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RESUMO

YASSIN, Nagib. Análise de experimentos fatoriais de dois fatores com
tratamentos adicionais. LavrasrUFLA, 2001. 148p. (Dissertação-Mestrado
em Agronomia/área de concentração em Estatística e Experimentação
Agropecuária)

Os experimentos conduzidos no esquema fatorial são os tipos mais comuns e
úteis na pesquisa agropecuária. A grande vantagem de sua utilização é a
obtenção de respostas às várias hipóteses em um mesmo experimento, incluindo
a possibilidade de obtenção de conclusões mais amplas em face do estudo
simultâneo de vários fatores. Esses experimentos são utilizados para pesquisar
não somente diferença entre níveis de cada fator (efeitos principais), mas
também quais níveis de um fator afeta as respostas dentro dos níveis de outro
fator (interações). Nos experimentos fatoriais um dos problemas encontrados na
análise de dados se refere às situações em que existem a inclusão de tratamentos
adicionais. A inclusão de um ou mais tratamentos adicionais em um experimento
fatorial é uma prática bastante comum, sendo que esses tratamentos servem
como termo de referência para a avaliação dos demais tratamentos e para a
obtenção de informações complementares. Nota-se, ainda, que o aumento do
trabalho com a introdução dos tratamentos adicionais é mínima, se comparada
com as possíveis vantagens que traz. Como na literatura consultada são raras as
referências sobre a análise estatística de experimentos fatoriais com tratamentos
adicionais e, devido ao seu largo uso na experimentação, constitui objetivo desse
trabalho apresentar uma abordagem sobre o uso de fatoriais com tratamentos
adicionais através da análise de alguns exemplos e suas análises pelo software
SAS® (Statistical Analysis System), inclui-se também, entre os objetivos o
desenvolvimento teórico para a análise estatística, obtendo-se o sistema de
equações normais, estimadores dos parâmetros e variância para contrastes entre
duas médias de tratamentos. Sugere-se que o uso de tratamentos adicionais deve
ser feito com muita cautela e moderação. A análise de variância desse
experimento é realizada utilizando-se a notação matricial.

Comitê orientador: Augusto Ramalho de Morais -UFLA (Orientador) e Joel
Augusto Muniz-UFLA.



ABSTRACT

YASSIN, Nagib. Analysis of factorial experiments with two leveis and additíonal
treatments. Lavras: UFLA, 2001. 148p. (Dissertation - Master in Agronomy/ major
inStatistics and Agricultural Experimentation).*

Experiments using factorial arrangement of treatments are rather common and usefiil in
agricultural research. The main advantage is the possibility of testing many hypotheses,
allowing broader conclusions over different factors, studied simultaneously. Factorial
arrangements are used to compareleveisof eachfactor (main effects), and also to verify if
the differences among leveis of a given factor are dependent on the leveis of the other
factors (interacions). In the analysis of data from factorial experiments,difficulty is
increased when additíonal treatments are included. Inclusion of one or more additíonal
treatments is a quite common practice, since such treatments are usually taken as
reference or standard for evaluation and comparasion of the remaimng treatments, or
aiming complementary information. This increase of difficulty is however low, compared
to the advantages. As in literature there are few referencesabout the statistical analysis of
factorial experiments with additonal treatments, and given straightforward use in
experimentation, the objective of this work wasthe presentation ofna approach for the use
of factorial experiments with additonal treatments trough the analysis of some examples
using the SAS® software, with the corresponding theoretical development, obtaining the
systemofnormal equations, estimators of the parameters and variance of contrasts among
two treatment means. It is suggested that additional treatments should be used with
caution. The analysis of variance of such kind of experiment was presented using matrix
notation.

Guidance commiittee: Augusto Ramalho de Morais - UFLA (Major Professor) e Joel
Augusto Muniz-UFLA



1 INTRODUÇÃO

O sucesso ou fracasso de um experimento, seja em uma atividade

agrícola ou não, estão intimamente ligados ao seu planejamento, implantação e

condução. Em experimentação existem situações nas quais se deseja estudar,

simultaneamente, vários fatores diferentes, mas, para casos como esses é

necessária a utilização de um experimento apropriado, de tal maneira que

possibilite aestimação detodos osefeitos dos níveis dos fatores envolvidos.

Um dos problemas ao se planejar um experimento está na escolha

adequada do tipo de delineamento e de tratamentos que melhor se adapte às

condições experimentais do problema em estudo. Naexperimentação, quando se

deseja estudar as respostas de dois ou mais fatores simultaneamente, uma das

opções é a utilização dos experimentos fatoriais. Nesse tipo de experimento, os

tratamentos são todas as combinações possíveis dos níveis de fatores em estudo.

Por exemplo, num experimento de adubação da cultura de café, os dois fatores

em estudo podem ser os nutrientes: nitrogênio e fósforo. Se para cada fator

forem utilizados quatro níveis, então existe um total de dezesseis tratamentos

que são as combinações dos níveis denitrogênio com às do fósforo.

Os experimentos conduzidos no esquema fatorial são os tipos mais

comuns e úteis na pesquisa, sendo que a grande vantagem está na obtenção de

respostas às várias hipóteses em um mesmoexperimento, ondesão avaliados os

fatores principais, bem como suasinterações.

Quando se pretende comparar novas variedades, tratamentos ou novas

metodologias com outras já existentes, uma das alternativas seria a de

experimentos fatoriais com tratamentos adicionais.

Nestes experimentos um dos problemas encontrados na análise dos

dados se refere à situação onde existem tratamentos adicionais. A inclusão de

um ou mais tratamentos adicionais é uma prática bastante comum, pois eles



servem como termo de referência para avaliação dos demais tratamentos e

também paraobtenção de informações complementares.

Dada a importância da utilização de experimentos fatoriais com

tratamentos adicionais e a ausência de trabalhos específicos que tratam do

desenvolvimento da análise estatística desses experimentos, o presente trabalho

teve como objetivo desenvolver um estudo sobre esquemas fatoriais de dois

fatores com tratamentos adicionais, dando ênfase à obtenção da análise

estatística e aplicação com utilização do programa SAS9 (Statistical Analysis

System).



2 REFERENCIAL TEÓRICO

Um delineamento experimental é composto de duas estruturas básicas, a

saber: i) uma "estrutura de tratamentos", que consiste de um conjunto de

tratamentos, combinações detratamentos oude populações quese deseja estudar

ou comparar; ii) uma "estrutura de delineamento" que consiste no modo de

agrupamentos das unidades experimentais na área experimental. Se todas as

unidades experimentais são muito homogêneas, então existe somente um grupo

ou bloco de parcelas experimentais, e as unidades experimentais podem ser

consideradas para os tratamentos de modo completamente ao acaso. Tal

estruturade delineamento é chamada de delineamento inteiramente casualisado.

Estes tipos de estruturas são mais comuns com experimentos realizados

em estufas, casade vegetação e laboratórios.

Se mais do que um grupo de unidades experimentais é necessário, de

modo que asunidades dentro de cada grupo são muito mais homogêneas que as

unidades experimentais entre grupos, então esta estrutura é a de um

delineamento em blocos casualizados. São comuns em experimentos envolvendo

acomparação de cultivares, ensaios deadubação, experimentos de campo.

Assim,um delineamento experimental envolve: a escolha da estrutura de

tratamentos, a escolha da estrutura de delineamento e o método de casualização

(Milliken e Johnson, 1984).

Nos experimentos mais simples comparam-se tratamentos de apenas um

tipo ou fator, sendo que os demais fatores permanecem constantes. Desse modo

quando se deseja estudar adubações, todos os demais fatores, como variedades,

tratos culturais, etc, devem ser os mesmos para todas as adubações a serem

experimentadas. Conforme Banzatto e Kronka (1995), existem casos em que

vários fatores devem ser estudados simultaneamente para que se possa chegar a

resultados mais abrangentes e mais conclusivos. Nesses casos, segundo os



autores, é comum utilizar os experimentos fatoriais, que são aqueles nos quais

são estudados, ao mesmo tempo, dois ou mais fatores ou tipos diferentes de

tratamentos.

Cada subdivisão de um fator é denominada de nível do fator e os

tratamentos nos experimentos fatoriais consistem de todas as combinações

possíveis entre os diferentes níveis dos diversos fatores.

2.1 Experimentos fatoriais

Os experimentos em esquema fatorial tiveram seu início com Yates

(1937) e foram definidos como sendo aqueles que envolvem todas as possíveis

combinações dos níveis de dois ou mais fatores. Os fatores podem ser

diferentes fertilizantes (fosfatado, nitrogenado), condições de operação de um

trator agrícola (temperatura e pressão), cultivares, etc. Os níveis podem ser as

diferentes doses de fósforo e nitrogênio, as diferentes temperaturas e pressões

de funcionamento e as várias cultivares de uma espécie, respectivamente.

Os experimentosem esquemafatorial têm sido utilizados principalmente

no estudo de dados originados de pesquisas agrícolas, mas também são úteis

nas áreas industriais e biológicas, os quais são apropriados para as seguintes

situações:

i) Experimentos exploratórios para determinar, rapidamente, os efeitos

de cada um de um número relativamente elevado de fatores sobre características

de interesse de um sistema. Em áreas novas de pesquisa, algumas vezes são

conduzidos experimentos com número elevado de fatores, cada um com dois

níveis, para seleção de fatores mais importantes para ulterior pesquisa em

experimentos mais detalhados, unifatoriais ou com poucos fatores.



ii) Experimentos com propósito de recomendação para ampla faixa de

condições. Em experimentos com um único fator principal pode ser conveniente

incluir fatores adicionais de forma a ampliar a base para as inferências que serão

derivadas.

iii) Estudo das interações entre os efeitos de vários fatores. Muito

freqüentemente, a resposta a um fator depende do nível de um ou mais dos

outros fatores do experimento, o que caracteriza a interação dos fatores.

Este tipo de experimento está apresentado e discutido em vários textos

de estatística experimental, tais como, Cochran e Cox (1957), Kirk (1982),

Hinkelmann e Kempthorne (1994), Steel e Torrie (1997) e Pimentel Gomes

(2000), entre outros, todos incluem como sendo aqueles experimentos onde

existem interesses em se estudar os efeitos isolados dos fatores bem como as

combinações dos níveis dos diferentes fatores.

Segundo Campos (1984), Banzatto e Kronka (1995) e Pimentel Gomes

(2000) os experimentos fatoriais são mais eficientes em relação àqueles com

apenas um fator, pois analisam simultaneamente os efeitos de dois ou mais

tipos de tratamentos em um mesmo experimento e são, talvez, os tipos de

experimentos mais comumente usados.

Os experimentos em esquemas fatoriais são apresentados, dentre outros,

por Hinkelmann e Kempthorne (1994), Steel e Torrie (1997), Kirk (1982),

como aqueles que incluem dois ou mais tipos distintos de fatores, nos quais

existe interesse, em se estudar os seus efeitos, isolada ou conjuntamente. Para

casos como estes, em que se deseja estudar simultaneamente vários fatores

diferentes em um mesmo experimento, os experimentos fatoriais são,

geralmente,os mais eficientes e mais utilizados.

Um esquema fatorial é um planejamento em que todas as possíveis

combinações dos mveis dos fatores são investigadas. Assim, cadanível de um



fator combina com todos os níveis do outro fator. Em uma estrutura fatorial,

podem-se-se identificar os seguintes tipos de efeitos:

a) Efeito Principal: é o efeito isolado de cada fator, não levando em

conta os mveis dos demais fatores, isto é, estuda isoladamente o

efeito de cada fator em separado.

b) Efeito de interação: estuda o comportamento de cada fator, levando

em consideração os níveis dos demais fatores. A interação estuda o

efeito de um fator na presença dos níveis dos demais fatores.

2.2 Experimento fatorial com dois fatores

De acordo com Yates (1937), um esquema fatorial com dois fatores e

dois níveis é considerado o mais simples, pois estuda apenas quatro distintos

tratamentos

A análise de variância de um experimento em esquema fatorial foi

discutida e apresentada por vários autores, como Federer (1955), Campos

(1984), Kirk (1982), Steel e Torrie (1997) e Pimentel Gomes (2000), entre

outros.

Segundo esses autores, considerando que em um experimento fatorial de

dois fatores existam a níveis do fator A e b níveis do fator B e que cada

combinação dos níveis dos fatores A e B foi repetida r vezes, então, as

observações desse experimento podem ser representadas conforme Tabela 1.



TABELA 1. Representação das observações yijk referentes a um experimento

fatorial com dois fatores (A e B) instalados num delineamento

inteiramente casualizado com r repetições.

Fator B

Fator A 1 2 ... b Total Média

yin ym ••• yiw

yn2 yi22 ••• yib2

yilr yi2r ••• yibr

y211 Y221 V2bl

y212 y222 ••• y2b2

V21r y22r -.• y2br

yan ya21 ••• yabi

ya12 ya22 ••• yab2

y«- y\..

y2.. y2.

yn..

Valr Va2r ... yabr

Total y.i. y.2. ... y.b. y...

Média y.\ yi yb y...

Nos experimentos fatoriais com dois fatores, ambos os fatores, A e B,

são igualmente de interesse.

Considerando as observações y<jk apresentadas na Tabela 1, pode-se

obter os seguintes totais, necessários para a realização daanálise de variância.
r

(i) yü = X JV :tota* ^^ observações da ij-ésima combinação dos níveis dos

fatores;



* r

(ii) ys.. =22]^* :tota* ^ observações do i-ésimo nível do fator A;

a r

(iii) y.j. =2^2lyiJk :total das observações do i-ésimo nível do fator B;

a b r

(iv )y... =2j2I2jy>jk :tota* Sera* de todas as observações.
<=1 y=i *=i

e as respectivas médias:

(O 7» =-iL i =l,...,a; j =l,...,b
r

(ii)^ =^ i=l,...,a
br

(iii) 37 =2k_ j=i,...,b
ar

(iv)x.
abr

Para Kirk (1982) o estudo simultâneo de mais de um fator em um

mesmo ensaio é uma prática muito comum nas ciências aplicadas. Por exemplo,

em um ensaio visando ao estudo do desempenho produtivo, podem-se testar os

teores de proteínas (fator A) e teores de carboidrato (fator B) ao mesmo tempo.

A definição dos tratamentos a serem utilizados dependerá dos níveis dos fatores

A e B que se deseja avaliar, da necessidade de se averiguar se existe interação

entre esses dois fatores e da aplicabilidade dos resultados. Para que isso seja

possível, a definição dos tratamentos deve ser de primordial importância e, de

preferência, envolver a combinação de todos os níveis dos dois fatores.

O modelo linear para um experimento fatorial em um delineamento

inteiramente ao acaso envolvendo dois fatores foi apresentado por vários



autores, como Cocran e Cox (1957), Hinkelmann e Kempthorne (1994), Kirk

(1982) e Davis (1979), entre outros:

yijk = \i + ai + Pj -+Tíj + 8ijk ( 1 )

sendo que:

yijk •é o valor observado do nível i do fator a combinado com o nível j do fator

P na repetição k;

u: é uma constante associada a todas as observações;

Oj: é o efeito do i-ésimo nível do fator A, definido como:

ai = Mi„.u,

Ui„ é a média populacional da variável dependentedo nível i do fator A;

pj: é o efeito do j-ésimo nível do fator B, definido como:

Pj = Rj.-H>

u.j. é a médiapopulacional da variável dependente do nível j do fator B;

os efeitos ctj e pji = 1,..., a e j = 1, ...,b sãodenominados efeitos principais.

Yíj: é o efeito da interação entre o nível i do fator A e o nível j do fator B,

definido como:

Yíj = Hij.. (|i + Oj + ft) = Uíj. - Hl. - H-.J.+H

Uij. é a média populacional da variável dependente no nível i do fator A

combinado com o nível j do fator B;

6jjk: Éoerro experimental associado à observação y^.

2.3 Hipóteses

As principais hipóteses de interesse a serem testadas, entre outras, são:



(i) Não existe efeitos dos níveis do fator A

Ho: aj = a2=... = aa = 0 vs. H]: Oj * 0 para, pelo menos, um i ou seja,

está sendo testado a não existência de efeito do fator A

(ii) Não existe efeito dos níveis do fator B

Ho: Pi= P2 = ... = Pb = 0 vs. Hi; Pj ^ 0 para pelo menos um j está

testando se não existem efeitos do fator B.

(iii) Não existe efeito das diferentes combinações dos fatores A e B

Ho: (aP)j, = 0 para todo i, j vs. Hij: (ctP)jj * 0 para, pelo menos, uma

combinação, ij está testando a não existência de efeito da interação.

2.4 Estimação dos parâmetros do modelo adotado

A estimação dosparâmetros do modelo Y^ = \i + Oj + Pj +y-y + 8yk pode

ser efetuada pela aplicação do método dos mínimos quadrados. Conforme

descreveu Kirk (1982), entre outros, os estimadores dos parâmetros são obtidos

através da minimização da seguinte função:

LsaÉÊÉO'i*-/'-«i-£/-r,):

10

Wi/k-M-ai-Pj-7if!2

Calculando-se as derivadas parciais da função obtiveram-se as seguintes

equações:

a b a

\i: abn fi +bn £«/ +Y*Pj +WZZ^ =^

b b

cü: bn fj. +bn ât +n ^Pj +n£fy =Yi. i=l,...,a
M >l



Pj: an fi +an0j +n ^ó, +anpj +n^fy =y.j. j=l,—,b

Yíj :n// +nâ (+nfej +n^. .= yij. i=l,...,a, j=l,...,b

Estas equações constituem o sistema de equações normais, o qual é

sempre consistente, mas indeterminado, possuindo várias soluções (Searle,

1971, Iemma, 1987). Paraobter uma das possíveis soluções os autores usaram as

seguintes restrições:

£«%=•.£#=•. Ér,-•• ir, «•
*-i y=i <=i y=i

Assim procedendo, obtiveram-se as expressões que definem os

estimadores dos parâmetros, os quais estão apresentados na Tabela 2.

TABELA 2. Parâmetros e seus respectivos estimadores no caso de um

experimento fatorial de dois fatores.

Parâmetro Estimador

n y...

«i y,.-y...

Pj y,-y...
yü yy.-yl..-yJ+y...

Usando os estimadores na Tabela 2, os autores afirmaram que os valores

estimados das observações yjjk, ou o "BLUE"(melhor estimador) de >,jk é obtido

por:

yiJk=M +<Xi+Pj+fu

=y+(yi -y)- ^y.j -»+0% -'A -y) +y)

11



Simplificando, obtiveram

yVk=yy

ou seja, o melhor estimador para as observações y^ é a média aritmética da

ij-ésima combinação dos níveis dos tratamentos.

E, para testar adequadamente as diferentes hipóteses apresentadas na

seção 2.3, deve-se conhecer as esperanças dos quadrados médios, com a

finahdade de estabelecer as respectivas estatísticas F. Assim, Nogueira (1991) e

Kirk (1982) mostraram que as esperanças matemáticas dos quadrados médios de

um experimento fatorial de dois fatores foram:

(í)E[QMa]=£(SQ.
a-l

bnZcb
A W2+ ,=7

a-l

(ii)E[QMB]=£
b-1

-G +
1=1

b-1

(íü)e[qmAxB] = je: SQ.AxB

\ja-l)(b-l))

a b

«ZZr
= cr +

(a-l)(b-l)

(iv ) EJQMresIduo] = E(SQ.RESÍDUO _= <?
abn-1

Observou-se que o QMresíduo é um estimador não viesado de a2 e que,

se as hipóteses de nulidade são verdadeiras, então QMA, QMB e QMAxB são

todos estimadores não viesados de o2.
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Aphcando o teorema de Cochran para um experimento fatorial de dois

fatores em um delineamento inteiramente casualizado, Neter, e Wasserman

(1974), verificaram que:

SO
(i) -=f, sob Ho, temdistribuição de %2 com (a - 1) graus de liberdade;

(7

(ii)
SO-^p-, sob Ho, tem distribuição %2 com (b -1) graus de liberdade;
<72

SO(iii) \f , sob Ho , tem distribuição %2 com ( a - 1) (b - 1) graus de
a

liberdade;

SO(iv) VresIduo ^tem dístribuição x2 com (ab -1) (n - 1) graus de liberdade;
cr

(v) SQa, SQb, SQaxb e SQresíduo são independentes.

Com base nessas considerações, verificaram ,ainda sob Ho, que:

(a) A , tem distribuição de F com (a - 1) e ( ab - 1) ( n - 1) graus de
QMres

liberdade;

(b) B , tem distribuição de F com ( b - 1 ) e ( ab - 1) (n - 1) graus de
QM

liberdade;

(c) ^ i4xg, tem distribuição de F(a- 1) (b- 1)e( ab - 1) (n- 1) graus de

liberdade

Assim, o esquema da análise de variância com aphcação do teste F é o

apresentado na Tabela 3.
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TABELA 3. Esquema da análise de variância para um experimento fatorial

com dois fatores (A e B), em um delineamento inteiramente, de

acordo com Snedecor e Cochran (1980).

C.V. GL SQ QM E[QM] F

Fator A (1-1) SQa QMa o^ +bncpía) ^ A
QMms

Fator B (J-l) SQB QMB o^+ancpíP)

Interação (I-1)(J-1) SQaxb QMaxb o^+nípfy)

0*4B

Q¥-,RES

Resíduo Í(U-1)(K-1)1 SQMres QMres o2

Total (IJK-1) SQtotal =
J J K

/=i ja\ *=!
•yf

As somas de quadrados são obtidas da seguinte maneira:

2

i j k i j k 2 y

SQtotal = EZZ^*-^)2' = EZZX/*""^' associado a
/=1 j=i A=i i=l b*ljbP=\ J "K

(IJK - 1) graus de liberdade.

2

/ 1 7 2 V
SQA =^Z(tt.. ~xJ2=—]£y ""T1' associado a (I - 1) graus de

liberdade.

2

j i J 2 y
SQB =/^(Xj. "JL)2=—£y -7777» associado a ( J - 1) graus de

Uberdade

SQaxb = ^ZZOV "Ã. " JÔ. +Jj
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SQaxb = SQa.b - SQa - SQB , associado a(I-l)(J-l) graus de hberdade,

sendo que

2

I J K

sqresíduo= ZZZ(^* -y». -y.jc+y..)2
í-i y=i *=i

SQresíduo = SQtotal - SQA - SQB - SQaxb - SQblocos, associado a

(D-1)(K-1) graus de hberdade.

Os quadrados médios são obtidos da seguinte forma:

QMA =

QMB =

SQa
(1-1)

SQB
(J-l)

QMaxB=
(!-!)(J-l)

QMresíduo -
^RESÍDUO

(Z/-1)(AT-1)

Desta forma, podem-se rejeitar ao nível a de significância, as seguintes

hipóteses:
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QMA
(1) Ho : oti = O, para todo i: quando —— > F[o, i-i,(u-ixk-i)]

xZ^RESÍDUO

(2) Ho:: Pj = 0,para todo j; quando B—> F[ot, j.i,<u-ixk-i)]
y^RESÍDUO

QMA*B(3) Ho : yíj = 0, para todo i e j; quando — > F[a,(nXJ.1);(Ij.iXK.i)]
«^RESÍDUO

2.5 Desdobramento da mteração AxB significativa

Ainda segundo Snedecor e Cochran (1980), quando a interação entre

fatores é significativa, mostra que existe uma dependência entre os níveis dos

mesmos e, tal fato pode mascarar a significância dos respectivos efeitos

principais. Considerando que a interação AxB entre dois fatores, seja

significativa, então a resposta do fator A não é a mesma em todos os níveis do

fator B ou vice-versa Assim, é necessário estudar o efeito de um dos fatores nos

diferentes níveis do outro. Entretanto deve-se optar por um dos dois possíveis

tipos de desdobramentos, isto é, estudar A nos níveis de B ou B nos níveis deA.

2.5.1 Decomposição dos graus de liberdade da interação AxB mais os

graus de liberdade do fator A

Neste caso, o modelo adotado foi:

yijk = H+ aia)+ Pj+ eijk

16



em que:

OjQ é o efeito do nível i do fator A dentro do nível j do fator B, definido como:

«iü)= Wü) "mi»tal que £ ai(j) =0, para todo j:
i=l

\Mq) é a média populacional da variável dependente do nível i do fator A, dado o

nível j do fator B;

jij é a média populacional da variável dependentedo nível j do fator B.

As hipóteses a serem testadas, neste caso são:

Ho : ccí(j) = 0, para todo i vs. Ho : clí® ± 0, para algum i

ou ainda,

Ho :=iii(j)= H2(j) =- = Hiq vs- Ho =pelo menos jiiü) * nr0) para i* i

Essas hipóteses serão testadas pelo teste F aphcado à análise de

variância, conforme pode constatar-se na Tabela 4.
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TABELA 4. Esquema de anáhse de variância de um experimento fatorial com

dois fatores, no delineamento inteiramente casualizados,

considerando a decomposição da interação AxB mais o fator A.

CV GL SQ QM

B (J-l) SQ£

A(B,) (1-1) SQaíbd QMaíbd

E[QM]

1 l i=J

2 K yr-y 2

2 QMA{(BI)

QMRES

A(B2) (1-1) SQa(B2) QMaíbd
K ^ 2 QMA(B2)

QMRES

, K ^ 2 QMAi
A(B,) a-l)SQA(Bj) QMaíbd ° +7Zlllat(j)

1 * /=7

(BJ)

A(B) J(I-1) SQaíb)

Resíduo (U - 1)(K - 1) SQresíduo QMresíduo o2

Total (IJK-1) SQTOTAL

As somas de quadrados são obtidas da seguinte forma:

2

1 ii ySQB(A0 =K £{%„. -y.jf =—Y,y«J). —TF' ^s00^0 aO- 1) graus
i=l

JK

de hberdade; verificando que:

QMRES

SQA(Bi) +SQA(B2) + ... + SQA(Bj) = ]T SQA(Bj) = SQA(B), associado a
y=i

J(I-1)= (I-1)(J-1)+ (1-1) graus de hberdade;

18



De maneira semelhante, as demais somas de quadrados são

determinadas de acordo com as expressões apresentadas na seção 2.6.

Os quadrados médios são obtidos da seguinte maneira:

QMB =
SQB

(J-l)

niu •- SQa(bj)

QMresíduo -
^RESÍDUO

(u-W-i)

Dessa forma, rejeita-se ao nível de significância a hipótese:

Ho : ccjq = 0, para todo i; quando

~qm^ÍF"j-''"j-"(K-"j

2.5.2 Decomposição dos graus de liberdade da interação AxB mais os

graus de liberdade do fator B

Neste caso, o modelo adotado foi:

Yijk = M+ a; 4 frój + ejjk
em que:
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P(i) j é o efeito do nível j do fator B dentro do nível i do fator A, definido

como:

j

P(«) j= P<iü -W..»tal que ^ P(i) j=0, para todo i:

u^ é a média de ocorrência do efeito de tratamento sobre o parâmetro

estudado dependente do nível j, do fator B, dentro do nível i do fator A, e

14. é a média populacional da variável dependente do nível i do fator A.

As hipótese a serem testadas, neste caso são:

Ho : p(i)j = 0, para todo j vs. Hi : p(j)j * 0, para algumj

ou ainda,

Ho :=M<i)i - M(i)2 =... = \xm vs. Hi =pelo menos \\m * lW> P^aj* j'

Essas hipóteses serão testadas pelo teste F aphcado à análise de

variância, conforme Tabela 5.
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TABELA 5. Esquema da análise de variância de um experimento fatorial com

dois fatores, no delineamento inteiramente casualizado,

considerando a decomposição da interação AxB mais o fator B.

CV GL SQ QM E[QM] F

A (1-1) SQa

B(A,) (J-l) SQbíai) QMB(a» ^2+J^{ZPk OM<A1)
J—i ü RES

K ^„2 QMB(A2)
Q^RES

B(A,) (J-l) SQ^a,, QM^ao o-2+-t-7SAíW ~

B(A2) (J-l) SQB(A2) QMb(«)
J l M

J L y=i QM,RES

B(A) I(J-1) SQbía)

Resíduo (IJ - 1)( K - 1) SQresíduq QMresIduo <?_
Total (IJK-1) SQt.OTAL

As somas de quadrados são obtidas da seguinte forma:

2

SQB(Aj) =K£0w - yj2 =—Y,ym •" "TF» associado a(I - 1) graus de
y=l A j=i <>•>• t/A

hberdade; verificando que:

SQB(A0 +SQB(A2) +... +SQB(A,) = £ SQB(Aj) =SQB(A), associado a
í=i

I(J-1)= (I-1)(J-1)+ (J-l) graus de hberdade;

As demais somas de quadrados são determinadas de acordo com as

expressões apresentadas em 2.6.

Os quadrados médios são obtidos da seguinte maneira:
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_ SQaQMA =
(7-1)

SQbíai)QMkaí) =
(J-l)

^RESÍDUO
QMresíduo —

(IJ-W-1)

Desta forma, rejeita-se ao nível de significância a a hipótese:

Ho : P(i)j = 0, paratodo j; quando

QMB(Ai)

QM^s
>F- r[aJ-l,(IJ-l)(K-l)]

Assim, o esquema da anáhse de variância com as expressões adequadas

para aphcação do teste "F," de acordo com Kirk (1982), e Nogueira (1991),

entre outros, está na Tabela 6.
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TABELA 6. Esquema da análise de variância para um experimento fatorial com

dois fatores (A e B), em um delineamento inteiramente

casualizado.

C.V. GL SQ QM E[QM] F

Tratamentos (ab-1) SQtrat. QMTrat- o^ +b^t)
QM,RES.

7 QMÃ
Fator A (a-l) SQA QMA cT +bn(|)(a) ~ A

QMres

Fator B (b-1) SQB QMB o^ +naíKP) J~ B
QMbes
QM,

AxB (a-l)(b-l) SQaxb QMaxb o^ +n +fr)
QMjvs

Resíduo [ab(n-l)] SQres QMres o2
Total (abn-1) SQtotal

AXB

Na Tabela 6, as somas de quadrados podem ser obtidas por meio das

seguintes expressões:

a b r a b r 2

SQtotal = ZZZOV ~302= EZEj^-C» associado a (abr - 1)
i=l jm\ *=1 M j=\ *=1 J

graus de hberdade

(yj
c =

abr

a 1 a

SQa = y\(yt. -y)2 - —J] y\.2 - C, associado a(a - 1) graus de hberdade.

b j b

j-l °r >1

b , b

SQb =^(y.j ~y)2=—2] y.j2 -C, associado a(b - 1) graus de hberdade.
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a b i a b

SQa,b =SQtratamentos =n ^^(y^-y)2 =7XS y«2 " C» associado a

(ab -1) graus de hberdade

i=i m r m y=i

SQaxb = SQa,b - SQA - SQb= (yfJ -yL -y4+ y)% associado a (a - 1) (b - 1)

graus de hberdade

abr a b r

sqresíduo = ZEZ(^*-x..)2-ZZZ(^-x..)2
i=l y=i k=l <=1 >1 *=1

SQresíduo —SQtotal- SQtratamentos

Kirk (1982) e Banzatto e Kronka (1995) consideraram que a

interpretação de um experimento fatorial depende dos resultados dos testes de

significância para a interação e fatoresisolados, a saber

(1) se a interação AB é significativa então a interpretação da anáhse de

variância dos efeitos dos fatores A e B não tem real significado sendo eles

significantes ou não.Isto se deve ao fato de que, com a interação, os efeitos do

fator A dependem do nível do fator B e a média paraum nível do fator A, que é

ponderada sobre todos os mveis de B, tem pouco significado, pois traz

informações misturadas dos níveis do fator B.

Neste caso, os resultados do experimento são melhor sumariados em

uma tabela com as médias e respectivos desvios-padrão de todos os AB

tratamentos.

(2) se a interação não é significativa então os fatores são independentes e

a diferença a existir entre os níveis de A é essencialmente a mesma para todos os

níveis de B.
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Neste caso, os resultados podem ser sumariados em uma tabela com as

médias dos fatores que são significativos.

2.6 Experimento fatoríal com dois fatores em blocos completamente

casualizados

Cochran e Cox (1957), apresentaram o seguinte modelo linear para um

experimento fatoríal com dois fatores, instalado em blocos casualizados:

yijk = H+ cti + 0j+Yij+ Pk + Sijk

em que:

Yijk • é o valor observado do nível i do fator a combinado com o nível j do

fator (3 na repetição k;

\i: é uma constante associada a todas as observações;

ctj: é o efeito do i-ésimo nível do fator A, definido por:

Pj-: é o efeito do j-ésimo nível do fator B, definidopor:

Pj= R.j - H

os efeitos cq e Pj, i = 1,..., a e j = 1, ...,bsãodenominados efeitosprincipais.

yij : é o efeito da interação entre o nível i do fator A e o nível j do fator B,

definido por:

Yij = \Mj - (\i + et; + pj) = Wj - uj. - n..j+n

pk: é o efeito do bloco k definido por

Pk=n..k-m
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H.. é amédia populacional da variável dependente no bloco k; e pk ~ N(0, o^p)

independentes;

Sjjk : é o erroexperimental associado a observaçãoy^-

A análise de variância e o teste F são obtidos de maneira semelhante ao

experimento fatoríal em um delineamento inteiramente casualizado, diferindo

apenas com a inclusão do fator bloco.

Dividindo cada soma de quadrados pelos seus respectivos graus de

liberdade encontrou-se o quadrado médio para cada causa de variação

considerada. O valor da esperança matemática e para cada um dos quadrados

médios é apresentado por:

(i)E[QMA]=4jgrl=°-2+ M, s\a-lj a-\

(ii)E[QMB]=£
-JSQB ,__2

£-1
-G +

b-\

í

(íü)e[qmAxb] = jé: SQtAxB

{(a-l)fb-l))
= a' +

(iv )E[QMBlocos] =EI t®*™* 1=J + ab -2

a b

(a-l)(b-l) '

—\°>n-\

^Qresíduo
abn-1

(v ) E[QMresíduo] = E

26
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Aplicando o teorema de Cochran em um experimento fatoríal de dois

fatores Neter, e Wasserman (1974) verificaram que:

SO
(vi) —=£~, sob Ho, tem distribuição de %2 com (a - 1) graus de liberdade;

a

SO
(vii) —=JL ssob Ho, tem distribuição %2 com(b- 1 ) graus de liberdade;

cr2

SO
(viii) ™* , sob Ho , tem distribuição %2 com ( a - 1) (b - 1) graus de

cr

liberdade;

SO(ix) ^blocos ^sob Ho, tem distribuição %2 com ( n -1) graus de liberdade;
a

SO(x) VREsmuo ^tem distribuição %2 com (ab - 1) (n - 1) graus de liberdade;
er

(xi) SQa, SQb, SQaxb,, SQblocos e SQresíduo são independentes.

Por essas considerações, verificaeam-se ainda sob Ho, que:

(d) ———, tem distribuição de F com (a - 1) e ( ab - 1) ( n - 1) graus de
QMms

liberdade;

(e) ——— , tem distribuição de F com ( b - 1 ) e ( ab - 1) (n - 1) graus de
*^ RBS

liberdade;

(f) ^ ^ 9tem distribuição de F-a- 1) (b- 1)e(ab - 1) (n- 1) graus de
QMux

liberdade

Assim, o esquema da análise de variância com aplicação do teste F, é o

apresentado na Tabela 7.
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TABELA 7. Esquema da análise de variância para um experimento fatoríal com

dois fatores (A e B), em um delineamento em blocos casualizado,

de acordo com Cochran e Cox (1957).

C.V. GL SQ

Fator A (1-1) SQA

Fator B (J-l) SQB

Interação (I-1)(J-1) SQaxb

Blocos (K-l) SQblocos

QM E[QM]

QM, o2 + bn cp (a)

QMB a2 + an(p (P)

QMaxb o^ + nqKy)

QMblocos

Resíduo f(IJ-l)(K-l)1 SQMres QMres o2

QMA

QMBES

QMgn

RES

Total (IJK-1) SQtotal =ZZZ0''* "^
M y=i k=l

As somas de quadrados são obtidas da seguinte maneira:

2

i j k i j k 2 y
SQtotal = ZZZ^Jt ~y..f >= ZZZ^*"!*' associado a

/=1 jm\ *=1 /=1 b=\jkn=\ J VK

(IJK -1) graus de liberdade.

2

SQa =JK"y^(Jf ~X..)2 =—Zy —:rJ:i' associado a fl " 0 graus de

liberdade.

2

y i y 2 y=/#]£(J, - J )2 =—£ V -—^, associado a ( J - 1) graus deSQb

liberdade
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/ J

SQaxb =<ZZ^V - £.. - y.j. +yj

SQaxb = SQa,b - SQA - SQB , associado a(I- 1)(J- 1) graus de liberdade,

sendo que

2

2

K - _ i K 2 y
SQblocos= /./ZOl* -X..)2 =TrSy *,~77F as800^0 afc - *) graus de

liberdade.

I J K

SQresíduo =ZZZOfc ~JV "Xi+JL)2
f-1 y-i *=l

SQresíduo = SQtotal - SQA - SQb - SQaxb - SQblocos, associado

(D-1)(K-1) graus de liberdade.

Os quadrados médios são obtidos da seguinte forma:

(7-1)

(7-1)

qMaxB ^5
V *" (I-1)(J-1)
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QMres!dü0= {ij-w°- i)

Dessa forma, podem-se- rejeitar, ao nível a de signifícância, as seguintes

hipóteses:

(4) Ho : ccj = 0, paratodo i: quando —-—-— > F[a, m,<u-ixk-i)]
y^RESÍDUO

(5) Ho:: Pj =0, para todo j; quando B—> F[ot, j.i,(u-ixk-i)]
y^RESÍDUO

(6) Ho :y^= 0, para todo i e j; quando — > F[a,(i.iXj-iWu-iXK-i)]
^MRESÍDUO

2.6.1 Interação AxB é significativa

Ainda segundo Nogueira (1991), quando a interação for significativa,

isso indica que pode haver comportamento diferenciado entre os níveis de um

fator na presença dos níveis de outro fator e vice-versa. Quando ocorre

interação, o correto é ignorar os efeitos principais e estudar a interação, o que é

feito pela sua decomposição, procurando-se estudar o efeito de um fator dentro

de cadanível do outro fator. Assim para um fatoríal com dois fatores (A e B), é

feito um estudo do efeito do fator A dentro de cada nível do fator B, ou ainda, o

estudo do efeito do fator B dentro de cada nível do fator A. Neste caso, pode-se

procederà decomposição dos graus de liberdadeda interação AxB mais os graus

de liberdade de um dos fatores envolvidos na interação, obtendo-se duas formas

de decomposição.
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2.6.1.1 Decomposição dos graus de liberdade da interação AxB mais os

graus de liberdade do fator B

Neste caso, o modelo adotado foi:

yijií = ji + aj + P(j)j + pk + ejjk

em que:

P(í)j é o efeito do nívelj do fator B, dentro do nível i do fator A, definido

como:

j

P(i)j= P<>)j - W.. >tal que ]T p(i)j =0, para todo i:

ji(i^j é a média de ocorrência do efeito de tratamento sobre o parâmetro

estudado dependente do nível j do fator B dentro do nível i do fator A, e

lij. é a média populacional da variável dependente do nível i do fator A.

As hipótese a serem testadas, neste caso são:

Ho : p(i)j = 0, para todoj vs. Hi : P(j)j ^ 0, para algumj

ou ainda,

Ho : = jo<i)i =M<i)2 =... = M<i}j vs. Hi = pelo menos ji^ * l^' para j * j'

Essas hipóteses serão testadas pelo teste F aplicado à análise de

variância, conforme apresentadas na Tabela 8.
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TABELA 8. Esquema da análise de varíância de um experimento fatoríal com

dois fatores, no delineamento em blocos casualizados,

considerando a decomposição da interação AxB mais o fator B.

CV GL SQ QM E[QM] F

Blocos (k - 1) SQblocos

A 0-1) SQA
sc J QMB

B(A0 (J-l) SQbíad QMbíad <r2+-r-rZAi)y T^T^

2 , K ^ o2 QMB(A2)
B(A2) (J -1) SQB(A2) QMB(a2) cr +ttZ>^ QMRES

2 K J QMB(AI)
B(A,) (J-l) SQbíad QMbía,) or2+7-rZA/)y ^'

B(A) I(J-1) SQbía)

Resíduo (IJ-1)(K-1) SQresíduo QMresíduo o2
Total (IJK-1) SQr(otal

RES

As somas de quadrados são obtidas da seguinte forma:

2

j _ _ i j _2 y
SQB(A0 =K £0>(IV. - ^..)2 =—Zyfn •" "1F» associado aa - 1) graus de

ja\ A Jal l'«- JA

liberdade; verificando que:

SQB(Ai) +SQB(A2) +... +SQB(Ai) = £ SQB(Aj) =SQB(A), associado a

I(J-1)= (I-1)(J-1)+ (J-l) graus de liberdade;

As demais somas de quadrados são determinadas de acordo com as

expressões apresentadas em 2.6.
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-BBMOTBCA npTBM. - *>«*)
E os quadrados médios são obtidos da seguinte maneira:

QMA =
_ SQA

(7-1)

QMb<aí) =
se,B(At)

(•/-!)

^RESÍDUO
QMresÍDUO -

(U-W-i)

Desta forma, rejeita-se ao nível de signifícância a a hipótese:

Ho : P(í)j = 0, para todo j; quando

QMB,(Al)

QM,
> F

DJ
RES

2.6.1.2 Decomposição dos graus de liberdade da interação AxB mais os

graus de liberdade do fator A

Neste caso o modelo adotado foi:

Yijk = H+ CL® + Pj+ Pk + ejjk

em que:

a;(j) é o efeito do nível i do fator A dentro do nível j do fator B, defimdo como:
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1

Oiü)= Wü) "Rj»ta1 <lue Z °^>= °'para todo J

lií(j) é a média populacional da variável dependente do nível i do fator A dado o

nível j do fator B, e

Lij é amédia populacional da variável dependente do nível j do fator B.

As hipótese a serem testadas, neste caso são:

Ho : cti(j) =0, para todo i vs. Ho: 0$) * 0, para algum i

ou ainda,

Ho: =Hi0=H2(j) =-= Hiü) vs. Ho =pelo menos Míq * nrcnparai^i

Essas hipóteses serão testadas pelo teste F aplicado à análise de

variância, conforme Tabela 9.
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TABELA 9. Esquema de análise de variância de um experimento fatoríal com

dois fatores, no delineamento em blocos casualizados,

considerando a decomposição dainteração AxB mais o fator A.

CV GL SQ QM E[QM] F

Blocos (k - 1) SQblocos

B (J-l) SQE

ao,) (i-D SQa»,, qnw,, <t»+—£a 73^
1 ~ l t=J ymRES

A(B2) 0-1) SQ^) QM^) C72+-—-Xaí(2) "7^

A(B ,) a-i) sq^bj) qm^bj) <r2+T—rZa

A(B) J(I-1) SQ^b)

Resíduo (U-1)(K-1) SQresíduo QMresíduo o2

Total (LJK -1) SQt.OTAL

JÍES

2 QMAgiJ)
i(J) QMRES

As somas de quadrados são obtidas da seguinte forma:

7 i * y
SQB(Aj) =K Ys(y«J). -y.jf =TY,y2UJ). —£•> associado a(I - 1) graus

de liberdade; verificando que:

j

SQA(Bi) +SQA(B2) +... +SQA(Bj) = £ SQA(Bj) =SQA(B), associado a

J(I-1)= (I-1)(J-1)+ (1-1) graus de liberdade;
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De maneira semelhante, as demais somas de quadrados são

determinadas de acordo com as expressões apresentadas na seção (2.6).

E os quadrados médios são obtidos da seguintemaneira:

QMB =
SQB

(J-l)

SQa(Bj)
(1-1)

QMaíbj) =

QMresíduo -
^x^RESÍDUO

(J7-1XAT-1)

Desta forma, rejeita-se ao nível de significância a hipótese:

Ho : Oj(j) = 0, para todo i; quando

-Q^ZFfaJ-UU-lHK-W

2.7 Notação R(.)

Searle (1971) mostrou que o estudo de modelos mais complexos do que

os de classificação simples, os quais envolvem a média, um fator e o erro

experimental, permite comparar a adequação destes modelos para o mesmo

conjunto de dados. Visto que na identidade
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SQerro —SQtotal - SQr

Tem-se SQr como a redução na soma de quadrados total devido ao ajuste de

algummodelo em particular, SQr é uma medida de variação de y, explicadapor

esse modelo.

A comparação de diversos modelos que se ajustam a um determinado

conjunto de dados pode ser feita entre os diferente valores da SQr que resultam

do ajuste destes modelos.

Para facilitar a discussão das comparações, o autor considerou SQr

como uma redução na soma de quadrados total, que é simbolizada por R( . ),

com os conteúdos dos parâmetrosindicando o modelo ajustado. Logo, ao ajustar

yij =ji + ai + Ey

a redução na soma de quadrados total devido aos parâmetros li e ctj é R(u, a) ,

indicando, no modelo, que houve um ajuste, considerando os parâmetros u e a.

Similarmente, R(|i, a, p) é a redução na soma de quadrados total para ajustar os

parâmetros do modelo

>

Vij = Ll + Cti + Pj+ Sij,

e R(jli, a, P : a ) é a redução devido aos parâmetros, no ajuste do modelo

hierárquico

yjjk = LI + Cti + pj/i + 8,ijb

o símbolo P : a na R(u, a, p : a) indica que o fator p está inserido dentro do

fator a. A extensão para modelos mais complexos é facilmente realizada, e
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todas as vezes a letra R é mencionada para "reduções" na soma de quadrados e

não para "residual", como empregada por alguns autores.

Para o modelo

yi = H + 8i

tem-se a equação normal Nu = y. A redução correspondente na soma de

(I>)2
quadrados, R(|i), é interpretada como sendo N}>2 = —- . Mas Ny2 é,

N

para todos os modelos, a soma de quadrados da correção (SQc),. comumente

usada na estatística experimental, Portanto,

R(H) =N^2 =SQC.

Já com o modelo de classificação simples

yij=Lt + ai + Sij

a redução na soma de quadrados R(u, a) é

(2>,)17.yt )2
SQR = R(u,a) =

e, conseqüentemente,

SQto = SQR - SQc = R(u, a) - R(n)
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sendo SQRn, a diferença entre a redução na soma de quadrados, devido ao ajuste

de dois modelos diferentes, um contendo u e um fator a e o outro contendo

apenas li . Uma interpretação equivalente é que a diferença R(jí, a) - R(li) é a

redução devido ao ajuste de "a já tendo ajustado u" »ou ao ajuste de a após u .

Em vista disso, usa-se o símbolo R(a/u) para essa diferença. Logo

R(o/u) = R(u,a)-R(u).

A notaçãoR(.) admite extensões, como por exemplo

R(o/u,p) = R(ji,a,P)-R(mP)

querepresenta a redução na soma de quadrados devido ao ajuste de "a após u e

p".Isto é, trata-se da redução devida ao ajuste de um modelo contendo u, um

fator a e um fator p, tendo já ajustado um modelo contendo li e um fator p. É
uma medida do grau no qualum modelo pode explicar mais de uma variação em

y tendo nele, de maneira específica, algo mais do queapenas |i e um fator p.

Todos os termos R(.) são, por definição, as somas de quadrados de

reduções (SQRs) de algum modelo. Portanto, sua expressão é da seguinte forma

yxprxyxy

em que X é a matriz associada ao modelo, sendo X(X'X)" X'matriz com

propriedade de ser simétrica e idempotente, com status de projetor e núcleo de

uma forma quadrática. Portanto, para y ~ N(u, a2 I) e qualquer vetor u, a
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distribuição de RQ/02 é uma distribuição qui-quadrado (% )não central e

independente da SQerro (Searle, 1987).

Supondo que R(bi, D2) seja a redução para ajustar y = Xbi + Zb2 +s, e

que R(bi) seja a redução para ajustar y = Xbi + s, então segundo Searle (1971)

pode-se mostrar que Rfl^/bO/o2 tem uma distribuição Cf2) não central,

independente da R(bj) e da SQerro- Consequentemente, sempre que a redução

na soma de quadrados R(bi,D2) para ajustar um modelo for desdobrada como

R(bi,b2) = Rfo/bi) + R(bO, sabe-se que tanto R(t>2 /bi) quanto R(bi) tem

distribuições (z )não centrais e que são independentes uma da outra e da

SQerro-

Mischan e Pinho (1996), adotando o modelo (1), consideram que o

mesmo apresenta um parâmetro u, a parâmetros a, b parâmetros (3 e s

parâmetros y; logo o número total de parâmetros neste modelo é:

p=1+a+b+s

Os experimentos fatoriais com dois fatores foram descritos por Mischan

e Pinho (1996), por meio da notação matricial. Assim, para um delineamento

inteiramente casualizado, podem ser escritos na seguinte forma:

y = Xb + e

em que:

y : é o vetor das observações, de dimensões n x 1;

X : é a matriz do delineamento, de dimensões nxp;

b : é o vetor dos parâmetros, de dimensões pxl;

e : é o vetor do erros experimentais, de dimensões n x 1.

O sistema de equações normais representado por X Xb° = X'y,

apresenta várias soluções.
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Os autores consideram a análise de variância sendo realizada em duas

etapas ou partes. A primeira análise de variância considera que a soma de

quadrados total é repartida como SQotal = SQmodelo + SQresíduo, sendoque:

A SQtotal, sem correção, é

a b "y

SQtotal =y y= X X 5I '̂í* associada an..= r[I(n)] graus de liberdade
/=; j=] k=J

e, a SQ devido ao ajustamento do modelo (1 ) é

SQmodelo = SQ(n,a,P,y) = b0,X'y, associada a r[X] graus deliberdade.

Então,

SQresíduo = y*y - b0,X%y,

e está associada a n.. - s graus de liberdade.

O número de graus de liberdade associados à soma de quadrados de

ajustamento de um modelo y = Xb + e é sempre o posto X ( ou de X*X ). Na

Tabela 10 está apresentado o esquema desta primeira análise de variância.

TABELA 10. Primeira análise de variância

C.V. G.L. S.Q. Q.M.

Modelo (n, a, P, y) s SQ,MODELO QM,MODELO

Resíduo n.. - s SQresíduo QMresIduo

Total sem correção n.. SQpOTAL

Decomposição da SQmodelo

Os autores consideram que a soma de quadrados devido ao ajuste do

modelo pode ser repartida nas somas de quadrados, considerando a contribuição

de cada parâmetro do modelo, sendo apresentadas na seguinte forma:
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SQ(li) =C=^^-, com 1gl
n

SQ(n,a)=£ ^f, com agi
m nu

2

b y
SQ(mP)=X -^,combgl

y-i *7

SQ(n,a,P) =b°'X'y

SQ(n,ct,P,y) = SQtratamentos + C

Após a decomposição da SQmodelo, o esquema da análise de variância

considerado encontra-se na Tabela 11.

TABELA 11. Esquema da análise de variância para um experimento fatorial

com dois fatores (A e B), em um delineamento inteiramente

casualizado.

C.V. G.L.

Tratamentos (ab-1)

Fator A (a-1)

Fator B (b-1)

AxB (a-l)(b-l)

Resíduo [ab (n-1)]

SQ

SQ(n,a,p,y)-SQ(n)

SQ(a/n)=SQ(n,a)-SQ(Li)

SQ(p/n)SQ(M,p)-SQ(n)

SQ(y/^o,p) = SQ( mo,p,y) - SQ( n,a,P)

££Í>í-sq(h,oay)
/=1 jB\ *=1

a b "i a b "u

Total (abn-1) ÉÊz>* "SQ(H) =£££>Í "C
M y=i *=i i=l y=i *=i
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As somas de quadrados são obtidas da seguinte maneira:

(y..fC = SQ(n) =
abn

a b n
2

SQtotal =EZ£jVC
<=1 y=i*=i ,JK

1 xr^\^ 2
SQTRATAMENTOS =SQ(n,a,p,y)-C=-2^2^V -C

SQA =SQ (ll,cc) -SQ (ji) =—£ j/ -C

SQb =SQ (p,P) -SQ Oi) =—]T V2 -C

SQaxb = SQ (y In,a,P) =SQtrat= SQA - SQb

SQresíduo = ZZZ^í/*—ZZ>£

2.8 Experimentos fatoríais com tratamentos adicionais

A inclusão de um ou mais tratamentos adicionais em uma estrutura

unifatorial ou fatorial é muito comum e pode ser importante para servir de termo

de referência para a avaliação dos efeitos dos demais tratamentos e, também
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para obtenção de informações complementares. Podem ainda ser incluídos com

o intuito de diminuir o número de tratamentos.

Quando se planeja um experimento fatorial, em algumas vezes há

interesse, como mostrado por Yates (1937), na inclusão de tratamentos extras

fora do esquema fatorial usual. Assim, Healy (1956) apresentou uma análise de

variância para um experimento fatorial de três fatores com dois tratamentos

adicionais. O exemplo citado pelo autor se refere a um experimento de adubação

utilizando um fatorial 23, noqual foram testados osnutrientes nitrogênio, fósforo

e potássio, sendo cada um avaliado com duas doses: presença e ausência Os oito

tratamentos foram arranjados em dois blocos de quatro parcelas, confundindo a

interação tripla. Duas parcelas extras foram incluídas em cada bloco, uma com

um tratamento orgânico e a outra sem nutriente nenhum (testemunha). Para a

análise de variância foram realizadas duas análises em separado, sendo uma

análise para os tratamentos comuns (fatorial) e outra para os adicionais.

Desse modo, como os tratamentos adicionais foram aleatorizados com

os outros, as duas estimativas dos resíduo são comparáveis e podem ser reunidas

para formação de um resíduo médio. Segundo o autor este resíduo médio pode

ser usado para avaliar a precisão do experimento e alguns contrastes entre

médias de tratamentos,e ressaltou que somente princípios padrão de análise de

variância estão envolvidos.

Tomando como exemplo um ensaio fatorial do tipo 3x3, com três

repetições, sendo incluído um tratamento adicional, Dumont (1963) considerou

o seguintes esquemas de análise de variância:
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Esquema proposto

cv GL

Fator A 2

Fator B 2 (1)
IntAB 4

Trat. fatoriais

Adie. vs. fat.

8

1 (2)

Todos os trat.

Blocos

Resíduo

9

2

18
(3)

Total 29

sendo:

(1) decomposição clássica de um experimento fatorial;

(3) análise de variância para um experimento de 10 tratamentos

com 3 repetições;

(2) parte intermediária correspondente a 1 graus de liberdade,

calculada pela diferença:

SQ todos tratamentos - SQ fatorial = SQ adicional vs.

fatorial

Um exemplo interessante de uso de tratamentos adicionais foi feito por

Corrêa (1985), com a finalidade de reduzir o número de tratamentos, instalados

em um experimento de campo. Para isso, considerou inicialmente que o objetivo

da pesquisa era estudar o efeito de cinco doses de nitrogênio (N) (30, 50, 80,

100, 150kg/ha ), em cinco variedades de cana-de-açúcar e duas doses de zinco

(presença e ausência).

Um ensaio fatorial completo para estudar o comportamento das

variedades de cana-de-açúcar diante destes fatores levaria ao seguinte esquema:
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5 x 5 x 2 = 50 tratamentos. A partir da quantidade de tratamentos a serem

instalados nota-se que a áreanecessária para as repetições seria imensa, além do

mais a mão de obra necessáriaparaa instalação e condução e o tempo necessário

paraavaliações, também seriam enormes.

Como uma alternativa para diminuir o número de tratamentos

considerou a dose de zinco fixa, e lançou mão dos ensaios fatoriais com

tratamentos adicionas.

Assim, o total de tratamentos ficou da seguinte forma;

5 x 5 + 5 = 30 tratamentos

constituídos por:

5 variedades

5 doses de nitrogênio

5 tratamentos adicionais

sendo que os adicionais foram;

Ti - variedade A sem zinco

T2 - variedade B sem zinco

T3 - variedade C sem zinco

T4 - variedade D sem zinco

T5 _ variedade E sem zinco

Utilizando-se deste artificio, reduziu-se o material experimental, o

tamanho da área, a mão de obra, o tempo e o trabalho de avaliação.

Pereira (1999) estudou as relações do manganês na produção e outras

características de duas cultivares de arroz. Os tratamentos constaram de 4 doses

demanganês aplicados viasolo (0,4,8, e 16 mg/dm3 de solo) e duas cultivares de

arroz de sequeiro (canastra e confiança), além da aplicação via foliar (4 g L'1),

assim, tem-se um fatorial 4x2+2. As comparações mais interessantes feitas pelo

autor foram que em cada cultivar ele comparou os resultados obtidos de cada

dose aplicada ao solo com a adubação foliar utilizando o teste de Dunnett.
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Oliveira et. ai. (1999) avaliaram a influência da aplicação de uréia e

vinhaça na degradação da lignocelulose e na liberação de nutrientes da palha de

cana-de-açúcar. Os tratamentos foram constituídos de duas formas de aplicação

da uréia (sobre a palha da cana recém colhida e no solo à profundidade de 15

cm) e duas fontes de potássio (KC1 e vinhaça) e, ainda, um tratamento

testemunha formado pela palhada recém colhida somente sem aplicação de

uréia Assim, tiveram um esquema fatorial 2x2+1. Os autores compararam os

tratamentos (5), usando o teste de Tukey (5%), não levando em consideração a

estrutura fatorial e nem a testemunha. Também, poderiam ter sido formulado

importantes contrastes como: Cl=4ml-m2-m3-m4-m5 (testemunha vs. fatorial)

ou comparar a testemunha com as quatro combinações fatoriais (Dunnett) e, é

claro, considerar a estrutura fatorial paraverificar se os fatores fontes e formas

de aplicação são dependentes.

Feippe (2000) estudou a influência da atmosfera modificada e do

armazenamento no escurecimento interno de frutos de pessegueiro cv. Marli,

utilizando um esquema fatorial. Os tratamentos foram constituídos de um

esquema fatorial 2x2x3, correspondente a dois sistemas de atmosfera (regular e

modificada), dois períodos de armazenamento a 0°C (2 e 3 semanas) e três

períodos sob temperatura de 20°C após o armazenamento refrigerado

( 0 e 4 dias). Outros quatro tratamentos foram constituídos pelos dois sistemas

de atmosfera e armazenados por 2 e 4 dias. Além desses, utilizou um tratamento

testemunha, que correspondeu na avaliação dos frutos logo após ;• colheita. O

experimento foi instalado em um delineamento inteiram .uaüzado, com

três repetições e, o esquema da análise de variância e?*>pagado tbi:
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C.V. G.L.

Tratamentos 16

Fator A 1

Fator B 1

Fator C 2

AxB 1

AxC 2

BxC 2

AxBxC

cccl^outros
Fat.vs.«utCDSQcL

2

4

1

Resíduo 34

Outro exemplo citado é relatado por Pimentel Gomes (2000), o qual,

apresentou um ensaio de adubação de milhoem um esquema fatorial 3x3x3 com

nitrogênio (N), fósforo (P) e potássio (K) com conxundimento de 2 graus de

liberdade da interação tripla A cadaum dos três blocos de 9 parcelasjuntaram-

se 5 tratamentos adicionais, os quais foram:

000

111

111 +calcário (C)

111+ micronutrientes (M)

111 + micronutrientes + calcário

Assim, cada bloco ficou com 14 parcelas, sendo 9 referente ao

experimento fatorial e 5 referente aos tratamentos adicionais. A análise

estatística foi feita em separadamente para o experimento fatorial e para os

tratamentos adicionais, em seguida foi feita uma análise combinada envolvendo

os tratamentos do experimento fatorial com os tratamentos adicionais,

apresentados da seguinte forma:

48



Análise de variância para o experimento fatorial

C.V. G.L. £V.

Fósforp (P) 2
~ f\j i"fR0tj\£M'O

Potássio (K) 2

NxF 1

N'xIC 1

FxK' 1

Blocos 2

Resíduo 15

Total 26

Análise de variância para os tratamentos adicionais

C.V. G.L.

Tratamentos 4

Blocos 2

Resíduo 8

Total /14
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Análise de variância combinada

C.V. G.L.

Nitrogênio linear (N')
Nitrogênio Quadrático (N")
Fósforo linear (P%)
Fósforo quadrático (P")
Potássio linear (IC)
Potássio quadrátio (K")
Nx F

NxK'

FxK'

Tratamentos adicionais 4

Resíduo 23

Notando-se que o número de graus de liberdade para o resíduo, neste

última análise, é a combinação (soma) dos graus de liberdade das duas análises

anteriores.
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3 METODOLOGIA

Este capítulo tem por finalidade apresentar a metodologia a serutilizada

para realizar a análise estatística dedados obtidos em umexperimento fatorial de

dois fatores com a inclusão de um ou mais tratamentos adicionais.

3.1 Caracterização

Com a finalidade de ilustrar a metodologia e facilitar as deduções e

entendimentos e, ainda, sem perda de generalidades, apresentaram-se os dados

da Tabela 12, referente a um experimento fatorial de dois fatores (cultivar e

método de plantio) e dois tratamentos adicionais, conduzido em um

delineamento inteiramente casualizado com duas repetições.

TABELA 12. Valores das produções de milho (t/ha) em função de duas

cultivares e dois métodos, além de dois tratamentos adicionais.

Cultivar Método de Repetição Repetição Soma Média

plantio 1 2

A 1 3 5 8 4

2 4 6 10 5

B 1 4 6 10 5

2 8 10 18 9

Adi1 7 9 16 8

Adi 2 10 12 22 11

Soma V*^84 7 . /] i ( oi a C~n-•% 1
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3.2 Um modelo linear

Um modelo linear para os experimentos fatoriais e que foi adotado para

o desenvolvimento da metodologia é definido por:

yyk=^ + ai + pj+yü+ 8yk (1)

com i» 1,2,...,1; j = l,2,...,J; k = l,2,...,K

no qual:

Yijk •" é o valor observado do nível i do fator A combinado com o nível j do fator

B na repetição k;

jLi: é uma constante associada a todas as observações;

ctj: é o efeito do i-ésimo nível do fator A;

J3j: é o efeito do j-ésimo nível do fator B;

Yiji é o efeito da interação entre o i-ésimo nível do fator A e o j-ésimo nível do

fator B;

8jjk : é o erro experimental associado à observação y^considerado como uma

variável aleatória idêntica e independentemente distribuída com média zero

e variância constante.

Na forma matricial, o modelo linear (1) pode ser escrito como:

y = X8+e (2)

no qual:

y : é um vetor de realizações das variáveis aleatórias, de dimensões n x 1;
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X: é uma matriz dos coeficientes dos parâmetros do modelo, ou matriz do

delineamento, de dimensões nxp;

6 :é um vetor de parâmetros desconhecidos, de dimensões pxl;

8 : é um vetor de variáveis aleatórias não observáveis, de dimensões n x 1,

assume-se serem independentes e normalmente distribuídas, com

e-N^Io2).

Os dados da Tabela 13, considerando os tratamentos adicionais, podem

serrepresentados na forma matricial y =X0 +e, da seguinte forma:

>m=3
^112 =5

^122 =6

^211 =4

^212 =6

^221 =8

^222 =10

yau^1

^12=9
^21=10

ya22=12.

1 1

i

0101000000

110101000000

110010100000

110010100000

101100010000

101100010000

101010001000

101010001000

ooooooooo CXI®
000000000110

000000000101

000000000101

+ e

Conforme Iemma (1981) e Morais e Nogueira (1996), efetuando-se a

partição da matriz X de modo conveniente, tem-se:

X = [Xl: X2: X3: X4: X5: X6\
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sendo:

Xi : o vetor composto de Vs (uns) referente aos coeficientes da constante \i

referente aos tratamentos no experimento fatorial, de dimensões (n) x (1);

X2: a matriz dos coeficientes associados aos níveis do fator A, de dimensões (n)

x(i);

X3 : a matriz dos coeficientes associados aos níveis do fator B, de dimensões

(n)x(J);

X4 : a matriz dos coeficientes associados a interação AB, de dimensões

(n)x(D);

Xs: o vetor de 1s (uns) associados aos coeficientes da constante m referente aos

tratamentos adicionais, de dimensões (n) x (1);

X<s : a matriz dos coeficientes associados aos tratamentos adicionais, de

dimensões (n) x (a).

A partição do vetor dos parâmetros 6, correspondente ao particionamento

da matriz X, é:

0=[u: a': fi\ y\ jua: r]

sendo:

fi constante referente aos tratamentos no experimento fatorial, de dimensão (1)

x(l);

ct =

a,

«2

IaIA

vetor dos efeitos dos níveis do fator A, de dimensões (I) x (1);
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p=

y =

'A'

A.

vetor dos efeitos dos níveis do fator B, de dimensões (J) x (1);

vetor dos efeitos dos níveis da interação AB, de dimensões (IJ) x (1);

Pa é a constante referenteaos tratamentos adicionais, de dimensões (1) x (1);

T =

Tl

*2

(a)x(l).

vetor dos efeitos dos níveis dos tratamentos adicionais, de dimensões

3.3 Sistema de equações normais

Dado o modelo y = X0 + e, o método dos quadrados mínimos consiste

em obter a solução do vetor 0 que minimizaa soma de quadrados dos elementos

do vetor e de erros. Portanto, para obter-se a solução de 0, diferencia-se

s'e = (y - X0) (y - X0) em relaçãoao parâmetro 0 e iguala-se ao vetor nulo.
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d{ss)

dO
= -2X'y +2XXe = 0

Utilizando-se o método dos quadrados mínimos no modelo (2),

conforme Searle (1971, 1987), obteve-se o SEN (sistema de equações normais)

seguinte:

X'X0°=Xy

Sendo que 0o representa uma solução qualquer de quadrados mínimos e X' é a

matriz transposta de X.

Mediante as partições da matriz X e do vetor 0 realizadas, o SEN

resultou em:

x,x, XXX2 XXX3 xxxt x,x>

X2XX X2X2 X2X3 X2X4 X2X5

X^XX X3X2
3 3

X3X4 X3X5

X4X1 X4X2 X4X3 X4X4 X4X5

X5X, X5X2 X5X3 XSX4 x.x,

x'tx, ^6^2 X6X3 x6xt x6xs

x\xt~ V" ~X[y~
X2X6 a° X2y

X3X6 0° X3y

X4X6 r° X\y
x5x6 Ml x\y
x6x6_ T° x\y.

no qual as submatrizes têm a seguinte composição:

X'iXi: é uma submatriz, de dimensões (1) x (1), constituída pelo número total

de observações associados aos tratamentos do esquema fatorial, ou seja,

por IJK = n;

X'iX2 = [ JK,...,JK ]: é uma submatriz, de dimensões (1) x (I) correspondente ao

número de repetições dos níveis do fator A;
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X'iX3 = [ DC,...,IK ]: vetor linha associado ao número de repetições dos níveis

do fator B, de dimensões (1) x( J);

X^X4 = [ K, K,...,K]: é uma submatriz, de dimensões (1) x (IJ), correspondente

ao vetor linha associadoao número de repetições da interação AB;

X' 1X5 = [0 ]: vetor de zero, de dimensões (1) x (1);

X,1X6= [0,0,...,0 ]: vetor nulo de dimensões (1) x (a);

X\X2 = diag. { JK,...,JK}: matriz diagonal associada ao número de repetições

dos níveis do fator A, de dimensões (I) x (I);

K K ... K

X'2X3 = : é uma submatriz, de dimensões (I) x (J),

K K ... K

correspondente aonúmero de incidência dos níveis do fator A nos níveis

do fator B;

K K 0

X^Xi —

o

0 ... 0 K ... K

(I) x (IJ), correspondente ao número de incidência dos níveis do fator A nos

paresYíj, da interação

é uma submatriz, de dimensões

X^X5 = [ 0 ]: vetor nulo, de dimensões (I) x (1);
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X^Xô-

0 o ... o

o o ... o

submatriz nula, de dimensões (I) x (a);

X'3X3 = diag.{IK, IK,...,IK}: matriz diagonal associadaao número de repetições

dos níveis do fator B,de dimensões (J) x (J);

XT3X4 —

X'3Xô —

X/4X4 —

K 0 K ... 0

0 ... K 0 ... K

fator B nos paresYjj, dainteração, de dimensões (J) x (IJ);

X'3X5 = [ 0 ]: vetor nulo, de dimensões (J) x (1);

é a submatriz de incidência dos níveis do

0 0 ... 0

o o ... o

submatriz nula, de dimensões (J) x (a);

K 0 ... 0

0 K 0 ...

... 0 K 0

0 ... K

é uma submatriz diagonal, de dimensões

(IJ) x (IJ), associadaao número de repetições dos pares Yjj da interação;

X^Xs = [ 0 ]: vetor nulo, de dimensões (IJ) x (1);
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X 4X0 —

O ... O

O ... o

: submatriz nula, de dimensões (ü) x (1);

X*5X5 = [KJ: númerototalde observações associadas aostratamentos

adicionais;

X^Xô = [K,...,K]:vetor linha associado aonúmero de repetições dos tratamentos

adicionais, de dimensões (1) x (a);

X^Xe —

X'2y =

K 0 ... 0

0 K ... 0

0 ... 0 K

tratamentos adicionais, de dimensões (a) x (a).

X\y = [ y... ]: é um vetor, de dimensões (1) x (1), referente ao total geral

observado nos tratamentos fatoriais;

submatrizdiagonal dos números de repetiçõesdos

A.

y2..

yi...

é um vetor, de dimensões (I) x (1), referente aos totais

observados paraos níveis do fator A;
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x# = é um vetor, de dimensões (J) x (1), referente aos totais

observados paraos níveis do fator B;

X> =

-Vn.

yn.
é um vetor, de dimensões (IJ) x (1), referente aos totais

observados paraas combinações dos níveis dos fatores A e B;

X^y = [ya..]: é um vetor, de dimensões (1) x (1), referente ao total das

observações dos tratamentos adicionais;

X> =

y*.

ya2.

y*..

é um vetor, de dimensões (a) x (1), referente aos totais

observados paraos níveis dos tratamentos adicionais;

Para o exemplo em questão, tem-se que o sistema de equações normais
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8 4

4 4

4 O

4 2

2

2

2

O

O

0 0 0

0 0 0

0 0 0

4 4

2 2

2 2

4 0

2 4

0 0

2 2

2 2 2

2 2 0

0 0 2

2 0 2

2 0

0 0

2 0

0 0 0 0 2

0 2 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

no qual as submatrizes são:

XiX^M^.^8

2 0 0 0 Mf y... 46

0 0 0 0 <*i A. 18

2 0 0 0 a2 y2.. 28

0 0 0 0 A y.i. 18

2 0 0 0 h y*. 28

0 0 0 0 7\\ yn. 8

0 0 0 0 7\2 yn. 10

0 0 0 0 721 y2i. 10

2 0 0 0 722 ^22. 18

0 4 2 2 Ma y.. 38

0 2 2 0 *i ya\. 16

0 2 0 2 _r2_ ya2._ 22

X\X2=[lr Jr) = [nL «J=[4 4]

r,X3= [ir Ir] =[«, n2] =[4 4]

=[r r r r]=[nu nX2 n2l n22] =[2 2 2 2]X^Xj

X'iX5=[0]

X\X6 =0)[a a] =h w2] =[0 0]
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~Jr 0" '4 0"
2X2 — =

0 Jr 0 4

X'2X3 -
r r

r r

2 2

2 2

X\X4~
r r 0 0

0 0 r r

X^Xs —

XVfc-

X3X3 —

0 o"

o o

Ir O

O Ir

4 O

O 4

2 2 0 0

0 0 2 2

X3X4-
r O r O

O r O r

2 0 2 0

0 2 0 2

X3X5-
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X3X6-

X 4X4 _

X4X5-

X^Xô-

o o

o o

r 0 0 0"

0 r 0 0

0 0 r 0

0 0 0 r

0 O

O O

O O

O O

x5x5= [«J=4

x5X6=[r r]=[2 2]

> 0" '2
XôXô- z=

0 r 2_
=diag {2 2}

=diag{2 2 2 2}

Nas submatrizes, efetuando-se as multiplicações sugeridas em (3), o

sistema de equações normais pode ser escrito como:
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3TiXin+ X\X2a + X^X3p + X^Xtf + X\X5^ + XfXôr = X'iy

X^X^ + X^Xja + X^XaP + X^Cff + X^jj. + X^Xer = X>

X^XjH + X^a + X^3X3p + X^Xtf + X^XsUa +X^r = X #

X,4Xi|i + X\X2a + X*4XsP + X\|Xff + ^4X5^ + XTXe r = XMy

XsXxii+ X^ct + X*5X3p + X^XíY + X^Xs^ + XsX6T = X'5y

X^n + X,6X2a + X'6X3P +X^Y +X^n. + X^Xe T = X^y

3.4 Solução do sistema de equações normais

Devido as características da matriz nXp, esta possui posto incompleto,

r{X}<p. Então o sistema de equações normais possui infinitas soluções.

O número de equações do SEN ou o número de parâmetros é p= 1+I+J+IJ+l+a.

Para o exemplo em questão, tem-se p = 12, mas pode-se verificar em

X'X0 = X'y que existem algumas linhas que sãolinearmente dependentes:

i) entre as equações do fator A e a equação da constante p. há uma

dependência,

li = l2 + l3

ii) entre as equações do fator B e a constante jí, existe uma

dependência,

li=l4 + l5
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iii) entre as equações da interação e as do fator A, existem I

dependências,

I2=l6 + l7

l3=l8+l9

iv) entre as equações de interação e as do fator B, existem J

dependências,

14 = 16+18

15 = l7 + l9

Entretanto, das J dependências, apenas J-l delas são linearmente

independentes daquelas já descritas. Assim, existem 1 + I + J relações lineares

dependentes no esquema fatorial. Para o exemplo em questão,tem-se 1 + 2 + 2 =

5 relações linearmente dependentes.

Considerando apenas os tratamentos adicionais verifica-se que existe

uma dependência linear entre as equações de j^ e as equações dos tratamentos

adicionais, assim

lio =ln +ll2

Desse modo, tem-se 2+1+J dependências lineares. Logo, o posto da

matriz X ou X*X é;

r[X]=p-(2+I+J) = D+a

Então o sistema de equações normais não tem solução única, pois sendo

X uma matriz de posto incompleto, a matriz XI é uma matriz singular.

Portanto não existe (X^X)*^ o sistema de equações normais é indeterminado,

porém é sempre consistente (Iemma 1988).

Uma solução de quadradosmínimos parao sistema de equações normais

pode ser obtida por meio de:
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————— - r~ —Minfliijn-

33BEiíOTBCA CEPTRAL - UHiA

lO_9u = (X^X)uX'y

paraqualquerinversa generalizada de (X*X), (Searle, 1987; Iemma,1988).

Uma outra alternativa seria a estratégia de "completar" posto da matriz

X e este procedimento pode ser feito de várias maneiras. Entre elas, cita-se o

emprego de restrições nas soluções e nos parâmetros e reparametrizações

(Graybill,1961, Searle,1971). A restrição tem como objetivo completar o posto

da matriz X'X, tornando-a invertível e assim determinandouma solução única.

Uma inversa generalizada para XI pode ser obtida utilizando-se o

procedimento sugerido por Searle (1987), o qual consiste em tomar uma

submatriz não singular em X^X, de posto igual ao da matriz X, ou seja, uma

matrizmenor não singular. Para o casoem questão, considerando que o posto de

X é r[ X ] = D+a = (2)(2)+2 =6, entãoum menor mais simples é

M =
x4x4 *

* x6x6
=diag. {r •}

Assim, uma solução de quadradosmínimos é

l0_0u= (X'X)uX,y =

íri

9l

AJYJ

-1

(*X)
A
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sendo:

A

A

(X4X4ylX4y

Ai
l(X6X6ylX6y]

Ai> Ai »—»Ai matrizes nulas;

(X^X»)"1 X'4y vetor com asmédias dainteração;

(X,6X6)"1 X'ey vetor com asmédias dostratamentos adicionais.

3.5 Análise de variância

3.5.1 Obtenção das somas de quadrados

Dado que y = X6° é a aproximação de mínimos quadrados para o vetor

y das observações e é invariante para qualquer 6o, soluções das equações

normais, verifica-se que

j)=X(X,X)GX,y =Py

sendo I^XÇX^X^^XX* = XXL, um projetor ortogonal de y sobre o sub-

espaço vetorialRp pelas colunas de X, C(X) (Iemma 1991).

Devido a ortogonalidade e aplicando-se o teorema de Pitágoras, obtém-

se a decomposiçãoortogonal clássica da análise de variância:

lly||2=IIJ>ll2+ll£H2
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A> A A, A

yy=yy+s e

yy=yPyPy+sê

sendo P uma matriz simétrica e idempotente, tem-se

yy ^Py + &ê
ou

yy =y,X(X,X)GXy +íí

ou ainda

yy = Qv*Xy+6ê

Logo, chega-se que:

£ £= SQRESfDuo =yy-e0^y =y[I-P]y

Da teoria dos modelos lineares, como em Searle (1971), a soma de quadrados

dos parâmetros é

SQparâmetros - 0 X'y -

= l,fa i*>/ ib /Xííxw1 úy-x&c&fxd

SQpARÂMETRõs=y-xAçcixAyix-iy+y^K-^yx-ty

SQparâmetros —y' P4y + y* Péy
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sendo: P4 =X4(X,4X4)"1^

e P6 =X6(X^6X6)-1X6

Desenvolvendo, obteve-se:

SQpARÂMETROS= ^Pfcjfy +2-f^ae-^

OU

-I-tf.+E1*2SQpARÂMETROS x, s li. ' Z-j s ae.

sendo:

Djj o número de repetições da interação ij;

reo número de repetiçõesdo tratamento adicional e;

yjj. totalobservado da interação ij;

yac. total observado do tratamento adicional e.

No caso de mesmo número de repetições, tem-se njj = rc= K

Assim, a soma de quadrado de resíduo c

sqres.=I>,2*+2>L-Z—yl -E—.yi.
Ijk ej ij ntJ e re

Nos casos em que o número de repetições é o mesmo para todos os

tratamentos, ou seja ny= rc= r, tem-se
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sqres.=2X +ZxL» — Z4 —Z x
ij*

ou ainda

=Z Hyí—yí. +Z Z>2*—>i
if L k

Desse modo, um esquema da análise de variância é apresentado na

Tabela 13. Nota-se que o resíduo é constituído por duas somas, uma referente

aos tratamentos fatoriais e outra aos tratamentos adicionais. O que ocorre, do

mesmo modo com os parâmetros.

TABELA 13. Esquema da análise de variância

C.V. G.L. S.Q. Q.M.

Parâmetros r[X]=p e°'Xy =y P4y +y P6y QMP
QMP

Resíduo n-p yy- 0°X> QMF

Total r(In) yy

A soma de quadrado de parâmetros pode ser particionada de modo

conveniente coma finalidade de avaliar os efeitos dos fatores de A, B, interação

e tratamentos adicionais.
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3.5.2 Modelos reduzidos

Para obter as somas de quadrados das diversas causas de variação de um

experimento fatorial com tratamentos adicionais, foram considerados vários

sub-modelos, obtidos de parametrizações sucessivas. Cada um deles possui uma

matriz X específica, uma soma de quadrados de parâmetros, representada por

R(.), quecorresponde àredução ocorrida navariação total ( SQtotal) devido ao

modelo definido em R( . ) e um vetor de soluções do sistema de equações

normais. Logo, pela diferença entre as somas de quadrados dos parâmetros de

dois modelos obtêm-se as somas de quadrados dos fatores considerados A, B,

interação e adicionais.

(i) Redução para ji

O modelo reduzido, mais simples, é yyk= \x + eyb sendo que Vyk, ix e e^

são definidos como em (1). Na forma matricial, e considerando as partições

sugeridas em (3.2), o modelo é

y = X! + 6

Conforme Searle (1987) e Iemma (1991), a soma de quadrados do

parâmetro \x ou a reduçãopara \x é:

R( ix) =y X,(X', X,)"1*,y=y Piy

sendo Pi = X^X^Xi)"1 X\ uma matriz simétrica e idem* ae posto

r[ Pi ]=r[Xi ]= 1.Desenvolvendoa expressão y' Piy, obté-

1 2
RfrO= yl.

IJK
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aqual corresponde àcorreção para o fatorial, como na estatística experimental.

(ii) Redução para\ica

O modelo reduzido para jll e a é

yijk = ^ + ai + Sijk

sendo yyk, u, aj e ejjk definidos como em (1).

A somade quadrados para fieaoua redução para \x e a é:

R(M,a) =y X2 QC2X2ylX:2 y =y P2y

=Z«i>;i.. =Z—y\
2

_ -y
* ni.

e se ni. = n2. =...= ül = JK, tem-se

R^«) -ji^yl-

quando os níveis do fator A possuem o mesmo número de repetições.Logo a

soma dequadrados do fator A, ajustada pela média,e representada porR(ct/|x) é:

R(o/ji) = R(n,a) - R(n) = y P2 y - y P,y

= —__V 2 1 2
~jKry' UKy

que corresponde à soma de quadrados do fator A
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iii) Redução para n e (3

De modo análogo ao item (ii), a soma de quadrado devido ao modelo

com a média geral \i o efeito do fatorB é:

R(n,P)=y X3(X3X3yl X'3y=y'P3y

= — 5V

e, que ajustada para a constante jo, tem-se

R(J3/n) = y P3y-y Piy

— \** 2 _____ 2

que corresponde à soma de quadrado do fator B.

(iv) Redução para |x,a e P

A soma de quadrados devido ao modelo com jj, a e p, representada pelo

modelo

yijk = H+ ai+Pj + eijk

é

R(ji,a,p) = 907X'7y, sendo G°7 uma das soluções do sistema de equações

normais seguinte X,7X70°7 = X^y, com X7 formado pela justaposição das

submatrizes Xi, X2 eX3, ou seja, X7 = [Xl: X2: X3 J.

Desse modo, para o exemplo considerado, tem-se
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IJK JK JK IK IK M x.

JK JK 0 K K <*i Xi.

JK 0 JK K K «2 - x2.

JK K K IK 0 A x.i

JK K K 0 IK_ A. X_

Uma solução de quadradosmínimos paraeste sistema é

6°7= (X,7X7)GX\y e que, no exemplo, é:

IJK

*7°-

1

JK
-^ 4>

1

*
1

~X..~ ~-y.~
Xi.. x..

Xi.
_• x2..

Xi. y.i.

_X.2._ J2._
1

7AT.

Assim, a soma de quadradosou a redução para n,ct e p é

R(u,ccP)-e0,x>=[-x.. x,.. x2.. Xi. x_.
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=-y..y...+2XA.+H,y.j.y.j.

Logo, a soma de quadrados de P ajustado para p. e a é

R(P/H,a) = R(n,a,P) - R(n,a)

= -—y2 +—Yy2 +—Yy2 -—Ty2IJKy JK^ IKr J JK^'

simplificando, tem-se

«wrf-£2>i~*!

e, pode-se verificar que R(p/ji,a) = R(P/n), neste caso, por tratar-se de

experimento balanceado,

(v) Redução para p,a,J3 e y

A redução R(|i,a,P,y) é obtida considerando o modelo

yijk = H+ ai + PJ + yij + eij|C

cujos componentes são definidos como em (1).

A soma de quadrados dos parâmetros |i,a,P e y ou redução na soma de

quadradostotal devido aos parâmetros |A,a,p e y é estimada por
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R(|i, a, p, y) =0o 85T8y, sendo que 0°8 éobtida por:

0 8= pTgXg) X^y

sendo Xg uma submatriz formada pelajustaposição das submatrizes

X8=[^LjI -^2* -^3* ^AJ

os quais foram definidos em (3.2).

A soma de quadrados devida aos parâmetros jx,a,P e y é

SQparâmetoos =R(^cc,p,y) =0% X'8y =y Xg (X*gXg)G XV

R(H,o,P,y) =[, ^ ,<f>\, & yX4 (X^)'1]

~x>y
X2y

Kv
\.X'A

= yX4pC4X4)-1X4y = y P4y

sendo P4 =(X^X»)0 X^y» desenvolvendo tem-se

R(n,o,p,y) =£jv>v =—Y,yl
tj A y

A soma de quadrados de y ajustada para |i,a e P ou a redução devido a y

ajustada para jx,ct e p é:

R(y /m,o,P) = R(n,a,P,y) - R(n,<x,p)

R(y/íx,o,P)= -Yyl -—Yyf -—Yy2f +—y2
KJT'*' JKr L IKy*J IJKy

=y P4y-y' P2y-y P3y + y Piy
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vi) Redução para |ia

A redução para p*é

R(Ha) =yX5(X'5X3)G X'5y =y' P5y

1

aK
y2,.

sendo P5 = (|)(ijk) ®
aK

'(aK)

é ,tK

aK K*.aK T1JK

e E(aK) é uma matriz quadradade uns, <J>(uk) é uma matriz nula.

Nota-se que, R(|ia) é a correção para os tratamentos adicionais,

vii) Redução para |ia e r

A redução devido aos parâmetros ^ e r é

R(Ha, T) =y'X6(X'6X6)-' X'6 y=y P6y =—£ XÍ,.
K e
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1
P6 =UK VlJK ©(J(a) ®YE(K) ^

Logo, a soma de quadrado para tratamentos adicionais ou a soma de quadrado

dos parâmetros r ajustada para jia é

R(r/ua) = R(Ma,r)-R(^) = y P6y-y P5y

_ 1 V™> 2 1 2-—2^yae.-—ya..
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3.5.3 Esperança matemática das somas de quadrados

Para a obtenção das esperanças matemáticas dasformas quadráticas, que

fornecem as somas de quadrados, foi utilizado o seguinte teorema auxiliar,

conforme pode servistoem Graybill (1961) e Searle (1971):

Teorema 1: Se y é N(X0; I), então E[y Py] = tr(PZ) +0,X,PX0, sendo

P a matriz núcleo da forma quadrática, tr o operador traço de uma matriz e 2 a

matriz de variâncias e covariâncias dos erros, aqui sendo Z = l<r.

a) Esperança matemática da SQ \x

Sabendo-se que R(\i) = SQu = yPiy, então aplicando o teorema

auxiliar, tem-se

EfSQjx] =E[R(n)] =E[y P,y] =tr(P, Io2) +0" XXP, X0

mas,

tr (Pi ler2) = tr (P, o2) = o2* (Pi)

como Pj é uma matriz simétrica e idempotente, então de acordo com GraybiU

(1961), tem-se que tr (PO = r [PJ = r [XJ =1, logo

tr(P1Ia2) = lo2

0,X,P1X0 = e^XiPTiXÓ" X'!X0

sabendo-se que:

X,1X0 = X,,X1^ + X,1X2a+ X,1X3P + X,1X4y + X,1X5Mfl + X,1X6Z-

Aplicando-se as restrições paramétricas
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Hai =Z Pj =2>, =5>, =5>.=°. (4)
i j i j e

as quaissimplificamalgumas deduções e possuem grande interesseprático, tem-

se que a expressão anterior fica

X,)X0 = X',X1n

Logo,

0'XT,X0 =(i^iX^iXi)" X^iXiji = u' X^Xtfi = jnjKji =UKu2

portanto,

E[SQC] =E[R(n)] = o2 +UKu

b) Esperança matemática da redução R(ct/u)

E[R(o/n)] = E[R(u,ct}] - E[R(u)]

= E[y P2y]-E[R(u)]

Aplicando o teorema 1, tem-se

E[y P2y] = trÇP2 Ia2) +0'X' P2X0

Como

tr(P2 Ia2) =tr(P2 a2) =cr2 tr(P2) =a2 r[P2] =o^rfXz] =Ia2

e
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0'X' P2X0 = 0'X'X2(X^Xz)" X'2X0

mas

X'2X0 = X'2X, u + X'2X2a + X^2X3P + X'2X4y + X^Xs^a+ X^Xe T

Utilizando-se as restrições tem-se

X,2X0 = X,2X,u + X,2X2a

Logo,

0'X' P2X0 = pTaXiii + X^Xza) ( Xy2X2J (X^u + X'2X2a) =

= (\iX\X2 + a X'2X2) (X\X2J (X^X^ + X'2X2a) =

=ji,X,,3fe (X,2X2)*X,2X1n+u,X,,X2 (X,2X2)'(X,2X2)a +

+ a QC2X2){ X\X2)' (X'2X2)a

mas,

X' ,X2 (X2X2)" X2X, =[JK JK] JK

0

0 'JK

1

JK.

JK »ta=[UK]

u,X,,X2 (XXf X\X2a =u,X,,X2X+2X2a =\iX\X2 a=\x JK^a, =0
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JK Ta,
JK a.

a,X,2X2(X,2X2)'1(X,2X2)a =aX'2X2 a=[a, a21

=JK^a,. =0

então

0'XXP2 X0 =UKu2 +JK^a2

a2
t

Portanto,

E[y P2y] =Io2 +UKu2 +JK^a2

E[R(o/u)] =Io2 +UKu2 +JK £ a] -o2 -UKu2

simplificando, obtém-se

E[R(a/u)] =(I - Uo2 +JK^a2

c) Esperança matemática da redução R(p/u,ct)

sendo que,

R(P/u,a) = R(u,a,P)-R(u,a) = y P3y- y Piy

Aplicando o teorema auxiliar tem-se
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E[y P3y] =tr(P3 Io2) +0'X*P3 X0

Desenvolvendo de modo semelhante ao realizado em (b), obtém-se que

.2

j

e, que

E[y P3y] =Jo2 +UKu2 +IK £ P)

E[R(p/u)] =(J-l)o2 +IKXA2
j

d) Esperança matemáticada reduçãoR(y/u,cc,p)

Conforme visto, a redução R(y/u,a,P) corresponde à soma de quadrados

da interação entre os fatores A e B. Assim, tem-se que

SQAxB = R(y/u,ot,P) = y P4y-y P2y-y' P3y-y Piy

Aplicando-se o teorema auxiliare desenvolvendo por partes, tem-se que

E[y P4 y] =tr(P4 Ia2) +0*X' P4 X0

mas,

tr(P4 Io2) =(tr(P4 c2) =o2 tr(P4) =o2 r [P4] =o2r[X4] =Uo2

0'X' P4 X0 = 0^ X,(X' x4)"x,4xe

considerando que

X'4X0 = X'4X!U + X^ct + X^P + X^Xtf + X^XjMu + X^r
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como X'4X5 e X'4Xô são matrizes nulas, vem que

X\,X0 =X,4X,u + X4X2a + X,4X3p + X,4X4y

substituindo, tem-se

0'XT4 X0 = (u^XjXi+a X2X4+P^X,3X447,X'4X4 XX,4X4)"(X,4X,u +

+Xx4X2a + X%X3p + X,4X4y)

Então,

0'XT4 X0 =fi,X,iX4PC4X4)"1X%4Xiu+a1X,2X4pr4X4)'1X14X2a+P%X,3X4 +

+(X,4X4y1 X%X3p +y (X>4X4)(X,4X4)'1 (X4X,)y+2u,X,,X4(X,4X4)_1 X'4X2a +

+2u'X' 1X4 QCaXa)-1 X,4X3p+2u^ X'^ QCJU)'1 X4X,y +2a X^X» (X,4X4)'I+

+X'4X3p +2a X,aX* (X^X,)'1 X^Xjy + 2P X3X, (X^X,)-1 X^Xtf

simplificando e aplicando as restrições, fica

0,X,P4X0 = ^UKu+a JKI(1)a+p,IKJ(j)P+y,KI(ij)y

pois os produtos entre os vetores dos parâmetros são nulos, em face das

restrições adotadas. Desenvolvendo, obteve-se que

0XP4 X0 =UKu2 +JK J\z2+ncjjsj +k£x2
í J V
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logo

E(y P4 y) =Uo2 +UKu2 +JKj>2 +IKJ^fij +KZ^
i J v

Desse modo, a esperança matemática daSQinteraçâo fica

E[R(y/u,a,p)] = E (y P4 y) - E (y P2 y) - E (y P3 y) +E (y ?x y) =

=IJo2 +UKu2 +JK Ytf +IK YjP) +KYjl "Icj2 'IJKjl2

-JK Yjaf -J<y2 UK^2 -JK £$ +o2 +UKu2

simplificando, obteve-se

E[R(y/u,o,P)] =(U -1- J+\W +K][>2

.2

tf

e) Esperança matemática da redução R(Ua)

sendo que SQua= R(Ua) = y'P5y, aplicando o teorema auxiliar, tem-se que

E(y P5 y) =tr (P5 Ia2) +0X'P5X0

sendo tr[P2 Ia2] =rpPsJa2 =Ia2, pois P2 é uma matriz simétrica e idempotente de

posto r[X5] = 1;

©'XPsX© =©'XXsPCsXs^XjX©=\x\ X'sX5vk= aKu2a

85



Logo, a esperança matemática da correção paraos tratamento adicionais é

E(y P5y) =a+aK//2

f) Esperança matemática da redução R( r /Ma)

A redução devida aos tratamentos adicionaisé R( r /Ma)= R(Ma, r ) - R( Ma)

a qual é estimada por

R(r/Ma) = yP6y-yP5y

Aplicando o operadoresperança matemática fica

E[R(r/Ma)] = E(y P6y)-E(y P5y)

E[y P6y] =ütPelc2) +©'rPeX©

Usando o teorema auxüiar, desenvolvendo e simplificando obtém-se

E[y P6y] =ao2 +aKu2a +K£ r2

Assim,

E[R(r/Ma)] =(a-l)a2 +KX^2

g) Contraste fatorial versus adicionais

(y +y )2
Somando e subtraindo C = -^—^^— em y'y e agrupando com y Piy

n

e y' Psyde modo conveniente, obteve-se uma fonte de variação bastantecomum

indicada por SQfat. vs ad. = y' Piy + y' Psy - C, que representa a soma de
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quadrados do contraste entre os tratamentos fatoriais eos tratamentos adicionais,
o qual compara amédia dos tratamentos fatoriais com amédia dos adicionais.

Para a obtenção desta redução, e facilidade de entendimento, foram

considerados dois submodelos ou modelos reduzidos.

Considerando o modelo reduzido caracterizado por:

yijk = Mg+M + Ma + eijk

sendo:

Ug: uma constante inerente atodos osdados;

u :uma constante inerente às observações dos tratamentos do fatorial;

Ua: umaconstante inerente àsobservações dostratamentos adicionais

suarepresentação matricial é

Xs08 + e

com:

x,=

"1 1 0"

1 1 0

1 1 0

1 1 0

1 1 0

1 1 0

1 1 0

1 1 0

1 0 1

1 0 1

1 0 1

1 0 1_

0* =

O sistema de equações normais é
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X 8Xg0g —X*8y

sendo que uma das soluções é

0 8= (XgXg) X^y

IJK aK

~yt~ "0'

y... = y...

ya... ya...

A redução, devido aos parâmetros ug, u e u„ e representada por

R(Mg, u,Ma), é dada por

com

_q0R(Mg, u, Ma) = 0U 8X> =y'X8(X8X8)0X\y =y P8y

D _ 1 1
Ps - ——E(ijK)© —E(aK)

IJK aK

Assim,

R(M8,MeMa)=[0 y_ ya_]
yt

y...

ya..

i 2 i 2
y2. + — ya.

IJK aK

Considerando agoraum submodelo auxiliar definido como

yijk = Ug + eijk => y = X909 + e

sendo que Ug representa o efeito de uma constante geral inerente a todos os

dados: fatorial e adicionais.

Para este modelo, o sistema de equações normais é
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X*9X90°9 =X9y => [UK +aK] [0°9] =[y... +ya]

cuja solução é

o_ „o_ y.+ya.. _yt

IJK + aK n
*9 -Mg-

A somade quadrados de parâmetros 0g = Mg &obtidapor

R(^=e°9X\y=^-yt=-y2
n n

com yt = y„+ya.. sendo o total geral das observações, n = aK+IJK é o número

total de observações.

Assim, a soma de quadrados dos parâmetros m Ma ajustada para Ug>

representada pelaredução R(u,Ma/Mg) é dada por:

R(u,Ma/Mg) = R(M,Ma) - R(Mg)

Dado que R(Mg) =0%X> = y X9(X'9 Xç>fXy9y = y P9y então a
esperança matemática utilizando o teorema auxiliaré

E[yP9y] =trÇPçJo2) +VX\QC9X9)'* X\XQ

ou

E[y P9y] =rtX^o2+VX^iX^Xtf1X'9X0

Mas, como

X'9X0 = X^XçUg + X^XjU + X'9X2a + X'9X3P +X^Xtf + X-9X5Ma
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então, desenvolvendo e aplicando-se as restrições, resulta que

X'9X0 = [nUg+UKu+aKMa]

Assim,

0'XT9X0 = (nMg+IJKu+aKMa) (nUg+UKu+aKMa) =

KnJ
( nUg+UKji+aKua)'

Logo, E[yP9y] = o2 + -(nu» + UKu + aKMa)2
n

A esperança matemática da redução R(ug,u,Ua) é dada por

E[y P8y] = trfPsIoV^XTsXO

tem-se que

trIPglc2] = o2 tr[P8] = o2 r[Xs] = 2o2

mas, como

X^gX0 = X-gXçUg+X^X^+rgXza+X-gXsP+X-gXíy+X-gXsMa

n 'IJK' 'JK JK 'IK IK

IJK Mg + IJK M+ JK Jk a + IK IK

aK _ 0 _ 0 0_ 0 0_
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+

K K K K aK n IJK aK

K K a a + 0 Ma = IJK Mg + IJK M + 0

0 0 0 0 aK aK 0 aK

Ma

então

0,X,g(X,gX)GX,gX0 = [nug+UKM+aKMaUKUg+UKM+OUaaKUg+0|i+aKUa]

=IJK(Ug+M)2+aK(Og+Ma)2
Portanto,

EfyTgy] =2a2+UK(ug+M)2+aK(u8W

0

Mg+M

LMg+Ma.

por

A soma de quadrados do contraste fatorial vs. adicionais pode ser obtida

R(M>Ma/Ms) = R(Mg,u,Ma) - R(Mg)

= y'Pgy - y'Ppy

R(M,Ma/Mg) = — yl +—yl —y]
IJK aK n

ou seja

Assim, a esperança matemática da redução R(u,Ma/Mg) é

E[R(u,Ua/Ug) ] = E(y'P8y) - E(y P9y)

E, utilizando-se os resultados anteriores, tem-se que
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E[R(u,Ma/Mg)] ~ 2o2+IJK(ug+M)2+aK(Mg+Ma) - Io2—(nUg+IJKM+aKUa)2
n

simplificando, foi obtido que

E[R(u,Ma/Mg)] =o^+^^-íu+Ua)2
n

Desse modo, na Tabela 14 encontra-se o esquema da análise de

variância para um experimento fatorial de dois fatores com tratamentos

adicionais.

TABELA H.Esquema de análisede variância com as variações consideradas no

modelo, graus de liberdade e somas de quadrados

c.v. G.L S.Q

R(u,a,P,Y,Ma,i) r[X4] + r[X6] y* P4y + y' Póy

R(M) 1 y Piy

Ro/m) a-i) y P2y-y Piy

R(P/M,cO (J-1) y P3y-y' Piy

R(y/u,a,p) U-l-J + 1 y P4y-y'P2y-y'Pay + y'Piy

R(u,Ua/Ug) 1 y'P5y

R(r/Ma) (a-1) y P6y-y P5y

Resíduo n-r{X4]-r[X6] y'y-R(u,a,P,y,Ma,t)

Total n yy
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3.5.4 Distribuição e independência das formas quadráticas

Para a verificação da distribuição e independência das formas

quadráticas apresentadas em anteriormente, aplicou-se o teorema de Searle

(1987), adaptado de Graybill (1961):

Teorema 2. Se y é um vetor multinormal, de dimensões (n) x (1), tal que

y ~ N(X0; V), sendo X0 o vetor de médias populacionais e V a matriz de

variâncias e covariâncias, aqui V=Io2 e sendo A\ = l,2,...,g matrizes simétricas,

g

de posto r[AJ eainda, sendo A=^A, simétrica de posto r[A], então as formas
i=l

quadráticas yxAj y possuem distribuição % com r[AJ graus de liberdade, com

0 X AtXO
parâmetros de não centralidade X j= , e são independentes duas a

duas, e além disso, yAy tem distribuição %2 com r[A] graus de liberdade e

e xaxo
parâmetro de não centralidade X= se, e somente se, ocorrer:

(i) quaisquer duas alternativas são verdadeiras se:

a) AjV é idempotente paratodo I i= l,2,...,g;

b) AjVAj = 0 para todo i <j;

c) AV é idempotente;

8

ou (ii) c) éverdadeiro e (d) tem posto r[A] =^ r[At ]
/=i

ou (iii) c) é verdadeiro e (e) A]V, ...,Ag.]V sãoidempotentes e AgV é definida

não negativa

As somas de quadrados, em termos de formas quadráticas, podem ser

escritas como:

y Qoy = yQiy + y Chy + yQsy + yCky + yQ5y + y Qey
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sendo que Q;, com i = 0,1,...,6, são os núcleos das formas quadráticas ou as

matrizes projetores ortogonais do vetor de observações y sobre algum

subespaço do espaço coluna da matriz X, C(X), que fornecem as somas de

quadrados do total, fator A, fator B, interação AxB, tratamento fatorial vs.

adicionais, tratamentos adicionais e resíduo, respectivamente.

Utilizando-se os teoremas (1) e (2), obtiveram-se os seguintes resultados

com respeitoà distribuição das formas quadráticas:

_2 2 a (-^V-^)**
y Qiy ~ cr% fi-ui], com Xx = ——

2<r

p\xA*xA)p
2a2

r\x;x,)y

yCky~oVij-i^j, com X2 =

y'Q3y ~ a2x2[(j.iXi.i)>x3], com X3 =
2(7'

y Q4y - oVilm], com A4 = (//+Ma Y
n

,~ 2 2 * T (X4 X4)t
y Qsy ~ <nc [a-1^5], com X5 = —

2(7

yCfey ~ oVia-iAói, comX6=0

e que são independentes entre si.

Assim, pode-se apresentar na Tabela 15 o esquema de análise de

variância, no qual as somas de quadrados foram apresentadas nas suas
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respectivas formas quadrátícas, contendo as variações consideradas no modelo

(V.C.M.), os números de graus de liberdade associados às somas de quadrados e

às esperanças matemáticas dos quadrados médios.

TABELA 15. Esquema da análise de variância com suas respectivas formas

quadrátícas

V.C.M. ÕZ s!Õ E[Q.M.]

R(aJ\x) r[Qi] yQiy <?+
a (X2X2)a

, p\x\x^p
R(P/H) r[Q2] yQ2y *+ ) r\\

R(y/u,a,p) r[Q3] yQ3y <?+

Fat.Vs.Adic r[Q4] yQ4y <r+ (M+ Ma)
n

•R(r/n) r[Q5] yQ5y o*+ v 6 6/
(a-1)

Resíduo r[Q6] yQey <?

Total r[Q0] yQ0y

De acordo com o esquema da análise de variância, tem-se que a variável

aleatória Fj-6 dada por

yQiy

f - 0-') ry'Q6y M/-lyi-rlJf];J,.^]

(n-rpq)
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ou seja,

SQFatorA

P-1) ESQ Resíduo [/-i;«-KW=« (x2x2 w

(n-r[X])

Do mesmo modo, para o fator B, tem-se

yQ2y
(J-D Fy'Q6y ^[J-lw-riX];^]

(n-rpq)

OU

SQFatorB

(J-l) F
SQ Resíduo [J-iw-rixy^p (x3x3)p]

(n-r[X])

Para a interação AxB, tem-se

yQ3y
(U-I-J + 1) iry'Q6y r[U-V,n-r[X]^tA6]

(n-r[X|)

ou

(Z/-/-J + 1)
Sg Re SK&0 [IM;n-r[X]*. 3Y =(X2X2)y 1

(»-r[Jn)

Já, paraos tratamentos adicionais tem-se
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yQ4y
(a-l)

yQ6y
(n-r[X])

ou

SQt

(a^Õ F
SQ Resíduo [/-i;»-rm;4=« {x2x2 w

(n-r[X])

E, para o contraste fatorial vs.adicionais, tem-se que

yQsy

(D Fy'Q6y ^[/-lin-r^]^,^]

(n-r[X])

ou

SQFat.vs.Adic.

1 — ESQ Resíduo [iyi-/{jf j^»hm:(/i+/i. ri

(n-r[X])

3.6 Estímabilidade

No planejamento de experimentos é importante que o pesquisador

defina, anteriormente, quais hipóteses são de interesse e conduzia o

experimento no sentido de poder compará-las. Na realidade, conforme a relação

de modelos dados, algumas das hipóteses de interesse em uma pesquisa podem
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não ser testáveis. Para que uma hipótese sejatestável é necessário que a função

paramétrica que a descreve seja estimável.

A estimabiüdade se fundamenta em funções paramétricas estimáveis do

tipo V0 associadas ao modelo linear y = X0 + e, sendo que V0 é estimável se

puder ser expressa como uma função linear das esperanças matemáticas das

observações (Rao, 1965; Iemma, 1987). São estimáveis as funções de

tratamentos A/0, tais que r[X] = r[X : A](Graybill,1961; Searle,1971).

Naturalmente, os contrastes são um subconjunto de funções paramétricas

estimáveis, sendo, portanto, estimáveis e, por serem de grande importância

prática, serãoconsiderados aqui.

Se XQ é uma função paramétrica estimável, então, pelo teorema de

Gauss-Markov, seu BLUE, termo que designa o melhor estimador linear não

viesado, é X6- X6 , para qualquer 0 solução do sistema de equações normais

X,X0°= X'y, de acordo com Iemma (1987).

O valor esperado de qualquer observação é uma função paramétrica

estimável, conforme Searle (1987). Assim

E(y) =X0 ou E(yijke) =n+ai+Pj47ij+na+2-g Vij,e

constituem uma coleção de funções básicas estimáveis (Iemma, 1987). Como

exemplo, o BLUE de m+Oí+Pj-h/j, é yijk, sendo sua variância dada por

V(yijk) =o2 e, cujo estimador é V (yijk) = â =QMResíduo.

As combinações lineares de funções paramétricas estimáveis, são

também estimáveis, exceto aqueles casos em que existe desconexão, conforme

Rao (1946) e Searle (1971). Assim, podem-se obter combinações lineares de

interesse das observações

yi22-y222 = ai-a2-hr12+y22+ei22-e222
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pode ser utilizada para mediro efeito entre os níveis 1 e 2 do fator A dentro do

nível 2 do fator B. Assim, o contraste V0 = ai-a2+Y12-722 possui BLUE dado por

VG = yi22-y222- Sua variância é

V=(*:0) = Vfyi^-y^) = 2o2

cujo estimador é

V (V0) = 2 QMResíduo.

Deste modo, várias outras funções paramétricas podem ser formuladas,

obtidas suas variâncias e BLUE'S.

3.7 Hipóteses testáveis

Segundo Searle (1971), uma hipótese linear geral associada ao conjunto

de parâmetros é definida da seguinte forma:

Ho: m\ 0i = v

sendo:

m\ uma matriz conhecida e v também um vetor conhecido.

Quando oselementos de m\ 0i são todos estimáveis ou, conjuntamente

estimáveis, então a hipótese Ho: mx 0i = v é ditahipótese testável.

Um procedimento muito útil, conforme Iemma (1991), consiste na

obtenção das somas de quadrados das hipóteses de interesse. Assim, para a

hipótese Ho: m\ 0i = v, se m\ 0 é estimável com rn de posto linha completo,

tem-se:

SQHo =(m; êrvY [m\QCX)-'m{\\m\ 0,-v)
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e, constata-se que,

sendo,

SQHQ 2
2 ~ X [i(m');8]

ô= —^-©'XXP^X© o parâmetros denão centralidade
2o-2

P* a matriz núcleo da forma quadrática que fornece a soma de quadrados

de Ho;

r(m') = posto de m,

Logo,

7 MKP-PtW]

r(P ) = posto de (P )

Sendo assim, a estatística F que testa a hipótese Ho: ml 0i = v é dada

por:

F(Ho)= (SQÜo/rím,))/*2

sendo:

=(y(P>)/r(P*))/<72

*2 SQRqs. . . .A . ...
<j = —= o estimador da vanancia residual:

r(I-P)

r(I-P) = posto de (I-P)

No caso de experimento fatorial com tratamentos adicionais, em geral,

existe interesse em testar as seguintes hipóteses básicas:

Ho: Oi = 0,Vi = 1,2,..4

Ho: = Pj=OVj =: 1,2,. -,J

Ho: Yij = 0, vy
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Ho: r, = 0,Ve=l,2,...,a

que correspondem àshipóteses denão existência deefeitos do fator A, fator

B, interação e tratamentos adicionais. Pode-se incluir ainda a hipótese

H0: Hf = Ma, que corresponde a testar se a média dos tratamentos fatoriais é

igual à média dos tratamentos adicionais. Esta hipótese mesmo sendo

amplamente testada em vários experimentos, do ponto de vista prático

possui pouco valor, pois é uma hipótese bastante confusa de se interpretar,

envolvendo média de vários tratamentos.

3.8 Comparações múltiplas

Admitindo-se a possibilidade de rejeição das hipóteses de nulidade,

referente aos efeitos de tratamentos: fator A, B, interação e adicionais, para a

continuidade da análise estatística, um dos procedimentos apropriado é o uso de

comparação múltipla, é claro dependendo da natureza dos tratamentos.Entre os

testes de comparação múltiplas optou-se por obter as diferenças mínimas

significativas, conforme Pimentel Gomes (2000), apenas para o teste de Tukey.

Sabe-se que, paraoutrostestesos procedimentos sãosemelhantes.

Assim, se Y representa o estimadorde um determinado contraste entre

duasmédias, conforme os casosapresentados anteriormente, entãoa diferença

mínima significativa (DMS) parao emprego do teste deTukey é estimado por:

$DM.S = qJ-V(Y)

em que
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q: é o valor crítico (tabelado) da amplitude padronizada, parautilização do teste

de Tukey, obtido em função do nível de significância, do número de graus de

liberdade do resíduo e do número de tratamentos a serem comparados

V(Y): é o estimador da variância do contraste a ser comparado.

Com relação à estimabilidade, observando-se a matriz XX ou o vetor

X'X0, verifica-se que os tratamentos fatoriais e adicionais constituem um

conjunto de funções desconexo, ou seja, não existe um ponto de contato comum

entre esses dois conjuntos de tratamentos. Assim, algumas comparações não são

possíveis de serem comparadas. Por exemplo ai - ral, yn - rfl2, entre outras,

não é estimável e, portanto não é testável. Em geral segundo Searle (1987),

quando da ocorrência de conjuntos de dados deconexos, uma das maneiras de

analisá-los é dividir em subconjuntos conexos que podem ser analisados

separadamente.

Nesse contexto, a análise desenvolvida no item 3 e esquemas

apresentados nas Tabelas 14 e 15 são coerentes e talvez seja uma das

alternativas mais viáveis, pois permitem avaliar os efeitos fatoriais, e os efeitos

dos tratamentos adicionais. Mas, principalmente nos casos em que o tratamento

adicional é constituído por mais de um efeito (tratamento), a fonte de variação

fatonal vs. adicionais torna-se de difícil e confusa interpretação, fato devido a

que as duas médias envolvem médias de vários tratamentos. Talvez, o

tratamento adicional deva ser somente um, aquele que realmente sirva de

referência para o fatonal e, nesse caso, ele poderia ser comparado com todas as

combinações fatoriais, por exemplo, com o uso do teste de Dunnett.

Se V0 é estimável e descreve um contraste de interesse entre os efeitos

de tratamentos, então o seu BLUE é obtido de modo único, por XO = XyQ0,e

sua variância é dada por V(À0) =V(V0°)= X^QCXfXa1, sendo Xconstituído
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por coeficientes que definem o contraste de interesse a ser avaliado, e (X'X) é

uma inversa generalizada qualquer de X'X.

Assim, no caso de um contraste entre duas médias de tratamentos,

podem ser consideradosos seguintes casos:

(i) Contraste entre duas médias ou dois níveis do fator A

Se V0 é uma função paramétrica estimável que envolve efeitos de dois

níveis do fator A, então tem-se que

a,

a2

A

A

Yix

Y22

Ma

Tl

Lr2J

ve =
J

01-100--

= ara2+ _(Yii+yi2) - — (721+Y22)
2 2

_1 _I o o o
J J

em face das restrições dadas em ( 4 ), tem-se

7CQ = ai-ct2
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O seu BLUE é dado de modo único por

X0=XQ=
1 1

0 1-10 0-- —- 0 0 0
J J

1

J

=- tal.+yn) - ^(^w.+^22.)=a. - y2..

0

0

0

0

0

7n.

y2i.

o

yai.

yai.

Nota-se que E( y —y2) =ai-a2, sendo, portanto, um estimador não

viesado para avaliar os efeitos entre dois níveis do fator A, em experimentos

fatoriais.

O estimador da variância do BLUE é

V=((7CQ°)= V( J7, -y2 )=V(X'X)GXQMResíduo

= QMResíduo
JK
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o qual é um resultado idêntico àqueles encontrados na literatura para variâncias

entre duasmédias de tratamentos (fator A) obtidos de experimentos em esquema

fatonal.

(ii)Contraste entre duas médias ou dois níveisdo fator B

Se V0 é uma função paramétrica estimável que envolve efeitos de dois

níveis do fator B, então de modo análogo ao item (1), tem-se

V0 = Pi-P2

o seu BLUE é

ZO=Ktf=yA-y2

e, o estimador da variaria do BLUE é

2
K=((V0°)= V(yA -y2 )= QMResíduo

IK.

(iii) Contraste entre duas médias do fator A, dado um mesmo nível do fator B

Se X*Q descreve uma função paramétrica estimável que envolve efeitos

de dois níveis do fator A em um mesmo nível do fator B, então tem-se que
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V0=[O 00001-1 0000 0^

M

a
i

a2

A

A

ri.

r«

/2.

^22

A,

=Yii-Yi2

o seu BLUE é

^0=?ll.-^2.

(iv) Contraste entre duas médias do fator B dado um mesmoníveldo fator A

De maneira semelhante ao item (iii), tem-se que

V0 =Yii-y2i

descreve o efeito de dois níveis do fator B em um mesmo nível do fator

A. Logo o seu BLUE é

2
^e°= Fii ~ F21 QMResíduo

K.

(v) Contraste entre duas médiasde tratamentos adicionais

De forma idêntica ao item (1), tem-se que

a/0= t1-t2
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descreve o efeito entre dois níveis dos tratamentos adicionais. Logo, o seu

BLUEé

e o estimador de variância do BLUE é

F=((V0°)= V(yal-ya2. )= —QMResíduo
A.

(vi) Contraste entre as médias dos tratamentos adicionais e a média do

tratamentos fatoriais

A diferença entre as médias dos tratamentos fatoriais versus tratamentos

adicionais pode ser obtida por

V0° = oooooiiiio-i-i
IJ IJ IJ IJ a a

=y...-ya.

e, o estimador de sua variância é

K=(V0°)= V( y... -J>a.) =K(XX)\QMResíduo =

f 1 1 \

{IJK aK)

a + IJ

QMResíduo

aUK
QMResíduo

0o

(vii) Contraste entre a média de um tratamento adicional (testemunha) e uma

combinação qualquer do fatonal
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Se o tratamento adicional é uma testemunha ou um tratamento de

referência específico, então

sendo

yae a média da testemunha e ye. a média de um tratamento fatorial, o

estimador de sua variância é

9
K=(V0°)= V( ym -ye.)= —QMResíduo

K.
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO

No desenvolvimento da metodologia e posterior ilustração com

exemplosnuméricos, foi possível constatar a problemática de testar e interpretar

hipóteses na análise de variância de experimentos fatoriais com tratamentos

adicionais.

Como foi dito anteriormente, a inclusão de tratamentos adicionais é uma

prática bastante comum, mas, às vezes, os testes de hipóteses podem ser de

difícil interpretação. Para casos como estes, as análises se tomam mais fáceis se

forem feitas matricialmente, pois não é possivel incluir no modelo linear para o

esquema fatorial os termos referentes aos tratamentos adicionais.

Alguns problemas com a inclusão de tratamentos adicionais, podem ser

encontrados. Entre eles, foram detectados:

a ortogonalidade de efeitos: há casos em que a ortogonalidade não existe

entre todas as comparações de interesse, logo existem contrastes ambíguos.

Por exemplo, o emprego de tratamento adicional mais de uma vez nos

contrastes.;

comparações confusas: podem ocorrer nos casos de uso de mais de um

tratamento adicional, onde pretende-se avaliar, por exemplo, a média do

fatorial com as médias dos adicionais, pois essas médias envolvem vários

tratamentos, não se sabendo em qualestá a diferença detectada ou não;

podem parecer dois experimentos em um só, pelo fato de os tratamentos

adicionais comporem um outro conjunto de tratamentos; pode ocorrer

possivelmente com o uso de vários tratamentos adicionais;

a análise e a conclusão nem sempre é fácil devido às ocorrências citadas

anteriormente;

109



utilização da testemunha mais de uma vez (repetição dos dados) fazendo

com que a testemunha seja comparada mais de uma vez, com o absurdo da

repetição de dados do tratamento adicional mais de uma vez.

Para cada exemplo apresentado, foi elaborado um programa utilizando o

software SAS, utilizando-se dos procedimentos matriciais do PROC IML, nas

quais foram utilizadas matrizes completas e matrizes com restrição E. Os

exemplosapresentados sereferem aos seguintes esquemas fatoriais:

a) fatorial (2x2)+3, em um delineamento inteiramente casualizado

balanceado;

b) fatorial (3x4)+4, em um delineamento em blocoscasualizados;

c) fatorial (3x3)+4, em um delineamento inteiramente casualizado,

sendo desbalanceados os dados referentes ao fatorial e balanceados

os dados referentes aos tratamentos adicionais.

4.1 Exemplo 1: Fatorial (2 x 3) +1

A análise apresentada a seguir corresponde aos dados adaptados de

Roveri (1999) e se referem a um experimento cujo intuito era estudar o efeito de

temperaturas de condicionamento osmótico em sementes (lavadas ou não) de

pimentão da cultivar Yolo Wonder tratadas com Captan. Avaliou-se a

percentagem de germinação das sementes, e os resultados encontram-se na

Tabela 16.

O trabalho de Roveri (1999) foi desenvolvido no Laboratório de

Análises de Sementes e nacasa devegetação do Departamento de Agricultura da

Universidade Federal de Lavras(MG).
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O delineamento experimental utilizado foi o inteiramente casualizado,

com quatro repetições com os tratamentos sendo adaptados para um fatorial

(2x3)+1. Os tratamentos foram os seguintes:

Tratamento fatorial

Tipos de sementes: lavada e não lavada.

Temperatura de condicionamento: 15°C, 20°C e25°C.

Tratamento adicional:

Testemunha (não condicionada)

TABELA 16. Percentagem de germinação de sementes de pimentão(*)

Tratamentos Repetição

1 2 3 4

1 '•; 72 78 80 76

2 ?' 80 76 84 80

37i 78 68 70 72

4- 90 82 80 84

5 86 88 90 88

6 94 88 86 90

Tratamento adicional

Testemunha 80 76 78 78

(*) Dados adaptados de Roveri (1999)

O modelo considerado é

y = X6 + 6

sendo: 28Yi o vetor das percentagens de germinação;

26X13 matriz do planejamento, constituída por submatrizes

referente aos efeitos da constante m tipos de sementes,
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temperaturas, interação tipos x temperatura, constante jí* e

tratamentos adicionais;

1381 vetor dos parâmetros;

28&i vetor dos erros experimentais.

Com base nos dados da Tabela 16, foram obtidas as seguintes soma de

quadrados:

i) soma de quadrados dos parâmetros

SQ(u,a,p,y,ua,r) =e°Xy

= 185322

ii) soma de quadrados totais

SQTotal sem correção= y'y, com n... gl

= 185552 com24gl

Logo, tem-se

SQResíduo =y y - e°X y

= 230

Com as somas de quadrados encontradas, as mesmas podem ser reunidas

na primeira análise de variância apresentadass na Tabela 17.
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TABELA 17.Primeira análise de variância referente ao Exemplo 1

C.V. G.L. S.Q. Q.M. F

Modelo (corrigido) 6

Resíduo 21

965,428

230,000

160,905

10,952

14,692

Total 27 1195,428

SQOi) =(2272)2/28 = 184356,57

a) Modelos reduzidos

Para a obtenção das somas de quadrados dos efeitos de tratamentos em

esquema fatorial, foram considerados alguns modelos reduzidos, partindo do

modelo (ji, a, p, y, Ua,r), retirando-se os parâmetros na seguinte ordem:

Ua e T ,y, P e a, nos quais foram obtidos os seguintes modelos reduzidos:

Modelo (u, a, p, y) (ai)

Modelo (u, a, P) (a2)

Modelo (jn, a) (a3)

Modelo (u, P) fo)

Modelo (u) (a5)

Modelo (u, ua, Ug) (ae)

Modelo (Ua,r) (a7)

Modelo (jia) (ag)

Em correspondência aos tipos de modelo citados em 4.1.1, obteve-se a

seguinte análise de variância, Tabela 18:
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TABELA 18. Esquema de análise de variância, paraos dados de percentagem de

germinação do exemplo 1.

~CV. s!õ

A: Tipos R( a/u) SQModelo(a3) - SQModelo(a5)

B: Temperatura R( p/p.) SQModelo(a4) - SQModelo(a5)

AB: Interação R( y/u,a,p ) SQModelo(aj) - SQModelo(a2)

Fat. Vs. Adie. R( ü,Ha/Ug) SQModelo(a6) - SQModelofa)

sendo:

SQ(cc/u) = SQ(u,a)-SQ(u)

SQ(p/u) = SQ(u,P)-SQ(u)
SQ(y/u,o,P) = SQ(u,o,p,y) - SQ(u,o,p)

SQÍu,^^) = {SQ(u) + SQÍu,,)} - SQ(Ug)

SQ(r/|v)= SQ(ua,r)-SQ(ua)

Para o exemplo 1, a análise de variânciaestá apresentadana Tabela 19.

TABELA 19. Análise de variância paraos dados de percentagem de germinação
do exemplo 1.

C.V. G.L. S.Q. Q.M. F

A(o/u) 1 726,00 726,00 66,29
B(P/u) 2 66,33 33,18 3,03
AB(y/u,o,P) 2 127,00 63,50 5,80

(H>Ha/Hg) 1 46,095 46,10 4,21
Resíduo 21 230,00 10,95

Total 27 1195,43

Sendo:

x (y f (1960)2
C=SQ(u) =^-^—= i —=160066,67

abr 24
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SQTotal =ZZÉ^ "C=185552 - (22?2) =1195,4286
í=l /=! fr=1 ZO

SQT= SQ(n,a,P,y) =-ÉÊ^. "C
/=i >i

=-(3062 +3202 +2882 +3362+3522+3582) - ' '

= 919,33

1 ^SQA =SQ(n,a) - SQOi) =—$>? -C

=—(9142+10462)
12

= 726,00

SQB =SQ(P,H) - SQQi) =—^Xy. -C

24

ar >i

1 2 2 2 (1960)'
= - (6422 +6722 +6462) - -

8 24
= 66,33

SQAxB = SQ(y,n,a,P) = SQT - SQA - SQB

= 919,33-726,00-66,33

= 127

SQFat.vs.Ad. =Guwig) = (SQ(n) + SQC^)} - SQ(m)

r(l96Ó)2 {312)2 "I (2272);
24

y

= 46,095
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1^SQAdicionais =(r,Ha) - SQQiO =-J^yí. -C
/=i

1 2 i oco2 i -5ii2>(352^+358^+3120
4^ '12

= 312,6667

SQResíduo = SQTotal- SQA - SQB - SQAxB - SQFat vs. Ad. - SQ Ad.=

= 1195,4286- 0,25 - 240,25 - 72,25 - 340,0119-312,6667

= 230

Os valores médios da percentagem de germinação encontram-se na

Tabela 20.

(1022):

TABELA 20. Valores médiosda percentagem de germinação em função do tipo

de semente e da temperaturado condicionamento

Temperatura

Tipo

15°C 20°C 25°C

Lavada 76,5 a 80,0 a 88,0 a

Não lavada 72,0 b 84,0 a 89,5 a

Médias seguidas de letras iguais, na coluna, não diferem significativamente entre

si pelo teste de Tukey a 5% de probabilidade.

DMSA

DMSb = A

=À=q^=qs(/fc) =2,94^
= 5,91
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Verificou-se que as médiasdos tratamentos do experimento fatorial e do

tratamento adicional foram de 81,7% e 71% respectivamente.

Devido a impossibilidade de introduzir no modelo lineardo experimento

fatorial os efeitos referentes aos tratamentos dos tratamentos adicionais,

desenvolveu-se um programa elaborado pelo PROC IML SAS, que será útil em

problema semelhante e servirá de roteiro para outros (SAS, 1995; Veiga e

Ferreira, 1997), e se encontra no Anexo IA.

Obteve-se os seguintes resultados:

1

2

2

1

21

27

Uma outra alternativa para a condução desse tipo de análise é o uso de

restrições paramétricas, entre essas restrições paramétrícas do tipo E ou soma

zero podem ser utilizadas. Uma das vantagens desse procedimento é a redução

no tamanho das matrizes. A utilizaçãodo programa se encontra no Anexo 2A.

Utilizando-se as restrições E na matriz, foram obtidos os seguintes

resultados:

SQN 726 GL1 1

SQP 66.333333 GL2 2

SQN 726 GL1

SQP 66.333333 GL2

SQNP 127 GL3

SQFVSA 46.095238 GL5

SQRESIDU 230 GL6

SQTCORR 1195.4286 GLTOT
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SQNP 127

SQFVSA 46.095238

SQRESDDU 230

SQTCORR 1195.4286

GL3 2

GL4 1

GL5 21

GLTOT 27

4.2-Exemplo 2: Fatorial (3x4)+4

QL

Os dados apresentados naTabela(l^ referem-se às produções de batata,
em t/ha, proveniente de um experimento fatorial com quatro tratamentos

adicionais. Nele estudou-se o efeito de três doses de vinhaça, quatro doses de

K20 e quatro tratamentos adicionais, sendo assim distribuidos:

doses de vinhaça: 50,100 e 150m3/ha;

cloreto de potássio (K20): 0,100,200 e 300 kg/ha;

tratamentos adicionais:

Ti: 200m3/ha devinhaça

T2: 300m3/ha devinhaça

T3: 2t/ha de adubação química :4-14-8 de N1P2O5 e K20

T4: 4t/ha de adubação química :4-14-8 de N1P2O5 e K20

O emprego dos tratamentos adicionais é justificado pelo fato de serem

utilizadas somente duas doses menores de vinhaça no intuito de verificar se

somente doses elevadas propciam boas produções e o uso da adubação química,

devido ao fato de ser formulação tradicionalmente empregado na adubação

básica sem o uso de adubação orgânica, os dados estão apresentados na Tabela

21.
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TABELA 21. Produção de batata, em t/ha, em função das doses de vinhaça,

doses de K2O, repetições e tratamentos adicionais.

Dose de Doses de Blocos

vinhaça K20

I n m Total

0 12,4 11,6 10,8 34,8

100 18,3 14,7 16,2 49,2

50m3/ha 200 18,6 17,7 19,5 55,8

300 17,3 19,5 18,4 55,2

0 13,6 12,8 13,8 40,2

100 17,2 17,9 20,1 55,2

lOOnrVha 200 18,6 15,6 17,7 51,9

300 20,7 20,9 19,0 60,6

0 19,8 21,0 19,5 34,8 6d3

100 22,2 20,8 20,0 49,2 f3,0

150m3/ha 200 19,5 20,2 22,7 55,8 C '•'

300 18,5 20,9 20,6 55,2 (rz.

T, 20,2 18,4 19,3 57,9

T2 19,4 19,7 20,0 59,1

Adicionais T3 19,3 16,9 17,5 53,7

T4 20,9 22,0 22,2 65,1

Totais 296,5 291,6 297,3 884,4

O modelo considerado é:

y = X6 + 6 (b)

sendo o vetor de parâmetros
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9'= [n, a, P, y, p, p* r]

com p constante referenteao fatorial; a vetor dos efeitos das doses de vinhaça; p

vetor de efeitos das doses de K20; y vetor de efeito da interação doses de

vinhaça x doses de K20; p vetor de efeitos de repetições (blocos); u^ constante

referente aos tratamentos adicionais e r vetor dos efeitos dos tratamentos

adicionais.

Tabela auxiliar: Tabela 22 envolvendo os totais das observações das

combinações das doses de vinhaça com doses de K20

TABELA 22. Produções totais das três repetições de batata, em t/ha, em função

das doses de vinhaça e das doses de K2O

Doses de vinhaça

Níveis de K20 50m3/ha 100m3/ha 150nr7ha Totais

0 kg/ha 34,8 40,2 60,3 135,3

100 kg/ha 49,2 55,2 63,0 167,4

200 kg/ha 55,8 51,9 62,4 170,1

300 kg/ha 55,2 60,6 60,0 175,8

Totais 195,0" 207,9 245,7 648,6

Para a realização da análise de variância utlilizando-se a notação

matricial, alguns modelos reduzidos são necessários.

a) Modelos reduzidos

A partir do modelo completo (u, a, p, p, y» Ha, O, retiraram-se os

parâmetros na seguinte ordem: Ua e T, p, y, P e a, dos quais foram obtidos os

seguintes modelos reduzidos:
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Modelo i[u, o, p y)

Modelo i[& ot, P,)

Modelo i!n,a,)

Modelo i:n,p)

Modelo (H,P)

Modelo iw

Modelo [U,Ma, Ug)

Modelo [Ma,)

Modelo <[Ma)

c.v.

Blocos(p/u,ct,p,y)

A(a/u)

B(P/u)

AB(y/u,a,P)

(jWng)

(bi)

(b2)

(b3)

(b4)

(b5)

(b6)

(b7)

(b8)

(b9)

A partir dos modelos reduzidos citados em (a) foi obtido o esquema

para a análise de variância apresentado naTabela 23:

TABELA 23. Esquema de análise de variância para os dados do exemplo 2

S.Q.

SQModelo(b) - SQModelo(bi)

SQModelo(a4) - SqModelo(aô)

SQModelo(a5) - SqModelo(a6)

SQModelo(a) - SqModelo(a5)

SQModelo(a5) - SqModelo(a)

SQModelo(a7) - SqModelo(ag)

A análise de variância para os dados do exemplo 2, encontra-se na

tabela 24
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TABELA 24. Análise de variância para os dados do exemplo envolvendo o

esquema fatorial 3x4+4

c.v. G.L. S.Q. Q.M. F

Vinhaça 2 115,72 57,86 42,37"

K20 3 110,89 36,96 27,07**

Vinhaça x K20 6 61,21 10,20 7,47"

Blocos 2 1,68 0,84 0,61

Adicionais 3 22,17 7,39 5,41**

Adie. vs. Fat. 1 24,01 24,01 17,58**

Resíduo 30 40,97 1,37

Total 47 376,63

Estes resultados também podem ser alcançados utilizando-se as

expressões obtidas em 3.5.

1 aSQvinhaça =SQ(p,Ct) - SQ(u) =—]£j£ ' C
br ti

=— {(195)2 +(207,9)2 +(245,7)2 }- (648'6^
12" ' v " -""" 36

= 115,72

SQK20 =SQ(P,p) -SQ(u) =—2>5. "C=
/=!

=- {(135,3)2+(167,4)2 +(170,1)2 +(175,8)2 }- ^64^9„—,-, ,.„.,., ,-..,., x-. , , , 36
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= 110,89

1 a b

SQviNHAÇA,K20 =SQ(U,(X,P,y,p) ="££.>£ "C

1 ,^^,„n^2. .,*nn*, (648>6>:= i {( 34,8)2 +(49,2)' +...+(60,0n-
3 3o

= 287,81

SQvinhaçaXK20= SQ(y,u,o,p) =SQT - SQA- SQB =61,21

SQbl=SQ(d,u)-SQ(u)= ± {(296,5)2 +(291,6) 2+ (297,3)2} -^p

= 1,68

1 aSQadicionais= (r,Ma)-SQ(ua)=-£>>2i. -Ca

=i {(57,9)2 +(59Af +(53,7)2 +(65,1)2 _íi^S!

= 22,17

SQfatorialvs.adicionais= {SQ(u) + SQ(pa)} - SQ(Ug)
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_ (648,6)2 +(235,8)
36 12

2 ^648,6 +235,8 ^
36 + 12

= 24,01

Esta fonte de variação é comumente encontrada nos experimentos que

envolvem tratamentos adicionais. Sendo significativa (P<0,01), indica que a

média dos tratamentos fatoriais é diferente da média dos tratamentos adicionais,

isto é, compara a média geral das 12 combinações fatoriais (3 doses de vinhaça

combinada com 4 doses de K20) com a média geral dos quatro tratamentos

adicionais. Estas comparações sendo ortogonais às demais, servem para

completar a decomposição da soma de quadrados total, mas, para este caso, não

é uma comparação de interesse prático ou de fácil compreensão; veja que na

média dos tratamentos adicionais existe efeito de dois tratamentos com vinhaça

e dois com adubação química. Isto sugere que o uso de tratamentos adicionais

deve ser criterioso, buscando usar aquele que facilita a compreensão e sirva

realmente de referência para os tratamentos fatoriais.

Este fato ilustra uma comparação confusa e a sua compreensão não é

facilmente visualizada, visto que comparam-se duas médias oriundas de vários

tratamentos. Não se sabe se, quando existir diferença, se será devido às altas

doses de vinhaça ou às adubações químicas, pois seus valores estão misturados.

Como houve efeito significativo da interação, deve-se dar maior ênfase

ao seu desdobramento. Um dos desdobramentos possíveis da interação VxK20

é estudar o comportamento das doses de K20 dentro de cada uma das doses de

vinhaça. Assim, as somas de quadrados de doses de K20 dentro de cada doses

de vinhaça são:

SQK20 d. V! =- {(34,8)2 +(49,2)2+ (55,8)2 +(55,2)2} - íi?2_= 95,37
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(207 9rSQK20 d. V2 =| {(40,2)2 +(55,2)2+(51,9)2 +(60,6)2} -i-^-=74,48

SQK20 d. V3 =I{(60,3)2 +(63,0)2+(62,4)2 +(60,0)2} -S2p-0&

Estas variações podem ser avaliadas por meio da seguinte parte da
análise de variância

TABELA 25. Desdobramento das doses de K20 dentro dos níveis das doses de
vinhaça

DosesdeK.Od.V, 3 95^7 3ÍJ9 23^
DosesdeK2Od.V2 3 74,48 24,83 18,12*
DosesdeK2Od.V3 3 2,24 0,75 0,55
Resíduo 30 40,97 1,37

Como houve efeito significativo (P<0,01) das doses de K20 nas doses de
vinhaça de 50 e100 m3/ha, sugerindo que existem fortes evidências de que com
oacréscimo das doses de K20, ocorreram acréscimos significativos na produção
de batata.. Na dose de 150 m3/ha de vinhaça, não ocorreu esta tendência de
aumento na produção. Estes resultados podem ser visualizados na Tabela 25. A
continuação desta análise, neste caso, deve estudar ocomportamento^das
produções em função das doses de K20 nas doses de vinhaça de 50 e100m3/ha,
através do uso de regressão.
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Tabela 26. Valores médios da produção de batata em função das doses de K20

em cada uma das doses de vinhaça.

VinhaçamVha

K20

0

100

200

300

50 100 150 Média

11,6 13,4 20,1 15,03

16,4 18,4 21,0 18,60

18,6 17,3 20,8 18,9

18,4 20,2 20,0 19,53

Média 16,25 17,33 20,5

Verificou-se que a média dos tratamentos adicionais foi de19,65t/ha e a

média do fatorial 18,03t/ha, sendo significativamente diferentes conforme teste

F apresentado na Tabela 24.

Testemunhas Fatorial

19,65 a 18,03 b

Como os tratamentos adicionais foram significativos (P<0,01) pode-se

compará-los pormeio de um teste de médiasurtilizando-se o estimador dado em

3.8 para comparação de duasmédias de tratamentos adicionais. Assim obteve-se

o seguinte resultado:
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Tratamentos Médias(t/ha)

T! =200m3/ha 19,3 ab
T2 =300m3/há 19,7 ab
T3 =2t 4-14-8 17,9 b
T4 =4t 4-14-8 21,7 a

A diferença mínima significativa é dada por

A = 3,85
V" õ )

= 2,6 t/ha

b) Programa para análise por meio do SAS

Para a resolução deste exemplo, desenvolveu-se um programa

apropriado utilizando o procedimento do PROC IML do SAS, que se encontra

no Anexo 1B.

SQV 115.715 GL1 2

SQK 110.89 GL2 3

SQVK 61.205 GL3 6

SQADI 22.17 GL4 3

SQBL 1.67375 GL5 2

SQFVSA 24.01 GL6 1

SQRESIDU 40.96625 GL7 30

SQTCORR 376.63 GL8 47
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Com a utilizção de restrições paramétricas E, obtiveram-se os seguintes

resutados:

SQV 115.715 GL1 2

SQK 110.89 GL2 3

SQVK 61.205 GL3 6

SQADI 22.17 GL4 3

SQBL 1.67375 GL5 2

SQFVSA 24.01 GL6 1

SQRESDDU 40.96625 GL7 30

SQTCORR 376.63 GL8 47

Nota-se que os resultados com utilização das restrições são idênticos aos

resultados encontrados anteriormente. A utilização do programa se encontra no

Anexo 2B.

4.3 Exemplo 3 Fatorial (3x3)+4

A Tabela 27 apresenta a produção de tomate (kg/parcela), de um

experimento de adubação NP instalados no esquema fatorial (3x3)+4. O

delineamento foi inteiramente casualizado e houve duas parcelas perdidas. Os

tratamentos adicionais foram:

Ti: 30 100+ calcário (C);

T2: 30 100 + micronutrientes(M);

T3: 30 100 + micronutrientes +calcário
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TABELA 27. Produção de tomates (kg/parcela) dados referentes ao Exemplo 3

Tratamentos Repetições

N P 1 2 3 4

0 0 7,2 6,8 7,5 6,4

0 50 7,4 6,5 5,6 -

0 100 6,8 7,3 7,2 6,8

30 0 6,4 7,6 7,0 6,5

30 50 6,8 8,2 6,5 7,3
30 100 6,5 8,5 - -

60 0 8,0 7,2 7,8 7,0

60 50 7,5 7,5 8,5 6,8

60 100 8,5 8,3 8,2 7,5

Ti 6,3 6,8 7,1 7,3

T2 6,9 7,4 8,1 6,7

T3 5,9 6,7 8,3 7,4

O modelo considerado é:

y = XO + e (c)

sendo o vetor de parâmetros

G^I^a, P,y, Li,r]

com u constante referente ao fatorial;a vetor dos efeitos das doses de N; |3 vetor

dos efeitos das doses de P; y vetor do efeito da interação doses de N x doses de

P; Lia constante referente aos tratamentos adicionais e r vetor dos efeitos dos

tratamentos adicionais.

Com base nos dados da Tabela 27, foram obtidas as seguintes somas:

SQ(u,cx,P,p,y,Lia,r) =e0'X'y
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= 26186,874

sendo SQTotal sem correção «= y"y, com n... gl

= 26291,7 com24gl

Logo, tem-se

SQResíduo =y y - e°Xy

= 104,826

Com as somas de quadrados encontradas, as mesmas podem ser reunidas

na primeira análise de variância

TABELA 28. Primeira análise de variânciareferente ao Exemplo 3

C.V. G.L. S.Q. Q.M. F

Modelo (corrigido) 9

Resíduo 14

103,647

104,826

11,516

7,488

1,534

Total 23 208,4733

SQO0 =(791,2)2/24 =26083,227

a) Modelos reduzidos

Para a obtenção das somas de quadrados dos efeitos de tratamentos

adicionais e de tratamentos em esquema fatorial, foram considerados alguns

modelos reduzidos partindor do modelo em (c)

Utilizando o mesmo processo adotado no exemplo 1, os modelos

reduzidos obtidos foram:

Modelo (p, a, P, y) (c0

Modelo (jí, a, P) (c2)

Modelo (p, a) (c3)
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Modelo (p, P) (c4)

Modelo (p) (c5)

Modelo (p, pa, pg) (c6)

Modelo (\ia,T) (c7)

Modelo (pa) (c8)

Modelo (pg) (cç)

Com base nos modelos reduzidos, obteve-se o esquema de análise de

variância apresentado na Tabela 29

TABELA 29. Esquema de análise de variância para os dados do exemplo 3

cv! SÜÕ

A(ot/p) SQModelo(c3) - SqModelo(c5)

B(P/p) SQModelo(c4) - SqModelo(c5)

AB(y/p,ct,P) SQModelo(ci) - SqModelofe)

(u,Pa/pg) SQModelo(c6)- SqModelo(c9)

(r /pa) SQModeloíc?) - SqModelo(cg)

Utilizando-se o mesmo processo no exemplo 1, desenvolvido no item

3.5 e o esquema da Tabela 29 as seguintes somas de quadrados foram obtidas:

SQ(p)= 1739,6412

SQ(p,ct) = 1744,2269

SQ(p,P)= 1740,9321

SQ(p,ct,P)= 1745,5066

SQ(p,a,p,y) = 1746,2625

SQ(pg) = 2340,0056

SQ(Pa)= 600,6675

SQ(Pa,r)= 600,9875
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SQ(pa,r)= 600,9875

Partindo destes resultados, foicalculada a contribuição de cada parâmetro.

R (y/p, a, p,) =SQ(p,a,P,y) - SQ(p,a,p) = 0,755896

R (p/p,a) =SQ(p, a, p)- SQ(p, a) = 1,279726

R (a/p,P) =SQ(p, a, P) - SQ(p, p)= 4,574544

R(a/p) =SQ(p,a)-SQ(p) = 4,5856667

R(p/p) =SQ(p,P)-SQ(p) = 1,2908485

R(p,pa,/p8) =SQ(p) +SQ(pa)-SQ(pB) = 0,3031566

R(r/(Pa) =SQ(r,pa)-SQ(pa)= 0,320

Tem-se entãoa análise de variância apresentada na Tabela30.

TABELA 30. Esquema da análise de variância referente aos dados de produção

de tomate, exemplo 3.

c.v. G.L S.Q. Q.M. F

Nitrogênio (N) 2 4,586 2,293 5,164'

Fósforo (P) 2 1,291 0,646 1,455

Interação NxP 4 0,756 0,189 0,426

Adicionais 2 0,320 0,160 0,360

Fat. vs. Adie. 1 0,303 0,303 0,682

Resíduo 33 14,660 0,444

Total 44 21,904

Observa-se que houve efeito significativo (P<0,05) somente para

nitrogênio (fator a), indicando que as doses de nitrogênio afetaram

significativamente a produção de tomate.

132



De maneira semelhante, para a resolução deste exemplo desenvolveu-se

um programa apropriado utilizando-se o procedimento do PROC IML do SAS,

que se encontra no Anexo 1C. Osresultados obtidos são os seguintes:

SQN 4.5856667 GL1 2

SQP 1.2908485 GL2 2

SQNP 0.7558955 GL3 4

SQADI 0.32 GL4 2

SQFVSA 0.3031566 GL5 1

SQRESIDU 14.66 GL6 33

SQTCORR 21.904444 GTOT 44

Com a utilizção de restrições paramétricas E, as somas de quadrados

com seusrespectivos graus de liberdade foram:

SQN 4.5856667

SQP 1.2908485

SQNP 0.7558955

SQADI 0.32

SQFVSA 0.3031566

SQRESIDU 14.66

SQTCORR 21.904444
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5 CONCLUSÕES

5.1 A análise de dados provenientes de experimentos fatoriais com tratamentos

adicionais é perfeitamente viável, desde que sejam utilizados os

tratamentos adicionais como verdadeiros termos de referências.

5.2 O emprego de tratamentos adicionais deve ser feito com muita cautela e

moderação. Em muitos casos, a fonte de variação fatorial vs. adicional

não possui interpretação prática coerentecom o experimento.

5.3 As análises estatísticas são possíveis de serem realizadas somente com a

utilização de notação matricial, as quais podem ser o programadas pelo

PROC IML do software SAS.

5.4 Os tratamentos adicionais e fatoriais constituem um conjunto desconexo.
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ANEXO IA. Programa SAS referente aoexemplo 1,elaborado por meio do
PROC IML

PROC IML;

RESETPRINT;

X={1 10 10 1000 000 0,
I 10 10 1000 000 0,
110 10 1000000 0,
II 0 1 (M0M 0 0 0 0,

"110010100000 0,
110010100000 0,
110010100000 0,

i id QjJLlojLP o o 0- .
101100010000 0,
101100010000 0,
101100010000 0,
101 10 00 10 0 0 0J),
1 0 1 0 1 0 001 00 00,
1 01 0 1 0001 000 0,
1 01 0 1 0001 000 0,
1JH 0JL0-(HU-QJ)0 0.

~4) 00000000 110 0,
000000000 110 0,
000000000 110 0,
000000000 110 0,

T~õo oo oooo íoioT
000000000 1010,
000000000 1010,

0 00 00 0 0,00 10 1 o,

0 00 00 oooo 10017
000000000 100 1,

000000000 100 1,

0 00 00 0000 1001);

y={72,78,80,76,80,76,84,80,78,68,70,72,90,82,80,84,
86,88,90,88,94,88,86,90,80,76,78,78};

tfqx^aceCx^ginvCx" *x))*x');

b=ginv(x"*x)*x" *y;
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sqb=b,*x'*y;

sqtotal^' *y;

xl=x[,l];

xadi=xl+x[,13];

m_adi=ginv(xaàT♦xadi)#xaáT*y;

sqmgeral=m_adf ♦xaõT*y;

/♦modelo y=m+e*/;

tfqxl=trace(xl *(ginv(xr*xl ))*xl');

mhat=ginv(xV*x1)*x r *y;

sqm=mhat,+xr+y;

/♦modelo y=m+n+e^/;

x2=x[,l:3];

tfqx2=trace(x2♦(ginv(x2,*x2))*xT );

b2ha^=gmv(x2, *x2)♦x2,*y;

sqb2=b2hat*x2,*y;

/♦modelo y=m+p+e%/;

x3=x[,l]||x[,4:6];

tfqx3=t^ace(x3♦(gmv(x3,♦x3))+x3');

b3hat=ginv(x3^x3)#x3^y;

sqb3=b3haf#x3^y;

/♦modelo=m+n+p+e+/;

x4=x[,l]||x[,l:6];

tfqx4=trace(x4♦(ginv(x4,♦x4))+x4');

b4hat=ginv(x4, ♦x4)+x4'♦y;

sqb4=b4hat'#x4' *y;
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/♦SQ(n|m)=SQ(m,n)-SQ(m)#/;

sqn=sqb2-sqm;

gll=tfqx2-tfqxl;

/♦SQ(p|m)=SQ(m,p)-SQ(m)#/;

sqp=sqb3-sqm;

gl2=tfqx3-tfqxl;

/♦SQinteracao considerando trat adiconal^/;

x5=x[,l:6]||x[,13:14];

tfqx5==trace(x5#(ginvi \*' *n^*x5%);

b5hat=ginv(x5,#x5)+x5 *>

sqb5=b5hat^x5,#y;

/♦SQ(np|m,n,p,tla4t2ad)=SQ(m,n,p,np,tlad,t2ad)-SQ(m,n,p,tlad,t2ad)#/;

sqnp=sqb-sqb5;

gl3=tfqx-tfqx5;

/♦SQ tratamento adicional CORRIGIDO^/;

xl_ADI=x[25:28,13];

y_ADI=y[25:28,];

b_ADI=ginv(xl_ADr*xl_ADI)*xl_ADr ♦y_ADI;

sqm_ADI=b_ADT♦xl_ADF *y_ADI;

tfqxADI=trace(xl_ADP(ginv(xl_ADr#xl_ADI))^xl_ADr);

x6=x[25:28,13:14];

tfqx6=trace(x6♦(ginv(x6,*x6))*x6,>;

b6hat=ginv(x6'♦x6)+x6**y_ADI;

/♦fatorial x adicional^/

sqFvsA=sqm+sqm_ADI-sqmgeral;

gl4=gl2-gll;
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sqresiduo=sqtotal-sqb;

gl5=tfqx+tfqxl+tfqx3+tfqx4+tfqx5+tfqxADI;

sqtcorr=sqtotal-sqmgeral;

gltot=gll+gl2+gl3+gl4+gl5;

quit;
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ANEXO2A.Programa SAS referenteao exemplo 1, utilizandode restrições
L, elaborado por meio do PROC EVIL

proc IML;

RESETPRINT;

Z={1 1 0 1 0 0 0 0,

1 0 1 0 0 0 0,

1 0 1 0 0 0 o,

1 0 1 0 0 0 o,

0 0 1 0 0 0.

0 0 1 0 0 o,

0 0 1 0 0 o,

0 0 1 0 0 o,

-1 -1 0 0 1 0 0,

-1 -1 0 0 1 0 o,

-1 -1 0 0 1 0 o,

-1 -1 0 0 1 0 o,
-*j 0 0 -1 0 0 0 0,
-*l 0 0 -1 0 0 0 o,
-1 0 0 -1 0 0 0 o,
-*| 0 0 -1 0 0 0 o,
_1 0 -1 0 0 o,
-^ 0 -1 0 0 o,
_1 0 -1 0 0 o,
_*) 0 -1 0 0 o,
_1 -*t -1 0 0 -1 0 o,
-^ -1 -1 0 0 -1 0 o,
-"1 -"I -1 0 0 -1 0 o,
-1 -"I -1 0 0 -1 0 o,

0 0 0 0 0 0 0 1 1,

0 0 0 0 0 0 0 1 1,
0 0 0 0 0 0 0 1 1,

0 0 0 0 0 0 0 1 1}

y={72,78,80,76,80,76,84,80,78,68,70,72,90,82,80,84,
86,88,90,88,94,88,86,90,80,76,78,78};

tfqz=trace(z*(GINV(z *z))*z );

b=GINV(z*z)*z*y;

sqb=b'*z'*y;
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sqtotal=y *y;

/♦modelo y=m+e*/;

zl=z[,l];

tfqzl=trace(zl*(GINV(zr*zl))*zr);

mhat=GINV(zr*zl)*zr*y;

sqmFnihaf*zl' *y;

/♦modelo y=m+n+p+e#/;

z2=z[,l:2];

tfqz2^ac<z2^(GINV(z2^z2))+zr);

ttfha^INVC^ ♦z2)^z2'*y;

sqb2=b2haty*z2y*y;

/♦modelo y=m+n+np+p+e+/;

z3=z[,l]||z[,3:4];

tfqz3=trace(z3♦(GINV(z3, ♦z3))#z3,>;

b3hat=GINV(z3, *z3)*z3* +y;

sqb3=b3haf *z3" ♦y;

/♦modelo=m+n+p+np+e#/;

z4=z[,l:4];

tfqz4=trace(z4♦(GINV(z4,*z4))*z4');

Mhat^KjINV^ +z4)^z4^ +y;

sqb4=b4haf #z4' ♦y;

/♦SQinteracao considerando trat adiconal#/;

z5=z[,l:4]||z[,8:9];

tfqz5=trace(z5♦(GINV(z5,♦zS))^);

b5hat=GINV(z5^z5)^z5^y;
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sqb5=b5haf*z5' ♦y;

sqn=sqb2-sqm;gl1=tfqz2-tfqz1;

sqp=sqb3-sqm;gl2=tfqz3-tfqzl;

sqnp=sqb-sqb5;gl3=tfqz-tfqz5;

zadi=zl+z[,8];

m_adi=ginv(zadT ♦zadi)+zadf +y;

sqmge^al=m_adi, ♦zadT+y;

/♦SQ tratamento adicional CORRIGIDO^/;

zl_ADI=z[25:28,8];

y_ADI=y[25:28,];

b_ADI=GINV(zl_ADF*zl_ADI)*zl_ADF*y_ADI;

sqm_ADI=b_ADr*zl_ADF *y_ADI;

tfqzADI=trace(zl_ADP(GINV(zl_ADr#zl_ADI))^zl_ADr);

z6=z[25:28,8:9];

tfqz6=t^ace(z6♦(GINV(z6,*z6))*z6%);

b6hat=GINV(z6, *z6)*z6*♦y_ADI;

/♦fatorial x adicional*/

sqFvsA=sqm+sqm_ADI-sqmgeral;

g14=gl2-gll;

sqresiduo=sqtotal-sqb;

gl5=tfqz+tfqzl+tfqz3+tfqz4+tfqz5+tfqzADI;

sqtcorr=sqtotal-sqmgeral;

gltot=gll+gl2+gl3+gl4+gl5;

quit;
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000000000100000000000001100 0,
000000000010000000000001100 0,
000000001000000000000001010 0,

000000000100000000000001010 0,
000000000010000000000001010 0,
0000000010000000000000010010,

0000000001000000000000010010,

0000000000100000000000010010,

000000001000000000000001000 1,
000000000100000000000001000 1,

000000000010000000000001000 1};

y={12.4,11.6, 10.8, 18.3, 14.7,16.2, 18.6, 17.7, 19.5, 17.3, 9.5, 18.4, 13.6,2.8, 3.8,
17.2,17.9, 20.1,18.6, 15.6,17.7,20.7, 20.9, 19.0,19.8,21.0,19.5, 22.2,20.8,
20.0,19.5, 20.2, 22.7, 18.5,20.9, 20.6, 20.2, 18.4,19.3,19.4, 19.7, 20.0, 19.3,
16.9,17.5,20.9, 22.0, 22.2};

tfqx=trace(x+(ginv(x *x))*x ); I* tfqx =traço da matriz X(XXfX♦/

b=gmv(x,#x)*x,+y; /♦(X'X)GXyV

Sqb=b'*x *y; I* soma de quadrados dos parâmetros^/

sqtotal=y" +y; /♦SQTotal sem correção^/

xl=x[, 1]; /♦vetor de uns referente ao experimento fatoriaP/

xadi=xl+x[,24]; /♦vetor de uns referente aos trat. adicionais^/

m_adi=ginv(xaoT ♦xadi)+xadT +y;

sqmgeral=m_aóT♦xadT *y; /♦correção geraP/

/♦modelo y=m+e^/;

tfqxl=trace(xl♦(ginv(xr ♦xl))+xF);

mhat=ginv(xr*xl)*xlm *y;

sqm=mhaf +x1'*y; /♦correção para experimento fatorial ♦ /

/♦modelo y=m+v+e^/;

x2=x[,l:4];
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tfqx2=trace(x2♦(ginv(x2,*x2))*xT );

b2hat=ginv(x2,+x2)+x2^y;

sqb2=b2haf#x2,^y;

/♦modelo y=m+k+e+/;

x3=x[,l]||x[,5:8];

tfqx3=trace(x3♦(gmv(x3, ♦x3))^x3,>;

b3hat=ginv(x3' ♦x3)+x3' ♦y;

sqb3=b3hat^x3,+y;

/♦modelo=m+v+k+e#/;

x4=x[,l]||x[,l:8];

tfqx4=trace(x4+(ginv(x4%*x4))*x4m);

b4hat=ginv(x4'♦x4)#x4'*y;

sqb4=b4haf#x4" ♦y;

/♦SQ(v|m)=SQ(m,v)-SQ(m)^/;

sqv=sqb2-sqm; /* SQVinhaça^/

gll=tfqx2-tfqxl; /*G.L. para vinhaça#/

/♦SQ(k|m)=SQ(m,k)-SQ(m)#/;

sqk=sqb3-sqm; /*SQK20 ♦/

gl2=tfqx3-tfqxl; /* G.L paraK20 ♦/

/♦SQinteracao considerando trat adiconaP/;

x5=x[,l:ll]||x[,24:28];

tfqx5=t^ace(x5♦(ginv(x5,♦x5))^x5*);

b5hat=ginv(x5' ♦xS)^'*y;

sqb5=b5hat,+x5^y;

/♦SQ(np|m,v,k,tla4t2ad)=SQ(m,v,k,vk,tlad,t2ad)-SQ(m,v,k,tladít2ad)#/;
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sqvk=sqb-sqb5;

gl3=tfqx-tfqx5;

/♦SQinteracaoVxK+/

/♦ GL parainteraçãoVxK+/

/♦SQ tratamento adicional CORRIGIDO^/;

xl_ADI=x[37:48,24];

y_ADI=y[37:48,];

b_ADI=ginv(xl_ADF♦xl_ADl)#xl_ADF♦y_ADI;

sqm_ADI=b_ADF♦xlADF♦yADI; /♦correção para trat. adicionais^/

tfqxADI=trace(xl_ADI+(ginv(xl_ADF+xl_ADI))+xl_ADF);

x6=x[37:48,24:28];

tfqx6=trace(x6♦(ginv(x6,♦x6))^x6');

b6hat=ginv(x6* ♦x6)+x6'♦y_ADI;

sqADI=b6haf♦xô' ♦y_ADI-sqm_ADI; /♦SQTrat. Adicionais^/

gl4=tfqx6-tfqxADI; /♦ GL para adicionais^/

/♦SQ BLOCOS'

x7=x[,9:llj.

tfqx7=trace(x7♦(ginv(x7,♦x7))#x7');

b7hat=ginv(x7, ♦x7)^x7*^y;

sqb7=b7haf #x7' +y;

sqbl=sqb7-sqmgeral; /♦SQBlocosV

gl5=tfqx2-tfqxl; GL para blocos^/

/♦fatorial x adicional^/

sqFvsA=sqm+sqm_ADI-sqmgeral;

gl6= tfqx3-tfqx2;

sqresiduo=sqtotal-sqb;

gl7=tfqx3+tfqxl+tfqxADI+tfqx+tfqx4;
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sqtcorr=sqtotal-sqmgeral; /♦SQTotal corrigido^/

gltotr^qx+tfo^+tfqx3+tfqx4+tfqx5+tfqx6;

quit;
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ANEXO 4A. Programa SAS referente ao exemplo 2, utilizando restrição S,
elaborado por meio do PROC IML

PROC IML;

RESETPRINT;

Z={1 1 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,
1 1 0 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,
1 1 0 1 0 0 -1 -1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,
1 1 0 0 1 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,
1 1 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o,
1 1 0 0 1 0 -1 -1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o,
1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 o,
1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 o,
1 1 0 0 0 1 -1 -1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 o,
1 1 0 -1 -1 -1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 o,
1 1 0 -1 -1 -1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 o,

1 1 0 -1 -1 -1 -1 -1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 o,
1 0 1 1 0 0 1 0 -1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 o,
1 0 1 1 0 0 0 1 -1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 o,
1 0 1 1 0 0 -1 -1 -1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 o,

1 0 1 0 1 0 1 0 0 -1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 o,

1 0 1 0 1 0 0 1 0 -1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 o,
1 0 1 0 1 0 -1 -1 0 -1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 o,
1 0 1 0 0 1 1 0 0 0 -1 0 0 0 1 0 0 0 0 o,

1 0 1 0 0 1 0 1 0 0 -1 0 0 0 1 0 0 0 0 o,

1 0 1 0 0 1 -1 -1 0 0 -1 0 0 0 1 0 0 0 0 o,
1 0 1 -1 -1 -1 1 0 0 0 0 -1 0 0 0 1 0 0 0 o,
1 0 1 -1 -1 -1 0 1 0 0 0 -1 0 0 0 1 0 0 0 o,

1 0 1 -1 -1 -1 -1 -1 0 0 0 -1 0 0 0 1 0 0 0 o,
1 -1 -1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 -1 0 0 0 0 0 0 o,

1 -1 -1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 -1 0 0 0 0 0 0 o,
1 -1 -1 1 0 0 -1 -1 0 0 0 0 -1 0 0 0 0 0 0 o,

1 -1 -1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 -1 0 0 0 -o 0 o,

1 -1 -1 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 -1 0 0 0 0 0 o,

1 -1 -1 0 1 0 -1 -1 0 0 0 0 0 -1 0 0 0 0 0 o,
1 -1 -1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 -1 0 0 0 0 o,

1 -1 -1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 -1 0 0 0 0 o,

1 -1 -1 0 0 1 -1 -1 0 0 0 0 0 0 -1 0 0 0 0 o,
-1 -1 -1 -1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 -1 0 0 0 o,
-1 -1 -1 -1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 -1 0 0 0 o,
-1 -1 -1 -1 -1 -1 0 0 0 0 0 0 0 -1 0 0 0 o,
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0000001000000000110 o

0000000100000000110 o

000000-1-100000000110 o

0000001000000000101 o

0000000100 0 00000101 o

000000-1-100000000101 o

0000001000000000100 1

0000000100000000100 1

000000-1-100000000100 1

00000010000000001-1-1 -1

00000001000000001-1-1 -1

0 0 0 0 0 0-1-1 00000000 1-1-1-1}

y={12.4,11.6,10.8,18.3,14.7,16.2,18.6,17.7,19.5,17.3,19.5,18.4,13.6,12.8,13.8,
17.2,17.9,20.1,18.6,15.6,17.7,20.7,20.9,19.0,19.8,21.0,19.5,22.2,20.8,20.0,
19.5,20.2,22.7,18.5,20.9,20.6,20.2,18.4,19.3,19.4,19.7,20.0,19.3,16.9,17.5,

20.9,22.0,22.2};

tfqz=trace(z♦(ginv(z,♦z))^);
b=GINV(z+z)#z+y;
sqb=b"#z,+y;
sqtotal^' ♦y;

/♦modeloy=m+e%/;
zl=z[,l];
tfqzl=trace<zl#(GINV(zl,#zl))+zr);
mhat=GINV(zl* ♦zl )^zr +y;
sqm=mhaf ♦zV ♦y;

/♦modelo y=m+v+e#/;
z2=z[,l:3];
tfqz2=t^ace(z2♦(GINV(z2,*z2))*zT);
b2hat=GINV(z2'*t2)*zT *y;
sqb2=b2hat,#z2,#y;

/♦modelo y=m+k+e#/;
z3=z[,l]||z[,4:6];
tfqz3=trace(z3♦(GINV(z3*♦z3))♦z3,);

b3hat=GINV(z3**t3)*z3% *y;
sqb3=b3hat,#z3,#y;

/♦modelo=m+v+k+e#/;
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z4=z[,l:6];
tfqz4=t^ace(z4*(GINV(z4,*z4))*z4,);
b4hat=GINV(z4' *z4)*z4' *y;
sqb4=b4haf *z4' *y;

/♦SQinteracao considerando trat adiconal*/;
z5=z[,l:8]||z[,17:20];
tfqz5=t^ace(z5*(GINV(z5>*z5))*z5,);
bSoa^GINV^*z5)*z5% *y;
sqb5=b5haf *z5' *y;

/*SQ(v|m,k,vpk=SQ(m,v,k,vpk-SQ(m,v,vk)*/;
sqvdmkvk=sqb-sqb4;

/*SQ(p|m,v,vk)=SQ(m,v4c,vk)-SQ(m,n,vk)*/;
sqkdmwk=sqb-sqb3;
/*SQ(vk|m,v,k)=SQ(m,v,k,vk)-SQ(m,v,k)*/;
sqvkdmvk=sqb-sqb2;

sqv=sqb2-sqm; gll=tfqz2-tfqzl;
sqk=sqb3-sqm; gl2=tfqz4-tfqz2;
sqvk=sqb-sqb5;gl3=tfqz-tfqz5;

zadi=zl+z[,17];
m_adi=ginv(zadT*zadi)*zadi'*y;
sqmgeral=m_adr*zadT*y;

/*SQ tratamento adicional CORRIGIDO*/;
zl_ADI=z[37:48,17];
y_ADI=y[37:48,];
b_ADI=GINV(zl_ADr*zl_ADI)*zl_ADr *y_ADI;
sqm_ADI=b_ADF*zl_ADr *y_ADI;
tfqzADI=trace(zl_ADI*(GINV(zl_ADr*zl_ADI))*zl_ADr);
z6=z[37:48,17:20];
tfqz6=trace(z6*(GINV(z6, *z6))*z6,>;
b6hat=GINV(z6, ♦zó^zó'*y_ADI;
sqADI=b6haf *z6' *y_ADI-sqm_ADI;
gl4=tfqz6-tfqzADI;

/*SQ BLOCOS*/;
z7=z[,7:8];
tfc^^ace^^ginv^*z7))*z7>);
b7hat=ginv(z7,*z7)*zT *y;
sqb7=b7haf*z7'*y;
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sqbl=b7haf*z7x*y;
gl5=tfqz2-tfqzl;

/*fatorial x adicional*/

sqFvsA=sqm+sqm_ADI-sqmgeral;
gl6=tfqz6-tfqz2;

sqresiduo=sqtotal-sqb;
gl7=tfqz+tfqzl+tfqz3+tfqz4+tfqzADI;

sqtcorr=sqtotal=sqmgeral;
gtot=tfqz+tfqz2+tfqz3+tfqz4+tfqz5+tfqz6;
quit;
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00000000000000001010,
00000000000000001010,
00000000000000001010,
00000000000000001010,
00000000000000001001,
000 00000000000001001,
0000000000000000100 1,
0000000000000000100 1};

y={7.2,6.8,7.5,6.4,7.4,6.5,5.6,6.8,7.3,7.2,6.8,6.4,7.6,7.0,6.5,6.8,8.2,
6.5,7.3,6.5,8.5,8.0,7.2,7.8,7.0,7.5,7.5,8.5,6.8,8.5,8.3,8.2,7.5,
6.3,6.8,7.1,7.3,6.9,7.4,8.1,6.7,5.9,6.7,8.3,7.4};

tfqx=t^ace(x♦(ginv(x, *x))*x');

b=ginv(x,*x)*x'*y;

sqtotal=y**y;

xl=x[,l];

xadi=xl+x[,17];

m_adi=ginv(xadf ♦xadi)^xadT*y;

sqmgeral=m_adix ♦xadi' *y;

/♦modelo y=m+e*/;

tfqxl=trace(xl*(ginv(xr*xl))*xr);

mhat=ginv(xr*xl)*xr*y;

sqm=mhaf*x 1'*y;

/♦modelo y=m+n+e*/;

x2=x[,l:4];

tfqx2=trace(x2*(gmv(x2x ♦x2))#x2<);

b2hat=ginv(x2*♦x2)^x2x ♦y;

sqb2=b2hat^x2,*y;
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/♦modelo y=m+p+e+/;

x3=x[,l]||x[,5:7];

tfqx3=trace(x3 ♦(ginv(x3' +x3))^x3m);

b3hat=giiiv(x3%*x3)*x3**y;

sqbS^hat^xS^y;

/*modelo=m+n+p+eV;

x4=x[,l:7];

tfqx4=trace(x4♦(gmv(x4,*x4))*x4*);

b4hat=gmv(x4, ♦x4)+x4'+y;

sqb4=b4haf +x4'*y;

/*SQ(n|m)=SQ(m,n)-SQ(m)*/;

sqn=sqb2-sqm;

gll=tfqx2-tfqxl;

/♦SQ(p|m)=SQ(m,p)-SQ(m)*/;

sqp=sqb3=sqm;

gl2=tfqx3-tfqxl;

/♦SQinteracao considerando trat adiconal^/;

x5=x[,l:7]||x[,17:20];

tfqx5=trace(x5♦(gmv(x5,♦xS^xS*);

b5hat=ginv(x5,*x5)*x5**y;

sqb5=b5hat^x5,#y;

/♦SQ(np|m,n,p,tlad,t2a4t3da)=SQ(m,n,p,np,tlad,t2ad,t3da)-

SQ(m,n,p,tlad,t2ad,t3da)*/;

sqnp=sqb-sqb5;

gl3=tfqx-tfqx5;
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/♦SQ tratamento adicional CORRIGIDO^/;

xl_ADI=x[34:45,17];

y_ADI=y[34:45,];

b_ADI=ginv(xl_ADF*xl_ADI)*xl_ADr ♦y_ADI;

sqm_ADI=b_ADF*xl_ADr*y_ADI;

tfqxADI=trace(xl_ADI#(ginv(xl_ADr+xl_ADI))+xl_ADr);

x6=x[34:45,17:20];

tfqx6=t^ace(x6♦(ginv(x6,*x6))*x6,>;

b6hat=ginv(x6'♦x6)♦x6,*y_ADI;

sqb6=b6haf♦xó'*y_ADI;

sqADI=b6haf*x6y*y_ADI-sqm_ADI;

gl4=tfqx6-tfqxADI;

/♦fatorial x adicional*/

sqFvsA=sqm+sqm_ADI-sqmgeral;

gl5=tfqxl+tfqx2-tfqx6;

sqresiduo=sqtotal-sqb;

gl6^qx+tfo^l+tfqx3+rfqx4+tfqx5+tfqx6+tfqx>^

sqtcon=sqtotal-sqmgeral;

gltot=gll+gl2+gl3+gl4+gl5+gl6;

quit;
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0 0 0 0 0 0 0 0 0 1L 0 1,

0 0 0 0 0 0 0 0 0 ]l 0 1,

0 0 0 0 0 0 0 0 0 ]l 0 1,

0 0 0 0 0 0 0 0 0 ]l -1 -1,

0 0 0 0 0 0 0 0 0 ]l -1 -1,

0 0 0 0 0 0 0 0 0 ]l -1 -1,

0 0 0 0 0 0 0 0 0 1i -i-i};

y={7.2,6.8,7.5,6.4,7.4,6.5,5.6,6.8,7.3,7.2,6.8,6.4,7.6,7.0,6.5,6.8,8.2,
6.5,7.3,6.5,8.5,8.0,7.2,7.8,7.0,7.5,7.5,8.5,6.8,8.5,8.3,8.2,7.5,
6.3,6.8,7.1,7.3,6.9,7.4,8.1,6.7,5.9,6.7,8.3,7.4};

tfqz=trace(z♦(ginv(z, *z))*z>);
b=GINV(z*z)*z*y;
sqb=bx*z,*y;
sqtotal=y *y;

/♦modelo y=m+e*/;
zl=z[,l];
tfqzl=trace(zl*(GINV(zr*zl))*zr);
mhat=GINV(zr*zl)*zr*y;
sqm=mhaf*zl'*y;

/♦modelo y=m+n+p+e*/;
z2=z[,l:3];

b2hat=GINV(z2,**2)**2' *y;
sqb2=b2haf*z2,*y;

/♦modelo y=m+n+np+p+e+/;
z3=z[,l]||z[,4:5];
tfqz3=t^ace(z3♦(GINV(z3l♦z3))♦z3,);

oSba^GINV^ ♦z3)#z3,#y;

sqbS^hat^zS^y;

/♦modelo=m+n+p+np+e+/;

z4=z[,l:5];
tfqz4^trace(z4♦(GINV(z4,♦z4))♦z4,);
b4hat=GINV(z4%♦z4)+z4% ♦y;

sqb4=b4haf #z4"♦y;

/♦SQinteracao considerandotratadiconalV;
z5=z[,l:5]||z[,10:12];
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tfqz5=t^ace(z5♦(GINV(z5,♦z5))♦z5,);

bSha^GINVCzS' ^5)^5' ♦y;
sqb5=b5hat,#z5^y;

/♦SQ(n|m,p,np)=SQ(m,n,p,np>SQ(m,p,np)+/;

sqndmpnp=sqb-sqb4;

/♦SQ(p|m,n,np)=SQ(m,n,p,np)-SQ(m,n,np)+/;

sqpdmnnp=sqb-sqb3;

/♦SQ(np|m,n,p)=SQ(m,n,p,np)-SQ(m,n,p)+/;

sqnpdmnp=sqb-sqb2;

sqn=sqb2-sqm;gll=tfqz2-tfqzl;
sqp=sqb3-sqm;gl2=tfqz3-tfqzl;
sqnp=sqbiisqb5;gl3=tfqz^tfqz5;

zadi=zl+z[,10];
m_adi=ginv(zadT ♦zadi)+zadf *y;
sqmgeral=m_aaT ♦zadT *y;

/♦SQ tratamento adicional CORRIGIDO^/;
zl_ADI=z[34:45,10];
y_ADI=y[34:45,];
b_ADI=GINV(zl_ADF *zl_ADI)*zl_ADr#y_ADI;
sqm_ADl=b_ADr #zl_ADr *y_ADI;
tfqzADI=trace(zl_ADI+(GINV(zl_ADr+zl_ADI))+zl_ADr);
z6=z[34:45,10:12];
tfqzó^aceízó^GINVCzó^zó))^^);
b6hat=GINV(z6, ♦z6)^z6'♦y_ADl;

sqADI=b6haf*z6*♦y_ADI-sqm_ADI;
gl4=tfqz6-tfqzADI;

/♦fatorial x adicional^/
sqFvsA=sqm+sqm_ADI-sqmgeral;
gl5=tfqzl+tfqz2=tfqz6;

sqresiduo=sqtotal-sqb;
gl6=tfqz+tfqzl+tfqz3+tfqz4+tfqz5+tfqz6+tfqzADI;

sqtcorr=sqtotal-sqmgeral;
gltot=gll+gl2+gl3+gl4+gl5+gl6;
quit;
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