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RESUMO

COSTA, Janaina Ribeiro. Obtenc¢io das somas de quadrados tipo I, II e III
em experimentos em parcelas subdivididas com uma testemunha na
parcela. Lavras: UFLA, 1999. 108 p. (Dissertagdo - Mestrado em Estatistica
e Experimentagao Agropecuaria - Agronomia).*

Com o objetivo de obter as somas de quadrados tipo I, tipo II e tipo III
adequadas para as diversas causas de variagio dos experimentos em blocos
casualizados em esquema de parcelas subdivididas com uma testemunha nas
parcelas de cada bloco, através do uso da notagdo R() e do software MATLAB,
foi avaliado o comprimento do fruto central da terceira penca da bananeira
cultivar Prata ani, testando-se nas parcelas laminas d’agua correspondentes a
40%, 60%, 80% e 100% mais um tratamento sem irrigagdo (testemunha) e nas
subparcelas testou-se porcentagens de areas de umedecimento correspondentes a
uma e duas linhas de imgagdo (16,6% e 33,2% de area umedecida). Os
resultados foram comparados com aqueles obtidos pela metodologia de Regazzi
(1984), sendo que as somas de quadrados tipos I e III, com excegdo da soma de
quadrados de blocos, foram eqiiivalentes as obtidas pelas expressdes propostas
por esse autor, havendo diferenga nas somas de quadrados tipo II de algumas
causas de variagdo. Os resultados para os trés tipos de somas de quadrados
corresponderam aqueles fomnecidos pelo SAS, com excecdo da soma de
quadrados tipo III para tratamentos principais.

*Comité Orientador: Joel Augusto Muniz - UFLA (Orientador), Augusto
Ramalho de Morais - UFLA e Daniel Furtado Ferreira - UFLA.



ABSTRACT

COSTA, Janaina Ribeiro. Obtainment of type I, II and III sums of squares in
split-plot experiments with a check in the plot. Lavras: UFLA, 1999. 108
p. (Dissertation - Master in Statistics and Agricultural Experimentation -
Agronomy).*

With a view to obtaining the type I, type II and type III sums of squares
suitable for the several causes of variation of the randomized block experiments
in split-plot scheme with a check in the plots of each block, through the use of the
notation R(.) and the MATLAB software, the length of the central fruit in the
third bunch of the banana tree cultivar Prata ani was evaluated by testing, in the
plots, water levels corresponding to 40%, 60%, 80% e 100% plus one treatment
without irmigation (check). In the subplots, percentages of wetting areas
corresponding to one and two irrigation lines (16,6% and 33,2% of wetted area)
were tested. The results were compared with those obtained by Regazzi's
methodology (1984), being that the type I and III sums of squares, apart from the
block sums of squares, were equivalent to those obtained by the expression
proposed by that author, there being a difference in the type II sums of squares of
some causes of variation. The results for the three types of sums of squares
corresponded to those provided by SAS, with exception of the type III sum of
squares for chief treatments.

*Guidance Committe: Joel Augusto Muniz - UFLA (Major Professor), Augusto
Ramalho de Morais - UFLA and Daniel Furtado Ferreira - UFLA.



1 INTRODUCAO

Nos experimentos fatoriais, todas as combinagdes de tratamentos sdo
distribuidas nas unidades experimentais, seguindo a casualizagdo caracteristica de
um delineamento inteiramente casualizado, em blocos ao acaso, ou em quadrado
latino. Entretanto, outros tipos de casualizagio sdo possiveis e uma dessas
altemativas leva ao esquema experimental em parcelas subdivididas, que se
caracteriza como sendo uma variagio do experimento fatorial com dois fatores.

A principal caracteristica destes experimentos é que parcelas ou unidades
inteiras sdo divididas em subparcelas ou subunidades. Os tratamentos das
parcelas podem ser chamados de primarios ( T ) e sdo dispostos segundo um tipo
qualquer de delineamento, sendo mais usados os de blocos casualizados, e os
tratamentos secundarios ( T ' ) das subparcelas sdo dispostos aleatoriamente
dentro de cada parcela. Assim, cada parcela funciona como um bloco para os
tratamentos secundarios.

A tendéncia dos pesquisadores para a disposi¢io dos tratamentos
primarios em blocos casualizados tem o objetivo de procurar controlar a
variabilidade que possa haver no material experimental. A casualizagdo ¢ feita em
dois estagios; primeiro casualizam-se os niveis do fator primario nas parcelas de
cada bloco; em seguida, casualizam-se os niveis do fator secundario nas
subparcelas de cada parcela. No entanto, se por um lado os blocos casualizados
sdo recomendaveis, por outro eles podem trazer dificuldades de instalagdo,
quando num ensaio em parcelas subdivididas, o fator primario exigir area
extensa, pois pode haver perda de homogeneidade do material experimental dentro
do bloco.

Os experimentos em parcelas subdivididas apresentam uma grande



utilidade na pesquisa agropecuaria, além de outras diversas areas, apesar de
haver uma redugdo do nimero de graus de liberdade do residuo,
comparativamente a0 esquema fatorial, redugio esta decorrente da existéncia de
dois residuos, o residuo (a) referente as parcelas e o residuo (b), correspondente
as subparcelas dentro das parcelas. '

Tais experimentos sdo iteis em situages como: a) quando os niveis de
um ou mais dos fatores exigem grandes quantidades de material experimental (por
exemplo, niveis de irrigagdo); b) quando informagdes prévias asseguram que as
diferengas entre os niveis de um dos fatores sio maiores que as do outro fator; c)
quando se deseja maior precisio para comparagdes entre niveis de um dos
fatores; d) quando existe um fator de maior importancia e outro de importancia
secundaria, sendo este incluido para aumentar a extensdo dos resultados e e) nas
situacdes praticas, onde é dificil a instalagdio do experimento no esquema fatorial.

Existem situagSes em que o pesquisador, por alguma razio, é levado a
realizar um experimento em parcelas subdivididas, onde alguns dos tratamentos
das parcelas ( T ) ndo apresentam tratamentos das subparcelas ( T * ); ou seja,
usando testemunhas, dificultando, assim, a analise estatistica e complicando
relativamente algumas comparagdes entre combinagdes de tratamentos. Isto
acontece, por exemplo, no caso de irrigagdo, quando os tratamentos das parcelas
sdo laminas de irﬁgaq:io, estando em estudo também a testemunha, representada
pela auséncia de irrigagdo. Os niveis dos fatores das subparcelas podem ser linhas
de irrigag3o, que ndo aparecem na testemunha.

Figueiredo (1998) utiliza, em seu estudo, um esquema de parcelas
subdivididas onde comparou-se, nas parcelas, quatro liminas de irrigagdo e uma
testemunha, e nas subparcelas, uma e duas linhas de gotejadores.

O objetivo do presente trabalho foi desenvolver um estudo através do



software MATLAB- Matrix Laboratory (Matlab,1994), utilizando a notagdo
R(), de tal forma a obter as somas de quadrados tipo I, I e III adequadas para as
diversas causas de variagdo dos experimentos em parcelas subdivididas com uma
testemunha na parcela, procurando-se comparar os resultados com aqueles

obtidos pela metodologia apresentada por Regazzi (1984).



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Experimentos em parcelas subdivididas

Segundo Leonard e Clark (1939), os ensaios em parcelas subdivididas
foram introduzidos por Yates, em 1933.

O esquema do experimento em parcelas subdivididas ¢ apresentado,
dentre outros, por Kempthome (1952), Anderson e Bancroft (1952), Cochran e
Cox (1976), Steel e Torrie (1980), como sendo uma variagdo do experimento
fatorialem T e T’ tratamentos, onde os tratamentos das parcelas sdo dispostos
em qualquer tipo de delineamento, sendo os mais usados os em blocos
casualizados, e os tratamentos T  das subparcelas, dispostos ao acaso dentro de
cada parcela.

Cochran e Cox (1976) apresentam varias consideragdes sobre o
experimento em parcelas subdivididas, e mostram ser vantajoso O seu uso, se os
efeitos de T’ e da interagdo T x T ’ sdo de maior interesse que os efeitos de T.
Afirmam ainda que o aumento da precisio de T’ se obtém mediante a redugdo da
precisdo de T.

Leal (1979) enfoca o uso dos experimentos em parcelas subdivididas, na
analise dos ensaios com medidas repetidas sobre unidades experimentais, como
uma alternativa para o uso da analise multivariada, quando se constata a
uniformidade da matriz de variancias e covariancias. Sob esse prisma, concorda
com Calzada Benza (1970) e Little e Hills (1972), Steel e Torrie (1980), que
argumentam que os experimentos onde observagdes sucessivas sdo feitas sob a

mesma unidade experimental, durante um certo periodo de tempo, em muitos



aspectos se assemelham a experimentos em parcelas subdivididas, nos quais cada
unidade experimental é dividida em subunidades distintas.

Segundo Cochran e Cox (1976), na analise estatistica dos experimentos
em parcelas subdivididas, deve ser considerado o fato de que as observagdes das
diferentes subparcelas de uma mesma parcela podem estar correlacionadas. Para
ressaltar sua colocagdo, exemplificam, alegando que, em experimentos de campo,
essa correlagdo pode ser motivada pela proximidade das plantas, que nessas
condig¢des tendem a ser similares em suas propriedades agrondmicas.

No que se refere a eficiéncia dos testes para tratamentos primarios e
secundarios, Taylor (1950), Kempthome (1952), Federer (1955) e Pimentel
Gomes (1990), dentre outros, s30 undnimes em afirmar a maior precisdo existente
no teste de tratamentos secundarios.

De acordo com Vieira e Hoffmann (1989), nos experimentos em esquema
de parcelas subdivididas, o valor do teste F para os tratamentos da parcela ( T ) é
obtido dividindo-se o quadrado médio respectivo pelo quadrado médio do residuo
(a), indicado por QMR (a); enquanto os valores do teste F para os tratamentos da
subparcela (T ') e da interagdio T x T ’ , obtém-se dividindo cada quadrado
médio pelo quadrado médio do residuo (b). Em geral, tem-se que QMR(b) <
QMR(a), de modo que os efeitos dos tratamentos das subparcelas sdo
determinados com maior precisdo do que os efeitos dos tratamentos das parcelas.

Condé (1974) fez um estudo dos componentes de varidncia nos
experimentos em parcelas subdivididas, cujo esquema de analise de varidncia com

as esperangas dos quadrados médios esta apresentado na Tabela 1.

w



TABELA 1. Esquema da analise de variincia com as esperangas dos quadrados
médios, de um experimento em parcelas subdivididas em blocos
casualizados, segundo Condé (1974)

CAUSAS DE VARIACAO GL. ESPERANCA DOS
QUADRADOS MEDIOS (*)

Blocos J-1 c?+Kol+ £,0)

Tratamentos primarios (T ) I-1 o +Kol+ £,(0)

Residuo (a) d-DJd-1) 24K F

Tratamentos secundarios (T ') K-1 o+ £500)

TxT’ I-DE-1 o2+£,0)

Residuo (b) IJ-1)K-1) &2

Total IJK-1

*)

C £10)=1K Tb/ a-1),
Jj

- £20)=JK Yt} / @-1),
- £30)=1J X t7 / K-,
k

C £40)=T 2 @) / A-DK-1),
ik

sendo:

I': nimero de tratamentos primarios (T );
J : mamero de blocos;

K : nimero de tratamentos secundarios ( T’ );

o} : varidncia associada 2o efeito residual das parcelas;

o’ : varincia associada ao efeito residual das subparcelas;

£:(0) : refere-se as formas quadraticas.



As hipéteses preliminares de interesse, em ensaios com parcelas

subdivididas segundo Condé (1974), lemma (1981), entre outros, sdo:

- H,(1):t,=0 , 1=1,2 .. Itratamentos primarios;
* Ho(2):t, =0 , k=1,2,..,K tratamentos secundirios;

- H,(3):tty =0 .

Para Condé (1974), os residuos apropriados para testar essas hipéteses
sdo evidentes quando se observam as esperangas dos quadrados médios
apresentados no Tabela 1.

Se as hipéteses de nulidade H, (1) e ou H, (2) forem rejeitadas, conclui-se
que pelo menos um efeito ¢ estatisticamente diferente de zero sob restrigdo
paramétrica. Nesse caso, toma-se recomendavel a utilizagio de algum dos
métodos de comparagdes miiltiplas, como os de Tukey, Duncan, Scheffé, ou
outros, quando os niveis do fator em estudo forem qualitativos e regressio,
quando estes forem quantitativos.

Segundo Leal (1979) e Pimentel Gomes (1990) , dentre outros, quando a
mteracdo T x T ' ¢ significativa, o esquema da analise de varidncia deve ser
modificado, pois este fato pode ser um indicio de que os tratamentos secundarios
comportam-se de modo diferente em relagio aos tratamentos primarios, ou vice-
versa. Assim, recomendam que seja estudado o efeito dos tratamentos secundarios
dentro de cada tratamento primario, isoladamente.

Sob esse aspecto, se H, (3) resulta significativa, entio H, (2) e H, (3)
conjuntamente podem ser decompostas em I subhipéteses do tipo:



H,():t' /t, =0,

- Hy(2):t'/t, =0,

H,(D):t'/t, =0,

com o seguinte critério para os respectivos testes, conforme apresentado na

Tabela 2.

TABELA 2. Graus de liberdade e expressdes para calculo da estatistica F para
os testes das | subhipéteses que estudam tratamentos secundarios
dentro de cada tratamento primario

SUBHIPOTESES GL. F (OBSERVADO)
H, (1) K-1); Id-DX-1)] (QMT"/T,)/ QMR (b)

H,(2) K- ; I0-DE-1] (QMT"/T:)/ QMR (b)

H, (D K-1); I0-DEK-D] (QMT'/T;)/ QMR (b)

sendo
K
1 K (Zyi.k)z
S T ‘/T. _— .2 " —L ;
Q i J EYLK K

QMT /T, =(SQT /T,) / (K-1).



A adogdo desse procedimento modificaria apenas a parte da analise
relativa as subparcelas, cuja decomposigdo de tratamentos secundarios ( T ' ) e

interacdo T x T’ em [ subhipdteses podem ser visualizadas na Tabela 3.

TABELA 3. Esquema de analise de varidncia, mostrando a decomposicio de
tratamentos secundarios ( T ' ) e interagdo T x T ' em [

subhipéteses
CAUSAS DE VARIACAO GRAUS DE LIBERDADE
T/T, K-1
T /T, K-1
T /T, K-1
Residuo (b) I-DEK-1

Conforme os autores, outra altemativa se Hy(3) resulta significativa,
caso haja interesse, as hipéteses Hy(1) e Ho(3), conjuntamente, podem ser

decompostas em K subhipéteses do tipo:

H,():t/t; =0,

H,(2):t/t, =0,

H,(K):t/ty =0.



Para o teste destas K subhipéteses, no experimento em parcelas
subdivididas completo, a estatistica F tem como denominador uma combinagdo

linear do residuo (a) e do residuo (b), ou seja,
QMRes Combinado = —IIZ[QMR(a) +(K -DQMR(b)] .

Segundo Regazzi (1984), no estudo do experimento em parcelas
subdivididas com tratamentos secundarios em apenas alguns dos tratamentos
primarios, o teste é analogo, com algumas consideragdes. Sabe-se que so existe
interagdo de | tratamentos primarios com os K tratamentos secundérios. Assim,
conforme o autor, o residuo apropriado para os testes das K subhipéteses é dado

por:

QMRes = = [QMR, (G,)+ (K - DQMR(H)]

sendo que QMR, (G,) refere-se ao quadrado médio do residuo (a), e é obtido
ignorando da analise os (L-I) tratamentos primarios que ndo possuem tratamentos
secundarios. Denominou-se grupo 1 (G;) os tratamentos primarios que possuem
tratamentos secundarios.

Assim, o critério para o teste das K subhipéteses esta apresentado na
Tabela 4.

10



TABELA 4. Graus de liberdade e expressdes para calculo da estatistica F para
os testes das K subhipdteses que estudam tratamentos primarios
dentro de cada tratamento secundario

SUBHIPOTESES G.L. F (OBSERVADO)
H, (1) -1); n* (QM T/ T,)/ QMRes
H,(2) d-1) ; n* (QM T/ T,)/ QMRes
H, (K) I-1) ; n* (QM T/ Ty )/ QMRes

sendo n* o nimero de graus de liberdade obtido pela aproximagio

proposta por Satterthwaite (1946), cujo estimador € dado por:

s - _[QMR,(G))+ (K- DQMR®)]’
[QMR, GT | [ - DQMRO)]*
I-1){J -1) I(J - 1)(K - 1)

1
1 1 (ZYi.k)z
- SQT/T, =} ZYiz.k ”EIT >

i=1

+ QMT/T, =(SQT/T,) /1 -1).

11



Assim, com a adogZo desse procedimento, tem-se a decomposigao
das causas de variagio de tratamentos secundirios T ' e interagdo

TxT’ em K subhipoteses apresentadas na Tabela 5.

TABELA 5. Esquema de analise de variancia, mostrando a decomposigido de
tratamentos primarios ( T ) e interagio T x T ' em K

subhipéteses
CAUSAS DE VARIACAO GRAUS DE LIBERDADE
T/T, I-1
T/T, I-1
T/T, I-1
Residuo n*

De acordo com Regazzi (1984), com excegdio do teste para blocos, os
residuos adequados para os testes das hipéteses basicas ficam evidentes quando
se observa a coluna relativa as esperancas dos quadrados médios, no esquema de
andlise de varidncia, em experimentos em parcelas subdivididas envolvendo

testemunhas, conforme apresentado na Tabela 6.

12



TABELA 6. Esquema da analise de varidncia com as causas de variagd0, graus
de liberdade e esperangas dos quadrados médios de um experimento
em parcelas subdivididas com tratamentos secundarios em apenas
alguns dos tratamentos primarios

CAUSAS DE VARIACAO GL. E[QM.J*
Blocos J-1 o’ +K,ci+ £,(0)
Tratamentos primarios ( T ) L-1 o’ +K,o2+ £,0)
Residuo (a) A-DA-1) &2+K,0?
Parcelas LJ-1
Tratamentos secundarios (T ') K-1 o2+ f5(0)
TxT' I-DE-1) o2+ £,0)
Residuo (b) IJ-DEK-1) g2
Total DK+@L-DJ-1
*
(@K+L-D) IK? +L-1I
-f,(0 b2 ‘K=,
10)= g-1 JZ, '"TIK+L-1
2 ey
,©0)= Zst, , ‘K _(K+L-I)*—(IK*+L-I) ,

27 (L-D@EK+L-D

O e 1)a< 1) .{vﬂm i
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sendo:

J : namero total de blocos;

L : numero de tratamentos primarios ( T );

K : numero de tratamentos secundarios (T’ );

I : nimero de tratamentos primarios que possuem tratamentos secundrios
com I < L. Caso exista uma testemunha nos tratamentos primarios,
L=I+1

2.2 Analise de variincia

2.2.1 A notacio R(.)

Segundo Searle (1971), o estudo de modelos mais complexos do que os de
classificagdo simples, que envolvem apenas a média, um fator e o erro
experimental, permite comparar a adequacdo destes modelos para o mesmo
conjunto de dados. Visto que na identidade

SQErro = SQTotal - SQR
tem-se SQR como a redugdo na soma de quadrados total, devida ao ajuste de
algum modelo em particular, SQR é uma medida da variagdo em y, explicada

por esse modelo.

A comparacdo de diversos modelos que se ajustam a um determinado
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conjunto de dados pode ser feita comparando-se os diferentes valores das SQR
que resultam do ajuste destes modelos.

Para facilitar a discussdo das comparagdes, o autor considera SQR como
uma reducdo na soma de quadrados total, que é simbolizada por R(.), com os

conteudos dos paréntesis indicando o modelo ajustado. Assim, ao ajustar

Yij=ptaite;;,

a reducdo na soma de quadrados total devida aos pardmetros p e o; 6 R(y, o),
indicando, no modelo, que houve um ajuste, considerando os pardmetros Lea.
Similarmente, R(k, @, B) ¢é a redugfio na soma de quadrados total para ajustar os

parametros do modelo

Yijk=ptroi+Bj+e.

e R(y, @, B : @) é a reducdo devida aos pardmetros, no ajuste do modelo

hierarquico

Yijx=pt+oi+Biteijy,

o simbolo B:a na R(y, a, B: o) indicando que o fator P esta aninhado dentro
do fator a. A extensdo para modelos mais complexos é clara, e todas as vezes a
letra R é mencionada para “redu¢io” na soma de quadrados e ndo para

“residual”, como usado por alguns autores.



Para o modelo
Yyi=pte;,

tem-se a equagdo normal Nu =y, , e a redugdo correspondente na soma de

(Zyi )2

quadrados, R(u), é interpretada como sendo Ny ? = 'T Mas Ny? ¢

e

para todos os modelos, a soma de quadrados da corregio (SQC). Portanto,
R(w) = Ny 2 = SQC.
Com o modelo de classificagdo simples
YVij=Hta;te;;,
a reducdo na soma de quadrados R(u, a) é
SQR = R(x, )= Y y/n,,
e conseqiientemente, |

SQRa = SQR -SQC =R(k, o) - R(w)

sendo SQRy, a diferenca entre a redugio na soma de quadrados, devida ao ajuste

de dois modelos diferentes, um contendo p e um fator & e o outro contendo
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apenas p. Uma interpretagdo equivalente € que a diferenga R(, o) - R(u) é a
reducdo devida ao ajuste de “a ja tendo ajustado u”, ou ao ajuste de o apds p.

Em vista disso, usa-se o simbolo R(a / u) para essa diferenga. Logo,
R@/p)=Rua)-R@.

A notagdo R(.) admite extensdes, como por exemplo

R(e/p, B) = R(y, a, B) - R(, B)

que representa a redugdo na soma de quadrados devida ao ajuste de “a., apés e
B” ; isto €, a redugdo devida ao ajuste de um modelo contendo p, um fator o e
um fator B, tendo ja ajustado um modelo contendo . e um fator B. E uma medida
do grau no qual um modelo pode explicar mais da variagio em y tendo nele, de
maneira especifica, algo mais do que apenas p e um fator p.

Todos os termos R() sdo, por definigdo, as somas de quadrados de

reduces (SQR’s) de algum modelo. Sua expressio é portanto da forma
Yy XXX) X'y

em que X € a matriz associada ao modelo, sendo X(X'X)"X' matriz com
propriedades de ser simétrica e idempotente. Portanto, para y ~ N (u, o I) para
qualquer vetor p, a distribuigdo de R(.) / 6* é uma qui-quadrado (%) ndo central
independente da SQErro.

Supondo que R(b,, b,) seja a redu¢do para ajustar y. =Xb,+Zb,+e,e
que R (by) seja a redugio para ajustar y = Xb, + e, entdo pode-se mostrar que
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R(b2/ b)) / 6* tem uma distribuigio x* ndo central, independente da R(b)) e da
SQErro. Consequentemente, sempre que a reducdo na soma de quadrados R(b,,
b») para ajustar um modelo for desdobrada como R(by, b2) = R(by/ by) + R(by),
sabe-se que tanto R(b, / by) quanto R(b;) tém distribuicdes x* ndo centrais e que
sdo independentes uma da outra e da SQErro.

De acordo com Mischan e Pinho (1996), no modelo de parcelas
subdivididas

Yo =H+a; +B; +(af); +y, + (o), +e

tem-se que yy, representa a j-ésima observagdo no i-ésimo nivel do fator c e k-
ésimo nivel do fatory, comi=1, .. 1; k= ,...Kej=1.217]
A soma de quadrados de parimetros deste modelo pode ser indicada por
R(u, o, B, aB, v, o) e seu valor ¢ determinado matricialmente por 8°X'y.
Assim,

R, a,B,oB,v,a)= 6°Xy =y X(XX) X'y

sendo 6° o vetor transposto de solugdes das equagdes normais, X a matriz
transposta do delineamento do experimento e y o vetor das observagdes.

Segundo as autoras, deve-se obter, além de R(n , «, B, af, v, ay), os
termos R(u, o, B, af, 1), R(k , &, B, aB), R(x, o, B), R(1 , &) e R(y) para
realizar a analise tie varidncia. Estas s3o as somas de quadrados de parametros
devidas ao ajuste de um modelo linear, como o representado acima, somente com

0s parametros indicados pela notacio R(.).
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A analise de varidncia, obtida a partir destas somas de quadrados, esta

apresentada na Tabela 7.

TABELA 7. Esquema de anilise de varidncia de experimentos em parcelas

subdivididas, usando a notagdo R(.)

C.V. GL. S.Q.

Blocos J-1 RB/p,a)
Tratamentos primarios ( T) I-1 R/ )
Residuo (a) I-1ng-1m R(@B/u, a, B)
Parcelas 1J-1 Soma
Tratamentos secundarios (T ') K-1 Ry /u, a, B, af)
TxT' I-HEK-1) R@y/p, o, B, aB, y)
Residuo (b) I-DX-1) Diferenca
Total IJK -1 y y-RWw

As somas de quadrados para as diferentes causas de variagdo sio obtidas

através das seguintes expressoes :

- SQBlocos =R(B/u, @) =R(x, a, B) -R(u,a) ;
* SQ Tratamentos T=R(a/p) =R(u, a) - R(w) ;
* SQResiduo (a) =R(ef /p, @, B)=R(u, a, B, af) -R(u, o, B) ;
* SQTratamento T’ =R(y/ u, &, B, aB) =R(u, a, B, aB, v) -R(u, o, B, o) ;
* SQInteragdo Tx T '=R(ay/u, a, B, a, ) =
=R, B, 0B, v,01)-R(p, o, B,aB,7);
* SQTotal =y y—-R(p).
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2.2.2 Somas de quadrados tipo I, IT, Il e IV

De acordo com Speed e Hocking (1976), Goodnight (1980), os quatro
tipos de somas de quadrados (SQ’s) sdo chamados tipo L, tipo II, tipo III e tipo
Iv.

Conforme Littell, Freund e Spector (1997), as SQ’s tipo I, ou seqiienciais,
como sdo freqiientemente denominadas, representam a adi¢do de cada causa de
variagdo, ou seja, de cada fator, seqiiencialmente no modelo na ordem listada.
Assim sendo, elas sdo dependentes da ordem dos parametros no modelo e, em
vista disso, a parti¢do da soma de quadrados do modelo nio é tinica. Cada efeito
€ ajustado somente para os efeitos precedentes no modelo.

As SQ’s tipo I podem ndo ser uteis para analise de estruturas de
classificacio multiplas desbalanceadas, mas podem ser proveitosas para modelos
hierdrquicos, modelos polinomiais e, ¢ claro, testes envolvendo a homogeneidade
dos coeficientes de regressdo.

Segundo Searle (1987), a seqiiéncia dos fatores do modelo determina a
seqiiéncia das SQ’s tipo I, correspondendo precisamente a seqiiéncia da entrada
dos fatores, devendo fatores de efeitos principais precederem interagdes. Fatores
que tenham outros hierarquicos a eles devem preceder os fatores hierarquicos.
Considerando um modelo com dois fatores e interacdo, identificados na ordem A,
B e A*B, as SQ’s tipo I sdo R(a / ), RB/p, a) eR(@B/p, a, B), respeitando
a ordem.

As SQ’s tipo II para um efeito U, que pode ser um efeito principal ou
interagdo, conforme descrito por Littell, Freund e Spector (1997), é ajustada para
um efeito V se e somente se V nio contém U. Para classificagdo dupla, como A,
B e A*B, as SQ’s tipo II sdo R(a / p, B).RB/n,a)eR@B/p, a, B).
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Para lemma (1994), a notagio R(cada fator / todos os outros
apropriados) ¢ mais adequada para definir SQ’s tipo II, onde “apropriados”
significa que esta soma de quadrados é para algum fator ajustado para todos os
outros, exceto para interagdes que envolvem este fator e fatores hierarquicos com
este. Assim, uma soma de quadrados tipo II, devida a A, é uma soma de
quadrados ajustada para todos os outros fatores e interagdo, exceto para
interagdes envolvendo A e para fatores hierarquicos com A.

Santos (1994) ressaltou que, enquanto para as SQ’s do tipo I tem-se:

R(w) +R(a/ p) +R(B / u, @) +R@P / p, a, B) =
=R(w) +R@/p) +Ra/p, B)+R@B/ p, o, B) =
=Ry, o, B, aP),

para as SQ’s do tipo II, isto em geral ndo ocorre, ou seja,

R(1)+R (@/p) +R B/, o) +R @B/, o, B) # R (u, o, B, aB) ,

devido ao fato de que as SQ’s do tipo II nem sempre sdo provenientes de uma
parti¢do ortogonal da soma de quadrados dos parametros.

Khattree e Naik (1995) afirmaram que as somas de quadrados tipo III
s@o também uma espécie de somas de quadrados parciais e SQ’s tipos II e Il nio
dependem da ordem em que os efeitos principais e interagdes sdo listados no
modelo estabelecido.

Para Speed e Hocking (1976), Searle (1987), a soma de quadrados tipo
II ou parcial refere-se ao ajuste de cada fonte de variagio para todos os efeitos

remanescentes do modelo, inclusive para interagdes que envolvem esta fonte de
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variago, sob restricdo paramétrica do tipo soma dos efeitos igual a zero.
Segundo Veiga e Ferreira (1996), no caso de modelos com dois fatores e
interagdo, a soma de quadrados tipo III devida ao fator A eqiiivale a

R(a/wBoB)=R @/ pB,ap)=0.

De acordo com Littell, Freund e Spector (1997), deve-se ter cuidado em
usar a nota¢do reducdo em modelos de posto completo. Se as restri¢des ndo
estiyerem especificadas no modelo para a estrutura de classificagdo dupla
considerada acima, entdo R(a / p, B, aff) = 0, porque as colunas da matriz X,

correspondentes aos «;’s , serdo linearmente dependentes das colunas
correspondentes a p e a af};. Se o modelo contém somente os efeitos principais,

entdo as somas de quadrados tipo II e III s3o as mesmas.

As somas de quadrados tipo Il podem ser obtidas, dentre outros, através
do método da inversa da parte da inversa de Searle (1971), conforme usado por
Santos (1994).

Para este autor, as somas de quadrados do tipo I, II, Il e IV sdo
derivadas ao se ajustar um modelo e diferentes submodelos. Por outro lado, as
SQ’s do tipo IV testam hipéteses que s3o geradas automaticamente pelo GLM do
SAS, que podem usualmente ser interpretadas. Contudo, uma interpretagdo
apropriada ndo pode ser feita sem primeiro examinar as fungdes estimaveis do
tipo IV, para se ver que hipéteses sdo geradas e testadaé. Isto é, ndo existe uma
unica interpretagdo apropriada para todo o conjunto de dados. Se nio existem
caselas vazias, as somas de quadrados do tipo IV sdo similares as do tipo III; se,

no entanto, existe pelo menos uma casela vazia, entio as SQ’s dos tipos Il e IV
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sdo em geral diferentes e referem-se a diferentes hipdteses, e observa-se ainda
que, se isto ocorrer, as somas de quadrados tipo IV podem ndo ser tnicas, uma
vez que elas dependem da posi¢do e do nimero de caselas vazias.

De acordo com Searle (1971) e Santos (1994), os quatro tipos de somas

de quadrados podem ser relacionados, como abaixo, nas seguintes situagdes:

a) Se as amostras s3o equilibradas tem-se:
SQ tipo I = SQ tipo II = SQ tipo III = SQ tipo IV
b) Se todas as caselas sdo ocupadas tem-se:
SQ tipo III = SQ tipo IV
¢) Se 0 modelo ndo contém interagdo tem-se:
SQ tipo I = SQ tipo I1I = SQ tipo IV
d) Se o modelo contém interagdo, e se existe caselas vazias, entio

SQ tipo III # SQ tipo IV.
Considerando o modelo
Yig =Hto; +B;+afy +ey
de classificagdo dupla com interagdo e sem caselas vazias, as somas de quadrados

tipo I, II, IIT e IV, para utilizagdo da analise de variancia deste modelo, estdo

sumarizadas na Tabela 8.
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TABELA 8. Sintese dos quatro tipos de somas de quadrados para um modelo de
classifica¢do dupla com interagdo

Efeito Tipo I Tipo II Tipo Il = Tipo IV
A R/ ) R@/p, B) R(&/ i, B, B)
B RB/u o) RB/p ) RB/4,6,aPB)

A*B R@B/pka,B) R@B/pa,B)  R(B/jap)

Quando o delineamento for balanceado, no sentido de que cada grupo tem
o mesmo numero de medidas, ou quando certas condigdes de ortogonalidade
forem encontradas, a analise segundo Searle (1971) é relativamente mais simples,
com respeito aos calculos, bem como as interpretagdes. Neste caso, para uma
dada variavel resposta, a parti¢do da soma de quadrados total em varias causas
de variagdo especificadas no modelo ¢é unica. Isto infelizmente nio ocorre em
experimentos desbalanceados. A particdo das somas de quadrados ndio é tnica,
uma vez que depende do modelo utilizado, bem como da especificacio de seus
varios submodelos e da ordem, nas quais as vérias somas de quadrados sdo

extraidas. Neste caso, pode ocorrer que

RB/p,0)2REB/weR(@/p,B)# R/ ).

2.2.3 Somas de quadrados e anilise segundo Regazzi (1984)

A particio da soma de quadrados total, para o modelo de parcelas
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subdivididas

Yix =p+o; +B; +(aB)y +v, +(oy)y e
adotado por Regazzi (1984), é dada por:

SQTotal = SQBlocos + SQTratamentos T + SQResiduo (a) +
+SQTratamentos T’ + SQ(T x T ') + SQResiduo (b).

Segundo o autor, as expressdes das somas de quadrados para as diversas
causas de variagdo dos delineamentos em blocos casualizados em esquema de

parcelas subdivididas envolvendo testemunhas nas parcelas sio:

(iiiyuk)

G i=l j=1 k=l

n n

. C=

1 J
+ SQBlocos= ——3"B? —C;
QBlocos = L1 2.5

2

*+ SQTratamentos T = Z-J——-C
='Js

- SQParcelas = Z Z

=l 1 S



+ SQResiduo (a) = SQParcelas - SQBlocos - SQTratamentos T ;

1 K
- SQTratamentos T’ = —
QTratamentos T* = 31,

1 J K

2Ly’

i=l j=1 k=1

K ’

sendo C, =

n

. SQTxT'=-Z D (TT,)*-C, (—ZT2 C,) - SQTratamentos T ;

i=1 k=1 i=1

L J s

* SQTotal Corrigida= > > >y, -C;

i=l j=1 k=1

- SQResiduo (b) = SQTotal — SQParcelas — SQTratamentos T’ -SQTx T’

comi=12 .. LI+, 142, ... L;
i=L2,...7,
k=12 ...,s;

emaque,si=K,parai=1,2,...,Ies;=1,parai=I+1, I+2, ..., L; sendo
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I : nimero de tratamentos primarios que possuem tratamentos secundarios,

J : nimero de blocos,

K : niimero de tratamentos secundarios,

L : numero total de tratamentos primarios,

L -T : nimero de tratamentos primarios que ndo possuem tratamentos
secundarios, ou seja , nimero total de testemunhas,

n : J(IK + L - I) : namero total de observagdes.

Nas expressoes das somas de quadrados, tém-se que:

yix: € o valor observado da k-ésima subparcela, na i-ésima parcela, do j-ésimo
bloco,

B; : total do j-ésimo bloco,

T; : total do i-6ésimo tratamento primario T,

T, : total do k-ésimo tratamento secundario T ' ,

('I'T')ik : total da interagdo do i-ésimo tratamento primario T com o k-ésimo

tratamento secundario T ',

P; : total da parcela correspondente ao i-ésimo tratamento primario T e j-ésimo
bloco,

C.: corrego obtida eliminando-se da analise os (L-I)J valores do tipo y;; para i

=1,2,.., L1+, 142, ..., Lej=1,2, ..., 1.

O esquema de analise de varidncia com as estatisticas F para as diversas
causas de variagdo envolvidas, no caso de homogeneidade de variancias residuais,

segundo Regazzi (1984), esta apresentado na Tabela 9.
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TABELA 9. Esquema da andlise de varidncia com a decomposi¢io dos

tratamentos primarios T em G, e G; vs G, , segundo Regazzi

(1984)
C.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos d-1 SQBlocos
G I-D SQG: SQG, QMG,
I-1 QMRes.(a)
Grupos (G, vs Gy) 1 SQG,ix G, SQGrupos QMGrupos
1 QMRes.(a)
(Tratamentos T) L-D SQT
Residuo (a) (J-D@-1) SQRes.(a)
Parcelas (LIJ-1)
Tratamentos T’ X-1) SQT’ SQT’ QMT
‘ K-1 QMRes.(b)
Int. G, xT' @-DEK-1) SQTxT' SQG,xT" QMG xT
(I-DK-1) QMRes.(b)
Residuo (b) IJ-1)(K-1) SQRes.(b) SQRes.(b)
IJ-D)(K-1)
Total DK+(L-DJ-1 SQTotal

Considerando-se:

Grupo 1 (G)) : tratamentos primarios que possuem tratamentos secundarios,
Grupo 2 (G) : tratamentos primarios que ndo possuem tratamentos secundarios,

tem-se:
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1
$QG, =%ZT? -c,.

i=1

L 2

* SQG,vs G, = Z;r_i‘C—SQGl: SQTratamentos T — SQG; .

i=1 i
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3. MATERIAL E METODOS

3.1 Material

Os dados utilizados nesse trabalho foram adaptados de Figueiredo (1998)
e se referem ao comprimento do fruto central da terceira penca e estio
apresentados na Tabela 10, sendo provenientes de um experimento com a cultura
da banana (cultivar Prata an3), que foi instalado e conduzido na Universidade
Federal de Lavras (UFLA), localizada em Lavras-M.G., visando a comparagio
de 4 laminas de irrigagdo correspondentes a T; = 40% (12 mm), T,= 60%
(18 mm) , T; = 80% (24 mm) e T, = 100% (30 mm) da evaporagdo do tanque
classe “A” , usando 2 4reas umedecidas (T, = 1 linha e T, = 2 linhas de

gotejadores por linha de plantas) e 1 testemunha. O delineamento foi o de blocos
casualizados com 4 repetigdes, no esquema de parcelas subdivididas. Dos 5
tratamentos primarios, 4 possuiram tratamentos secundarios, € o outro era
constituido por uma parcela adicional (testemunha) que nio foi irrigada. Os
tratamentos das parcelas (laminas e testemunha) foram sorteados dentro de cada
bloco e os das subparcelas (linhas de irrigagdo) dentro de cada parcela dentro de
cada bloco. Cada parcela foi composta de 14 plantas, sendo sete em cada
subparcela. Nas subparcelas, foram consideradas cinco plantas tteis para as
avaliagbes previstas. Para uma melhor composigio da area plantada, a
extremidade do experimento foi completada com plantas que ndo receberam

irrigagdo, assim como algumas linhas de plantio interna.
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TABELA 10. Comprimento (cm) do fruto central da terceira penca de banana
cultivar Prata and, no experimento de irrigagio, comparando
laminas d’agua e linhas de gotejadores

TRATAMENTOS
BLOCOS T, T, T; T, Ts

L T, T, T, T, T, T, T,
I 19.00 18,90 19,20 18,10 19,80 20,80 20,70 21.10 16.90
Il 17,10 17,60 19,50 20,20 1830 20,90 21,30 22,70 17.70
IIT 1750 1490 17,50 1580 19,30 18,60 1740 21,00 16,40
IV 17,60 1820 20,20 20,10 19,00 21,70 19,80 19,90 18.60

Tratamentos primarios ( T ): Tratamentos secundarios ( T’ ):
* Ty~ Lamina de 40%; - T,- 1 linha de gotejadores;
* T»- Lamina de 60%; - T, -2 linhas de gotejadores.

+ T;- Lamina de 80%;
+ T4 Lamina de 100%;
* Ts-Testemunha (sem irriga¢do).

De acordo com a notagio de Regazzi (1984), tem-se:

+ J =4, nimero total de blocos;

L =35, nimero de tratamentos primarios ( T );

+ K =2, nimero de tratamentos secundarios (T ' );

* I=4, nimero de tratamentos primarios que possuem tratamentos
secundarios;

n = J (IK+L-I) = 36, o nimero total de observagdes.

Denominou-se, ainda, de grupo 1 (Gj;), o grupo formado pelos
tratamentos primarios que possuem tratamentos secundarios e, de grupo 2 (G,), o

que ndo possui esses tratamentos.
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3.2 Métodos

3.2.1 Caraterizacio

A metodologia aplicada tem por finalidade a obtengdo das somas de
quadrados tipo I, II e III para analise de dados da Tabela 10, através do uso da
notagdo R(.), que representa a soma de quadrados de pardmetros de algum

modelo em particular.

3.2.2 Modelo linear

O modelo linear para os dados da Tabela 10 é:

Yixk =M+ +[3j + Sij +7. (oY) ey

comi=12 .. LI+, I+2, ....L;
1=1L2,..,),
k=1,2,...,s;

emque, s;=K,parai=1,2, ..., Ies;=1,parai=I+1,[+2, ..., L; sendo
n=J(K + L - I) o namero total de observagdes.
E necessario considerar que, na analise em questido, quando s; = 1, os

(L-DJ valores dotipo y;;, parai=1+1,1+2, ..., Lej=1, 2, ..., J, sdo descritos



}

e

pelo modelo acima, eliminando os efeitos y; e (oY) , uma vez que os L-I

tratamentos primarios ndo possuem tratamentos secundarios.

Os termos do modelo apresentado sdo descritos por:

Y : valor observado da k-ésima subparcela, na i-ésima parcela do j-ésimo bloco;
W : constante associada a todas observagdes;

a; : efeito do i-€simo nivel do tratamento primario T;

B; : efeito do j-€simo bloco;

8;= (aP); : efeito residual das parcelas, caracterizado como componente do erro

@
Yx : efeito do k-ésimo nivel do tratamento secundario T’ ;
(@y)u : efeito da interagdo do i-ésimo nivel do tratamento primario T com 0 k-
ésimo nivel do tratamento secundario T ' ;

ey © efeito residual das subparcelas, caracterizado como componente do erro

(b).

Sobre as distribui¢des das variaveis aleatorias d; e ey, as seguintes

pressuposigdes foram consideradas:

1)8; sdo variaveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas

com distribuigdo normal de média 0 e variancia o? ;

l)e;; sdo variaveis aleatdrias independentes e identicamente distribuidas

com distribui¢io normal de média 0 e varidncia o2 ;

)6, e e Sdo ndo correlacionadas.
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3.2.3 Equacoes normais

Na forma matricial, 0 modelo linear adotado é

y=X0+e

sendo

y : o vetor das observagdes, de dimensdes (n) x (1);

X : a matriz dos coeficientes dos pardmetros no delineamento, de dimensdes
mMx@L+J+K+ IK+LI+1);

6: o vetor de parametros, de dimensdes (L + J + K+ IK + LI + 1) x (1):

e : 0 vetor de erros, supostos independentes e normalmente distribuidos, de

dimensdes (n) x (1);

e usando o método dos quadrados minimos, tem-se o sistema de equagdes normais

X X0"=Xy

sendo que © ° indica uma solugio das equagdes normais ¢ X é a matriz
transposta de X.
De acordo com Pimentel Gomes (1968), Iemma (1981) e Morais (1992),

amatriz X foi particionada convenientemente em:
X = [xla X2, X3, X4, X5, x6]

em que



2%

x; € o vetor composto de 1’s (uns) referentes aos coeficientes da constante p,de
dimensdes (n) x (1);

X2 € a matriz dos coeficientes referentes aos tratamentos primarios, de dimensdes
@ x (L),

x3 € a matriz dos coeficientes referentes aos blocos, de dimensdes (n) x (J);

X4 € a matriz dos coeficientes referentes as “interagdes” (aP);, denotada por 3y,
de dimensdes (n) x (L J);

Xs€ a matriz dos coeficientes referentes aos tratamentos secundarios de dimensdes
@) x (K);

Xs € a matriz dos coeficientes referentes as interagdes (ay)y , de dimensdes  (n)

x (IK).

Desse modo , X X resultou em:

XX, XX,  XX; XX,  XXs XX
XX, XpX;  XpX;  XpX,  XpXs XX,
X'X=| %%,  X3X, X3X; X;X, XzXs5  X3Xg
XaX;  XgX,  XgX;  XgX,  XgXs  XgX,

XsX)  XsX,  XgX3 XX, XgXs  XgXg

XeX;  XgX;  XgX3  XgXy XgXs  XgXg

L+J+K+IK+LJ+1) L+J+K+IK+LJ+1)

A matriz X X ¢ simétrica, e suas submatrizes tém a seguinte

composi¢io:



- %%, = JAK+L-D)=n= niimero total de observagdes;

%, = (y[JK, JK,.., JK, J, J,..., J' (L, = vetor linha associado

ao numero de repetigSes dos tratamentos primarios, sendo JK para
i=12,.., L e J parai=l+1,142,.. . L;

X% = () [AK+L-D,AK+L-D,...,AK+L-D] ) = vetor linha

associado ao numero de subparcelas por bloco;

x%, = y[K K,.., K, 1, 1,..., 1]'(Ls) = vetor linha associado ao
nimero de repetigdes das “interagdes” (at);, denotada por d; , onde
seus elementos valem K parai=1,2,.. L e 1
parai=I+1,1+2, .. L;

xXs = (1) [I, 1T, .., I1J]'(k, = vetor linha associado a0 niimero de

repetigdes dos tratamentos secundarios;

xXs = ([, T,.., 1l ¢1x) = vetor linha associado ao mimero de

repeti¢des das interagdes (oy);y ;

X,X, =diag {JK, JK,.. ,JK, J J, .., 6 I} = matriz diagonal das
repeti¢des dos tratamentos primarios, de dimensdes (L) x (L);

: x',xs = (1y[nijl ) , sendo

n. = K, parai=1,2,.,1
Y711, parai=I+1,1+2,...L
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€ a matriz de incidéncia dos tratamentos primarios nos blocos, sendo n;; 0 numero

de observagdes que cada combinagdo (ij) fornece;

(K...KO...O...O...O0...00...0...0...0

¢« x;x,=|0-00..0. K. _KO0._.00..0.0.0

0.00.0.0..01..10.0..0..0

@©) ((B))

€ a matriz de incidéncia dos tratamentos primarios nos pares & ;

X,X5 = (L) [mik] (x) , sendo

_— J, parai=1,2,..,1
*7lo, parai=I+1,1+2, L

€ a matriz do nimero de repetigdes de cada par (oY) ;



_ ]
I 0
0 0 J 0
. x.2x6= :
0 0
| o 0o 0 . 0 .. 0 . 0
@® IK)

é a matriz de incidéncia dos tratamentos primarios nos pares (cy)x ;

- X;x; =diag {IK+L-1}

¢ a matriz diagonal do niimero de subparcelas por bloco, de dimensdes (J) x (J);

¢ a matriz de incidéncia da “interacio” &; nos blocos; I ;, é uma matriz
identidade de dimenséo (J), ondetém-se K .Iy, para i=1,2... .1 ¢ I o)
para i=1+1,1+2,.. | L;

2
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r -
I 1 1
x;xsz I I e I =I(]’)E(K)
SR ST O
@) X)

¢ a matriz controle do nimero de tratamentos primarios que possuem tratamentos
secundarios, por bloco; I € o nimero de tratamentos primarios que possuem
tratamentos secundarios; e () E (k) é uma matriz cujos elementos sdo todos iguais
a uns (1’s), de dimensdes (J) x (K);

( 1 1 1
x;xé = 1 1 ... 1 = (J)E(IK)
11 1]
Q) (IK)

¢ a matriz de incidéncia da interagdo (oty)x , nos blocos, de dimensdes 0 x IK);

x.x, = diag {K, K,.., K, 1, 1,.., 1}

€ a matriz diagonal associada ao nimero de repetigdes dos pares &; , de
dimensdes (L J) x(L J) , onde tém-se o valor K para i=1, 2, ..., L e 1 para
i=I+1, I+2, .., L;

k4
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X X, = anE ®

(e-p11?P ®

(%)) X)

¢ a matriz de incidéncia dos tratamentos secundarios nos pares §; , e @ ¢ uma

matriz nula;
Q ® o o |
x;x 6 = (] Q [} 0]
o 0} 0] Q
(I)*
() aK)

€ a matriz de incidéncia das interages (cy)x nos pares 8, onde Q = (jE(),

=P, P*=(a.pnPan;

XX =diag { 1]}

€ a matriz diagonal associada ao nimero de repetigdes dos tratamentos
secundarios, de dimensdes (K) x (K);

X) IK)

¢ a matriz de incidéncia dos tratamentos secundarios nos pares (cy);y ;



© Xgxg = diag {1}

€ a matriz diagonal associada ao niimero de repetigdes dos pares (ay)x , de

dimensées (I K) x (I K).

Assim, o sistema de equagdes normais X X 6 °=X'y resulta em:

sendo
p : solugdo para constante p ;
G =total geral observado;

ao
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B*

: o vetor das solugdes para tratamentos primarios, de dimensdes (L) x (1);




T : o vetor dos totais observados para os tratamentos primarios, de dimensdes
@ x (1)

B° : o vetor das solugGes para blocos, de dimensdes (J) x (1);

B : o vetor dos totais observados para blocos, de dimensdes (J) x (1);

8°: o vetor das solu¢des para a “interagdo” (aB); denotada por §;, de dimensdes
@ x (1),

A : o vetor dos totais observados para a “interagdo” §; , de dimensdes
LN x (),

Y°: o vetor das solugdes para os tratamentos secundarios, de dimensdes

X)x (1);

T*: o vetor dos totais observados para os tratamentos secundarios, de dimensdes
X)x(1);
1° : o vetor das solugdes para a interagdo (oty);k , de dimensdes (IK) x (1) ;

B*: o vetor dos totais observados para a interagdo (oy);k , de dimensdes

(IK) x (1),

Como a matriz X nio é de posto coluna completo, a matriz X X é
singular e o sistema de equagdes normais, sempre consistente (Ilemma, 1994), é

indeterminado, sendo que suas solugdes podem ser obtidas, entre outras, por:
8°=X'X°X'y
onde (X'X)G é uma inversa generalizada qualquer de XX, isto é, pode ser uma

inversa condicional, de minimos quadrados, de Moore-Penrose ou a reflexiva, que

€ a inversa generalizada fomecida pelo sistema SAS (Statistical Analysis

42



System). Estas solugSes do sistema de equagdes normais sio, também, solugdes

aproximadas de minimos quadrados para y = X8°, que é inconsistente.

3.2.4 Redugdes R(.)

Para obter as somas de quadrados das diversas causas de variagdo do
delineamento em esquema de parcelas subdivididas em estudo, foram
considerados varios modelos, através de parametrizagdes dos mesmos, sendo que
cada um deles possui uma matriz X correspondente, uma soma de quadrados de
parametros representada por R(.) e um vetor de solugdes do sistema de equagdes
normais. Assim, através de subtragdes entre as somas de quadrados de
parametros de dois modelos ou, em alguns casos, usando o método da inversa da
parte da inversa de Searle (1971), obtém-se as somas de quadrados tipo I, II ou
III conforme interesse do pesquisador.

Para os dados da Tabela 10, a matriz X correspondente tem dimensdes
(m) x (L+J+K+IK+LJ+1) podendo, entdo, ser particionada em diversas
submatrizes, que sdo constituidas de uma ou mais colunas desta matriz X.

Para cada modelo, uma solugéo do sistema de equagdes normais (SEN)

X'X0=X'y

foi-obtida por:

8°=X'X)" X'y



sendo (X X)" a inversa generalizada de Moore-Penrose da matriz X X, que é a

inversa generalizada fomecida pelo software MATLAB, considerando cada

parti¢do adequada da matriz X, obtida a partir de cada modelo reduzido.
Define-se

0°X'y

representada por R(.), como a soma de quadrados de parimetros ou, a redugdo

devida aos pardmetros do modelo em questio.

3.2.4.1 Modelos utilizados na obtengdo das SQ’s tipo I com suas respectivas

reducdes, equagdes normais e solugdes

Para cada modelo utilizado na obtengio das somas de quadrados tipo I
das diversas causas de variagdo do delineamento em estudo, foram obtidas as
somas de quadrados de pardmetros (SQP), o SEN com seu vetor solugdo e a

particdo da matriz X correspondente, que estio apresentados na Tabela 11.
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TABELA 11. Modelos utilizados na obtengdo das SQ’s tipo I das diversas causas de variagio de um experimento em

esquema de parcelas subdivididas com uma testemunha na parcela, com suas respectivas R(.)’s, equagdes

normais e suas solugdes e partigdo da matriz X correspondente

.Modelo SQP SEN Vetor Solugéo Matriz Envolvida

Yiik = 1 + ik R()  xX,0,=X;y 6°=[u°] X, =coluna | de X

Yik = B+ o+ e RQ2) )('2)(2 0, = x‘zy 9;‘ =[p° a°] X,;=colunas a6 de X

yik = B+ o+ B+ ey RG) X(X,0,=Xjy 0J=[p° a® p°] X;= colunas 1a 10 de X
g Yix = ot Bt 8 + e R@ Xx,x,0,=X,y 05=[u° a® p° 5°] X4= colunas 1a 30 de X

Vi = B+ ot B+ 8 + yit+ e RO)  XiX,0,=Xsy 65 =[n° o° p°8° y°] Xs=colunasla32deX

Yik=p+oit+Bitdi+tntayintex RO XX, 0,=Xyy 0F=[° a® p° & y° ay’] Xe=colunas 1a40deX

ysg=ptosteg X R X.X,0,=X;y 6% =[n° o] X;=colunas 1¢ 6 de X

* modelo somente com os pardmetros p ¢ os referente a testemunha.



As somas de quadrados de pardmetros correspondentes as redugdes, para

cada modelo considerado na Tabela 11, sio obtidas por:

R(1)=R(w) = 67X}y ;
R(Q2)=R(1.0) = 03X}y ;

R(3) =R(n,0,B) = 63X;y;
R@4)=R(1,a,B,8)= 65 X,y;
R(5) =R(p,0,B,8,v) = 03 X,y;
R(6) = R(n,a,B.,8, v, xy) = 63 X4y ;

R(7) = R(n ,a5) = 05Xy .

Ressalta-se ainda que, aqui, cada modelo ¢ representado matricialmente
por

y=X0+e

considerando a matriz X correspondente a uma dada particdo.

3.2.4.2 Modelos utilizados na obten¢io das SQ’s tipo II com suas respectivas

reducdes, equagdes normais e solugdes

A Tabela 12 ilustra os diferentes modelos utilizados na obtencdo das
SQ’s tipo II das causas de variagio do delineamento em questio com suas somas
de quadrados de pardmetros, os SEN’s com seus vetores soluges ¢ a partigio da
matriz X correspondente.
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As redug3es para os modelos da Tabela 12 sdo dadas por:

R(8) = R(,B, 1) = 8. X;y;
RO =R, a,B,y)= 0. X,y;
R(10) = R(u 0, ,0) = 85X,y ;

R(11)=R (0B, y,07)= 65X,y .

3.2.4.3 Modelos utilizados na obtengio das SQ’s tipo III com suas respectivas

reducdes, equacdes normais e solugées

De acordo com em Searle (1987), as restrigdes paramétricas do tipo X sdo

as seguintes:

- 26;=0 S Gg=—0, =G, ~Gy G, ;

: ZBj=0 B4=_l31_B2'BS ;

’ Zsij =0Vi o §,=-3, -6,-8,; parai=1,
83 =85, -8, -6,; parai=3,

32
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S44 =—$4| '842 _843 parai=4,

85y =84, -85, -8, parai=5;
: Zsij=0 v 851 =—81| ‘821 '831 ’841 paraj=1,
852 = ‘812 ‘822 ‘Ssz "842 paraj=2,
5'53 = "813 ‘823 "833 ‘843 paraj=3,

854 =-0, ‘824 '834 ‘344 paraj=4;

substituindo os termos em &, , tem-se:

gy =0y +8, #8548, +8,, +8,, 48, +8,, +86,, +6,,+6,, +5,,,

Y =0 ST ="T s

.
»

g
5

Za'yik =0 Vv .. a'y, =-a'y, para i=1,
k=1

Ay, =-ay, Pari=2,
ay;, =-oy; Pparai=3,

ay, =-ay, para i=4;
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5
: Za.Yik =0 v . LYy =Y, —QY, —y;, parak=1,

i=]
AYy =—0Y;, Yy —ay;, Parak=2;

substituindo os termos em a'y,, , tem-se:

Ay =AYy, +aYy oYy -
O modelo na forma matricial, considerando estas restrigdes, €:

y=Z0 +e

caracterizado por:
Vi SRFQ; +Bj + 5., Y H@Y)y ey

A matriz Z, de dimensGes 36 x 24, referente aos dados da Tabela 10, foi
obtida a partir do conjunto das restri¢des paramétricas impostas, que constituem
um conjunto de fuhqées paramétricas conjuntamente ndo estimaveis e
independentes entre si, as quais completam o posto dessa matriz. Assim sendo, Z

€ de posto coluna completo e a solugdo para o sistema de equagdes normais

restrito Z'Z6 =Z'y é obtida de modo imico por:

6=Z'2'Z'y ,



pois a matriz »(Z Z), ¢é positiva definida, logo, possui inversa classica.

De modo analogo as Tabelas 11 e 12, para cada modelo-Z considerado
abaixo, obteve-se uma particio da matriz Z correspondente, uma soma de
quadrados de parametros representada por R(.) e um vetor de solugdes do sistema
de equagbes normais, agora restrito (SENR), os quais estio apresentados na
Tabela 13.
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TABELA 13. Modelos utilizados na obtengdo das SQ’s tipo III das diversas causas de variagdo de um experimento em

esquema de parcelas subdivididas com uma testemunha na parcela, com suas respectivas equagdes

normais restritas e suas solugdes e partigdo da matriz Z correspondente

Modelo SQP SEN Vetor Solugio Matriz Envolvida

Vix =1 ey, R(2) 7,70, =Z,,y 8. =[] Z,;=coluna 1 de Z

Yik =P+, +$ﬁ i @)y +ey R(13) Z3Z,30,; =2,y 613 =[ﬁ & é ;, aey] Z5=colunas 1 a5,9a24deZ

Vi =g+"3j + Sij +9, + (oY), +ey R(14) Z’MZMQM = Z'My é'm =[ﬁ é 5 A; a?y] Zs=colunas 1,6a24 de Z

Yix =R+a, +Bj + Sij +(@)y e R(15) Z’ISZ”()‘S =7y éls =[‘1 & l’; é a?y] Zys=colunas 1 a 20, 22 a 24 de
Z

Vix =R+ +l‘3j +7, +(OY)y +e R(16) Z'l6216616 =Z;sy 615 =[ﬁ & [; & o.?y] Zis=colunas 1 a8,21a24deZ

ik =R+, +Bj + {;ij +iy ey R(17) z‘”z”()n =7,y é” =[}1 & é é‘ ,;] Zyr=colunas 1 a21de Z

Yik =R+ +Bj + Sﬁ iy @y ey ROI8) 7.7,:0,5 =Zisy éw ~[f & é é 3 oy] Zg=colunas 1 a24 de Z




As redugdes envolvidas neste caso, correspondentes as somas de

quadrados de parametros de cada modelo da Tabela 13, sdo obtidas por :

R(2) = Ry = 8,Z,,y;

R(13) = R(La,8,1,a7) = 61,Z,,y;
R(14) = R(i,B,8,1,a7) = 6,,Z,,y;
R(15)= R(5,6,B,8,07) = 8,,Z,,y;
R(16) = R(%,6B,1,a7)= 0,Zi¢y ;
RA7) = R(a,,8,9)= 6,2,y ;

R(18) = R(11,&,B,8,7,a'y) = 6,,Z,,y .

3.2.5 Somas de quadrados tipo II e III para grupo 1(G;) e grupo 1 versus
grupo 2 (G; vs G»)

3.2.5.1 Somas de quadrados tipo II

Para obter as SQ’s tipo II de G, e G, vs G, , foram consideradas as

seguintes restrigdes paramétricas ponderadas:



5
: Zni..a'i= 0 as =-2a, -2a, -2a; —2a,;

i=1

) Zn-j-Bj= 0 B4 =-Bl _Bz —Bs§

' inij.sij=0 Vi . 8,=-8,,-8,-8, panai=1,
: 82 ==8; -8y -8, parai=2,
83 =8, -85, -85 parai=3,

8y =-08, -8,-8,, parai=4,

85y ==084 -8y, -8,; parai=5;

) Znij.aij= 0v; .~ 85y =28, - 25,, - 25, -25, paraj=1,
i=i

85y =~28,, - 25, -26;, -28,, paraj=2,
853 =—28,; —28,, ~28,, -25,, paraj=3,

Oy =—20,, —28,, —28,, -25,, paraj=4;
substituindo os termos em 3, , tem-se:

Bsq =28y, +28,, +28,; + 28, +23,, +25,, + 283, +28y, +28,; +208,, +25,, +25,,
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2
Zn xY:=0 Y=Y
k=1

2
Zni.kaYik =0V ..

oy, =-oy, Pparai=1l,
k=1

oY, =—07Y, Para =2,
parai=3,

ay,=-oy, Pparai=4;

5
: Zni.ka'Yik:O Vi .

Oy, =-0y,; —ayy, -ay; parak=l,
i1

QAYVg =—CYp —AYy —AYy parak=2;

substituindo os termos em a v,, , tem-se:

AVygp =QYy TOYy +A Y5 -

O modelo

Vi = R+ ot B+ &5+ vt ayix + e
pode, neste caso, ser expresso matricialmente por

y=WB+e,



em que a matriz W, de dimensdes 36 x 24, referente aos delineamento em estudo,
é obtida a partir das restri¢des paramétricas ponderadas.

A matriz W ¢ de posto coluna completo, e o sistema de equagdes normais
com restrigdes paramétricas ponderadas (SENRP)

WWB=W'y

é consistente e determinado, pois W' W é positiva definida, e o vetor tmico de

solugdo com dimensdes 24 x 1, é dado por
B=(WW)y'W y.
Assim, obtém-se as seguintes somas de quadrados:

1) Soma de quadrados tipo Il do grupo 1
SQG,=(A'B,) [A (W,W,)" A]" (A" B,),
sendo

A’ : matriz dos coeficientes de quaisquer contrastes entre grupo 1, de
dimensdes (3)x(4) e A, asua matriz transposta;
ﬁa: parte do vetor B, constituido pelas linhas 2, 3, 4 ¢ 5 correspondentes
aos @;’s;’
(W, W,)™': matriz constituida pelas colunas de 2 a 5 e linhas de 2 a 5 da

matriz (W W), de dimensdes (4) x (4).
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i) Soma de quadrados tipo II entre grupos (G; vs G), usando o processo da
inversa de partes da inversa de Searle (1971)

SQGivs G,= &4 [A (W, W) A1 &,

sendo

G: um escalar obtido a partir da restrigio paramétrica ponderada

5
Zni‘.ai= 0,
i=1

A': o vetor linha composto pelos coeficientes da combinagdo linear para

estimar &, de dimensdes (1) x (4).
3.2.5.2 Somas de quadrados tipo III

Considerando as restrigdes paramétricas do tipo X.:

4 S

Zdi:o’ ZBj:O’ zsij=0 v isij=0 v,
i=1 p

Jj=1 i=1

S 2
?k=0 5 Za'ym=0 Vi e Za'y,-k=0 \' A

i=1 k=1

o
Il ~
-



as SQ’s tipo Il para G, e G, vs G, foram:

1) Soma de quadrados tipo III do grupo 1

SQG:=(A'6,) [A' (Z,Z,)" A]" (A’ 6,),

sendo

A" : matriz dos coeficientes de quaisquer contrastes entre grupo 1, de
dimensdes (3) x (4) e A, a sua matriz transposta;
éa: parte do vetor éa, constituido pelas linhas 2, 3, 4 e 5 correspondentes
aos 4;’s;
(Z,Z,)": matriz constituida pelas colunas de 2 a 5 ¢ linhas de 2 a 5 da

matriz (Z Z)" , de dimensdes (4) x (4) .

ii) Soma de quadrados tipo III entre grupos (G, vs Gy), usando o processo da

inversa de partes da inversa de Searle (1971)

SQG,vs G;= &, [N (Z,Z,)'A] 7' é, ,

sendo
" S
@5 : um escalar obtido a partir da restrigio paramétrica » &, =0,
i=1
A : o vetor linha composto pelos coeficientes da combinagdo linear para

estimar &5 , de dimensdes (1) x (4).



3.2.6 Anilise usando R(.) e o processo da inversa de partes da inversa de
Searle (1971)

As expressdes para as somas de quadrados tipo I, II e III em termos da
notagdo R(.) ou, em alguns casos, usando o processo da inversa de partes da
inversa de Searle (1971), para as causas de varia¢io do delineamento em blocos
casualizados em esquema de parcelas subdivididas com tratamentos secundarios
(T') em apenas alguns dos tratamentos primarios ( T ), estio sumarizadas na
Tabela 14.
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TABELA 14. Somas de quadrados tipo I, I e Il para as causas de variagio em um modelo de parcelas subdivididas com

tratamentos secundarios em apenas alguns dos tratamentos principais

CvV SQ Tipo I SQ Tipo 11 SQ Tipo 111

Blocos R(B/p ,0) R(B/p o, v,7) RB/p,,8,7,07)

Gi RO, Gz, 05, adp09) - (A"Bo) TA" (WoWo) " Al (A'BL)  (A"8,) (A" 2,2,)" A1 A" 6, )
GivsG:  R(as/p) Gy X (W, W) ' A1 6, s [X (ZoZ) ' A1 &,

T R(o/p) R (a/p, B, 7) R(&/p,B,8,7,07)

Res.(a) R/ .0, B) R(/p .0, B,y,07) R/ 1,6,B,7,07)

Parc. soma . .

T' Ry /p ,, B.3) R(y /p ,, B,5) R(¥/1,6,8,8,077)

TxT' Riay/ p,a, B3, v) R(ay /p ,a,B, 8, 7) R(a'y/j1,6,B,8,7)

Res.®)  y'y-R(u,0,B8,v,a1) y'y-R(p,0,B3,7,a1) y'y -R(,6,8,8,7,a)

Total y'y-R(Ww y'y-R(W y'y- R




3.2.7 Somas de quadrados tipo I, II e III obtidas pelo SAS

Com a finalidade de comparar os resultados das somas de quadrados tipo
L, Il e III, obtidos através do software MATLAB, os dados da Tabela 10 foram
também analisados usando-se o software SAS considerando, quando se trata de
observagdes provenientes da testemunha, um nivel arbitrario diferente de 1 e 2,

que s&0 os niveis designados para 1 e 2 linhas de irrigag3o, respectivamente.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para os dados da Tabela 10, em que tem-se:

J = 4 blocos;

L =5 tratamentos primarios ( T );

K = 2 tratamentos secundarios (T ’);

I =4 tratamentos primarios que possuem tratamentos secundarios;
n= 36 observagdes;

1(algebricamente)

arai=>5;
0 (matricialmente) ’ P

si=2,parai=1,2,,..,4,es;={

foram efetuados todos os calculos necessarios, e os resultados estio aqui
ilustrados, sendo que as matrizes, os vetores solugdes do SEN e o vetor das

observagdes, utilizados na obtengio dos calculos, estio apresentados no anexo.
4.1 Redugdes

4.1.1 Reducdes utilizadas na obtengo das somas de quadrados tipo I

As somas de quadrados de parimetros para cada modelo considerado na

Tabela 11, que correspondem as redugdes nas SQ’s devidas ao ajuste de cada um
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deles em particular, foram:

R(1) = R(w) = 65X,y = 12969,4136 ;

R(2) = R(u,o) = 85X,y =13018,3862 ;

R(3) = R(u ,o, B) = 03X,y =13041,2960 ;

R(4) = R(u ,a,B, 8) = 65X,y =13055,8450 ;
R(5) = R(u ,0, B,5, 1) = 89X,y =13057,5103 ;
R(6) = R(1,o, B,3, v, 07) = 65Xy =13064,4712 ;

R(7) = R ,as5) = 09X,y =12980,6553.

4.1.2 Redugdes utilizadas na obten¢io das somas de quadrados tipo IT

Para os modelos da Tabela 12 e considerando os dados da Tabela 10, as

redugdes foram:

R@®) = R(u,B, v) = 05 X,y = 13005,2303 ;
R(9) =Ry, o, B, v) = 03 X,y =13042,9613 ;
R(10) = R(u o, y,ay) = 05, X,y = 13027,0125;

R(11)=R (u,&,B, y,00) = 05X,y = 13049,0222 .

Ainda foram utilizadas as redugdes R(1), R(4), R(5)e R(6) na obtengio
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das SQ’s tipo II das causas de variagdo do delineamento em estudo.
4.1.3 Reducées utilizadas na obtengio das somas de quadrados tipo III

As redugdes para os dados da Tabela 10, correspondentes as somas de
quadrados de pardmetros de cada modelo da Tabela13, foram:

R(12)= R@) = 6,,Z,,y =12969,4136 ;

R(13) = R(1,&,5,7,ay) = 6;32;3y =13044,2139;
R(14) = R(i,B,8,7,ay) =‘é'.4z;4y =13015,4916 ;
R(15) = R(,a,B,8,a'y) = 6.,Z.,y = 13062,8059 ;
R(16) = R(LG,B,1,07)= 0..Z,cy = 13049,0222 ;
R(17) = R(it,&B,8,7)= 6},Z,,y =13057,5103 ;

R(18)= R(1,&,B,8,7,ay) = 6,5Z,sy = 13064,4712 .

4.2 Somas de quadrados através da notagio R(.) ou usando o processo da

inversa de partes da inversa de Searle (1971)

Baseado na comparagio dos diferentes modelos adotados em fungdo do
conjunto de dados da Tabela 10, através da diferenga entre redugdes R(.)’s, ou
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seja, por meio da diferenca entre a redugdo na soma de quadrados devida ao
ajuste de dois modelos diferentes, foram obtidas as somas de quadrados tipo I, II
e Il das diversas causas de variagdo do esquema em parcelas subdivididas em
questdo, com excegdo das somas de quadrados tipo II ¢ IIl de G, e G, vs G» ,
obtidas por outros métodos.

4.2.1 Somas de quadrados tipo I

Considerando-se os modelos na Tabela 11 e as reduces nas somas de
quadrados, onde cada fator é ajustado somente para os demais precedentes no
modelo, foram obtidas as somas de quadrados tipo I para as seguintes causas de
variagdo do delineamento em parcelas subdivididas com uma testemunha na

parcela:

SQBlocos = R(B/p ,a) = R(1t ,&, B) - R( ,@) = R(3)-R(2) = 22,9097 ;
SQ Gi=R(a, az, a3, aw/p ,as5) = R(k ,a) - R(k ,a5) = RQ2)-R(7) = 37,7309 ;

SQ Givs G;= SQT - SQGrupol = R(as /) = R(i ,&5) -R(n )
=R(7)-R(1)=11,2417 ;

SQTratamento T = R(a/) = R(p ,&0) - R(w) = R(2)-R(1) = 48,9726 ;

SQResiduo (a) = R(8/p ,, B) = R(u ,0, B, 8) - R(u ,ax, B)
= R(4)-R(3) = 14,5490 ;
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SQTratamentO T'= R('Y/!»l >, B:a) = R(l-" »&, B’S’ Y) = R(!“l‘ »&, B,S)
=R(5)-R(4) = 1,6653 ;

SQ Tx T'= R(a'}’ / u.aQ, B:S, Y) = R( p.a, ﬁ783 Y, QY)'R( Mo, B:S: Y)
=R(6)-R(5) = 6,9609 ;

SQResiduo (b) =y 'y - R(u ,a, B,5, 7,09) =y'y - R(6) = 12,6788 :

SQTotal Corrigida=y'y - R(w) =y 'y - R(1) = 107,7364 .

4.2.2 Somas de quadrados tipo II

Referindo-se a soma de quadrados de uma causa de variagio, ajustada
para as demais que ndo contenha o efeito que se esta testando, as somas de
quadrados tipo II ou parciais, como também sio denominadas, considerando-se os

modelos apresentados na Tabela 12, sio dadas por:

SQ Blocos = R(B/p ,a, v, ay) =R ., B, v,a7) - R(w ,, v, ay)
=R(11)-R(10) = 22,9097 ;

SQTratamentos T =R (o, B, ¥) =R(u &, B, v) - R(, B, 7)
=R(9)-R(8) = 37,7309 ;

SQResiduo (a) = R(/n ,a, B, v, ay) = R(u ,a, B, 8, v, ay) - R(w , o, B, v, o)
=R(6) - R(11) = 14,5490 ;
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SQTratamentos T ' = R(y /p ,a, B,8) = R(n ,a, B,8, Y) - R(n ,, B,8)
=R(5)-R(4) = 1,6653 ;

SQ TxT’ =R(G-Y/P ,Q,B, 897)=R(p"aa5’ 8: Y» aY) 'R( ”’G’B,S: Y)
= R(6)-R(5) = 6,9609 :

SQResiduo (b) =y 'y - R(1,, B8, v,ay) =y y - R(6) = 12,6788 ;
SQTotal Corrigida=y y -R(w) =y 'y - R(1) = 107,7364 .
As somas de quadrados tipo II cie G, e G,vs G; foram:
) SQG;=(A"B,) [A (W.W,)™" A]"' (A" B, )=47,1493 ;
sendo
3 -1-1-1
A= |02 141

001 -1
G) @)

a matriz dos seguintes contrastes:
304 -0z -03-04=0
2(1.2 =030y = 0

o;-04=0;
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[-1,3806 |
-0,1556
0,8194
1,5069
@ M

-~ B
]

parte do vetor B, correspondentes aos a;’s;

(W_w_)' =| 0,0972 -0,0278 -0,0278 -0,0278
-0,0278 0,0972 -0,0278 -0,0278

-0,0278 -0,0278 0,0972 -0,0278 | -

-0,0278 -0,0278 -0,0278 0,0972
@ @

matriz constituida pelas colunas de 2 a 5 e linhas de 2 a 5 da matriz (W' W)™

Usando o processo da inversa de partes da inversa de Searle (1971),

obteve-se:
i) SQGvs Go= G4 [A (W, W, )" A1 &, =11,3090;
sendo

4, =-2&, - 2&, ~28; - 24, =-2 x (-1,3806 - 0,1556 +0,8194 +1,5060)
= -1,5802
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5
um escalar obtido a partir da restrigio paramétrica ponderada Zn ia;=0,
i=1
A= l-2 222

o vetor linha composto pelos coeficientes da combinagio linear para estimar as.

4.2.3 Somas de quadrados tipo I11

As somas de quadrados tipo III, referentes ao ajuste de cada causa de
variagdo para todos os efeitos remanescentes do modelo, sob restricio
paramétrica do tipo soma dos efeitos igual a zero, partindo-se dos modelos

apresentados na Tabela 13, foram obtidas por:
SQBlocos = R(B/11,6,8,7,ay) = R(iL,&,B,8,7,07) -R(i1,&,8,7,07)
= R(18)-R(13) = 20,2573 ;

SQTratamentos T = R(&/}1,8,8,7,ay) = R, &,8,8,7,ay) - R(11, B, 8,7, &cy)
=R(18)-R(14) = 48,9726 ;

SQResiduo (2) = R(5/f,6.B,7,0y) = R, 6,B,8,7,67) - R, &, B, 7, &)
= R(18)-R(15) =14,5490 ;
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SQTratamentos T’ = R(Y/J1,6,B,5,a'y) = R(, &, B,8,7,6v)-R(j, &, 8,8, ay)
=R(18)-R(16) =1,6653 ;
SQTxT'= R(xy/i1,6,B,5,%) = R(1,6,B,8,7,ay)-R(ix6,B,8,7)
=R(18)-R(17) = 6,9609 ;

SQResiduo (b) =y 'y - R(1,a,B.8,,ay) =y'y - R(18) = 12,6788 ;

SQ Total Corrigida=y'y - R(j1) =y'y - R(12) = 107,7364 .
As somas de quadrados tipo Il de G, e G, vs G, foram:
D) SQGi=(A'6,) [A (Z,Z,)" Al (A" 6, )= 47,0820 ;

sendo

3 -1-1-1
A'=|0 2 -1-1 ;
001 -1
©)) )

a matriz dos seguintes contrastes:

30 -0y - 03-04=0
205 -o3-04,=0

a3-04=0;
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[.1,2225 ]
0,0025
0,9775

1,6650

@ 0y

parte do vetor 6, correspondentes aos &;’s ;

.,z,)" = [ 0,1050 -0,0200 -0,0200 -0,0200 ]
-0,0200 0,1050 -0,0200 -0,0200

-0,0200 -0,0200 0,1050 -0,0200

-0,0200 -0,0200 -0,0200 0,1050
@ @

matriz constituida pelas colunas de 2 a 5 e linhas de 2 a 5 da matriz (Z'Z)" .

Usando o processo da inversa de partes da inversa de Searle (1971),

obteve-se:
ii) SQGIvs Go= G [A (Z,Z,)' A1 é,=11,2417;
sendo

A

G5 ==Q, ~G&, =G, —&, = = (-1,2225+0,0025+0,9775+1,6650) = -1,4225
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5
um escalar obtido a partir da restrigio paramétrica Z a;, =0,

i=1
A=l -1-1-1].

o vetor linha composto pelos coeficientes da combinagdo linear para estimar &5 .

4.2.4 Comparagdo dos resultados dos trés tipos de somas de quadrados

Os resultados obtidos das analises feitas com os dados da Tabela 10, para

os trés tipos de somas de quadrados, podem ser comparados observando-se a
Tabela 15.

TABELA 15. Resultados obtidos das somas de quadrados tipo I, II e IIl para as

causas de variagio do delineamento em estudo, com seus graus de

liberdade
CAUSAS DE VARIACAO GL. SQTIPOI SQTIPOII SQ TIPO II
Blocos 3 22,9097 22,9097 20,2573
G; 3 37,7309 37,7309 37,7309
G vsG, 1 11,2417 11,3090 11,2417
Tratamentos primarios ( T ) (4) (48,9726) 37,7309 48,9726
Residuo (a) 12 14,5490 14,5490 14,5490
Parcelas (19) 86,4314 — —_
Tratamentos Secundarios (T ') 1 1,6653 1,6653 1,6653
TxT' 3 6,9609 6,9609 6,9609
Residuo (b) 12 12,6788 12,6788 12,6788
Total 35 107,7364 107,7364 107,7364
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Observa-se que os valores para os trés tipos de somas de quadrados, para
as causas de variacdo referentes aos tratamentos das subparcelas, foram iguais,
pois o desbalanceamento existente na analise em estudo afeta somente as causas
de variacdo referentes aos tratamentos das parcelas. Isso propiciou alteragdes nas
diferentes somas de quadrados, fazendo com que a soma de quadrados tipo III,
para blocos, diferenciasse da tipo I e II e, soma de quadrados tipo II, para G, vs
G, , diferenciasse da tipo I e I11.

Nota-se também que as somas de quadrados tipo I e tipo III de G; e
G; vs G, , somadas, correspondem a soma de quadrados de tratamentos
primérios, sendo que o mesmo n3o ocorre nas SQ’s tipo II.

Em um delineamento desbalanceado, ¢ mais prudente ponderar um
tratamento que repetiu mais vezes por um numero maior de repetigdes e um
tratamento que repetiu menos, por um nimero menor; assim, para o delineamento
em questio, recomenda-se a utilizagdo da soma de quadrados tipo II, pois esta
testa a igualdade de efeitos sob restrigdo paramétrica ponderada.

4.3 Somas de quadrados tipo I, II e III obtidas pelo SAS

Os resultados fomecidos pelo SAS dos trés tipos de somas de quadrados
para os dados da Tabela 10 estdo apresentados na Tabela 16.
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TABELA 16. Somas de quadrados tipo L, II e III e respectivos graus de liberdade
para os dados da Tabela 1, fomecidos pelo SAS

CAUSA DE VARIACAO G.L. SQTIPOI GL. SQTIPON GL. SQ TIPO III

Blocos 3 229097 3 229097 3 202573
Trat. Primarios (T) 4 489726 3 37,7309 3 37,7309
Residuo (a) 12 14,5490 12 14,5490 12 14,5490
Trat. Secundarios (T') 11,6653 1 16653 1 16653

TxT' 369609 3 69609 3 69609

Residuo (b) 12 12,6788 12 12,6788 12 12,6788
Total 35 107,7364 35 107,7364 35 107,7364

As somas de quadrados obtidas pelo software SAS foram semelhantes as
obtidas pela notagdo R(), com excegdo da soma de quadrados tipo III para
tratamentos primarios (T). No entanto, neste software, ndo houve o
desdobramento de T em G; e G, vs Gs, pelo fato dos contrastes nio serem

constituidos de fungGes paramétricas estimaveis.

4.4 Somas de quadrados conforme expressdes de Regazzi (1984)

De acordo com as expressdes obtidas por Regazzi (1984) para analise de
experimentos em parcelas subdivididas com tratamentos secundarios em apenas
alguns dos tratamentos primarios e baseado nas Tabelas auxiliares (Tabelas 17,
18, 19 e 20), foram obtidas as somas de quadrados para as diversas causas de
variagdo que compdem este tipo de experimento, considerando-se os dados da
Tabela 10.
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TABELA 17. Totais da interagdo de blocos com os tratamentos primarios ( T )

TRATAMENTOS PRINCIPAIS (T)
BLOCOS
T, T, T, T,  Ts(Test) Totais
I 37,9 37,3 40,6 41,8 16,9 174,5
I 34,7 39,7 39,2 44 17,7 175,3
111 32,4 33,3 37,9 384 16,4 158,4
v 35,8 40,3 40,7 39,7 18,6 175,1

Totais 140,8 150,6 158,4 163,9 69,6 683,3

TABELA 18. Totais da interagdo entre tratamentos primarios ( T ) e tratamentos

secundarios ( T ')

LA T Totai
LINHAS (T ) AMINAS (T) is
T, T, T; T,
T, 71,2 76,4 76,4 79,2 303,2
T, 69,6 74,2 82 84,7 310,5
Totais 140,8 150,6 158.4 163,9 613,7

TABELA 19. Totais da interagdo entre grupo 1 e blocos

BLOCOS G, Totais
T, T, T3 T4
I 37,9 37,3 40,6 41,8 157,6
II 34,7 39,7 39,2 44 157,6
111 32,4 33,3 37,9 38,4 142,0
1Y 35,8 40,3 40,7 39,7 156.5
Totais 140,8 150,6 1584 163,9 613.7
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TABELA 20. Totais da interagdo entre grupo 2 e blocos

BLOCOS G,
Ts
I 16,9

I 177
111 164
IV 18.6
Totais 69.6

Assim, obteve-se:

L J §

. 2
) DIDIDRN )
i=l =1 k=] -
PP A R~ I = = 683300 _ 150604136
n n 36

1 J
- SQBlocos = ————$'B2-C
SQBlocos = T 7 2B,

%(174,502 +175,30% +158,40% +175,10%) —12969,4136

1
SQG, (Entre Laminas) = %ZT} -c,

i=1

=37,7309;

=%(14o,302 +150,607 +158,402 +163,90%) - %
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L 2
SQG,vsG, = ZJT—‘ -C-SQG,= SQ Tratamentos T — SQG;

i=1 i

=48,9726-37,7309 =11,2417,;

L 2

+ SQTratamentos T = ZL—C

i=1 J5;

_ (1408° +150,6” +158.4 +1639”) = 69,60’

—12969,4136
4x2 4x1

= 48,9726 ;
L J p}

* SQParcelas= )" » L -C =
=1 1 S

(37,9% +34,7% +...+38,7% +39,7%) . (16,9% +17,7% +16,4* +18,60?)
2 1

—-12969,4136

= 86,4314 ;

* SQResiduo (a) = SQParcelas - SQBlocos - SQTratamentos T

= 86,4314 - 22,9097 - 48,9726

= 14,5490 ;
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R -
* SQTratamentos ( T )=EZT{§—C,,

k=1
I 1 K )
Q2253 (613,70)?
sendo C, =—=" F‘U*;(' = = 117696153 ;

. SQTratamentos T’ = %(313,22 +310,5%)~11769,6153

=1,6653 ;

I K

. SQTxT'=lZ > (TT)H; -C,

1 1
—~(—> T?-C,)-SQTratamentos T
J i=1 k=1 (JK Z ' l) Q

i=1

- %(71,22 +69,67 +..+847%)~11769,6153

—[%(140,82 +...+163,92)—11769,6153]-1,6653
= 6,9609 ;

L J s

© SQTotal= 3.5 vi —C

i=1 j=1 k=l

= (19,00% +18,9% +...+16,40% +18,60%) —12969,4136

=107,7364 ;
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- SQResiduo (b) = SQTotal — SQParcelas —~ SQTratamentos T' - SQ Tx T’

=107,7364 - 86,4314 — 1,6653 — 6,9609

=12,6788 .

4.4.1 Anilise de varidncia de acordo com Regazzi (1984)

Com os dados da Tabela 10 e com as somas de quadrados obtidas

atraves das expressdes de Regazzi (1984), tém-se, na Tabela 21, os resultados da

analise de variancia.

TABELA 21. Analise de varidncia dos dados da Tabela 10, referentes ao

comprimento (cm) do fruto central da terceira penca da banana

cultivar Prata and, com decomposigdo dos tratamentos primarios

em G, e G, vs G, ,de acordo com Regazzi (1984)

C.V. G.L. S.Q. Q.M. F Prob.
Blocos 3 22,9097 7,6366

Entre laminas (G;) 3 37,7309 12,5770 10,37 0,0012
Grupos (G, vs G,) 1 11,2417 11,2417 9,27 0,0102
( Tratamentos T ) @ (48,9726) 12,2432 10,10  0,0008
Residuo (a) 12 14,5490 1,2124

Tratamentos T ’ 1 1,6653 1,6653 1,58  0,2327
Int. G,xT' 3 6,9609 2,3203 220 0,1409
Residuo (b) : 12 12,6788 1,0566

Total 35 107,7364

Verificou-se efeito significativo entre liminas e para grupos (G; vs Gy),
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indicando um efeito positivo da aplicagdo das diferentes 1dminas d’agua; e que a
testemunha apresentou um comprimento do fruto central menor do que os
tratamentos irrigados.

Para estudar o efeito de limina d'agua, que é um fator quantitativo,
aconselha-se o uso da analise de regressio e, para tal, deve-se considerar as
matrizes X adequadas para se testar os coeficientes de regressio na analise de
variancia.

Nota-se que os resultados obtidos através das expressdes de Regazzi

(1984) coincidem com as somas de quadrados tipo I.
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5 CONCLUSOES

1) As somas de quadrados tipo I obtidas através de diferencas entre
reducbes R(.) foram equivalentes aos resultados obtidos pela metodologia
proposta por Regazzi (1984).

ii) Os resultados para os trés tipos de somas de quadrados correspondem
aqueles fomecidos pelo SAS, com excegdo da soma de quadrados tipo III para
tratamentos primarios.

i) As somas de quadrados tipo III para as causas de variagdo, obtidas
através de diferencas entre redugdes R(.) ou usando, em alguns casos, o processo
da inversa de partes da inversa de Searle (1971), foram equivalentes as somas de
quadrados tipo I, exceto para a causa de variagdo de blocos; as somas de
quadrados tipo II para grupo 1 versus grupo 2 e para tratamentos primarios,
diferiram dos outros dois tipos de somas de quadrados obtidas.

1v) A metodologia utilizada pode ser adaptada para experimentos em
parcelas subdivididas envolvendo mais de uma testemunha, bastando para tal

utilizar as matrizes adequadas.
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ANEXO 1A Vetor das observagdes

de dimensdes 36 x 1.

( Yin
Y2
Yz
Y122
Y131
Y132
Yz
Va2
¥Yan
Y212
Y221
Y222
Yo
Y232
Yoa1
Y242
¥Yan
Y312
¥ys21
Va2
Y331
ysa2
Yia1
Y42
Yan
Ya1z
Y421
Yaz2
Yaz1
Yas2
Yan
Vaaz
Ysi0
Ys20
Ys30

| Ys40

88

[ 19,00

18,90
17,10
17,60
17,50
14,90
17,60
18,20
19,20
18,10
19,50
20,20
17,50
15,80
20,20
20,10
19,80
20,30
18,30
20,90
19,30
18,60
19,00
21,70
20,70
21,10
21,30
22,70
17,40
21,00
19,80
19,80
16,90
17,70
16,40

| 18,60




ANEXO 2A Matriz dos coeficientes dos parimetros p, o, B, 3, y, a0y

X =
(1100001000100000000000000000001010000000]
1100001000100000000000000000000101000000
1100000100010000000000000000001010000000
1100000100010000000000000000000101000000
1100000010001000000000000000001010000000
1100000010001000000000000000000101000000
1100000001000100000000000000001010000000
1100000001000100000000000000000101000000
1010001000000010000000000000001000100000
1010001000000010000000000000000100010000
1010000100000001000000000000001000100000
1010000100000001000000000000000100010000
1010000010000000100000000000001000100000
1010000010000000100000000000000100010000
1010000001000000010000000000001000100000
1010000001000000010000000000000100010000
1001001000000000001000000000001000001000
1001001000000000001000000000000100000100
1001000100000000000100000000001000001000
1001000100000000000100000000000100000100
1001000010000000000010000000001000001000
1001000010000000000010000000000100000100
1001000001000000000001000000001000001000
1001000001000000000001000000000100000100
1000101000000000000000100000001000000010
1000101000000000000000100000000100000001
1000100100000000000000010000001000000010
1000100100000000000000010000000100000001
1000100010000000000000001000001000000010
1000100010000000000000001000000100000001
1000100001000000000000000100001000000010
1000100001000000000000000100000100000001
1000011000000000000000000010000000000000
1000010100000000000000000001000000000000
1000010010000000000000000000100000000000
_100001000100000000000000000001000000000q

de dimensdes 36 x 40, sendo matriz X = matriz X
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ANEXO 3A Matriz envolvida no SEN do modelo com os parimetros p, o, B,
3, v, oy
X'X=

(368888499992222222222222222111116 1644444444

880000222222220000000000000000 4
808000222200002222000000000000 4
800800222200000000222200000000 4
800080222200000000000022220000 4
400004111100000000000000001111 0
922221900020002000200020001000 4
922221090002000200020002000100 4
922221009000200020002000200010 4
922221000900020002000200020001 4
220000200020000000000000000000 1
220000020002000000000000000000 1
220000002000200000000000000000 1
220000000200020000000000000000 1
202000200000002000000000000000 1
202000020000000200000000000000 1
202000002000000020000000000000 1
202000000200000002000000000000 1
200200200000000000200000000000 1
200200020000000000020000000000 1
200200002000000000002000000000 1
200200000200000000000200000000 1
200020200000000000000020000000 1
200020020000000000000002000000 1
200020002000000000000000200000 1
200020000200000000000000020000 1
100001100000000000000000001000 0
100001010000000000000000000100 0
100001001000000000000000000010 0
100001000100000000000000000001 0
164444044441111111111111111000016

444000000
400440000
400004400
400000044
000000000
411111111
411111111
411111111
411111111
111000000
111000000
111000000
111000000
100110000
100110000
100110000
100110000
100001100
100001100
100001100
100001100
100000011
100000011
100000011
100000011
000000000
000000000
000000000
000000000
040404040

1644440444411111111111111110000 01604040404

440000111111110000000000000000 4
440000111111110000000000000000 0
404000111100001111000000000000 4

“...continua...”

040000000
404000000
000400000




“ANEXO 3A, Cont.”

4040001111000011110000000000000 400040000
400400111100000000111100000000 4 000004000
400400111100000000111100000000 0 400000400
4000401111000000000000111100004 000000040
4000401111000000000000111100000 400000004

de dimensdes 40 x 40.
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ANEXO 4A Vetor solugio do SEN envolvendo os parimetros Ky ay By Sy Y,

oy

10,3130
0,7747
1,4747
2,0319
2,4247
3.6070
2.8428
2,9762
1,4595
3,0345
1,2791
04542
-0,0876
0,0374
-0,0709
0,9958
-0,6876

1,2374
0,7434
-0,0900
0,7767
0.6017
0.7541
1,7208
0.4374
-0,4876
0,1372
0.8038
1,0205
1.6455
3.1705
3,5355
0.7699
0.0049

eO

“...continua...”
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“ANEXO 4A, Cont.”

de dimensdes 40 x 1.
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1,1949
0,2799
0,4984
1,5334
0,7074
1,7174




ANEXO 1B Vetor dos coeficientes do parametro p

X1=

r
l)—l)—l)—lHﬁ.——l)—l.—l~H.—l)—l.—lH.—l)—l.—i,—l)—lH)—l’—l.—lp—lﬂ.—lﬁ—l.—l'—lHﬁH)—l)—le

de dimensées 36 x 1.
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ANEXO 2B Matriz dos coeficientes dos parimetros e o

de dimensdes 36 x 6.



ANEXO 3B Matriz dos coeficientes dos parametros 1, o e B

—

de dimensdes 36 x 10.
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ANEXO 4B Matriz dos coeficientes dos parimetros y, o, P e &

0010000000000000000000]
0010000000000000000000O0
0001000000000000000000
0001000000000000000000
0000001000100000000000000000
6000001000100000000000000000
0000000100010000000000000000O0
0000000100010000000000000000
1000100000001000000000000000
1000100000001000000000000000
10000000100000000000000
10000000100000000000000
01000000010000000000000
01000000010000000000000
00100000001000000000000
00100000001000000000000
00100000000000100000000000
00100000000000100000000000
00010000000000010000000000
00010000000000010000000000
00001000000000001000000000
00001000000000001000000000
00100000100000000000100000000
00100000100000000000100000000
00010100000000000000010000000
00010100000000000000010000000
00010010000000000000001000000
00010010000000000000001000000
00010001000000000000000100000

1

1

1

C OO OO OO OO OO OO C i bt et bt ot et it e
(=N <l el el

O C O O O O i pmi ot pod p i

0
0
0
0
0
0
1
1
1
1
1
1

00010001000000000000000100000
00010000100000000000000010000
00010000100000000000000010000
00001100000000000000000001000
00001010000000000000000000100
00001001000000000000000000010
00001000100000000000000000001

r 1
Pt e ekt et et et e et et el b et et et femd ped ek e ek bt et s bmad bt bt it et et bl et et el pemd ad et et

de dimensdes 36 x 30.
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ANEXO 5B Matriz dos coeficientes dos parimetros p, o, B, 5, ¥

X5=

000010001000000000000000000010
000010001000000000000000000001
000001000100000000000000000010
000001000100000000000000000001
000000100010000000000000000010
000000100010000000000000000001
000000010001000000000000000010
000000010001000000000000000001
100010000000100000000000000010
100010000000100000000000000001
100001000000010000000000000010
100001000000010000000000000001
100000100000001000000000000010
100000100000001000000000000001
100000010000000100000000000010
100000010000000100000000000001
010010000000000010000000000010
010010000000000010000000000001
010001000000000001000000000010
010001000000000001000000000001
010000100000000000100000000010
010000100000000000100000000001
10010000010000000000010000000010
10010000010000000000010000000001
10001010000000000000001000000010
10001010000000000000001000000001
10001001000000000000000100000010
10001001000000000000000100000001
10001000100000000000000010000010
10001000100000000000000010000001
10001000010000000000000001000010
10001000010000000000000001000001
10000110000000000000000000100000
10000101000000000000000000010000
10000100100000000000000000001000

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

1
1
1
1
1
1
1
1
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

_10000100010000000000000000000IOﬂ

de dimensdes 36 x 32.
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tros W, oLs

Ame

ANEXO 6B Matriz dos coeficientes dos par

COO0OO0C OO OO OO0 O0OODCOOOOODOOOODOOOOCOO O mirmt it

11111111l11]1111111]1111111111111111

"
]

de dimensdes 36 x 2.
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i s o s ciesiiiiiegy

ANEXO 1C Matriz dos coeficientes dos parametros p, B,y

de dimensdes 36 x 7.
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ANEXO 2C Matriz dos coeficientes dos parimetros p, o, B, v

OO OO0 0O~ 0~ 0~ mMO~m O ~NO OO O~ ~O—~O000O

O MO O ~MO 1O~ 0O0 O mMmO~MO~MO~OmOmMO~mO~O—~OO0OOO

COO0 0 OO MmO 00000~~~ —mOOO —

COO0 0O~ O0O 00000000000 —~mOOO0O0O0O~mrmOOO0O—D

CO 1T 0O 00O 0O ~m~mO0 00000~ mOO0O0O0O0O~mOOO0O0OO~OO

T OO0 0000000000 ~m OO0~ mMOOOO0OO—~00O0

COO0O T OCOO0OO0CO0OOODO0OO0OOOCOOOO0OO0O0ODO0OOCOOOOOOO O — it

CO OO0 OO0 OO0 0O mmmee~OOO0 O

C OO C OO0 OO0 0000 0O N mMmNmrreree e~

COO0O OO0 OO mredrtrm =t~ OO0 0O0CO0O0O00O0OO0O0O0OOOODOO0O O

Pt ettt 0O 0000000000000 O0OOODODO0OOOOOODOOOO

111111111111111]11111111]11111111111

I
e

de dimensdes 36 x 12.
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ANEXO 3C Matriz dos coeficientes dos parametros p, o, y, o0y

—
000000000000000000000000010101010000

000000000000000000000000101010100000
000000000000000001010101000000000000
000000000000000010101010000000000000
000000000101010100000000000000000000
000000001010101000000000000000000000
010101010000000000000000000000000000
FO O MO MO0 00000 0000000000000
0.101..01...010_I.O1010101010101010101010000
101010101010101010101010101010100000
000000000000000000000000000000001111
000000000000000000000000111111110000
000000000000000011111111000000000000
00000000.I..I..l._l.111100000000000000000000
At St T 0O 000 C0C O 0000000000000 OO0O0OO0OO

111111111111111111111111111111111111

—

I
3

de dimensdes 36 x 16.
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ANEXO 4C Matriz dos coeficientes dos parimetros p, ., B, v, o0y

CO 0000000000000 ~NOmOmOmOOOO
000000000000000000000000101010100000
CO 0000000000000 —~0OmrOFNO~MOO000000O00O0OO
000000000000000010101010000000000000
000000000101010100000000000000000000
000000001010101000000000000000000000
0101..01010000000000000000000000000000
110..1010100000000000000000000000000000
O~ OO mMO~ O mMOmMOmOmMO~OmMOmOmO~MO~O~OmOOO O
.I.O1010101010101010101010101010100000
000000110000001100000011000000110001
00OO.I..I.OO00001100000011000000.I.1000010
001100000011000000110000001100000100
110000001100000011000000110000001000
COO0 00O OO0 OOOO0OOCOOOOO0OOOODODOOOOO O mi ;i — —
000000000000000000000000111111]10000
000000000000000011111111000000000000
000000001111111100000000000000000000

111111111111111111111111111111111111

!
e

de dimensdes 36 x 20.
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tros pu, o, B, 5, v, oy,

tricas ponderadas

ame

ANEXO SC Matriz dos coeficientes dos par

Ges paramé

considerando restri¢

000000000000000011..11%1l..l.l...l..l.l.;.l..l...l.l...l.oooo

00000000.I._I...I..l...l.414000000001.111_1.141]..10000

.I..l_...l.41411..000000000000000041.I...I.l.,..l.l...l.oooo

(] 1 ' ' [ 1 |

000011.4.1..000011J..I..OOOO.I.IJ..I..OOOOI.I..I..J..OO.I.I
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de dimensdes 36 x 24.

ANEXO 6C Matriz envolvida no SEN do modelo com os parametros y, o, B,

3,7, &y, considerando restri¢des paramétricas ponderadas

I
E
=

00000000000000000000088%1..
OO C0CO0000000000000000®Y®
OO0 0000000000000 00000 Y ®®
Sooocooo00000000000OONOOO
COOCOCO0O0OOYIINITHITHOONOO OO
00000000.4844844846&60000
COCOCO0C0O0O0NTITNIITRNTITNOOVOO OO
COOCOCOCCOOIITNITOOVOONTTNOO OO
C O OC00O0O0OTNITHNIONDOTRLTOO OO
COCO0O00CCOONITRIITNOVORITFTOO OO
COPO00COTTRNVOVOATTHNITITNOO OO
COOCO0O00OOTHRITONOLTPLTTOTOO OO
COO0O000C0O0NIITNOOVORLTTNTTOOOO
CO0O0O00OCOVVLATTRNILTNITLTROO OO
COO0O0OCCOCOVNUVYIPLITHITHITOO OO
COO0O00OCOCONVVRITTVITOITOO OO
C 0000000000000 00000OOO
C 00000 ®RAOOOCOCO00000000O0O
0000000000000 0O000COO
OOV YU T OO OO0

—t et o~ N

COVOVFTOVOOODODODODOOOODOOODODOOOOOOO
— - N e—

CVOTOVWVWOOOODOOOOOOOOCOODOOOOO
— N

OT OV OV VOO OOODOODODOODODOODOOOOO
O =t ot

%00000000000000000000000

de dimensdes 24 x 24.
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ANEXO 7C Vetor solucio do SEN envolvendo os parimetros p, a, B, 3, 7,

ay, considerando restri¢ées paramétricas ponderadas

18,9806
-1,3806
-0,1556
0,8194
1,5069
0,4083
0,4972
-1,3806
0,9417
-0,7472
-0,0194
-0,5833
0,5278
-0,7944
0,0917
-0,6972
0,5306
0,0042
1,0153
0,0931
-0,2281
0,4281
0,5031
-0,4719

(--B
Il

de dimensdes 24 x 1.
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ANEXO 1D Matriz dos coeficientes dos parimetros i,&,B,5,7,07,

tricas do tipo - X

des paramé

considerando restri¢

e R R L e e e e i e Y -X =)

00000000.l.l...l.l...l.41400000000]..11..11”.1]..10000

.I...ﬂ.l..l...l..n.11...0000000000000000]..1]..11...11..10000

] ] t ] '

000011..1_.]..000011440000114]..000011.4.1..0014
00.I..I.OO.I...I..OOI.I.OO.I...I._OO.I..IOO..H.I..OO_.1100]..1....01..01_..

1]0000.4.]_.1100001...1..110000.|.;.|_..|.10000.I..l...|.00.|..

00000000000000001111111100000000]..1..._.u..|..

e o e e e e e e et el el et pe e el peed peet e Pt e e gl et et ped gl peed et et ped gt et et peed ]
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de dimensdes 36 x 24, sendo matriz Z;;= matriz Z

ANEXO 2D Matriz envolvida no SEN do modelo com os parimetros

£1,&,B,8,y,ay, considerando restricdes paramétricas do

tipo-X

Z'Z

00000000000000000000088%
0000000000000000000008%8
000000000000000000000“88
00000000000000000000&000
COO0OO0CO M AN™TmNrmre~NrMre=NMNMNOCOOOO
COO0OO0O~ANmmANmrreNmeN—~MNOMNMNOOOO
QOO0 OO AN —~HF NN~ N~ ONMNMNOOOO
COO0OOCO NN~ ANMNMNO~~NOOOO
COOCOCO NN N™~MNONAN~OOOO
COOCOONAF—NFFHFN™~MMMOMNNMNAN—~R—ROOOO
COOCOO AN ANMNMUOUMSEN~m==NOO OO
OCOO0C OO NAMFANFRMNOUMNMECFN~NSNN—OO OO
COOCOCO N~ ANm e OMNMNNMFM—~N~N—~OOOO
COCOO AN MNMOmMmANMm~~MNN~NOOOO
COO0OOC O~ AN MNOUNMEFANmMENMEMEEN—OOOO
COO0OOCOAN~T~OMNMMNANMNmNmMme~eNM~N—OO OO
0000099”1121121121120000
000009m91211211211210000
00000”992112112112110000
4444u0000000000000000000
444”40000000000000000000
44”440000000000000000000
4u4440000000000000000000
%44440000000000000000000

de dimensdes 24 x 24.
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ANEXO 3D Vetor solu¢io do SEN envolvendo os parametros
1,6,B,8,7,0y, considerando restricbes paramétricas do
tipo - X

18,8225

-1,2225
0,0025
0,9775
1,6650
0,3175
0,4775
-1,3425
1,0325
-0,7275
-0,0575

-0,4925
0,5475
-0,8325
0,1825
-0,6775
0,4925
0,0950
1,0350
0,0550
-0,2281
0,4281
0,5031
-0,4719

D>
]

de dimensdes 24 x 1.
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ANEXO 4D Vetor dos coeficientes do parimetro 1

Z, =

1
y—lp—o.—t.—a)—ly—-.—l_y—a;—a.—-)—-p—l.—lg—c.—ag—lp—..—lﬁp—n.—.)—n.—u;—n)—n.—.)—a.—l)—l

r
bt ek et ek e et

de dimensdes 36 x 1.
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ANEXO 5D Matriz dos coeficientes dos parametros ji,d, 5, 1,y

000000001.4..1.!..1.%1]..00000

EnEEENERErEN R N
COOCOOCO0O OO0 OCODOOOOOODOOO
COO0CO0OO0OO0OO0COODO0OQCOOOOODOCOCOOO
COO0OO0OO0OCOCOO0OOODOO0OOOOOOO
C OO0 OO OO OO0 O0OOOODOODOODOO —~
CO 0O OO0 O0OO0OOCOOO0OOCOOOCOm~mmO
000000000000000011.000
COO0CO0OOO0OO0OODO0OO0OOOOODODODOOODOOO
C OO0 QOO O0OO0OOOOOO O r rmi et i
OO CO OO OO rmmrermrem e~ et~ OO0
et et et emt et O 0000000 OCOOOO

O e e e e e e et el et e ped e et peed ped gt e gl

[—

=1
[} 1]

OOO.I.......I....I.]_‘.I.J.I.OOOO

0001....1]_.14..11..10000

O.I...I..OOOOOOOOO.I..O]

0000000000000]..]

000000000000]..01
00000000000]_.0011
000000000000041
0000000000001...01
000000000004001

0001111111111.;11
) ] ]

111000000001.;]_..4..4.

Lamn B B B e e I B B B I I I I I ]

|
@
N

de dimensdes 36 x 21.
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ANEXO 6D Matriz dos coeficientes dos parametros 1,8,5, 7,0y

000000000000000011_.11..1414]..11..1]..11..10000J

0000000011..11".111...1.4.000000001...14.11...11...10000

11...1.I..11.I...I..|..00000000000000001....11....1J..l.l..loooo

] 1

000011.I.._I..OOOO.I..I..I...I..OOOO_I.].l...l..nvooo.l.l_l.._l..oo.l..n...

0011001...4.001100.I...I..OO.I..I.OO.I...I..OOI.I.OO.I..J.OIO.I..

1..100001....!..11000044.11000041....11000044.1001.1

111111111111111111111111111111111111

—

I
b4
N

de dimensdes 36 x 20.
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ANEXO 7D Matriz dos coeficientes dos parimetros B,q, B, 8, ay

O OO0 00000000 0RO M At A OO0 O

000000OO.I..I...I.I....I..I...I.I..OOOOOOOO.I...I.J.IJ1410000

.I.J...I..I..l.l...lI_..OOOOOOO000000000411_.1]..11....10000

0000111100000000000000000000000000]..1

[
00......I.OO]...I..OO00000000000000000000000]..0.1
110000.4.1..0000000000000000000000001...00.1

110000].;]...110000.4.]...110000]..1.1110000.I...I..lOO.I..

1111111111111]1111111111111lllllllll
[E—

I
N

de dimensodes 36 x 23.
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ANEXO 8D Matriz dos coeficientes dos parimetros Ji,d., B, Y.’y

0
0
0
0
0
0
0
0
1
1
1
1
1
1
1
1
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0 0
-1
-1
-1
-1

de dimensdes 36 x 12.
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ANEXO 9D Matriz dos coeficientes dos parametros ji,c,8,8,7

1
[} ] [} )

00001141..0000.111....I..OOOO.I.I..J.I_.OOOO.I..I..I...I..OO].I_.

0011100]..1...0011001.;]..001..100]..1...001]00]_..!_.010]..

110000]..1...110000]..]..11000O.I...I...I..I.OOOO.I...I..IOOJ.

1111111111111111111111111111111]11]1

|
s
N

de dimensdes 36 x 21.
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experimentos em parcelas subdivididas com testemunhas

Programa usado no software SAS para anilise de
na parcela

input lam bl lin comp;

data lamina:;
cards;

111 19.0
112 18.9
12117.1
12217.6
13117.5
132 14.9
14117.6
142 18.2
21118.2
212 18.1
2 3117.5
2 32 15.8
241 20.2
242 20.1
311 19.8

ANEXO 1E
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“ANEXO 1E, Cont.”

proc GLM;

class lam bl lin;

model comp=lam bl lin lam*bl lam*lin/e el e2 e3 SS1 Ss2
SS3;

test H=bl lam e=bl*lam/etype=3 htype=3;

test H=bl lam e=bl*lam/etype=2 htype=2;

test H=bl lam e=bl*lam/etype=1 htype=1;

contrast 'l, 2, 3, 4 vs 5' lam 1 1 1 1 -4;/*nio estimavel*/

contrast 'l vs 2' lam 1 -1; /*ndo estimavel*/
contrast '2 vs 3' lam 0 1 -1; /*ndoc estimavel*/
contrast '3 vs 4 ' lam 0 0 1 -1; /*ndo estimavel*/

run;quit;
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