando os tratamentos
sdo equidistantes e com numero igual de repeti¢cdes para
cada tratamento (experimento balanceado).
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Métodos dos polinémios ortogonais

4.2 Método dos polindmios ortogonais

Exemplo: Os dados da tabela abaixo se referem a altura de
plantas de eucalipto, em cm, de um experimento no delineamento
completamente casualizado (DIC) de quatro doses de Nitrogénio
(0, 10, 20 e 30).

Dose Repeticoes Y] . Y, Sil

1 2 3 4 5 (Soma) (Média)  (Variancia)
0 48 40 43 41 48 220 44 14,5
10 53 47 52 47 56 255 51 15,5
20 53 61 54 59 53 280 56 14,0
30 47 45 50 48 55 245 49 14,5

Yo=1000 v -s50

OBS: O fator dose (tratamento) é quantitativo, logo apds a andlise
de variancia, caso o teste F para o efeito de dose for significativo,
¢ adequado proceder a analise de regressao.

Slide n° 196
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4.2 Método dos polindomios ortogonais
Quadro de analise de variancia (anova)

Fonte de Variagdo GL SQ QM Fcace  Ftab 5% (3, 16)
Dose 3 370 123,333 8,433 3,24

Erro 16 234 14,625 -

Total 19 604 - -

CV =17,65%

Concluimos que as médias
de doses diferem a 5% de
probabilidade de erro. Assim,
€ necessario fazer um
procedimento complementar
da anova, ou seja, fazer a
analise de regressao.

Fcalc esta dentro da regido H1, logo rejeita-se Ho

Regido de Aceitagdo Regigo Critica
HL

5%

0 3,24 8,433

Slide n° 197

4.2 Método dos polindomios ortogonais

Podemos a partir das médias de cada dose ou grupo (X) fazer
um diagrama de dispersdo, no EXCEL, para ter uma idéia

“preliminar” do comportamento.
60 -

Dose (X) | Média de Y 1 > 56
] 75
0 44 01, ) 2
¥ =43,5+1,25X-0,035 X
10 L , R? =0,9324
20 56 s
30 49 g 30
@
=
20 A
10 4
0 .
0 10 20 30
Grupo (X)

OBS.: O R? calculado no Excel é o nio ajustado.

Slide n° 198

108



Cargnelutti Filho, Lucio e Lopes, 2009

4.2 Método dos polindomios ortogonais

A dispersao dos pontos no grafico sugere que o modelo
quadratico, talvez, seja o mais adequado. Precisamos confirmar
essa informagdo  estatisticamente através da  analise
complementar da andlise de varidncia por meio da andlise de
regressao.

Os coeficientes dos polindmios ortogonais de primeiro grau (contraste
linear - Cj;) segundo grau (contraste quadratico - Cj) e de terceiro grau
(contraste cubico - Cj3) devem ser consultados na tabela seguinte para [ = 3,
4,5, 6,7 e 8 grupos: Nessa tabela K=SiCik* (k=1,2,..) e M ¢ um valor
usado para o calculo das estimativas dos parametros da equagao.
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4.2 Método dos polindomios ortogonais
=3 1=4 I=5

I Ci Ciy i Ci Ci Ci i Ci Cp Ci
1 -1 1 1 -3 1 -1 1 -2 2 -1
2 0 -2 2 -1 -1 3 2 -1 -1 2
3 1 1 3 1 -1 -3 3 0 -2 0
4 3 1 1 4 1 -1 -2
5 2 2 1
K 2 6 20 4 20 10 14 10
M 1 3 2 1 10/3 1 1 5/6
1=6 =7 1=8
I Ci Cp Cis 1 Ci Cp Cis 1 Ci Cip Cis
1 -5 5 -5 1 -3 5 -1 1 -7 7 -7
2 -3 -1 7 2 -2 0 1 2 -5 1 5
3 -1 -4 4 3 -1 -3 1 3 -3 -3 7
4 1 -4 -4 4 0 -4 0 4 -1 -5 3
5 3 -1 -7 5 1 -3 -1 5 1 -5 -3
6 5 5 5 6 2 0 -1 6 3 -3 -7
7 3 5 1 7 5 1 -5
8 7 7 7
K 70 84 180 28 84 6 168 168 264
M 2 3/2 5/3 1 1 1/6 2 1 2/3
Fonte: Storck et al. (2006).
I = tratamentos ou grupos Slide n° 200
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4.2 Método dos polindomios ortogonais

Como temos [=4 tratamentos.

Montamos a seguinte tabela auxiliar para analise de regressio

[220x(3) | [ 220x() | | 220x()
[ Xl\ [Yi\ Gy Co Co CiYi \CoYi  CaY,
1 220 3 1 -1 A660 220 -220F
2 255 -1 -1 3 255 255 765
3 280 1 -1 -3 280 280 -840
4 458 3 1 1 735 245 245
o 1000 \ 100 -70 -50
K 20 4
M 2 1 10/3
\
‘ Doses ‘ ‘ Totais de doses ‘ \
ZChY;  ZCpYi ZCiY
Slide n° 201
4.2 Método dos polindomios ortogonais
Calculo das somas de quadrados:
Soma de Quadrados da Regressdo Linear
2
SQg = (ZiC”Yi.)Z/JZiC“
[(-3%220)+(—1*255)+ (1 * 280) (3*245)f
e e e () 4 B
— + J—
SQge = (100)% /(5 x 20) = 100,00
‘ E o valor de k tabelado ‘
J = ntmero de repeti¢des
Slide n° 202
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4.2 Método dos polindomios ortogonais

Calculo das somas de quadrados:

Soma de Quadrados da Regressdo Quadratica

SQRQ = (ZicizYi')z /Jzicizz

[(1%220)+ (= 1*255)+ (- 1%280)+ (1*245)]
5*|(1F + (1) + (=17 + (1)

SQro = (-70)*/ (5 x ATL) =245,00

SQRQ =

‘ E o valor de k tabelado ‘

J =numero de repeti¢des
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4.2 Método dos polindomios ortogonais

Calculo das somas de quadrados:

Soma de Quadrados da Regressao Cubica

SQpc = (Zici3Yi-)2/JziCi23

[(=1%220)+(3*255)+(~3*280) + (1*245)]
S*[(-17+ () +(-3) + (1) |

SQrc = (-50)* / (5 x 20) = 25,00

SQRC =

‘ E o valor de k tabelado ‘

J = ntmero de repeti¢des

Slide n° 204
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4.2 Método dos polindomios ortogonais

Calculo das somas de quadrados:

Na analise de regressdo decompomos a soma de
quadrados de tratamentos nas partes devido a Soma de
Quadrados da regressdo linear, quadratica, cubica e desvios da

regressao.

Entdo a Soma de Quadrados dos Desvios da Regressao
pode ser obtida por diferenga:
SQpesvio =370 - 100,00 - 245,00 - 25,00 = 0,00

Nesse caso como temos I = 4 e decompomos até o
terceiro grau € esperado que a Soma de Quadrados dos Desvios
da Regressdo fosse zero.
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4.2 Método dos polindomios ortogonais

Analise de variancia com decomposicio da soma de
quadrados de tratamentos em regressoes

FV GL S0 QM Forc (sob Ho)
Tratamentos -1 SQrrar  QMrrar  QMrrAT/QME
12 Grau (RL) 1 SQreL QMg QMr/QMg
2° Grau (RQ) 1 SQrq QMgq QMgo/QMg
32 Grau (RC) 1 SQre QMgc QMgrc/QMg
Desvios (D) I-4 SQp QMp QMp/QMg
Erro I(J-1)  SQg QMg -
Total -1 SQroraL - -
QM = SQ/GL

Slide n° 206
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4.2 Método dos polindomios ortogonais

Para o nosso exemplo temos:

FV GL SQ QM Fearc (sob Hg)  Frap 5%
Doses 3 370 123,333 8,433 3,24
1° Grau 1 100 100 6,838 4,49
2° Grau 1 245 245 16,752 4,49
3° Grau 1 25 25 1,709 4,49
Desvios 0 0 0 - -
Erro 16 234 4,625 - -
Total 19 604 - - -

A soma desses valores € igual a SQpoggs
100 +245+25+0=370

Vamos agora testar as hipoteses para escolher o grau de regressao adequado.
O grau da regressao a ser escolhido é o de maior grau significativo
independentemente da significancia dos graus que antecedem.

Slide n° 207

4.2 Método dos polindomios ortogonais

TESTE DE HIPOTESE

Para interpretacao do efeito linear de X sobre Y
a) Estabelecer as hipoteses

Hp: b;=0 (ndo ha efeito linear)
H;: b0 (b;<0 ou b;>0) (ha efeito linear)

b) Estabelecer o nivel de significincia do teste, ou erro tipo I (o) & a=5%
¢) Calcular o valor de Fcyc da regressdo linear

- My _ 100 _ 635

F,
QM 14,625

d) Comparar com o valor de Fryp = F, (GLg;; GLE)

Slide n° 208

113



Cargnelutti Filho, Lucio e Lopes, 2009

GL.

graus de liberdade do numerador e m graus de liberdade do denominador.

Tabela F - Contém os valores tedricos (f) da distribuicdo de F(n;m) em que P(F>f) =5%, para n

n = graus de liberdade do numerador GLRL
m 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 1614 1995 2157 2246 2302 2340 2368 2389 2405 2419
2 18,51 19,00 19,16 19,25 19,30 19,33 1935 19,37 19,38 19,40
3 10,13 955 928 912 901 894 88 88 881 879
4 771 694 659 639 626 616 609 604 600 59
5 661 579 541 519 505 495 488 482 477 474
6 599 514 476 453 439 428 421 415 410 4,06
7 559 474 435 412 397 387 379 373 368 364
8 532 446 407 384 369 358 350 344 339 335
9 512 426 38 363 348 337 329 323 318 314
10 49 410 371 348 333 322 314 307 302 298
1" 484 398 35 336 320 309 301 29 290 285
12 475 389 349 326 311 300 291 28 28 275
13 467 381 34 318 303 292 28 277 271 267
14 460 374 334 311 29 28 276 270 265 260
15 454 368 329 306 29 279 271 264 259 254
16 363 324 301 28 274 266 259 254 249
17 445 359 320 29 28 270 261 255 249 245
18 441 355 316 293 277 266 258 251 246 24
19 438 352 313 29 274 263 254 248 242 238
20 435 349 310 287 271 260 251 245 239 235
21 432 347 307 284 268 257 249 242 237 232
22 430 344 305 282 266 255 246 240 234 230
23 428 342 303 28 264 253 244 237 232 227
24 426 340 301 278 262 251 242 236 230 225
25 424 339 299 276 260 249 240 234 228 224
26 423 337 298 274 259 247 239 232 227 222
27 421 335 29 273 257 246 237 231 225 220
28 420 334 295 271 256 245 236 229 224 219
29 418 333 293 270 255 243 235 228 222 218 H o
30 417 332 292 269 253 242 233 227 221 216 Slide n° 209

4.2 Método dos polindomios ortogonais

TESTE DE HIPOTESE

e) Decisdo e conclusdo

- se Fcarc = Fras, rejeita-se Hy e conclui-se que o efeito linear (positivo ou
negativo) de X sobre Y ¢ significativo em nivel a de probabilidade de erro.

- se Fcare < Frag, ndo rejeita-se Hy e conclui-se que o efeito linear (positivo ou
negativo) de X sobre Y ndo ¢ significativo, ou seja, o efeito pode ser atribuido ac

acaso.

Slide n° 210
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4.2 Método dos polindomios ortogonais

TESTE DE HIPOTESE
Nosso exemplo

Fcalc estd dentro da regido H1, logo rejeita-se Ho

(4,49),  rejeitamos  H,

Regido de Aceitagdo

de probabilidade de erro.

0 4,49 6,838

[Fras = Fsy, (15 16) = 4,49 |

Slide n° 211

Como Fu e (6,838) = Frup

(&

concluimos que o efeito linear
(positivo ou negativo) de X sobre
Y ¢ significativo em nivel de 5%

4.2 Método dos polindomios ortogonais

TESTE DE HIPOTESE

Para interpretacio do efeito quadratico de X sobre Y
a) Estabelecer as hipoteses

Hp: b=0 (ndo ha efeito quadratico)
H;: by#0 (b,<0 ou b,>0) (ha efeito quadratico)

b) Estabelecer o nivel de significancia do teste, ou erro tipo I (o) 2 a=5%

¢) Calcular o valor de Fcyc da regressdo quadratica

M
Fope = Mg _ 245 _ 16,752
QM, 14,625

d) Comparar com o valor de Fryp = F, (GLgo, GLg)

Slide n° 212
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Tabela F - Contém os valores tedricos (f) da distribuicdo de F(n;m) em que P(F>f) =5%, para n

graus de liberdade do numerador e m graus de liberdade do denominador.

GL.

n = graus de liberdade do numerador GL

m_— 1 2 34 5 6 7 8 9 10 RQ
1 1614 1995 2157 2246 2302 2340 2368 2389 2405 2419

2 18,51 19,00 19,16 19,25 19,30 19,33 1935 19,37 19,38 19,40

3 1013 955 928 912 9,01 894 889 88 881 879

4 771 694 659 639 626 616 609 604 600 59

5 661 579 541 519 505 495 488 482 477 474

6 599 514 476 453 439 428 421 415 410 4,06

7 559 474 435 412 397 387 379 373 368 364

8 532 446 407 384 369 358 350 344 339 335

9 512 426 38 363 348 337 329 323 318 314

10 49 410 371 348 333 322 314 307 302 298

1" 484 398 359 336 320 309 301 29 290 285

12 475 389 349 326 311 300 291 28 28 275

13 467 381 341 318 303 292 28 277 271 267

14 460 374 334 311 29 28 276 270 265 260

15 454 368 329 306 29 279 271 264 259 254

16 363 324 301 28 274 266 259 254 249

17 445 359 320 29 28 270 261 255 249 245

18 441 355 316 293 277 266 258 251 246 24

19 438 352 313 29 274 263 254 248 242 238

20 435 349 310 287 271 260 251 245 239 235

21 432 347 307 284 268 257 249 242 237 232

22 430 344 305 28 266 255 246 240 234 230

23 428 342 303 280 264 253 244 237 232 227

24 426 340 301 278 262 251 242 236 230 225

25 424 339 299 276 260 249 240 234 228 224

26 423 337 298 274 259 247 239 232 227 222

27 421 335 29 273 257 246 237 231 225 220

28 420 334 295 271 256 245 236 229 224 219

29 418 333 293 270 255 243 235 228 222 218 H o
30 417 332 292 269 253 242 233 227 221 216 Slide n° 213

4.2 Método dos polindomios ortogonais

TESTE DE HIPOTESE

e) Decisdo e conclusdo

- se Fcarce = Frag, rejeita-se Hy e conclui-se que o efeito quadratico (positivo ou
negativo) de X sobre Y ¢ significativo em nivel a de probabilidade de erro.

- se Feare < Frag, ndo rejeita-se Hy e conclui-se que o efeito quadratico (positive
ou negativo) de X sobre Y ndo ¢ significativo, ou seja, o efeito pode ser atribuide

a0 acaso.

Slide n° 214
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4.2 Método dos polindomios ortogonais

TESTE DE HIPOTESE
Nosso exemplo

Como Fiy ¢ (16,752) = Frup

(4,49), rejeitamos H, e

concluimos que o efeito

quadratico (positivo ou negativo)

Fcalc estd dentro da regido H1, logo rejeita-se Ho de X sobre Y é signiﬁcativo em

nivel de 5% de probabilidade de

erro. Em outras palavras, o 2°

grau  ajustou  uma  porgdo

significativa de variagdo a mais
que o 1° grau.

Regido de Aceitagdo Regido Critica
H1
5%

0 4,49 16,752

‘FTAB =Fyy, (1;16) =449 ‘ Slide n° 215

4.2 Método dos polindomios ortogonais
TESTE DE HIPOTESE

Para interpretacio do efeito ciibico de X sobre Y
a) Estabelecer as hipoteses

Hjy: b3=0 (ndo ha efeito cubico)
H;: b3#0 (b3<0 ou b;>0) (ha efeito cubico)

b) Estabelecer o nivel de significancia do teste, ou erro tipo I (o) @ aa= 5%
¢) Calcular o valor de Fcy ¢ da regressao cubica

Foare = My = 2 - =1,709
QM 14,625

d) Comparar com o valor de Fr g = F, (GLgc, GLg)
Slide n° 216
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GL.

graus de liberdade do numerador e m graus de liberdade do denominador.

Tabela F - Contém os valores tedricos (f) da distribuicdo de F(n;m) em que P(F>f) =5%, para n

n = graus de liberdade do numerador GLRC
m 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 1614 1995 2157 2246 2302 2340 2368 2389 2405 2419
2 18,51 19,00 19,16 1925 19,30 19,33 19,35 19,37 19,38 19,40
3 1013 955 928 912 901 894 88 88 881 879
4 7,71 694 659 639 626 616 6,09 604 6,00 596
5 6,61 579 541 519 505 495 488 482 477 474
6 59 514 476 453 439 428 4,21 4,15 4,10 4,06
7 559 474 435 412 397 387 379 373 368 364
8 532 446 407 384 369 358 350 344 339 335
9 512 426 38 363 348 337 329 323 318 314
10 49 410 371 348 333 322 314 307 302 298
11 484 398 359 336 320 309 301 29 290 285
12 475 389 349 326 311 300 291 28 28 275
13 4,67 3,81 3,41 318 303 292 28 277 271 2,67
14 460 374 334 311 29 28 276 270 265 2,60
15 4,54 368 329 306 29 279 271 264 259 254
16 363 324 3,01 285 274 266 259 254 249
17 445 359 320 296 281 2,70 2,61 2,55 249 245
18 4,41 355 316 293 277 266 258 251 246 241
19 438 352 313 290 2,74 263 254 248 242 238
20 435 349 310 287 271 2,60 2,51 245 239 235
21 432 347 307 284 268 257 249 242 237 232
22 430 344 305 282 266 255 246 240 2,3¢ 230
23 428 342 303 28 264 253 244 237 232 227
24 426 340 3,01 278 262 251 242 236 230 225
25 424 339 299 276 260 249 240 234 228 224
26 423 337 298 274 259 247 239 232 227 222
27 4,21 33 29 2,73 257 246 237 231 225 220
28 420 334 295 271 256 245 236 229 224 219
29 418 333 293 270 255 243 235 228 222 218 H o
30 417 332 292 269 253 242 233 227 221 2,16 Slide n° 217

4.2 Método dos polindomios ortogonais

TESTE DE HIPOTESE

e) Decisdo e conclusdo

- se Fcac = Frap, rejeita-se Hy e conclui-se que o efeito cubico (positivo ou
negativo) de X sobre Y ¢ significativo em nivel a probabilidade de erro. Ainda
pode-se dizer que o 3° grau ajustou uma porgdo significativa de variagdo a mais

daquela ajustada pelos 1° e 2° graus.

- se Fcare < Frap, ndo rejeita-se Hy e conclui-se que o efeito cubico (positivo ou
negativo) de X sobre Y ndo ¢ significativo, ou seja, o efeito pode ser atribuido ac
acaso.

Slide n° 218
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4.2 Método dos polindomios ortogonais

TESTE DE HIPOTESE
Nosso exemplo

Como Fy (1,709) <Frap
(4,49), ndo rejeitamos Hy e e
concluimos e que o efeito cubico
(positivo ou negativo) de X sobre
Y ¢ ndo significativo e pode ser
atribuido ao acaso.

Fcalc estd dentro da regido Ho, logo ndo rejeita-se Ho

Regido de Aceitacdo Regido Critica

OBS.: Se houvesse mais que quatro

‘FTAB “Fyy (1, 16)=4.49 ‘ tr.atamentos haveria ngcessidade de 'Festar a
A% : hipétese para o efeito dos desvios da
regressao. Slide n° 219

4.2 Método dos polindomios ortogonais
TESTE DE HIPOTESE

Para interpretacio do efeito dos desvios da regressdao de X sobre Y

a) Estabelecer as hipoteses

Ho: 8? =0 (nfio h4 efeito dos desvios da regressio)

H1: 5? #0 (h4 efeito dos desvios da regressdo)

b) Estabelecer o nivel de significdincia do teste, ou erro tipo I (o) a= 5%

¢) Calcular o valor de F ¢4 dos desvios

E — QM DESVIOS
CALC
QM

d) Comparar com o valor de Fryg = F, (GLpgsyros; GLg)
Slide n° 220
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Tabela F - Contém os valores tedricos (f) da distribuicdo de F(n;m) em que P(F>f) =5%, para n

graus de liberdade do numerador e m graus de liberdade do denominador.

n = graus de liberdade do numerador

GL

GL.

m 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Desvios
1 1614 1995 2157 2246 2302 2340 2368 2389 2405 2419
2 1851 1900 1916 1925 1930 1933 1935 19,37 19,38 19,40
3 1013 955 928 912 901 894 889 885 881 879
4 771 694 659 639 626 616 609 604 600 596
5 661 579 541 519 505 495 488 482 477 474
6 599 514 476 453 439 428 421 415 410 406
7 559 474 435 412 397 387 379 373 368 364
8 532 446 407 384 369 358 350 344 330 335
9 512 426 386 363 348 337 329 323 318 314
10 496 410 371 348 333 322 314 307 302 298
11 484 398 359 336 320 300 301 295 290 285
12 475 389 349 326 311 300 291 285 280 275
13 467 381 341 318 303 292 283 277 271 267
14 460 374 334 311 296 285 276 270 265 260
15 454 368 329 306 290 279 271 264 259 254
16 449 363 324 301 285 274 266 259 254 249
17 445 359 320 296 281 270 261 255 249 245
18 441 355 316 293 277 266 258 251 246 241
19 438 352 313 290 274 263 254 248 242 238
20 435 349 310 287 271 260 251 245 239 235
21 432 347 307 284 268 257 249 242 237 232
2 430 344 305 282 266 255 246 240 234 230
23 428 342 303 280 264 253 244 237 232 227
24 426 340 301 278 262 251 242 236 230 225
25 424 339 299 276 260 249 240 234 228 224
26 423 337 298 274 259 247 239 232 227 222
27 421 335 296 273 257 246 237 231 225 220
28 420 334 295 271 256 245 236 220 224 219
29 418 333 293 270 255 243 235 228 222 218 Qlida no
0 417 3w 2w 269 25 242 23 221 221 21e Olide n°221

4.2 Método dos polindomios ortogonais

TESTE DE HIPOTESE

e) Decisdo e conclusdo

- se Fcarc > Fras, rejeita-se Hy e conclui-se, em nivel a de probabilidade de erro,
que um efeito de grau superior ao terceiro € significativo e deveria ser incluido no

modelo.

- se Fcarc < Frag, ndo rejeita-se Hy e conclui-se que um efeito de grau superior ac
terceiro € ndo significativo e ndo deve ser incluido no modelo.

Slide n° 222

120



Cargnelutti Filho, Lucio e Lopes, 2009

4.2 Método dos polindomios ortogonais

Os testes de hipoteses das regressdes determinam qual o grau da equagdo a ser
ajustada. Assim, o grau da equagdo a ser usado é o de maior grau significativo,
ndo importando as significdncias dos graus que o antecedem.

Assim temos os seguintes casos:

Casos Hipoéteses adotadas* — Equacdo a ser ajustada
RL RQ RC
1 H; H, H S Y=b, +bX+b,X* +b,X>
2 H, H, H S Y=b, +bX+b,X* +b,X>
3 H, H, H S Y=b, +bX+b,X* +b,X>
4 H, H, H > Y =b, +bX+b,X* +b,X>
5 H, H, Hy — ¥ =b, +b,X+b,X* H Nosso exemplo
6 H, H, Hy - ¥ =b, +b,X+b,X>
7 H; H, Hy > Y=b,+bX
8 H, H, Hy - Nenhuma equagio se ajusta

* H, = efeito significativo; Hy =

efeito ndo significativo.

Slide n° 223

4.2 Método dos polindomios ortogonais
TESTE DE HIPOTESE

Nos casos em que a regressdo de 1° grau for adequada, um novo
experimento, com quantidades maiores ou menores, deve ser planejado e
executado. Isto pode ser feito aumentando-se o niumero de tratamentos ou
aumentando-se as diferengas entre os niveis dos tratamentos.

Nesse novo experimento, poderd ser atingido um ponto (resposta) que
corresponde a0 minimo ou ao maximo da curva; o que ira melhorar a
interpretagdo e a conclusdo do efeito de tratamentos (X) sobre a variavel
observada (Y).

No nosso exemplo (caso 5 da tabela anterior), ou seja, como foram
rejeitadas as hipéteses Hy: b=0 e H,: b,=0 em nivel de 5% de
significancia, e ndo foi rejeitada a hipotese Hy: b,=0 a equacdo a ser

ajustada ¢ a de 2° grau, ouseja <y _ 1. " n 2
Y =by+b,X+b,X"  sjgeno204
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4.2 Método dos polindomios ortogonais

O modelo geral para estimar uma equagdo quando se usa o método dos
polindmios ortogonais, é:

Y=Y.+BMP +B,M,P, +...+ BM,P, +¢
Para estimar uma equagdo usa-se parte da equagdo geral, de acordo com o

modelo determinado pelos testes de hipdteses das regressdes. Considerando até o
terceiro grau a determinagdo do grau da equagdo ¢ feita segundo o esquema:

Y =Y..+BM,P, +B,M,P, + B;M,P,

equacao linear

f 1
equagdo quadratica

"equacdo clibica !

Slide n° 225

4.2 Método dos polindomios ortogonais

Entdo para o nosso exemplo usamos:
Y=Y..+B,M,P, +B,M,P,

Para estimar os pardmetros do modelo quadratico fazemos os seguintes
calculos:

Y .. = média geral do experimento = 50,00

Slide n° 226
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4.2 Método dos polindomios ortogonais

B, =) C,Y,./1).C]

B - (=3%220)+(—1*255)+(1*280)+ (
| S*[(-3F +(-1F +(F + 6

B, =(100)/ (5 x 20) = 1,00
B,=) C,Y./1).C}

_ (1%220)+ (- 1*255)+ (- 1*280) + (1* 245)
s*[0f +(=1F +(-1F +(F |

B,=(-70) / (5 x 4) = -3,50

*245)

]

B,

Slide n° 227

4.2 Método dos polindomios ortogonais

Os valores de M, e M, s@o consultados nas tabelas dos polindmios ortogonais (ver
tabela auxiliar anterior).

M1=2
M2:1
P,=x;

P, =x*— {(I*1)/12} = x* - {(4*1)/12} =x*- 1,25

. X-X X-15 - ,
Calculamos ainda: X = = onde X é a média dos valores de

h 10
X, ou seja, (0 + 10 + 20 + 30)/4 = 15, e h ¢ a amplitude ou intervalo entre os
valores de X, ou seja, 10 - 0 = 10, ou ainda 20 -10 = 10 e assim sucessivamente,
pois os valores sdo eqiiidistantes.

Slide n° 228
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4.2 Método dos polindomios ortogonais

OBS.: Para o ajuste da equacio de terceiro grau usa-se:
2
B, =) C,Y./J) C}

M; obtido em tabelas dos polindmios ortogonais
P3 =x3 - x {3 - 7)/20}

Onde I = niimero de tratamentos

Slide n° 229
4.2 Método dos polindomios ortogonais
Substituindo os termos (B1, B2, M1, M2, P1, P2) na equagao geral tém-se:
Y=Y..+BM,P +B,M,P,
¥ =50,00+(1,00)2)x + (= 3,50)1)(x> —1,25)
Y =50,00+2,00x +4,375 — 3,50 x>
Y =54,375+2,00x — 3,50 x°
, N X-15
Precisamos agora substituir x por X = T
2
Y= 54,375+2,00[X_15)— 3,50 [X_lsj
10
—_— 2 —_—
V= 54,375+2,00(X15j— 3,50 | X 230X +225
10 100
¥ =54,375+0,20(X ~15)- 0,035 (X> ~30X +225)
Y =54,375+0,20 X—3,00— 0,035X>+1,05 X — 7,875
¥ =435+1,25 X— 0,035X> Slide ne 230
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4.2 Método dos polindomios ortogonais

Assim, obtemos a equagao valida para X (dose) pertencente ao intervalo entre 0
e 30. Extrapolagdes sdo sempre perigosas, pois ndo avaliamos o comportamentc
de Y com outros valores de X.

Calculamos o coeficiente de determinagdo (R?) por meio de:

SQr.

51 2 _
Paraa regressao linear: R -

SQrrar
. iy > SQg +SQgq
Para a regressio quadratica; R™ = ——————
SQrrar
. 2 SQg +5Qgq +SQkc
Para a regressdo cubica: R™ =
SQrrat

Slide n° 231

4.2 Método dos polindomios ortogonais

Assim, para 0 nosso exemplo:

SQp +SQyq 100+ 245
SQDOSE 370

R’ =0,9324

Para que os R? se tornem comparaveis, para diferentes situacdes, convém calcular o R? ajustado (R24)
em fung@o do numero I de grupos. Este ajustamento ¢ obtido por:
Rzaj =R?- fi_l [1 - Rz] em que p € o namero de pardmetros da equagdo (p=2, para equagdo do 1°
grau; p=3, para equagdo do 2° grau; etc.).
Entdo temos:

R%;=0,9324— % [1-0,9324]=0,7972

Conclusio do R%: 79,72% da variacdo na resposta (Y) ¢é explicada pela
variagdo de X. O restante (20,28%) ¢é explicado por outras variaveis (exemplo: X1,
X2, X3, etc.) que ndo estdo incluidas no modelo.

Slide n° 232
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4.3 Estudo da maxima eficiéncia técnica e econdémica

4.3 Ponto de Maxima Eficiéncia Técnica (PMET)

E interessante estimar o ponto de maxima eficiéncia técnica (PMET), pois esse
¢ o valor de X que ira proporcionar a melhor resposta na variavel observada (Y).
Essa estimativa ird depender do grau ajustado para a equagdo de regressdo:

Equagdo de 2° grau: PMET= X = —61/262

Equagio de 3° grau: PMET= X:(—Z*f)2 i,l4*f)§ —12*6l *63 )/6”‘63

Slide n° 233

4.3 Ponto de Maxima Eficiéncia Técnica (PMET)

Como no nosso exemplo a equagdo obtida foi de 2° grau, tém-se:

PMET= -1,25/[2(-0,035)] = 17,86 =» essa ¢ quantidade de X que proporciona
maior valor de Y. No caso, com X = 17,86 0 Y estimado por meio do modelo é:

¥ =435+1,25 X— 0,035X>
¥ =43,5+1,25%17.86— 0,035%17,86>
Y =54,66

Slide n° 234
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4.3 Ponto de Maxima Eficiéncia Técnica (PMET)

Para divulgacdo do resultado desse experimento apresentamos o seguinte
grafico:

60 -

54,66
50 - * 51

PMET ,&g

40 A

Y =435+1,25 X -0,035 X
30 1 R?=0,7972

Média de Y

20 +

0 10 17,86 20 30

Tratamento (X)
Concluimos para esse experimento que a quantidade X = 17,86 proporciona a

maior resposta (maximo) de Y (54,66). Ou ainda que a dose de 17,86 de nitrogénio
proporciona plantas de eucalipto com 54,66 cm de altura. Slide n° 235

Exercicio

Pratica 4 — Analise de regressao
Gabarito disponivel em:

www.ufsm.br/cargnelutti

Slide n° 236
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5 Experimentos fatoriais

5.1

Introducéao

Estudamos os delineamentos DIC, DBA e DQL
com apenas um fator (unifatorial)

' | Dados Experimento

(um fator)
Ex.: 3 cultivares

Teste F Sim Tipo

signifi- Fator
cativo?
Nao |_Quantitatvo | [ Qualitativo |
Andlise de Comparagao
regressao Mdltipla de
""""""""""" Médias
Duncan
Bonferroni
Sii

Estudamos os delineamentos DIC, DBA e DQL
com apenas um fator (unifatorial)

Experimento
(um fator)
Ex.: 3 cultivares

4

O Fator CULTIVAR tem 3 niveis.

Um fator = experimento unifatorial

Temos entdo 3 tratamentos:
-Tratamento 1 = cultivar 1
-Tratamento 2 = cultivar 2
- Tratamento 3 = cultivar 3

A pergunta que pode ser formulada é "Qual seria o
comportamento das cultivares se a semeadura fosse em
outra época e se outro nivel de adubacdo fosse
utilizado?". Nao se pode responder esta pergunta sem que
estes fatores sejam estudados no mesmo experimento, ou seja,
na forma de um experimento fatorial. Slide ne 240
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Estudaremos os delineamentos DIC, DBA e DQL
com mais de um fator

(dois fatores)
Ex.: 3 cultivares
em 2 épocas de
Sim Tipo semeadura

Fator

Teste F
signifi-
cativo?

N&o \MM‘ Qualitativo

Analise de Comparagao
regressao Mdltipla de |- [ Teste t (Dms) |
Médias
Bonferroni
Sii Etc.

Estudaremos os delineamentos DIC, DBA e DQL
com mais de um fator

Experimento
(dois fatores)
Ex.: 3 cultivares
em 2 épocas de
semeadura

4

O fator CULTIVAR tem 3 niveis.
O fator EPOCA tem 2 niveis.

Dois fatores = experimento bifatorial

Temos entdo 6 tratamentos:
Tratamento 1 - cultivar 1 na época 1
Tratamento 2 - cultivar 1 na época 2
Tratamento 3 - cultivar 2 na época 1
Tratamento 4 - cultivar 2 na época 2
Tratamento 5 - cultivar 3 na época 1
Tratamento 6 - cultivar 3 na época 2

Slide n° 242
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Estudaremos os delineamentos DIC, DBA e DQL
com mais de um fator

Experimento
(trés fatores)
Ex.: 3 cultivares
em 2 épocas de semeadura
em dois niveis de adubacgdo

4

O fator CULTIVAR tem 3 niveis.
O fator EPOCA tem 2 niveis.
O fator ADUBACAO tem 2 niveis.

Trés fatores = experimento trifatorial

Temos entdo 12 tratamentos:
Tratamento 1 - cultivar 1 na época 1 na adubagdo 1
Tratamento 2 - cultivar 1 na época 1 na adubagéo 2
Tratamento 3 - cultivar 1 na época 2 na adubagdo 1
Tratamento 4 - cultivar 1 na época 2 na adubagéo 2
Tratamento 5 - cultivar 2 na época 1 na adubagdo 1
Tratamento 6 - cultivar 2 na época 1 na adubagéo 2
Tratamento 7 - cultivar 2 na época 2 na adubag&o 1
Tratamento 8 - cultivar 2 na época 2 na adubagéo 2
Tratamento 9 - cultivar 3 na época 1 na adubagéo 1
Tratamento 10 - cultivar 3 na época 1 na adubagdo 2

Tratamento 11 - cultivar 3 na época 2 na adubagdo 1 : o
Tratamento 12 - cultivar 3 na época 2 na adubagdo 2 Slide n° 243

5.2 Experimentos bifatoriais

Experimento bifatorial: Fator A e Fator D.
Os niveis de A sdo: A1, A2, ..., Al
e os niveis de D sdo: D1, D2, ...,DJ.
Fator Niveis
Exemplo, para I=3 e J=4 A AL A A,
Temos 1J tratamentos (3x4 = 12 tratamentos). D D, D,, D.eD,
Numero do Tratamento
Tratamento
1 AD,
2 AD.
3 AD,
4 AD,
5 A,D, Uma seqiiéncia de IJ tratamentos pode ser
6 AD. avaliado em qualquer um dos delineamentos
> experimentais basicos (DIC, DBA e DQL),
7 AD; dependendo das condigdes de homogeneidade
8 A,D, das UE, em K repetigdes.
9 AD,
10 A,D
11 A;D,
12 A.D,
Slide n° 245
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Exemplo:
Experimento bifatorial 3x4 no Delineamento Inteiramente
Casualizado (DIC) com 2 repeticoes.

Sorteio: Cada unidade experimental pode receber qualquer tratamento
em qualquer uma das K repeticdes.

Fator Niveis
A AL A eA,
D D, D, D,eD,

A,D, [A,D,|AD, [AD,|AD,|AD,|AD,|AD,|AD,|AD,|AD,|AD,

A,D, |A,D,|AD,|[AD,|AD,|AD,|AD,|AD, |AD,|AD,|AD,|AD,

DIC == > todas as unidades experimentais sio homogéneas.
Slide n° 246

Exemplo:
Experimento bifatorial 3x4 no Delineamento Blocos ao Acaso
(DBA) com 2 repetigoes.

Sorteio: Os 12 tratamentos sdo casualizados dentro de cada bloco. Um
sorteio para cada bloco.

Fator Niveis
A ALAeA,
D D, D, D;eD,

A.D, | A,D, | AD, | AD, | AD, | AD, | AD, | AD, | AD, [ AD, | AD, | AD, }Bloml

A.D, | AD; | A,D; | AD, | AD, | AD, | AD, | AD; | AD, | AD, | AD, | AD, }Blocoz

DBA == > bloco = conjunto de unidades experimentais homogéneas.

Slide n° 247
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INTERAGAO

Uma das principais informagdes que se
pode obter nos experimentos fatoriais é o
estudo da interacao entre os fatores, isto é,

verificar se as diferengas nas respostas dos
niveis de um fator sdo similares ou
diferentes em todos os niveis do outro fator
ou fatores.

Slide n° 248

Organizacao dos dados
para analise

Slide n° 249
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Variavel resposta Y é identificada por:

Y;;x como sendo a observagdo obtida na unidade experimental
que recebeu o nivel i do fator A e o nivel j do fator D, na

repeticdo k.

A.D; | A,D, |A,D, | AD, [AD, | AD, | AD, | A,D, | A,D, | AD,

A;D, | A,D, }Blocol

AD, | A,D; | A,D, fAD, | AD, | AD, | AD, | AD; | AD, [ AD,

A,D, | A;D4 }Blocoz

Exemplo: Y,;; = Essa unidade experimental recebeu o nivel 1
do fator A e o nivel 1 do fator D, na repeticdo 1 (bloco 1).

Slide n° 250

Resultados de um experimento bifatorial no delineamento blocos ao

Total de tratamento ij

acaso com K repeticdes

Tratamento Bloco 1 Bloco 2 ... Bloco K <7D
A1D4 Y11 Y12 B Y1k Yii.
AiD; Y21 Y122 B Y2k Yi2.
A{D, Y Y2 cee Yigk Y.
A2D4 Y11 Y212 B Yok Y.
AzD, Yoz Yaz2 cae Yoo Yaa.
AzD, Yoyt Yoy cae Yauk Ya.
AD4 Yin Yir2 cee Yk Y.
AD, Y21 Yiz2 B Yok Yio.
AD, Y1 Y2 s Yk Y.
Y.k Y. Y. L. Y.k Y...

‘ Total do bloco k ‘ ‘ Total do bloco 1 ‘ ‘ Total do bloco k ‘ ‘ Total geral ‘
Slide n° 251
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Totais de tratamentos e dos niveis de um experimento bifatorial AxD.

‘ Total do nivel j do fator D ‘

‘ Y,;. = Total do tratamento A;D, ‘

Fator A
A4 A L. A
x

Dy Yii. Ya1. S Y.

Fator D D, Yio. Y. L. Y.
Dy Y. Y. S Yu.

Yi.. Y1.. Yz.. cee Y|..

Total do nivel i do fator A ‘ ‘ Total do nivel 2 do fator A ‘ Total geral

‘ Y.,. = Total do nivel 2 do fator D ‘

Slide n° 252

Médias de tratamentos e dos niveis de um experimento bifatorial AxD.

Média do nivel j do fator D

Média do tratamento A,D,

Fator A

A A, A NV,
D ‘zﬂ 221- 31 21
Fatorp 4 D2 Yio: Yoo Yo Y.,
PJ iu- YZJ' ZJ' /YJ :
Y. Y Y,.. Y. Y.

Média do nivel i do fator A ‘

Média do nivel 2 do fator D |

‘ Média do nivel 2 do fator A ‘

Slide n° 253

Média geral
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Modelo matematico

Slide n° 254

O modelo matematico para um experimento bifatorial, no delineamento blocos ao acaso é

caracterizado por:

Yix = m + a + d; + (ad); + by + ey

em que:
Yiik € uma observagéo no bloco k (k =1, 2, ... ,K) referente ao tratamento "nivel i do fator A com o
nivel j do fator D";

m é a média geral do experimento;

a; é o efeito do nivel i (i=1, 2, ..., I) do fator A;

d; é o efeito do nivel j (j =1, 2, ... ,J) do fator D;

(ad); é o efeito da interagdo do nivel i do fator A com o nivel j do fator D;

by € o efeito aleatério do bloco k, conjuntamente independentes de distribuicdo normal, média
ia . 2 . . L. . .
zero e varidncia comum 0, ; ek € o efeito aleatério do erro experimental, conjuntamente

independentes de distribuigdo normal, média zero e variancia comum o2

Slide n° 255
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Estimativa dos parametros

Slide n° 256

m=Y../ K=Y

4 =Y, —m

d =Y, —m;

b, =Y. —i;

(ad), = ¥, ~-4, -,

Restrigdes usuais, ziéi = Zjaj = Zkf)k =0e

Z(aa)ij = Zj(aa)ij =0 equivalente a Zj(aa)ij =0.

Slide n° 257
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Conceitos e interpretacdo dos
efeitos principais Ae D e da
interacao AD

Slide n° 258

Caso 1. Considere as estimativas das médias (sobre K
repeticdes) e dos efeitos principais e das interagdes [(ad)],
entre parénteses:

(AD)) As A YJ . Efeito simples de &j
D, 40 (15)y 42 (-1,5) M3 —41-455-—45
D; 46 (-1,5) 54 (1.,5) 50 |q4,=50-455=45
Y 43 48 455 1
Yi-. 2.,d;=0
Efeito simples de @;|a, =43-455=—-25a, =\4\8—45,5=2,5 >a =0

ad), = V.- -4, —d, > (ad}, = 40-455-(-2,5) - (~4,5)=15

(ad), = Vo~ -4, -d, > (ad), =46-455-(-2.5) - (45)=-15

ad), = V,,.—th—a, -d, > (ad), =42-455-(2,5) - (-4,5)=-15

(ad), = V- -, -d, & (ad), =54-455-(2.5) - (45)=15
Resirigao: 2_,(ad) =0

1,5+ (-1,5) + (-1,5) + 1,5 = 0 == > 0 = 0 (confere a restrigio) Slide no 259
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Caso 1. Considere as estimativas das médias (sobre K
repeti¢cdes) e dos efeitos principais e das interagdes [(ad)],
entre parénteses:

(AD) As A, YJ . Efeito simples de &j
D, 40 (1,5) 42 (-1,5) 4114 241-455= 45
D, 46 (-1,5) 54 (1,5) 50 |4, -50-455-45
Y 43 48 455 1 -
Yi.. 2.,d;=0
Efeito simples de @, |4, =43-45,5=-2,5|4, =48-45,5=2,5|34, =0

prAcip

O efeito principal do fator A, para o caso de dois niveis, é obtido pela diferenga dos efeitos

simples (), isto é: 4, -4, =2,5—(-2,5=500u Y,..- Y,..=48-43 =5

O efeito principal do fator D é obtido por:

d,—d, =4,5-(-4,5)=9,0 ou Y.,-Y.,.=50-41=9.

Logo, o efeito principal de um fator é obtido ignorando o(s) efeito(s) do(s) outro(s) fator(es).

Slide n° 260

Caso 1. Considere as estimativas das médias (sobre K
repeti¢cdes) e dos efeitos principais e das interagdes [(ad)],
entre parénteses:

(ADy) Aq A; YJ . Efeito simples de &j
D, 40 (1,5) 42(-1,5) 41 14, =41-455=—45
D; 46 (-1,5) 54 (1,5) 50 |q4,=50-455=45
Y 43 48 45,5 i —
Yi-. 2.,d;=0
Efeito simples de 4,|4, =43-45,5=-2,5|4, =48—-45,5=2,5 >'4,=0

A interagao é o efeito atribuido a uma combinagao entre os niveis de dois fatores e que nao
é explicada pelos efeitos principais destes dois fatores.

No caso 1, acima, no quadro dos efeitos da interag&o (ad);, observamos que as interagdes A;D; e
A;D, séo positivas (sinergismo) e as interagdes A,D, e A,D; sdo negativas (antagonismo). Logo
existe interacéo.

Slide n° 261
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Caso 1. Considere as estimativas das médias (sobre K
repeti¢cdes) e dos efeitos principais e das interagdes [(ad)],
entre parénteses:

(AD)) A, A, Y. |Efeitosimples de d,
D; 40 (1,5) 42 (-1,5) 4 1d, =41-455=—-45
D, 46 (-15) 54 (1,5) 50 [, —s50-455-45
Y 43 48 455 1
Y. 2.,d;=0
Efeito simples de 2;|4, =43-45,5=—2,5|4, =48—-45,5=2,5 >4, =0

Ha interacao - a interagao pode ser entendida como uma mudancga no
comportamento (ou nas diferengas) dos niveis de um fator quando varia os niveis

do outro fator.
60

60
55 D2 357 D2
50 - 507
- D2 - 5
45 - DI 45 7
D1 D1
40 - 40 S
35 357 Slide no
Al A2 Al lide ne 262
Caso 2. Considere as estimativas das médias (sobre K
repeti¢cdes) e dos efeitos principais e das interagdes [(ad)],
entre parénteses:
(AD;) A A, ?.j . &j
D, 40 (-3) 42 (3) 41 0
D, 46 (3) 36 (-3) 41 0
Y. 43 39 41 0
a, 2 2 0
Ha interagéo - representada por uma alteragao na diregédo da resposta
50
50
D2 )
45 45 1
o D1 >~ DI
D1
40 A 40 7
D2
D2
35 35 v
Al A2 Al Slide n° 263

139




Cargnelutti Filho, Lucio e Lopes, 2009

Caso 3. Considere as estimativas das médias (sobre K
repeti¢cdes) e dos efeitos principais e das interagdes [(ad)],

entre parénteses:

(AD;) Aq A, Y, a]
D, 40 (0) 42 (0) 41 -3
D, 46 (0) 48 (0) 47 3
Y. 43 45 44 0
a -1 1 0
Nao ha interacao — retas paralelas
50 7 D2 50 7
D2 »m/. D2
45 45 1
D1
>
D1 / DI
40 1 40
35 35 —
Al A2 Al Slide n° £§4

- Sem interagao;
- Sem efeito do fator A;
- Com efeito do fator D.

——D1
—o—D2|
—x— D3|

A2

P

—

A3

- Com interagéo;
gﬁl - Com efeito do fator A;

- Com efeito do fator D.

A1

Demonstragdo do comportamento de um fator quantitativo (D) e um qualite

A2

A3

Slide n° 265
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Como nos resultados dos experimentos sempre existe o
erro experimental ndo se deve fazer conclusdes baseadas na
simples observagao grafica. Para saber se a interagdo e/ou
os efeitos principais sao significativos deve-se fazer a analise
de variancia e os respectivos testes de hipoteses.

Apods os testes de hipbétese da analise de variancia deve-
se fazer as analises complementares adequadas, ou seja,
conforme os resultados dos testes de hipoteses faz-se as
analises complementares.

Slide n° 266

Analise de variancia
(modelo fixo)

Slide n° 267
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Analise de variancia de um experimento bifatorial (Fator A e

Fator D) no delineamento blocos ao acaso

F.v. GL SQ QM Feac
Blocos K-1 SQg, QMg QMg /QM,
A -1 SQ, QM, QM,/QM
D J-1 SQ, QM, QM,/QM¢
AxD (I-1)(J-1) SQup QM,p QM,,/QM,
Erro (U-1)(K-1) | SQ¢ QM -

Total IJK-1 SQroraL

Slide n° 268

Fator de corregao ==> C =Y’ /1JK

Somas de quadrados

SQTotal = Zijk Yijzk -C

SQ, =(1/JK) Q. Y2..-C
SQ, =(1/1K) 2, Y*,.-C

SQup =(1/K) D, Y.~ C-8Q, - SQ,
SQBlocos = (I/IJ)Zksz _C

SQE = SQTotal _SQBlocos _SQA _SQD _SQAD

Slide n° 269
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Quadrado Médio = Soma de Quadrado/Graus de Liberdade

QMg 0co = SQpLoco/CleLoco
QM, = SQ,/GL,
QM = SQp/GL,
QM,p = SQup/GLyp
QMg = SQ/GL¢

Slide n° 270

Teste de hipotese para o efeito da interacao AD
a) Estabelecer as hipoteses:

H,: ad; = 0 (interagdo entre os fatores A e D ndo difere de zero,
ou seja, a interagdo nao é significativa).

H;: ad; # 0 (a interagdo difere de zero, ou seja, a interagdo €
significativa).

b) Estabelecer o nivel de significancia do teste, ou erro tipo | (a).
c) Calcular o valor da estatistica Fepc @ Feac = QMap/QMe

d) Ver o valor de Fipeiado 2@ Frag = Fo (GLap; GLg)

Veja tabela F a seguir (5%)

Slide n° 271
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Tabela F - Contém os valores tedricos (f) da distribuicdo de F(n;m) em que P(F>f) =5%, para n
graus de liberdade do numerador e m graus de liberdade do denominador.
n = graus de liberdade do numerador GL AD

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1614 1995 2157 2246 2302 234,0 2368 2389 2405 2419
1851 19,00 19,16 1925 1930 1933 1935 1937 1938 19,40
1013 955 928 912 901 894 889 88 881 879
771 694 659 639 626 616 609 604 600 596
661 579 541 519 505 495 488 482 477 474
599 514 476 453 439 428 421 415 410 4,06
559 474 435 412 397 387 379 373 368 364
532 446 407 38 369 358 350 344 339 335
512 426 38 363 348 337 329 323 318 314
49 410 371 348 333 322 314 307 302 298
484 398 359 336 320 309 301 29 290 285
475 389 349 326 311 300 291 28 28 275
467 381 341 318 303 292 28 277 271 267
460 374 334 311 29 28 276 270 265 260
454 368 329 306 29 279 271 264 259 254
449 363 324 301 28 274 266 259 254 249
445 359 320 2% 281 270 261 255 249 245
441 355 316 293 277 266 258 251 246 241
438 352 313 290 274 263 254 248 242 238
435 349 310 287 271 260 251 245 239 235
432 347 307 284 268 257 249 242 237 232
430 344 305 28 266 255 246 240 234 230
428 342 303 28 264 253 244 237 232 227
426 340 301 278 262 251 242 236 230 225
424 339 299 276 260 249 240 234 228 224
423 337 298 274 259 247 239 232 2271 222
421 335 29 273 257 246 237 231 225 220
420 334 29 271 25 245 236 229 224 219
418 333 293 270 255 243 235 228 222 218qp;
417 332 292 269 253 242 233 227 221 216 Slide n° 272

GL.

WNNNNNNNNRNRNS S S 3 3o N
SORNPOAIRNRBNNS oI rONOOOONDORWN =3

e) Deciséo e concluséo

Fcalc esta dentro da regido H1, logo rejeita-se Ho

Regido de Aceitagdo Regido Critica

0 Ftab Fcalc

- se Fgpc 2 Frag rejeitamos H, e concluimos que existe
interacdo em nivel a probabilidade de erro. A interagao
estimada ndo pode ser atribuida ao acaso, ou seja, é

significativa. Existe interacéo entre os fatores A e D.
Slide n° 273
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e) Deciséo e concluséo

Fcalc esta dentro da regido HO, logo ndo rejeita-se Ho

Regido de Aceitagdo Regido Critica

0 Fcalc Ftab

- se Feac < Frag, N&0 rejeitamos H, e concluimos que nédo
existe interagcdo entre os fatores A e D. A interacdo
estimada pode ser atribuida ao acaso, ou seja, ndo é
significativa. Slide n° 274

Wk

OBS.: Em publicagbes € comum a utilizagdo do simbolo “*” para
representar um efeito significativo, ou seja, quando rejeita H; e
“ns” para um efeito ndo significativo, ou seja, quando nao rejeita
Ho-

Quando a interagdo é significativa temos que estudar o
comportamento dos niveis de um fator dentro de cada nivel do
outro fator.

Este estudo é feito através de métodos de comparagéo de
médias (para fatores qualitativos ou quantitativos com dois niveis,
tais como os testes de Tukey, de Duncan, de Scheffé ou
contrastes) ou através de regressado (para fatores quantitativos
com mais de dois niveis).

Quando a interagdo nao é significativa, isto é, ndo rejeitamos
Hy: ad; = 0, entdo, testamos as hipoteses sobre os efeitos
principais dos fatores A e D, como sera exposto a seguir:

Slide n° 275
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Teste de hipotese para o efeito do fator A

a) Estabelecer as hipoteses:

H,: a, = 0 (para todo e qualquer i), ou seja, as médias dos
niveis do fator A ndo diferem.

H,: a, # 0 (para algum i), ou seja, as médias dos niveis do fator

A diferem.

b) Estabelecer o nivel de significancia do teste, ou erro tipo | (a).

c) Calcular o valor da estatistica Fopc 2 Foac = QMA/QM,

d) Ver o valor de Fpaado 2@ Frag = Fo (GL,; GLg)

Veja tabela F a seguir (5%)

Slide n° 276

GL.

Tabela F - Contém os valores tedricos (f) da distribuico de F(n;m) em que P(F>f) =5%, para n
graus de liberdade do numerador e m graus de liberdade do denominador.

n = graus de liberdade do numerador GL A

m 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 1614 1995 2157 2246 2302 2340 2368 2389 2405 2410
2 1851 1900 1916 1925 1930 1933 19,35 1937 1938 1940
3 1013 955 928 912 901 894 889 88 881 879
4 771 694 659 639 626 616 609 604 600 59
5 661 579 541 519 505 495 488 48 477 474
6 599 514 476 453 439 428 421 415 410 4,06
7 559 474 435 412 397 387 379 373 368 3,64
8 532 446 407 384 369 358 350 344 339 335
9 512 426 386 363 348 337 329 323 318 3,14
10 496 410 371 348 333 322 314 307 302 298
11 484 398 359 336 320 309 301 295 290 285
12 475 380 349 326 311 300 291 285 280 275
13 467 381 341 318 303 292 283 277 271 267
14 460 374 334 311 296 285 276 270 265 260
15 454 368 329 306 290 279 271 264 259 254
16 449 363 324 301 285 274 266 259 254 249
17 445 359 320 296 281 270 261 255 249 245
18 441 355 316 293 277 266 258 251 246 241
19 438 352 313 290 274 263 254 248 242 238
20 435 349 310 287 271 260 251 245 239 235
21 432 347 307 284 268 257 249 242 237 232
2 430 344 305 282 266 255 246 240 234 230
23 428 342 303 280 264 253 244 237 232 227
24 426 340 301 278 262 251 242 236 230 225
25 424 339 299 276 260 249 240 234 228 224
26 423 337 298 274 259 247 239 232 227 222
27 421 335 296 273 257 246 237 231 225 220
28 420 334 295 271 256 245 236 229 224 219
29 418 333 293 270 255 243 235 228 222 218 ap:
30 417 332 292 269 253 242 233 207 221 21 Slide n° 277
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e) Decisao e conclusao

Fcalc esta dentro da regido H1, logo rejeita-se Ho

Regido de Aceitagdo
Ho
95%

Regido Critica
H1
5%

0 Ftab Fcalc

- se Foac = Frag rejeitamos H;, em nivel a de probabilidade de erro, e
concluimos que ha efeito (principal) do fator A. A diferenca entre as
médias dos niveis do fator A ndo pode ser atribuida ao acaso. O efeito do
fator A é significativo. Se o fator A for qualitativo comparamos as médias
dos niveis do fator A através de testes de comparagédo mdltipla de médias
(Tukey, Duncan, Contrastes, etc.) e se for quantitativo estudamos por

regressao. Slide n° 278

e) Deciséo e concluséo

Fcalc esta dentro da regido HO, logo ndo rejeita-se Ho

Regido de Aceitagdo Regido Critica

0 Fcalc Ftab

- se Feac < Frag, N80 rejeitamos H, e conclui-se que o fator
A nao influenciou na resposta observada. A diferenca entre
as médias dos niveis do fator A pode ser atribuida ao acaso.
O efeito do fator A n&o ¢ significativo. Slide ne 279

147



Cargnelutti Filho, Lucio e Lopes, 2009

Teste de hipotese para o efeito do fator D

a) Estabelecer as hipoteses:

Ho: dj = 0 (para todo e qualquer j), ou seja, as médias dos
niveis do fator D ndo diferem.

H,: d; = 0 (para algum j), ou seja, as médias dos niveis do fator

D diferem.

b) Estabelecer o nivel de significancia do teste, ou erro tipo | (a).

c) Calcular o valor da estatistica Fpc 2 Feac = QMp/QMe

d) Ver o valor de F paado 2@ Frag = Fo (GLp; GLg)

Veja tabela F a seguir (5%)

Slide n° 280

GL.

Tabela F - Contém os valores tedricos (f) da distribuicdo de F(n;m) em que P(F>f) =5%, para n
graus de liberdade do numerador e m graus de liberdade do denominador.

n = graus de liberdade do numerador GLD
m 1 2 3 4 5 6 7 3 9 10
1 1614 1995 2157 2246 2302 2340 2368 2389 2405 2419
2 1851 1900 1916 1925 1930 1933 19,35 1937 1938 1940
3 1013 955 928 912 901 894 88 885 881 879
4 771 694 659 639 626 616 609 604 600 59
5 661 579 541 519 505 495 488 48 477 474
6 599 514 476 453 439 428 421 415 410 4,06
7 559 474 435 412 397 387 379 373 368 364
8 532 446 407 384 369 358 350 344 339 335
9 512 426 386 363 348 337 320 323 318 3,14
10 496 410 371 348 333 322 314 307 302 298
11 484 398 359 336 320 300 301 295 290 285
12 475 380 349 326 311 300 291 28 280 275
13 467 381 341 318 303 292 283 277 271 267
14 460 374 334 311 296 285 276 270 265 260
15 454 368 329 306 290 279 271 264 259 254
16 449 363 324 301 285 274 266 259 254 249
17 445 359 320 296 281 270 261 255 249 245
18 441 355 316 293 277 266 258 251 246 241
19 438 352 313 290 274 263 254 248 242 238
20 435 349 310 287 271 260 251 245 239 235
21 432 347 307 284 268 257 249 242 237 232
2 430 344 305 282 266 255 246 240 234 230
23 428 342 303 280 264 253 244 237 232 227
24 426 340 301 278 262 251 242 236 230 225
25 424 339 299 276 260 249 240 234 228 224
26 423 337 298 274 259 247 239 232 227 222
27 421 335 296 273 257 246 237 231 225 220
28 420 334 295 271 256 245 236 229 224 219
29 418 333 293 270 255 243 235 228 222 218 ap:
30 417 332 292 269 253 242 233 227 221 216 Slide n° 281
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e) Decisao e conclusao

Fcalc esta dentro da regido H1, logo rejeita-se Ho

Regido de Aceitagdo
Ho
95%

Regido Critica
H1
5%

0 Ftab Fcalc

- se Foac = Frag rejeitamos H;, em nivel a de probabilidade de erro, e
concluimos que ha efeito (principal) do fator D. A diferenca entre as
médias dos niveis do fator D ndo pode ser atribuida ao acaso. O efeito do
fator D é significativo. Se o fator D for qualitativo comparamos as médias
dos niveis do fator D através de testes de comparagdo multipla de médias
(Tukey, Duncan, Contrastes, etc.) e se for quantitativo estudamos por

regressao. Slide n° 282

e) Decisao e conclusao

Fcalc esta dentro da regido HO, logo ndo rejeita-se Ho

Regido de Aceitagdo Regido Critica

0 Fcalc Ftab

- se Feac < Frag, N80 rejeitamos H, e conclui-se que o fator
D nao influenciou na resposta observada. A diferenga entre
as médias dos niveis do fator D pode ser atribuida ao acaso.

O efeito do fator D n&o é significativo.
Slide n° 283
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Teste de hipétese para o efeito de blocos
a) Estabelecer as hipoteses:

H,: 0,2 = 0 (blocos ndo heterogéneos).
H;: 0,2 # 0 (blocos heterogéneos).

b) Estabelecer o nivel de significancia do teste, ou erro tipo | (a).
c) Calcular o valor da estatistica Fopc 2 Foac = QMp/QMe

d) Ver o valor de F peado 2 Frag = Fo (GLg; GLg)

Veja tabela F a seguir (5%)

Slide n° 284

Tabela F - Contém os valores tedricos (f) da distribuicdo de F(n;m) em que P(F>f) =5%, para n

graus de liberdade do numerador e m graus de liberdade do denominador.
n = graus de liberdade do numerador

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1614 1995 2157 2246 2302 2340 2368 2389 2405 2419

1851 19,00 1916 1925 1930 1933 1935 1937 1938 1940

1013 955 928 912 9,01 894 8389 8,85 8,81 8,79

7.7 6,94 65 639 626 6,16 6,09 6,04 6,00 5,96

6,61 579 541 5,19 505 495 488 482 477 474

59 514 476 453 439 428 421 415 410 4,06

559 474 435 412 3,97 3,87 3,79 3,73 3,68 3,64

532 446 4,07 384 3,69 3,58 3,50 3,44 3,39 3,35

512 4,26 386 3,63 3,48 3,37 3,29 3,28 3,18 3,14

49 410 371 348 333 322 314 307 302 298

484 398 359 336 3,20 3,09 3,01 2,95 2,90 2,85

475 389 349 326 3,11 300 291 285 280 2,75

467 381 3,41 3,18 3,03 292 283 2,77 2,71 2,67

460 3,74 334 31 29 28 276 270 265 2,60

454 368 329 306 29 279 271 2,64 2,59 2,54

449 3,63 324 301 285 274 266 259 254 2,49

445 359 320 29 281 270 261 2,55 2,49 2,45

4,41 355 316 293 277 266 258 251 2,46 2,41

438 352 313 290 274 263 254 2,48 2,42 2,38

435 349 310 287 271 260 251 245 239 2,35

432 347 307 28 268 257 249 2,42 2,37 2,32

430 34 305 282 266 255 246 2,40 2,34 2,30

428 342 303 280 264 253 244 237 232 2,27

4,26 340 3,01 2,78 262 2,51 2,42 2,36 2,30 2,25

424 339 299 276 260 249 240 234 228 2,24

4,23 337 298 274 259 247 2,39 2,32 2,27 2,22

4,21 335 296 273 257 246 237 231 2,25 2,20

420 334 295 271 2,56 245 2,36 2,29 2,24 2,19

4,18 333 293 270 255 243 235 228 222 218 qp;

417 33 29 269 253 242 233 227 221 2165liden®285

GL.

WNNRNRNNNNNRNRNS S o 33 oo N
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e) Deciséo e concluséo

Fcalc esta dentro da regido H1, logo rejeita-se Ho

Regido de Aceitacdo

Regido Critica

0 Ftab Fcalc

- se Fgac 2 Frag rejeitamos H, e concluimos que os blocos
sdo heterogéneos, em nivel a de probabilidade de erro ou de

significancia, ou seja, o uso de blocos foi eficiente. ... . a6

e) Deciséo e concluséo

Fcalc esta dentro da regido HO, logo ndo rejeita-se Ho

Regido de Aceitagdo Regido Critica

0 Fcalc Ftab

- se Fgac < Frag, N@o rejeitamos HO e concluimos que os
blocos ndo sédo heterogéneos, ou seja, o0 uso de blocos néo
foi eficiente. Em proximos experimentos podemos utilizar o
DIC, pois o blogueamento n&o foi eficiente. Slide ne 287
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A precisdo experimental pode ser avaliada pela magnitude do erro experimental. Quanto menor o erro
experimental, mais preciso ¢ o experimento. A estatistica coeficiente de variagcdo (CV) serve para avaliar a

precisdo experimental.

Avaliacio da precisdo experimental

O CV ¢ calculado pela seguinte expressio:

Cv=

O autor Pimentel Gomes sugeriu a seguinte classificagdo da precisdo experimental de acordo com o CV.

JOME .

média

100

CV (%) Classificagdo do CV Classificagdo da Precisdo Experimental
<10 Baixo Alta

>10e<20 Médio Média

>20e<30 Alto Baixa

>30 Muito Alto Muito Baixa

Slide n° 288

Procedimentos
complementares da analise
de variancia

Slide n° 289
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Definicdo dos procedimentos complementares para analise
de experimentos bifatoriais nas diferentes situagdes de
interacdo (H, = néo significativa; H, = significativa) e para

fator qualitativo ou quantitativo.

Interagdo | Fator | Fator D | Procedimento
A
H, Qual. Qual. | Fator A: Teste de F + teste de médias
Fator D: Teste de F + teste de médias
H, Qual. | Quant. | Fator A: Teste de F + teste de médias
Fator D: regresséo + equagdo + grafico + maxima eficiéncia
H, Quant. | Quant. | Fator A: regresséo + equagao + grafico + maxima eficiéncia
Fator D: regresséo + equagdo + grafico + maxima eficiéncia
H, Qual. Qual. | Comparar médias de A dentro de D; ou
Comparar médias de D dentro de A,
H, Qual. | Quant. | Regresséo de D dentro de A, com gréficos + max.efic.
H, Quant. | Qual. | Regresséo de A dentro de Dj com graficos + max.efic.
H, Quant. | Quant. | Superficie de resposta.

Slide n° 290

Estudo de casos:

Slide n° 291
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Procedimentos complementares da analise de variancia

Caso a) Caso em que os fatores A e D sdo qualitativos e a
interacdo AD n&o é significativa.
Fator A

Se o efeito do fator A for significativo entdo o valor da diferenga minima significativa pelo

teste de Tukey é calculado por A =q, (I;GLE)\/M.

Fator D

Se o efeito do fator D for significativo entdo o valor da diferenga minima significativa pelo
teste de Tukey é calculado por A = qa(J;GLE)m.

Onde:

| = nimero de niveis do fator A

J = ndmero de niveis do fator D

K = numero de blocos ou repeti¢cdes

Slide n° 292

Exercicio
Pratica 5

Caso a) Caso em que os fatores A e D séo qualitativos e a
interagcdo AD néo ¢é significativa.

Gabarito disponivel em:

www.ufsm.br/cargnelutti

Slide n° 293
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Caso b) Caso em que os fatores A e D séo qualitativos e a
interacao AD ¢é significativa.

Neste caso pode-se comparar as médias do fator A dentro de D; (A/D;) ou comparar as
médias do fator D dentro de A; (D/A).

Para comparar as médias do fator A dentro de cada nivel do fator D (A/D;, V;), usando o

teste de Tukey temos que calcular A = q, (I;GL;),/QM; /K

Para comparar as médias do fator D dentro de cada nivel do fator A (D/A; V), usando o

teste de Tukey temos que calcular A =q,(J;GL;)/QM; /K

Slide n° 294

Exercicio
Pratica 6

Caso b) Caso em que os fatores A e D séo qualitativos e a
interacao AD ¢é significativa.

Gabarito disponivel em:

www.ufsm.br/cargnelutti

Slide n° 295
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Caso c) Caso em que um fator é qualitativo e o outro
quantitativo e a interagdo AD n&o é significativa.

Situacao 1:

Fator D qualitativo
Fator A quantitativo

Slide n° 296

Fator D qualitativo

Se o efeito do fator D for significativo entdo o valor da diferenga minima significativa pelo
teste de Tukey é calculado por A = qa(J;GLE)m.

Onde:

| = ndmero de niveis do fator A;

J = ndmero de niveis do fator D;

K = numero de blocos ou repetigdes;

Slide n° 297
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Fator A quantitativo

Quando o fator A é quantitativo com mais de dois niveis aplica-se a analise da regressdo
que, neste caso, tem os I-1 graus de liberdade desdobrados em regressdes e desvios de acordo
com a Tabela 8.15.

Tabela 8.15 Tabela suplementar da anélise para fator A quantitativo.

C.V. GL sQ am F(sob Hy)
Fator A I-1 SQa — mmen
RL 1 SQrL QMge QMr/QMe
RQ 1 SQra QMgq QMro/QMe
RC 1 SQrc QMgc QMgc/QMe
Desvios 1-4 SQpesv QMopesv QMpesi/QMe
Erro Gle SQe QMg
Slide n° 298

Fator A quantitativo

Para calcular as SQ das regressdes, correspondentes a Tabela 8.15, considerar as

seguintes férmulas para as somas de quadrados:
SQRL = (ZiCnYi--)z /JKziCi SQRQ = (Z;Cier-)z /JKZ;C?Z
SQuc =(XCaY ) 1KY SQay =5Qs ~SQu ~SQug Qe

A interpretagdo do efeito dos graus dos polindmios sdo semelhantes a interpretagdo de

experimentos com tratamentos quantitativos.

Slide n° 299

157



Cargnelutti Filho, Lucio e Lopes, 2009

Fator A quantitativo

O modelo geral da equagdo ¢ Y =Y.../INK+BMP, +B,M,P, +B;M;P,+..+B M P, +e,
na qual os pardmetros sdo obtidos pelas férmulas a seguir B, = (ZC”Yi.,) /JKZC?,;

2
B, =(XCaY, ) /IR B,=(2.C.Y..) /KD CY: Pi=x: P, —x ! - L

(312 -7)
20
de polindmios ortogonais (I niveis equidistantes em h unidades do fator A).

P, =x’-x ,emque x=(X-X)/h; Gy, Cp Ci sdo os coeficientes para interpolagso

Para obter as conclusbes através da regressdo, deve-se estimar o coeficiente de

determinagéo e os valores de maxima eficiéncia técnica e/ou econdémica.

Slide n° 300

Caso c) Caso em que um fator é qualitativo e o outro
quantitativo e a interagdo AD n&o é significativa.

Situagao 2:

Fator A qualitativo
Fator D quantitativo

Slide n° 301
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Fator A qualitativo

Se o efeito do fator A for significativo entdo o valor da diferenga minima significativa pelo

teste de Tukey ¢ calculado por A =q, (;GL)/QM; /JK.
Onde:
| = nimero de niveis do fator A;
J = nimero de niveis do fator D;

K = nimero de blocos ou repeticoes;

Slide n° 302

Fator D quantitativo
Quando o fator D é quantitativo com mais de dois niveis aplica-se a andlise da regressédo
que, neste caso, tem os J-1 graus de liberdade desdobrados em regressées e desvios de acordo

com a Tabela 8.16.

Tabela 8.16 Tabela suplementar da analise para o fator D quantitativo

C.V. GL sQ Qam F(sob Hy)
Fator D J-1 SQy e
RL 1 SQre QMgrL QMgr/QMe
RQ 1 SQra QMga QMga/QMe
RC 1 SQrc QMgc QMgrc/QMe
Desvios J-4 SQpesy QMpesy QMpesi/QMe
Erro GLe SQe QMg
Slide n° 303
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Fator D quantitativo

Para calcular as SQ das regressdes, correspondentes a Tabela 8.16, considerar as
seguintes férmulas para as somas de quadrados:

2 2
SQp, =(chjlY.j ) /IKY C SQro =(ZJCJ.2Y.j ) /K, C

SQpe = (Z C,Y,; ) /KD, C SQpuy = SQp ~SQu ~SQpo ~SQhe

A interpretagdo do efeito dos graus dos polindmios é semelhante a interpretacdo de
experimentos com tratamentos quantitativos.

Slide n° 304

Fator D quantitativo

O modelo geral da equagéo ¢ Y =Y.../NK+BMP, +B,M,P, +B;M,P,+..+B_M P, +e,

m'm' m

na qual os parametros sdo obtidos pelas formulas: B,:( .leYAJ-.)/IKZ:jC2

fj it

" P -1
B, =(X,C,v, /KX, ¢ B =X, Y, J/IKY G P Py=x- o
s (37-7) < - .
P, =x —XT em que X = (X— X)/h; Cj1, Cpp, Cj5 s@o os coeficientes para interpolagéo de

polinémios ortogonais (I niveis equidistantes em h unidades do fator D).

Para obter as conclusbes através da regressdo, deve-se estimar o coeficiente de

determinagéo e os valores de méaxima eficiéncia técnica e/ou econdmica.

Slide n° 305
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Exercicio
Pratica 7

Caso c) Caso em que um fator é qualitativo e o outro
quantitativo e a interagdo AD n&o ¢é significativa.

Gabarito disponivel em:

www.ufsm.br/cargnelutti

Slide n° 306

5.3 Experimentos bifatoriais com parcelas subdivididas

Experimento bifatorial (3x4)
com parcela subdividida

(dois fatores)
Ex.: 3 épocas de
semeadura e 4

Sim Tipo espagamentos \
Fator

Forma diferente de
casualizar os trat.

N&o | Quantitativo | Qualitativo

Teste F
signifi-
cativo?

Analise de Comparagao
regressio Multipla de
Médias
Bonferroni
Sii Etc.
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Num delineamento basico qualquer (DIC, DBA e DQL):

- Os niveis do fator A sdo casualizados nas parcelas
principais (PP = grupo de unidades experimentais)

- Os niveis do fator D sdo casualizados em
subdivisdes das parcelas principais (SP = subparcelas
= unidades experimentais).

Slide n° 310

Bifatorial 3x4, com parcelas subdivididas, no delineamento blocos ao acaso.

Bloco 1

Bloco 2

Bloco K

|:| = SP=UE;

Fator A (épocas de semeadura) e Fator D (espagamento)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 M 12
D; Dy Dy Dy | D, D3 Dy Ds| Dy D Ds | Dy
A2 A1 A3
13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
D1 D3 D4 D2 D3 D4 D1 D2 D1 D4 D3 Dz
A3 A1 A2
... 12K
D4 D1 D3 D2 D1 D3 Dz D4 D4 D2 D1 D3
A As A,
“ | =PP
Slide n° 311
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Sorteio (casualizagéo):

- Observe que, cada bloco possui 3 parcelas principais
para a casualizagao dos 3 niveis do fator A e cada PP tem
4 SP para a casualizacio dos 4 niveis do fator D.

- As parcelas principais sao "blocos" (grupo de UEs
uniformes) para os niveis do fator D, logo o fator D é
avaliado sob (I niveis de A e de K blocos) IK repetigbes, o
mesmo ocorrendo para a interagao AxD, tendo-se maior
precisao para as estimativas dos efeitos do fator D e para
a interacao AxD.

Slide n° 312

As principais aplicagbes da técnica de subdivisdo de
parcelas séo classificadas em fungdo das necessidades:

1) Quando o numero de tratamentos (lJ) € maior que o
namero de UE uniformes (no caso do delineamento
blocos ao acaso) e a precisdo do fator A pode ser
parcialmente sacrificada em beneficio de uma maior
precisdao para o fator D e da interagdo AXxD;

2) Quando, por razdes de ordem técnica, na condugao do
experimento, as parcelas (UE) para avaliar os niveis do
fator A necessitam de areas maiores e, para o fator D as
parcelas podem ser menores. Alguns exemplos podem
ocorrer, sendo o fator A igual a "épocas de semeadura”;
"uso de maquinas"; "uso de calcario"; "métodos de
irrigacao”; etc.;

Slide n° 313
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As principais aplicagbes da técnica de subdivisdo de
parcelas séo classificadas em fungdo das necessidades:

3) Experimentos unifatoriais quando avaliados no tempo
(primeira avaliagdo, segunda avaliagdo, etc. constituindo
os niveis do fator D parcelas subdivididas no tempo).

Quando os niveis do fator D sdo constituidos por
avaliagbes efetuadas em diferentes tempos, estes séo
considerados quantitativos e estudados através de
regressao.

Slide n° 314

O modelo matematico para um experimento bifatorial, no delineamento blocos

ao acaso, com parcelas subdivididas é definido por:

Yik = m + by + a; + (ba)i + d; + (ad); + ek
em que:
Yix € uma observacdo da variavel aleatéria Y, referente & unidade experimental
(subparcela no espago) que recebeu o nivel i do fator A na PP e o nivel j do fator D na
SP situado no k-ésimo bloco (repeticdo);
m é a média geral do experimento;
by é o efeito aleatdrio do bloco k; k=1, 2 ... K;
a; é o efeito (geralmente fixo) do nivel i (i=1, 2, ..., I) do fator A na PP;
(ba)i é o efeito aleatdrio da interagéo do bloco k com o nivel i do fator A e constitui o
erro experimental referente a PP ik.
d; é o efeito (geralmente fixo) do nivel j (j =1, 2, ... ,J) do fator D (no espaco);
(ad); é o efeito (geralmente fixo) da interagao do nivel i do fator A com o nivel j do fator
D;

e € o efeito aleatdrio do erro experimental referente a UE ou SPy. Slide n° 316
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Organizacao dos dados
para analise

Slide n° 317

Yy | = niveis de A
J = niveis de D
K = blocos (rep)
Resultados de um experimento bifatorial no delineamento blocos ao acaso com
parcelas subdivididas

Tratamento Bloco 1 Bloco 2 ... _BlocoK Yii w_
A1Dy Y11 Y12 . Y1k Y. —
A:D, Y21 Y2 o ‘' Y. ‘ Total de tratamento ij
AﬂDJ Y1J1 Y1J2 L Y1JK Y1J-
Yk Y14 Yi.2 . Y1k *+—| Total da PP ‘
AzD, Y1 Y212 o Yaik Ya1.
AZDZ Y221 Y222 E Y22K Y22-
AZDJ Y2J1 Y2J2 L) YZJK YZJ-
Yok Ya.q Y.z - Yok
AD; Y Yir2 e Ytk Y.
AID2 Y|21 YI22 E Y\ZK YI2-
A\DJ Y|J1 YIJ2 L YIJK YIJ-
Yik Yia Y2 - Yk
Y.k Y. Y. L Y.k Y...

I Slide n° 318

Total do bloco 1 ‘ Total do bloco k ‘ ‘ Total geraI\T
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Totais de tratamentos e dos niveis de um experimento bifatorial AxD.

‘ Total do nivel j do fator D

Y,;. = Total do tratamento A,D,

Fator A
A A, ... A Y.
D, ‘Y11- Yos. e Yi. Y.
Fator D Dz Y12. Yzz. e Y|2. Y.z.
Dy Y. \ . Yy /Y_J_
Y. Yi.. Ya., . Y. Y.

Total do nivel i do fator A ‘ ‘ Total do nivel 2 do fator A ‘ Total geral

‘ Y.,. = Total do nivel 2 do fator D ‘

Slide n° 319

Médias de tratamentos e dos niveis de um experimento bifatorial AxD.

Média do nivel j do fator D

Média do tratamento A;D,

Fator A

A Al A NV
D; xzﬂ I21- Xn 11
Fatorp 4 D2 Yio: Yoo Yo Y.
D, Y, Y, Y., / v,.
Y, Y,.. Y,.. Y,.. Y...

Média do nivel i do fator A ‘
‘ Média do nivel 2 do fator D ‘

‘ Média do nivel 2 do fator A ‘
Média geral

Slide n° 320
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Analise de variancia
(modelo fixo)

Slide n° 321

Experimento bifatorial no delineamento blocos ao acaso com

parcelas subdivididas no espago.

C.V. GL SQ QM Feac
Blocos K-1 SQBL QMBL QMBL/QME(A)
A 1-1 SQa QM, QMa/QMg(a)
Erro (A) (K-1)(-1) SQgpny QMg QMg /QMe(p)
D J-1 SQp QMp QMp/QMgp)
AxD (I-1)(J-1) SQap QManp QMap/QMg(p)
Erro (D) 1(J-1)(K-1) SQep) QMg

Total 1JK-1 SQrotal

Slide n° 322
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Fator de correcdo: C=Y"*.../IIK;

Soma de quadrados:

SQrout = 2 Vi = C:

SQ, =(1/JK) QY. C;

SQpie = (1/1)2, Y2 = C;

SQn = (1792, Y2, —C-5Q, ~ SQgoe

SQ, =(1/1K) X, Y*.,.=C;

SQyp =(1/K) 2 Y;.—C-SQ, -SQy;

SO;p) =8O = SQies = 8Qs(sy =50, =S80, =S80,

Slide n° 323

Quadrado Médio = Soma de Quadrado/Grau de Liberdade

QMg = SQg /GLg,
QM, = SQ,/GL,
QMg s = SQg(a/GLlen
QM, = SQ,/GL,
QM,p = SQup/Glap
QMg o) = SQg(p/Gle )

Slide n° 324
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Teste de hipotese para o efeito da interacao AD

a) Estabelecer as hipoteses:

Ho: ad; = 0 (interagdo entre os fatores A e D ndo difere de zero,
ou seja, a interagdo nao é significativa).

H,: ad; = 0 (a interagdo difere de zero, ou seja, a interagdo €
significativa).

b) Estabelecer o nivel de significancia do teste, ou erro tipo | (a).

c) Calcular o valor da estatistica Fea ¢ @ Feac = QMan/QMg(p)

d) Ver o valor de Fipedo @ Fras = Fa (GLap; Glgp))

Veja tabela F a seguir (5%)

Slide n° 325
Tabela F - Contém os valores tedricos (f) da distribuico de F(n;m) em que P(F>f) =5%, para n
graus de liberdade do numerador e m graus de liberdade do denominador.
n = graus de liberdade do numerador GL AD
m 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 1614 1995 2157 2246 2302 234,0 2368 2389 2405 2419
2 1851 19,00 19,16 1925 1930 1933 1935 1937 1938 19,40
3 1013 955 928 912 901 894 889 88 881 879
4 771 694 659 639 626 616 609 604 600 596
5 661 579 541 519 505 495 4838 482 477 474
6 599 514 476 453 439 428 421 415 410 4,06
7 559 474 435 412 397 387 379 373 368 364
8 532 446 407 38 369 358 350 344 339 335
9 512 426 38 363 348 337 329 323 318 314
10 49 410 371 348 333 322 314 307 302 298
11 484 398 359 33 320 309 301 29 290 285
12 475 389 349 326 311 300 291 28 28 275
13 467 381 341 318 303 292 28 277 271 267
14 460 374 334 311 29 28 276 270 265 260
GL 15 454 368 329 306 29 279 271 264 259 254
E( 16 449 363 324 301 28 274 266 259 254 249
17 445 359 320 29 281 270 261 255 249 245
18 441 355 316 293 277 266 258 251 246 241
19 438 352 313 290 274 263 254 248 242 238
20 435 349 310 287 271 260 251 245 239 235
21 432 347 307 284 268 257 249 242 237 232
22 430 344 305 28 266 255 246 240 234 230
23 428 342 303 280 264 253 244 237 232 227
24 426 340 301 278 262 251 242 236 230 225
25 424 339 299 276 260 249 240 234 228 224
26 423 337 298 274 259 247 239 232 2271 222
27 421 335 29 273 257 246 237 231 225 220
28 420 334 29 271 25 245 236 229 224 219
29 418 333 293 270 255 243 235 228 222 218 .
30 417 332 292 269 253 242 233 227 221 216 Slide n° 326

169



Cargnelutti Filho, Lucio e Lopes, 2009

e) Deciséo e concluséo

Fcalc esta dentro da regido H1, logo rejeita-se Ho

Regido de Aceitagdo

Regido Critica

0 Ftab Fcalc

- se Foac 2 Frags rejeitamos Hy e concluimos que existe
interacdo em nivel a probabilidade de erro. A interagcdo
estimada ndo pode ser atribuida ao acaso, ou seja, é

significativa. Existe interacéo entre os fatores A e D.
Slide ne 327

e) Deciséo e concluséo

Fcalc esta dentro da regido HO, logo ndo rejeita-se Ho

Regido de Aceitagdo Regido Critica

0 Fcalc Ftab

- se Feac < Frag, N&0 rejeitamos H, e concluimos que nédo
existe interacao entre os fatores A e D. A interagédo estimada
pode ser atribuida ao acaso, ou seja, nao é significativa.

Slide n° 328
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Quando a interagéo é significativa temos que estudar o
comportamento dos niveis de um fator dentro de cada nivel
do outro fator.

Este estudo é feito através de métodos de comparacao
de médias (para fatores qualitativos ou quantitativos com
dois niveis, tais como os testes de Tukey, de Duncan, de
Scheffé ou contrastes) ou através de regressao (para fatores
quantitativos com mais de dois niveis).

Quando a interagdo nao é significativa, isto €, nao
rejeitamos H,: adij = 0, entdo, testamos as hipéteses sobre
os efeitos principais dos fatores A e D, como sera exposto a
seqguir:

Slide n° 329

Teste de hipotese para o efeito do fator A
a) Estabelecer as hipoteses:

H,: a, = 0 (para todo e qualquer i), ou seja, as médias dos
niveis do fator A ndo diferem.

H,: a; # 0 (para algum i), ou seja, as médias dos niveis do fator
A diferem.

b) Estabelecer o nivel de significancia do teste, ou erro tipo | (a).
c) Calcular o valor da estatistica Fea ¢ @ Feac = QMa/QMga

d) Ver o valor de Fipeado @ Fras = Fa (GLa; Glgn))

Veja tabela F a seguir (5%)

Slide n° 330

171



Cargnelutti Filho, Lucio e Lopes, 2009

Gleg

Tabela F - Contém os valores tedricos (f) da distribuico de F(n;m) em que P(F>f) =5%, para n
graus de liberdade do numerador e m graus de liberdade do denominador.

n = graus de liberdade do numerador GL A

m 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 1614 1995 2157 2246 2302 2340 2368 2389 2405 2419
2 1851 1900 19,16 1925 1930 1933 1935 1937 1938 1940
3 10,13 9,55 928 912 9,01 8,94 8,89 885 881 8,79
4 7,71 694 659 639 626 616 609 604 600 59%
5 6,61 579 5,41 5,19 505 495 488 482 477 474
6 599 514 476 453 439 428 421 415 410 4,06
7 559 474 435 412 3,97 3,87 3,79 3,73 3,68 3,64
8 532 446 407 384 369 358 35 344 339 335
9 512 4,26 386 3,63 3,48 3,37 3,29 3,23 3,18 3,14
10 496 410 371 348 333 322 314 307 302 298
1" 484 398 359 336 3,20 3,09 3,01 295 29 2,85
12 4,75 3,89 349 326 3,11 300 291 285 280 2,75
13 467 3,81 3,41 3,18 3,03 2,92 2,83 2,77 2,71 2,67
14 460 3,74 334 31 29 28 276 2,70 2,65 2,60
15 454 368 329 306 29 2,79 2,71 2,64 2,59 2,54
16 449 3,63 324 301 285 274 266 2,59 2,54 2,49
17 445 359 320 29% 281 270 261 255 249 2,45
18 4,41 3,55 316 293 277 266 258 2,51 2,46 2,41
19 438 352 313 290 274 263 254 2,48 2,42 2,38
20 4,35 349 310 287 271 2,60 2,51 245 239 2,35
21 4,32 347 307 284 268 257 249 2,42 2,37 2,32
22 430 344 305 282 266 2,55 2,46 2,40 2,34 2,30
23 428 342 303 280 264 253 244 2,37 2,32 2,27
24 426 340 3,01 2,78 262 2,51 2,42 2,36 2,30 2,25
25 424 339 299 276 260 249 240 2,34 2,28 2,24
26 423 337 298 274 259 2,47 2,39 2,32 2,27 2,22
27 4,21 33 296 273 257 2,46 2,37 2,31 2,25 2,20
28 420 334 29 271 2,56 2,45 2,36 2,29 2,24 2,19
29 418 333 293 270 255 2,43 2,35 2,28 2,22 2,18 qp;
30 417 332 292 269 253 2,42 2,33 2,27 2,21 2,16 Slide n° 331

e) Deciséo e concluséo

- se Fgpc 2 Frpps rejeitamos Hy, em nivel a de probabilidade de
erro, e concluimos que ha efeito (principal) do fator A. A diferenga
entre as médias dos niveis do fator A ndo pode ser atribuida ao
acaso. O efeito do fator A é significativo. Se o fator A for qualitativo
comparamos as médias dos niveis do fator A através de testes de
comparagao multipla de médias (Tukey, Duncan, Contrastes, etc.) e

Regido de Aceitagdo

Fcalc esta dentro da regido H1, logo rejeita-se Ho

Regido Critica
H1
5%

se for quantitativo estudamos por regressao.

Ftab

Fcalc

Slide n° 332
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e) Deciséo e concluséo

Fcalc esta dentro da regido HO, logo ndo rejeita-se Ho

Regido de Aceitagdo Regido Critica

0 Fcalc Ftab

- se Fgac < Frag, N0 rejeitamos H, e conclui-se que o fator
A néo influenciou na resposta observada. A diferenga entre
as médias dos niveis do fator A pode ser atribuida ao acaso.
O efeito do fator A ndo é significativo. Slide ne 333

Teste de hipotese para o efeito do fator D
a) Estabelecer as hipoteses:

Ho: dj = 0 (para todo e qualquer j), ou seja, as médias dos
niveis do fator D ndo diferem.

H;: d; # 0 (para algum j), ou seja, as médias dos niveis do fator
D diferem.

b) Estabelecer o nivel de significancia do teste, ou erro tipo | (a).
c) Calcular o valor da estatistica Feac @ Feac = QMp/QMgp,

d) Ver o valor de Fi,peado 2 Fras = Fa (GLp; Glg(p))

Veja tabela F a seguir (5%)

Slide n° 334
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Gle

Tabela F - Contém os valores tedricos (f) da distribuico de F(n;m) em que P(F>f) =5%, para n
graus de liberdade do numerador e m graus de liberdade do denominador.

n = graus de liberdade do numerador GLD

m 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 1614 1995 2157 2246 2302 2340 2368 2389 2405 2419
2 1851 19,00 1916 1925 1930 1933 1935 1937 1938 1940
3 1013 955 928 912 9,01 894 8389 8,85 8,81 8,79
4 7,71 694 659 639 626 616 609 604 600 59%
5 6,61 579 541 5,19 505 495 488 482 477 474
6 599 514 476 453 439 428 421 415 410 4,06
7 559 474 435 412 3,97 3,87 3,79 3,73 3,68 3,64
8 532 446 407 384 369 358 35 344 339 335
9 512 4,26 386 3,63 3,48 3,37 3,29 3,28 3,18 3,14
10 496 410 371 348 333 322 314 307 302 298
1" 484 398 359 336 3,20 3,09 3,01 2,95 2,90 2,85
12 475 389 349 326 3,11 300 291 285 280 2,75
13 467 381 341 3,18 3,03 292 283 2,77 2,71 2,67
14 460 3,74 334 31 29 28 276 270 265 2,60
15 454 368 329 306 29 279 271 2,64 2,59 2,54
16 449 3,63 324 301 285 274 266 259 254 2,49
17 445 359 320 29% 281 270 261 255 249 2,45
18 4,41 355 316 293 277 266 258 251 2,46 2,41
19 438 3,52 313 290 274 263 254 248 242 2,38
20 435 349 310 287 271 260 251 2,45 2,39 2,35
21 4,32 347 307 284 268 257 249 242 237 2,32
22 430 34 305 282 266 255 246 2,40 2,34 2,30
23 428 342 303 28 264 253 244 237 232 2,27
24 426 340 3,01 2,78 262 2,51 2,42 2,36 2,30 2,25
25 424 339 299 276 260 249 240 234 228 2,24
26 423 337 298 274 259 247 2,39 2,32 2,27 2,22
27 4,21 33 29 273 257 246 2,37 2,31 2,25 2,20
28 420 334 29 271 2,56 245 2,36 2,29 2,24 2,19
29 4,18 333 293 270 255 243 235 2,28 2,22 2,18 qp;
30 417 332 292 269 253 242 233 2,27 2,21 2,16 Slide n° 335

e) Decis&o e concluséo

- se Fgpc = Fraps rejeitamos Hy, em nivel a de probabilidade de
erro, e concluimos que ha efeito (principal) do fator D. A diferenga
entre as médias dos niveis do fator D ndo pode ser atribuida ao
acaso. O efeito do fator D é significativo. Se o fator D for qualitativo
comparamos as médias dos niveis do fator D através de testes de
comparacao multipla de médias (Tukey, Duncan, Contrastes, etc.) e

Regido de Aceitagdo

Regido Critica

Fcalc esta dentro da regido H1, logo rejeita-se Ho

H1
5%

se for quantitativo estudamos por regressao.

Ftab

Fcalc

Slide n° 336
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e) Deciséo e concluséo

Fcalc esta dentro da regido HO, logo ndo rejeita-se Ho

Regido de Aceitagdo Regido Critica

0 Fcalc Ftab

- se Fgac < Frag, N0 rejeitamos H, e conclui-se que o fator
D n&o influenciou na resposta observada. A diferenga entre
as médias dos niveis do fator D pode ser atribuida ao acaso.

O efeito do fator D n&o é significativo. Slide no 337

Teste de hipétese para o efeito de blocos
a) Estabelecer as hipoteses:

Hy: 0,2 = 0 (blocos ndo heterogéneos).
H;: 0,2 # 0 (blocos heterogéneos).

b) Estabelecer o nivel de significancia do teste, ou erro tipo | (a).
c) Calcular o valor da estatistica Fea ¢ @ Feac = QMg /QMga

d) Ver o valor de Fipeado 2@ Fras = Fa (Glg; Glgn))

Veja tabela F a seguir (5%)

Slide n° 338
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Tabela F - Contém os valores tedricos (f) da distribuico de F(n;m) em que P(F>f) =5%, para n

graus de liberdade do numerador e m graus de liberdade do denominador.
n = graus de liberdade do numerador

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1614 1995 2157 2246 2302 2340 2368 2389 2405 2419

1851 19,00 19,16 1925 1930 1933 1935 1937 1938 19,40

1013 955 928 912 901 894 889 88 881 879

771 694 659 639 626 616 609 604 600 596

661 579 541 519 505 495 488 482 477 474

599 514 476 453 439 428 421 415 410 4,06

559 474 435 412 397 387 379 373 368 364

532 446 407 384 369 358 350 344 339 335

512 426 38 363 348 337 329 323 318 314

49 410 371 348 333 322 314 307 302 298

484 398 359 33 320 309 301 29 290 285

475 389 349 326 311 300 291 28 28 275

467 381 341 318 303 292 28 277 271 267

460 374 334 311 29 28 276 270 265 260

454 368 329 306 29 279 271 264 259 254

449 363 324 301 28 274 266 259 254 249

445 359 320 29% 281 270 261 255 249 245

441 355 316 293 277 266 258 251 246 241

438 352 313 290 274 263 254 248 242 238

435 349 310 287 271 260 251 245 239 235

432 347 307 284 268 257 249 242 237 232

430 344 305 282 266 255 246 240 234 230

428 342 303 280 264 253 244 237 232 227

426 340 301 278 262 251 242 236 230 225

424 339 299 276 260 249 240 234 228 224

423 337 298 274 259 247 239 232 227 222

421 33 29% 273 257 246 237 231 225 220

420 334 29 271 256 245 236 229 224 219

418 333 293 270 255 243 235 228 222 218qp;

417 332 292 269 253 242 233 227 221 216 Slide n° 339

GI‘BLOCO
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e) Deciséo e conclusao

Fcalc estd dentro da regido H1, logo rejeita-se Ho

Regido de Aceitagdo
Ho
95%

Regido Critica

0 Ftab Fcalc

- se Feac = Frap, rejeitamos Hy e concluimos que os blocos
séo heterogéneos, em nivel a de probabilidade de erro ou de

significancia, ou seja, o uso de blocos foi eficiente.
Slide n° 340
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e) Decisao e conclusao

Fcalc esta dentro da regido HO, logo ndo rejeita-se Ho

Regido de Aceitagdo Regido Critica

0 Fcalc Ftab

- se Fgac < Frag, N&0 rejeitamos H, e concluimos que os
blocos nédo sao heterogéneos, ou seja, 0 uso de blocos nao
foi eficiente. Em proximos experimentos podemos utilizar o

DIC, pois o blogueamento nao foi eficiente. Siide n° 341

Teste de hipétese para o efeito de parcelas principais
a) Estabelecer as hipoteses:

Hy:0,2 =0
H;:0,2#0

b) Estabelecer o nivel de significancia do teste, ou erro tipo | (a).
c) Calcular o valor da estatistica Feac 2 Feae = QMegay/ QMg(p)

d) Ver o valor de Fipeado 2 Fras = Fa (GLgay; Glgpy)

Veja tabela F a seguir (5%)

Slide n° 342
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Tabela F - Contém os valores tedricos (f) da distribuico de F(n;m) em que P(F>f) =5%, para n
graus de liberdade do numerador e m graus de liberdade do denominador.
n = graus de liberdade do numerador GLE A

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 *
1614 1995 2157 2246 2302 2340 2368 2389 2405 2419
1851 19,00 19,16 1925 1930 1933 1935 1937 1938 19,40
1013 955 928 912 901 894 889 88 881 879
771 694 659 639 626 616 609 604 600 596
661 579 541 519 505 495 488 482 477 474
599 514 476 453 439 428 421 415 410 4,06
559 474 435 412 397 387 379 373 368 364
532 446 407 384 369 358 350 344 339 335
512 426 38 363 348 337 329 323 318 314
49 410 371 348 333 322 314 307 302 298
484 398 359 33 320 309 301 29 290 285
475 389 349 326 311 300 291 28 28 275
467 381 341 318 303 292 28 277 271 267
460 374 334 311 29 28 276 270 265 260
454 368 329 306 29 279 271 264 259 254
449 363 324 301 28 274 266 259 254 249
445 359 320 29% 281 270 261 255 249 245
441 355 316 293 277 266 258 251 246 241
438 352 313 290 274 263 254 248 242 238
435 349 310 287 271 260 251 245 239 235
432 347 307 284 268 257 249 242 237 232
430 344 305 282 266 255 246 240 234 230
428 342 303 280 264 253 244 237 232 227
426 340 301 278 262 251 242 236 230 225
424 339 299 276 260 249 240 234 228 224
423 337 298 274 259 247 239 232 227 222
421 33 29% 273 257 246 237 231 225 220
420 334 29 271 256 245 236 229 224 219
418 333 293 270 255 243 235 228 222 218qp;
417 332 292 269 253 242 233 227 221 216 Slide n° 343

Gle
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e) Deciséo e conclusao

Fcalc estd dentro da regido H1, logo rejeita-se Ho

Regido de Aceitagdo
Ho
95%

Regido Critica

0 Ftab Fcalc

- se Feac = Frag rejeitamos H, e conclui-se que a variancia
das PP é maior do que a varidncia das SP e que o uso das

PP foi adequado para o experimento.
Slide n° 344
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e) Decisao e conclusao

Fcalc esta dentro da regido HO, logo ndo rejeita-se Ho

Regido de Aceitagdo Regido Critica

0 Fcalc Ftab

- se Fgac < Frag, N&O rejeitamos H, e conclui-se que a
variancia das PP ndo é maior do que a variancia das SP e
que o uso das PP nao foi adequado para o experimento.

Slide n° 345

Avaliagéo da precisao experimental

O coeficiente de variagao referente aos niveis do fator A é obtido por

CV(A) = 100x,/QM,,, / média

O coeficiente de variagao referente aos niveis do fator D e da interagdo AD é:

CV(D)=100x,/QM,,,, / média

Em geral, a estimativa CV(A) é maior que CV(D).

O autor Pimentel Gomes sugeriu a seguinte classificagdo da precisdo experimental de acordo com o CV.

CV (%) Classificagdo do CV Classifica¢do da Precisdo Experimental
<10 Baixo Alta
>10e<20 Médio Média
>20e<30 Alto Baixa
>30 Muito Alto Muito Baixa
Slide n° 346
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Procedimentos
complementares da analise
de variancia

Slide n° 347

Fator qualitativo: Teste Tukey

a) Comparagéo de médias dos niveis do fator A: A = yfoLE(A) A QM ,, 7 IK

b) Comparagéo de médias dos niveis do fator D: A=, ¢4 QM /IK

c) Comparagao de médias dos niveis do fator D dentro do mesmo nivel do fator A:

A =6y M)/ K

d) Comparagao de médias dos niveis do fator A dentro do mesmo nivel do fator D -
A= qa(l;n) QME
em que QMg = {(J-1)QMgp) + QMgn)}/JK com n graus de liberdade obtidos pela

férmula de Satterthwaite como sendo

n= {(J-1)QME(D)+QME(A)}2/ {(J-1 )ZQME(D)2 /GLE(D)+QME(A)Z/GLE(A)}.
Slide n° 348
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Interpretacao para fator(es) quantitativo(s)

Comparado com o caso de parcelas ndo subdivididas temos apenas que
considerar, aqui, o erro adequado para os testes de hipdteses das regressdes. Assim:
as regressdes para o fator A s&o testadas com relagéo ao QMg,); as regressdes do
fator D s&o testadas com relagéo ao QMg(p); e as regressdes do fator D dentro de cada
nivel do fator A (aplicado aos casos em que a interagdo é significativa e o fator A é
qualitativo e D é quantitativo) s&o testados com relagéo ao QMg p).

Slide n° 349

Exercicio

Pratica 8
Experimentos bifatoriais com parcela subdividida

Caso a) Caso em que os fatores A e D séo qualitativos e a
interagcdo AD néo ¢é significativa.

Gabarito disponivel em:

www.ufsm.br/cargnelutti

Slide n° 350
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Exercicio

Pratica 9
Experimentos bifatoriais com parcela subdividida

Caso b) Caso em que os fatores A e D s&o qualitativos e a
interacao AD ¢é significativa.

Gabarito disponivel em:

www.ufsm.br/cargnelutti

Slide n° 351
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6 Analise Conjunta de Experimentos

6.1

Introducéao

Um experimento executado em um determinado local
e ano permite obter conclusdes validas apenas para as
condigdes em que foi executado.

Em termos de amostragem, é uma amostra tirada
num soé estrato e tem validade restrita para fins de
recomendagéo das tecnologias avaliadas.

A repeticdo de um experimento em varios locais num
mesmo ano, ou em varios anos num mesmo local,
resulta num grupo de experimentos.

A andlise dos resultados deste grupo de
experimentos, denominada anadlise conjunta, permite
conclusées mais confidveis e com conhecimento da
abrangéncia das recomendacdes.

Slide ne 354

A analise conjunta se torna mais facil se o grupo
de experimentos possui os mesmos tratamentos, o
mesmo numero de repeticbes € 0 mesmo delineamento
experimental.

Além disso, se for realizado em diferentes locais
€ conveniente que estes sejam semelhantes quanto ao
clima, solo, etc, representando a regiao na qual se quer
aplicar os resultados dos tratamentos que estdo sendo
avaliados.

Slide n° 355
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Exemplos de grupos de experimentos para uma analise
conjunta:

- Experimento de 6 cultivares de soja no delineamento
blocos ao acaso, 5 repeti¢des, conduzido em 18 locais
do Rio Grande do Sul.

- Experimento bifatorial (Manejo x Cultivares) no
delineamento inteiramente ao acaso, 6 repeticdes, em
12 locais da regiao Alto Uruguai do Rio Grande do Sul.

- Experimento de 15 cultivares de milho no
delineamento inteiramente casualizado, 5 repetigdes,
conduzido durante 4 anos no Departamento de
Fitotecnia da UFSM.

Slide n° 356

Procedimentos de analise e interpretagao de experimentos

Modelo matematico:

Considerando tanto os locais quanto os anos como sendo
simplesmente ambientes, o modelo matematico para experimentos
unifatoriais, em varios ambientes (locais e/ou anos), no delineamento
blocos ao acaso é:

Yig =M + by + o + 75 + Aj + €,

Yix = observagéo do tratamento i (i=1,2,...,I) no ambiente j (j=1,2,...J) no bloco k (k=1,2,...,K);
m = constante; by = efeito aleatério do bloco k no ambiente

a; = efeito fixo do tratamento i

7 = efeito aleatdrio do ambiente j

\ij = efeito aleatério da interagéo entre o tratamento i com o ambiente j

ejj = erro experimental

Slide n° 358
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Analise de variancia conjunta

C.V. GL SQ QM
Bloco/Amb Glga SQg/a QMg/a
Trat.(T) GLr sQr QMy
TxA GLTA SQTA QMTA
Erro Médio Glem SQem QMew

Slide n° 359

Pressuposig¢ao da andlise de variancia conjunta:

- E pressuposto que as variancias dos erros experimentais
nos diferentes experimentos sejam homogéneas, isto é, que
todos QMe sejam estimadores de uma mesma variancia s2.

- Esta pressuposicao deve ser testada e atendida antes de
se proceder a analise conjunta. Para isto, pode-se aplicar os
testes de Bartlett, Hartley, F maximo.

- O teste de F é o mais simples e consiste em dividir o maior
QMe pelo menor QMe (Fc=>QMe / <QMe ). Se o Fc
calculado for maior que F tabelado, conclui-se que os erros
sao heterogéneos.

Regra pratica: se Fc= >QMe / <QMe for menor que 7
pode-se fazer a analise conjunta.
Slide n° 360
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-No caso de ocorrer heterogeneidade dos erros,
convém separar 0s experimentos em dois ou mais
grupos, de tal forma que os erros dentro de cada grupo
sejam homogéneos, pelo mesmo teste, e calcular a
analise conjunta para cada grupo de forma
independente.

- Pode-se também, utilizar uma analise ponderada que
nao sera abordada nesse texto.

Slide n° 361

Os caélculos dos graus de liberdade e das somas de quadrados sao
obtidos, com a analise de cada experimento.

C.V. GL SQ QM

Bloco/Amb GLB/A SQB/A QMB/A

Trat.(T) GL+ SQr QM

TxA GLTA SQTA QMTA

Erro Médio GLEM SQEM QMEM
Experimento GL bloco / SQ_bloco \  GL_erro \ SQ_erro QM_erro

1 GLB; SQB; GLE, SQE; QME,

2 GLB; SQB; GLE, SQE; QME,

J GLB, SQB_./ \ GLE, SQE, QME,

Soma Glan SQga VGLem ' SQem (F max.)

Slide n° 362

186



Cargnelutti Filho, Lucio e Lopes, 2009

Montamos uma tabela auxiliar com os totais de tratamentos em
cada ambiente, ou seja os valores Yij.

Ambiente (j)
Trat.(i) 1 2 3 L J Total Yi..
1 Y. Yiz. Yis. Y. Yi..
2 Yar. Yoo Yas. Yau. Ya..
| Y- Y. Yis. Y. Y.
Total Y.;. Y.s. Y.z Y.s. N Y.y Y...
GL SQ QM
BIoco/Amb GLB/A SQB/A QMB/A
Trat T) GLT SQT QMT
Amb. ;::)/ GLa SQ, \QMA
TxA GLTA SQTA QMTA
Erro GLEM SQEM QMEM

1
e C=Y.21K sQT= JT(ZYiZ-- -C

GLr=(I-1); GLa=(J-1);  GLra=(I-1)(J-1);

1 1
SQA=—) Y2 -C:eSQTA=—)_ Y2 -C-SQT-SQA ,
Q IKZJ ) 1eSQ KZ'J I Q Q K = numero de blocos
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Testes de hipoteses
(interpretacao da analise de
variancia)

Slide n° 364
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Interpretagao para efeito de blocos

Quando o delineamento for em blocos ao acaso pode-se, embora néo se tenha
muito interesse, testar o efeito de blocos. O teste é sobre a existéncia ou ndo de

homogeneidade entre os blocos dentro dos ambientes. A hipotese nula & Ho:cb2=0
(blocos ndo heterogéneos) vs. H1:cb2>0 (blocos heterogéneos). A hipétese H, sera

rejeitada em nivel a. de erro, se Fc =QMg/QMgy for 2 do que FuciscLem).

Slide n° 365

Interpretacao para a interagdao Tratamentos x Ambientes
Hipétese de nulidade: Ho:cx2=0 e a hipdtese alternativa H1:0x2>0. Rejeita-se Ho

se Fc =QM1a/QMey for = do que FcLra.cLem), €M nivel o de erro.

Quando se faz analise conjunta de experimentos ndo € interessante rejeitar esta
hipétese pois, ao rejeitar esta hipdtese, concluimos que o comportamento dos
tratamentos ndo € o mesmo nos diferentes ambientes. Isto é o contrario do objetivo da
analise conjunta da qual queremos obter conclusées, para um grupo de tratamentos,

em condigdes bem mais generalizadas.
Quando a interagao for significativa (rejeitar Hy) deve-se proceder o estudo desta

interagao por outras técnicas de analise denominadas de "andlise de estabilidade" ou

"analises de agrupamento”.

Slide n° 366
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Interpretacao para o efeito de Ambientes

Delineamento blocos ao acaso:
Hoio2=0 vs Hio.>>0, pode ser testada pela estatistica Fc=(QMa +QMgy)
/(QM7a+QMg). Rejeita-se Ho em nivel o de erro, se Fc for =2 do que Fy1.n2) ONde:
n1=(QMa+QMen)*/(QMA/GLA+*QMen?/GLew) e n2=(QMra+QMg)*(QMra%/GLra
+QMs%/GLg).

No entanto, se cada experimento for conduzido no delineamento inteiramente

casualizado entdo, vamos rejeitar Hy se Fc =QMa/QMra for 2 do que FyLaaLta)-

Slide n° 367

Interpretacdo do efeito de tratamentos

Quando a interagdo néo é significativa, independente da variancia dos ambientes, pode-
se testar hipoteses sobre os efeitos de tratamentos. Vamos supor que os tratamentos sdo de
efeito fixo e qualitativos, entdo, a hipétese a ser testada e Ho:0,=0, Vi vs. Hy:0;0, para algum i.
Rejeita-se Hy se Fc =QM{/QMra for 2 do que Fyeiroray € compara-se as médias dos
tratamentos, por exemplo, pelo procedimento de Tukey, calculando a diferenca minima
significativa por: A = gyg.era)-{ QUTA /JK}'"2.

Quando os tratamentos sdo quantitativos estuda-se o comportamento dos tratamentos
por analise de regresséo, cuja equacao ajustada sera valida para os ambientes avaliados.

Slide n° 368
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Exercicio
Pratica 10
Analise conjunta de experimentos
Gabarito disponivel em:

www.ufsm.br/cargnelutti

Slide n° 369
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7 Controle de qualidade e planejamento de experimentos

O planejamento de um experimento visa determinar com antecedéncia
"como vai ser o experimento" e "como serdo analisados os dados" e, 0
controle de qualidade orienta o pesquisador e o estatistico sobre os
cuidados no planejamento, execugao e analise dos resultados do
experimento para manter o erro experimental em nivel aceitavel.

7.1 Controle de qualidade de experimentos

A qualidade de um experimento pode ser avaliada pela magnitude do
erro experimental (QME). Sabe-se que o erro experimental é inevitavel,
no entanto, se forem conhecidas suas causas (origens), podemos
contorna-las e manté-lo em niveis aceitaveis. Além disso, deve-se avaliar a
qualidade da analise do experimento verificando se as pressuposi¢coes
do modelo estdo sendo satisfeitas.

7.1.1 - Consideragoes sobre o erro experimental

O "erro experimental" consiste na variagdo nao controlada pelo
pesquisador e ocorre, de forma aleatéria, entre as unidades experimentais
(UE) que receberam os mesmos tratamentos. Assim, a varidncia entre
unidades experimentais que recebem o mesmo tratamento é uma
estimativa do erro experimental (QME).

Em principio, se o experimento for executado no delineamento
inteiramente casualizado, todas as wunidades experimentais séao
homogéneas, ou, se o experimento for executado no delineamento blocos
ao acaso, existem grupos de UE homogéneas (blocos). No entanto,
pequenas variagdes, de toda natureza, existentes nas UE, antes de se
aplicar os tratamentos ou induzidas (involuntariamente) durante a
execugao do experimento, em maior ou menor grau, tornam as mesmas
heterogéneas. Esta heterogeneidade também é conhecida como variagao
casual, variacdo ambiental ou, simplesmente, erro.

7.1.2 - Importancia do erro experimental na analise dos experimentos

- Teste de hipotese: Exemplo: para o efeito de tratamento:
Fcalc = QM / QMg
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Fcalc esta dentro da regido H1, logo rejeita-se Ho

Regido de Aceitagdio Regido Critica

0 3,24 8,433

Permanecendo fixo o QMtrat quanto menor o valor do QME maior o
valor de Fcalc e mais facil de rejeitar Ho.
- Testes de comparagdes multiplas de médias:

Exemplo: Tukey A=q;6LE)4/ QM /J

Quanto maior o QME maior é o A e maiores diferencas entre médias
serao necessarias para serem consideradas significativas.

7.1.3 - Avaliagao do erro experimental

A magnitude do erro experimental pode ser avaliada pelo:

A - Coeficiente de variagdo = CV(%)=100,/QM / m
em que, M=média geral do experimento.

Quanto maior o CV menor é a precisao do experimento e menor é a
qualidade do experimento.

Gomes (1985), para ensaios agricolas de avaliagao da produtividade de
graos, apresenta a seguinte classificagdo para os coeficientes de variagao:

Classes de CV Limites do CV Precisao
Baixos <10% Alta
Médios 10 - 20% Média

Altos 20 - 30% Baixa
Muito Altos > 30% Muito Baixa
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B - coeficiente de precisdo & CP = 100 /QME/J /m.

Considera as repeticdes J.
Quanto menor o CP, mais preciso ou de maior qualidade é o
experimento.

C - Diferencga minima significativa > 4
DMS(%) = 100 * 4, .6,/ QMg / J / 1

E o valor do delta tukey em percentagem da média (Lucio, 1997).
Quanto menor o DMS (%) mais preciso é o experimento.

Ha outras estatisticas que vem sendo publicadas recentemente com
propriedades importantes na classificagdo dos experimentos.

CARGNELUTTI FILHO, Alberto e STORCK, Lindolfo. Estatisticas de
avaliacdo da precisdo experimental em ensaios de cultivares de milho.
Pesquisa Agropecuaria Brasileira, v.42, n.1, p.17-24, 2007.

CARGNELUTTI FILHO, Alberto e STORCK, Lindolfo. Medidas do grau de
precisdo experimental em ensaios de competicdo de cultivares de milho
Pesquisa Agropecuaria Brasileira, v.44, n.2, p.111-117, 2009.

7.1.4 - Tipos de erros em experimentos

a) Erro aleatério ou erro experimental é a variagdo entre as UE com o
mesmo tratamento. Neste caso, um determinado tratamento ora é
favorecido, ora é prejudicado por fatores naturais e/ou induzidos,
durante a execucao do experimento. Este erro, que nao incide sempre
no mesmo tratamento e que nao pode ser eliminado completamente,
mas apenas reduzido ou minimizado, € reconhecido pelo modelo
matematico do delineamento. Este tipo de erro repercute na magnitude
do QME e por consequiéncia nas estatisticas F, testes de comparagdes
de médias, CV, CP, DMS, etc.

b) Erro sistematico é o erro onde um determinado tratamento é favorecido
(ou prejudicado) em todas as suas repeticoes. Neste caso, este erro é
somado ao efeito de tratamento e altera o QMy,,;, a estatistica F e as
conclusdes sobre os efeitos ou diferengas entre as médias de
tratamentos. E um erro que tem suas origens, normalmente, em
descuidos do experimentador. Exemplos: - Erro no calculo dos
tratamentos (nas doses, por exemplo); - Aplicagdo de defensivos onde
cada um é aplicado com pulverizador diferente, havendo um deles mais
eficiente favorecera o tratamento pulverizado com aquela maquina.
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7.1.5 - Principais fontes de erro e respectivos cuidados
1) Heterogeneidade das unidades experimentais

Quando as UE sdo areas de campo (parcelas), a heterogeneidade é
devida a uma soma de fatores, tais como: variagao na fertilidade do solo,
drenagem, nivelamento, decomposicdo de restos de culturas de anos
anteriores, plantas daninhas, textura e estrutura do solo, etc., além de
variagdes introduzidas durante o preparo ou manejo do solo.

Para amenizar estas variagdes, o pesquisador precisa conhecer a
variabilidade entre as UE desta area experimental, usando resultados de
anos anteriores ou executando um experimento em branco (ensaio de
uniformidade, sem tratamentos) para tal fim. O principal método de
contornar a heterogeneidade é o de adequar a area experimental
escolhida ao delineamento experimental, tamanho e forma de parcela,
numero de repeticdes e numero de tratamentos com a precisdo requerida
para o experimento.

2) Heterogeneidade do material experimental

Denomina-se de material experimental, o material que compde os
tratamentos, como, por exemplo, as mudas das diferentes espécies que
serdo avaliadas, as sementes, os adubos, etc. Quando esse material ndo é
homogéneo entdo, certa quantidade deste, numa UE, ndo representa (por
amostragem) esta mesma quantidade em outra UE do mesmo tratamento
e, com isto aumenta-se o erro aleatério.

Quando possivel, deve-se homogeneizar o material experimental.
Exemplos: misturar bem o adubo que sera usado para fertilizar as UE,
misturar bem o solo que sera colocado nos vasos, usar mudas oriundas da
mesma planta m&e para experimentos com plantas arboéreas, usar
sementes hibridas ou utilizar parcelas maiores (equivale a usar amostras
maiores nas UE), usar cultivares de menor variabilidade genética quanto a
sucetibilidade as pragas e/ou doengas.

3) Tratos culturais

Sao os procedimentos rotineiros pertinentes ao desenvolvimento da
cultura como, por exemplo: capinas, controle de pragas e doengas,
adubacao, etc. Quando estas atividades nao sao feitas uniformemente,
aumenta-se erro experimental.

No delineamento inteiramente casualizado, os tratos culturais devem
ser realizados num mesmo dia (ou menos) de modo uniforme em todas as
UE do experimento. Se o delineamento for em blocos ao acaso, entdo, os
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tratos culturais devem seguir a ordem deste controle local (um bloco
depois de outro, ou um bloco para cada operador).

4) Competigao intraparcelar

Quando se verificam falhas de plantas dentro da UE, devido a
ocorréncia de pragas, acidentes, etc., as plantas proximas a esta falha
competem entre si (por luz, &gua, nutrientes, etc.) e apresentam
crescimento e/ou desenvolvimento diferenciado se comparados com
outras plantas situadas em UE onde nao ocorreram falhas e ndo houve a
competicao. Muitas vezes, ocorre uma compensagao nas plantas vizinhas,
no entanto, nunca se sabe qual seria o valor observado na UE caso nao
houvesse perdas de plantas. Assim, a média observada na UE fica
prejudicada quando ha falha(s) de plantas. Por isto, temos uma fonte de
erro experimental pois estas falhas ndo sao iguais em todas as repeticoes
de cada tratamento.

Neste caso, para reduzir o erro experimental deve-se, quando possivel,
aumentar a densidade de semeadura e fazer um posterior desbaste para
deixar todas as UE com o mesmo numero de plantas, usar mudas
reservas (plantio em separado) para eventuais substituigdes ou replantios,
etc. Ao fazer um desbaste, entretanto, deve-se escolher ao acaso as
plantulas a serem eliminadas e nao eliminar as menos desenvolvidas, pois
se estaria distorcendo a realidade, principalmente se o desbaste nao for
feito com a mesma intensidade em todas as parcelas.

5) Competicao interparcelar

Quando os tratamentos sdo muito diferentes entre si, como por
exemplo: doses de adubos, espécies ou cultivares de diferentes estaturas
ou diferentes ciclos de desenvolvimento, aplicacdo de fertilizantes, etc,
ocorre competicdo entre as plantas das parcelas vizinhas. Ao competir
com as plantas das UE vizinhas por luz, 4gua, nutrientes, etc., um certo
tratamento pode ora ser prejudicado ora ser favorecido, dependendo dos
tratamentos existentes nas UE vizinhas e com isto aumentar o erro
experimental. No caso da aplicacdo de defensivos, o produto aplicado
numa parcela pode, por deriva, atingir a parte lateral da parcela vizinha,
causando problema semelhante. Seja um experimento com doses de NPK
= 0, 100, 200 e 300 kg/ha e sejam dois blocos com a distribuicdo dos
tratamentos nas UE, feitas por sorteio:

[ 300 ] o | 200 | 100 | | 200 | 300 | 100 | ©

Bloco | Bloco I

Observe que, no bloco | o tratamento "0" foi bastante favorecido e no
bloco Il ele foi um pouco ou nada favorecido. Assim, no bloco | o
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tratamento "0" foi favorecido porque as plantas vizinhas puderam "roubar"
adubo das UE dos dois lados (que foram bem adubadas), pois o adubo
pode percolar lateralmente e as raizes também se deslocam mais para o
lado adubado. O mesmo nao acontece no bloco Il e, com isto, o tratamento
"0", sendo ora favorecido e ora prejudicado aumenta o erro experimental.

Como solugdo, nos casos em que ocorrer competicdo interparcelar
deve-se planejar UE maiores e colher (avaliar) apenas a area central,
chamada de area util, desprezando-se as bordaduras ou areas vizinhas.
Veja um exemplo de UE com area Util e bordadura na Figura 7.2. E
importante considerar que, se o pesquisador coletar os dados de toda a
UE, o que implica em ndo usar bordadura, entdo o tamanho da UE pode
ser menor e, com isto, o numero de repeticdes numa dada area pode ser
maior o que resulta numa maior precisdo do experimento.

<€ € <€ <
< € € |
< € € |
< € € |
< € € |
< € € |
< € € |
< <€ € |
< € € |

< € € € <

v v v v v v v

<
<

Figura 4. Esquema de uma UE com destaque da area total e a dutil.

6) Pragas, doencas e plantas daninhas

Pragas, doengas e plantas daninhas ocorrem, geralmente, de modo
localizado (em manchas ou colbnias). Assim, devem-se manter os
experimentos livres de doencas, plantas daninhas e pragas executando os
devidos controles de forma preventiva (desde que estes ndo sejam o
objetivo do experimento).

7) Amostragem na parcela

Na avaliacdo de um experimento, normalmente, medimos todo o
material para uma variavel em cada UE (ex: medimos a altura de todas as
plantas e calculamos a média para representar o valor da UE). Muitas
vezes, dependendo da variavel e da quantidade do material (tamanho da
UE), ndo é possivel avaliar toda a UE. Nestes casos, tomamos uma
amostra (parte representativa da UE) a qual, se ndo for homogénea e
representativa provoca um aumento do erro experimental.

7.2 Planejamento de experimentos
O planejamento do experimento € um procedimento que visa auxiliar o
pesquisador no desenvolvimento de um projeto de pesquisa, no qual se

faz necessario a execugdo de experimentos. A experimentagao se
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preocupa com a elaboragéo do projeto de experimento porque faz parte da
pesquisa experimental.

O projeto de pesquisa € um documento que, em geral, tem os itens que
se seguem: Titulo; Autor(es); Introducdo (colocagdo do problema, sua
importancia e objetivos da pesquisa); Revisao bibliografica; Material e
métodos (contém todas as informacdes sobre como vai ser a pesquisa
para alcangar os objetivos propostos); Cronograma fisico de atividades;
Orgcamento; e Bibliografia consultada.

O projeto de experimento € um maior detalhamento dos itens Material

e Métodos e Cronograma de atividades do projeto de pesquisa. Num
projeto de pesquisa, nem sempre, a metodologia pode ser prevista e
escrita de forma completa, pois, o desenvolvimento de uma etapa pode
depender dos resultados obtidos em etapas anteriores e, com isto, alterar
alguns topicos do proximo experimento. Assim, ao planejar um
experimento, segue-se uma linha de raciocinio determinando-se os
elementos que vao compor o experimento. Como resultado, obtém-se um
documento chamado de "Projeto de Experimento" com, aproximadamente,
0s seguintes itens:

1. Titulo ...

2. Vinculagado com a pesquisa ...

3. Objetivos do experimento ...

4. Relacao dos tratamentos ...

5. Croqui (desenho) do experimento ...

6. Modelo de "caderno de campo" ...

7. Variaveis a serem observadas ...

8. Cronograma de atividades ...

9. Condigdes gerais do experimento ...

10. Analise dos resultados ...

O projeto, com os itens acima, deve ser simples e suficientemente claro
para que, na falta de quem o planejou, outro pesquisador possa executa-
lo, analisa-lo e obter conclusées.

Uma pratica recomendada é manter cépias do documento (projeto de
experimento) em lugares seguros evitando-se, assim, eventuais perdas por
acidentes.

A seguir, descrevem-se, com mais detalhes, os itens do projeto de
experimento, citados anteriormente.

1. Titulo
O titulo do experimento deve indicar com precisdo a natureza do
experimento, ser claro e conciso, facilitando a comunicagdo entre os
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pesquisadores, técnicos e operarios. Pode ser do tipo que reflete a
natureza dos tratamentos. Este titulo ndo necessariamente sera 0 mesmo
usado para a publicagdo dos resultados nem aquele do projeto de
pesquisa ao qual esta vinculado. Exemplos de titulos podem ser:
Progénies de Pinus; Adubagdo em erva-mate; Cobertura de sementeiras;
Cultivares de soja; Ragbes em suinos; Epocas de semeadura de soja;
Hidroponia em alface; Tomate em estufa; etc.

2. Vinculagao com a pesquisa

Relacionar o nome do projeto de pesquisa (e seu nimero na instituicéo)
a que o experimento esta vinculado. Este item €& necessario quando o
pesquisador desenvolve mais de um projeto de pesquisa ou o faz em
Instituigdes que possuem varios projetos de pesquisa, para evitar falhas na
identificagdo do experimento. Coordenador do projeto e participantes.

3. Objetivos do experimento

Os objetivos do experimento devem ser claros e, sendo amplos, deve-
se subdividi-los em ordem de prioridade. Sdo exemplos de obijetivos, os
que seguem:

- Verificar o comportamento de progénies de Pinus em Santa Maria;

- Conhecer a melhor férmula de adubagédo NPK para a erva-mate;

- Identificar a melhor solugao nutritiva para cultivos em hidroponia;

- Verificar qual € o melhor método de cobertura de sementeiras de
alface;

- Comparar o rendimento do cultivar "padréo" com os demais cultivares
de soja disponiveis no mercado;

- Reconhecer o desempenho dos herbicidas para a cultura da soja;

- Testar o efeito de varios produtos na composi¢ao de racao de suinos;

- Verificar o comportamento fenolégico de cultivares de soja.

Os objetivos devem ser suficientemente completos para que, a partir
deles, seja possivel determinar adequadamente os tratamentos que
deverdo compor o experimento.

4. Relagao dos tratamentos

A relagédo dos tratamentos é decorrente dos objetivos. Deve-se evitar
incluir tratamentos sem a devida justificativa. Quando possivel deve-se
incluir um tratamento testemunha ou padrao, o qual servira de referéncia
para as conclusdes. No caso de tratamentos quantitativos deve-se, de
preferéncia, usar valores equidistantes cuja amplitude de variagao reflete a
realidade. A equidistancia entre os tratamentos quantitativos facilitara a
analise da regressdo e é mais adequado para os casos em que se faz a
procura do melhor modelo matematico para os dados observados.
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5. Croqui do experimento

E um desenho (planta baixa) do experimento, identificando o local, as
dimensbes, as unidades experimentais (UE) e a ordem (aleatdria) de
aplicagéo dos tratamentos sobre as UE obtida por sorteio de acordo com o
delineamento. Para obter um croqui, segue-se os seguintes passos:

a) Definir o tipo de UE, a qual depende da natureza dos tratamentos;

b) Determinar o tamanho e a forma das UE;

c) Verificar a homogeneidade entre as UE;

d) Escolher o delineamento experimental mais adequado, em fungéo da
homogeneidade entre as UE e natureza dos tratamentos;

e) Calcular o numero de repeticbes necessarias para uma dada
precisao;

f) Adequar a area experimental disponivel com o numero de UE,
resultante do produto do "numero de tratamentos" pelo "numero de
repeticoes" e pela area de cada UE;

g) Desenhar as UE, distribuidas no espago, usando pontos de
referéncia; e,

h) Fazer o sorteio dos tratamentos sobre as UE, de acordo com o
delineamento escolhido.

Na Figura 7.3, apresenta-se um exemplo de croqui de um experimento
com 8 tratamentos no delineamento blocos ao acaso com trés repeticdes.
A UE é constituida de uma area de 4 por 10m (desenho esta fora de
escala) o que resulta em blocos de 10 por 32m.

6. Modelo de "caderno de campo”

Denominamos de "caderno de campo" (CC) uma ficha elaborada a
partir do croqui do experimento cuja finalidade é a de anotar os dados
sobre os efeitos dos tratamentos. O efeito dos tratamentos é avaliado
através das variaveis medidas no experimento, também chamadas
variaveis resposta, que na analise estatistica constituem as variaveis
dependentes enquanto os tratamentos constituem a variavel independente.
A caderneta de campo deve conter os seguintes itens:

- ldentificagdo do experimento (nome, localizagédo e ano de execugéo
do experimento);

- Relagao das UE e respectivos tratamentos, controle local e variaveis
observadas; e,

- Um espago para anotagdes gerais, como data da semeadura,
emergéncia e colheita, datas de ocorréncia de chuva, de aplicacdo de
irrigacdo, de capinas, avaliagdes, enfim, qualquer observagao que possa
ser Util para auxiliar na discussao dos resultados do experimento.

Na Tabela 1 apresenta-se um modelo de CC, correspondente ao
exemplo da Figura 5.
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32m

1 2 3 4 5 6 7 8
Bloco 1 T3 T2 T1 T6 T8 T4 T7 T5
10m

—4m --

9 10 11 12 13 14 15 16
Bloco 2 T6 T8 T1 T2 T7 T3 T5 T4

17 18 19 20 21 22 23 24
Bloco 3 T5 T2 T7 T8 T6 T3 T1 T4

Estacdo Meteorologica Norte Experimento "tal" —

da UFSM

Figura 5. Modelo de croqui de um experimento. T

Tabela 1. Modelo de caderno de campo para o experimento “Cultivares de
milho doce”; Departamento de Fitotecnia/UFSM.

N° da UE Bloco Tratamento Peso Altura etc.
1 1 3
1 2
3 1 1
4 1 6
5 1 8
6 1 4
7 1 7
8 1 5
9 2 6
10 2 8
24 3 4
Data(s) Atividades
..1.. 12009
..1.. 12009

7. Variaveis a serem observadas

Neste item s&o descritas as variaveis que serdo analisadas assim como
a época e o modo de realizagdo da coleta de informacgdes. As variaveis
devem refletir o efeito dos tratamentos que estdo sendo comparados. Em
geral, anota-se um grande numero de variaveis. Por exemplo , quando o
experimento compara diferentes tipos de inseticidas para controlar insetos
em sementeiras, a varidvel mais importante possivelmente seja "o numero
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de insetos por unidade experimental, apds a aplicagao dos inseticidas"
contudo, as demais variaveis, como, por exemplo, altura, didmetro e area
foliar das mudas, percentagem de pega no transplante, desenvolvimento
inicial no campo, produtividade, etc, podem ser influenciadas pelo "numero
de insetos", devendo, também, serem analisadas.

8. Cronograma de atividades

Faz-se uma lista com as principais atividades (etapas) da execugéo do
experimento com as respectivas datas. A implantagao de experimentos,
principalmente os de campo, deve coincidir com a época adequada para a
cultura na regido considerada. Um exemplo, resumido, de cronograma de
atividades poderia ser o apresentado na Tabela 2.

Tabela 2. Cronograma de atividades do experimento “ldentificagcao”.

Data / Periodo Descrigao da Atividade

01 a 06 /2007 - Preparo das mudas

06 / 2007 - Preparo do solo, adubagéo e demarcagao
07 /2007 - Aplicacdo dos tratamentos

12 /2007 - Capina e tratamento fitossanitario

07 /2008 - Avaliacao final da massa seca

08 a 10/ 2008 - Analise e interpretacao

9. Condigoes gerais do experimento

Neste item, sdo descritas todas as particularidades nao citadas nos
itens anteriores de tal forma que seja possivel uma repeticdo do
experimento nas mesmas condigdes "gerais". O termo "geral" se aplica
devido a impossibilidade de se repetir as mesmas condigoes
meteoroldgicas sob as quais um experimento é executado.

Alguns aspectos que podem ser relacionados sdo: caracterizagdo da
unidade experimental; tipo de solo; andlise do solo; tratos culturais;
manejo; clima; maquinas a serem usadas; mao-de-obra; etc.

10. Analise dos resultados
Escrever o modelo matematico, identificando os seus componentes e
pressuposi¢cdes, com o respectivo esquema geral de analise (quadro da
analise de varidncia com "causas de variagdo e graus de liberdade") e a
analise complementar: contrastes ou comparacdes de médias; analise de
regressdo e estimativa de maxima eficiéncia técnica, sempre de acordo
com o delineamento experimental e os tipos de tratamentos.

Apds a execugdo do experimento e da analise estatistica do mesmo,
deve-se organizar um relatério. Este relatério € composto pelos mesmos
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itens do projeto do experimento (mudando-se o tempo dos verbos para o
passado) e acrescentando-se, em tabelas, os resultados obtidos e as
respectivas analises estatisticas e conclusées, bem como, toda e qualquer
observagéo (chuvas, irrigagdes, adubagdes, tratos culturais em geral, etc.)
feita durante a execugao do experimento. Este relatério servird de subsidio
para a analise e conclusdo global do projeto de pesquisa, ao qual o
experimento esta vinculado.

7.3 Qualidade na analise de experimentos

Entende-se que, a analise dos resultados de um experimento é de boa
qualidade se as pressuposicdes do modelo matématico estdo sendo
satisfeitas.

Estas pressuposi¢bes para o delineamento inteiramente casualizado,
cujo modelo é Yy =m + t; + ¢, s&o:

- Homogeneidade entre as variancias;

- Normalidade dos erros;

- Aleatoriedade dos erros (independéncia);

- Aditividade dos efeitos do modelo matematico.

Quando as pressuposi¢gdes enumeradas ndo séo satisfeitas, a analise
paramétrica via: teste de F; comparagbes de médias pelos testes de
Tukey, Duncan e outros; teste de modelos de regressao; etc., fica
prejudicada e pode levar a falsas conclusoes.

Solucéo:
1) Transformacgao de dados.
2) Analise ndo-paramétrica (teste de Sperman, teste de Friedman,

teste de Kruskal-Wallis, etc.).

Transformag¢ao dos Dados

*
ij) é uma funcgéo da variavel Y;

observada: Todas as andlises (de varidncia, comparagdes multiplas de

médias, etc.) e as conclusdes séo feitas usando-se a variavel transformada
*

Yij . No entanto, a apresentagédo dos resultados para publicagao é feita

com os dados (médias) na escala original.

Na transformagao, a nova variavel (Y

Os casos mais comuns de dados que requerem transformagao sao
classificados de acordo com o tipo (funcdo) de transformag&o. Assim,
temos, por exemplo:

a) Transformagao "Raiz Quadrada”
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A transformacéo é Yijf = Yij , para todo o ij. Nos experimentos em
que existirem valores nulos ou préximos de zero a transformacao sofre
uma corregdo para Y; =, Y; +0,5 , para todo ij. Esta transformagéo &

usada quando as observagbes Y; seguem, aproximadamente, a
distribuicdo de Poisson. Isto acontece quando se tém dados de contagem
com valores relativamente baixos, digamos menores que 50. Neste caso,
Y;; deve seguir, aproximadamente, a distribuigdo normal. Alguns
exemplos de casos em que esta transformagao pode ser aplicada sao:

- Dados de contagem, como, por exemplo: numero de bactérias por
placa, nimero de insetos por planta, numero de plantas daninhas por m?
de parcela, nimero de sementes viaveis por metro quadrado, etc.

- Dados percentuais, quando todos os Yj estdo compreendidos entre
0% e 20% ou quando todos os Yj estdo entre 80% e 100%, como por
exemplo: percentagem de frutos podres por caixa, percentagem de folhas
doentes; percentagem de insetos mortos; etc.

b) Transformagao logaritmica
A transformacéo é YS = log1o (Yj ) ou, quando alguma UE tem valor

%
zero ou préximo de zero, entdo Yij =logqo (Yj + 1).

E necessaria, com freqiéncia, quando se utilizam tratamentos
testemunhas, ou seja: Testemunha ndo capinada, testemunha onde nao
houve aplicacdo de defensivos, etc. que terdo, muitas vezes, médias bem
diferentes dos demais tratamentos e, conseqientemente, varidncias bem
diferentes.

c) Transformagéao arcoseno

A transformagéo é Y; = arcsen, | Yj; ,
uma proporgéao (entre 0 e 1) e segue distribuicdo binomial com numero N
de observagdes comuns para todas as UE (dados em percentual).
Exemplos: proporcao de frutos maduros, proporcao de frutos danificados,
propor¢ao de insetos mortos.

Nao se aplica esta transformagado a qualquer variavel medida em
percentagem como, por exemplo, percentagem de proteina nas sementes
e sim, apenas a dados de contagem provenientes de variavel aleatéria
discreta que apresentem distribuicao binomial. A transformacgéo arcoseno
normaliza a distribuicdo dos dados com distribuigdo binomial.

€ usada nos casos em que Yij é
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