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RESUMO

RIBEIRO, Paulo César Moraes. Andlise de covariancia intrablocos de
delineamentos em blocos incompletos parcialmente balanceados com duas
classes de associados e p varidveis auxiliares. 2006. 71 p. Dissertagdo
(Mestrado em Agronomia/Estatistica e Experimentacdo Agropecuaria) —
Universidade Federal de Lavras, Lavras, MG."

Este trabalho visou desenvolver uma metodologia para a anélise de covariancia
intrablocos de delineamentos em blocos incompletos parcialmente balanceados,
com p varidveis auxiliares e com duas classes de associados - PBIB(). Os
parametros do delineamento foram definidos de acordo com a notacdo de Bose
& Nair (1939). Utilizando-se 0 método dos minimos quadrados, foram obtidos:
o sistema de equagdes normais, a solugdo para efeitos dos tratamentos em duas
situagdes: n;<n, € n;>n,, a soma de quadrados dos pardmetros, tendo sido a soma
de quadrados de tratamentos ajustada para blocos e regressao obtida por meio do
método do residuo condicional. Exemplo numérico com trés variaveis auxiliares
foi apresentado para ilustrar o método proposto.

* Orientador: Prof Dr. Augusto Ramalho de Morais - UFLA.
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ABSTRACT

RIBEIRO, Paulo César Moraes. Intrablock covariance analysis of partially
balanced incomplete block design with two associated classes and p
auxiliary variables. 2006. 71 p. Dissertation (Master in Agronomy/Statistics
and Agricultural Experimentation) - Federal University of Lavras, Lavras, Minas
Gerais, Brazil.”

This work has been developed one methodology for the intrablock covariance
analysis of partially balanced incomplete block design with p auxiliary variables
and two associated classes - PBIB(,. The design parameters were defined
according to the symbol notes of Bose & Nair (1939). Using the method of least
square were obtained: the system of normal equations; the solutions of the
parameters effects for practical use in two situations: n;<n, e n;>n,; the sum of
squares of the parameters being that the sum of squares for treatments, adjusted
for blocks and regression was obtained by the method of conditional residue.
Numerical example with three auxiliary variables was presented to illustrate the
proposed methodology.

*Adviser: Prof Dr. Augusto Ramalho de Morais - UFLA.
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1 INTRODUCAO

Ao conduzir um ensaio para avaliar diferencas entre tratamentos, um dos
maiores desafios da pesquisa experimental reside no fato de que, ndo raro, fontes
de variagdes indesejaveis podem gerar conclusdes equivocadas, se ndo forem
identificadas corretamente pelo pesquisador. Tal fato torna crucial, em
experimentacdo, o desenvolvimento de técnicas que possam eliminar ou, pelo
menos, controlar tais fontes, de modo a proporcionarem maior precisdo e
eficiéncia ao experimento, sob pena de invalidacdo do mesmo.

Nesse sentido, cuidados na condugdo de experimentos, como blocagem,
tamanho e forma de parcelas, escolha de um niimero de repeti¢des conveniente
para tratamentos, escolha de um delineamento adequado e utilizacdo de técnicas
estatisticas, como a analise de covaridncia, entre outros, S3o recursos
amplamente utilizados. Tais recursos visam atenuar as chamadas diferengas
casuais, assim chamadas por ocorrerem devido a varia¢des que ndo exatamente
aquelas ocorridas tdo somente pela diferenca existente entre os tratamentos.

Um aspecto importante relacionado com o controle de tais causas
(indesejaveis) de variacdo reside no problema de avaliar um niimero elevado de
tratamentos. Em experimentac@o, por diversas razdes, nem sempre € possivel
alocar todos os tratamentos em cada um dos blocos. Se, por um lado, os blocos
promovem o controle local, por outro, podem inviabilizar a obtencdo de area
experimental relativamente uniforme, em ensaios para a avaliagdo de um
numero elevado de tratamentos. Em situagdes como essa, os delineamentos
denominados blocos incompletos, introduzidos por YATES em 1936 e
generalizados por Bose & Nair, em 1939, sdo os indicados para o controle do

erro intrabloco.



Finalmente, em experimentacdo, surgem situacdes em que variagdes
ocorrem nas parcelas, as quais ndo podem ser controladas via blocagem. Nesse
caso, medidas de valores assumidos por uma ou mais varidveis adicionais
(também denominadas auxiliares, concomitantes ou covaridveis) devem ser
tomadas, procedendo, posteriormente, a chamada analise de covariancia.

Tal procedimento permite o ajuste no efeito da variavel pela qual se tem
primordial interesse (produtividade, por exemplo) para valores de determinadas
varidveis auxiliares (como niimero ou tamanho de plantas, por exemplo) com as
quais a variavel resposta (dependente) mantém, por hipotese, relagdo linear.

O presente trabalho tem como objetivo estabelecer metodologia e
fundamentos tedricos para a analise de covaridncia intrablocos nos
delineamentos em blocos incompletos parcialmente balanceados com duas
classes de associados, PBIB ), quando p variaveis auxiliares sdo consideradas,
no que se refere a obtencdo de solucdes para efeitos de tratamentos, de
variancias para contrastes entre os efeitos de tratamentos, de formulas das somas

de quadrados que compdem a andlise de varidncia, bem como o teste F.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Modelo linear para experimentos em blocos incompletos balanceados
2.1.1 Generalidades

Um delineamento experimental pode ser entendido como sendo a
estrutura que resulta da combinag@o entre um conjunto de tratamentos que se
deseja avaliar ou comparar e o plano de distribuicdo dos mesmos nas parcelas ou
unidades experimentais.

Diz-se que a estrutura de um experimento ¢ de um delineamento
inteiramente casualizado, se as unidades experimentais sdo relativamente
uniformes e as observagdes podem ser reunidas em apenas um grupo (ou bloco
de parcelas). Caso contrario, se as unidades experimentais sdo agrupadas em
subgrupos homogéneos dentro de si e heterogéneos entre os subgrupos, esses
podem constituir uma estrutura de blocos propriamente dito (Milliken &
Johnson, 1984).

Uma estrutura de blocos incompletos ocorre quando o numero de
tratamentos excede o numero de unidades experimentais no bloco, de modo que,
um conjunto de tratamentos nao ocorre dentro de cada bloco. Os experimentos
em blocos incompletos balanceados surgiram com Yates (1936), com o
proposito de avaliar grande quantidade de tratamentos. Segundo esse autor, tais
delineamentos sdo obtidos com o arranjo de v tratamentos distribuidos em b
blocos de k parcelas (k<v) nas quais cada tratamento ocorre uma Unica vez em r
dos blocos (r<b) e cada par de tratamentos ocorre A vezes nos blocos.

Verifica-se a importante relagdo entre tais pardmetros conhecida como
condi¢do de balanceamento:

Av-1)=r(k-1)



Os balanced incomplete blocks, ou BIB podem ser classificados em trés
tipos e dentro da categoria tipo I (nos quais os blocos podem ser agrupados em
repeticdes de tratamentos), encontram-se os latices ou reticulados quadrados.
Em tais delineamentos, tem-se A=1 e v=k’ sempre, consequentemente, r=k+1 e
b=k(k+1).

O fato de, ao contrario dos delineamentos em blocos casualizados, os
blocos ndo comportarem todos os tratamentos, faz com que, na decomposigdo da
soma de quadrados total de um BIB, a soma de quadrados de tratamentos seja

ajustada para blocos.

2.1.2 Analise de variancia intrablocos

A andlise de varidncia intrablocos de um experimento em blocos
incompletos foi apresentada e discutida em varios textos, como Morais &
Nogueira (1996), Oliveira (1985), Pimentel Gomes (2000), entre outros. Nesse
tipo de analise, os efeitos de parametros (blocos e tratamentos) sdo considerados
como tipo fixo no processo de estimagao.

O modelo linear admitido para esse tipo de experimento, conforme John
(1971), é:

y;=m+Db; +t +e;

no qual:

m € uma constante;

bj ¢ o efeito do blocos j, com j=1,2,...,b;
t, € o efeito do tratamento i, com i=1,2,...,v;
e. ¢ o erro experimental considerado independente e normalmente

1]

. . , yoqe A . 2
distribuido com média zero e variancia constante ¢~ .



No processo de desenvolvimento das operagdes para a realizagdo da
analise estatistica, Pimentel Gomes (1968) ¢ Rao (1947), a partir do sistema na
forma matricial

Y=X0+¢
em que:

Y, & o vetor dos valores observados, de dimensdes (nx1), sendo n o
numero de observagdes;

X, a matriz do delineamento, de dimensdes (n)x(1+v+b);

0, o vetor de parametros, de dimensdes (1+v+b)x(1);

¢, 0 vetor dos erros, de dimensdes (nx1)

utilizaram o sistema de equag¢des normais

bk ' k'|[f| [G
r R N|t|=|T
k N' K| @g| |B

em que:
r, € 0 vetor associado aos numeros de repeticdes dos tratamentos, de dimensdes
vxl;
k, € o vetor associado ao nimero de parcelas por bloco, de dimensdes bx1;
R=rl() ¢ a matriz (diagonal) das repeti¢des, de dimensdes bxb;
K=kl ¢ a matriz (diagonal) associada ao niimero de parcelas por bloco, de
dimensodes vxv;
N, ¢ a matriz de incidéncia dos tratamentos nos blocos, de dimensdo v por b;
G = total geral;
T= totais dos tratamentos;
B= totais dos blocos.

Além disso, o vetor soma dos totais dos blocos que contém o tratamento

i ¢ dado por: Z=NB.



Para a estimacdo dos efeitos de tratamentos ajustados para a constante,
como a coluna da média ¢ dependente das demais na matriz X, ela pode ser
suprimida. Posteriormente, por meio de particio do modelo reduzido, procede-se
o ajuste para blocos, obtendo-se, de acordo com a notagdo dos blocos

incompletos:

Ct=Q,

sendo Qa matriz dos totais dos tratamentos, livres do efeito dos blocos ¢ C

dada por R-NK'N'.

Todavia, sendo C singular (posto incompleto), restricdes ndo estimaveis
sdo introduzidas por meio de uma matriz A (Chakrabarti, 1962) de restrigdes,
com a finalidade de tornar a matriz C de posto completo, obtendo M=(C-A) que

possui inversa classica, dada por lemma (1985), como:

£ 0 0 0
AV

0 i 0 0

AV
M=
0 0 L
AV
0 0 0 £
L Av

Dessa forma, para o i-€ésimo tratamento podem ser obtidas, usando-se o

estimador t i = X_ Q i»as estimativas dos efeitos de tratamentos ajustados.
v



A soma de quadrados de tratamentos ajustada para blocos, em geral ¢é

obtida por SQTrat(aj.)=ZQi ti (Nair, 1952); no caso de BIB, tem-se

SQTrat(aj.) = %ZQ? , sendo as demais somas calculadas da forma usual.
v

A

As médias ajustadas de tratamentos sdo dadas por: rili =m+ t., m éa

média geral.

Ja para Pimentel Gomes (1991), a mesma soma ¢é dada por

1 . .
SQTrat(aj.)=TZQ%, ja& que as corre¢des sdo fornecidas pelo autor por

Qi = kTi —Ai, em que A¢é a soma dos totais dos blocos nos quais ocorre o

tratamento 1i.

Os experimentos em blocos incompletos foram classificados por
Cochran & Cox (1957) em trés tipos distintos, de acordo com a estrutura dos
blocos e repeti¢des utilizadas, além de apresentar uma relacdo dos principais
delineamentos disponiveis em blocos incompletos com detalhes para seu uso.
Pimentel Gomes (1991) apresentou os esquemas da analise de varidncia para
esses trés tipos.

Para experimentos em que os blocos podem ser agrupados em repetigdes
(tipo I ou resolvable designs). A tabela 1 apresenta o esquema de analise de

variancia para tais delineamentos.



TABELA 1. Esquema da analise de varidncia de experimentos tipo |

Causas de variacao G.L. SQ
Repetigoes -1 Usual
Blocos dentro de repeticao b-r SQBlocos — SQRepeti¢des
Tratamentos (aj.) v-1 i{v 5 Qiz
Residuo bk-b-v+1 diferenca
Total corrigido bk-1 Usual

Para experimentos em que os blocos podem ser dispostos em grupos de

repeti¢des (tipo 1), o esquema de analise de varidncia ¢ apresentado na Tabela 2.

TABELA 2. Esquema da analise de varidncia de experimentos tipo 11

Causas de variacao G.L. SQ
Grupos g-1 Usual
Blocos dentro de grupos b-g SQBlocos — SQgrupos
Tratamentos (aj.) v-1 )lfv . Qiz
Residuo bk-b-v+1 diferenga
Total corrigido bk-1 Usual

Para experimentos em que os blocos ndo podem ser dispostos em
repeticdes nem em grupos de repeticdes (tipo III), o esquema de andlise de

variancia ¢ apresentado na Tabela 3



TABELA 3. Esquema da analise de varidncia de experimentos tipo III

Causas de variacao G.L. SQ
Blocos b Usual
Tratamentos (aj.) v-1 )lfv . Qiz
Residuo bk-b-v+1 diferenca
Total corrigido bk-1 Usual

2.1.3 Variancia da estimativa de um contraste entre médias ajustadas
As estimativas de contrastes entre duas médias ajustadas de tratamentos
sdo de particular interesse, e segundo Chakrabarti (1962), o melhor estimador de
T-Te L(Qi -Q;), com variancia V(%i -1,)= ﬁcz.
VA 1 VA
E oportuno salientar que, dada a condi¢io de balanceamento, nos

delineamentos em BIB a comparacdo entre médias de tratamentos ¢é feita sempre

com a mesma precisao.

2.2 Modelo linear para experimentos em blocos incompletos parcialmente
balanceados
2.2.1 Generalidades

Os delineamentos em blocos incompletos parcialmente balanceados, ou
PBIB, foram introduzidos por Bose & Nair (1939) como na forma geral dos
delineamentos em blocos incompletos balanceados, como uma maneira de
avaliar um grande nimero de tratamentos.

Ao contrario dos delineamentos em BIB, os delineamentos em blocos

incompletos parcialmente balanceados ndo se limitam as exigéncias de



balanceamento. Tal fato sugere alternativa mais ampla para planos
experimentais, haja vista que nem sempre ¢ possivel fazer com que cada
tratamento ocorra com um outro, em um mesmo bloco, sempre 0 mesmo niimero
de vezes.

De acordo com Bose & Nair (1939), Riboldi e outros (1988) um arranjo
de v tratamentos em b blocos de k parcelas constitui um delineamento em blocos
incompletos parcialmente balanceados com m classes de associados, se:

a) cada bloco contém k diferentes tratamentos;

b) cada tratamento ocorre em r blocos;

c¢) fixando-se um tratamento, os demais podem ser agrupados em m

grupos de tamanhos n;, n,...ny,, de forma que os tratamentos do grupo
1 ocorram juntos com o tratamento fixado, em A; blocos. Os
tratamentos do grupo i s@o os i-€simos associados;

d)se o tratamento A ¢é i-ésimo associado de B, entdo B ¢é o i-ésimo

associado de A Se A e B sdo i-ésimos associados, entdo o nimero de
tratamentos que sdo comuns aos j-ésimos associados de A e aos k-
ésimos associados de B é p'j =p'y;;

Os simbolos v,b, r, k, A1, A2 ... , Am .05, Ny...n, sdo chamados de
parametros de primeiro tipo ou do delineamento e os niimeros pijk 4,3,
k=1,2, ...,m) sdo chamados de parametros do segundo tipo. Desse
modo, existem 2m+4 pardmetros de primeiro tipo e m’ (m+1)/2
parametros de segundo tipo.

Devido a importancia dos pardmetros que definem um delineamento em
blocos incompletos parcialmente balanceados, Bose & Nair (1939) definiram as
seguintes relacdes existentes entre eles :

i) bk=vr

ii) n,+n,+..+n =v-1

10



n. se i#j

m ;|
iii) 2P = .
j=1 1 nj-l se 1=]

. i ]
iv) NPk = BjPik

Do ponto de vista da utilizacdo pratica, os delineamentos em blocos
incompletos parcialmente balanceados com duas classes de associados,
representado por PBIB; , sdo os mais importantes € os mais usados. Uma
listagem desses delineamentos foi elaborada por Bose et al. (1954) e revisada
por Clatworthy (1973) e Dey (1988) para facilitar ao usuario a escolha de um
plano mais conveniente para cada situagdo. Para essa classe de associados,

existem oito pardmetros do primeiro tipo v,b, 1, k, A1, A,, ny, 0, € seis do segundo

tipo p'y (i, j, k=1,2).

2.2.2 Classificacao

Os delineamentos PBIB(;) sdo classificados, segundo Bose &
Shimamoto (1952), de acordo com a natureza do esquema de associagdo dos
tratamentos, em:

Grupo divisivel (GD)

Nesses delineamentos tem-se v tratamentos divididos em m grupos de n
tratamentos, de modo que quaisquer dois tratamentos do mesmo grupos sdo os
primeiros associados e os de grupos diferentes sdo segundo associados. Sdo
definidas as seguintes relagdes entre os parametros:

v=mn, n;=n-1, n,=n(m-1), A;=n(m-1), A=r(k-1)

n-2 0 0 n-1
P=l n(m-1) P=ln1 n(m-2)

Simples

11



Sdo delineamentos em que A#0 (primeiros associados) e A,=0
(segundos associados). E oportuno salientar que a comparagio entre tratamentos

que nao ocorrem juntos em um mesmo bloco € menos precisa.

Triangular
Sdo delineamentos em que existem V = n(n-1)/2 tratamentos e sdo

definidas as seguintes relagdes entre os pardmetros:

n =2n-4; n, =(n-2)(n-3)/2

n-2 n-3 4 on-8
= -3)(n -4 = &) -
p; L2 (n-3)@-4) | p, _ (n - 4)(n - 5)

2 2

Neste esquema de associagdo, os v tratamentos sdo dispostos em uma

matriz de n linhas por n colunas, de modo que a diagonal principal ¢ deixada em
branco e as outras 1(n-1)2 posi¢des do tridngulo acima da diagonal sdo

ocupadas pelos n(n -1)/2 tratamentos. De modo similar, as n(n - 1)/2 posi¢des
do triangulo inferior sdo ocupadas, de modo que a matriz seja simétrica. Os
tratamentos que ocorrem na mesma linha e mesma coluna sdo primeiros

associados e segundos associados, em caso contrario.

Quadrado latino (L)

Pertencentes a importante classe dos resolvable designs, estes
delineamentos incluem os conhecidos reticulados quadrados (“square lattices™):
simples ou duplo, se i=2; triplo, se i=3 e assim por diante. Nestes delineamentos
existem v=k’ tratamentos e os tratamentos de um bloco de uma repeticio

distribuem-se em diferentes blocos nas outras repeti¢des (repetigdes ortogonais).
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Dois tratamentos sdo primeiros associados se, € somente se, ocorrem na
mesma linha ou coluna da “matriz” quadrada. Para o esquema L, , se n é o
numero de vezes que o arranjo basico € repetido, as seguintes relagdes entre os

parametros se verificam:

n=i(k-1), n=(k-1)(k-i+1), r=ni, b=nik, 4,=n e A,=0

ik G-Dk-i+) p —| -0 i(1<2-i)
(-Dk-i+1) k-DHk-i+D| 2 |ik-0) k-7 +i-2

Py =

2.2.3 Analise intrablocos
No sistema de equagdes normais reduzido, representado por C7 =Q,
tem-se que o vetor 7 representa os estimadores dos pardmetros, do mesmo

modo que os encontrados para o BIB. Contudo, a matriz C tem a estrutura:

r(k-1)

,8e1=]

A
cij = -El ,8€01-¢ésimo e 0 j-ésimo tratamentos sdo primeiros associados

A
-?2 ,8€01-¢ésimo e 0 j-ésimo tratamentos sdo segundos associados

. 1
e no vetor Q, para o tratamento i, tem-se que: Qi = Ti - EZi , sendo Zi =NB.

2.2.4 Solucdes para efeitos de tratamentos

Barbosa (1986) apresentou solucdo generalizada para a estimativa dos

efeitos de tratamentos ajustados na forma matricial %ZM'IQ impondo a

13



restri¢do Zti =0. De acordo com o nimero de associados, dois casos sdo

considerados:

1) Quando n;<n,
| * ~
Se M =(m,,), ento:

-

k
7B22, se 1=1
A
* k
m_ = X -— By, se 1 e 1 sdo primeiros associados
i’ A
1
0, se 1 e 1 se sdo segundos associados

sendo:
Ao=rk-1+2,
A =iy 1) P15
B, =r(k-1)+ A, +(X,- 1)}, -p11)
B,,=(k,- A)),

Al = AlZBZZ - AZZBlZ

i1) Quando n;>n,

Se M =(m.,), entiio:

14



A—le, se 1=
2
* k
m,_ =9- B,;, se 1 e 1 sdo primeiros associados
i A, 11

1!

0, se i e 1' se sdo segundos associados

sendo:

Agp=rk-D+2y

A= (g -2p)P12

By =r(k-1)+ 2y +( A= A )(P52-P32)
Bi=(- 4,)

Az = AllBZI - Alell

2.2.5 Testes de significancia

Sob hipotese de normalidade e independéncia das formas quadraticas, e
ndo-correlagdo dos erros, o teste de H : t; = Opode ser realizado por meio da

P QMTrat(aj.)
QMRes

estatistica ~ Fvan)bkebovi1

2.2.6 Variancia da estimativa de um contraste entre médias ajustadas

De acordo com o mesmo autor, a varidncia da estimativa da diferenca
entre duas médias de tratamentos, ajustadas para blocos e regressao sdo obtidas
pelas expressoes:

i) Quando n;<n,

15



2ko2

(B22 + B1 2), se sao primeiros associados
V@, -1,)=
L

—B,,, se sao segundos associados

i1) Quando n;>n,

2kcs2 - . .
—B21, se sao primeiros associados

A
A AN 2
V(ri-ri,)—

2
2ko - .
A—(B21 + B1 1), se sao segundos associados

As comparagdes entre médias de tratamentos sdo mais precisas para
Amaiores. No entanto, na pratica, ¢ comum a utilizagdo de uma variincia
média para comparar qualquer par de médias (seja de tratamentos primeiros ou
segundos associados). Sendo V; e V, as variancias dos contrastes entre duas
médias de tratamentos primeiros e segundos associados respectivamente, a
variancia média € obtida pela ponderacdo de V, e V, por n; e n, isto &,

\7 — 1'11V1 +n2V2 ,
n, +n,

que, em geral, resulta nas seguintes expressoes:

1) Quando n;<n,

_ 2ko’ [(V—I)B22 +n,B,,

A v-1 ]

\_/(%i - %i‘)
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ii) Quando n;>n,

_ 2ko’ [(V-I)B21 +n,B

V@& -1.
(t-7) A, v-1

11]

2.3 Analise de covariancia

Essencialmente, a instalacio de um experimento visa a obtengdo de
estimativas de médias de tratamentos, bem como a avaliagdo dos mesmos, o que
importa ser feito com a maior precisao possivel.

Nesse sentido, um aspecto importante a ser considerado ¢ o fato que, ndo
raro, parte das variacdes observadas na varidvel dependente é atribuida as
variagdes ocorridas em covariaveis, também conhecidas como variaveis
concomitantes, adicionais, independentes ou auxiliares. Sendo assim, mesmo
que um delincamento de controle local adequado seja utilizado, pode ndo
detectar certos tipos de variabilidade ocorridas nas parcelas (tamanho ou numero
de plantas, por exemplo).

Em situa¢des como essa, uma analise mais acurada dos resultados
requer o procedimento da covaridncia, o qual, essencialmente, relaciona os
valores observados de uma variavel em que se tem primordial interesse, com a
estimativa do coeficiente de regressao linear correspondente ao valor de uma (ou
mais) covariavel.

A titulo de definigdo, a analise de covariancia pode ser entendida como
sendo uma técnica que retne os conceitos da andlise de variancia e de regressao
e consiste na utilizacdo de uma ou mais variaveis auxiliares na interpretacdao dos
dados observados. Além do controle do erro experimental, tem as seguintes
finalidades:

a) determinacdo se ha ou ndo o mesmo coeficiente de regressdao

aplicado para todos os tratamentos (Anderson & Bancroft, 1952);
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valores

b) esclarecimento da natureza dos efeitos dos tratamentos

(Cochran, 1957);

c) analise de dados com observagdes perdidas (Muniz & Campos,
1985);
d) ajustamento de médias dos tratamentos para o valor que deveria

ser obtido se ndo tivessem ocorrido diferengas no valor das covariaveis
(Ramalho et al., 2000).
Os primeiros estudos relacionados com a influéncia de covariaveis nos

observados da variavel dependente tiveram inicio com Fisher (1935).

Cochran (1957) formalizou os conceitos basicos, tornando-se uma das mais

importantes fontes de pesquisa sobre o assunto.

Dias (1981) e Zelen (1957) apresentaram procedimento detalhado para a

realizacdo de andlise de covariancia, a partir do modelo linear:

p
Y..=m-+t. +b.+ X (),Wx.(w)+e..
1 ) w=l | 1

sendo o estimador, para efeito de tratamento, encontrado pelo autor:

em que:

t

A

~

|
> Bt

"2 Pwhiw, =12, v

- 0 estimador do efeito do tratamento i, em relacdo ao modelo sem varidveis

auxiliares;

t. : mesmo quet,, , mas em relagdo a variavel auxiliar x "

)

B, : estimatidor do coeficiente de regressdo, associado a variavel x ) ; satisfazendo

E

P R
2 EywBu=E
w=l

w=1,2,...,p sendo:

Ow *

w : soma de produtos da variavel x' com a variavel x™, em relagdo ao

residuo;
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E ., : soma de produtos da variavel y com a variavel x ™, em relagio ao residuo.

As somas de quadrados apresentadas pelo autor foram:

e Soma de quadrados do residuo ajustada para regressao

P .
S, =E,, - 2 ByEqw com (bk-b-v-p+1) graus de liberdade, em que E_ ¢é

e wel o © @
soma de quadrados do residuo, em relacao a variavel y.
e Soma de quadrados de tratamentos, ajustada para blocos e
regressao
P . P . )
8¢ = Too +WZ:1BWEOW -WZ:1 BylEgw *Towl, com (v-1) graus de liberdade,

sendo:

T,,: soma de quadrados de tratamentos, ajustada para blocos, em relagdo

variavel y;

a

T, : soma de produtos da varidvel y com a variavel x ", ajustada para blocos,

em relag@o aos tratamentos;

A

B, : estimativa do coeficiente de regressdo, associado a varidvel x

(w)

referente ao modelo sem efeitos de tratamentos.

b

Para a analise de covariancia em delineamentos em blocos completos

casualizados, considerando uma variavel auxiliar, Pimentel Gomes (1991

apresentou expressdes para as somas de quadrados e de produtos relativos

)

a

variadvel dependente e a covariavel (Tabela 4), com a finalidade de facilitar para

0 usudrio.
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TABELA 4. Esquema para analise de covariancia de delineamentos em blocos

completos e uma covariavel, de acordo com Pimentel Gomes (1991).

Causas de G.L. SQeP G.L. SQ(aj)
iaca 2 2
variagao y Xy X
Blocos J B
yy Xy XX
Tratamentos (I _ 1) T
yy Xy XX

(@)

Residuo (J-DA-1) R R R (-1)1-1)-1g (Rxy)” )
gy

yy Xy XX
Rxx
Trat(aj)+Res J(I - 1) R' R’ R’ R’ )2
yy Xy XX J(I _ 1) R' _ Xy (2)
yy RVXX
Trat.*(aj) JI-1) (I-1) @) -

O autor comenta que, se o teste para as chamadas “diferengas de stand”,
por si s6, for significativo, ndo se justifica o uso da covariancia para fins de

aumento da precisdo do experimento.

Smith (1957) afirma que, para que a andlise de covaridncia seja
empregada de forma correta, ¢ fundamental que a variavel concomitante X nio
seja afetada pelos tratamentos ora avaliados, isto é, seja independente dos
tratamentos. De acordo com o mesmo autor, se isso ocorrer, a analise de
covariancia removera efeito de tratamento sobre a variavel dependente e assim,
sera mal empregada. Ramalho et al. (2000) comentam que diferencas na
incidéncia de patogenos devido a variagdo genética para a resisténcia de

cultivares ndo podem ser consideradas como casuais, portanto, ndo sao
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passiveis de aplicagdo da analise de covaridncia com a finalidade de controlar o
erro experimental.

Cochran (1957) afirma que as pressuposi¢des requeridas para a analise
de covariancia s3o uma extensdo natural daquelas requeridas para a analise de
variancia, quais sejam:

a) o modelo ¢ linear nos parametros (tratamentos, blocos e

regressdo) e de efeitos aditivos;

b) os erros sdo independentes e normalmente distribuidos com

média zero e mesma variancia; pressuposicao necessaria para a validade

dos testes estatisticos (Cordeiro, 2004);

c) a regressao de y sobre x, ap6s a retirada dos efeitos de blocos e

tratamentos, € linear e independente destes efeitos;

d) os coeficientes de regressdo sdo estimaveis (as colunas da matriz

do delineamento das covariantes sdo LI);

e) as regressdes covariantes sao homogéneas para todos os niveis

dos fatores e interagdes, condi¢do estritamente necessaria para a

validade dos ajustes covariantes.

Aplicagdes importantes tém sido realizadas, como a verificagdo de testes
de homogeneidade dos coeficientes de regressdo linear generalizados por Searle
(1971). Luna (1987) propés um modelo alternativo ao sugerido por Searle
(1971, cujo coeficiente de regressdo linear era admitido comum a todos os
tratamentos, para o caso que a pressuposicdo de homogeneidade dos coeficientes
de regressao linear ndo ¢ exigida.

A partir do mesmo modelo, Evangelista (1987), admitindo que os
efeitos de blocos incluem a média geral, e considerando forma matricial:

Y=XB+e
em que:

Y: vetor das observagdes, admitido por hipotese Y ~ N(XB,Io”);
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X: matriz do delineamento;

B : vetor de pardmetros desconhecidos;

€ : vetor dos erros aleatorios, admitido por hipotese € ~ N(¢, 162)

v: nimero de tratamentos;

j: numero de blocos;

p: numero de variaveis auxiliares.

apresentou sugestoes para a analise de covariancia para experimentos em blocos
casualizados, com algumas varidveis auxiliares

Apos incorporacgdo da coluna referente a constante geral aos efeitos de

blocos e particdes na matriz X, o sistema de equagdes normais X'XB = X'Y pode

ser escrito por:

=

Z

—
A

=z
@ =
rw
D> TH
Il
N W

que, em geral, fornece:
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L
"),
R T R T N TN
1) 2 @
0 J 0 1 1 1 Xy Xy ) _fl_ yv.
; y
0 0 11 1 (vl) (vz) xff) 2 y-l
1 1 1 v 0 0 x.(ll) x(l2 ) xff) iy 2
1 1 1 0 v 0 x(zl) x(22) x(g) f)]
by |_
1 1 .. 1 0 e eV x.(_ll) x(_lz) xgn) .
@O M @ @O M Q) (ORQ)] (OR)] (ON(] by y
X Xy e Xy X X)X ijij xij iZJ;xij xij %xij xij & (-;)
DO 000 0.0 .00 soo/i| =57
1. X2 XV. Xl Xz XJ 1] xl_] XU IJ XU XU ] xl_] le l,J
R Tl S
®» . ® .0 .0 000 0@ ®_® ij "
X] Xy . Xy X[ X5 . X] izjxij Xij %xij Xij %Xij xij i, j .
= xPyi
ij !

Foi apresentada a expressdo para as estimativas dos efeitos dos

tratamentos:

sendo:
matriz das estimativas dos efeitos de tratamentos ajustadas para blocos, em

relagdo as variaveis auxiliares
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vetor das estimativas dos efeitos de tratamentos ajustadas para blocos, em

relagdo a variavel dependente

v

com M = lI
J

Ja para os delineamentos em blocos incompletos balanceados, Dias
(1981) apresentou, para calculo dos efeitos de tratamentos ajustados para blocos

€ regressdo, a mesma expressao

em que

A -1 A -1 -1 k
T, =MQ,1,=MQ,.eM =—1
Av
As somas de quadrados para a analise de covaridncia intrablocos para os
mesmos sdo obtidas, segundo o autor, por:
e Soma de quadrado do residuo ajustada para regressao
P
SQRes" = Y'Y -1,Q-BK'B-4E, =R(y*)- Y aR(x,y)
w=l

2 . .y, .
sendo R(y”) a soma de quadrados residual, sem levar em conta as variaveis

auxiliares;

e Soma de quadrados de tratamentos ajustada para blocos e

regressao

SQTrat (aj) = SQTrat.(af) + SQReg.- #E . , sendo que & = Fj'E,

2’
As esperancas matematicas e distribuicdes das formas quadraticas

fornecidas foram:
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e esperanca matematica de SQRe(g.
E(SQReg.) = o'E,a +po’

justificando-se assim a associacdo de p graus de liberdade a soma de quadrados

da regressao;

e esperanca matematica de SQTrat (aj.)

E[SQTrat (aj.)] = 7(C-Q,E;'Q, )t +(v-1)c’

justificando-se, assim, a associagdo de (v-1) graus de liberdade a soma de

quadrados de tratamentos, ajustada para blocos e regressao;

e esperanga matematica de SQRes”

E[SQRes ] =[b(k-1)-v-p+1]c2

justificando-se, assim, a associagdo de [b(k-1)-v-p+1] graus de liberdade a soma

de quadrados do residuo, ajustada para regressao.

As distribui¢des das formas quadraticas:

SQReg.

02

e distribuicao da forma quadratica

SQReg. 2
0—2 ~ X (Vl’}\‘l) )

em que:
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V,=Dp;

1
A= Fu'Eﬂ (parAmetro de ndo centralidade da distribui¢do x?);
c

SQTrat"(aj.)

2
o

e distribuicdo da forma quadratica

SQTrat(aj.
SQTRL @) 2y, ,0,),

1 N
)\‘2 = 2 T'(C -QxElle)t;
20
SQRes’

2
O

e distribui¢do da forma quadratica

*
SQRes
Q 2 NX2(V3’0)’

o

sendo:
v, =[bk-1)-v-p+1];

SQReg./v,

e distribuicdo do quociente -
SQRes /v,

SQReg./v,

— ~F(v,v;,M),
SQRes" /v, MR

sendo:
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7\4_

=——0ua'E.a.
1 3
26’

SQReg./v,
SQRes /v,

Em virtude disso, pode-se usar a estatistica F, = , associada

a v; e v; numeros de graus de liberdade, para testar-se a hipdtese de nulidade de

que todos os coeficientes de regressdo sejam iguais a zero, pois, sob Hy, 4, =0.

SQTrat(aj.) /v,
SQRes" /v,

e distribuicdo do quociente

SQTrat (aj.)/v,
SQRes /v,

~F(v,,v;,A,),

em que:

1 N
A, = ZT'(C—QXEllQX)T

20°

SQTrat " (aj.)/v,
SQRes /v,

Em virtude disso, pode-se usar a estatistica F, =

associada a v, e v; numeros de graus de liberdade, para testar-se a hipdtese de

nulidade de que os efeitos de tratamentos s3o iguais a zero, pois, sob Hy,
A, =0.
Pasternack (1960), para a analise de covariancia intrablocos com uma

varidvel auxiliar em PBIB estabelece que a estimativa da média de

)’

tratamentos ajustada para blocos e regressao ¢ obtida por:
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sendo m = Y

bk

e a estimativa da variancia da diferenca entre duas médias de tratamentos

ajustadas para blocos e regressao, por:

oo e o (-1
Ve, -m,) =V -1,) +(IXE_IX)S§’

XX

sendo:
V(t, -t.), proveniente da anlise de varidncia do delineamento, a qual ¢

distinta para cada uma das classes de associados;

E ., ¢ asoma de quadrados do residuo, em relagdo a variavel auxiliar;

2 , qe . . ~
S, = quadrado médio residual ajustado para regressio

Dias (1981) e Finney (1946) apresentaram expressdo para a variancia da
estimativa de um contraste entre duas médias de tratamentos, ajustadas para

blocos e regressdo, considerando-se p variaveis auxiliares:

DN ~ p N ~ N ~ ~ ~
Vim -my) =W, - t,) + z (t, -t Mt -ty oOV(Oy,, 0, )
uw=l1
em que cov(d,,d ) =c,0;
c,, : € elemento da inversa da matriz formada pelas somas de quadrados e de

produtos dos residuos, em relagdo as variaveis auxiliares;

6° =QMRes *.
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3METODOLOGIA

3.1 Caracterizacéo

O desenvolvimento da metodologia baseia-se em um experimento em
blocos incompletos parcialmente balanceados com duas classes de associados,
em que sdo consideradas p variaveis auxiliares x™), com as quais a variavel
dependente mantém, por hipotese, relagdo linear.

Os parametros (de primeira espécie) que caracterizam os delineamentos
em blocos incompletos parcialmente balanceados, com duas classes de
associados, sdo representados por:

v: numero de parametros;
b: numero de blocos;
r: nimero de repeti¢cdes dos tratamentos;

k: nimero de parcelas por bloco;
e, ainda, A;,A,, ny, n, ¢ os chamados de segunda espécie pijk, (i, k=1,2),
definidos conforme Bose & Nair (1939)

Sem perda de generalidade, seja um experimento em blocos incompletos

parcialmente balanceados com duas classes de associados (m=2) do tipo

) n(n-1 .
triangular em que os v = g =10 tratamentos (v =nm) satisfazem ao

seguinte esquema de associagao:

*a b ¢ d
a * e f g
b e * h i

o o
0Q
[ =
— *
*
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Fixando-se um determinado tratamento, os demais se dividem em m=2

0 - (n-2)(n-3) 3

grupos de n;=2n-4=6 (primeiros associados) e 5 5

tratamentos (segundos associados), os quais ocorrem com o0 tratamento em

questdo em A; =1 e A, =0 blocos respectivamente. Para os pardmetros de

primeira espécie tem-se que: b=5, r=2 e k=4. Ja para os de segunda espécie, tem-

se que:

_n—2 n-3 _32
P MW > 1€

) 4 2n-8 ) 4 2
P 2n-8 W 2 0

Um exemplo desse tipo consta de experimento realizado por Aracruz
Celulose (Ramalho et al., 2000) para avaliar o efeito dos tratamentos na altura de
plantas de eucalipto, em que foram consideradas p=3 covaridveis:

XM=diametro a altura do peito (DAP);
X@=ntmero médio de brotos/arvore (NMB);

X®=percentagem de enraizamento das estacas (PEE).

3.2 Modelo linear adotado
O modelo matematico de analise de covariancia intrablocos, para o caso

(W)

de p variaveis auxiliares x*"’ associadas a cada valor observado, e com as quais a

varidvel de interesse mantém por hipotese, relagdo linear, é o que se segue:
N (w)
J— w
Y, =m+t,+b,+ ) o, x +e; (1)
w=1

em que:
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yij: valor observado, referente ao tratamento i no bloco j;
m: média geral;

t;: efeito do tratamento 1i;

b;: efeito do bloco j;

a,, : coeficiente de regressao linear multipla, associado a variavel auxiliar x™;

x . : valor observado da variavel auxiliar w, no tratamento i € no bloco j;

(w)
ij

gjj: erro experimental, por hipotese independentes e normalmente distribuidos, de
, q. v A . 2 . 2
meédia zero e varidncia o, ou seja, €;~N(0, o~ );

=1,2,....v;
i=1,2,...,b;
w=1,2,....p.

Admitindo-se que os efeitos de blocos incluem a média geral tedrica

e usando-se a forma matricial, o modelo pode ser escrito por:

Y=X0+¢ )
em que:
Y: vetor dos valores observados de dimensdes (bk x 1), sendo que
Y~N(X6,62);

X: matriz dos coeficientes, da forma [X; X, X;] de dimensdes [bk x
(vtbp)l;

Xi: matriz dos coeficientes dos efeitos de tratamentos, de dimensdes (bk x v);
X,: matriz dos coeficientes dos efeitos de blocos, de dimensdes (bk x b);

X;: matriz dos valores observados das variaveis auxiliares, de posto p, cujas
colunas sao, por hipotese, independentes das colunas das matrizes X, e X,, e

de dimensdes (bk x p);

0 : vetor da forma [r' B a'J, de dimensdes [1 x (v+b+p)] em que
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_tl . _Bl . _(xl .
tz BZ o)
1= b B = 2 o= 2
t; Bj Ay
_tv | _Bb i _Otp i

& : vetor dos erros experimentais, de dimensdes (bk x 1), sendo

g~N(¢,0°1);

v: numero de tratamentos;
b: nimero de blocos;
p: numero de variaveis auxiliares

bk: nimero de observagdes.
3.3 Sistema de equacbes hormais

Por meio do método dos quadrados minimos, obtém-se o sistema de

equacdes normais:

XX0=XY 3)

Apos particdes da matriz X e do vetor 6 de modo conveniente, o

modelo passa a ser:
Y=X1t+X B+X. a+
T 2[3 ;07

1

Substituindo-se a nova matriz X em (3), tem-se:
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X, i 1X,
X [X X X B2 XY
X ‘X

que fornece o sistema

XIX[HHX]X P+ X1 X30=X 1Y

XoX X2 X oBH+X o X38=X5Y

X3X[EX3X P X3X0-X3Y

em que:

X;X1 =K=kl, ¢ a matriz diagonal associada ao tamanho dos blocos, de
dimensdes (VXv);

X;X2 =R=rl, é a matriz diagonal associada ao numero de repeti¢des dos
tratamentos, de dimensoes (bxb);

X;X3 =L ¢ a matriz (pxp) cujos elementos da linha w correspondem a soma
dos produtos da variavel auxiliar w com as demais;

X,X, =N ¢ a matriz de incidéncia dos tratamentos nos blocos, de dimensdes

(bxv), tal que

1, se o tratamento i ocorre no bloco j

ij , .
) 0, caso contrario

X'IX3 =T, ¢ amatriz (v x p) cujos elementos da linha i correspondem aos totais
do tratamento i, em relagio a variavel auxiliar x™ ;
XVZX3 =B, ¢ a matriz (b x p) cujos elementos da linha j correspondem aos

totais do bloco j, em relagdo a variavel auxiliar xW
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X']Y =T ¢ o vetor cujo elemento i corresponde ao total do tratamento i em
relagdo a variavel dependente;

X'ZY =B ¢ o vetor cujo elemento j corresponde ao total do bloco j em relagdo
a variavel dependente;

X;Y =7 ¢ o vetor cujo elemento w corresponde a soma dos produtos da

variavel auxiliar w, pela respectiva variavel dependente em todos os tratamentos
e blocos.

Desse modo, o sistema de equacgdes normais pode ser escrito como:

RI+NB+T 6 =T (i)

R N T, [z T ,

N K By |[B|=|B|—>{Nt+KB+Ba=B (i (4)
R a Z Y n A A

Tx Bx L TyT+Byp' +La=2 (iii)

Partindo-se de solugdo adotada por Bose & Nair (1939), obteve-se a
generalizacdo de expressdes para estimadores dos efeitos de tratamentos
ajustados para blocos e regressdo, e para os coeficientes de regressdo linear
multipla.

As somas de quadrados dos parametros foram obtidas de acordo com a
teoria dos modelos lineares (Searle, 1971), sendo que, para a obtengdo da soma
de quadrados para tratamentos ajustada para blocos e regressdo, utilizou-se o
método dos residuos condicionais (Pimentel Gomes, 1991).

Faraway (2004) afirma que, admitindo-se que os erros sdo nao-
correlacionados, o método dos quadrados minimos ndo apenas ¢ adequado

para estimar [, como também fornece o melhor estimador de PB. Caso

contrario, deve-se obter uma matriz (Ic?) a partir da matriz de variancias e
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covaridncias (V) via transformag@o Cholesk (método dos quadrados minimos

generalizados).

Ja para verificar se os erros seguem uma distribuicdo normal
(condi¢ao requerida para a realizagdo de testes de hipoteses e intervalos de
confianga), pode-se usar o teste de Shapiro-Wilk (1965); ou, de forma
alternativa, por inspecao visual do grafico de valores ajustados (estimados)

versus valores dos residuos, os quais podem ser obtidos por Y —V,
sendoy=HY,e H=X(XX)"X'.

Para testar-se a hipdtese nula de que os tratamentos nao afetam as
covariaveis, foram realizadas analises de varidncia para as mesmas, de
acordo com o esquema em PBIB, utilizando-se o recursos do SASmixed do

R.

3.4 Solugdo do sistema de equagdes normais
Efetuando-se a pré-multiplicagdo de (ii) em (4) por (-NK™1) e (—B;(K’l)
e somando-se a (i) e (iii), respectivamente, com o objetivo de eliminar os efeitos
dos blocos, obtém-se:
(R -NK !Nt +(T, -NK "By )i = (T-NK'B)
(T -B.K 'N)i+(L-B.K'By)a=(z-B.K'B)
ou
Ct+Q,a=Q (i)
{Q’X% +Ea=E, (i) ©

em cujas equagodes tem-se:
a) matriz dos totais dos tratamentos ajustados para blocos, em relagdo as

variaveis auxiliares
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oo ol
(I

\4 v
L | oto oloe
Q =T, -NK B, = 2. v 2. v

nto ol
V. o V. v

A\ \%

. X

1
RN

-—X
\

RN
© 02

-—X
v

®_ ! ®
V. o
v

b) vetor dos totais dos tratamentos ajustados para blocos, em relagdo a

varidvel resposta (dependente)

-1
Q=T-NK B-=

¢) matriz das somas de quadrados de tratamentos ajustados para blocos mais

os residuos (diagonal principal) e soma de produtos de tratamentos ajustada

para blocos mais residuos em relagdo as variaveis auxiliares, de dimensoes (p

X p)

'l
E, =L-B,K B, =
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1) 1]
s OO ,z(@fngQ Hoe soo o

RN = IR T A= E AR T B =
@@1J@® 0 1l 02 @@IJ@@
. > _,z( D
:LJXIJXIJ =T A ik I = Lj"u"u = h
OO Lo 0 1Lo00 ®_© 0,2
_EJZXIJXIJ_]EJJEJJ_]%JJ SXIJJ 72( )

iv) vetor somas de produtos de tratamentos ajustados para blocos mais os
residuos da variavel dependente com as varidveis auxiliares, de dimensdes (p

x 1)

1 1i q
.Z.Xi(j)yij'*.z X(j)}’j
i, val' ;

2 LJ @
E, =7 B'K_IB— Z (J)IJ —Z (J)j
2_ - X - 7,] :

® i @
zXIJ T J-El *j Y]

Como observa Barbosa (1986), a matriz NN' ¢ sempre da forma:

r )‘12 }»13 e A

1v

Ay T Az Ay

NN' = }”31 X32 roo.. X3V
)“Vl )“VZ xv3 KVV
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sendo que os elementos correspondem ao nimero de vezes que cada tratamento
ocorre com um outro no mesmo bloco; os elementos da diagonal principal

correspondem aos numeros de repeticdes dos tratamentos. Assim, a matriz C é

da forma C=(C;),,, , tal que:
k-1
,S€1 =]
A
Cij =4-—,s€01-¢simo e o j - ésimo tratamentos sdo primeiros associados
k
A
-—=,se01-¢ésimoeo j - ésimo tratamentos sdo segundos associados
k

\

3.5 Estimacéao dos efeitos de tratamentos

Substituindo-se os elementos correspondentes da matriz C em (i) de (5),

tem-se que:

r(k - 1)E1 'Xlzfz '7‘13E3 _xlviv =k(Q,-Q,,a)
Ayt rk-Dt, -Ajt; A t, =k(Q, - szﬁt)
'7‘11E1 'Xizfz r(k - 1)%1 _;\‘iva =k(Q; - Qxi&‘)
At Aty At r(k-1t, =k(Q, -Q,,6)

Fixando-se o tratamento i, definindo-se S, (fl) e S, (fl) como, as somas

dos efeitos dos tratamentos que sdo primeiros e segundos associados do

tratamento i, respectivamente, chega-se a equacao:

r(k - I)Ei -AS, (fl) -A,S, (fl) =k(Q; - Qxid) (6)
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Fixando-se o tratamento i, definindo-se S,(Q;) e S,(Q,) como as

somas dosQ's dos tratamentos que sdo primeiros e segundos associados do

tratamento i, respectivamente, somando-se as n; equacgdes correspondentes aos

tratamentos primeiros associados de i, tem-se:
S[r(k - I)Ei -AS, (EI) -1,S, (EI )1=S,[k(Q; -Q,0)]
ou seja,

[r(k-1)St -1,S;S,(t.)-1,S,S, (t)] = k(S,Q, -S,Q,.4) (7)

Sabendo-se de Chakrabarti (1962) que, se um conjunto de tratamentos
obedece a estrutura de um delinecamento PBIB com m classes de associados,

fixando-se o tratamento s, as seguintes igualdades se verificam:

S piS ). se i
A i=1
SIsG1=1"
niEs"i_zpijiSj(fs)s se j'=1i

j=1

Dessa forma, tem-se para m=2 e tratamento i:

S|[S, (El)] = nlfi + pilsl (El) + plzlsz (fl)

R A 3w A )
SIS, (t)]=piS, (4) +pi,S, (t)

Usando-se (8) em (7), encontra-se:
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r(k - 1)S1Ei -M [nlfi + p:]S] (&) + p12182 (E. )]- xz[pizsl (E.) + p]2282 (El )]
= k[sl (Ql) -S, (and)]

ou s¢ja,

At [k -1)-Ap), -A,p1, 1S, () +[-Ap; - AP IS, (1)

: ©
=kI[S,(Q)-8,(Qy)a]

3.5.1 Quando n; <n,

Neste caso, conforme observou Rao (1947), o calculo da estimativa dos
efeitos de tratamentos ¢ facilitado, eliminando-se S, (fl) ; para tanto, impde-se

em (6) a restri¢do

[Ei +S1(f1)+sz(f1)] =0,

=1
que fornece:
r(k-Dt, -A,S,(£) - 1,8, (& +S, () +S, (1)) =k(Q, -Q,,6)
ou seja,
[r(k-1)+A, 0t +[A, -2, 1S,(t,) = k(Q, -Q_.0) (10)
Procedendo de forma analoga em (9), tem-se:

-)\‘lnlfi +[r(k-1)- 7‘1p}1 - kzp}Z]Sl (El) + [-7\41}3121 - }\‘ZPIZZ][Ei + S1 (El) + Sz (El)] +
+HApr, +A,p5 1t +S (1) =K[S,(Q))-S,(Q,)d]
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portanto,

[7‘1(19121 -n,)+ kzplzz]fi Hr(k-1)+2, (p121 _p}l) A, (p122 - p}Z)]Sl (El) (11
=k[5,(Q))-S,(Q, )al]

Das relagdes paramétricas sabe-se que:

n. se i1#j
m j .

j' =1pjj' - nj—l se i:j'
Portanto:

2 2 _ ! 1 _
py, TP, =n, ep,tp,=n-1.

Dessa forma:

(A (p121 'n1)+7“2p122] =\ (n, 'p122 'n1)+7‘2p122 = p1220‘2 -M)
e
[r(k'l)+7‘1(p121 'p}1)+7‘2(p122 'p}2)]
=r(k-1)+4,(p;, -pi,) + 4, {[n, -y, - (0, -1)-p}, 1}
=r(k-1)+ 4,7, -p1) + A, T4, (py, - 7))
=rk-1)+A, +(p}1 -plzl)o\‘z -A\)

Substituindo-se em (11), para os novos coeficientes de fi e S, (fl) , tem-

S€:
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[p122 (A, -2, )]%1 Fr(k-1)+2, + (p:I - p121 Y&, -1)IS, (&)
= k[S] (QI) -S, (Qxi )&]

(12)

A partir das equagdes (10) e (12) forma-se o sistema:

[r(k-1)+ 2, ]t +[2, -3, 18,(1) = K(Q -Q,8)
[plzz (A, -2, )]E. +r(k-1)+24, + (pil - p121 Y, -1)IS, (E.)
= k[sl (Ql) -5, (Qm)&]

Fazendo-se:

Ag, =r(k—1)+2,

Az =pi(hy — 1)

Bio =22 =M

By, =r(k—-)+2x, + (ph - pfl)O"Z —Ay)

obtém-se:

|:A12 B12:||: Ei :|:k|:Qi_Qxi&' }
A22 B22 Sl(Ei) S](Qi)-SI(Qxi)&

como A=A15Bos —AB1o, tem-se que:

Ei — E[ B, -B12i| Q- Qxi&’
Sl (El) A 'Azz A12 S1 (Ql) - S1 (Qxi)&‘
obtém-se:
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k

Ei = Z{Bzz (Q-Q,)-B,[S,(Q)-S, (Qxi)&‘]}
ou,
k k N
T :Z[BzzQ'B1zs1(Q)]'Z[B22Qx 'B1281(Qx)]a (13)

sendo a expressdo que permite obter os efeitos ajustados de tratamentos,

equivalente a:

1=%,-1.4
portanto:
~ ~ P A A
6=t - Dt o1,y
w=1
em que:

fi = estimador do efeito do tratamento i, ajustado para blocos e regressao;

~ _k
t, =Z[B22Qi -B,,5,(Q,)] ¢ o estimador do efeito do tratamento i, ajustado

para blocos, em relagdo a variavel dependente y;

~ _k

t, = Z[BZZQix -B,,S,(Q,, )], semelhante a T,;, porém, em relagdo as variaveis

auxiliares;

0w = estimador do coeficiente de regressdo linear, associado a variavel auxiliar

<

3.5.2 Quando n; >n,

De maneira similar, eliminando-se S, (t,), chega-se ao sistema:
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[I‘(k - 1) + }‘*1 ]’t\l + (}‘*1 - }‘*z)sz (El) = k[Ql - Qxi&]
(A -1, )Pizfi ek -D+A + (R, -2, )(sz - plzz )IS, (%1)
=k[S,(Q;)-S,(Q,)a]

Fazendo-se:

Ap=rk-D+n,
Bii =% -2,
Az = (A —2p)P1,

By = Mk = 1)+ 2y + (g = 22)(P2 — P2)

A= A11821 - A21Bll

chega-se a solugdo para efeitos de tratamentos:

{le (Q1 - Qxi&‘) - Bll[(Sz (Ql) - Sz (QXI)d)]} >

—+>
I
> | =

ou

k k .
T:X[BmQ'BnSz(Q)]'Z[Bz]QX 'BnSz(Qx)]a (14)

3.6 Estimacdo dos coeficientes de regressao linear
3.6.1Quando n; < n,

Substituindo-se (13) em (ii) de (5) tem-se que:

Q;(i E{Bzz (Q1 - Qxi&') - B12 [S1 (Ql) - Sl (Qxi)d]} = Ez - Eld
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de outra forma,

Ko . k
{E] -ZQxi [B22Qxi -B,,S, (Qxi)]}a =E, -ZQXi |:B22Qi -B,,S, (Q‘)]

Sendo E; uma matriz ndo singular, por estar associada as matrizes Le
(B, B,), as quais sdo de posto completo r[E,]=r[L]=1[B,B]=p, em que p

corresponde ao nimero de varidveis auxiliares, tem-se que:

. k . ! k
o= {El -ZQxi[BZZQxi -Blzsl(Qxi)]} {Ez -ZQxi[B22Qi 'Blzsl (Ql)]}

~ -1
ou a=E,"E,, sendo:
E,: matriz das somas de quadrados e produtos dos residuos

relativos as variaveis auxiliares, de dimensdes (p X p) ;

E,: vetor das somas de produtos das variaveis auxiliares com as

variaveis dependentes, relativas ao residuo, de dimensdes (p x 1), representada

por R(XyY).

3.6.2 Quando n; > n,

De forma analoga pode-se deduzir a expressao:

= {,- X QLIB.0,BS.QI] {E-5QL[B.Q B 5.0

3.7 Caso especial: Experimentos em blocos incompletos balanceados
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As solugdes para efeitos de tratamentos ajustados podem ser obtidas a

partir de um delineamento PBIB, considerando-se A, =X, = A, para o caso de

PBIB com duas classes de associados. Neste caso:

Ay =r(k-D+7%, =r(k—-1)+2
Agy =pia(hy —1q) =0

By =iy~ =0

Bgo =r(k 1)+ Az + (P11 —Pf)(hp ~2g) =r(k =D +2
A= A1Boy —ApBy, = [k —1) + 2] .

Assim:

K{Ik-1)+1JQ; - Q)]
k- 1)+

ok
i A{B22(Qi Q- By [8(Q)-S Q] =

isto €,

= ————[Q. -Q 4]
rk-1)+a 1 xi

Lembrando-se que em delineamento BIB vale a relagdo A(v-1)=r(k-1),

tem-se que:

. k .
-0 -Q dl,
Av o1 X1

que ¢ a solucdo encontrada por Dias (1981)
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3.8 Somas de quadrados
3.8.1 Somas de quadrados dos parametros

Sabe-se da teoria dos modelos Lineares (Searle, 1971) que a solugdo

para a soma de quadrados de pardmetros (representada por SQP)) do modelo

apresentado em (3) é dada por:

T
SQP =0XY=[% B &| B,
z
isto é:
SQP, =iT+pB+4'Z (15)

De acordo com (ii) de (4):
B'=BK'-iNK'-4B.K",
que substituindo em (15) fornece:
SQP, =#(T-NK'B)+BK'B+d'(Z-B K'B)
de outra forma:
SQP, =1Q+BK'B+a'(E,) (16)

substituindo-se (13) em (16), para n; <n, tem-se que:
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k

SQP1 = {X [BzzQ - B1zs1 (Q)] ‘%[BzzQx - BIZSI (Qx )]&} Q + B'K_IB + &'(Ez)

de outra forma:

SQP, = %[BZZQ' -B,,S,(Q)1Q+BK'B+ d‘{Ez -%[BZZQ; -B,,S,(Q, )']Q}

k - 20
SQP, = X[BzzQ' -B,,S,(Q)IQ +BK 'B+a&E,
ou
~ -1 p .
SQPI =1,Q+BK "B+ Y awRXyY)
w=]
em que:

, k
%OQ:X[BzzQ'—BuSl(Q)']Q: soma de quadrados de tratamentos, ajustada

para blocos, referente a variavel dependente;

B K_IB : soma de quadrados de blocos, referente a variavel dependente;

a'E, : soma de quadrados da regresséo.

Analogamente, para n; > n,, tem-se que:

SP1 = SQTrat(aj.) + SQBlocos + SQReg.

k , ' . R K ' '
:X[leQ 'Bllsz(Q) 1Q+BK 1B+U~ {Ez _X[leQX 'Bl 182(QX) ]Q}

3.8.2 Soma de quadrados dos residuos, ajustada para regressao
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A soma de quadrados do residuo ajustada para regressao sera obtida
pela diferenca SQRes*=Y'Y - SP1 que fornece:
SQRes* =[Y'Y -SQTrat(aj.) - SQBI]-SQReg,
isto é:
SQRes* = R(y2)-SQReg,
em que R(y2 )=soma de quadrados do residuo, sem considerar as variaveis

auxiliares.

3.8.3 Soma de quadrados dos tratamentos ajustada para blocos e regressao
A soma de quadrados de tratamentos ajustada para blocos e regressao

serd obtida a partir do modelo reduzido (sem efeito de tratamentos)

_ D (W)
Yij —m+bj +W21awxij +eij 17

cujos componentes t€m significado semelhantes aos do modelo (1).
Admitindo-se que os efeitos de blocos incluem a média geral tedrica e
usando-se a forma matricial, o modelo pode ser escrito como
Y =X*0*+¢ (18)
em que:

X*: matriz da forma [X; Xj;], de dimensdes [bk x (b+p)];
0 *: vetor da forma [B' a'], de dimensdes [1 x (b+p)];
demais componentes com significado semelhante aos do modelo (2).

De forma andloga ao procedimento utilizado em (5) chega-se ao

sistema de equagdes normais
X*EX*0'=X*Y,

ou seja,
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KB +B,d=B

B f+Ld=2

e por operagdes convenientes, chega a equagdo reduzida
(L -BXK'IBX)& =(Z- BXK'IB) ou Eld =E,. Como E, ¢ proveniente da
matriz X3, cujas colunas sdo, por hipotese, linearmente independentes, ¢ nao

singular, portanto, a solugdo tinica para o estimador ¢ & = (El)_lE2 .

A solugdo para a soma de quadrados de pardmetros (representada

por SQP2 ) do modelo apresentado em (18) é obtida por:

SQP, =0 X Y=PB+3Z

1

Como p=K 'B- K_IBXd , tem-se que:

IB14E

SQP2 =BK 2
Dessa forma, a expressdo para a soma de quadrados de tratamentos

ajustada para blocos e regressao ¢ dada por:

SQTrat * (aj.) = SQP| -SQP, = 1,Q+a'E 4-0E,

3.8.4 Analise de variancia
O esquema da analise de varidncia, sem levar em conta as variaveis
auxiliares (covariaveis), esta apresentado na Tabela 5, e para o modelo com

as variaveis auxiliares, na Tabela 6.
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TABELA 5. Esquema da analise do modelo sem as covariaveis

CV. G.L. S.Q.
Blocos b B'K_IB
Trat(aj.) v-1 K
‘EOQ
Residuo bk-b-v+1 R(y2)
Total bk Y'Y

TABELA 6. Esquema da analise do modelo com as covariaveis

CV. G.L. S.Q.
Regressao p &E
4
Trat*(aj.) v-1 N ~ i
‘I.‘OQ +aE 4" aE,
Residuo* bk-b-v+1-p R(yz) -aE
4
Trat(aj.)+Residuo bk-b R'(y2 )

3.8.5 Distribuicéo das formas quadraticas e testes de significancia

De Graybill (1961) e Searle (1971), sabe-se que:

Teorema 1. Sejam o vetor y N N(u, V) eA(n) matriz real simétrica de posto k;

uma condi¢do necessaria e suficiente para a forma quadratica

' 1
y Ay N X(zk,S)’ 6= 5 L AW, € que AV seja idempotente.
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Teorema 2. Sejam y N N(u, V), A(n) e B(n) matrizes reais e simétricas; uma

i '
condicdo necessaria e suficiente para que as formas quadraticas y Ay e y By

sejam independentemente distribuidas ¢ AVB=BVA =¢.

Teorema 3. Sejam me(zk 3) e ZnN ;((2\,), variaveis  aleatdrias

W/k
independentemente distribuidas; entio —— N F .
Z/v (k,V)

No presente trabalho considera-se que as condi¢des de independéncia
das formas quadraticas sdo satisfeitas e portanto, o teste F é adequado para

testarem-se as hipoteses nulas para tratamentos e coeficientes de regressao.

Em virtude disso, pode-se usar a estatistica

SQReg/p
K= -
SQRes /bk-b-v-p+1

, associada a p e bk-b-v+1-p numeros de graus

de liberdade, para testar-se a hipotese de nulidade de que todos os coeficientes

de regressdo sejam iguais a zero; bem como, pode-se usar a estatistica

SQTrat>l< (aj)v-1
SQRes /bk-b-v-p+1

F_

5= , associada a v-1 e bk-b-v+1-p nameros de

graus de liberdade, para testar-se a hipotese de nulidade de que os efeitos de

tratamentos sejam iguais a zero.
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4 APLICACAO

Para aplicacdo da metodologia apresentada, utilizaram-se os dados
adaptados de experimento realizado por Aracruz Celulose em (2000), os quais se

encontram na Tabela 7.

TABELA 7. Valores observados da variavel dependente: altura da planta (em
metros) e das variaveis independentes: didmetro a altura do peito (DAP, em cm);
numero médio de brotos arvores (NMB) e porcentagem de enraizamento das
estacas (PEE)

Variavel Variaveis auxiliares
dependente
Bloco Tratamento  Altura(m) DAP(cm) NBM(u) PEE(%)
1 1 12.3 10.0 26.2 41.9
1 2 12.4 11.3 31.9 53.6
1 3 11.8 9.9 35.6 56.5
1 4 14.8 11.8 36.0 44.0
2 1 13.3 10.3 24.2 36.0
2 5 13.2 10.6 38.0 53.9
2 6 13.7 10.8 38.3 24.2
2 7 12.9 9.7 31.1 34.6
3 2 9.6 8.1 32.4 40.3
3 5 14.9 10.9 25.3 26.8
3 8 11.5 10.6 26.5 38.6
3 9 11.6 9.5 49.5 23.3
4 3 16.4 11.4 15.0 14.3
4 6 13.8 11.0 24.5 40.3
4 8 15.0 11.9 3.0 81.6
4 10 20.5 151 1.3 48.3
5 4 18.1 13.1 16.3 17.9
5 7 17.0 13.1 13.1 27.6
5 9 18.4 14.4 34.9 29.8
5 10 12.7 11.3 61.8 53.8

Avalia-se neste experimento o efeito de v=10 tratamentos na altura das
plantas, adquirida num determinado tempo; os tratamentos foram distribuidos

nos b=5 blocos (sem casualizagido) segundo o croqui:
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Este delineamento, de acordo com Bose & Nair (1939) ¢ um PBIB;) do
tipo triangular no qual tem-se que:
1. cada bloco contém k=4 tratamentos;
ii. cada tratamento ocorre em =2 blocos;

iii. fixando-se um tratamento, os demais podem ser agrupados em 2 grupos

de tamanhos n = 6e Ny = 3, de modo que os tratamentos do primeiro
grupo ocorram com o tratamento em questido em ﬂl =1bloco e os do

segundo grupo, em /12 =0 bloco, conforme mostra a Tabela 8.

TABELA &.Tratamentos com seus respectivos primeiros e segundos

associados

Tratamentos
Associados 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
2 1 1 1 1 1 1 2 2 3
3 3 2 2 6 5 5 5 5 6
primeiros 4 4 4 3 7 7 6 9 8 8
5 5 6 7 2 3 4 3 4 4
6 8 8 9 8 8 9 6 7 7
7 9 10 10 9 10 10 10 10 9
8 6 5 2 1 1 1
segundos 9 7 7 6 4 4 3 4 3 2

10

—_—
(e
O
(e 2]
—_
[en)
O
(o]
|
(@)}
(V)]
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iv. os pardmetros de segundo tipo sdo:
3 2 4 2
= e =
PI7la 1] P22 o

Inicialmente, ¢ conveniente obter informagdes acerca das exigéncias do
modelo, realizando-se testes de normalidade do residuos, e verificagdo do efeito
dos tratamentos sobre as varidveis auxiliares: didmetro a altura do peito; nimero
médio brotos/arvore e porcentagem de enraizamento.

O teste de Shapiro-Wilk (1965) para normalidade dos residuos

apresentou valor de

W =0,9835, p-val =0,9713

portanto os desvios de normalidade sdo ndo significativos.

Com relagdo a homogeneidade de varidncias, as mesmas sao
consideradas homogéneas.

Um resumo da analise de varidncia das variaveis auxiliares (Tabela 9)
mostra que os tratamentos ndo afetaram de modo significativo a performance
das covariaveis e portanto o procedimento da covariancia para fins de

diminuicdo da variagdo residual ¢ adequado.
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TABELA 9. Resumo da andlise de varidncia para as covariaveis, contendo o
numero de graus de liberdade (G.l), soma de quadrados (S.Q.) e quadrados

médios (Q.M.) e probabilidade (Pr>F) de rejeicdo da igualdade dos efeitos de

tratamentos.
Covariavel Gl S.Q. Q.M. Pr>F
DAP 9 11,7419 1,3047 0,84
NMB 9 1001,11 111,23 0,77
PEE 9 2041,97 226,89 0,23

Assim, dado que n>n,, e cumpridas as exigéncias do modelo, a

analise intrablocos pode ser desenvolvida com o auxilio da Tabela 10; os
calculos realizados usando rotinas desenvolvidas no software R™.2.1.1

encontram-se no Anexo A.
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A soma de quadrados obtidas foram:

1. soma de quadrados de pardmetros:

k : : -
SP, = —[B,Q;-B,5,(Q)1Q+BK B+

ar K \ ,
Ta {Ez 'X[leQx 'Bllsz (Qxi) ]Q}
SP, =25,5015+4103,998+40,04778

2. soma de quadrados dos residuos:

(Y'Y -SQBlocos - SQTra(aj.)) = 41,151

3. soma de quadrados dos residuos ajustados:

(Y'Y -SQBIlocos - SQTra(aj.)) - SQReg = 1,10322

4. soma de quadrados dos tratamentos ajustados para blocos e

regressao :

t,Q+aE, -3 E, = 5,569226

Dessa forma um resumo da analise de variancia, sem levar em conta

as covariaveis, pode ser observado na Tabela 11
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TABELA 11. ANAVA para modelo sem covariaveis

FV. G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos b=5 4103,998 820,79
Trat(aj) v-1=9 25,5015 2,8335 0,413
Residuo bk-b-v+1=6 41,151 6,8585
Total bk =20 4170,65

Na Tabela 12 sdo apresentados os resultados para o modelo

covariante:

TABELA 12. ANAVA para modelo com covariaveis

FV. G.L. SQ. Q.M. F
Regressao p=3 40,04778 13,35 36,36
Trat*(aj) v-1=9 5,5692 0,6188 1,686
Residuo* bk-b-v-p+1=3 1,103220 0,367

Vé-se que a andlise de covariancia efetivamente aumentou a precisdo do

experimento na medida que reduziu a variagdo residual. O teste para regressao

revela que pelo menos um coeficiente ¢ diferente de zero e, portanto, ha efeito

de pelo menos uma covaridvel nas estimativas das médias de tratamentos.

As estimativas das médias de tratamentos ajustadas para blocos e

regressao foram obtidas de acordo com o critério de Pasternack, e encontram-se

na Tabela 13.
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TABELA 13. Estimativas dos efeitos de tratamentos e das médias de
tratamentos ajustadas para blocos e regressdo de acordo com o critério de
PASTERNACK.

Tratamentos Estimativas
tratamentos médias
1 -0,92 13,28
2 -0,91 13,29
3 0,04 14,24
4 0,82 15,02
5 0,81 15,01
6 -0,43 13,77
7 -0,53 13,67
8 -1,12 13,08
9 1,22 15,42
10 1,02 15,22
0,00

Sendo a inversa da matriz formada pelas somas de quadrados e de

produtos dos residuos em relagdo as varidveis auxiliares, dada por

0,6339 0,0561 0,0287
(E3)_1: 0,0561 0,0059 0,0023 |,
0,0287 10,0023 0,0022

e sendo a matriz dos efeitos tratamentos em relag@o as covaridveis, dada por
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(0,74 -11,475 -9,875 ]
0,64 2,865 8,325
1,28 4,715 -13,355
0,62 -7,095 -10,555
0,78 -3,435 8,265
Xi | .066 10,745 -9,965
0,06 -11,215 -8,865
0,24 -4,245 28,085
1,04 10,545 -3,215
10,70 14,325 11,155 |

de acordo com Barbosa (1986) e Finney (1946) a estimativa da variancia da
diferenca entre duas médias de tratamentos que sdo primeiros associados (por

exemplo os tratamentos 1 e 2), ajustadas para blocos e regressao ¢ obtida por:

a)

PN 17 SR PN A A A A )
Wnﬁ'“&):{gBﬂ +[(tll' 200ty Ty -t X3 -thy)ey3 -ty 23)023]}O ;

V(@i —ihy) = {2:8 6+[0,861(0,0561) + 1,82(0,0287) +152,7(0, 0023)]}0, 367=0,61

Ja a estimativa da variancia da diferenca entre duas médias de
tratamentos ajustadas para blocos e regressdo, que sdo segundos associados (por
exemplo, tratamentos 1 ¢ 8) ¢ dada por:

b)
N 2%k R, R, A A A 2
Vi -1ig) = ZBZI +[(t11't81)(t12't82)C12+(t11't81)(t13't83)c13 +(‘12"82X‘13't83)023] G,

2

Vit 1) = {2;2 6-+[7,085(0,0561) + 37,2(0,0287) + 274,50, 0023)]}0, 367=1,21
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Observa-se que a variancia em (a) ¢ menor que a variadncia em (b).

De fato, dado que 7»1 >\,, as comparagdes entre médias de tratamentos

primeiros associados sdo mais precisas.
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5 CONCLUSOES

O modelo linear adotado apresentou-se adequado aos objetivos
propostos, permitindo avaliar os efeitos dos tratamentos em delineamentos
blocos incompletos parcialmente balanceados com duas classes de associados,
quando covariaveis sdo consideradas.

A estimagdo dos efeitos de tratamentos pelo método proposto constitui-
se em alternativa ao método geral, cuja solugdo para efeitos de tratamentos exige
a obtencdo de inversa (generalizada) de dimensdo v por v, o que torna a analise

mais trabalhosa .
Se A, = A, recai-se em uma analise em blocos incompletos balanceados,

caracterizando-se assim como caso particular do modelo proposto.
Pelo critério de Finney, vé-se que de fato as comparagdes entre médias

ajustadas de tratamentos sdo mais precisas para A maiores.
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ANEXOS

ANEXO A: Rotinas para a analise no R® v.2.1.1 (R, 2005), para testes, e para o
calculo da estimativa da variancia da diferenga entre médias.............ccovvvennnen. 69
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ANEXO A

Neste anexo estdo disponiveis todas as rotinas desenvolvidas no

Software estatistico R® v.2.1.1 (R, 2005).

Rotina para as Somas de Quadrados

Y<-
matrix(c(12.3,13.3,12.4,9.6,11.8,16.4,14.8,18.1,13.2,14.9,13.7,13.8,12.9,17,11
.5,15,11.6,18.4,20.5,12.7),20,1)

X3<-
matrix(c(10,10.3,11.3,8.1,9.9,11.4,11.8,13.1,10.6,10.9,10.8,11,9.7,13.1,10.6,1
1.9,9.5,14.4,15.1,11.3,26.2,24.2,31.9,32.4,35.6,15,36,16.3,38,25.3,38.3,24.5,3
1.1,13.1,26.5,3,49.5,34.9,1.3,61.8,41.9,36,53.6,40.3,56.5,14.3,44,27.9,53.9,26.
8,24.2,40.3,34.6,27.6,38.6,81.6,23.3,29.8,48.3,53.8),20,3)

N<-
matrix(c(1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,1,1,0,0,0,0,1,0,0,1,0,0,1,1,0,0,0,1,0,0,1,0,
1,0,1,0,0,0,1,0,0,1,0,1,1),10,5)

S2<-
matrix(c(0,0,0,0,0,0,0,1,1,1,0,0,0,0,0,1,1,0,0,1,0,0,0,0,1,0,1,0,1,0,0,0,0,0,1,1,0,
1,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,1,0,1,0,1,0,0,0,0,1,0,0,1,1,0,0,0,0,1,0,0,1,0,0,1,0,0,1,0,0,
0,1,0,1,0,0,1,0,0,0,0,1,1,0,0,1,0,0,0,0,0),10,10)

T<-matrix(c(25.6,22,28.2,32.9,28.1,27.5,29.9,26.5,30,33.2),10,1)

Tx<-
matrix(c(20.3,19.4,21.3,24.9,21.5,21.8,22.8,22.5,23.9,26.4,50.4,64.3,50.6,52.3
,03.3,62.8,44.2,29.5,84.4,63.1,77.9,93.9,70.8,71.9,80.7,64.5,62.2,120.2,53.1,1
02.1),10,3)

Bl<-matrix(c(51.3,53.1,47.6,65.7,66.2),5,1)

Bx<-
matrix(c(43,41.4,39.1,49.4,51.9,129.7,131.6,133.7,43.8,126.1,196,148.7,129,1
84.5,139.1),5,3)

d<-40

b21<-6

bll<-1

k<-4

Q<-T-1/k*N%*%B1

Qx<-Tx-1/k*N%*%Bx

7<-t4(X3)%*%Y

L<-t(X3)%*%X3
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E1<-L-1/k*t(Bx)%*%Bx

E2<-Z-1/k*t(Bx)%*%B1

S2Q<-S2%*%Q

S2Qx<-S2%*%Qx
E3<-E1-k/d*t(Qx)%*%(b21*Qx-b11*S2Qx)
E4<-E2-k/d*(b21*t(Qx)%*%Q-b1 1 *t(S2Qx)%*%Q)
library(MASS)

ahat<-ginv(E3)%*%FE4
ti<-k/d*(b21*Q-b11*S2Q)-k/d*(b21*Qx-b11*S2Qx)%*%ahat
SQTaj<-t(k/d*(b21*Q-b11*S2Q))%*%Q
SQReg<-t(ahat)%*%E4

SQB<-1/k*t(B1)%*%BI1
SQResaj<-t(Y)%*%Y-SQTaj-SQB-SQReg
atil<-ginv(E1)%*%E2
SQTasteriscoaj<-SQTaj+SQReg-t(atil)%*%E2
t(Y)%*%Y

Rotina para o Teste SW para distribui¢ao dos residuos

a=c(rep(1,20))

b=c(rep(1,2),rep(0,18))

c=c(rep(0,2),rep(1,2),rep(0,16))

d=c(rep(0,4),rep(1,2),rep(0,14))

e=c(rep(0,6),rep(1,2),rep(0,12))

f=c(rep(0,8),rep(1,2),rep(0,10))

g=c(rep(0,10),rep(1,2),rep(0,8))

h=c(rep(0,12),rep(1,2),rep(0,6))

i=c(rep(0,14),rep(1,2),rep(0,4))

j=c(rep(0,16),rep(1,2),rep(0,2))

k=c(rep(0,18),rep(1,2))

1=¢(1,0,1,0,1,0,1,rep(0,13))

m=c(0,1,rep(0,6),1,0,1,0,1,rep(0,7))
n=c(0,0,0,1,rep(0,5),1,rep(0,4),1,0,1,rep(0,3))
o=c(rep(0,5),1,rep(0,5),1,rep(0,3),1,0,0,1,0)
p=c(rep(0,7),1,rep(0,5),1,rep(0,3),1,0,1)
g=matrix(c(10.0,10.3,11.3,8.1,9.9,11.4,11.8,13.1,10.6,10.9,10.8,11.0,9.7,13.1,
10.6,11.9,9.5,14.4,15.1,11.3),20,1)
r=matrix(c(26.2,24.2,31.9,32.4,35.6,15.0,36.0,16.3,38.0,25.3,38.3,24.5,31.1,1
3.1,26.5,3.0,49.5,34.9,1.3,61.8),20,1)
s=matrix(c(41.9,36.0,53.6,40.3,56.5,14.3,44.0,27.9,53.9,26.8,24.2,40.3,34.6,2
7.6,38.6,81.6,23.3,29.8,48.3,53.8),20,1)
x=cbind(a,b,c,d,e,f,g,h,i,j,k,1,m,n,0,p,q,r,s)
Y=matrix(c(12.3,13.3,12.4,9.6,11.8,16.4,14.8,18.1,13.2,14.9,13.7,13.8,12.9,17
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,11.5,15,11.6,18.4,20.5,12.7),20,1)
library(MASS)
H=x%*%ginv(t(x)%*%x)%*%t(x)
Yhat=H%*%Y

Res=Y-yhat

shapiro.test(res)

Rotinas para o diagnostico de covaridncia
a=read.table("COV.txt",h=T)
options(contrasts = c(unordered = "contr.SAS", ordered = "contr.poly"))
str(a)
fm1PBIB <- Imer(response ~ Treatment + (1|Block), a)
summary(fm1PBIB)
anova(fm1PBIB)

Rotinas quadro estimativas de efeitos de tratamentos e médias ajustadas para
blocos regressdo
m=matrix(c(14.195,14.195,14.195,14.195,14.195,14.195,14.195,14.195,14.195,
14.195),10,1)

ti+m

Rotinas para estimativa da variancias da diferenga entre duas médias de
tratamentos, ajustadas para blocos e regressao

txi<-k/d*(b21*Qx-b11*S2Qx)

(Es)" =ginv(E3)
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