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RESUMO

Este estudo objetivou desenvolver uma metodologia para andlise de variancia de experimen-
tos em parcelas subdivididas com tratamentos secundérios dispostos segundo uma estrutura de
blocos incompletos balanceados, bem como propor um modelo linear e desenvolver os pro-
cedimentos para realizacdo da andlise de variincia, apresentar as expressdes para compara-
coes de média e ilustrar a aplicacdo da metodologia por meio de um exemplo de avaliagcdo
de cultivares de milho. No desenvolvimento da metodologia, supds-se um ensaio com parce-
las subdivididas no qual u tratamentos secunddrios estivessem presentes em s dos b blocos
incompletos balanceados(s<b) em que cada bloco apresentasse k parcelas e cada par de trata-
mentos secunddrios ocorressem em A blocos. Utilizando o método dos minimos quadrados,
foram determinados, o sistema de equagdes normais, as solugdes para os efeitos de tratamen-
tos principais,os efeitos ajustados para tratamento secunddrio e interacdo e os critérios para
comparacdes multiplas pelo teste de Tukey baseados nas variancias das funcdes lineares es-
timdveis. Verificou-se que duas situagdes ficaram caracterizadas: os efeitos dos tratamentos
primdrios sdo determinados de forma andloga aquelas encontradas na literatura para ensaios em
blocos casualizados completos, e os efeitos referentes aos tratamentos secundérios e a interagao
foram semelhantes aquelas encontradas para os experimentos com blocos incompletos.Como
ilustragdao da metodologia esta foi aplicada a um conjunto de dados, os quais foram analisados
por trés modelos e usando os programas estatisticos R e SAS.

Palavras-chave: Andlise de Variancia. Planejamento de Experimento. Delineamento Experimental.
Sistema de Equacdo Normal. Andlise Intrabloco.



ABSTRACT

This study aimed to develop a methodology for analysis of variance of experiments in subdi-
vided plots with secondary treatments arranged according to a structure of incomplete balanced
blocks, as well as to propose a linear model and to develop the procedures to perform the
analysis of variance, present the expressions for comparisons of and illustrate the application
of the methodology by means of an example of cultivar of corn. In the development of the
methodology, it was assumed an experiment with split plots in which u secondary treatments
were present in s the incomplete balanced b blocks (s < b) where each block had k plots and
each pair of secondary treatments occurred in A blocks. Using the least squares method, the
system of normal equations, solutions to the effects of major treatments, the effects adjusted
for secondary treatment and interaction and the criteria for multiple comparisons by the Tukey
test based on the variances of the linear functions estimated. Checked that two situations were
characterized: the effects of the primary treatments are determined by similar to those found in
the literature for complete randomized blocks, and effects related to secondary treatments and
interaction were similar to those found for incomplete block experiments. As an illustration of
the methodology was applied to a set of data, which were analyzed by three models and using
the statistical programs R and SAS.

Keywords: Analysis of Variance. Experimental planning. Experimental Desing. Sistem of
Normal Equation. Intrablock analysis
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1 INTRODUCAO

Em experimentos agricolas as anélises dos dados tém por finalidade apresentar a maior
quantidade de informacdes possiveis no que diz respeito a maneira como as unidades experi-
mentais respondem aos tratamentos aplicados. Para obter essas informag¢des ¢ comum submeter
os dados a uma andlise de variancia. Esta andlise testa se a hipotese dos tratamentos de duas ou
mais populagdes sdo iguais e, também, de um ou mais fatores, comparando varidveis respostas
em diferentes niveis dos fatores.

Devido aos diferentes tipos de experimentos que podem ser realizados, existem também
varios tipos de andlises de variancia as quais irdo depender do planejamento e do delineamento
experimental utilizados. Assim sendo, € de essencial importincia para a pesquisa, a escolha
adequada desse delineamento.

O delineamento experimental consiste em uma estrutura de planejamento realizado de
tal modo que as variacOes perturbadoras presentes na drea experimental, sejam minimizados o
maximo possivel de modo a possibilitar que os tratamentos reflitam seus efeitos sem a influéncia
de fatores aleatorios sistemédticos prejudiciais.

No caso especifico dos experimentos conduzidos no esquema de parcelas divididas,
espera-se que as variagdes entre as subparcelas sejam menores do que as variacdes entre as
parcelas. Desta forma, o fator que deverd casualizar nas subparcelas serd aquele que requer
menor quantidade de material experimental, ou entdo o de maior importancia, aquele que ne-
cessite de menores diferencas a ser detectadas ou ainda, para o fator para que se deseja maior
precisao.

As grandes vantagens dos experimentos em parcelas subdivididas sdo a possibilidade do
estudo das interacOes e sua grande versatilidade, uma vez que podem ser utilizados em varios
delineamentos experimentais. Em determinadas situac¢des, apresentar maiores facilidades op-
eracionais e nessas condi¢des podem ficar mais econdmicos para serem executados do que ex-
perimentos completamente aleatorizados em esquema fatorial e geralmente, sao mais eficientes
estatisticamente.

Um caso bem particular dos experimentos em parcelas subdivididas ¢ quando os trata-
mentos estdo dispostos na estrutura de delineamento em blocos incompletos. No caso dos
tratamentos secunddarios sejam dispostos em blocos incompletos, ndo se encontrou na literatura
informagdes sobre os tipos € como seriam realizadas as andlises da variancia, bem como, a

aplicacdo dos testes estatisticos.
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Diante do exposto, t€ém-se o objetivo propor uma metodologia para anélise de experi-
mentos em parcelas subdivididas no caso em que os tratamentos secunddrios estao dispostos

segundo uma estrutura de blocos incompletos balanceados.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo trata-se da revisdo bibliogréfica, contemplando as principais abordagens
referentes aos experimentos em parcelas subdivididas, natureza do erro experimental, estima-
bilidade, experimentos em blocos incompletos e balanceados (BIB), condi¢des de existéncias,
matriz de varidncias e covariancias, variancia da fun¢ao linear estimavel, andlise de variancia
para BIB e uma andlise intrabloco, as quais servirdo de subsidios para a discussao dos capitulos

subsequentes, bem como da metodologia empregada no experimento.

2.1 Experimentos em parcelas subdivididas

Segundo Jones e Nachtsheim (2009) os experimentos em parcelas subdivididas, que
também sdo conhecidos como “split-plot”; foram proposto por Fisher. Mbegbu e Francis
(2012) destacam que, a importancia desse tipo de experimento na experimentacao industrial,
para maiores discussdo ver Yates (1936).

De acordo com Smucker, Castillo e Rosenberger (2012) os experimentos em parcelas
subdivididas passaram por uma espécie de renascimento na literatura experimental ao longo dos
ultimos vinte anos, devido ao avango computacional.

Ledolter (2010) ressalta que Fisher (1925) introduziu esquemas de parcelas subdivididas
ao trabalho de irrigagdo e fertilizacdo em rendimentos agricolas. Ele atribuiu os métodos de ir-
rigacdo, estudou os lotes de terra, enquanto atribuiu os diferentes fertilizantes para os substratos
do campo que receberam o mesmo tratamento de irrigacao.

No experimento em parcelas subdivididas, as parcelas recebem os niveis de um ou mais
fatores principais e sdo divididas em subparcelas que recebem niveis de um ou mais fatores
secunddrio. A casualizacdo € feita em dois estdgios: primeiro casualiza os niveis do fator A nas
parcelas e em seguida, os niveis do fator B nas subparcelas de cada parcela. Desta forma, cada
parcela pode ser considerada como um bloco na medida em que somente o fator B € considerado
e como um bloco incompleto na medida em que todos os tratamentos sdo considerados. Assim,
diferencas entre blocos incompletos sdo confundidas com as diferencas entre os niveis do fator
A. Por essa razao, pode-se dizer que os efeitos principais ficam confundidos nesse delineamento
e devido 1sso, menor precisdo € associada aos efeitos do fator primario A (RIBOLDI, 1995 b;
BANZATTO; KRONKA, 2006).

De acordo com Milliken e Johnson (2009) e Oehlert (2010), o experimento em parcelas

divididas, envolve uma estrutura de tratamentos com dois ou mais fatores e uma estrutura de



15

delineamento em blocos incompletos apresentando, pelo menos, dois tamanhos diferentes de
unidades experimentais; as unidades experimentais maiores, chamadas de parcelas primarias
ou parcelas e as unidades menores, chamadas de subparcelas. Nas parcelas sdo casualizados o
niveil do tratamento primdrio e nas subparcelas o nivel do tratamento secundério. Conforme
mostra na Figura 2.1, € ilustrado o esbo¢o de uma parcela, a qual € subdividida em quatro

subparcelas ou unidades experimentais.

Figura 2.1 — Esboco de uma parcela subdividida em quatro subparcelas.

Parcela (FatorA)

N

Subparcelas {Fator B)

Nos ensaios em parcelas subdivididas os tratamentos sdo constituidos pela combinacao
dos niveis do fator primério com os niveis do fator secundario.

Esse tipo de experimento € muito utilizado nas pesquisas agricolas, industriais e biol6-
gicas. De acordo com Cochran e Cox (1992), Pimentel-Gomes (2009) este procedimento se

torna util nas seguintes situagdes:

e Os tratamentos associados com os niveis de um dos fatores exigem grandes por¢des do
material experimental. Isto € comum na experimenta¢do conduzida em campo, industrias
etc. Por exemplo, um experimento de campo, os fatores podem ser métodos de preparo
de solo ou aplicacdo de fertilizantes, ambos normalmente requerem grandes parcelas. O

outro fator pode ser cultivares, que podem ser comparadas usando parcelas pequenas;

e Quando um fator adicional € introduzido no experimento para aumentar sua precisio.
Neste caso, suponha que o objetivo principal de um experimento € comparar o efeito de
varios fungicidas no controle de certa doenga, para aumentar o objetivo, podem-se incluir
diversas variedades que se sabe, diferem em sua resisténcia a doenca. Aqui as variedades

estariam nas parcelas e os fungicidas nas subparcelas;
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e Quando se sabe que maiores diferencas podem ser esperadas entre os niveis de certos
fatores do que entre os niveis de outro fator é aconselhdvel colocar o fator com maior

variabilidade nas parcelas e o menos varidvel nas subparcelas;

e E recomendavel quando se existe a necessidade de uma maior precisdo de um fator em

relacdo ao outro;
e Nas situagdes préticas no qual € dificil a instalacdo do experimento no esquema fatorial.

Pimentel-Gomes (2009) sugeriu o uso de experimentos em parcelas subdivididas em
alguns dos casos em que se estudam dois tipos diferentes de tratamentos. Dentre suas multiplas
aplicagdes, destacam como exemplo, as variedades e espacamento. Nesse caso, cada parcela
contendo certo espacamento, é dividida em subparcelas, cada uma com uma das variedades.

Dentre suas multiplas aplicacdes, Jones e Nachtsheim (2009) destacam que, em experi-
mentos industriais, os fatores sdo frequentemente diferenciados com respeito a facilidade com
que eles podem ser alterados de um nivel para outro do mesmo fator ou entre fatores. Isto
pode ser devido ao fato de que um determinado tratamento € caro ou demorado para mudar de
parcela para subparcela (ou vice-versa), ou pode ser devido ao fato de que o experimento € para
ser executado em grandes lotes e estes podem ser subdivididos nos niveis de outro fator o qual
¢ caracterizado por lotes menores, obtendo informagdes adicionais.

Box, Hunter e Hunter (2005) descrevem um experimento realizado no esquema em
parcelas subdivididas que foi planejado para estudar a resisténcia a corrosdo de barras de aco
tratadas com quatro revestimentos em cada forno (C1, C2, C3 e C4) e em trés temperaturas
(360°C, 370°C e 380°C). A temperatura do forno € o fator dificil de mudar porque o forno
leva tempo para atingir uma nova temperatura de equilibrio.

De acordo com Campos (1984) existem dois tipos de experimentos referentes o esquema

de parcelas subdivididas:

a) no espaco, quando em cada parcela existe uma divisdo em diversas partes, cada uma delas

constituindo as subparcelas, que serdo casualizadas dentro de cada parcela;

Neste caso, o esquema em parcelas subdivididas € mais apropriado que o esquema fa-
toriais em que os fatores envolvidos, geralmente em nimero de dois apresentam caracteristicas
diferentes. Os fatores podem, por exemplo, exigir tamanhos distintos de parcelas. Como é o

caso de: tipos de preparo de solo (fator A), que exigem parcelas grandes; e variedades (fator
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B), que podem ser testadas em parcelas menores. Assim, aplicam-se os diferentes métodos
de preparo do solo as parcelas de tamanho apropriado, dividindo cada uma delas em tantas

subparcelas quantos forem as cultivares.

b) no tempo, quando as subparcelas sao constituidas pelas amostras tomadas periodicamente

em cada parcela, sendo cada amostra uma parcela.

Em certos experimentos, as parcelas sdo submetidas as medi¢cdes em épocas, anos ou
intervalos de tempo diferentes. Assim, ao considerar a tratamentos relativos a um fator A e
r repeticdes, obtém-se, a X r dados para cada época em que foram tomadas as observagdes.
Pode-se considerar essa situagdo como divisdes das parcelas experimentais, no tempo, em que
o tempo ou época passa a representar o fator B.

De acordo com Littell et al. (1996) e Xavier (2000), existem semelhancgas entre os exper-
imentos com medidas repetidas e experimentos em parcelas subdivididas, nos quais os fatores
tratamento e tempo correspondem, respectivamente, a parcela e a subparcela. A diferenca entre
eles € que, nos experimentos em parcelas subdivididas, os niveis da subparcela sdo aleatoria-
mente atribuidos as unidades de subparcela dentro das unidades de parcelas. Ainda de acordo
com os autores, as respostas de diferentes subparcelas, na mesma parcela, sdo igualmente cor-
relacionadas. Em experimentos com medidas repetidas, as respostas de tempos mais proximos
sdo, em geral, mais fortemente correlacionadas que as de tempos mais distantes.

Os experimentos com medidas repetidas, quando analisados sob o aspecto de parcela
subdividida, violam duas pressuposicoes basicas requeridas pela andlise de variancia, sendo a
falta de casualizacdo entre os tratamentos e as épocas de avaliacao (tempo) e a dependéncia de
erros, pelo fato de as medidas serem tomadas sobre as mesmas unidades experimentais ao longo
do tempo, ocasionando a correlag@o entre os dados (ROSARIO et al., 2005).

Por sua vez, Freitas et al. (2008) destacam que, devido a facilidade na anélise e a in-
terpretacio dos resultados, experimentos em parcelas subdivididas no tempo, t€ém sido muito
utilizados na andlise de dados com medidas repetidas. Os autores ainda ressaltam que, para que
os resultados referentes a subparcela tempo e a interagdo (tempo X tratamento) sejam validos,
€ necessdrio que as pressuposi¢des da andlise usual sejam atendidas, ou seja, que os erros da
subparcela apresentem distribui¢cao normal, sejam independentes e identicamente distribuidos e

com variancias constantes.
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2.1.1 Natureza do erro experimental

Devido a variacdo nao controlada pelo pesquisador, o erro experimental é constituido
e ocorre de maneira aleatéria entre as unidades experimentais que receberam o mesmo trata-
mento. Assim, a variancia entre as unidades experimentais € uma estimativa do erro exper-
imental (STORCK et al., 2016; RAMALHO, 2000), cuja interferéncia direta na andlise dos
dados ocorre nos testes de hipdtese e nos procedimentos para comparagdes multiplas de mé-
dias. Nesse tipo de situacdo, quanto maior for o erro, menor serd a probabilidade de se obterem
diferencas significativas entre as médias dos tratamentos. A qualidade de um experimento é
avaliada pela magnitude do erro experimental e pelo atendimento as pressuposicdes do modelo
matematico, tais como a aleatoriedade dos erros estimados, a homogeneidade da variancia dos
erros estimados, a aditividade do modelo matematico, e a normalidade da distribuicao dos erros
estimados (STORCK et al., 2016). O uso dos principios basicos da experimentacdo (repeticao,
casualizacdo e controle local) no planejamento, conducdo e andlise de experimentos é fun-
damental para se manter o erro experimental em niveis aceitdveis (STEEL; TORRIE, 1997;
BANZATTO; KRONKA, 2006; STORCK et al., 2016).

Para reduzir o efeito do erro experimental e obter melhor precisdo (ou melhor erro)
para detectar as diferencas entre os tratamentos, tem-se o uso de unidades experimentais ho-
mogéneas, a realizacdo, o mais uniforme possivel, dos tratos culturais caracteristicos da cul-
tura, no decorrer do experimento (LOPES; STORCK, 1995; LUCIO, 1997) e a utilizacdo de um
maior nimero de repeticdes, juntamente com parcelas menores (PIMENTEL-GOMES, 2009;
CONAGIN; IGUE; NAGALI, 1995; STORCK et al., 2016).

Os ensaios em parcelas subdivididas apresentam uma menor precisiao na estimagao dos
efeitos do fator primdrio, embora, geralmente aumenta a precisdo para comparar os efeitos do
fator secunddrio e os efeitos da interacdo. Isso se deve ao fato de que hd dois tamanhos de
parcelas e dois erros experimentais, um para cada tamanho de parcela, em geral, o erro das
subparcelas € menor que o das parcelas. Portanto, ¢ muito importante a atribui¢ao correta e
conveniente dos fatores como primério e secundario (ESCOBAR; TRAPERO; DOMINGUEZ,
2010).

Virios autores discutiram sobre a andlise de varincia de experimento em parcelas divi-
didas, dentre eles, Federer (1955), Harter (1961), Campos (1984) e Nogueira (1991), os quais

apresentaram exemplos praticos do uso desses experimentos nos delineamentos: inteiramente
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ao acaso e em blocos casualizados, considerando independéncia entre os erros em nivel de
subparcelas e de parcelas.

Segundo Cochran e Cox (1992), na andlise estatistica dos experimentos em parcelas
subdivididas, considera-se também o fato de que as observacdes das diferentes subparcelas de
uma mesma parcela podem estar correlacionadas e esta correlagdo € constante.

De acordo com Chakrabartiu (1962), Leal (1979), Diniz (1980), Cochran e Cox (1992),
consideram que em nivel de subparcela, os erros do tipo ¢;;; (para uma subparcela) e e; ;¢ (para
outra subparcela) para quaisquer duas subparcelas de uma mesma parcela, existe uma correlagcdo
constante p, e que os erros entre subparcelas em diferentes parcelas ndo sao correlacionados.

Ainda de acordo com os autores, para esses experimentos tem-se:

E(eijs) =0 e Var(ejjs) = Var(yijs) = o’

po? sei=ij=j s=¢
Cov(eijs,epjiy) = .
0 caso contrario

em que i refere-se ao i-€simo tratamento principal, j é j-ésimo bloco, s é uma subparcela e s’ é
uma outra subparcela qualquer.
Desse modo, explicam que para duas subparcelas de uma mesma parcela, a variancia do

erro de uma parcela total é:
E(eiji +eip)? =0*+0*+2pc?=2(1+p)o?
Por outro lado, mostram que para o tratamento principal, a variancia € do tipo:

[1+(B—1)p]o”

em que 3 é o nimero de tratamento principal.

No que se refere a efici€ncia dos testes para tratamentos primérios e secundarios, Tay-
lor et al. (1950), Hinkelman e Kempthorne (2007), Federer (1955) e Pimentel-Gomes (2009),
corroboram ao afirmarem que a maior precisdo existente € para comparagdo entre tratamen-
tos secunddrios. Sob essa concepgdo, Pimentel-Gomes (2009) salienta que essa diferenca de

eficiéncias pode ser usada como uma vantagem adicional.
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Cochran e Cox (1992) ressaltaram que a maior precisdao obtida no teste de tratamentos
secunddrios pode ser justificada pelo coeficiente de correlagao p que, na pratica, é quase sempre
positivo.

Este fato pode ser melhor interpretado quando se toma o estimador nao tendencioso para

p, descrito em Leal (1979), como:

OMErro(a)
OMErro(a)+ QMErro(b)

p=

em que, QMErro(a) € o quadrado médio do residuo a e QMErro(b) é o quadrado médio do

residuo b.

2.1.2 Estimabilidade

Para a andlise de variincia e o estudo da estimabilidade nos experimentos em esquema
de parcelas subdivididas, um modelo linear (SEARLE; GRUBER, 1971; MISCHAN; PINHO,

1996) pode ser representado por:
Yijk = ,ll+OCi+’}’j+TK-|-€ij+5ik+8,‘jk

em que,
Y; ik € a j-€ésima observag@o no i-€simo nivel do fator & e k-ésimo nivel do fator 7;

W € uma constante, no modelo sob restricao € a média geral;

a; é o efeito devido ao i-ésimo nivel do fator «;

Y; € o efeito devido ao j-€simo bloco;

Tk € o efeito devido ok-ésimo nivel do fator 7;

e;j € o erro devido a j-ésima parcela, também conhecido como erro 1 ou erro a;

Oix. € o efeito da interacdo devido ao i-ésimo nivel do fator @ e k-ésimo nivel do fator T

&;jk € o erro relativo a subparcela.

Pimentel-Gomes (2009) considerou a existéncia quatro casos para comparagdes de mé-
dias de tratamentos que podem ser resumidos na Tabela 2.1. Nesta, indicam as comparagdes
entre contrastes de duas médias entre os niveis de tratamentos primdrios, de tratamentos se-
cunddrios, entre tratamentos secundarios dado um tratamento primdrio e entre um tratamento

primdrio em cada tratamento secunddrio e seus respectivos estimadores.
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Tabela 2.1 — Tipos de comparacdes entre contrastes de duas médias e seus respectivos estimadores nos
experimentos em parcelas subdivididas.

Tipos de Estimador da
comparacao variancias
Entre tratamentos nas parcelas (T) 2E,/KR
Entre tratamentos nas subparcelas (T") 2E, /IR
Entre tratamento T” num mesmo nivel de T 2E,/R

Entre tratamentos T num mesmo nivel de T°  2[E, + (k— 1)Ep]/KR

em que: I = ndmeros de tratamentos primdrios;
K= ntiimero de tratamento secundérios;
R = nimero de repeticoes;
E, = QMETrro (a), erro a nivel das parcelas;
Ej, = QMETrro (b), erro a nivel das subparcelas.
Com relacdo as fungdes estimaveis nos experimentos em esquema de parcelas subdivi-

didas, Chakrabartiu (1962) destacou cinco tipos, as quais podem ser vistas na Tabela 2.2:

Tabela 2.2 — Fungdes lineares estimdveis nos experimentos em esquema de parcelas subdivididas, melhor
estimador ndo tendencioso(BLUE) e respectivas variancias.

Funcao linear Melhor Estimador Varidncia

o — O Yi.. = Yi'.. 203 /B
v~V Vj. =Y. 20222/0‘[3
Tp — Ty Yk =YK 2202/”)‘
2
Ojk —Ojk Yjk— Y.k —Y.j+yj. %(1—%)
2 2
Ok — Ok Yjk—Yyk—Yktyw %(l—é)
em que,
o2 =(1-p)c?;

o =[1+ (B~ )po%

r € o ndmero de blocos;

o € o nimero dos tratamentos primarios;

B é o nimero dos tratamentos secunddrios;
V; € o efeito de bloco;

a; € o efeito de tratamentos primdarios;
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T € o efeito de tratamentos secundarios;
0jk € o efeito da interacdo;
yj.. € amédia do j-ésimo bloco;
vi.. € a média do i-ésimo tratamento primdrio;
v x € amédia do k-ésimo tratamento secundério;
V.« € amédia da interagao.

Federer (1955) propds em algumas situagdes que, se os niveis do fator A sdo comparados
em um delineamento em blocos casualizados, o residuo (a) (QM interagdo repeticao X A) € o
erro apropriado para comparacdo do efeito A, enquanto o residuo (b), que € composto pelas
interacoes de repeticdes x fator B mais repeticdo X A x B € o erro apropriado para testar a
interacdo A X B e para testar o efeito de B.

A eficiéncia dos experimentos em parcelas subdivididas em relacdo ao delineamento
em blocos incompletos casualizados sobre comparagdes do fator B e interacio A x B para o

estimador.

(v=1E;+v(u—1)E,
(Vl/t— 1)Eb

em que:
v é 0 nimero de tratamentos primarios;

u € o numero de tratamentos secundarios;
E,= QMerro(a);
Ep= QMerro(b).

De Campos (1984), Steel e Torrie (1997) e Cochran e Cox (1992), apresentam um estudo
detalhado de experimentos em parcelas subdivididas onde indicam a maneira de obter as somas
de quadrados das diferentes causas de variagdo, incluindo as interagdes de interesse, esperangas
dos quadrados médios, andlise de variancia e os estimadores das variancias dos diferentes con-
trastes, necessarios para realizar miltiplas comparagdes.

Os experimentos em parcelas divididas também podem ser instalados em outros delinea-
mentos, como 0 caso em que os tratamentos principais estdo dispostos na estrutura de delinea-
mento em blocos incompletos balanceados IEMMA, 1987) e blocos incompletos parcialmente

balanceados (MORAIS; NOGUEIRA, 1996).
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2.2 Experimentos em blocos incompletos

O delineamento em blocos incompletos € aplicado na experimentacdo quando se tem
um numero elevado de tratamentos a serem testados, ou seja, quando o nimero de unidades
experimentais ou parcelas em cada bloco € inferior ao nimero de tratamentos.

Conforme Taylor et al. (1950), Pearce et al. (1983) e Cochran e Cox (1992), os de-
lineamentos em blocos incompletos foram introduzidos por Frank Yates, com a finalidade de
eliminar a heterogeneidade intrablocos, com a diminui¢ao do nimero de parcelas por bloco.

De acordo com Riboldi (1995 b), Cochran e Cox (1992) , Montgomery (2009) e Pimentel-
Gomes (2009), esse delineamento esta dividido em: blocos incompletos balanceados (ou equi-
librados) e blocos incompletos parcialmente balanceados. Nesse trabalho serd dado enfoque
apenas ao delineamento em blocos incompletos balanceados (BIB).

Leeuwen e Neto (2014) ressaltam que, mesmo nos dias de hoje em que dados de qual-
quer delineamento podem ser analisados, usando um programa de computacdo adequado, o
delineamento em blocos incompletos ainda é pouco utilizado, o que resulta em menor efi-
ciéncia na comparagdo de tratamentos. Uma das razdes destes delineamentos serem poucos
utilizados é o ndo entendimento da distribuicao dos tratamentos entre os blocos. Os mesmos
elaboraram um programa para ensinar, construir € comparar delineamentos em blocos incom-
pletos, o concurrence table (CT), o qual € uma ferramenta simples que esclarece a estrutura de
blocos incompletos, visualizando para todos os pares de tratamentos quantas vezes os dois trata-
mentos de um par ocorrem juntos num bloco. Enfatizam que o uso do CT ¢€ ttil para conhecer
as caracteristicas do delineamento em blocos incompletos balanceados e em blocos incomple-
tos parcialmente balanceados, para averiguar se um delineamento € conectado e para comparar

delineamentos de blocos incompletos.

2.2.1 Experimentos em blocos incompletos balanceados (BIB)

Zimmermann (2014) destaca que experimentos em blocos incompletos balanceados, ap-
resentam uma andlise de varidncia mais dificil do que aqueles dos blocos completos balancea-
dos, além de uma redu¢do no nimero de graus de liberdade do erro. Porém, esses problemas
sdo compensados por uma redu¢do na estimativa do erro experimental, devido ao maior controle
ambiental que introduzem pela utilizacdo de blocos de tamanhos reduzidos.

De acordo com Elyildirim et al. (2013), o BIB é amplamente utilizado em muitos dos

problemas aplicados, como a andlise sensorial, pesquisa de mercado, comparacdo de produ-
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tos etc. Os autores utilizaram delineamentos de blocos incompletos balanceados para realizar
andlises estatisticas dos dados de andlise sensorial.

Meilgaard, Carr e Civille (1999) salientam que, na andlise sensorial, geralmente, o avali-
ador ndo pode avaliar mais de quatro a seis amostras em uma tnica sessdo. Se o nimero de
amostras (tratamentos) a serem comparadas for maior, por exemplo de 7 a 12, um planejamento
de bloco incompleto balanceado (BIB) pode ser usado. No planejamento de um bloco incom-
pleto a distribui¢do de t tratamentos em vez de apresentar todas as t amostras em um grande
bloco, o pesquisador as apresentam em blocos menores, cada um contém k < ¢ amostras. As
k amostras que formam cada bloco devem ser selecionadas para que todas as amostras sejam
avaliadas um nudmero igual de vezes e assim todos os pares de amostras aparecem juntos nos
blocos b 0 mesmo niimero de vezes.

Por sua vez, Kitzberger et al. (2011) utilizaram o delineamento em blocos incompletos
balanceados com o objetivo de avaliar a influéncia da variabilidade genética sobre as caracteris-
ticas das bebidas de cafés ardbica de diferentes cultivares produzidos nas mesmas condicdes
edafoclimdticas. No experimento, foram avaliados sete tratamentos constituidos pelas culti-
vares tradicionais (Bourbon vermelho, Catuai vermelho, Icatu amarelo) e os desenvolvidos pelo
Instituto Agrondmico do Parana (IAPAR 59, IPR 98, IPR 99 e IPR 103). Os cafés, coletados
em estdgio cereja e secos ao sol, foram beneficiados e, apds eliminacao de defeitos, torrados
(8 a 11 min, 200 a 210°C com luminosidade de 28). Foram utilizados 15 provadores e cada
tratamento teve trés repeticoes.

Silva et al. (2014) utilizaram o delineamento em bloco incompletos como alternativa
para coleta de dados no perfil descritivo otimizado (PDO) e consideraram que este delineamento
permite a coleta de dados no PDO sem perda na qualidade dos resultados. O PDO pode ser
visto como uma nova metodologia descritiva que propde uma avaliacdo amostral otimizada por
avaliadores ndo treinados.

Fernandes et al. (2000) utilizaram delineamento em blocos incompleto com o objetivo de
verificar a influéncia de procedéncias e progénies na taxa de mortalidade das plantas (erva-mate)
aos quatro e doze meses apods o plantio e estimar componentes de média e de variancia genética
para o cardter altura de planta aos doze meses apds o plantio. O autor utilizou germoplasma de
oito municipios num experimento em blocos incompletos balanceados, com nove repeti¢des e

seis plantas por parcela.
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Dentre suas multiplas aplicacoes Bekman (2001), aponta os blocos incompletos bal-
anceados como uma possivel solucdo para o problema de como se distribuir um grande nimero
de questdes em cadernos de prova com poucas questdes adequadas aos alunos. O autor remete
que a forma de se distribuir as questdes em blocos incompletos balanceados € especialmente
util no uso conjunto com andlises a luz da teoria das respostas ao item (TRI) como maneira de
uniformizar a exposi¢do das questdes, visando a obtencao de resultados mais precisos.

Conde e Laros (2007) destacam que o Sistema Nacional de Avaliagdo da Educacdo
Bésica (SAEB) adotou uma metodologia baseada na amostragem matricial de itens, que uti-
liza o esquema de montagem e aplicacdo de testes por blocos incompletos balanceados (BIB).
Sob esse delineamento sdo montados, primeiramente, treze blocos de itens, em seguida sdo
montados vinte e seis cadernos a partir da combinagao, trés a trés desses blocos de itens, por
meio da orientacdo fornecida pela delineamento do BIB. De acordo com o esquema amostral
e o delineamento BIB adotado, consegue-se uma aplicagdo em que os estudantes que respon-
dem a um determinado caderno apresentem, proporcionalmente, caracteristicas semelhantes aos
grupos que responderam aos outros cadernos, visto que a alocacdo dos cadernos aos alunos é
aleatoria.

Com relacdo as andlises da variancia para os BIBs existem dois tipos bem diferentes
de andlises dos experimentos: a andlise intrablocos e a andlise com recuperagdo da informagdo
interblocos.

Na anélise intrablocos os efeitos dos tratamentos sdo ajustados para efeitos de blocos
em que se alocam, sendo sempre independentes e baseiam-se em métodos estatisticos exatos e
que ser usada para qualquer experimento em blocos incompletos. A andlise com recuperagdo
da informacao interblocos, por sua vez, permite aproveitar melhor os dados, mas, usa métodos
estatisticos apenas aproximados e s6 deve ser usada para experimentos com nimero de graus
de liberdade relativamente grande para blocos e para o residuo (PIMENTEL-GOMES, 2009).

De acordo com Yates (1939, 1940) os experimentos em blocos incompletos balanceados,
a recuperacdo da informacdo interbloco pode ser agregada com a andlise intrabloco, com o
intuito de obter estimadores mais eficientes na comparagdo dos tratamentos. Estes resultados
servem também para experimentos em blocos incompletos parcialmente balanceados.

Na anélise intrabloco o efeito dos blocos pode ser visto como fixo ou aleatério, de-

pendendo do que vai ser examinado. Desta forma, ao considerar o modelo de efeitos fixos,
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o método dos minimos quadrados permitird determinar o melhor estimador intrabloco para a
comparagao dos tratamentos.

E sempre importante ressaltar que a utilizacio da anélise de varidncia para realizar testes
e fazer estimacdes, requer que se assumam os usuais pressupostos de normalidade, independén-

cia e homoscedasticidade dos erros experimentais.

2.2.1.1 Condicoes de Existéncia de BIB

Os blocos incompletos sdo considerados balanceados quando cada tratamento € agru-
pado um numero igual de vezes com os demais tratamentos em um mesmo bloco, considerando
todos os blocos do experimento.

Um BIB € caracterizado por cinco pardmetros b, v, r,k € A, ndo independentes, que sdo

nimeros inteiros, que verificam as seguintes restri¢oes:
n=rv=>bk

em que:
n € o namero total de observagdes;
r € o nimero de repeticoes;
v € 0 numero de tratamentos;
b € o numero de blocos;

k € o nimero de tratamentos por bloco ( nimero de parcelas em cada bloco).

Considerando que um delineamento de blocos incompletos possui r repeti¢des de v trata-
mentos em b blocos de k parcelas com k < v, entdo, o nimero de blocos nos quais ocorre cada
par de tratamentos é A =r (k-1)/(v-1), com A < k < b, a qual é conhecida como propriedade
fundamental para os blocos incompletos balanceados.

De acordo com Chakrabartiu (1962), Raghavarao (1988), Dey (1988) e Pimentel-Gomes
(2009), os ensaios em blocos incompletos balanceados sdo classificados em trés tipos, os quais
s@o descritos a seguir:

Os blocos incompletos balanceados do tipo I, sao aqueles nos quais podem ser agrupados
em repeticoes. Como o que acontece no exemplo apresentado na Tabela 2.3, em que, se tem v

= 6 tratamentos em b = 15 blocos de k = 2 parcelas, com r = 5 repeti¢des e A = 1.
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Tabela 2.3 — Representacdo de um delineamento em blocos incompletos balanceados tipo I, com seis
tratamentos em quinze blocos de duas parcelas

Repeticio Bloco Cultivares

1 A B
1 2 C D
3 E F
4 A C
2 5 B E
6 D F
7 A D
3 8 B F
9 C E
10 A E
4 11 B D
12 C F
13 A F
5 14 B C
15 D E

Deste modo, o esquema de andlise de varidncia pode ser modificado, como mostra a

Tabela 2.4:

Tabela 2.4 — Andlise de variancia para delineamento de blocos incompletos balanceados que podem ser
dispostos em grupos com uma repeticdo com seis tratamentos em quinze blocos de duas

parcelas
Causa da variacdo GL
Repeticoes r-1=4
Blocos dentro de repeticoes b—r=10
Tratamentos v-1=35
Erro vr-1)-(r-DH-b-rn-(ry-1=10
Total vr-1=29

Os blocos incompletos balanceados do tipo II, sdo aqueles em que os blocos ndo podem
ser agrupado em repeti¢cdes, mas podem ser dispostos em grupos de repeticdes. A Tabela 2.5
estd apresentando um exemplo com g = 2 grupos, v = 5 tratamentos em b = 10 blocos de k =2

parcelas, com r = 4 repeti¢bes (duas em cada grupo) e A = 1.
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Tabela 2.5 — Representacdo de um delineamento em blocos incompletos balanceados tipo II, com cinco
tratamentos em dez blocos de duas parcelas

Grupo I Blocos Cultivares
1 A B
2 C D
Repeticoes [ e 11 3 B E
4 A C
5 D E
Grupo II Blocos Cultivares
6 A D
7 B C
Repeticdes II e 111 8 C E
9 A E
10 B D

O esquema de andlise de variancia segue apresentado na Tabela 2.6:

Tabela 2.6 — Andlise de variancia para delineamento de blocos incompletos balanceados que podem ser
dispostos em grupos com mais de uma repeti¢do com cinco tratamentos em dez blocos de
duas parcelas

Causa da variagcao GL
Grupos g—1=
Blocos dentro dos grupos b—g=38
Tratamentos v—1=4
Erro (vr—1)—(g—1)—(b—g)—(v—1)=6
Total vr—1=19

Os blocos incompletos balanceados do tipo III, sdo aqueles nos quais os blocos nao po-
dem ser arranjados em repeti¢cdes e nem em grupos de repeti¢cdes. Considerando, por exemplo,
um experimento com v = 6 tratamentos em B = 10 blocos de k = 3 parcelas, com a seguinte

disposicdo apresentada na Tabela 2.7:
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Tabela 2.7 — Representacdo de um delineamento em blocos incompletos balanceados do tipo III, com
seis tratamentos em dez blocos

Blocos Cultivares
1 A B E
2 A B F
3 A C D
4 A C F
5 A D E
6 B C D
7 B C E
8 B D F
9 C E F
10 D E F

Nesse caso, qualquer tratamento aparece duas vezes no mesmo bloco junto com cada
um dos outros tratamentos. Por exemplo, o par (A, B) aparece no bloco 1 (A, B, E) e no bloco
2 (A, B, F). Dessa forma, tem-se A = 2 e cada tratamento aparece em cinco blocos. O esquema

para andlise de variancia para esse caso € apresentada a seguir na Tabela 2.8:

Tabela 2.8 — Esquema para andlise de variincia para delineamento de blocos incompletos balanceados
do tipo III, os blocos ndo podem ser agrupados em repeticao.

Causa da variacao GL
Blocos b—1=9
Tratamentos v—1=5
Erro (vr—1)—(b—1)—(v—1)=15
Total vr—1=29

Conforme Cochran e Cox (1992), dentre outros autores, acrescentaram mais dois tipos
de blocos incompletos balanceados: os blocos incompletos balanceados do tipo IV, para casos
no qual o tratamento € igual ao nimero de blocos e, os blocos incompletos balanceados do tipo
V, para pequenos experimentos.

De acordo com Zimmermann (2014), os experimentos de tipo IV e V sdo emprega-
dos rarissimas vezes, portanto, ndo serdo demonstrados neste trabalho. Sugere-se a leitura da

literatura referenciada ao neles interessados.

2.2.1.2 Matriz de variancias e covariancias

Conforme Pimentel-Gomes (2009), a matriz de dispersao para tratamentos € dada por:
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D(t)=M"'cM~'6?

em que,

M~ uma matriz diagonal com elementos m;; = % de dimensdes v x v (v = nimeros de trata-

mentos);

C é uma matriz singular, de caracteristica igual a (v-1), e com elementos;

Ciit =

—* se i#T

Desse modo, D(7) é constituida dos seguintes elementos:

—

v—1) <

J k=, se i=i
i =
)L_—V"Q se iAT

A variancia da diferenca entre os efeitos estimados de um par qualquer de tratamentos,

¢ obtida de:

A 2k
V(l‘i-tﬂ) = EGZ,

que € um resultado andlogo aquele obtido por Chakrabartiu (1962).

2.2.1.3 Variancia da funcio linear estimavel

Pimentel-Gomes (2009) salienta que, dada a fun¢do linear estimédvel dos parametros,

(P’%), entdo V= (P’%) pode ser obtida diretamente da matriz M~!:

V(P't)=PM 'Pc?

Assim, por exemplo, se a fung¢do linear estimavel é um contraste do tipo 7] - 7, obtém-se:

kKAv 0 ... 0 1
0 k/Av ... O —1

V(P't)=|1,-1,0,...,0 ] = , /, _ : - o’
0 0 ... k/Av 0

0 que resulta
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2k
V(P'%)=V(f —1) — >—0”
(Pt)=V({ii—h)-5 0

Resultado idéntico ao obtido em subsubse¢do 2.2.1.2 para estimadores de variancia min-

2.2.1.4 Analise de variancia para BIB

Com relagdo a construcdo da andlise da variancia, os autores citados anteriormente estao
de acordo no que diz respeito a decomposi¢ao da soma de quadrados de total, a qual, € realizada
da mesma forma como € feita para blocos completos, com a diferenca de que a soma de quadra-
dos dos tratamentos € ajustada para blocos e, ainda para os BIB tipo I e BIB tipo II ocorre a
decomposicao da soma de quadrados de blocos.

De acordo com Pimentel-Gomes (2009), esse ajuste para as soma de quadrados de trata-

mentos é obtido por:

$O(aj) = t'Q

no qual,

t=M"'Q e Q=T-NA"'B,

sendo T e B os vetores dos totais observados para tratamentos e blocos, respectivamente;
A, matriz dos “tamanhos” dos blocos;
N, matriz de incidéncia dos tratamentos nos blocos (maiores detalhes ver em Pimentel-Gomes
(2009)).

A andlise em delineamentos de blocos incompletos se difere da anélise de delineamen-
tos em blocos completos, uma vez que, nas comparagdes entre efeitos de tratamentos e nas
comparacdes entre efeitos dos blocos a ortogonalidade ndo se verifica, tratamentos e blocos sao

nao ortogonais.

2.2.1.5 Analise de Variancia Intrabloco

Tendo em consideracdo um total de N observacdes dispostas em b blocos, divididos em

ki ky, ..., kp unidades experimentais, conforme os v tratamentos, que ocorrem em ry, 12, ...,
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vezes, verifica-se que
v b
Z ri = Z k j = N
i=1 j=1

Segundo Oehlert (2010) um modelo estatistico geral para um BIB a ser analisado é
yij =M+ 0+ P+ &

em que:

yij representa a m-ésima observacdo, do i-€ésimo tratamento, no j-ésimo bloco;

u é a média geral;

a; o efeito do i-ésimo tratamento;

B, representa o efeito do j-ésimo bloco;

&;j componente aleatdria do erro, obedecendo as restri¢des usuais de normalidade, independén-
. .. iid 2

cia e homocedasticidade, &;; ~ N(0,07).

Na Tabela 2.9 € apresentado uma analise de variancia intrablocos para BIB.

Tabela 2.9 — Anélise de variancia intrabloco para BIB

Causa de variacdo GL SQ QM Razdo de variancia
2. 2
Blocos -1 % B n-ge
Trat(a vl LrLg s g
Erro N—v—b+1 SQt-SQtratej-SQb 52
2
Total N-1 X ) =

A hipétese nula Hy similar a de um delineamento em blocos casualizados, serd rejeitada

ao nivel de significancia ¢, se e somente se Fg) > F(1_q 1 N—v—b+1)-

Em certos ensaios de BIB pode-se desejar também aprofundar os estudos dos efeitos dos

blocos e para isso impde-se fazer uma diferente soma de quadrados total, ou seja:

SQt = SQe + SQtrat + SQb,

sendo que,
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No tocante a eficiéncia de um ensaio em blocos incompletos balanceados em relacao
em blocos casualizados, Chakrabartiu (1962), Cochran e Cox (1992), Pimentel-Gomes (2009)

dentre outros, afirmam que:
Av

E-="
rk

<1.

2.3 Experimentos com parcelas divididas em blocos incompletos

De modo geral existem poucos estudos sobre ensaios em parcelas divididas em blocos
incompletos, dentre os quais podem se destacar lemma (1987). Considerou um esquema em
parcelas subdivididas no qual os v tratamentos principais estiverem presentes em r dos a blocos
incompletos balanceados ( r < a); cada bloco apresentasse k parcelas e cada par de tratamento
principais ocorresse em A blocos.

Ja Robinson (1967), propds em seu estudo um ensaio envolvendo t niveis do tratamento
principal A e s niveis do tratamento secunddrio B. Entdo os s niveis do tratamento secundario
sdo distribuidos em k subparcelas (k < s) de cada parcela, segundo um esquema de blocos
incompletos balanceados, considerando cada parcela como bloco incompleto para tratamentos
secunddrios. Sob essas condi¢des, mostra que:

R(k—1)
s—1

2,:

Y

no qual R = rk/s e r representa o nimero de parcelas que receberam o tratamento A. Nesse
estudo levanta-se a hipdtese de estudar o caso em que os tratamentos principais estao dispostos
em blocos incompletos, mas ndo apresenta a discussao do problema.

Rees (1969) utilizando ensaios baseados no produto de Kronecker, destacou que o proble-
ma do confundimento nos ensaios em parcelas subdivididas e mencionando como precursores
do processo Finney (1946) e Kempthorne (1947), ressaltam que, sob certas condi¢des, a analise
de ensaios com essa caracteristica muito se assemelha a andlise de ensaios com parcelas dividi-
das em blocos incompletos.

Por sua vez, Gill (1978) destacou exemplos nos quais, animais sao distribuidos aleatoria-
mentes aos niveis de um tratamento principal, A, ou a combina¢do de dois ou mais tratamentos.
Sob essas circunstancias, ressalta que cada animal poderia constituir um bloco incompleto, pois
como € esperado, nesse tipo de experimento, um dnico animal nio recebe todos os tratamentos,

mas apenas alguns deles.
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Mejza e Mejza (1984) propuseram um delineamento incompleto em parcelas subdivi-
didas onde os niveis de um fator A sdo aplicados ao total de parcelas e niveis do outro fator B
para subparcelas, e onde o nimero de subparcelas em cada parcela inteira pode ser menor que o
nimero de niveis de fator B. Os niveis do fator A estdo dispostos em um delineamento inteira-
mente casualizado. Os niveis s do fator B estdo dispostos em um desenho de bloco incompleto
adequado dentro de cada nivel de fator A, considerando as parcelas completas como blocos.

Os autores apresentaram um exemplo, onde se compara alguns niveis de alimentacdo
(hormonios, drogas, etc.) no caso seria o fator B, dentro de algumas ragas de suinos que seria o
fator A. O nimero de animais dentro de um instalador determina o tamanho dos blocos. Se o
numero de niveis de fator B é maior que o nimero de animais em uma ninhada, podemos usar
o delineamento de “split-plot” incompleto como um plano de experimentos.

Levando em conta o caso em que os animais sdo todos considerados como blocos in-

completos, Gill (1978) propds o seguinte modelo estatistico para andlise de variancia:

Yijk = L+ & +D) i+ B+ (aB) i) + (DB) (i) jx + Eiji (2.1)

parai=12,...,a; j=12,...,r(pori); k=1,2,...,b e n=arb;

sendo que

a; efeito do i-ésimo nivel do tratamento A ao qual os animais sao designados;

D;; € o efeito aleatorio dos individuos dentro de A, que corresponde ao erro (a);

B o efeito do k-ésimo nivel do tratamento B, nos animais;

(aP)ix € o efeito da interagdo entre o i-ésimo nivel do tratamento A e o k-ésimo nivel do trata-
mento B, sobre 0os animais;

(DB )(l-) jk € o efeito da interagdo entre animais e niveis do tratamento B, que segundo o autor

deve ser isolado do erro (b);

€;ji € o erro experimental atribuido a observagéo y; j, ou erro (b).

Sendo assim Gill (1978), corrobora com Chakrabartiu (1962), Cochran e Cox (1992)
que desenvolveram estudos para ensaios em “‘split-plot” com blocos incompletos, defendendo a

hipétese de que o erro experimental para parcelas € do tipo:

(I-p)o
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e para subparcelas tem-se a forma:

[1+(—1)plo?

Com base no desenvolvimento do modelo 2.1:
Vij = ;[ + 04+ ejj+ By + (00B)ig + 8]

noqualparai=1,...,t; j=1,...,r; 1=1,...,s.

em que:

yij € o valor observado na subparcela que recebeu o 1-€simo nivel do tratamento;

u é o efeito médio;

a; é o efeito do i-ésimo nivel de A;

B é o efeito do 1-ésimo nivel de B;

(af)i é o efeito da interac@o do i-ésimo nivel de A com o 1- ésimo nivel de B;

e;j € &;j sdo varidveis aleatdrias ndo correlacionadas, ambas com médias zero e variancias

constantes Gg € Gg, respectivamente:

1 se o l-ésimo nivel de B ocorre na j-ésima repeti¢do do i-€simo nivel de A

0 caso contrario

Tem-se de acordo com Robinson (1967) as diferencas entre médias estimadas para

efeitos de tratamentos, envolvem quantidades do tipo:

oy WO+ (T - By )
rk REW + *2W/

com
Iy
Qir = yi1 — 2 Y i)
J
I = anjyij
J

RE =R R+’I
a K k
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sendo, W =21 e W =—1-eR,r,K, seA jidefinido.
(o5 o5+ko;

Sob essa concepcao, Robinson (1967), destacou que a variancia para a diferenga entre

tratamentos € dada por:

2 . -/
— S€ 1=1
R—A
REW+~2W/

2s—1) se i#1i

V(Z—Zir) = )
AW+ S(REW+EAw)

Salienta ainda, que para as diferencas marginais entre médias, as variancias sdo obtidas

de:
V(zi.—2Zy) i#£ 7
V(Zi—2Zr) 1#1

Para Gill (1978), as estimativas dos erros-padrdo para as médias dos tratamentos A, B e

interacdo AB, sdao dadas respectivamente por:
5i) = [(OM br)]'/?
s(3i..) = [(QMpya)/ (br)]

s(7.4) = [(QMe)/(ar)]'/?

s(ix) = [(OMe) /r]'/?

sendo que

OMpa = §¢+ (b—1)8e;
OMg = 52 — Sp

¢,

s‘,% ¢ a variancia média amostral entre individuos para um dado grupo de tratamentos
principais (A);
Sk € a covariancia média amostral dentro do grupo de tratamentos B, (k # k).

Dessa forma, o erro padrdo adequado para testar a diferenca entre duas médias de trata-
mentos principais é:

[(20Me)/r]' 2.

e para tratamentos secundarios

[(20Mpa) /]2,

Com relacdo a andlise de varidncia Robinson (1967) apresentou o esquema apontado na

Tabela 2.10, considerando as esperancas matematica dos quadrados médios.
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Robinson (1967) destacou que existem testes F exatos para avaliar as hipéteses f8; = 0,
V1eaf; =0, paratodo i,/ , com base no erro experimental existente “dentro de parcelas.”

Entretanto, ndo existe um teste F' exato para avaliar a hipotese o; = 0, para todo i, a
menos que o experimento seja repetido. Assim, a soma de quadrados para “parcelas eliminando-
se A” pode ser repartida em dois componentes, que podem ser calculados para soma de quadra-
dos da diferenca entre totais de parcelas correspondentes em duas ou mais repeti¢cdes do experi-
mento.

Gill (1978) apresenta a Tabela 2.11, a seguir, refletindo a correlagdo constantes entre

quaisquer duas subparcelas de uma mesma parcela.

Tabela 2.11 — Correlag@o constantes entre quaisquer duas subparcelas de uma mesma parcela

Causas de variacao GL QM
(Entre individuos) (ar-1)
Tratamento (A) a-1 [14(b—1)p] 6% + ( f (xiz/yA)
i=1
Erro (a) a(r-1) [14(b—1)p]c?
(Entre individuos) ar (b-1)
b
Tratamento (B) b-1 (1-p)o?+o}z+ (ar Y ﬁ,f) /78
k=1
a b
A xB (a-1)(b-1) (l—p)62+612)3—|— {erkZ](aB)”zk} /YaB
Erro (a) a(r-1)b-1) (1—p)o?+o3y

Fonte: Retirado de Robinson (1967)

Tal como destacado por Cochran e Cox (1992), Gill (1978) enfatiza que essa correlagdao
constante é geralmente positiva e, sob essa condi¢do, o erro (b) é considerado menor que o erro
(a).

Desta maneira, inferéncias sobre o fator B ou tratamento secunddrio e a interacdo A X B
podem ser realizadas com maior precisdo, do que sobre efeitos médios do fator A ou tratamentos

primarios.
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Sobre & hipé6tese de nulidade para a interacdo Hy : (af); = 0, Gill (1978) aconselha o

teste estatistico:

Fo OMp
OMEfrro

em que OMyp € o quadrado médio da interacdo A X B, QMErro é o quadrado médio do Erro.
Comparado com o valor critico Fgg,. (p_1);a(r—1)(6-1)]

Se a matriz de variancias e covariancias € uniforme para todos os niveis de A, mas nao
¢ homogénea para os niveis de B, a validade do teste para Hy : o; = 0, V i ndo ¢ afetada, mas o

teste estatistico para Hy : By = 0, V k- deve ser comparado com o valor critico:

Fa%;l;[a(r—l)}

para um teste conservativo, ou, entdo seguir os procedimentos usuais da anélise multivariada.
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3 MATERIAL E METODOS

Para exemplificar o método proposto considere um experimento com trés tratamentos
primdrios(NO, N1, N2), quatro tratamentos secunddrios(A,B,C,D) dispostos na estrutura de de-
lineamento em blocos incompletos do tipo III, em quatro blocos(bl, b2, b3, b4) em cada parcela

ou tratamento primdrio, sem sorteio, tem-se o seguinte esbogo.

Figura 3.1 — Esquema de distribui¢do dos tratamentos secunddrios em blocos incompletos balancea-
dos segundo um esquema em parcelas divididas para avaliar tr€s tratamentos principais
(No,N1,N>) e quatro tratamentos secundérios(A, B, C, D).

No N1 N2
b1 A B C b5 A B C b9 A B €
fepis h2 A B D b6 A B D b10 A B D
b3 A C D b7 A £ D b11 A C D
b4 B C D b8 B i D b12 B C D
No N1 N2
b1 b5 b9
Rep2: b2 b6 b10
h3 b7 b11
bloco b4_- b8 b12

—_——— =

Subparcela
Parcela

Cada bloco contém trés subparcelas e estdo dentro de cada tratamento primario em cada
repeticdo. Em cada subparcela (ou bloquinho) de cada parcela estdo distribuidos trés dos quatros
tratamentos secunddrios.

A apresentacdo dos tratamentos, blocos e repeti¢do tem apenas a finalidade didética de
caracterizar o exemplo e melhor visualiza¢ido do esquema experimental. Na realidade todos eles
devem ser casualizados, por exemplo, blocos dentro de cada parcela e tratamentos secundarios
dentro de cada bloco. No exemplo tem-se:

v = 3 nimero de tratamentos primarios;

r = 2 nimero de repeticdes para tratamentos primarios.

b = 4 ndmero de blocos em cada parcela ou tratamento primario;

k = 3 numero de subparcelas ou tratamentos secundarios em cada bloco;

u = 4 nimero de tratamentos secundarios;

s = 3 ndmero de repeti¢des para cada tratamento secunddrio em cada parcela;

A =2 nimero de ocorréncia em que dois tratamentos secundarios ocorrem juntos no mesmo
bloco, em cada parcela.

Assim, pode definir,

v X r=3x(2) = 6 nimero de parcelas;
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bxvxr=4x(3)x2=24blocos;
b x k=4 x (3) = 12 nimero de unidades experimentais em cada parcela;
n=>bxkxvxr=4x(3)x(3)x2=72ndmero total de unidades experimentais;

n=vxrxsxu=23x(2)x(3)x4="72ntdmero total de unidades experimentais.

Verifica-se ainda que
(u—1A=sk—1)=(4-1)2=3(3-1)=6 3.1

que € a propriedade fundamental dos blocos incompletos balanceados. Sem perda de generali-

dades, um modelo linear adotado para esta caracterizacio € dada por :
Yijr = BA+ri+Ti e+ by, + T+ T i 3.2)

parai=1,2,...,v; j=1,2,...;a; s =1,2,...,u,
sendo que,
Yijki € 0 valor observado relativo ao i-€simo tratamento primdrio e 1-€simo tratamento secunddrio
no j-ésimo bloco da k-ésima repeti¢cdo;
u € a constante inerente a todos os valores observados;
ri € o efeito da k-ésima repeticao;
T; € o efeito do i1-ésimo tratamento principal;
ejx € o erro experimental a nivel de parcelas;
b; () ¢ o efeito do j-ésimo bloco dentro o i-ésimo tratamento primario;
Tl’ ¢ o efeito do 1-ésimo tratamento secundario;
77;, é o efeito da interagdo do o i-ésimo tratamento primdrio com o l-ésimo tratamento se-
cundario;
ejki € o erro experimental associado a observagao y; i
O modelo linear de 3.2 pode ser representado na forma matricial por:

Tomando —se o modelo linear de 3.2, na forma matricial € representado por:

Y=X60+¢ (3.3)

em que:

Y é o vetor de valores observados (vrsu) x 1 ;
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X é uma matriz dos coeficientes dos pardmetros do modelo, com dimensdes (vrsu) X p;
0 ¢ o vetor de parametros desconhecidos do modelo, com dimensdes p X 1;
€ é um vetor de variacdes aleatérias ndo observaveis, com dimensodes(vrsu) X 1

p=14+r+v+b+u-+vuéonimero de parametros.

Desse modo, efetuando-se a particdo da matriz X, conforme (PIMENTEL-GOMES,
2009), resultou
X= [X17X2)X3,X41X5,X6]

onde,

X € o vetor que envolve a média geral, com dimensdes (vrsu) x (1);

X, é o matriz dos coeficientes associados as repeti¢des, com dimensdes (surv) x (r);

X3 € o matriz dos coeficientes associados aos tratamentos primarios, com dimensdes (surv) x
(v);

X4 é o matriz do coeficientes associados aos blocos, com dimensdes (surv) x (b);

X5 é o matriz do coeficientes associados aos tratamentos secunddrios, com dimensdes (surv) x
(u);

X é 0 matriz do coeficientes associados as interag¢des (¢');¢, com dimensdes (surv) x (uv);

A particao do vetor de parametros 6 correspondente 4 particao da matriz X é dada por:

em que:

O=[u:r it B 1" (3.4)

em que:

>
I

€ o vetor dos efeitos estimados para a repeticdo dos tratamentos principais

L 4 (rx1)



>

==

bved
*

=

4 (vx1)

4 (bx1)

ity

1,

/

u
fth,
fth,

ft,

~l
It

i,

i,

€ o vetor dos efeitos estimados para os tratamentos principais;

¢ o vetor dos efeitos estimados para blocos;

€ o vetor dos efeitos estimados para os tratamentos secundarios;

4 (ux1)

(vux1)

é o vetor dos efeitos estimados para a interagdo(¢t')¢;

43
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3.1 Sistema de Equac6es Normais

Aplicando o método de minimos quadrados ao modelo de 3.3, determina-se o seguinte

sistema de equagdes normais:

X'X60 = X'y (3.5)
o qual resultou em
XiX; XiXp XXz XXy X Xs X(Xe Qo XY
X5X; X5Xp X5X3 X5Xy X5Xs X)Xe 70 XY
XiX; X53Xe X5Xs XiXy X5Xs XX i° _ | XY 36
X, X; XX, X X3 XXy X X5 XXg 3 0 Xy
XiX; XX, XiXs XiXy XiXs X:iXg 70 Xy
/ / / / / / ~*0 /
i X6X1 X6X2 X6X3 X6X4 X6X5 X6X6 Jpxp L It 1 pxt i X6Y 1 pxt
e S pe

e suas submatrizes foram designadas por:

X’1X1 = n é uma submatriz de dimensdes (1) x (1), constituida por surv = n que € o
nimero total de unidades experimentais ou de subparcelas. Considerando o exemplo usado em

questdo obteve-se os seguintes valores:
n=[72]

X’1X2 € uma submatriz de dimensoes (1) x (r), representada por a = bkv x Eq, corres-
pondente ao vetor associado ao minimo de subparcelas em cada repeticdo, cujo E € um vetor de
uns.

a=4x3x3x [1,1]1><2: [36,36]1><2

X’1X3 ¢ uma submatriz de dimensdes (1) x (v), representada por b = bkr x E{ .y correspondente
ao vetor associado ao minimo de repeti¢des dos tratamentos principais, cujo E € um vetor de

uns.



45

b=4x3x2x[1,1,1]1x3 = [24,24,24] 3

X’1X4 ¢ uma submatriz de dimensdes (1) x (rvu), representada por d = kEj yvu corres-
pondente ao vetor associado ao nimero de subparcelas em cada bloco, cujo E é um vetor de

uns.

d=kxEjx4=3x[1,1,1,....1]1x24 = [3,3,3,...,3]1x24

X’1X5 € uma submatriz de dimensdes (1) x (u), representada pore =1 v s X Ej.y
correspondente ao vetor associado ao nimero de repeti¢des dos tratamentos secundérios, cujo

E € um vetor de uns.

e=rvsx B4 =2x3x3x[1,1,1,1]jx4 = [18,18,18,18] .4

X’1X6 ¢ uma submatriz de dimensdes (1) x (vu), representada por f =1 X s X Ejxuy
correspondente ao vetor associado ao minimo de repeti¢cdes das interagdes dos tratamentos

primdrios com os tratamentos secunddrios, cujo E é um vetor de uns.

f:rSXE1X12:2><3>< [1,1,1,...,1]1X12: [6,6,6,...,6]1><12

vbk 0 0
, 0 vbk ... 0
XX=J=| — vbk x 1,
0 0 ... vbk
L d (rxr)

em que I, € uma matriz identidade de dimensdes r X (matriz do nimero de unidades experi-

mentais em cada repeti¢ao).

1 0 36 0O
J=3x4x3x =

0 1 0 36

(2x2) (2x2)
bk bk ... ... bk
) bk bk ... ... bk
XX3=6=\ = bk X Erxy
bk bk ... ... bk
L 4 (rxv)
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em que E,,,) € uma matriz cujos elementos sio todos iguais a unidade e G € matriz do nimero

de subparcelas em cada tratamento principal.

1 11 12 12 12
G—=4x3x =
1 11 12 12 12
(rxv) (rxv)
k kK 0 0 0 O
, 0 0 k ... k 0 0
XXy =C =
0 0 O 0 «k k
B d (rxb)
¢ a matriz de incidéncia dos blocos (b); em cada repeti¢do
333 ...3000...0
000 ..0333..3
(2x24)
SVSV .. sV
, sVoSY L. sV
X2X5 :M: ) :SVXE(I‘XM)
SV.SV .. sV
L 4 (rxu)

em que E,,,) € uma matriz cujos elementos sdo todos iguais a unidade ¢ M ¢ a matriz do
nimero de tratamentos secundérios nas repeti¢des (r); ou matriz de incidéncia dos tratamentos

secunddrios nas repeti¢coes.

1 111 99 99
1 111 99 9 9
(2x4) (2x4)
s s s
’ S S S
X;Xe =N = =5 X E(rxu)
| S S S 1 ()

N ¢ a matriz de incidéncia do nimero de interagdes (t¢') ;) nas repeti¢des (r)x.
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I 1 1 33 3
N = =
11 wan L33 3
bkr 0 0 0 O
) O bkr 0 ... 0 0
XX =K = — bkr x 1,
o 0 0 ... O bkr
L 4 (vxv)

em que K é a matriz diagonal de dimensdes vxv, correspondente ao nimero de repeticao de

cada tratamentos primario

1 00 24 0 0
K=2x4x3x|01 0 = 0 24 0
0 01 0O 0 24

(3x3) (3x3)

X§X4 = P, de dimensdes (v) X (b), no qual

k, se o tratamento primdrio i ocorrer com o bloco j
Pij= .
0, caso contrario

P é uma matriz de incidéncia do i-ésimo tratamento principal no j-ésimo bloco.

k k k k0O00O0O0O0OOO%xX&k&kk£kOOOOOOODO
P=10000%%%kkOOOOOOOOE&Kk&%k&kKKOOOO
0000O0O0OO0O0%E&Kk©&kKkOOOOOOOOEkEKTEK

(vxrvb)
rs rs ... rs§
’ rs rs ... rs§
X3X5:Q: :rSXE(vxu)
rs rs ... rs§
L 4 (vxu)

Q é uma matriz de dimensdes (vxu), correspondente ao nimero de repeti¢des de cada trata-

mento secunddrio em cada tratamento primério.
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6 6 6
6 6 6
Q:
6 6 ... 6
L 4 (3x4)

rs ....rs 0 ... 0 0 ... O
X3X%=F=|0 ... 0 rs ... 7s 0 ... O
O ... 00 ... 0 rs ... rs

(rxuv)

¢ uma matriz de dimensdes v X uv, correspondente a incidéncia dos tratamentos principais nos

pares (1) j¢)-

666600000000
F=1000066660000
66660000666 6
(3x12)
k0 .0
, 0k ... 0
XeXo=X=\| = k)
00 k]

X é uma matriz diagonal de dimensdes bxb associado ao nimero de unidades experimentais

em cada bloco

30 ...0
03 ..0

X= =31 (34
(00 3] o

X;Xs =V, de dimensdo (b) x (u)

v I, set’yocorre no bloco;
() L.
0 caso contrario

V € a matriz de incidéncia do tratamento secunddrio, no bloco j.



0]

X;Xs =W de dimensdo (b) x (uv)

- L, se (tt’);0corre no bloco;
(it.j) — L
0 caso contrario

W é a matriz de incidéncia da interagdo (t’);s, no bloco j.

49
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11 10000O0O0O0OO0TO
1101000O0O0O0O0O
101 1000O0O0O0OO0TGO
011 1000O0O0O0O0TO0
000O0OT1TT1T1TO0OOO0OOO
000O0OT1T1O0T1O0O0O0TO0
000O0OT1O0OT1T1O0O0O0OO
0000O0O1T1TT1O0OO0OO0OO
0000O0OO0OOOTT1T1O
0000O0OO0OO0OO0OTT1QO01
0000O0OO0OOO0OTOT1
W— 0000O0OO0OOO0OOT1T1'1
11 10000O0O0O0O0TO
1101000O0O0O0O0TGO

1 01 1000O0O0O0OO0O
011 1000O0O0O0O0TO
000O0OT1T1T1TO0OO0OO0OO0OO
000O0OT1T1O0T1O0O0O0TO0
000O0OT1O0OT1TT1O0O0OO0OO
0000OO0O1T1TT1O0OO0OO0OO
0000O0OO0OOOTT1T1O
0000O0OO0OOO0OTT1TQO0O1
0000O0O0OO0OO0OTOT11

00 0000O0O0CO0OTT11] (24x12)
[ rvs 0 0 ... O ]
Xixs—y—| ™00 = rvsl,

I 0O 0 O ... rvs 1

Y € a matriz diagonal associado ao minimo de repeti¢cdes dos tratamentos secundéarios.
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18 0 0 O
0 18 0 O
Y =
0 0 18 O
0 0 0 18
L d (4x4)
X5Xe =D = [rs X Lyirs X Lyt .. ir8 X L] (uxuy) € @ matriz de incidéncia dos tratamentos
secunddrios nos pares (¢t’ )(,-g).
6 0006 0006 000
D 06 0006000600
006 0006 00060
0006 000600O00O0°©6
i 1 (ax12)
rs 0 0 0
, 0 rs O 0
X6X6:Z: :I”SXI(W)
0 0 O rs
L 4 (uvxuv)

Z ¢ uma matriz diagonal de dimensdes (vu X vu), associada ao nimero de repeticdes

dos pares (¢') .

6 00
0 60

000

6

== 61(12)

4 (12x12)

Assim, o sistema de equagdes normais pode ser escrito como:

b/
d/

f/

-
o
A
N

TR X Qo

d e f
C M N
P QO F
X Vv W
vi'Y D
w D Z

>

~

el « SO

ftx

[ xly
X}y
Xly
X1y
X!y
XLy

3.7
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m = efeito estimado da média geral

A

G = total geral observado

XY =G
Ry
, Ry | | . -
X5Y =R= € um vetor com 0s totais observados para as repeti¢des dos tratamentos
R
L (rx1)
primarios;
I
, I | . .
XY =T=| ¢ um vetor com os totais observados para os tratamentos primarios;
T,
L 7Y (vx1)
B
/ By | .
X4Y=B=| ¢ um vetor com os totais para blocos;
B
L 70 1 e
T
XY =T*= ¢ um vetor com os totais observados para os tratamentos secundarios;
T/
L % 1 (ux1)
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TT'{;
TT 1>

TT',,
TT' 5
TT'y

XY =8 = ¢ um vetor com os totais obervados para interacdo(¢t');s;
TT

TT'
TT'\»

TT'\

L 4 (vux1)

Efetuando as multiplica¢cdes sugeridas em 3.7 forma obtidas as equagdes

nif+af +bi +df + ef* + fit* =G (3.8)
d'm+Jf+Gi+CB +Mi* +Nft* =R (3.9)
'M+G P+ Ki+PB+Qf +Fii* =T (3.10)
'‘M+CP+Pi+XB+VE+Wir* =B 3.11)
Em+Mi+ Qi+ V' B+Y+DitY =T* (3.12)

fi+Nr+Fi+WB+DH+2ft* =8 (3.13)

3.2 Solucao do Sistema de Equacoes Normais

O sistema de equagdes normais (SEN) como apresentado possui 1 +r+v+rv+b+u+
vu equacdes. Mas, verifica-se que vdrias delas sdo dependentes, como por exemplo, a soma das
equacdes de ¢, a soma das equacdes de r e a soma das equacdes t*, que sdo idénticas a equagao
de i, implicando em trés relacdes linearmente dependentes entre as linhas de X'X.

Nas equagdes de ¢/, as somas em relagdo a i, sdo iguais as equagdes de t, para i =
1,2,...,v, representando outras v relagdes lineares entre as linhas de X’X. De modo semelhan-

te, as somas em relagdo a [, sdo iguais as equagdes de ¢’ para / = 1,2, ..., u; no entanto, dessas
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u solugdes lineares representadas agora, somente u — 1 delas s@o linearmente independentes
daquelas ja descritas.

Assim, o nimero de relagdes lineares dependentes € 3+v+u—1+1 =v+u+ 3. Por-
tanto, o posto de X’X é r(x) = vu+ b+ r— 1 que é menor que o min(n; p), sendo p o ndmero
de parametros. Este fato caracteriza que o sistema de equacdes normais nao possui solu¢cdo
unica, pois a matriz X'X é singular e, assim, ndo existe uma inversa (X’X )_1, logo o sistema de
equacdes normais € indeterminado, mas € sempre consistente (IEMMA, 1987).

Uma maneira de se obter a solucdo de um sistema de equacdes indeterminado, mas,
consistente, € a utilizacao de restri¢des nas solugdes. A restricdo tem como finalidade completar
0 posto da matriz X’X, tornando se a invertivel.

Completando—se o posto da matriz X, com p — r(x) = v+ u+ 2 linhas linearmente in-
dependentes das linhas da matriz X e que constituem um conjunto de funcdes paramétricas
conjuntamente ndo estimaveis e independentes entre si.

De acordo com Chakrabartiu (1962), Cochran e Cox (1992) e Pimentel-Gomes (2009)

um conjunto de restri¢des nas solucdes € constituido pelas fungdes lineares nao estimaveis.

S
=
3

Li- L,

.
Z%:
h=1

HM
FM<

er- (3.14)

Aplicando as restricdes de 3.14 ao sistemas de equagdes normais de 3.6 e de acordo com

as matrizes envolvidas, o SEN pode ser escrito como:

ni =G (3.15)
dim+Ji =R (3.16)
Vm+ki=T (3.17)

'‘MA+C'F+PI+XB+V'E+Wh* =B (3.18)

WAV Y =T* (3.19)
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f'a+Fi+Wp+D# +2Zf* =8 (3.20)

3.2.1 Estimacao dos efeitos dos parametros

Entdo da Equagdo (3.15) tem-se

nm= G =XiY
R G

m = g = —
Surv

Logo, m refere-se a média geral do experimento, este fato sempre ocorre quando se
impde restrigdes do tipo soma dos efeitos iguais a zero IEMMA,1981; SEARLE,1971).
Na Equagdo (3.16) obteve-se

f= J'R—J'dm=_R—E.

Logo,

1
p o Rk — 7
Tk bk () m

que é uma solugdo igual aquelas obtidas para repeti¢do nos ensaios em parcelas divididas com
delineamentos inteiramente casualizados.

Para determinagdo dos efeitos estimados dos tratamentos primdrios toma-se a equacao

3.17.

bm+Ki= T=X'5Y

E isolando o efeito dos tratametos priméarios, obtém-se

. 1
F=K'T K "= %T—Emm



56

0 que resulta em

que € uma solucao idéntica a aquelas obtidas para tratamento primdrios nos ensaios em parcelas
subdivididas com delineamentos em bloco (completos) casualizados.
Na Equacdo (3.18) do sistema de equacdes normais, tem-se os efeitos dos blocos, a qual

foi escrita como:

d'm+C'r4+Pi+XB+VE +Wir' =B=XY

E os efeitos dos blocos sdo estimados por

B=x"'(B—dm—Ci-P—Vi—Wft")

cujo o estimador depende dos demais parametros, fato que ndo ocorre quando o uso do delin-
eamento em blocos casualizados completos.

E substituindo [3’ na Equacio (3.19) tem-se

i+ V'B+Yi =T* =Xl

em que

pmbYt* =T* —V'B — '

Substituindo 3, tem-se

Yi* =T~V X 'B-X"'dm-X"1C# - X""Pi-X"'Vvi* - X" Wit") — e'mn

Yi* =T*—VX B+VX 1dn+ VX ICr+ VX 'PF+VX WV + VX Wit —m
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Substituindo #, 7, /1", obtém-se

Y& =T* VX 'B+VX 'dm+ VX ICU'R-T 'dm) +VX'P(K'T — K 'b'm)

+VX Wi+ VX WW(Z 6 -Z, DY 'T*-Z; WX ' -DY 'VX 1B) ¢

Y -VX W) =T"-V'X 'B+VX 'dm+ VX ICI'R-V'X'CI 1d i+
G

VX 'PKI'T-VX'PK 'Y= +VX 'WZ §-VX 'WZ DY 'T*~
n

G
VX 'WZ, WX 'B+VX 'WZ DY 'VX 'B-¢—

n

~Vx-ld =vx-ici-ld

- VX eI 'R=¢'S

S VX\PEKIT=V'X'PKE

VX WZ §=VX'WZ DY 'T*

VX WZ WX 'B=VX'WZ DY 'VX'B

Resulta em
Y-vXx'v)i*=T"-VX"'B

cujo resultado estd coerente com os experimentos em blocos incompletos nas quais os tratamen-
tos dependem dos blocos (FEDERER, 1955). Resultando entdo, o sistema de equagdes normais
para os efeitos estimados dos tratamento secunddrios, ajustados para efeitos de blocos.

Fazendo-se como Pimentel-Gomes (2009), Raghavardo (1988) e lemma (1987)
Y-VXlv=CeT*-V'X'B=0Q
em que C tem dimensao (u) x (u) e tal que

vrs((kzl)) se L=/

”}CW se LAYV

Co =
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em que Q € um vetor de dimensdo (u) x (1), tal que

1
(0] L

com j, sendo a soma dos totais de blocos que contém o /-ésimo tratamento secundario, obteve-
se o sistema de equacdes normais como de modo usual na teoria de blocos incompletos. C
¢ uma matriz singular de caracteristica £ = u — 1. Dessa forma adotou-se uma matriz Z, de

restri¢des, conforme Pimentel Gomes (1967), tal que:

pois

1. Av wsk—vs Av ws(k—1) Av
gzgl = 1—— —_— = R P
= myy = vs( k)+ . T T

Porém, nos blocos incompletos balanceados s(k-1) = A(u-1)

viAu —urd +vrid Auy
Mypr — Myy — ——
74 k 174 k
—vrA A
E#El:mw: vr —|——vr =0
k k
entao
vriu
nm = k I(u)

Assim uma solucio para Ct* pode ser obtida de

F=MQ



59

Para a determinacdo dos efeitos estimados da interacdo ou pares ft;y reportando-se a

equacao 3.20 do sistema de equagdes normais tem-se

fa+Fi+WB+Dt +Zir =8 =X.Y

em que
F=K'T—K 'Wn
B=X""B-X"'dm-X"'C'—X"'Pt-X"'Vi* - X" 'Wi"
7 =Y lT-Yy WX B+Y WX dm+Y VX IC?
+Y-\vx-lpiry- lvix- v+ Yy VX Wi
obteve-se
Zit* =86 DY 'T*+DY VX 'B-WX 'B-
Dy 'v'x 'c'r+w'x"\C'r
DY WX 'PI—Fi-DY VX Vi«
TW'X v - DY WX Wit
WX Wit —DY WX dm
+D'Y Y+ WX d i — fim
Tém-se que
'..D/YfIVXflcl — W/Xflcl
.'.W/X_IP/ — F/

.',D/Y_IV/X_ld/ — W/x—lv
..DIYfllefld/ :DlYflel — W/Xfld/ — f/
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Entao

Z-wXx 'W+DX VX W) =6-WX 'B
+DY WX 'B-DX VX 'PK T +

+DY WX 'PK 'Wimn-DY 'T*

DY WX PKIT=DY WX 'PX v
Logo

Zz-wx 'wW+DX VX 'W)a*=6- (W -DY V)X 'B-DY 'T*

Fazendo
(Z+DY VX 'W-WX'W) =Z115.12
Tem-se
Zit* =1-DY 'T*— (WX ' -DY VX
Porém

Z; tem o posto r(z;) = 10 que € menor que o min(12,12), portanto para realizar os
célculos foi utilizado a inversa generalizada que denominamos por Z .
Logo
ft*=2,6-Z;, W-DY V)X 'B-Z DY 'T* (3.21)

Cujo estimador depende dos efeitos dos blocos incompletos. Este fato ndo ocorre no
caso de blocos completos balanceados, nos quais os efeitos da interagdo ndo depende ou s@o

ortogonais aos efeitos de blocos.

3.3 Dispersao

Considerando-se as pressuposi¢des do modelo 3.2 com base em estudos desenvolvidos

por Chakrabartiu (1962), Gill (1978), Leal (1979) e Diniz (1980), obteve-se



o’ po? po?
2 2 2
po? o po 0 0
po? po? o?
o> po? po?
o2 o* ... po?
0 e 0
E(e'e) = pc? por ... o2
o> po? po?
0 0 po? o2 po?
po? po? o?

o> po? po?
- po? o? po?
c? po? ... o?
L p p 4 (uxu)

na posi¢do diagonal, e as demais matrizes sdo todas nulas.

3.3.1 Dispersao para tratamentos primarios

D(#) = E{[T —E@®)[T - E(®)]'}

emquef =k 'T -k 'b'm

T =X3Y =X;(X0+¢)

=k 'Xj0+k 'Xje = E@F)=k'X}0—-m

e desse modo 7 — E(f) = k~ ' X3¢

61

(sruv) x (sruv)
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D(f)= k™ 'X}E(ee") X}k ! (3.22)
D)= -LX}E(e€')X] (3.23)
1 1 0, 0, 0, ... 0, 1 1 0, 0, 0, 0,
X3= 0, 0, 1 1 0, ... 0, 0, 0, 1 1 0, 0,
0, 0, 0, 0, 1 1 0, 0, 0, ... 0, 1
(3x72)
o’ po? po?
X3E(e€')X3 =bkr=| po? o% po?
2 2 2
po- po-© (3x3)
ou por

X3E (€€')X3 = bkr x W 5,

Obteve-se assim de 3.23

n 1

D(t*) = — W)

3.3.2 Dispersio para tratamentos secundarios: D(r*)

Para determinagdo da matriz de dispersdo para tratamentos secunddrios, considerou-se

como de modo usual.

A A

D(i*) = E{[* —E(™)] = [ —E(1*)]'}

em que

F=M'Q e Q=T*-V'X'B

A

=M YT*-V'XB)

mas

T*=XY = T"=X{(Xo+¢)
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B=X)Y = T"=XjXo+¢€)

entao

F=M"'X{Xg +M 'Xle —M VX 1X;Xg - V'X Xz

desse modo

E(*)= M 'XXg-M'V'X"1X|X,

*—E(f*) = M~ 'Xi{Xe —M 'V'X71X;Xp

E fazendo-se H = X5 —V'X ’IX‘{, obteve-se
F—E@)=M"'He = D(*)=M 'HE(ee \HM'

mas

k k2

Mﬁ1 == —Iu = D(l';) == ﬁHE(SS,)H/
Auy A2uty

Efetuando-se entfo o produto E (€€’ )H, obteve-se a prépria matriz H a menos de uma constante.

E(e€\H =[1+ (u—1)p|c’H

entao
2

_ Py
= —Azuzvzc HH

D(t*)

HH' = XL —V'X7IX}) (X5 — X4X1V)
= XiXs — XXX 'XuXs+V'XTIX( X1V
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X Xs= X
X Xs= V
XXy= V'
XXs= Y

XiXe) = XiX— V'

entioHH’ =Y - VX~ lv —v/X-lv+v/'x-1xXv = HH =Y-V'X"lv=C

Desse modo

D(f)= (14 u—1)plc> ¥ —V'X~V)
D)= M 'Y -V'X WM [1+ (u—1)p]c?

D(f*) = M 'CM'[1 + (u—1)p|c?

Resultado idéntico aquele obtido por lemma (1987), para matriz de dispersao dos trata-

mentos em delineamentos com blocos incompletos

3.3.3 Dispersio para a interacfio: D(71*)
Tomando-se
D(it*) = E{[it* — E(&t*)][if* — E(7T*)]}

Em que,

i*= Z;(§—Dk~'T*—WX~'B+DY"'V'X~'B)

= Zy ( 86— LDT*—VB+_LDV'B )

SUry



€ como
o= XéY
T = X5'Y
B = X‘;Y
Entao
it = Z7 (X6 — =DXs— WX, +  LD'V'X4)Y
it —E(ft")=2Z] Xé — LD'X — lWX' + LD/VX €
1 kT e Y 4
e fazendo
1 1 1
r=x;—-—DX.—-wbD,+—DV'V,
Xs rvs 5k 4 krvs 4
Resulta em

D(it*) =Z, TE(ee"\I'Z; = D(i#*) = (Z; )’TE(e€")["
3.3.4 Analise de variancia
DeY = X0 + &, obteve-se
ge=YyY-0'Xy

entdo, SQres = SQTotal - SQ Parametros,
SQres = SQT - SQP
Por outro lado, X'Y = X'X8, ficou

SQres =Y'Y — 0'x'6

65

(3.24)
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em que,

¥ G K : P Q F f
O'X'X0 = [, 7,7 B0, 1]
d C P X V W i

J/ M Q PV Y D 7
f N F W D z||#

a particdo efetuada se difere das duas partes encontradas nos esquemas usuais de andlise de
variancia para ensaios com parcelas subdivididas com blocos casualizados, pois nesse caso os

blocos se encontram na parte inferior da tabela de andlise de variancia.

m 3 n a b d e f

b= ¢ b= | ¢ X'X)a=|d J G X'X)e=|C M N

f it* bV G K P QO F
d C P X VW
X'X)a=|¢ M @ X'X),=|V Y D
f N F W D Z

que resultou

A

X'X), ' (X'X). 6,
0'X'x6' =

| —

6 i 6|
X'X)s P X'X)g || 6

= éll(XlX)aél 4.4 éll(X,X)céz

em que

6 (X'X)a61 = 6, (X'X)c6, = 0



d C P 17
[ B/ P ff’*} ¢J M Q/ P —
f/ N/ F/

>

>

— < 3'd’+fl*€/+ffl*f/ >m+( BA/C/-l-tA/*M/—I-tAt/*N/ >,¢+( 3’P'—|—fl*Ql—|—ﬁ/*F’ )f

e desde que

Bd= krpi=0
J
"= rkvYir=0
]

Ny ~
7t f' = rkY (1) =0
it

B'C = 0, =B Cr=0
i*M' = 0(1><v) ="*M'?=0

A*N' = 015v) = A*N'#=0

ﬁ’Pl = @(1><V) = 3/P/f: 0
ZN*Q/ = @(1><v) = fl*Qlf: 0

fi"F = 0 =0"Fi=0

e de modo andlogo para transposta

0/ (X'X).0,=0
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desse modo obteve-se

0'(X'X)0 = 6, (X'X)a6,' + 6 (X'X),6,

ou

n a b m X vV w
+[B’ f’*fz’*] V.'Y D
w D Z ff*

R ™

~>

SQParmetros:[n% 7 f’] a J G|+
b G K

=

que por consenso € chamada por
SQParametro = SQParﬁmetro(a) + SQParﬁmetro(b)
assim de 3.24, resultou

SQres = SQT — SQP(a) — SQP(b) =
= SQres = {SQParcelas — SOP4) } +{SOT — SQParcelas — SQP,) }

onde, SQParcelas foi definida por

QParcela = iY'OY — ¢

Epw © ... 0
0— 0 E(u.xu)
0 0 .. E,,
L (uxu) | (survxsurm)

ou como € usualmente encontrado na literatura

1
SQParcelas = — Y yi, — 3.25
QPFarcelas ” §ylé co ( )

Assim, obteve-se, de acordo com a terminologia tradicional dos experimentos em parce-

las subdivididas:

SQres = SQres(a) + SQres(b)
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3.3.5 Soma de quadrados

Retomando a SQres = Y'Y — 8’X'Y, obteve

SQParﬁmetros:[n% N fi’*]

N Q

= SQPardmetros = MG + R+ 7'T + p'B+F*T* +17*8
substituindo, obteve
SQParametros = MG +RJ R+ maJ \R+T'K~'T +BX'B—mdX 'B—iCX 'B—7"PX"'B
—"VX'B—mdX '\B—iCX 'B—iP"'B—1"V'"'B—1t/' W B+ T*+11" 6

Agrupando os termos em * e usando o fato de que

wal 'R = mbK~\T = mdX~'B = mG

SQParametros = mG+RJ'1R—mG+BX 'B—mG +
T'K~'T —-#G+i/CX 'B+/PX"'B +
7" (1" ~V'XB) +1i” (5 - W'X'B)

E, desde que mG = ¢ correcao resultou
SQParametros = {Co} + {R'J'R—Co} {T'K~'T —Co} +{B' X 'B—Co+7CX 'B+'PX"'B} +
{FQ} + {11 (SW'X'B)}
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Porém

FCX'B=RJ'R-Cy

PPX"'B=T'K"'T -G,

Entdo SQParametros = {Cp} + {R'J'R—Co}{T'K~'T —Co} + {BX'B—Co+RJI"'R—C+
T'K~'T —Co} +{7Q} + {1t (SW'X'B)}
G2

SOm =mG = co = 7, = soma de quadrados devido ao efeito da média geral.

RJ'R — Cp = soma de quadrados devido as repeti¢cdes obtidas de modo usual.

1 r
RI'R-Co=— Y R —Co=50r.
J Co kak:1 « —Co = SOr.

T'K~IT — ¢ = soma dos quadrados devido aos tratamentos primarios obtida de modo

usual.
1 v
TK'T —co=— VY T? —cy=S0¢
€0 bkrl.:zi‘ co =50

B'X 'B—¢y+RJIR—Cy+T'K~'T — ¢y = soma dos quadrados devido os efeitos de blo-
COs.

1
BX'B—co=1 ) Bj—co

1

u
j=

a r v
Logo, % 'ZlBi —co+ v%ckle,% —co+ % '21 Tl-2 —co=SQb
Jj= = i=

*Q = soma de quadrados devido aos efeitos dos tratamentos secunddrios, ajustado para efeito
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de blocos.
Q= S0r;;

it *(5W'X ~IB) = soma de quadrados devido aos efeitos da interacdo, ajustada para

efeitos de blocos.
" (SW'X'B) = SQit’

3.3.6 Testes de hipotese e quadros de analise de variancia

Nos ensaios em parcelas subdivididas geralmente existe interesse em se testar as trés

hipdteses basicas;

e Hipdtese de nulidade para efeitos de tratamento principal.

e Hipotese de nulidade para efeitos de interagao.

Ho(3):tty=0; i=1.2,....v{=12 .. u

Tabela 3.1 — Quadro a ANOVA

Causas de variagdo  Graus de Liberdade Soma de Quadrados
Repeticdo r-1 RJ7IR- ¢
Trat.(t) v-1 TKIT - ¢
Residuo(a) rv-v-r+1 Diferenca
Parcelas rv-1 SiuY "oy —c 0
Bloco dentro Trat.(t) v(b-1) BX 1B—cy+RI'R—Cy+T'KIT — ¢
Trat.(t,;) u-1 i"*Q
€Xi{, (u-1)(v-1) 11" (SW'X~'B)
Residuo(b) Diferenca Diferenca

Total sruv - 1
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Assim no que se refere as trés hipdteses bdsicas, o experimento com parcelas subdividi-
das, com tratamentos secunddrios dispostos em blocos incompletos balanceados, comportou-se
de modo andlogo ao seu equivalente em blocos completos casualizados.

Entdo, ficaram determinados os critérios para os respectivos teste

Hipoteses F(observado)
Hy(1) QMt/QMres(a)
Hy(2) oM tzaj)/QMres(b)
Hy(3) oM fféaj)/QMres(b)

3.3.7 Comparacoes miltiplas
3.3.7.1 Comparacoes entre efeitos estimados de tratamento primarios

Considerou o critério do teste do teste de Tukey, citado em Pimentel-Gomes (2009).

DMS = g/ Y20(7)

em que,
DMS ¢ a diferenca minima significativa
q € o valor da amplitude total estudentizado

¥(§) é a varidncia estimada do contraste estimado 7, entre os efeitos médios.

Assim, para um contraste ¥, (i,i') = i; — 1, resultou

/1
DMS =gq ﬁQMReS(a); qo,vrv—y—r+l

que € um resultado andlogo aqueles encontrados na literatura para a diferenca minima significa-
tiva entre os efeitos de tratamentos primdrios em ensaios com parcelas subdividida em blocos
completos casualizados.

3.3.8 Comparacao entre efeitos estimados de tratamentos secundarios

Para 9 = riyy — iy, obteve

k
DMS = q TWQMReS(b); Qov,u,glres(b)
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que € um resultado andlogo aqueles encontrados na literatura para a diferenca minima significa-
tiva entre os efeitos de tratamentos em ensaios com bloco incompletos.

3.3.9 Comparaciao entre efeitos estimados de tratamentos secundarios dentro do i-ésimo

tratamento primario

Tomando o contraste 5 (£,¢') = iy — iy

Obteve

1 1
DMS = ‘I\/_ (1 - _> QMRes(b); Qo ,v,glres(b)

rs \%

que é um resultado andlogo ao encontrado por lemma (1987) que demonstra que a variancia para
contraste do tipo }5 para parcelas subdividida com tratamentos primarios em blocos incompletos
¢ andloga ao encontrado neste estudo.

Chakrabartiu (1962) recomenda que para o teste de tais contraste seja usado o quadrado

médio do erro (b).
3.3.10 Comparacoes entre efeitos estimados de tratamentos primarios dentro de i-ésimo
tratamento secundario

Tomando o contraste 4 ¢(i,i") = rivyg — iy

Obteve

DMS = q\/ % (1 - i) OMRes(b); oy gires(s)

Este resultado € contrdrio aquele apresentado por Pimentel-Gomes (2009). O autor ap-
resenta como variancia para esse tipo de contraste, uma combinag¢do linear entre residuos (a)
e (b) quando o experimento em parcelas subdivididas € delineado em bloco completos casual-

izado. O autor apresenta um valor aproximado, n’, derivado da férmula de Satterthwaite, para

graus de liberdade referente a combinacao linear dos residuos.

3.4 Demonstracao do método proposto

Determinou-se o sistema de equacdes normais,
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em que,

i=1,...,v =3 tratamentos primarios

j=1,...,a=24blocos

{=1,...,u =4 tratamentos secundarios

r = 2 repeti¢des por tratamento primario

s = 3 repeti¢des por tratamento secundario

k = 3 parcelas por bloco

b = 4 bloco por parcela

n=sruv ="172.

a=36XxE g b =24 XE (.3 ¢ =30 X E(j¢)

d=3XE(yx4) e=18xE@y.y [=06XEx1)

J =36 x1p) G=12xE,3 H= 212 120

0 0 0 12

(2x24)

M:9><E(2X4) NZSXE(IXu) K:24><I(3) 0= 121(3) 121(3)

3, se o tratamento i ocorre com o bloco j

O (3x24) = L.
caso contrario

=
R
T
B
-
_6_
0 0
12 12

(2x6)

(3x6)

333300000000333300000O0°O00
P=1000033330000000033330000
0000O0O0OO00333300000O0O0O0323233
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(3x24)
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2055,90
1872,50

T =

1429,20
1269,50
129,70

B =

201,90
201,50
159,70
177,10
148,60
188,60
167,30
155,40
167,00
151,60
174,90
162,30
168,20
157,30
173,70
189,80
138,60
180,50
152,80
137,70
158,80
144,10
119,40
151,60

T*

1021,70
896,00
992,10

1018,60

79



[ 340,90 |
375,10
343,00
370,20
338,00
320,20
280,20
331,10
339,70
326,40
272,80
290,80 |

3.4.1 Solucao do sistema de equacoes normais

Efeitos estimados das repeti¢des.

f=54,54111
2,5472

—2,5472

~
|

Efeitos estimados de tratamentos primarios

4,989
f=| —1,665 |; Yi,ir=0
—3,324

Efeitos estimados de tratamentos secundarios

33,767
-1 3 3 1 28,167 |
M~ =xs500 log=4 loy=15la ¢ Q= 72,007 ’ Z ~1Qi=0
10,333
2,1104
1,7604 )
—4,5167

0,6458



nos pares estimados dos (¢¢');
fti1 =-4,402  ftr1 =0,230 ft31 =4,172
ft1o=0,080 7o =-1,018 ft3,=0,938
ft13=1,852 {t)3=0,748 {133 =-2,600
ft14=2,470 ftp4 =0,040 {134 =-2,510

em que obteve-se
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4 EXEMPLOS ILUSTRATIVOS

Como forma de ilustragdo do exemplo abordado em 3.1, apresentamos o seguinte exem-
plo ilustrativo:

Os dados apresentados nas Tabelas 4.1 e 4.2 , referem-se a produgdo de graos de culti-
vares de milho, em Kg/ha, obtidas de um experimento instalado em parcelas subdivididas, com
as cultivares, a nivel de parcelas dispostas em BIB, onde em cada cultivar foram testadas trés

niveis de endogamia [Dados adaptados de GAMA et al, 1985]

Tabela 4.1 — Produgdo de graos de cultivares de milho, em Kg/ha na repeti¢ao 1

. Nivel de endogamia
Bloco Cultivar No N N,

1 A 69,6 57,7 65,0
B 76,3 50,2 56,3
C 56,0 40,7 457
2 A 61,3 69,3 51,2
B 78,2 55,5 49,7
D 62,0 63,8 50,7
3 A 57,3 56,8 65,0
C 52,2 63,0 515
D 50,2 57,5 584
4 B 67,9 62,5 62,0
C 47,8 424 543
D 61,4 50,5 46,0

Tabela 4.2 — Produgdo de graos de cultivares de milho, em Kg/ha na repeti¢ao 2

. Nivel de endogamia
Bloco Cultivar No N N

1 A 56,7 47,77 59,8
B 57,6 47,5 59,8
C 53,0 434 39,2
2 A 49,2 59,7 52,0
B 49,2 59,77 47,7
D 589 61,1 444
3 A 459 46,8 46,7
C 63,0 56,2 342
D 64,8 49,8 385
4 B 459 44,8 50,9
C 71,0 44,5 479
D 429 484 528
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Apresentamos a seguir trés opcoes de andlises de variancia, realizada em dois softwares
distintos, R e SAS, conforme mostram as figuras:

A primeira andlise foi realizada considerando o modelo,

Yi =W+r+ti+ex+bj+1+TT)+eju 4.1)

Tabela 4.3 — Analise de variancia considerando o modelo 4.1, realizada no SAS

GL SQ QM Fcal valor-p

Repeticao 1 467,16 467,16 48,83 <,0001
Trat. primério 2 929,01 464,50 48,55 <,0001
Erro 1 2 26,97 13,48

Blocos2 23 3121,58 135,72 14,19 <,0001
Trat. secundério(a 7) 3 578,53 192,84 20,16 <,0001
Tratp*Tratse(aj) 6 394,37 65,72 6,87 <,0001
Erro 2 34 325,26 9,56

Tabela 4.4 — Analise de variancia considerando o modelo 4.1, realizada no SAS

GL SQ oM Fcal valor-p

Repeticdo 1 467,16 467,16 48,83 <,0001
Trat. primério 2 929,01 464,50 48,55 <,0001
Erro 1 2 26,97 13,48

Blocos2 23 3121,58 135,72 14,19 <,0001
Trat. secundério(a j) 3 578,53 192,84 20,16 <,0001
Tratp*Tratse(a j) 6 394,37 65,72 6,87 <,0001
Erro 2 34 325,26 9,56

Observa-se que existem evidéncias de que ha ao menos uma diferenca significativa a
nivel de 5% de significancia, em todos os elementos avaliados na analise de variancia, pois, em
todos os casos obteve-se valor-p <0.05. Portanto, existe intera¢do entre Tratamento secundario, ;)
e Tratamento primario usando ambos os softwares R e SAS.

Como houve efeito significativo na intera¢do na andlise realizada, é aconselhédvel anal-
isar um fator dentro dos niveis do outro fator. Esta andlise € feita de modo andlogo a de parcelas

subdividas com blocos completos, porém usando os valores ajustados.

Uma segunda andlise foi realizada considerando o modelo,

Yij = W+ e+ ti+ e +Dj, + 7+ 1T+ ejju (4.2)



Tabela 4.5 — Analise de variancia considerando o 4.2, realizada no R

GL SQ QM  Fcal valor-p
Repeticao 1 467,16 467,16 9,54 0,0037
Trat.primdrio 2 929,01 464,51 9,49 0,0004
Erro 1 2 26,97 13,49
Blocos(Trat. primdrio*Repeticao) 18 169845 9436 1,93 0,0430
Trat. secundério(aj) 3 453,92 151,31 3,09 0,3171
Tratp*Tratse(aj) 6 358,28 59,71 1,22 0,3171
Erro 2 39 1909,10 48,95

Tabela 4.6 — Analise de variancia considerando o modelo 4.2, realizada no SAS

GL SQ oM Fcal valor-p
Repeticao 1 467,16 467,16 10,42 0,0025
Trat. primério 2 929,01 464,51 10,36 10,0002
Erro 1 2 26,97 13,49
Blocos(Trat.primario*Repeticao) 18 169845 94,36 2,10 0,0259
Trat. secundério(aj) 3 578,53 192,84 4,30 0,0103
Tratp*Tratse, 6 39437 65773 1,47 0,2152
Erro 2 39 1748,40 44,83
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Observa-se que existem evidéncias de que ha ao menos uma diferenca significativa a

nivel de 5% de significancia, em todos os elementos avaliados na analise de variincia, pois,

em todos os casos obteve-se valor-p < 0.05, exceto na interagdo Tratp*Tratse(, ;). Portanto, ndo

hd interagdo entre tratamento secunddrio, ;) e Tratamento primdrio, mas, houve diferengas nos

outros fatores analisados.

Por fim, uma terceira analise foi realizada considerando o modelo,

Yij = p+r+ti+en+bj, +7+TT +ejju

Tabela 4.7 — Anélise de variancia considerando o modelo 4.3, realizada no R.

GL SQ QM  Fcal valor-p
Repeticao 1 467,16 467,16 8,44 0,0055
Trat. primério 2 929,01 464,51 8,39 0,0007
Erro 1 2 26,97 13,49
Bloco 9 950,25 105,58 191 0,0735
Trat. secundario 3 45392 151,31 2,73 0,0539
Tratp*Tratse(,;) 6 358,28 59,71 1,08 0,3885
Erro 2 48 2657,31 55,36

4.3)
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Tabela 4.8 — Analise de variancia considerando o modelo 4.3, realizada no SAS

GL SQ QM  Fcal valor-p

Repeticdo 1 467,16 467,16 8,98 10,0043
Trat. primério 2 929,01 464,51 8,93 0,0005
Erro 1 2 26,97 13,49

Bloco 9 950,25 105,58 2,03 0,0561
Trat. secundario 3 578,53 192,84 3,771 0,0177
Tratp*Tratse(aj) 6 394,37 65,73 1,26 0,2918

Erro 2 48 2496,60 52,01

Observa-se que existem evidéncias de que ha ao menos uma diferenca significativa a
nivel de 5% de significancia, em todos os elementos avaliados na andlise de variancia, pois, em
todos os casos obteve-se valor-p < 0.05, exceto nos Blocos e na interagao Tratp*Tratsec, ;). Por-
tanto, ndo hd interagdo entre os Blocos e entre Tratamento secundario, ;) e Tratamento primdrio,

mas, houve diferencas nos outros fatores analisados.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Diante do estudo realizado, verificou-se como € realizada a andlise de varidncia para
experimentos em parcelas subdivididas com tratamentos secunddrios dispostos em blocos in-
completos balanceados.

Os efeitos do tratamentos primarios, foram estimados de modo andlogo aqueles com
parcelas subdivididas em blocos (completos) casualizados, e os efeitos estimados de tratamentos
secunddrios e interagdo foram obtidos como aqueles em blocos incompletos, ou seja, ajustados
para os efeitos de blocos.

Por fim, a andlise de variancia para experimentos como, o proposto no estudo, mostrou-
se que a primeira parte da andlise de variincia envolvendo repeticdo, tratamento primario e
residuo (a), é semelhante as andlises com parcelas subdivididas em blocos (completos) casua-
lizados e a segunda parte, envolvendo blocos, tratamentos secunddrios, interacdo e residuo (b)

€ semelhante as anélises em blocos incompletos.
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APENDICE A - Comando R e SAS

rm(list=1s(all=T))

Data = read.csv2("bd_lina_exl.csv",head=T)

# ordena por blocos usado em dados desbalanceados
Data <- Data[order (Data$bloco2),]

Vlr <- Data$Valores

Blc <- DataS$bloco?

Cul <- Data$Cultivar

Rep <- DataS$SRepeticao

Niv <- Data$Nivel

Num_k <- 3 # numero de parcelas por bloco

# identifica a coluna com os valores

observadoscolVlr <- which (V1r[1l] == Datall,])

NomesBlocos <- levels (factor (Blc))
NomesCultiv <- levels (factor (Cul))
NomesRepeti <- levels (factor (Rep))

NomesNive <- levels (factor (Niv))

# numero de blocos

NumBlocos <- length (NomesBlocos)
# numero de cultivares

NumCultiv <- length (NomesCultiv)
# numero de repeticoes dos blocos
NumRepeti <- length (NomesRepeti)
# numero de repeticoes dos blocos

NumNiwv <- length (NomesNive)

Correcao <- sum(Vlr)”"2 / nrow(Data)

### Soma do quadrado total
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SQTotal <- sum (V1r*2) - Correcao

### Soma do quadrado da repeticao
SQOR <- NULL
for (i in 1:NumRepeti) {
SQR[1] <- sum(Data[Data$Repeticao==NomesRepeti[i], colVlr])
}

SQRepeti <- sum(SQR"2) /(nrow(Data)/2) - Correcao

### Soma do quadrado dos Nivel
SON <- NULL
for (i in 1:NumNiv) {
SON[1] <- sum(Data[Data$Niv==NomesNive[i], colVlr])
}

# Calculo blocos balanceados

SQNivel <- sum(SQN”2) / (nrow(Data)/NumNiv) - Correcao
### Soma do quadrado das parcelas
SQP <- matrix (NA, nrow=NumNiv, ncol=NumRepeti)
for (i in 1:NumNiv) {

for (j in 1:NumRepeti) {

SQP[1i,J] <=
sum (Data[Data$Niv==NomesNive [1]

& DataSRepeticao==NomesRepeti[j], colVlir])

}
}
# Calculo blocos desbalanceados

SQParcelas <- sum(SQP"2)/ (4*Num_k)- Correcao

### Soma do quadrado do Erro_a

SQErro_a <- SQParcelas - SQNivel - SQRepeti

### Soma do quadrado dos Blocos

SQB <- NULL



93

for (i in 1:NumBlocos) {

SOQB[1] <- sum(Data[Data$Blocos==NomesBlocos[i], colVlr])
}
# Calculo blocos desbalanceados

SQBlocos <- sum(SQB”*2) / Num_k - Correcao; SQBlocos

### Soma do quadrado dos Cultivares
SQC <- NULL
for (i in 1:NumCultiv) {
SQC[i] <-
sum (Data[Data$SCultivar==NomesCultiv[i], colVlr])
}
# Calculo blocos desbalanceados

SQCultivares <- sum(SQC”2) / (nrow(Data)/NumCultiv) - Correcao

### Soma do quadrado das interacoes
SQI <- matrix (NA,nrow=NumNiv,ncol=NumCultiv)
for (i in 1:NumNiv) {
for (j in 1:NumCultiv) {
SQI[i, ] <=
sum (Data[Data$Niv==NomesNive[i] & Data$Cultivar==NomesCultiv[j], colVlr])
}
}
SQInteracoes <-
(sum (SQI"2) /(Num_k*NumRepeti) - Correcao)-

SONivel - SQCultivares

### Soma quadrado do Erro_b
SQErro_b = SQTotal -
SQParcelas - SQCultivares

- SQInteracoes- SQBlocos

##4 INICIO - ANOVA ###

ANOVA <- as.data.frame (matrix (NA, nrow=8, ncol=5))



rownames (ANOVA) <- c("Repeticao","Trat primario",
"Erro 1","Bloco","Trat Secundario",

"Tratp X Tratse","Erro 2","Total")

colnames (ANOVA) <- c("G.L.", "Soma Quadrados",

"Quadrados Medios", "F.calc.","Valor-p")

## Graus de liberdade
GLRepeti <- NumRepeti - 1
GLBloco <- NumBlocos - 1
GLCultivares <- NumCultiv - 1
GLNivel <- NumNiv -1
GLErro_a <- GLNivel * GLRepeti
GLIntetacoes <- GLNivel * GLCultivares
GLTotal <- nrow (Data) - 1
GLErro_b <- GLTotal - GLRepeti-
GLNivel -GLErro_a-

GLBloco - GLCultivares -

GLIntetacoes

ANOVA[,"G.L."] <- c(GLRepeti,GLNivel,
GLErro_a,GLBloco,
GLCultivares, GLIntetacoes,

GLErro_b, GLTotal)

ANOVA[, "Soma Quadrados"] <- c(round (SQRepeti,2), round(SQNivel ,2),
round (SQErro_a, 2),

round (SQBlocos, 2),

round (SQCultivares, 2),

round (SQInteracoes, 2),

round (SQErro_b, 2),

round (SQTotal, 2))

QMEa <- SQErro_a/GLErro_a

QMEb <- SQErro_b/GLErro_b
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ANOVA [, "Quadrados Medios"] <- c(round (SQRepeti/GLRepeti,2),

round (SQNivel /GLNivel,2), round (QMEa, 2),
round (SQBlocos/GLBloco, 2),

round (SQCultivares/GLCultivares, 2),

round (SQInteracoes/GLIntetacoes, 2),

round (QMEb, 2),"-")

FC <- c(as.numeric (ANOVA[1:2,3])/QMEa, as.numeric (ANOVA[4:6,3])/QMEDb)

FCalc <- c(round(FC[1:2],2),"-", round (FC[3:5],2),"-","-")

# F Tabelado

#FTab <- c(round(gf(0.05,GLRepeti,GLErro_a, lower.tail = FALSE),2),

# round (gf (0.05,GLNivel , GLErro_a, lower.tail = FALSE),2),"-",

# round (gf (0.05,GLBloco,GLErro_b, lower.tail = FALSE),2),#

# round (gf (0.05,GLCultivares, GLErro_b, lower.tail = FALSE),2),

# round (gf (0.05,GLIntetacoes, GLErro_b, lower.tail = FALSE),2),"-",

# Valor-p

Vlirp <- c(round(pf (FC[1],GLRepeti,GLErro_a, lower.tail = FALSE),S5),

round (pf (FC[2],GLBloco,GLErro_a, lower.tail FALSE),S5),"-",

round (pf (FC[3],GLBloco, GLErro_b, lower.tail = FALSE),S5),

round (pf (FC[4],GLCultivares, GLErro_b, lower.tail FALSE), 5),

round (pf (FC[4],GLIntetacoes, GLErro_b, lower.tail

FALSE),5),"-"

ANOVA[,"F.calc."] <- FCalc
#ANOVA[,"F.tab.(5%)"] <- FTab
ANOVA [, "Valor-p"] <- Vlrp
ANOVA

# Modelo 4.2

md_42 <- aov(Pro ~ Rep + Adu + Rep/Blo +
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Cul + Adu:Cul + Error (Adu/Rep), data=Data)

summary (md_42)

# Modelos 4.3

mod_43 <- aov(Pro ~ Rep + Adu+ Blo+t
Cul + Adu:Cul + Error (Adu/Rep),
data=Data)

summary (mod_43)

# Usando o SAS

proc anova data=lina;

class repet bloco? bloco cultivar nivel;

model prod= repet nivel repet*nivel bloco?2 cultivar cultivar*nivel ;
*test h=cultivar nivel e=cultivar*nivel;

*means cultivar*nivel /tukey ;

title ’'Primeira Tabela’;

run;

quit;

proc glm data=linaj;

class repet bloco?2 bloco cultivar nivel;

model prod= repet nivel nivel*repet bloco2 cultivar cultivar*nivel / ssl;
lsmeans cultivar;

title ’Segunda Tabela’;

run;

quit;



97

proc anova data=lina2;
class repet bloco cultivar nivel;

model prod= repet nivel nivel*repet bloco(nivel) cultivar cultivar*nivel;
run;

quit



