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RESUM®

YASSIN, Nagib. Andlise de experimentos fatoriais de dois fatores com
tratamentos adicionais. Lavras:UFLA, 2001. 148p. (Dissertagdo-Mestrado
em Agronomia/area de concentragio em Estatistica e Experimentagéo
Agropecuaria)’

Os experimentos conduzidos no esquema fatorial sdo os tipos mais comuns e
uteis na pesquisa agropecudria. A grande vantagem de sua utilizagdo é a
obtengdo de respostas as varias hipoteses em um mesmo experimento, incluindo
a possibilidade de obtengdo de conclusdes mais amplas em face do estudo
simultineo de varios fatores. Esses experimentos s3o utilizados para pesquisar
ndo somente diferenga entre niveis de cada fator (efeitos principais), mas
também quais niveis de um fator afeta as respostas dentro dos niveis de outro
fator (interagdes). Nos experimentos fatoriais um dos problemas encontrados na
analise de dados se refere as situagdes em que existem a inclusdo de tratamentos
adicionais. A inclusdo de um ou mais tratamentos adicionais em um experimento
fatorial é uma pratica bastante comum, sendo que esses tratamentos servem
como termo de referéncia para a avaliagdo dos demais tratamentos e para a
obtengdo de informagdes complementares. Nota-se, ainda, que o aumento do
trabalho com a introdug@o dos tratamentos adicionais € minima, se comparada
com as possiveis vantagens que traz. Como na literatura consultada sdo raras as
referéncias sobre a analise estatistica de experimentos fatoriais com tratamentos
adicionais e, devido ao seu largo uso na experimentagio, constitui objetivo desse
trabalho apresentar uma abordagem sobre o uso de fatoriais com tratamentos
adicionais através da analise de alguns exemplos e suas analises pelo software
SAS® (Statistical Analysis System), inclui-se também, entre os objetivos o
desenvolvimento tedrico para a andlise estatistica, obtendo-se o sistema de
equagBes normais, estimadores dos parametros e varidncia para contrastes entre
duas médias de tratamentos. Sugere-se que o uso de tratamentos adicionais deve
ser feito com muita cautela e moderagio. A andlise de varidncia desse
experimento ¢ realizada utilizando-se a notag@io matricial.

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



ABSTRACT

YASSIN, Nagib. Analysis of factorial experiments with two levels and additional
treatments. Lavras: UFLA, 2001. 148p. (Dissertation — Master in Agronomy/ major
in Statistics and Agricultural Experimentation).

Experiments using factorial arrangement of treatments are rather common and useful 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 compare levels of each factor (main effects), and also to verify if
the differences among levels of a given factor are dependent on the levels of the other
factors (interacions). In the analysis of data from factorial experiments,difficulty is
increased when additional treatments are included. Inclusion of one or more additional
treatments is a quite common practice, since such treatments are usually taken as
reference or standard for evaluation and comparasion of the remaining treatments, or
aiming complementary information. This increase of difficulty is however low, compared
to the advantages. As in literature there are few references about the statistical analysis of
factorial experiments with additonal treatments, and given straightforward use in
experimentation, the objective of this work was the presentation of na 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
system of normal 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
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1 INTRODUCAO

O sucesso ou fracasso de um experimento, seja em uma atividade
agricola ou n#o, estfio intimamente ligados ao seu planejamento, implantagdo e
condugfio. Em experimentagéio existem situagdes nas quais se deseja estudar,
simultaneamente, véarios fatores diferentes, mas, para casos como esses ¢
necessaria a utilizagio de um experimento apropriado, de tal maneira que
possibilite a estimagdo de todos os efeitos dos niveis dos fatores envolvidos.

Um dos problemas ao se planejar um experimento estd na escolha
adequada do tipo de delineamento e de tratamentos que melhor se adapte as
condigdes experimentais do problema em estudo. Na experimentag&o, quando se
deseja estudar as respostas de dois ou mais fatores simultaneamente, uma das
opgdes ¢ a utilizagio dos experimentos fatoriais. Nesse tipo de experimento, 0s
tratamentos sio todas as combinagdes possiveis dos niveis de fatores em estudo.
Por exemplo, num experimento de adubagdo da cultura de café, os dois fatores
em estudo podem ser os nutrientes: nitrogénio e fosforo. Se para cada fator
forem utilizados quatro niveis, entfio existe um total de dezesseis tratamentos
que sdo as combinagdes dos niveis de nitrogénio com as do fésforo.

Os experimentos conduzidos no esquema fatorial sdo os tipos mais
comuns e lteis na pesquisa, sendo que a grande vantagem esta na obtengdo de
respostas as varias hipoteses em um mesmo experimento, onde s3o avaliados os
fatores principais, bem como suas interagoes.

Quando se pretende comparar novas variedades, tratamentos ou novas
metodologias com outras j4 existentes, uma das alternativas seria a de
experimentos fatoriais com tratamentos adicionais.

Nestes experimentos um dos problemas encontrados na analise dos
dados se refere a situagfio onde existem tratamentos adicionais. A inclusdo de

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



servem como termo de referéncia para avaliagdo dos demais tratamentos e
também para obtengdo de informagdes complementares.

Dada a importincia da utilizagdo de experimentos fatoriais com
tratamentos adicionais e a auséncia de trabalhos especificos que tratam do
desenvolvimento da anélise estatistica desses experimentos, o presente trabalho
teve como objetivo desenvolver um estudo sobre esquemas fatoriais de dois
fatores com tratamentos adicionais, dando énfase a obtengfio da anilise
estatistica e aplicagio com utilizagio do programa SAS® (Statistical Analysis
System).



2 REFERENCIAL TEORICO

Um delineamento experimental é composto de duas estruturas basicas, a
saber: i) uma “estrutura de tratamentos”, que consiste de um conjunto de
tratamentos, combinagdes de tratamentos ou de populagdes que se deseja estudar
ou comparar; ii) uma “estrutura de delineamento” que consiste no modo de
agrupamentos das unidades experimentais na area experimental. Se todas as
unidades experimentais sfo muito homogéneas, entdo existe somente um grupo
ou bloco de parcelas experimentais, . as unidades experimentais podem ser
consideradas para os tratamentos de modo completamente ao acaso. Tal
estrutura de delineamento é chamada de delineamento inteiramente casualisado.

Estes tipos de estruturas sdo mais comuns com experimentos realizados
em estufas, casa de vegetagdo e laboratorios.

Se mais do que um grupo de unidades experimentais é necessario, de
modo que as unidades dentro de cada grupo sdo muito mais homogéneas que as
unidades experimentais entre grupos, entdo esta estrutura é a de um
delineamento em blocos casualizados. Sdo comuns em experimentos envolvendo
a comparagdo de cultivares, ensaios de adubagdo, experimentos de campo.

Assim, um delineamento experimental envolve: a escolha da estrutura de
tratamentos, a escolha da estrutura de delineamento e o método de casualizagéo
(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 adubag3es, todos os demais fatores, como variedades,
tratos culturais, etc., devem ser os mesmos para todas as adubagles a serem
experimentadas. Conforme Banzatto e Kronka (1995), existem casos em que
vérios fatores devem ser estudados simultaneamente para que se possa chegar a

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



autores, ¢ comum utilizar os experimentos fatoriais, que sdo aqueles nos quais
sdo estudados, ao mesmo tempo, dois ou mais fatores ou tipos diferentes de
tratamentos. |

Cada subdivisdo de um fator é denominada de nivel do fator e os
tratamentos nos experimentos fatoriais consistem de todas as combinagdes

possiveis entre os diferentes niveis dos diversos fatores.

2.1 Experimentos fatoriais

Os experimentos em esquema fatorial tiveram seu inicio com Yates
(1937) e foram definidos como sendo aqueles que envolvem todas as possiveis
combinagSes dos niveis de dois ou mais fatores. Os fatores podem ser
diferentes fertilizantes (fosfatado, nitrogenado), condi¢des de operagdo de um
trator agricola (temperatura e pressdo), cultivares, etc. Os niveis podem ser as
diferentes doses de fosforo e nitrogénio, as diferentes temperaturas e pressdes
de funcionamento e as varias cultivares de uma espécie, respectivamente.

Os experimentos em esquema fatorial t€ém sido utilizados principalmente
no estudo de dados originados de pesquisas agricolas, mas também sdo uteis
nas areas industriais e biologicas, os quais sdo apropriados para as seguintes
situagdes:

i) Experimentos exploratorios para determinar, rapidamente, os efeitos
de cada um de um numero relativamente elevado de fatores sobre caracteristicas
de interesse de um sistema. Em éreas novas de pesquisa, algumas vezes sdo
conduzidos experimentos com numero elevado de fatores, cada um com dois
niveis, para selegdo de fatores mais importantes para ulterior pesquisa em

experimentos mais detalhados, unifatoriais ou com poucos fatores.



ii) Experimentos com propdsito de recomendagdo para ampla faixa de
condigdes. Em experimentos com um unico fator principal pode ser conveniente
incluir fatores adicionais de forma a ampliar a base para as inferéncias que serdo
derivadas.

iii) Estudo das interagdes entre os efeitos de vérios fatores. Muito
frequentemente, a resposta a um fator depende do nivel de um ou mais dos
outros fatores do experimento, o que caracteriza a interagéo dos fatores.

Este tipo de experimento esta apresentado e discutido em varios textos

de estatistica experimental, tais como, Cochran e Cox (1957), Kirk (1982),
Hinkelmann e Kempthome (1994), Steel e Torrie (1997) ¢ 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
combinagdes dos niveis dos diferentes fatores.

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

(2000) os experimentos fatoriais sdo mais eficientes em relagio aqueles com
apenas um fator, pois analisam simultaneamente os efeitos de dois ou mais
tipos de tratamentos em um mesmo experimento e sdo, talvez, os tipos de
experimentos mais comumente usados.

Os experimentos em esquemas fatoriais sdo apresentados, dentre outros,

por Hinkelmann e Kempthome (1994), Steel e Tomrie (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 varios fatores
diferentes em um mesmo experimento, 0s experimentos fatoriais sdo,
geralmente, os mais eficientes e mais utilizados.

Um esquema fatorial é um planejamento em que todas as possiveis

combinagdes dos niveis dos fatores sdo investigadas. Assim, cada nivel de um



fator combina com todos os niveis 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, nfo levando em
conta os niveis dos demais fatores, isto é, estuda isoladamente o
efeito de cada fator em separado.
b) Efeito de interagdo: estuda o comportamento de cada fator, levando
em consideragdo os niveis dos demais fatores. A interagdo estuda o

efeito de um fator na presenga dos niveis dos demais fatores.

2.2 Experimento fatorial com dois fatores

De acordo com Yates (1937), um esquema fatorial com dois fatores e
dois niveis é considerado o mais simples, pois estuda apenas quatro distintos
tratamentos

A andlise de varidncia de um experimento em esquema fatorial foi
discutida e apresentada por varios 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 niveis do fator A e b niveis do fator B e que cada
combinacio dos niveis dos fatores A e B foi repetida r vezes, entdo, as

observagbes desse experimento podem ser representadas conforme Tabela 1.



TABELA 1. Representagdo das observagdes yjy referentes a um experimento
fatorial com dois fatores (A e B) instalados num delineamento

inteiramente casualizado com r repetigoes.

Fator B
Fator A 1 2 e b Total Média
Yin Yz Yin
Y2 Yi22 Yib2
1 : : : : Yi- .
Yur Yie Yior
Yo Y221 ¥Yabi
Y212 Yoz .. Yan2
2 : : . Y. Ys.
Yarr Yaar .o Yabr
Yail Ya21 cee Yabl
Ya12 Ya22 e Yab2
a N . . . YB. . yn
Yair Yazr eee Yabr
Total yi ya. 7Y y..
Média Y, 52 .e- Vs V.

Nos experimentos fatoriais com dois fatores, ambos os fatores, A ¢ B,
sdo igualmente de interesse.
Considerando as observagdes yj apresentadas na Tabela 1, pode-se
obter os seguintes totais, necessarios para a realizagdo da analise de variincia.
r
(1)ys.= Z Y, : total das observagdes da ij-ésima combinagfo dos niveis dos
k=1

fatores;



b r
(i)y.= ZZ Vi total das observagdes do i-€simo nivel do fator A;
J=l k=1

(i) y; = Z Z Vi total das observagdes do i-ésimo nivel do fator B;
i=] k=1

a b r
(iv)y.= 2 Z Z Y - total geral de todas as observagdes.
i=1 j= k=

e as respectivas médias:

= Yy . .

(i) y, ==L i=1...,aj=1...,b
r

i Vi .

ii =— i=1,...,a

(i) y,. br

(i) ¥, =25 j=1,...,b
ar

e

(v) y. br

Para Kirk (1982) o estudo simultineo de mais de um fator em um
mesmo ensaio ¢ uma pratica muito comum nas ciéncias aplicadas. Por exemplo,
em um ensaio visando ao estudo do desempenho produtivo, podem-se testar os
teores de proteinas (fator A) e teores de carboidrato (fator B) ao mesmo tempo.
A defini¢do dos tratamentos a serem utilizados dependera dos niveis dos fatores
A e B que se deseja avaliar, da necessidade de se averiguar' se existe intera¢do
entre esses dois fatores e da aplicabilidade dos resultados. Para que isso seja
possivel, a definigdo dos tratamentos deve ser de primordial importancia e, de
preferéncia, envolver a combinagéo de todos os niveis dos dois fatores.

O modelo linear para um experimento fatorial em um delineamento

inteiramente ao acaso envolvendo dois fatores foi apresentado por varios



autores, como Cocran e Cox (1957), Hinkelmann e Kempthorne (1994), Kirk
(1982) e Davis (1979), entre outros:

Vi = B+ o + By +y; + € (1)

sendo que:
yii : € o valor observado do nivel i do fator o combinado com o nivel j do fator
B na repetigdo k;
M : é uma constante associada a todas as observagdes;
o; é o efeito do i-ésimo nivel do fator A, definidlo como:
Q; = Hi.- K,
1. ¢ a média populacional da variavel dependente do nivel i do fator A;
Bj: é o efeito do j-ésimo nivel do fator B, definido como:
Bi=Hi-1
u;. éamédia populacional da variavel dependente do nivel j do fator B;
os efeitos oy e B;i=1, ..., ae j =1, ....b sdio denominados efeitos principais.
Yi é o efeito da interagdio entre o nivel i do fator A e o nivel j do fator B,
definido como:
V=M - (R o+ By) =y - i - Hoj+ B
M; é a média populacional da variavel dependente no nivel i do fator A
combinado com o nivel j do fator B;

g E o erro experimental associado & observagéo yij.

2.3 Hip6teses

As principais hip6teses de interesse a serem testadas, entre outras, sgo:



(1) No existe efeitos dos niveis do fator A
Hooy=02=..=0,=0 vs. Hj; o; #0 para, pelo menos, um i ou seja,

esta sendo testado a ndo existéncia de efeito do fator A

(ii) Ndo existe efeito dos niveis do fator B
Ho: Bi=PB2=..=Ppb=0 vs. H;. B; #0 para pelo menos um j esta

testando se ndo existem efeitos do fator B.

(iif) Nio existe efeito das diferentes combinagdes dos fatores A e B
Hp. (of);j = 0 paratodoi, j vs. Hy (ap); #0 para, pelo menos, uma

combinagdo, ij esta testando a ndo existéncia de efeito da interagéo .

2.4 Estimacéo dos parametros do modelo adotado

A estimagéo dos pardmetros do modelo Yi = p + oy + B; +y; + €5 pode
ser efetuada pela aplicagio do método dos minimos quadrados. Conforme
descreveu Kirk (1982), entre outros, os estimadores dos pardmetros s3o obtidos

através da minimizagdo da seguinte fungo:

b

Zi(y_i]k -p-a;-p; "71])2

a
L=
i=1 j=1 k=1

Calculando-se as derivadas parciais da fungdo obtiveram-se as seguintes
equagdes:

a 5 a
p:abn 4 +bn Zd, +Zﬁj +nZZf,j =y..

i=1 jl=l i=l ja]
b, b
o:bn 4 +bna, +n Zﬁj "'"Z”i/ =Yy;. =1,..a
Jj=1 Jjal
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~ a n a . .
B;:an i +anﬂj.+n Za, +anp; +"Z7’!i =Y;. =1,..b
1=1

i=l

Yi:nf +nd  tnp, + ny, =y; i=1,..,aj=1,..b

Estas equagbes constituem o sistema de equagdes normais, o qual é
sempre consistente, mas indeterminado, possuindo vérias solugGes (Searle,
1971, lemma, 1987). Para obter uma das possiveis solugdes os autores usaram as

seguintes restrigdes:

a b a a R b .
2.8,=0,>5,=07=0e)7,=0

i=] =] i=1 Jj=1
Assim procedendo, obtiveram-se as expressGes que definem os

estimadores dos pardmetros, os quais estdo apresentados na Tabela 2.

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

experimento fatorial de dois fatores.

Pardmetro Estimador
u y.
Q; y [ —...
Bi y,=Jy.
Ti 7:1'. _yf.. _}_).j. +5’-

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

estimados das observagdes yji, ou o “BLUE”(melhor estimador) de y,; € obtido

por:
j’ljk = :&+ai+ﬂj +7;y

— i —_ - N ==~
=V+GF-D- U, -0+ -V -V, +Y)

7
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Simplificando, obtiveram

Yie = Vy

ou seja, o melhor estimador para as observagdes yi ¢ a média aritmética da
ij-ésima combinagdo dos niveis dos tratamentos.

E, para testar adequadamente as diferentes hipdteses apresentadas na
segdo 2.3, deve-se conhecer as esperangas dos quadrados médios, com a
finalidade de estabelecer as respectivas estatisticas F. Assim, Nogueira (1991) e
Kirk (1982) mostraram que as esperangas matematicas dos quadrados médios de

um experimento fatorial de dois fatores foram:

W
(i) E[QMa] = E(&'}): ol y—=L
a—

. S )
(ii)E[QM31=E(b%)=az+ =

. o 2
(iii) E[QMu] = E| — 288 |_ 52, " 27,

(iv ) E[QMgesipuo] = E(-.?@-) =g’

abn-1

Observou-se que 0 QMgesipuo ¢ um estimador nio viesado de o° e que,
se as hipoteses de nulidade sdo verdadeiras, entdio QMA, QMB e QMAXB s3o
todos estimadores ndo viesados de ¢°.

12



Aplicando o teorema de Cochran para um experimento fatorial de dois
fatores em um delineamento inteiramente casualizado, Neter, ¢ Wasserman

(1974), verificaram que:

(i) SQZ“ , sob Hp , tem distribui¢do de %2 com (a - 1) graus de liberdade;
o

S
(i) —% , sob Hy , tem distribuigio x> com (b - 1 ) graus de liberdade;
o

Si
(iii) Q‘;‘B , sob Hy , tem distribui¢do x> com ( a - 1) (b - 1) graus de
o

liberdade;
S
(iv) —QL,}D”Q tem distribuig@o x com (ab - 1) (n - 1) graus de liberdade;
o

(V) SQA, SQB, SQAxB € SQREs[DUQ sdo independentes.

Com base nessas consideragdes, verificaram ,ainda sob Hy, que:

(a) oM, , tem distribuigdo de F com (a - 1) e (ab - 1) ( n - 1) graus de
OM ges

liberdade;

(b) QQA]yB , tem distribui¢do de F com (b-1)e (ab-1)(n- 1) graus de
RES

liberdade;

(©) %—Ajﬂ,temdistribuiqaodel?(a-1)(b-1)e(ab-1)(n-1)grausde
RES

liberdade

Assim, o esquema da analise de varidncia com aplicagdo do teste F € o

apresentado na Tabela 3.
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TABELA 3. Esquema da andlise de varidncia 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
- M
FatorA  (I-1) SQa QMs o*+bno () Qg\l—};
FatorB  (J-1) SQs QMp o’ +ano(B) -Q%/[LR;
OM 4.5

do (I-1)(J-1
Interagio (I-1)J-1)  SQas QMas & +n¢(y) OM

Residuo [(IJ-1)(K-1)] SQMges QMges o
1 J K
Total (UK-1) SQroraL = ZZZ()’m -y’

i=l j=1 k=1

As somas de quadrados sdo obtidas da seguinte maneira:

!l J K 1 J K y
SQrotar = 2,0.0.0m-¥)%, = Zzz);m—?’;', associado a

i=l j=l k=1 i=] bl jkn=
(UK - 1) graus de liberdade.
2
I 1 d
a =JKY (3. -7.) 2=—EZ ——-.—'—"-, associado a (I - 1) graus de
i=] =1

liberdade.

2

J 2
SQs —IKZ(yj -y ) szj —%; associado a ( J - 1) graus de
y= S

liberdade

1 J
SQua= KD, > (3, ~5.-7,+¥.)’

i=l j=1

14



SQaxs = SQap - SQa - SQsp , associado a (I - 1) (J - 1) graus de liberdade,

sendo que
2
1 1 J 2 y
S = e— —_—
s~ %2 Jz,:y v.” K
I J K 5
SQrestpuo = ZZZ(J’:;& — Y.~V itV
i1 jo1 k=l

SQresipvo = SQrorar - SQa - SQs - SQaxs - SQsLocos,

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

Os quadrados médios sdo obtidos da seguinte forma:

M= (}9 %)

M= (5%1)

Vo= 7
QMegesipuo = %’%

associado a

Desta forma, podem-se rejeitar ao nivel o de significdncia, as seguintes

hipéteses:

15



M
._Q_"_ 2 F[q, I-1,(U-1XK-1))

QM RESIDUO

OM,

RESIDUO

(1) Hop:0;=0, para todo i: quando

(2) Ho . Bj = 0, para tOdOj; quando 2 F[u' J-1,(0-1K-1)]

. M
(3) H, :v;=0, paratodoi e j; quando —Q—Aﬂ; 2 Fio,q1o-1um-1xg-1))
RESIDUO

2.5 Desdobramento da interacio AxB significativa

Ainda segundo Snedecor e Cochran (1980), quando a interagio entre
fatores ¢ significativa, mostra que existe uma dependéncia entre os niveis dos
mesmos ¢, tal fato pode mascarar a significincia dos respectivos efeitos
principais. Considerando que a interagdo AxB entre dois fatores, seja
significativa, entdo a resposta do fator A ndo ¢ a mesma em todos os niveis do
fator B ou vice-versa. Assim, é necessario estudar o efeito de um dos fatores nos
diferentes niveis do outro. Entretanto deve-se optar por um dos dois possiveis

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

2.5.1 Decomposi¢io dos graus de liberdade da interacio AxB mais os
graus de liberdade do fator A

Neste caso, o modelo adotado foi:

Yik = B+ oy + B + e

16



em que:

04;) € o efeito do nivel i do fator A dentro do nivel j do fator B, definido como:

1
Qi) = Hig) - M; , tal que Z o) = 0, para todo j:
i=1

W) € amédia populacional da variavel dependente do nivel i do fator A, dado o

nivel j do fator B;
j1; € a média populacional da varidvel dependente do nivel j do fator B.

As hipoteses a serem testadas, neste caso sdo:
Hp : a5y =0, paratodoi vs. Hy : oy # 0, para algum 1
ou ainda,
Ho : = ligy= Ha2g) = ... = Mg Vs. Ho=pelo menos 5 # Wiy parai# i

Essas hipoteses serdo testadas pelo teste F aplicado a analise de

varidncia, conforme pode constatar-se na Tabela 4.
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TABELA 4. Esquema de anélise de varidncia de um experimento fatorial com
dois fatores, no delineamento inteiramente casualizados,

considerando a decomposigdo da interagdo AxB mais o fator A.

[0\ GL SQ QM E[QM] F

B @-1 SQe

K & ;2 QW(BJ)
o Za:m

I1-1 OM s

LK & OMAg,
_1 (04703 M
I-143 OM g

AB1) (d-1) SQamiy QMaasy o’

ABz) (I-1) SQamz) QMae2) o’

K & 2 QW(BJ)
AB) (-1)S M Te— —
®) (-DSQuey M 47730, o

A(B) J(I-1) SQap

Residuo (J-1)(K-1) SQgestouo QMgesipuo &
Total WK -1) SQroraL

As somas de quadrados sdo obtidas da seguinte forma:
2

7 1
o 1 Y, .
SQB(A) =K Z (V=70 =z z Vi) —J—Kj, associado a (I - 1) graus
i=l i=1

de liberdade; verificando que:

J
SQA(B,)) + SQA(B)) + ... + SQAB)) = Y, SQA(B) = SQA(B), associado a
J=1

Ja-1)=(1-1)(@ -1+ (I-1)graus de liberdade;

18



De manecira semelhante, as demais somas de quadrados sdo
determinadas de acordo com as expressdes apresentadas na segdo 2.6.

Os quadrados médios sdo obtidos da seguinte maneira:

- 50
-1

QMg

SQA(BJ')

QMagj) = (I-1)

SQRESI’DUO

QMrstove = 771K -1)

Dessa forma, rejeita-se ao nivel de significancia a hipotese:

Ho : o) = 0, para todo i; quando

OMAw) o
OM s = [l =U-1)K-1]

2.5.2 Decomposi¢io dos graus de liberdade da interacio AxB mais os

graus de liberdade do fator B

Neste caso, o0 modelo adotado foi:

Vi = B+ ai+ By + e

em que:
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Bay; € o efeito do nivel j do fator B dentro do nivel i do fator A, definido

como:

J
B = My - i » tal que ) Bo; =0, paratodoi:
=

Wiy € a média de ocorréncia do efeito de tratamento sobre o pardmetro
estudado dependente do nivel j, do fator B, dentro do nivel i do fator A, e
L. é a média populacional da varidvel dependente do nivel i do fator A.

As hipétese a serem testadas, neste caso sdo:

Ho : Bp; = 0, para todo j vs. H; : Bg; # 0, para algum j

ou ainda,
Ho : = Wy - Bap = .- = Mgy vs. Hy = pelo menos pgy # pgy, paraj#j

Essas hipoteses serdo testadas pelo teste F aplicado & andlise de

variincia, conforme Tabela 5.
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TABELA 5. Esquema da andlise de varidncia de um experimento fatorial com
dois fatores, no delineamento inteiramente casualizado,

considerando a decomposigio da interagdo AxB mais o fator B.

Cv GL SQ QM E[QM] F
A I-1 SQa
K OMB
B(a) (-1 SQeay QM 02*7&2% QM;;U
Q (A2)
B(A: J-1 S M = =
(A2) ( ) QB(AZ) Q B(A2) O’ + ; ﬂ(z), QMRES
B(A) (-1) SQsay,  QMsay 02 +—2— i 52 OMB, )
) B(AID) To14 (O oM,
B(A) 1(-1) SQua)
Residuo (U - l)( K- 1) SQRES]DUO QMR.ESfDUO 0‘2
Total (UK-1) SQroraL

As somas de quadrados s3o obtidas da seguinte forma:
2

SQB(A) =K Z( V=N = ——Z y(i)j - — , associado a (I - 1) graus de

_) j=1
liberdade; verificando que:

1
SQB(A;) + SQB(A2) + ... + SQB(A) = Z SQB(A;) = SQB(A), associado a

i=]
1(J-1)=(d-1)J-1)+ (J-1) graus de liberdade;
As demais somas de quadrados sfio determinadas de acordo com as
expressGes apresentadas em 2.6.

Os quadrados médios sio obtidos da seguinte maneira:
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_ S0,
(/-1)

QM,

SQB(A:)

QMpai) = A

SQRESL'DUO

(I -1)K -1)

QMgesipuo =

Desta forma, rejeita-se ao nivel de significincia o a hipétese:

Hp : By = 0, para todo j; quando

Qm(/ﬁ) >F
M =" [aJ-1(U-1)}K-1)]
OM g

Assim, o esquema da andlise de varidncia com as expressdes adequadas
para aplicagdo do teste “F,” de acordo com Kirk (1982), e Nogueira (1991),

entre outros, esta na Tabela 6.
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TABELA 6. Esquema da analise de varidncia para um experimento fatorial com

dois fatores (A e B), um delineamento inteiramente

casualizado.
C.V. GL SQ QM E[QM] F
OM iz
Tratamentos (ab-1)  SQrrar. QMrrar.  O° +bd(t) ==L
OM ges.
OM,

Fator A - =Va
ator (a-1) SQa QM4 o’ +bn ¢ (o) OM
Fator B (b-1) SQp QMg o*+na¢ (B) gﬂ%?;

OM x5
AxB (a1®-1) SQae  QMaxs ?+né () ===
OM g

Residuo [ab (n-1)] SQres QMgss o
Total (abn-l) SQTQTAL

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

seguintes expressdes:

a b r a b r
SQroraL = ZZZ(}’,J* ~-y)’= ZZZJ};—C, associado a (abr - 1)

i=l j=l k=1 i=l j=l k=l
graus de liberdade
c. 0
abr

SQa = Z(j’.‘- -5)? = 1 yi.2 - C, associado a (a - 1) graus de liberdade.

i=] bri3

b b
SQg = Z(j}j - y)= al_rz y;2 - C, associado a (b - 1) graus de liberdade.

Jj-1 J=1
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b

a b
SQap = SQrratamentos =1 YD (F; —¥)’ = liz yi> - C, associado a

i=l j=1 i=l j=1

(ab - 1) graus de liberdade

SQaa = SQap - SQa - SQe= (¥, =¥, ~ 7, +7)*, associado a (a - 1) (b - 1)
graus de liberdade

a b r a b r
SQgestpuo = ZZZ(J’M ‘7...)2 —Zz O _)—’...)2
i=] j=l k=1 i=l j=1 k=1

SQresipuo = SQrotaL - SQTRATAMENTOS

Kirk (1982) e Banzatto e Kronka (1995) consideraram que a
interpretagdo de um experimento fatorial depende dos resultados dos testes de
significdncia para a interagdo e fatores isolados, a saber:

(1) se a interagdo AB ¢ significativa entdo a interpretagfio da analise de
varincia dos efeitos dos fatores A e B nfio tem real significado sendo eles
significantes ou ndo.Isto se deve ao fato de que, com a interagdo, os efeitos do
fator A dependem do nivel do fator B e a média para um nivel do fator A, que é
ponderada sobre todos os niveis de B, tem pouco significado, pois traz
informag¢Ges misturadas dos niveis do fator B.

Neste caso, os resultados do experimento sdo melhor sumariados em
uma tabela com as médias e respectivos desvios-padrio de todos os AB
tratamentos.

(2) se a interag@o ndo ¢é significativa entfo os fatores s3o independentes e
a diferenga a existir entre os niveis de A € essencialmente a mesma para todos os

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

médias dos fatores que sfo significativos.

2.6 Experimento fatorial com dois fatores em blocos completamente

casualizados

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

experimento fatorial com dois fatores, instalado em blocos casualizados:

Yik=p+oi+ By +yy+ prt e

em que:
yik : € o valor observado do nivel i do fator o combinado com o nivel j do
fator B na repetigéo k;
u : é uma constante associada a todas as observagdes;
a;: é o efeito do i-ésimo nivel do fator A, definido por:
o= i
B;: € o efeito do j-ésimo nivel do fator B, definido por:
Bi=m;-n
osefeitoso; e B; i=1, ..., aej=1,...b sdo denominados efeitos principais.
¥; : € o efeito da interagdo entre o nivel i do fator A e o nivel j do fator B,
definido por:
¥i = Wi - (L + 05+ Bj) = M - Wi - g

px: € o efeito do bloco k definido por
Pr=H k- Hs
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.. ¢ a média populacional da varidvel dependente no bloco k; e py ~ N(0, 02‘,)
independentes;
& : € o erro experimental associado a observagdo yj.

A anélise de varidncia e o teste F sdo obtidos de maneira semelhante ao
experimento fatorial em um delineamento inteiramente casualizado, diferindo
apenas com a inclusdo do fator bloco.

Dividindo cada soma de quadrados pelos seus respectivos graus de
liberdade encontrou-se o quadrado médio para cada causa de variagdo
considerada. O valor da esperanga matematica e para cada um dos quadrados

médios € apresentado por:

JKZa,

( i ) E[QMA.I E(SQA) 2 = i=1 :

a-1
i 2
KY B
(ii) E[QMB]=E(%)=02+_11L
b-1 b-1

N
a-1)(b-1)

i=1 j=l

+ ;
(a—1)(b-1)

a b
K> 7s
(iii)E[QMm]=E(( )=o*2

(iv ) E[QMsrocos] = E(SQBLO‘;OS ] o +%a?,
n- -—

S
(v) E[QMgesipuo] = E] [M) =
abn-1
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Aplicando o teorema de Cochran em um experimento fatorial de dois

fatores Neter, ¢ Wasserman (1974) verificaram que:

(vi) SQA , Sob Hp , tem distribuigdo de %2 com (a - 1) graus de liberdade;
o’
(vii) SQB , sob Hy , tem distribuigsio % com (b - 1 ) graus de liberdade;
o’
(viii) %ﬂ: sob Hy , tem distribuigio x* com ( a - 1) (b - 1) graus de
Lo
liberdade;

(ix) S—QM , sob Hp , tem distribuig@o % com ( n -1) graus de liberdade;
o’

Si .
*) ﬁ“@'zw_”o, tem distribuigdo %> com (ab - 1) (n - 1) graus de liberdade;
o

(xi)  SQa, SQB, SQaxs,, SQsLocos € SQresipuo sdo independentes.

Por essas consideragdes, verificaeam-se ainda sob Hy, que:

@ -QM—A, tem distribuigiio de F com (a - 1) e (ab - 1) (n - 1) graus de
OM e
liberdade;
OM, e ’
(e) oM , tem distribui¢do de Fcom (b-1)e (ab-1)(n- 1) graus de
RES
liberdade;

® g A8 tem distribuigdo de ¥+ « - 1) (b-1)e(ab-1)(n- 1) graus de
M pes

liberdade
Assim, o esquema da andlise de varidncia com aplicag@o do teste F, € o

apresentado na Tabela 7.
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TABELA 7. Esquema da analise de varidncia para um experimento fatorial com
dois fatores (A e B), em um delineamento em blocos casualizado,

de acordo com Cochran e Cox (1957).

C.V. GL  SQ QM E[QM] F
M
FatorA  (I-1)  SQa QM, o°+bn ¢ (o) —Q_QA—/Ii
FatorB (J-1) SQs QM; o’ +an ¢ (B) QQAZ;
Interagdo (I-1)(J-1) SQ oM o + OM 4.5
AxB AxB n ¢ (y)
OM gy

Blocos (K-1) SQprocos  QMprocos

Residuo [(J-1)(K-1)] SQMges QMRBS o
1

Total  (UK-1) SQroraL = ZZZ()’M: y)?

isl j=1 k=l

As somas de quadrados s3o obtidas da seguinte maneira:

2
I J K I J K

SQrotaL = ZZZ()}W -y )%, = ZZZ)’,,,,'; associado a

i=l j=) k=1 iz b=1jkn=1

(UK - 1) graus de liberdade.
2

I
SQa =JKZ@"'—y"')2-Jsz: ——X—, associado a (I - 1) graus de
i=1 i=1
liberdade.
2
J 1 J
SQs =IKY (¥, - 7. 2='EZ ,‘—" associado a ( J - 1) graus de
J=1 Ja
liberdade
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1 J
SQus= KD > (3.~ V.-V, +V.)
i=] j=
SQaxs = SQap - SQa - SQp , associado a (I - 1) ( J - 1) graus de liberdade,
sendo que
1 J y2
1 2
S = -
Qe= % ij,y v UK
2

K K
= = _=y_1 2 Y. .
SQsLocos = IJkZl:(y__k -y )= E;yb—ﬁ associado a (k - 1) graus de
liberdade.
1 J K o,
SQresipuo = ZZZ(J’:}& ~ ¥y ~Vst¥.)
i-1 j=1 k=1

SQeesipvo = SQroraL - SQa - SQs - SQae - SQprocos, associado a
(1J - 1) (K - 1) graus de liberdade.

Os quadrados médios sfo obtidos da seguinte forma:

SQ4

R

= 50
Ae=T-D

SQ s
(1-1)(J-1)

QMps =
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SQRESI‘DUO

QMgestouo = 1K -1

Dessa forma, podem-se- rejeitar, ao nivel o de significdncia, as seguintes

hipoteses:

oM,
RESIDUO

(4) Hp:o;=0, para todo i: quando 2 Fo, 11,W-1)K-1))

. M
(5) Ho: Bj =0, para todo )5 quando —Q—B— 2 F[a, J-1,(U-1XK-1))
RESIDUO

_ M
(6) H, :v;=0, paratodoie j; quando %’ﬂ— 2 Fiogo-na-xgey)
Q RESIDUO

2.6.1 Interacdo AxB é significativa

Ainda segundo Nogueira (1991), quando a interagdio for significativa,
isso indica que pode haver comportamento diferenciado entre os niveis de um
fator na presenga dos niveis de outro fator e vice-versa. Quando ocorre
interagdo, 0 correto é ignorar os efeitos principais e estudar a interagdo, o que é
feito pela sua decomposigfo, procurando-se estudar o efeito de um fator dentro
de cada nivel do outro fator. Assim para um fatorial com dois fatores (A e B), é
feito um estudo do efeito do fator A dentro de cada nivel do fator B, ou ainda, o
estudo do efeito do fator B dentro de cada nivel do fator A. Neste caso, pode-se
proceder & decomposigdo dos graus de liberdade da interagio AxB mais os graus
de liberdade de um dos fatores envolvidos na interagdo, obtendo-se duas formas

de decomposigdo.
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2.6.1.1 Decompesicio dos graus de liberdade da interacio AxB mais os
graus de liberdade do fator B

Neste caso, o0 modelo adotado foi:

Yik = K+ o4+ B + Pk + €k
em que :
Bry; € 0 efeito do nivel j do fator B, dentro do nivel i do fator A, definido

como:

J
Byj = Mqy - M., tal que Z Bw; = 0, para todo i:
J=1

Hay € a média de ocorréncia do efeito de tratamento sobre o pardmetro
estudado dependente do nivel j do fator B dentro do nivel i do fator A, e
1. € amédia populacional da variavel dependente do nivel i do fator A.

As hipotese a serem testadas, neste caso sdo:

Hp : Bp»; =0, para todo j vs. H; : Bg;)j # 0, para algum j
ou ainda,

Ho : = Wy =M = ... = Wy vs. Hy = pelo menos pgy # gy, paraj#j

Essas hipoteses serdo testadas pelo teste F aplicado a analise de

varidncia, conforme apresentadas na Tabela 8.
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TABELA 8. Esquema da analise de varidncia de um experimento fatorial com
dois fatores, no delineamento em blocos casualizados,

considerando a decomposigio da interagio AxB mais o fator B.

Ccv GL SQ QM E[QM] F

Blocos (k-1) SQsLocos

A -1 SQa

K OMB LMDy
B(A J-1 S M
Ay (J-1) Qpany  QMpar) J 1;/3(1): OM .,
B(A2) J-1) SQpaz) QMp(az) X iﬂ(zn oMz ——t
J 11=l QM RES
B(A) (J-1) SQpan  QMpar Zﬂu» OM? =
e 153 OM i
B(A) I(J-1) SQpa
Residuo (IJ-1)(K-1)  SQgestouo QMgesibuo &
Total (UK-1) SQrotaL

As somas de quadrados sio obtidas da seguinte forma:

—2
SQB(A) =K Z( V.~ V. )2 = —Z y(m y’ , associado a (I - 1) graus de
J=1
liberdade; verificando que:

1
SQB(A)) + SQB(A,) + ... + SQB(A) = Z SQB(A;) = SQB(A), associado a

i=1
1(J-1)=(1-1)(@J-1)+ (J-1)graus de liberdade;
As demais somas de quadrados sfio determinadas de acordo com as

expressoes apresentadas em 2.6.
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E os quadrados médios sdo obtidos da seguinte maneira:

_ S04
(/-1

QM,

SOsan
=)

QMB(Ai) =

SQRESI'DUO

QMrestovo = 771K —1)

Desta forma, rejeita-se ao nivel de significancia o a hipétese:
Ho : By = 0, para todo j; quando

Ai)
_—M 2 F, [ad-1(U-1)(K~1)]
OM g

2.6.1.2 Decomposi¢iio dos graus de liberdade da interacdo AxB mais os
graus de liberdade do fator A

Neste caso 0 modelo adotado foi:
Yik = M+ gy + Bj + pr + &

em que :

0y € o efeito do nivel i do fator A dentro do nivel j do fator B, definido como:
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I
Qi) = Mig) - Kj » tal que Z o) = 0, para todo j:
is]

uig ¢ a média populacional da varidvel dependente do nivel i do fator A dado o

nivel j do fator B, e

1; é a média populacional da varidvel dependente do nivel j do fator B.

As hipétese a serem testadas, neste caso sdo:
Hp : a5 =0, paratodoi vs. Ho: a5 = 0, para algum i
ou ainda,
Ho : = Higy- Mag) = - = Mig) vS. Ho = pelo menos iy # pigyparaizi

Essas hipoteses serdo testadas pelo teste F aplicado 4 andlise de

varidncia, conforme Tabela 9.
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TABELA 9. Esquema de andlise de varidncia de um experimento fatorial com
dois fatores, no delineamento em blocos casualizados,

considerando a decomposigio da interagio AxB mais o fator A.

CvV GL SQ QM E[QM] F

Blocos (k- 1) SQsLocos

B (-1 SQs
K& 2 OMA g,
2 )
A(Bl) (I - 1) SQA(BI) QMA(BI) o+ Tj 2, ai”) ?_._
K & 2 OMA
B, 2 z (B2)
A( ) (] - 1) SQA(B2) QMA(B2) (o} +-1———1 Z. af(z) _é.__._

K 2 Q—MA(RI)
Al -1 S M, ? _—
(Bl) (I ) QA(BJ) Q A(BJ) o 1-1 s ag(J) QMRES‘
AB) J(d-1) SQam)
Residuo (IU-1)(K-1) SQgesiouo QMgesipuo O
Total WK-1) SQroraL
As somas de quadrados sdo obtidas da seguinte forma:
2
P 2 I~- Yy J
SQB(A) =K D (V). =¥, ) =D y&;, —=L, associado a (I - 1) graus
i=l K i=1 JK
de liberdade; verificando que:

J

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

J=1
JA-1)=(d-1)(@J-1)+ (I-1) graus de liberdade;
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De maneira semelhante, as demais somas de quadrados
determinadas de acordo com as expressoes apresentadas na segéo (2.6).

E os quadrados médios sdo obtidos da seguinte maneira:

_ _S0s
(-1

QM

SQuczj)
(1-1)

QM) =

S QRESI'DUO

QMgesipuo = 7 1)K -1)

Desta forma, rejeita-se ao nivel de significancia a hipétese:

Ho : ai5 = 0, para todo i; quando

oM,

5)
M 2 Fra g 100-1)k-1

2.7 Notagiio R(.)

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

os de classificagdo simples, os quais envolvem a média, um fator e o emo

experimental, permite comparar a adequagdio destes modelos para o mesmo

conjunto de dados. Visto que na identidade
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SQerro = SQrotaL - SQr

Tem-se SQgr como a redugdo na soma de quadrados total devido ao ajuste de
algum modelo em particular, SQg é uma medida de variagdo de y, explicada por
esse modelo.

A comparagdo de diversos modelos que se ajustam a um determinado
conjunto de dados pode ser feita entre os diferente valores da SQgr que resultam
do ajuste destes modelos.

Para facilitar a discussdo das comparagbes, o autor considerou SQg
como uma redugdo na soma de quadrados total, que é simbolizada por R( . ),

com os conteitdos dos pardmetros indicando o modelo ajustado. Logo, ao ajustar
Yi =t oyt g

a redugdo na soma de quadrados total devido aos parametros p € o; € R(p, o) ,
indicando, no modelo, que houve um ajuste, considerando os pardmetros p e a.
Similarmente, R(y, a, B) é a redugio na soma de quadrados total para ajustar os

parametros do modelo
Yi=Ht o+ Bi+g;,

e R(w, o, B: o) é aredugdo devido aos pardmetros, no ajuste do modelo

hierarquico
Vi = 0+ o + By + €

o simbolo B : a na R(p, o, B : a) indica que o fator B esta inserido dentro do

fator o. A extensdo para modelos mais complexos é facilmente realizada, e
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todas as vezes a letra R ¢ mencionada para “redugdes” na soma de quadrados e
ndo para “residual”, como empregada por alguns autores.

Para o modelo

Yi=ute

tem-se a equagdo normal Np = y. A redugdo correspondente na soma de
Q)
i
N
para todos os modelos, a soma de quadrados da corregdo (SQc),. comumente

quadrados, R(p), é interpretada como sendo Ny = . Mas Nfz é,

usada na estatistica experimental, Portanto,
RW=Ny" =5Qc.
Ja com o modelo de classificagio simples

Vi =H+ O+ &

aredugdo na soma de quadrados R(, o) é

SQr =R(y, o) =

k4

)’
n,

e, conseqiientemente,

SQra = SQr — SQc = R(K, &) —R(1)

38



sendo SQgy, a diferenca entre a redugdo na soma de quadrados, devido ao ajuste
de dois modelos diferentes, um contendo p e um fator o e o outro contendo
apenas p . Uma interpretagdo equivalente é que a diferenga R(i, @) —-R(p) ¢ a
redugdo devido ao ajuste de “o ja tendo ajustado p” , ou ao ajuste de o apés 1 .

Em vista disso, usa-se o simbolo R(c/\t) para essa diferenga. Logo

R(o/p) = Rk, @) — R(w).

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

R(o/p, B) =R(i, o, B) - R(, B)

que representa a redugdo na soma de quadrados devido ao ajuste de “o. apés p e
B”Isto é, trata-se da reducédio devida ao ajuste de um modelo contendo p, um
fator o ¢ um fator B, tendo ja ajustado um modelo contendo p e um fator B. E
uma medida do grau no qual um modelo pode explicar mais de uma variagdo em
y tendo nele, de maneira especifica, algo mais do que apenas L. € um fator B.
Todos os termos R(.) sdo, por definigdo, as somas de quadrados de

redugdes (SQr's) de algum modelo. Portanto, sua expressdo ¢ da seguinte forma
yXXX) X'y
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 niicleo de

uma forma quadratica. Portanto, para y ~ N(u, o* I) e qualquer vetor L, a
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distribuigio de R()/c* é uma distribuigdo qui-quadrado (¥”)nZo central e
independente da SQggpo ( Searle, 1987).

Supondo que R(b,, b,) seja a redugdo para ajustar y = Xb, + Zb, +¢,
que R(b,) seja a redugdio para ajustar y = Xb, + &, entdo segundo Searle (1971)
pode-se mostrar que R(b,/b;)/c* tem uma distribuigio () nfio central,
independente da R(b;) e da SQgrro. Consequentemente, sempre que a redugido

na soma de quadrados R(b,,b,) para ajustar um modelo for desdobrada como
R(b1,bz) = R(ba/by) + R(by), sabe-se que tanto R(b, /b;) quanto R(b;) tem
distribuigdes (>)ndio centrais e que sdo independentes uma da outra e da
SQexrro-

Mischan e Pinho (1996), adotando o modelo (1), consideram que o
mesmo apresenta um pardmetro p, a pardmetros o, b pardmetros B e s
parametros v; logo o nimero total de pardmetros neste modelo é:

p=1+a+b+s

Os experimentos fatoriais com dois fatores foram descritos por Mischan
e Pinho (1996), por meio da notagéio matricial. Assim, para um delineamento
inteiramente casualizado, podem ser escritos na seguinte forma:

y=Xb+e

em que:

y : € o vetor das observagdes, de dimensSesn x 1;

X : ¢ amatriz do delineamento, de dimensdes n x p;

b : € o vetor dos pardmetros, de dimenses p x 1;

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

O sistema de equagdes normais representado por X Xb® = X’y,

apresenta varias solugdes.
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Os autores consideram a anlise de varidncia sendo realizada em duas
etapas ou partes. A primeira andlise de varidncia considera que a soma de
quadrados total ¢ repartida como SQorar = SQmoptLo + SQresipuo, sendo que:

A SQrortaL, sem corregdo, €

a b Ny
SQroraL =y’ 'y = ZZ Z y,.f-,, associada a n = rfl,)] graus de liberdade

i=] j=1 k=1

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

SQumopeLo= SQ(1,B,7) =b" X'y, associada a r[X] graus de liberdade.

Entdo,

SQrestouo =y'y - b X'y,
e esta associada a n_— s graus de liberdade.

O numero de graus de liberdade associados & soma de quadrados de
ajustamento de um modelo y = Xb + e é sempre o posto X ( ou de X'X ). Na

Tabela 10 est4 apresentado o esquema desta primeira anlise de variancia.

TABELA 10. Primeira analise de varidncia

C.V. G.L. S.Q. QM.
Modelo (u, o, B, 7) s SQwmopELo QMyopELo
Residuo n.-s SQresipuo QMgesipuo
Total sem corre¢do n.. SQroraL

Decomposigio da SQuoptLo
Os autores consideram que a soma de quadrados devido ao ajuste do
modelo pode ser repartida nas somas de quadrados, considerando a contribuigdo

de cada pardmetro do modelo, sendo apresentadas na seguinte forma:
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2
sQu=c= %L com1g

2
a

SQuo) =Y. % com a gl

i=1

2

SQB)= . %%,combgl

5
=

SQ(,0.8) =b"X’y

SQ(1,0,B,Y) = SQrratamentos + C

Apbs a decomposi¢do da SQumopeLo, O esquema da analise de varidncia

considerado encontra-se na Tabela 11.

TABELA 11. Esquema da andlise de varidncia para um experimento fatorial

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

casualizado.
C.V. G.L. SQ
Tratamentos (ab-1) SQ(u,a,B,y) — SQ(1)
Fator A (a-1) SQ(a/p ) =8Q( 1o ) - SQ( 1)
Fator B (b-1) SQ(B/u) SQ(m.B)-SQ(n)
AxB (@D®-1)  SQ/m0.B)=SQ(10.B,y) - SQ( 1B )
a b My
Residuo [ab (n-1)] DD Vi -SQ (B
i=1 j=l k=l
a b n
Total  (abn-1) ZZi yi -SQn)=
=l jol ksl
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As somas de quadrados sdo obtidas da seguinte maneira:

2
c=sq@)= &L
abn
a b n
SQrotaL = zzzy; -C
i=1 j=l k=1

a b
SQrraramenTos = SQ (1,0,8,y) - C = ':;Zzy; -C

i=1 j=l

SQA=5Q (1) -SQ (W= -3y -C
=1

b
SQ=SQ (B -SQ )= — )’ -C
an‘z7

SQas = SQ (! 1,0, B) = SQrar = SQa - SQz

SQrestpuo = ZZZ)’;& ‘%Zz}f

i=1 j=l ksl i=l j=1

2.8 Experimentos fatoriais com tratamentos adicionais
Ainclusfio de um ou mais tratamentos adicionais em uma estrutura

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

de referéncia para a avaliagdo dos efeitos dos demais tratamentos e, também
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para obtengdo de informagGes complementares. Podem ainda ser incluidos com
o intuito de diminuir o niimero de tratamentos.

Quando se planeja um experimento fatorial, em algumas vezes ha
interesse, como mostrado por Yates (1937), na inclusdo de tratamentos extras
fora do esquema fatorial usual Assim, Healy (1956) apresentou uma analise de
varidncia para um experimento fatorial de trés fatores com dois tratamentos
adicionais. O exemplo citado pelo autor se refere a um experimento de adubagdo
utilizando um fatorial 2*, no qual foram testados os nutrientes nitrogénio, fosforo
e potassio, sendo cada um avaliado com duas doses: presenca e auséncia. Os oito
tratamentos foram arranjados em dois blocos de quatro parcelas, confundindo a
interagdo tripla. Duas parcelas extras foram incluidas em cada bloco, uma com
um tratamento orginico € a outra sem nutriente nenhum (testemunha). Para a
andlise de varidncia foram realizadas duas anilises em separado, sendo uma
analise 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 residuo sdo comparaveis e podem ser reunidas
para formagdo de um residuo médio. Segundo o autor este residuo médio pode
ser usado para avaliar a precisio do experimento e alguns contrastes entre
médias de tratamentos,e ressaltou que somente principios padrio de anélise de
variéncia estdo envolvidos.

Tomando como exemplo um ensaio fatorial do tipo 3x3, com trés
repeti¢des, sendo incluido um tratamento adicional, Dumont (1963) considerou

o seguintes esquemas de analise de variancia:



Esquema proposto

Ccv GL

Fator A 2

Fator B 2 ¢))
Int. AB 4

Trat. fatoriais 8

Adic. vs. fat. 1 2
Todos os trat. 9

Blocos 2 3)
Residuo 18

Total 29

sendo:

(1) decomposigéo classica de um experimento fatorial;

(3) analise de variéncia para um experimento de 10 tratamentos
com 3 repetigdes;

(2) parte intermediaria correspondente a 1 graus de liberdade,
calculada pela diferenca:
SQ todos tratamentos — SQ fatorial = SQ adicional vs.
fatorial

“ Um exemplo interessante de uso de tratamentos adicionais foi feito por
Correa (1985), com a finalidade de reduzir o0 nimero 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 nitrogénio (N) (30, 50, 80,
100, 150kg/ha ), em cinco variedades de cana-de-agicar e duas doses de zinco
( presencga e auséncia).

Um ensaio fatorial completo para estudar o comportamento das

variedades de cana-de-agicar 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 4rea necessaria para as repeti¢des seria imensa, além do
mais a mdo de obra necesséria para a instalag@o e condugfo e o tempo necesséario
para avaliagSes, também seriam enormes.

Como uma alternativa para diminuir o numero de tratamentos
considerou a dose de zinco fixa, e langou m3o dos ensaios fatoriais com
tratamentos adicionas.

Assim, o total de tratamentos ficou da seguinte forma;

5 x 5 + 5 = 30 tratamentos
constituidos por:

5 variedades

5 doses de nitrogénio

5 tratamentos adicionais
sendo que os adicionais foram;

T, — variedade A sem zinco

T, — variedade B sem zinco

T; — variedade C sem zinco

T4 — variedade D sem zinco

Ts_ variedade E sem zinco

Utilizando-se deste artificio, reduziu-se o material experimental, o
tamanho da area, a m#o de obra, o tempo e o trabalho de avaliago.

Pereira (1999) estudou as relagdes do manganés na produgfio e outras
caracteristicas de duas cultivares de arroz. Os tratamentos constaram de 4 doses
de manganés aplicados via solo (0,4,8, e 16 mg/dm’ de solo) e duas cultivares de
arroz de sequeiro (canastra e confianga), além da aplicagdo via foliar (4 g L™),
assim, tem-se um fatorial 4x2+2. As comparagdes mais interessantes feitas pelo
autor foram que em cada cultivar ele comparou os resultados obtidos de cada
dose aplicada ao solo com a adubaggo foliar utilizando o teste de Dunnett.



Oliveira et. al. (1999) avaliaram a influéncia da aplicagéo de uréia e
vinhaga na degradagdo da lignocelulose e na liberagfo de nutrientes da palha de
cana-de-aglicar. Os tratamentos foram constituidos de duas formas de aplicagéo
da uréia (sobre a palha da cana recém colhida e no solo & profundidade de 15
cm) e duas fontes de potassio (KCl e vinhaga) e, ainda, um tratamento
testemunha formado pela palhada recém colhida somente sem aplicagdo de
uréia. Assim, tiveram um esquema fatorial 2x2+1. Os autores compararam o0s
tratamentos (5), usando o teste de Tukey (5%), ndo levando em consideragdo a
estrutura fatorial € nem a testemunha. Também, poderiam ter sido formulado
importantes contrastes como: C1=4m1-m2-m3-m4-m5 (testemunha vs. fatorial)
ou comparar a testemunha com as quatro combinagdes fatoriais (Dunnett) e, é
claro, considerar a estrutura fatorial para verificar se os fatores fontes ¢ formas
de aplicagdo séio dependentes.

Feippe (2000) estudou a influéncia da atmosfera modificada e do
armazenamento no escurecimento interno de frutos de pessegueiro cv. Marli,
utilizando um esquema fatorial. Os tratamentos foram constituidos de um
esquema fatorial 2x2x3, correspondente a dois sistemas de atmosfera (regular e
modificada), dois periodos de armazenamento a 0°C (2 e 3 semanas) e trés
periodos sob temperatura de 20°C apés o armazenamento refrigerado
(0 e 4 dias). Outros quatro tratamentos foram constituidos pelos dois sistemas
de atmosfera e armazenados por 2 e 4 dias. Além desses, utilizou um tratamento
testemunha, que correspondeu na avaliagdo dos frutos logo apos «» cotheita. O
experimento foi instalado em um delineamento inteiram~  :.ualizado, com

trés repetigdes e, 0 esquema da analise de varidncia empregado toi:
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C.v. G.L.

o

Tratamentos
Fator A
Fator B
Fator C
AxB
AxC
BxC
AxBxC

<t J\//Omros
Fat.vs. outros o
Residuo

= B NN =N -

W

Outro exemplo citado ¢ relatado por Pimentel Gomes (2000), o qual,
apresentou um ensaio de adubagdo de milho em um esquema fatorial 3x3x3 com
nitrogénio (N), fosforo (P) e potassio (K) com confundimento de 2 graus de
liberdade da interagdo tripla. A cada um dos trés blocos de 9 parcelas juntaram-
se 5 tratamentos adicionais, os quais foram:

000

111

111 + calcério (C)

111 + micronutrientes (M)

111 + micronutrientes + calcério

Assim, cada bloco ficou com 14 parcelas, sendo 9 referente ao
experimento fatorial e 5 referente aos tratamentos adicionais. A andlise
estatistica foi feita em separadamente para o experimento fatorial ¢ para os
tratamentos adicionais, em seguida foi feita uma andlise combinada envolvendo
os tratamentos do experimento fatorial com os tratamentos adicionais,

apresentados da seguinte forma:
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Analise de varidncia para o experimento fatorial

C.v.

Q
-

Fosforp (P)
Potassio (K)
N'x P’

N'x K’
P'xK'
Blocos
Residuo
Total

O\ N DN et e e N N

[\

CN.
Iy i TROGEN 'O (l\)\

Analise de variincia para os tratamentos adicionais

C.V. G.L.

Tratamentos 4
Blocos 2
Residuo 8
Total 714

49



Anélise de variincia combinada

Q
&

C.V.

Nitrogénio  linear (N°)
Nitrogénio Quadratico (N'')
Fosforo linear (P")
Fésforo quadratico (P**)
Potassio linear (K')
Potassio quadratio (K™*)
N'x P

N'xK

P'xK'

Tratamentos adicionais
Residuo

LTS I S el e e )

N

Notando-se que o numero de graus de liberdade para o residuo, neste
ultima anélise, é a combinagdo (soma) dos graus de liberdade das duas analises

anteriores.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo tem por finalidade apresentar a metodologia a ser utilizada
para realizar a analise estatistica de dados obtidos em um experimento fatorial de

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

3.1 Caracterizacio

Com a finalidade de ilustrar a metodologia e facilitar as deduc¢des 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 repetigdes.

TABELA 12. Valores das produgdes de milho (tha) em fungdo de duas

cultivares e dois métodos, além de dois tratamentos adicionais.

Cultivar Método de Repeticdo RepeticgGo 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
Adi 1 7 9 16 8
Adi 2 10 12 22 11
Soma I 51q]: 84 7 -1 Gual
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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 € definido por:

Y= 1o+ Bty e (1)
comi=12,.1I j=12,..J; k=12..K

no qual:
Yik : € o valor observado do nivel i do fator A combinado com o nivel j do fator
B na repetigéo k;

K : é uma constante associada a todas as observagdes;

a;: € o efeito do i1-ésimo nivel do fator A;

Bj: € o efeito do j-ésimo nivel do fator B;

¥;: € o efeito da interagéo entre o i-ésimo nivel do fator A e o j-ésimo nivel do
fator B;

g : € o erro experimental associado i observagdo y;;,considerado como uma
variavel aleatéria identica e independentemente distribuida com média zero
e varidncia constante.

Na forma matricial, o modelo linear ( 1 ) pode ser escrito como:
y=X0+ ¢ 2)
no qual:
y : é um vetor de realizagSes das variaveis aleatorias, de dimensdes n x 1;
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X: é uma matriz dos coeficientes dos pardmetros do modelo, ou matriz do
delineamento, de dimensdes n x p;

0 : é um vetor de pardmetros desconhecidos, de dimensdes p x 1;

¢ : é um vetor de variaveis aleatorias ndo observaveis, de dimensdes n x 1,
assume-se serem independentes e normalmente distribuidas, com

€ ~ N(¢,Io?).

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

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

IRV VAN TS SRS A
/

ym=3] 1L 1010100000 0fg
ye=5|]110101000000|g
ym=4| 11001010000 0fe
Ye=6| |1 1001010000 O0|B
ym=4| 10110001000 0{s
yu=6|_[1 0 1 10001000 0fpp|
ym=8| 10101000100 0fp,
Ym=10] [1 0 1.0 1000100 0fyp,
yar=7]10 0 0 0 0000 0@ 1 0fry
Yaiz =9 000000000110&\
Yo =10 000000000101‘11;
Yz=12] [0 0 0 0 0 0000 1 0 1fin]

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

parti¢io da matriz X de modo conveniente, tem-se:

X=[X} X} X3i X,i X5 Xg)
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sendo:

X; : o vetor composto de 1'* (uns) referente aos coeficientes da constante p
referente aos tratamentos no experimento fatorial, de dimensdes (n) x (1);

X, : amatriz dos coeficientes associados aos niveis do fator A, de dimensdes (n)
x(D;

X; : a matriz dos coeficientes associados aos niveis do fator B, de dimensGes
(@) x (J);

X, : a matriz dos coeficientes associados a interagio AB, de dimensdes
) x (L);

X : o vetor de 1° (uns) associados aos coeficientes da constante i, referente aos
tratamentos adicionais, de dimensdes (n) x (1);

X¢ : a matriz dos coeficientes associados aos tratamentos adicionais, de
dimensdes (n) x (a).

A partigdio do vetor dos pardmetros 0, correspondente ao particionamento

da matriz X, é:
9'=[p5 a: Bioyiou: z']

sendo:

| constante referente aos tratamentos no experimento fatorial, de dimens#o (1)

x (1);
o)

a= %2 vetor dos efeitos dos niveis do fator A, de dimensdes (I) x (1);
a
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B= Z vetor dos efeitos dos niveis do fator B, de dimensdes (J) x (1);

7n
Y= Viz vetor dos efeitos dos niveis da interagdo AB, de dimensdes (1J) x (1);

Y

L. ¢ a constante referente aos tratamentos adicionais, de dimensdes (1) x (1);

1
T2
T= vetor dos efeitos dos niveis dos tratamentos adicionais, de dimensdes
[T a
@x(1).

3.3 Sistema de equacdes normais

Dado o modelo y = X0 + ¢, o método dos quadrados minimos consiste
em obter a solugdo do vetor 6 que minimiza a soma de quadrados dos elementos
do vetor € de erros. Portanto, para obter-se a solugdo de O, diferencia-se

£'€ = (y - X0) (y - X0) em relagio ao parimetro 0 e iguala-se ao vetor nulo.
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d(e ¢)
dé

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

=-2X'y+2X X0=0

conforme Searle (1971, 1987), obteve-se o SEN (sistema de equagdes normais)
seguinte:

X'X6’=X'y
Sendo que 8° representa uma solugiio qualquer de quadrados minimos ¢ X' é a
matriz transposta de X.
Mediante as partigdes da matriz X ¢ do vetor O realizadas, o SEN

resultou em:

XX, XX, XX, XX, XX, X X,|n° Xy
X, X, X, X, X, X, X, X, X, X, X,X,|a° X,y
XX, X, X, X, X, X, X, X,X, X, X,|PB

XX, XX, XX, X, X, XX, XX,|7r° Xy
XX, XX, XX, X, X, XX, XX, |p, X5y
XX, XX, XX, X X, XX, XX |7° Xoy

no qual as submatrizes tém a seguinte composigéo:
X1 X : € uma submatriz, de dimensdes (1) x (1), constituida pelo nimero total
de observagdes associados aos tratamentos do esquema fatorial, ou seja,

por UK =n;

X1 Xz =[ JK....,JK ]: ¢ uma submatriz, de dimensdes (1) x (I) correspondente ao
numero de repetigdes dos niveis do fator A;
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X'1X; =[IK,...,IK ]: vetor linha associado ao mimero de repeti¢des dos niveis
do fator B, de dimensdes (1) x(J);

X'1Xs=[K, K.....K]: é uma submatriz, de dimensdes (1) x (IJ), correspondente

ao vetor linha associado ao nimero de repeti¢des da interagéo AB;

X1 X5 =[ 0 ]: vetor de zero, de dimensdes (1) x (1);

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

X',X, = diag. { JK....,JK}: matriz diagonal associada ao nimero de repeti¢des
dos niveis do fator A, de dimensdes (I) x (I);

K K .. K
X,Xs =1|.. .. .. ..|: é uma submatriz, de dimensdes (I) x (J),
K K .. K
correspondente ao nimero de incidéncia dos niveis do fator A nos niveis
do fator B;
K K 0 .. 0O
XXy = .. . v ..|: é uma submatriz, de dimensdes

0 .. 0 XK .. K

(I x (17), correspondente ao numero de incidéncia dos niveis do fator A nos

pares v;;, da interagdo

X'2Xs5 =1 0 ]: vetor nulo, de dimensdes (I) x (1);
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XX6=|... ... ... ...|:submatriz nula, de dimensdes (I) x (a);

X'3X; = diag.{IK, IK,...,IK}: matriz diagonal associada ao nimero de repeti¢des
dos niveis-do fator B,de dimensdes (J) x (J);

K 0 K .. 0
X3Xs=1... ... vee  wee ... | éasubmatriz de incidéncia dos niveis do

0O .. X 0 .. X
fator B nos pares y;;, da interagdo, de dimensdes (J) x (1J);

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

0 0 0
X'3X¢=|... ... ... ...|:submatriz nula, de dimensées (J) x (a);
0 0 0
K 0 0]
XXy = 0 K 0 .. : é uma submatriz diagonal, de dimensdes
... 0 K O
0 .. K|

(I7) x (1)), associada ao nimero de repetigdes dos pares v; da interagdo;

X'4Xs=[ 0 ]: vetor nulo, de dimensdes (1J) x (1);
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X'Xe¢=]|.. .. ..|:submatriz nula, de dimensdes (IJ) x (1);
X'sXs = [Ka]: nimero total de observagdes associadas aos tratamentos
adicionais;

X' sXe = [K,...,K]:vetor linha associado ao nimero de repetigdes dos tratamentos
adicionais, de dimensdes (1) x (a);

(K 0 .. 0

0 K .. 0 _
X'6Xe= : submatriz diagonal dos nimeros de repetigées dos

0 .. 0 K

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

Xy =[y. ]: é um vetor, de dimensdes (1) x (1), referente ao total geral

observado nos tratamentos fatoriais;

M.

. Ya |, . :
Xy = > |. ¢ um vetor, de dimensdes (I) x (1), referente aos totais

Ji.

observados para os niveis do fator A:
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Y1

Xy = Y2 : é um vetor, de dimensGes (J) x (1), referente aos totais

Y.

. -

observados para os niveis do fator B;

B 4T
Do

Xy = : ¢ um vetor, de dimensdes (IJ) x (1), referente aos totais

B2 J

observados para as combinag¢des dos niveis dos fatores A e B;

X'sy = [ya): € um vetor, de dimensdes (1) x (1), referente ao total das
observagdes dos tratamentos adicionais;

p— -

yal.

X'ey = Faz. : € um vetor, de dimensdes (a) x (1), referente aos totais

| Va. ]
observados para os niveis dos tratamentos adicionais;

Para o exemplo em questdo, tem-se que o sistema de equagdes normais
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no qual as submatrizes sdo:

[n]=n_, =8

XiXi=

=[4 4]

,]

["l.

XWX, = [Jr Jr]

[2, n.]=[s 4]

X1 Xz= [Ir lr]

[nn n, ny "22]=[2 2 2 2]

X Xe= [r r r r]

X |X5 = [0]

o o

XXe = [a a] = [nl nz]
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Jr 0] _[4 o]
0 Jr] 0 4
x ‘2 2

2A3 = —2 2

X‘X“_rr00_2200
oo r r| {00 2 2
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XX6_00
R

= =diag{2 2 2 2}

S Y O O
N O O O
N

()
o O N O

X o Xs =

o O O O

XsXs= [n,]-4

x,x6=[r r]=[2 2]

x5x6=[r (r)}=[2 2:]=diag{2 2}

0

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

sistema de equagfes normais pode ser escrito como:
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XHXip + X Xoo + X Xaf + XXy + X1 Xshe + X' Xs 7 = X1y
X'2Xip + X'pXo0 + X'5XsB + XXy + X 2 Xsha + X' Xe 7 = X'y
X3Xqp + X'3Xo0 + X'3X3B + X 3Xay + X3 Xsha + X3'Xs 7= X3y

X'aXip + X'gXo0 + X4 XsP + X' g Xay + X' aXspa + X' Xe 7 = X'y
X'sXau + X'sXoo + X'sXaB + X' sXay + X sXspe + Xs' Xs 7 = X sy

X' Xip + X'6Xa0 + X'6X3B + X'6Xay + X'6Xsha + X6 Xs 7 = X'gy

3.4 Solugiio do sistema de equagdes normais

Devido as caracteristicas da matriz ,X,, esta possui posto incompleto,
r{X}<p. Entio o sistema de equagdes normais possui infinitas solugdes.
O numero de equagdes do SEN on o niimero de parametros é p= 1+I+J+1J+1+a.
Para o exemplo em questio, tem-se p = 12, mas pode-se verificar em
X'X6° =Xy que existem algumas linhas que s@o linearmente dependentes:

1) entre as equagbes do fator A e a equagio da constante p ha uma
dependéncia,

L=hL+h

i) entre as equagbes do fator B e a constante L, existe uma
dependéncia,
L=h+Is



1ii) entre as equagbes da interagdo e as do fator A, existem I
dependéncias,
L=lk+kh
=1+l
iv) entre as equagdes de interagdo e as do fator B, existem J
dependéncias,
L =1s+1
L=+l

Entretanto, das J dependéncias, apenas J-1 delas sdo linearmente
independentes daquelas ja descritas. Assim, existem 1 + I + J relagdes lineares
dependentes no esquema fatorial. Para o exemplo em questdo, tem-se 1 +2 + 2 =
5 relagSes linearmente dependentes.

Considerando apenas os tratamentos adicionais verifica-se que existe
uma dependéncia linear entre as equagdes de i, € as equagdes dos tratamentos
adicionais, assim

Lio =1y +1p2

Desse modo, tem-se 2+I+] dependéncias lineares. Logo, o posto da
matriz X ou X'X é;
1[X]=p-(2+I+J)=1+a

Entdo o sistema de equagSes normais ndo tem solugdo unica, pois sendo
X uma matriz de posto incompleto, a matriz X'X ¢ uma matriz singular.
Portanto ndo existe (X'X)"e o sistema de equagBes normais ¢ indeterminado,
porém € sempre consistente (Iemma 1988).

Uma solugdo de quadrados minimos para o sistema de equagdes normais

pode ser obtida por meio de:
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JIBLIOTECA CEMNTRAL - UFLA

o

90 = (X\X)G X\y

para qualquer inversa generalizada de (X'X), ( Searle,1987; lemma, 1988).

Uma outra alternativa seria a estratégia de “completar” posto da matriz
X e este procedimento pode ser feito de varias maneiras. Entre elas, cita-se o
emprego de restricdes nas solugdes € nos pardmetros e reparametrizagdes
(Graybill, 1961, Searle,1971). A restrigdo tem como objetivo completar o posto
da matriz XX, tornando-a invertivel e assim determinando uma solu¢do unica.

Uma inversa generalizada para X'X pode ser obtida utilizando-se o
procedimento sugerido por Searle (1987), o qual consiste em tomar uma
submatriz ndo singular em X'X, de posto igual ao da matriz X, ou seja, uma
matriz menor ndo singular. Para o caso em questiio, considerando que o posto de
X ér[ X ] =1+a=(2)(2)+2 =6, entdo um menor mais simples é

M=[X‘;¢X4 XZiYs]=diag.{r ro..roor . r}

Assim, uma solu¢dio de quadrados minimos é
6'= (XX Xy=

1 X;y
191 X,y

19 X:;,y

(X, X)) Xy

19, X;J’
(X;Xs)_l_ _Xt;)’_
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[ 4]
1
9

(X X)Xy
l¢l

(X6 X)Xy |

sendo:
l¢l: I¢I ERITE] ‘¢] matl‘lzesnu]as;

(X'sXq)! X'4y vetor com as médias da interagdo;
x 6X6)" X'sy vetor com as médias dos tratamentos adicionais.

3.5 Analise de varidncia
3.5.1 Obtengio das somas de quadrados

Dado que y= X6° ¢ a aproximagdo de minimos quadrados para o vetor
y das observagdes e ¢ invariante para qualquer 8°, solugdes das equagdes
normais, verifica-se que

J=X(X'X)° X'y =Py

sendo P=X(X'X)°X'=XX" = XX", um projetor ortogonal de y sobre o sub-
espago vetorial R® pelas colunas de X, C(X) (Ilemma 1991).
Devido a ortogonalidade e aplicando-se o teorema de Pitagoras, obtém-

se a decomposigdo ortogonal classica da anélise de varidncia:

2 _n SR AR
Iyl" =iy I"Hl €l
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A A

yy=yy+éé
yy=y'P'Py+&é
sendo P uma matriz simétrica e idempotente, tem-se
yy=yPy+ &
ou
YY=yXXX)°Xy+é é
ou ainda
yy=60"Xy +& &

Logo, chega-se que:

&€ = SQuesipuo=y'y-0"Xy=y[I-Ply

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

dos parametros é

SQparAMETROS = GO.X‘Y =

= [,0, 10, 19, YX(XaXa)' 0, Y Xe(X 6X6)'X'6]

SQparAMETRGs = Y Xa(X 4 Xa) ' X ay + ¥ Xe(X 6X6) ' X sy
SQparAMETROS =Y Pay +y Psy
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sendo: Py = X, (X X' X ;

e Ps=Xe(X'Xe)" X,
Desenvolvendo, obteve-se:

SQraraMETROS= V3. Vy. + D VaeVae.
] e
ou

1 1
SQparRAMETROS = Z 'n—y ; + Z r_y i

ij Ity e

sendo :
n;; o nimero de repetigdes da interagdo ij;
1. 0 namero de repeti¢des do tratamento adicional e;
y;. total observado da interagdo ij;
Yee. total observado do tratamento adicional e.

No caso de mesmo nimero de repetigdes, tem-se n;; = 1. = K

Assim, a soma de quadrado de residuo ¢

; |
SQres. = D Vi + X Vo — 2 — Vi, —Zr—yi.

ik ¢ i ny e

Nos casos em que o numero de repetigdes é o mesmo para todos os

tratamentos, ou seja n;; = I. = I, tem-se
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1 1
SQRES = Zytjzk +Zy33k ——Zy; —_Z y:e.
ijk ¢ roy r .

ou ainda

;[Zyﬁ =¥y, ]'*'Zl:ZJ’m ——y,,e]

Desse modo, um esquema da andlise de varidncia é apresentado na

Tabela 13. Nota-se que o residuo é constituido por duas somas, uma referente

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

mesmo modo com os parametros.

TABELA 13. Esquema da anilise de variincia

C.V. G.L. S.Q. QM. Fc
3 o a0ye s ‘ OM,
Pardmetros 1[X]=p O Xy=y Pyjy+y Psy QMp
oM,
Residuo n-p yy- Xy QMg
Total (1) Yy

A soma de quadrado de pardmetros pode ser particionada de modo
conveniente com a finalidade de avaliar os efeitos dos fatores de A, B, interagdo

e tratamentos adicionais.
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3.5.2 Modelos reduzidos

Para obter as somas de quadrados das diversas causas de variagdo de um
experimento fatorial com tratamentos adicionais, foram considerados vérios
sub-modelos, obtidos de parametrizagdes sucessivas. Cada um deles possui uma
matriz X especifica, uma soma de quadrados de pardmetros, representada por
R( . ), que corresponde a redugdo ocorrida na variagdo total ( SQrorar) devido ao
modelo definido em R( . ) e um vetor de solugdes do sistema de equagles
normais. Logo, pela diferenga entre as somas de quadrados dos pardmetros de
dois modelos obtém-se as somas de quadrados dos fatores considerados A, B,

interagdo e adicionais.

(i) Redugdo para p
O modelo reduzido, mais simples, € yj = | + €, sendo que yii, 1 € €k
sdo definidos como em (1). Na forma matricial, e considerando as partigSes
sugeridas em (3.2), o modelo é
y=X,+¢
Conforme Searle (1987) e Iemma (1991), a soma de quadrados do

pardmetro p ou a redugdo para p €:

R(p)=y XX 1 X)'X1y=y Py

sendo P; = X,(X‘;X,)" X';, uma matriz simétrica e idem" J¢ posto

1[ P;]1=1[X) ] = 1. Desenvolvendo a expressdo y" Py, obte:

1
R = —
(1) TR Y.
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a qual corresponde a corregdo para o fatorial, como na estatistica experimental.
(ii) Redugdo parapue o
O modelo reduzido para p e o é
Vik =Pt o+ g
sendo yij, M, o; € ey definidos como em (1).
A soma de quadrados para 1 e o ou a redugdio para p e o é:
R(a) =y X2 (X'2X)' X2y =y Py

1
= Zni.yi.. =Z_yf.
t in

esen) =n =..=n; =JK, tem-se

]
R(0) = YEZ"’Z"
i

quando os niveis do fator A possuem o mesmo niumero de repetigdes.Logo a

soma de quadrados do fator A, ajustada pela média,e representada por R(a/p) é:

R(o/w) =R(p,a) -R(w)=y' P,y -y' Piy
1 2 1
e Z Ve~ V-

que corresponde a soma de quadrados do fator A
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ii1) Redugdo parape B
De modo anélogo ao item (ii), a soma de quadrado devido ao modelo

com a média geral p o efeito do fator B é:

R(wB) =y Xs(X'3X3)"' X3y=y Psy
= 1 Z
IK 5
e, que ajustada para a constante p, tem-se

RPB/W=y P3y-y Py

que corresponde & soma de quadrado do fator B.

(iv) Redugdo para p,a e B

A soma de quadrados devido a0 modelo com u, a e 3, representada pelo
modelo

Yik = B+ ot B + e

é
R(w0,B) = 6°,X'7y, sendo 0% uma das solugdes do sistema de equagdes
normais seguinte X';X,6% = X';y, com X, formado pela justaposigdo das
submatrizes X;, X, € X3, ou seja, X7 = [X,} X,} X,].

Desse modo, para o exemplo considerado, tem-se
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UK JKX J IK IKf{u Y.
J JK 0 K K|a .
J 0 JK K K |a,|=|y,.
JK K K IK O0|B| |y
J K K 0 IKK|[B]| |ya]

Uma solugdo de quadrados minimos para este sistema ¢

8% = (X'7X7)°X 7y e que, no exemplo, é:

[_ 1 ]
IJK . -
1 é Y. -7
JK N.. 52
‘93 = L Y2 =1 ¥
JK - _
p L Ya. Y
JK 1 (Yol L7a
I JK

Assim, a soma de quadrados ou a redugfio para p,o e f é

Y.
M.
R o, B=0"Xy=[-3 5 7. 7. ¥.]7.
Y
Ya
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Logo, a soma de quadrados de B ajustado parape o é

R(B/ma) = R(u,,B) — R(p,0)

-— 2
= y Zyi IK Zyj Zyx

IJK

simplificando, tem-se

R(B/0) = Zy, —ny

e, pode-se verificar que R(B/p,a) = R(B/u), neste caso, por tratar-se de
experimento balanceado.
(v) Redugdo para p,o.pB ey

A redugdo R(j,0,B,y) é obtida considerando o modelo

ik = H+ o + B + 75 + e
cujos componentes sdo definidos como em (1).
A soma de quadrados dos parametros p,o,p € y ou redugdo na soma de

quadrados total devido aos parametros 1,0, e y € estimada por
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R(, o, B, ¥) =065 X sy, sendo que 6% ¢ obtida por:
8% = (X'sXs)® X'sy
sendo X3 uma submatriz formada pela justaposigdo das submatrizes

Xs=[X,} X,} X,} X,]
os quais foram definidos em (3.2).

A soma de quadrados devida aos pardmetros po,f e y é
SQearameTROs =R(1,01,8,Y) = 0%5 X5y =y'Xs (X sXs)® X sy
X,y ]
X,y
X,y
| X,

R(LaB) =1, 9, 1¢1 1¢J ¥ X (X eXa)']

=y Xe (X X' X'ay=y Py
sendo P = (X 4X4)® X 4y, desenvolvendo tem-se

1
RLOLBY) = ., 5, = EZy;
y y

A soma de quadrados de y ajustada para 1,0 e B ou a redugdo devido ay
ajustada para p,aef é:

R(y /1,0,B) =R(,0,B,7) — R(1,0,B)
R(Y/p,0,B) = iZyz- —iZyz —iZy’ ey
K457V Jk4St IKSTT UK
=y Pay-y Poy-y Psy+y Py
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vi) Redugdo para i,
A redugdo para , é
R(pa) =y Xs(X'sX5)° X'sy =y Psy
1 5
aK Y.

do Ps = du) ® 1L E
senao ,
5 = Q) K

B, ‘l

1
akK | « ¢ux

e Eqk) € uma matriz quadrada de uns, ¢qk) € uma matriz nula.
Nota-se que, R(1,) é a corregdo para os tratamentos adicionais.
vii) Redugédo para y, e 7

A redugdo devido aos pardmetros g, € 7 €

I
R, 7) =Y XX X' Xoy =y Poy= = 3.7,
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[0 0000 O 0O i
0 0
-0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
P6=
0000O0O0OGO0OUO
L1 v 0
K K
1 45 0
K K
o o L L
K K
o o L L
K K

1
Ps= 1 ¢ux ® (1w ®EE(K) )

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

dos pardmetros 7 ajustada para i, é
R(7/pa) =R(ua, 7) —R(M) =y Psy -y Psy

2

s L
-Kgyac. aKya..
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3.5.3 Esperanca matematica das somas de quadrados

Para a obtengdo das esperangas matematicas das formas quadraticas, que
fomecem as somas de quadrados, foi utilizado o seguinte teorema auxiliar,
conforme pode ser visto em Graybill (1961) e Searle (1971):

Teorema 1: Se y é N(X6; I), entdo E[y’ Py] = tr(PZ) +6'X"PX0, sendo
P a matriz nicleo da forma quadratica, tr o operador trago de uma matrize £ a

matriz de varidncias e covaridncias dos erros, aqui sendo X = Io*.

a) Esperanga matematica da SQ p
Sabendo—se que R(u) = SQu = y'Pyy, entdo aplicando o teorema
auxiliar, tem-se

E[SQu] = E[R(W)] =Ely’ Piy] = tr (P Io?) + 6 X'P, X0
mas,

tr (P, I6%) = tr (P, &%) = &’tr (Py)
como P; é uma matriz simétrica e idempotente, entdo de acordo com Graybill
(1961), tem-se que tr (P,) =r [Py] =1 [X;] =1, logo

tr(P)I6?) = 167

9‘X‘P1X9 = G‘X‘XI(X‘ |X1). X‘.XO

sabendo-se que:
X 1X0 =X 1 Xju + X1 X0 + X' X5B + X1 Xay + X1 Xspe + X1 X6 T

Aplicando-se as restrigdes paramétricas
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Za:=2ﬂ,—=27’y=;n=zn=°’ @
i J i e

as quais simplificam algumas dedugdes e possuem grande interesse pratico, tem-

se que a expressdo anterior fica

X1 X0= X‘]X]}l
Logo,

8'X'P1X0 = wX, Xy (X' 1 Xo) X1 Xip = ' X1 Xjp = w UKy = UKp?
portanto,

E[SQC] = E[R(w)] = ¢” + UKy
b) Esperanga matematica da redugdo R(o/p)
E[R(o/w)] = E[R(10}] - E[R(W)]
=E[y’ P.y] - E[R(n)]
Aplicando o teorema 1, tem-se

E[y’' P,y] =tr(P, I6%) +0'X P,X6

Como

tr (P2 16%) = tr (P, 6%) = & tr(P;) = & 1[P;] = G*r[X;] = Io”
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0'X P, X0 =0"X"X,(X"2Xz) X'2X0

mas
X'5X0 = X5 Xy + X X0 + X'5X5B + X o Xay + X' Xspa + X2 Xe 7
Utilizando-se as restrigdes tem-se
X'HX0 = XX p + X Xoo
Logo,
0'X" P2X6 = (X'2Xip + X 2%e00) ( X'2X2) (X'2Xap + X'2Xp01) =
= (WX Xz +a XX ) (X'2Xo) (XoXap + X2 Xa0) =
=0 X" 1 Xz (X2Xo) XoXu + X1 X (X'2Xo) (X'2Xz)o +

+ o (XX ) X 2%y (X 2Xp)a =

mas,
19
JK JK
XX, (K%Y XX = UK JK]| /K =1 1 =K.
12(22)21[ ]0 I[JK}[ {JK][]

JK

WX Xa (X2X2) X2Xoa = X XX X 0= w X' Xe 0= wIK Y @, =0
i
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. “ 0y -1 . JK
o XX (X X)) (XX =X X = [, a,
JK
=K) a,=0
i

entdao

6'X'P, X0 =UKp’ +JK Y a/
i

(<

Ely P,yl=1c*+ K2 +JK Y. a]
i

Portanto,

E[R(e/w)] = 16>+ UKp? + K Y @ - & - UKp?
i

simplificando, obtém-se

E[R(@/W] =(1- 1o’ +IK D o/

c) Esperanga matematica da reduggo R(B/p,a)

sendo que,

R(B/p,0) = R(w,0,B)-R(wa) =y Psy -y Pry

Aplicando o teorema auxiliar tem-se
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E[y’ Pay] = tr(P; I6®) + 6°X'P; X0

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

Ely' Pry] =Jo? +UKp? + 1K Y B2
J

e, que

ERB/MW]I=( - 1)’ + K Y, B
J

d) Esperanga matematica da reduggo R(y/p,a.,)
Conforme visto, a redugdo R(y/p,a,B) corresponde @ soma de quadrados

da interag#o entre os fatores A e B. Assim, tem-se que
SQAXB =R(y/p,a,B) =y Psy -y P2y-y P3y-y P1y
Aplicando-se o teorema auxiliar e desenvolvendo por partes, tem-se que

E[y' P, y] =tr(P, I6%) + 'X" P, X0

mas,
tr(P, 16%) = (te(Ps %) = & tr(Py) = & 1 [P4] = o’1[Xy] = lI6®
0'X P;X0=0'X" X, (X Xq) X 4X6

considerando que

X'aX0 = XaXip+ X'4Xo0 + X'aXsP + X' Xay + X'oXspa + X'aXs T

83



como X '4Xs e X 4 X, sdo matrizes nulas, vem que

X'4X0 =X Xqp + X 4 X0t + X o XsP + X 4Xay

substituindo, tem-se

0'X Py X0 = (X1 Xata X 2 X HB X 3 Xty X o X J(X Xy (X aXgp +
+X 4 Xo0 + X4 X5 + X g Xay)

Entdo,

0" X Py X0 =" X" Xa(X o Xe) ' X aXipta X 2 X (X 4 Xe) ' X X0+ X 35Xy +
+HX aXa)" X aX3B + 7' (K aXa)(X aXa)" (X aXaly + 20X 1 Xa(X aXa)" X s X0+
20X XK (X aXa)! X aXaBH21 X1 X (XY X aXay 4200 X2X4 (K XY+
+X X3P + 200 X'2Xy (X' aXa)" X aXay + 2B X 53X (X aXa)" X oXay
simplificando e aplicando as restri¢des, fica

0'X"P4 X6 = p' K p+o' IKlgyor+ B IKI B+ Klany

pois os produtos entre os vetores dos pardmetros sio nulos, em face das

restrigdes adotadas. Desenvolvendo, obteve-se que

O'X P X0 =LK +JKY a? +IKD B +KD 7}
i J ¥
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logo

E(y' Pay)=Uc? + UK +JK Y af +IKY B1 +KD 7;
i J i

Desse modo, a esperanga matematica da SQmreracao fica
ERY/1aB)=E( Piy)-E(Y' P:y)-EY Ps)+E@Y Piy)=

=1o® + K2 +IK D af + 1KY B +KD 75 -16° - UKy’ -
i J y

K af - I UK - JK Y B2 + o+ UKy
i J

simplificando, obteve-se

ER@W/oB]=U-1-T+1)*+KD 77
i

e) Esperanca matematica da redug@io R(,)

sendo que SQu, = R(u,) = y'Psy, aplicando o teorema auxiliar, tem-se que
E(y' Psy)=tr (Ps I6°) + 8'X'PsX0

sendo tr[P, I6?] = r[Ps]¢” = Io?, pois P, é uma matriz simétrica e idempotente de
posto r{Xs] = 1;

0°X'PsX0 = 0" X Xs(X sXs) X X0 = 'y X' sXspe = aKpi?,
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Logo, a esperanga matematica da corregdo para os tratamento adicionais é
E(y' Psy) = o +aK 4

f) Esperanga matematica da redugdo R( 7 /M)

A redugfio devida aos tratamentos adicionais € R( 7 /p,) = R(Ma, 7) — R( 1)
a qual € estimada por

R(z /ne) =y'Pey —y'Psy
Aplicando o operador esperan¢a matemética fica

E[R(7/pa)] =E(y" Psy) - E(y’ Psy)
E[y'Psy] = tr(Pslc?) + 6 X PsX0
Usando o teorema auxiliar, desenvolvendo e simplificando obtém-se
Ely Pey] = a0® + aKp% +K D 77
Assim,

E[R(7/m)] = (a—1)* +K ]
2

g) Contraste fatorial versus adicionais

. +¥.)

Somando e subtraindo C = ~~==—=%-— em y'y e agrupando com y' P,y
n

ey Psy de modo conveniente, obteve-se uma fonte de variagdo bastante comum

indicada por SQrar. vs ap. = ¥ Piy + y' Psy — C, que representa a soma de
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quadrados do contraste entre os tratamentos fatoriais e os tratamentos adicionais,
o qual compara a média dos tratamentos fatoriais com a média dos adicionais.
Para a obtengdo desta redugdo, e facilidade de entendimento, foram
considerados dois submodelos ou modelos reduzidos.
Considerando o modelo reduzido caracterizado por:
Yik = Mg+ B+ Ha T+ €jjk
sendo:
M, : uma constante inerente a todos os dados;
| : uma constante inerente as observagdes dos tratamentos do fatorial;
H1. : uma constante inerente as observagdes dos tratamentos adicionais

sua representagdo matricial é

X0+ €
com
1 1 0]
110
110
110
110 p
g
o
110 He
1 01
1 01
1 01
1 0 1

O sistema de equagdes normais é

87



X'8Xs03 = X'sy
sendo que uma das solugdes é

8% = (X'sXs)® X'y

| | yt 0
=Dijag.<0 — — =y

ag{ K aK} Y. i’
Ya. Ya.

A redugdo, devido aos pardmetros p,, | € M, e representada por
R(pg, K, Me), € dada por

R(ug, 1, pa) = 075X sy = y'Xa(X'8X5)® X'sy =y Pgy

com
Pg= —I'E(ux) ® LE(alc)
1JK ak
Assim,
»t
Riprewd=[0 3 3,.]|y |-
Ya..
=—y +—y.

UK ak

Considerando agora um submodelo auxiliar definido como

Yik = Mg + €ijx =y = XoBs + €

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

dados: fatorial e adicionais.

Para este modelo, o sistema de equagSes normais é
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X9Xs0% = X'y = [UK + aK] [0%] = [y.. + Ya]

cuja solugéo é

Y FVa Vi

9°= 0 _ =
" =M T K vak  n

A soma de quadrados de parametros 6, = i, € obtida por
. 1
R(ug) = 0%X oy = 2Ly, =~}

com y; = y.+y.. sendo o total geral das observagdes, n = aK+1JK é o numero
total de observagGes.

Assim, a soma de ciuadrados dos pardmetros | [, ajustada para i,
representada pela redugdo R(p,p./),) é dada por:

R(1, He/ig) = R(1,1a) — R(1g)

Dado que R(y;) =0"9X'sy = yXs(X's Xo)°X'sy = y'Pgy entdo a
esperanga matematica utilizando o teorema auxiliar é

Ely'Psy] = tr(Pslc?) + 8" X 'o(X 9Xo)" X'sX0
ou
E[y'Poy] = r{Xs]o” + "X 5(X 9Xs)" X'sX0

Mas, como
X'9X0 = X'Xopy + X oXjp + X 9Xo0t + X'9X3B + X'9Xay + XroXsHa
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entdo, desenvolvendo e aplicando-se as restrigdes, resulta que

X'9X0 = [np+ITKp+aKp,]
Assim,

60X PoX0 = (np+ITKp+aKp,) (}-) ( np K pt+aKp,) =
n
1 2
=| — | (npgtlKp+aKp,)
n

Logo, E[y' Py] =o” + l(nus + UKy + aKp,)?
n

A esperanga matematica da redugdo Ry, 11, 1,) é dada por
E[y'Psy] = tr[Pglo’]+6" X P X6

tem-se que
tr[Pslo?] = o” tr[Ps] = 6° r[Xs] = 20
mas, como

X'gX0 = X g Xopa+ X s X ut+ X s X0+ X s X3B+X s Xay+X 8 X5 e
n IJK JK JK IK IK

=\ UK |p +| UK |u+|JK  Jk ja+|IK IK |B+
ak 0 0 0 0 0
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akK n K ak

K K K K
+|K K a a|+| 0 |u,=|UK|u +| UK |u+| 0 |z,
O 0 0 O ak ak 0 ak

entdo

0

0'X (X 2;X)C’X‘ ¢ X0 = [npg+IKp+aKp, DKp, UK p+0p, aKp+Op+aKp,) M, T 1
H, tl,

= UK (pg+p)+aK (pgtpta)

Portanto,
Ely Pgy] = 26 +UK (g )™ +aK (g’

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

por
R(1, /1) = R(pg, 1, o) — R(g)
=y'Pgy —y Poy

ou seja
1 2 2 2
R(p’ W) = —— + — Y
He/Hg) IJKy'" aKy" nJ’:
Assim, a esperanga matematica da redugéo R(u,pio/p;) €

E[R(i.1e/1tg) ] = E(y'Psy) — E(y'Psy)

E, utilizando-se os resultados anteriores, tem-se que
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s 2 ] 7 2
E[R(11e/Mg)] = 26°+ UK (g ) +aK (pgs) - lo’-,—l(nug+UKu+alxm)

simplificando, foi obtido que

alJK
n

E[R(,1/1g)] = 07+ (rpa)’

Desse modo, na Tabela 14 encontra-se o esquema da analise de
varidncia para um experimento fatorial de dois fatores com tratamentos

adicionais.

TABELA 14.Esquema de anélise de variancia com as variagdes consideradas no

modelo, graus de liberdade e somas de quadrados

C.V. GL S.Q

R(1,0,B.7,Has1) 1[Xa] + 1[Xe] y Py +y Pey

R(n) 1 y Py

Ro/p) a-1n y P2y-y Py

R(B/w0) Jg-n y Psy-y Py

R(y/p,a,B) U-1-J+1 - Y Pay-y Pay-y Psy+y Py
R(, e/ Mg) 1 y Psy

R(7/pa) (a-1) Yy Pey-y Psy

Residuo n—-r{Xs) - 1[Xs] yy-R(wo,B,Y,Hat)

Total n y'y
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3.5.4 Distribuigdo e independéncia das formas quadraticas

Para a verificagdo da distribui¢io e independéncia das formas
quadraticas apresentadas em anteriormente, aplicou-se o teorema de Searle
(1987), adaptado de Graybill (1961):

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

y ~ N(X6; V), sendo X0 o vetor de médias populacionais ¢ V a matriz de

variincias e covaridncias, aqui V=Ic’ e sendo A; = 1,2,...,g matrizes simétricas,
£

de posto r[A;] e ainda, sendo A= ZA, simétrica de posto r{A], entfio as formas
i=l

quadriticas y' A; y possuem distribuigdo x* com r{A;] graus de liberdade, com

¢ 'A, X6

parametros de néo centralidade A ; = ——2— , € sdo independentes duas a

duas, e além disso, y'A y tem distribuigdo x> com r{A] graus de liberdade e
. ) 6 X AX6O
parametro de ndo centralidade A = -——2— se, € somente se, OCOITer:
(i) quaisquer duas alternativas séo verdadeiras se:
a) A,V éidempotente paratodol i=1,2,....g;
b) AiVA;=0 paratodoi<j;
¢) AV éidempotente;
8
ou(ii) c) & verdadeiroe (d)tem postor[A] = > r[4]
i=]
ou (ili) c) ¢é verdadeiro e (e) A,V, ...,A,,V sdo idempotentes e A;V ¢ definida
nio negativa.
As somas de quadrados, em terrnos de formas quadraticas, podem ser

escritas como:

Y Qy =y Qiy +y' Qiy +y' Qsy + y'Quy + y'Qsy + y' Qsy
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sendo que Q;, com i = 0,1,...,6, s3o os nucleos das formas quadriticas ou as
matrizes projetores ortogonais do vetor de observagdes y sobre algum
subespago do espago coluna da matriz X, C(X), que fornecem as somas de
quadrados do total, fator A, fator B, interagdo AxB, tratamento fatorial vs.
adicionais, tratamentos adicionais e residuo, respectivamente.

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

com respeito a distribui¢do das formas quadraticas:

(XX
Y'Qiy ~ &% [1a1 cOm Ay = &3_2'3)—0{
20
X,'X
¥ Qzy ~ 6*Xjr.122) com A, = &, 2 2.4
20
(XX
y Qsy ~ o leu-n)a-mab com A3 =_y (4, 2 1.4
20
alJK?
' Qay ~ 6*X 11,043, cOm Ag = (/‘ + U, )2
(X,'X
Y Qsy ~ 6*%’a125) comAs= 2 240‘2 =

Y’ Qey ~ 6*X (a6 cOm Ag=0
e que sdo independentes entre si.

Assim, pode-se apresentar na Tabela 15 o esquema de anilise de

varidncia, no qual as somas de quadrados foram apresentadas nas suas
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respectivas formas quadraticas, contendo as variagdes consideradas no modelo

(V.C.M.), os nimeros de graus de liberdade associados as somas de quadrados e

as esperangas matematicas dos quadrados médios.

TABELA 15. Esquema da anilise de varidncia com suas respectivas formas

quadraticas
V.C.M. GL. S.Q. E[Q.M]
(XX
R(a/p) Q1] ¥ Quy 02+“((—12_1;—)"i
(X.X
R(B/p) Q] y'Qay o’+%ﬂ—
. ¥ (X, X,y
R(Y/p,a, RAASLY TV
(v/n,0,B) r[Qs] y' Qsy + -1 -
2
Fat. Vs. Adic 11Qd] y Qay o’+ al’¥ (u+u,)
R(T/) Q4] yoy o LEXIT
(a-1)
Residuo 1[Qs) Yy Qey ¢’
Total 1[Qo] y' Qoy

De acordo com o esquema da andlise de varidncia, tem-se que a variavel

aleatoria F, ¢ dada por

y' Qy
a-nu g
W~ [I-Yin-r[X },.4,4]

(n-r[X])

Fire=
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ou seja,
SQFatorA

a-n
SQResiduo U-Ln-AX Ly =a (X,X;)a)

(n-r[X])
Do mesmo modo, para o fator B, tem-se

y Qoy

J-1)
VQey Fpmtin-riXya,5)

(@-1[X])
ou

SQFatorB

a-n_ _
SQResiduo ~ V-Ln-riX1a=6 (X3X3)8)

(n—1[X])
Para a interagdo AxB, tem-se
y'Qsy

T
—yT'QGT [ -Lin-r[X).23,4)

(n-r[X])
ou
SQAxB
W-1-J+1) .
SQResiduo  [U-Lo-rX]h y <(X2X5) |
(n—rlX])

J4, para os tratamentos adicionais tem-se
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y'Q,y

(a-1)

y QY
(n-r[X])

ou

SQ+
(a-1

SQResiduo ~ U-Ln-rlXLi=a (X2X;)a)
(n—1[X])

E, para o contraste fatorial vs.adicionais, tem-se que

~ Flamtn-riX Y 46)

YQsy
¢))
TQ?y— ~ FE] =Ln-r[X },4,4]
(@ -1[X])

ou

SQFat.vs.Adic.

-1 .
SQResiduo FU:"-'[X As=allK (u+p,)')

(n—1[X])
3.6 Estimabilidade
No planejamento de experimentos é importante que o pesquisador
defina, anteriormente, quais hipoteses sdo de interesse e conduzia o

experimento no sentido de poder comparé-las. Na realidade, conforme a relagéo

de modelos dados, algumas das hipoteses de interesse em uma pesquisa podem
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ndo ser testaveis. Para que uma hipotese seja testavel é necessario que a fungdo
paramétrica que a descreve seja estimavel.

A estimabilidade se fundamenta em fun¢Ses paramétricas estimaveis do
tipo A'0 associadas ao modelo linear y = X0 + e, sendo que A'0 ¢ estimével se
puder ser expressa como uma fungfio linear das esperangas matematicas das
observagdes (Rao, 1965; lemma, 1987). S#o estimaveis as fungdes de
tratamentos A'0, tais que r[X] = r[X ! A](Graybill,1961; Searle,1971).
Naturalmente, os contrastes so um subconjunto de fungSes paramétricas
estimaveis, sendo, portanto, estiméveis e, por serem de grande importincia
prética, serdo considerados aqui.

Se A'0 ¢é uma fungdo paramétrica estimivel, entdo, pelo teorema de
Gauss-Markov, seu BLUE, termo que designa o melhor estimador linear ndo
viesado, 6 16= 16 ® para qualquer 6° solugdo do sistema de equagdes normais
X'X6°=X'y, de acordo com lemma (1987).

O valor esperado de qualquer observagio ¢ uma fungdo paramétrica
estimavel, conforme Searle (1987). Assim
E(y)=X6 ou E(Vike) = urostBitytpat 7, Vij.e
constituem uma colegdio de fumgdes basicas estiméveis (lemma,1987). Como
exemplo, o BLUE de pt+oi+Bity; € yj, sendo sua varidncia dada por
V(yi) = 6 e, cujo estimador é V (¥ix) = 6*= QMResiduo.

As combinagbes lineares de fungSes paramétricas estimdveis, sdo
também estiméveis, exceto aqueles casos que existe desconexdo, conforme
Rao (1946) e Searle (1971). Assim, podem-se obter combinagdes lineares de

interesse das observagdes

Yi22-Y222 = Q-0 Hy12Hyaatern-en2
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WOTRGA CENTRAL - UP&A}

SRR <

pode ser utilizada para medir o efeito entre os niveis 1 € 2 do fator A dentro do
nivel 2 do fator B. Assim, o contraste A'0 = a,;-0z+Y;2-Y22 possui BLUE dado por

A'0 = y122-Y222. Sua variéncia é

V=(1'8) = V(y1z2-ysz) = 26"
cujo estimador é
V (A'6) = 2 QMResiduo.
Deste modo, varias outras fungdes paramétricas podem ser formuladas,
obtidas suas varidncias e BLUE’S.

3.7 Hip6éteses testaveis

Segundo Searle (1971), uma hipotese linear geral associada ao conjunto
de parametros ¢é definida da seguinte forma:

Hp: m; 6, =V
sendo:

m, uma matriz conhecida e v também um vetor conhecido.
Quando os elementos de m; 0, sdo todos estimaveis ou, conjuntamente
estimaveis, entdo a hipotese Ho: m; 0, = v é dita hipétese testavel.

Um procedimento muito util, conforme lemma (1991), conmsiste na

obten¢do das somas de quadrados das hipoteses de interesse. Assim, para a
hipotese Ho: m, ©, = v, se m, © ¢é estimavel com m'de posto linha completo,
tem-se:

SQHy = (m, 6,-v)' [m"\(X'X) mI"(m; 6,-v)
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€, constata-se que,

SQH,  »
o2 X [(m')8]

sendo,

5= 2—12- 6'X'(P*)X0 o parimetros de nio centralidade
o

P’ a matriz niicleo da forma quadratica que fornece a soma de quadrados
de Ho;
r(m’) = posto de m,

Logo,

YP)y .2

o2 Z1r(P-R)5)

e

1(P") = posto de (P")

Sendo assim, a estatistica F que testa a hipotese Hy: m, 0, = v é dada
por:
F(Ho) = (SQHy/r(m,))/ 6
=y @@y &
sendo:
&%= SORes. o estimador da variancia 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 hipoteses basicas:
Hy:o;=0,Vi=12,..1
Ho:=B=0Vj=1.2,.J
Ho: v =0, Vij

100



Hp: 7,=0,Ve=12,..a
que correspondem as hipoteses de ndo existéncia de efeitos do fator A, fator
B, interagdo e tratamentos adicionais. Pode-se incluir ainda a hipétese
Ho: pr = Ma, que corresponde a testar se a média dos tratamentos fatoriais é
igual 4 média dos tratamentos adicionais. Esta hiptese mesmo sendo
amplamente testada em vérios experimentos, do ponto de vista pratico
possui pouco valor, pois ¢ uma hipotese bastante confusa de se interpretar,

envolvendo média de varios tratamentos.

3.8 Comparac¢des multiplas

Admitindo-se a possibilidade de rejei¢do das hipéteses de nulidade,
referente aos efeitos de tratamentos: fator A, B, interagdo e adicionais, para a
continuidade da anélise estatistica, um dos procedimentos apropriado ¢ o uso de
comparagio multipla, é claro dependendo da natureza dos tratamentos.Entre os
testes de comparagdio miiltiplas optou-se por obter as diferengas minimas
significativas, conforme Pimentel Gomes (2000), apenas para o teste de Tukey.

Sabe-se que, para outros testes os procedimentos sio semelhantes.

Assim, se Y representa o estimador de um determinado contraste entre
duas médias, conforme os casos apresentados anteriormente, entéo a diferenca

minima significativa (DMS) para o emprego do teste de Tukey ¢ estimado por:

DMS = q"% V()

em que :
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q: € o valor critico (tabelado) da amplitude padronizada, para utilizagéo do teste
de Tukey, obtido em fungéo do nivel de significdncia, do nimero de graus de

liberdade do residuo e do niimero de tratamentos a serem comparados
V(f' ) : é o estimador da variincia do contraste a ser comparado.

Com relagdo a estimabilidade, observando-se a matriz XX ou o vetor
X'X0, verifica-se que os tratamentos fatoriais e adicionais constituem um
conjunto de fungdes desconexo, ou seja, ndo existe um ponto de contato comum
entre esses dois conjuntos de tratamentos. Assim, algumas comparagdes ndo sdo

possiveis de serem comparadas. Por exemplo o; - 7, Y11 - 7,,, €ntre outras,

ndo ¢ estimavel e, portanto ndo € testavel. Em geral segundo Searle (1987),
quando da ocorréncia de conjuntos de dados deconexos, uma das maneiras de
analisd-los € dividir em subconjuntos conexos que podem ser analisados
separadamente.

Nesse contexto, a andlise desenvolvida no item 3 e esquemas
apresentados nas Tabelas 14 e 15 sdio coerentes e talvez seja uma das
alternativas mais vidveis, pois permitem avaliar os efeitos fatoriais, e os efeitos
dos tratamentos adicionais. Mas, principalmente nos casos em que o tratamento
adicional ¢ constituido por mais de um efeito (tratamento), a fonte de variagdo
fatorial vs. adicionais torna-se de dificil e confusa interpretagéo, fato devido a
que as duas médias envolvem médias de vérios tratamentos. Talvez, o
tratamento adicional deva ser somente um, aquele que realmente sirva de
referéncia para o fatorial e, nesse caso, ele poderia ser comparado com todas as
combinagdes fatoriais, por exemplo, com o uso do teste de Dunnett.

Se A'0 ¢é estimavel e descreve um contraste de interesse entre os efeitos
A
de tratamentos, entfio o seu BLUE ¢ obtido de modo tinico, por A8 = 1'%

sua varidncia é dada por V(16) = V(1'6%) = 1 (X X)®Ac?, sendo A constituido
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por coeficientes que definem o contraste de interesse a ser avaliado, e X'X)° ¢
uma inversa generalizada qualquer de X' X.
Assim, no caso de um contraste entre duas médias de tratamentos,

podem ser considerados os seguintes casos:

(1) Contraste entre duas médias ou dois niveis do fator A
Se 1’0 ¢ uma fungdo paramétrica estimavel que envolve efeitos de dois

niveis do fator A, entdo tem-se que

xe=[01—1ooll—l_looo”“=
J J J J 170
Ya

Y2

= gu-otpt -1—(711+’Ynz) - l (Yat122)
2 2

em face das restri¢gdes dadas em ( 4 ), tem-se

A‘G = Q=02
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O seu BLUE ¢ dado de modo unico por

o O © O O

(S
—

=

el

io=xe=[o 1 -1 00

<)
<) -
|
I =l
N

_yaz._
1 _ — 1 _ _ -
_'J‘(yu. +y12.)—5(y21. +Vn)=V.—,.

Nota-se que E(y, —72") =qo;-03, sendo, portanto, um estimador n&o

viesado para avaliar os efeitos entre dois niveis do fator A, em experimentos
fatoriais.
O estimador da variancia do BLUE ¢

V=)=V ¥, - ¥,) = L (X X)°A QMResiduo

= :]—212 QMResiduo
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o qual é um resultado idéntico aqueles encontrados na literatura para variancias
entre duas médias de tratamentos (fator A) obtidos de experimentos em esquema

fatorial.

(ii) Contraste entre duas médias ou dois niveis do fator B
Se A'0 é uma fungdio paramétrica estimavel que envolve efeitos de dois

niveis do fator B, entdo de modo analogo ao item (1), tem-se

A0=P-B
o seu BLUE é

A0=26"=3, -7,

e, o estimador da varidcia do BLUE é

V(6% =V Y,.=y,)= %{- QMResiduo

(iii) Contraste entre duas médias do fator A, dado um mesmo nivel do fator B
Se A'0 descreve uma fungdio paramétrica estimavel que envolve efeitos

de dois niveis do fator A em um mesmo nivel do fator B, entdo tem-se que
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re=0 00001 10000 0]™|=y-m

47
7

o seu BLUE é
re= 711. _ylz.

(iv) Contraste entre duas médias do fator B dado um mesmo nivel do fator A

De maneira semelhante ao item (iii), tem-se que

A0 =yn-1a

descreve o efeito de dois niveis do fator B em um mesmo nivel do fator

A. Logo o seu BLUE é

Ae=5,, — V. %—QMResiduo

(v) Contraste entre duas médias de tratamentos adicionais
De forma idéntica ao item (1), tem-se que

Ae=71 -1,
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descreve o efeito entre dois niveis dos tratamentos adicionais. Logo, o seu

BLUE ¢
A016=3, ~ .,

e o estimador de varidncia do BLUE é

I}= (A6%= I}(yal. — Va2 )= 'I%QNIResiduo

(vi) Contraste entre as médias dos tratamentos adicionais e a média do

tratamentos fatoriais

A diferenga entre as médias dos tratamentos fatoriais versus tratamentos

adicionais pode ser obtida por
k‘9°=[00000i-1—i—1—0——1-
v U U u a
=Y.~ Ya

e, o estimador de sua varidncia é

V=e%=V (¥ —¥,)=1(CX)\ QMResiduo =

=[—1— + —-1— QMResiduo =
IJK aK

_a+ 1J
alJK

QMResiduo

__l_il 0°
a

(vii) Contraste entre a média de um tratamento adicional (testemunha) e uma

combinagdo qualquer do fatorial
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Se o tratamento adicional é uma testemunha ou um tratamento de

referéncia especifico, entdo
L= 3, — 7,
sendo
Y, a média da testemunha e },. a média de um tratamento fatorial, o

estimador de sua variincia é

V=)=V (¥, -7.)= %Qmesiduo
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

No desenvolvimento da metodologia e posterior ilustragdo com

exemplos numéricos, foi possivel constatar a problemética de testar e interpretar

hipoteses na analise de varidncia de experimentos fatoriais com tratamentos

adicionais.

Como foi dito anteriormente, a inclusiio de tratamentos adicionais ¢ uma

pritica bastante comum, mas, as vezes, os testes de hipoteses podem ser de

dificil interpretagdo. Para casos como estes, as analises se tornam mais faceis se

forem feitas matricialmente, pois ndo ¢ possivel incluir no modelo linear para o

esquema fatorial os termos referentes aos tratamentos adicionais.

Alguns problemas com a inclusfo de tratamentos adicionais, podem ser

encontrados. Entre eles, foram detectados:

a ortogonalidade de efeitos: ha casos em que a ortogonalidade nZo existe
entre todas as comparagdes de interesse, logo existem contrastes ambiguos.
Por exemplo, o emprego de tratamento adicional mais de uma vez nos
contrastes.;

comparagdes 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 varios
tratamentos, n#o se sabendo em qual esta a diferenga detectada ou néo;
podem parecer dois experimentos em um so, pelo fato de os tratamentos
adicionais comporem um outro conjunto de tratamentos; pode ocorrer
possivelmente com o uso de varios tratamentos adicionais;

a andlise e a conclusdo nem sempre é facil devido as ocorréncias citadas

anteriormente;
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- utilizagdo da testemunha mais de uma vez (repetigio dos dados) fazendo
com que a testemunha seja comparada mais de uma vez, com o absurdo da

repeti¢do 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 restrigio . Os
exemplos apresentados se referem aos seguintes esquemas fatoriais:

a) fatorial (2x2)+3, em um delineamento inteiramente casualizado
balanceado;

b) fatorial (3x4)+4, em um delineamento em blocos casualizados;

¢) 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 andlise 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 osmético em sementes (lavadas ou nzo) de
pimentdo da cultivar Yolo Wonder tratadas com Captan. Avaliou-se a
percentagem de germinagfio das sementes, € os resultados encontram-se na
Tabela 16.

O trabalho de Roveri (1999) foi desenvolvido no Laboratério de
Andlises de Sementes ¢ na casa de vegetagdo do Departamento de Agricultura da
Universidade Federal de Lavras(MG).
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O delineamento experimental utilizado foi o inteiramente casualizado,
com quatro repeticdes com os tratamentos sendo adaptados para um fatorial

(2x3)+1. Os tratamentos foram os seguintes:

Tratamento fatorial

Tipos de sementes: lavada e ndo lavada.

Temperatura de condicionamento: 15°C, 20°C e 25°C.
Tratamento adicional:

Testemunha (ndo condicionada)

TABELA 16. Percentagem de germinagdo de sementes de pimentdo (*)

Tratamentos Repetigdo
1 2 3 4

17 72 78 80 76
2 80 76 84 80
37" 78 68 70 72
4z 80 82 80 84
5" 86 88 80 88
6 94 88 86 Q0

Tratamento adicional

Testemunha 80 76 78 78

(*) Dados adaptados de Roveri (1999)
O modelo considerado é
y=X0+¢
sendo: 2gy) 0 vetor das percentagens de germinagéo;
26X13 matriz do planejamento, constituida por submatrizes

referente aos efeitos da constante p, tipos de sementes,
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temperaturas, interagdo tipos X temperatura, constante p, e
tratamentos adicionais;
130) vetor dos parametros;

28€ vetor dos erros experimentais.

Com base nos dados da Tabela 16, foram obtidas as seguintes soma de
quadrados:

i) soma de quadrados dos pardmetros

SQ(W, &, B, 7, M T)=0"X'y
= 185322

ii) soma de quadrados totais

SQTotal sem corregdo =y'y, com n_ gl
= 185552 com 24 gl
Logo, tem-se
SQResiduo =y'y - 0" X'y
=230
Com as somas de quadrados encontradas, as mesmas podem ser reunidas

na primeira anélise de varidncia apresentadass na Tabela 17.
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TABELA 17.Primeira andlise de varidncia referente ao Exemplo 1

C.V. GL. S.Q. QM. F
Modelo (corrigido) 6 965,428 160,905 14,692
Residuo 21 230,000 10,952

Total 27 1195,428

SQ(n) =(2272)*/28 = 184356,57

a) Modelos reduzidos

Para a obtengdo das somas de quadrados dos efeitos de tratamentos em
esquema fatorial, foram considerados alguns modelos reduzidos, partindo do
modelo (u, o, B, v, He, T ), retirando-se os pardmetros na seguinte ordem:

Ma€T .Y, B € o, nos quais foram obtidos os seguintes modelos reduzidos:

Modelo (i, o, B,y) (ar)
Modelo (u, o, B) (a2)
Modelo (i, o) (a3)
Modelo (1, B) (1)
Modelo (1) (as)
Modelo (i, e, 1) (as)
Modelo (i, T) (a7)
Modelo (i) (as)

Em correspondéncia aos tipos de modelo citados em 4.1.1, obteve-se a

seguinte analise de varidncia, Tabela 18:
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TABELA 18. Esquema de anélise de varidncia, para os dados de percentagem de
germinagdo do exemplo 1.

C.V. S.Q.

A: Tipos R(ov/p) SQModelo(a;) — SQModelo(as)
B: Temperatura R( B/pn) SQModelo(as) — SQModelo(as)
AB: Interagdo R(y/p,a,B) SQModelo(a;) - SQModelo(a,)
Fat. Vs. Adic.  R( p,Ha/pg ) SQModelo(as) — SQModelo(ag)
sendo:

SQ(a/p) = SQ(1,0) — SQ(1)

SQ(B/W) = SQ(1B) - SQ(1)
SQ(Y/m,0.B) = SQ(1,0,B,7) — SQ(,01,B)

SQ(.He/Mg) = {SQ(K) + SQ(Ha)} — SQ(kg)
SQ(7 /pa) = SQ(Ma, 7) — SQ(1a)
Para o exemplo 1, a anélise de varidncia est4 apresentada na Tabela 19.

TABELA 19. Andlise de varidncia para os dados de percentagem de germinagio

do exemplo 1.

C.V. G.L. S.Q. QM. F
A(a/p) 1 726,00 726,00 66,29
B(B/w) 2 66,33 33,18 3,03
AB(y/p,0,B) 2 127,00 63,50 5,80

(1L 1ta/11g) 1 46,095 46,10 4,21
Residuo 21 230,00 10,95
Total 27 1195,43
Sendo:
2 2
c=sQuy =L (1260)" _, cro6667
abr 2
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a b

2
SQTotal =) D" yh, - C=185552 - (2272 _ 11954286
i=1 j=l k=1 28

a1

a b

SQT= SQ(11,0,8,7) =1ZZy,§_ -C

= Jj=l

2
=% (306 + 3207 +288 + 336%+352°43587) - —(ISZO)

=919,33

SQA = SQ(p,a) - SQ(p) = iZ yi-C

bria
2
= i(9142 + 1046%) _(1960)°
12 2
= 726,00
1S,
SQB = SQ(B.1) - SQW) = — . ¥% -C
ar j=l
2
= -]8-(6422 +672% + 646%) - (19;0)
= 66,33

SQAxXB = SQ(y,1,a,p) = SQT - SQA - SQB
=919,33 - 726,00 - 66,33

=127

SQFat.vs.Ad. = (1, 1e,Hg) = {SQ(K) + SQ(a)} — SQ(ig)

{(1960)2 B2y }_ (2272)

24 4 28

= 46,095
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SQAdicionais = (7 ,p,) — SQ(pe) = —l-i yz,-. -C,

i=l

(1022)?

(352%+358%+312%) - T

N

=312,6667
SQResiduo = 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 germinagdo encontram-se na
Tabela 20.

TABELA 20. Valores médios da percentagem de germinagéo em fungdo do tipo

de semente e da temperatura do condicionamento

Temperatura
Tipo
15°C 20°C 25°C
Lavada 76,5 a 80,0 a 88,0a
Nio lavada 72,0b 84,0a 89,5a

Médias seguidas de letras iguais, na coluna, ndo diferem significativamente entre
si pelo teste de Tukey a 5% de probabilidade.

DMSx= A=q Jz=qs(}h) =2,94U%5ﬁ) =4,86
r
DMSp = A=3,57(‘/1°’i524) =591
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Verificou-se que as médias dos tratamentos do experimento fatorial e do

tratamento adicional foram de 81,7% e 71% ,respectivamente.

Devido a impossibilidade de introduzir no modelo linear do experimento
fatorial os efeitos referentes aos tratamentos dos tratamentos adicionais,
desenvolveu-se um programa elaborado pelo PROC IML SAS, que sera util em
problema semelhante e servira de roteiro para outros (SAS, 1995; Veiga e

Ferreira, 1997), e se encontra no Anexo 1A.

Obteve-se os seguintes resultados:

SQN 726 GL1 1
SQP 66.333333 GL2 2
SQNP 127 GL3 2
SQFVSA 46.095238 GLS 1
SQRESIDU 230 GL6 21
SQTCORR 1195.4286 GLTOT 27

Uma outra alternativa para a condugio desse tipo de andlise é o uso de
restrigdes paramétricas, entre essas restrigdes paramétricas do tipo = ou soma
zero podem ser utilizadas. Uma das vantagens desse procedimento é a redugdo
no tamanho das matrizes. A utilizagdo do programa se encontra no Anexo 2A.

Utilizando-se as restrigdes £ na matriz, foram obtidos os seguintes

resultados:

SON 726 GL1 1

SQP 66.333333 GL2 2
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SQNP 127 GL3 2

SQFVSA 46.095238 GL4 1
SQRESIDU 230 GL5 21
SQTCORR 1195.4286 GLTOT 27

4.2-Exemplo 2: Fatorial (3x4)+4
L
Os dados apresentados na Tabe]a@ referem-se as produgdes de batata,
em t/ha, proveniente de um experimento fatorial com quatro tratamentos
adicionais. Nele estudou-se o efeito de trés doses de vinhaga, quatro doses de
K0 e quatro tratamentos adicionais, sendo assim distribuidos:
doses de vinhaga: 50,100 e 150m’/ha;
cloreto de potassio (K,0): 0,100,200 e 300 kg/ha;
tratamentos adicionais:
T;: 200m*/ha de vinhaga
T,: 300m*/ha de vinhaga
Ts: 2t/ha de adubagdo quimica :4-14-8 de N;P,0s e K,0
Ts: 4t/ha de adubagio quimica :4-14-8 de N;P,Os e K;0
O emprego dos tratamentos adicionais € justificado pelo fato de serem
utilizadas somente duas doses menores de vinhaga no intuito de verificar se
somente doses elevadas propciam boas produgdes e o uso da adubagdo quimica,
devido ao fato de ser formulagdo tradicionalmente empregado na adubagio
bésica sem o uso de adubagéo orgénica, os dados estdio apresentados na Tabela
21.
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TABELA 21. Produgfo de batata, em t/ha, em fungdo das doses de vinhaga,
doses de K,0, repeti¢des e tratamentos adicionais.

Dose de Doses de Blocos
vinhaga K0
I I m Total
0 12,4 11,6 10,8 34,8
100 18,3 14,7 16,2 49,2
50m’/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
100m’/ha 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 60,3
100 222 20,8 20,0 492 (2,0
150m>/ha 200 19,5 20,2 22,7 558 &
300 18,5 20,9 20,6 552 (.0,
Ty 20,2 18,4 19,3 57,9
T, 19,4 19,7 20,0 59,1
Adicionais T, 19,3 16,9 17,5 53,7
Ts 20,9 22,0 22,2 65,1
Totais 296,5 291,6 297,3 884,4
O modelo considerado ¢:
y=X0+e )

sendo o vetor de pardmetros
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0" =[10,B,7, p M, 7]
com L constante referente ao fatorial; o vetor dos efeitos das doses de vinhaga; B
vetor de efeitos das doses de K;O; v vetor de efeito da interagdo doses de
vinhaga x doses de K;O; p vetor de efeitos de repeti¢des (blocos); p, constante
referente aos tratamentos adicionais e 7 vetor dos efeitos dos tratamentos
adicionais.
Tabela auxiliar: Tabela 22 envolvendo os totais das observagdes das

combinagSes das doses de vinhaga com doses de K,O

TABELA 22. Produgdes totais das trés repetigdes de batata, em t/ha, em fungdo
das doses de vinhaga e das doses de KO

Doses de vinhaga
Niveis de K,O 50m’/ha 100m’/ha 150m’/ha  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 realizagdo da anilise de varidncia utlilizando-se a notagdo

matricial, alguns modelos reduzidos sdo necessarios.

a) Modelos reduzidos

A partir do modelo completo (1, o, B, p, ¥, M, T ), Tctiraram-se os
pardmetros na seguinte ordem: p,e7, p, v, B € a, dos quais foram obtidos os

seguintes modelos reduzidos:
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Modelo (1, o, B ) (by)

Modelo (u, a, B,) (b2)
Modelo (u, o, ) (bs)
Modelo (p, B) (ba)
Modelo (u,p) (bs)
Modelo () (be)
Modelo (i, He, Hg) (b7)
Modelo (ua, ) (bs)
Modelo (u.) (bo)

A partir dos modelos reduzidos citados em (a) foi obtido 0 esquema

para a andlise de varidncia apresentado na Tabela 23:

TABELA 23. Esquema de analise de variancia para os dados do exemplo 2

C.V. S.Q.

Blocos(p/u,a,B,Y) SQModelo(b) - SQModelo(b;)

A(a/p) SQModelo(as) — SqModelo(ag)

B(B/p) SQModelo(as) — SqModelo(as)

AB(y/1,0,B) SQModelo(a) — SqModelo(as)
(1, 1e/g) SQModelo(as) — SqModelo(a)
(7/1e) SQModelo(a;) — SqModelo(as)

A andlise de variancia para os dados do exemplo 2, encontra-se na
tabela 24
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TABELA 24. Anédlise de varidncia para os dados do exemplo envolvendo o

esquema fatorial 3x4+4
C.V. G.L. S.Q. QM. F
T/Lovf*v '
Vinhaga 2 115,72 57,86 4237"
K0 3 110,89 36,96 27,07
_/\\

Vinhaga x K,0 6 61,21 10,20 TAT
Blocos 2 1,68 0,84 0,61
Adicionais 3 22,17 7,39 5417
Adic. vs. Fat. 1 24,01 24,01 17,58"
Residuo 30 40,97 1,37

Total 47 376,63

Estes resultados também podem ser alcangados utilizando-se as
expressdes obtidas em 3.5.

] a
SQuinnega = SQ(L0) — SQ(K) = ;Z y:-C

ia]

=i!2' {(195)% + (207,9)" + (245,7)" } -

(648,6)*
36

=115,72

1 b
SQxkz0 = SQ(B.1) - SQ(W) = —Z y,’j, -C=
ar 5
(648,6)*
36

% {(135,3)*+ (167,4)* +(170,1)* +(175,8) }-
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=110,89
a b

1
SQvmaca, k20 = SQ(1,0,B,7.p) =7ZZ}’: -C

i=1 j=l

648,6)°
= L3087+ @927 +.+(60,0y1)- 2
3 36
=287,81
SQvmaca xx20= SQ(¥,1,0,B) = SQT — SQA — SQB = 61,21
(884,4)°

SQsL = SQ(p,1)- SQ(W) = ll6 {(296,5) + (291,6) >+ (297.3)} - 23

= 1,68

1 a
SQabicionais = (7 ,Ha) — SQ(1a) = ;—Z y:,' -C.

i=1

(235,8)°
12

{(57,9)% + (59,1) + (53,7)* + (65,1’ -

W | =

=22,17

SQraToRIAL vs. ADICIoNAIs = {SQ(1) + SQ(1a)} — SQ(Hp)
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_ (6486)*  (2358)° (6486 +2358 ?
36 12 36+12

= 24,01

Esta fonte de variagdo ¢ comumente encontrada nos experimentos que
envolvem tratamentos adicionais. Sendo significativa (P<0,01), indica que a
média dos tratamentos fatoriais ¢ diferente da média dos tratamentos adicionais,
isto é, compara a média geral das 12 combinagdes fatoriais (3 doses de vinhaga
combinada com 4 doses de K,O) com a média geral dos quatro tratamentos
adicionais. Estas comparagbes sendo ortogonais as demais, servem para
completar a decomposigdo da soma de quadrados total, mas, para este caso, ndo
¢ uma comparagdo de interesse pratico ou de facil compreensdo; veja que na
média dos tratamentos adicionais existe efeito de dois tratamentos com vinhaga
e dois com adubagdo quimica. Isto sugere que o uso de tratamentos adicionais
deve ser criterioso, buscando usar aquele que facilita a compreensdo e sirva
realmente de referéncia para os tratamentos fatoriais.

Este fato ilustra uma comparagdo confusa e a sua compreensdo nédo €
facilmente visualizada, visto que comparam-se duas médias oriundas de varios
tratamentos. Ndo se sabe se, quando existir diferenga, se sera devido as altas
doses de vinhaga ou as adubag@es quimicas, pois seus valores estdo misturados.

Como houve efeito significativo da interagdo, deve-se dar maior énfase
ao seu desdobramento. Um dos desdobramentos possiveis da interagdo VxK,O
¢ estudar o comportamento das doses de K20 dentro de cada uma das doses de
vinhaga. Assim, as somas de quadrados de doses de K,O dentro de cada doses
de vinhaga sdo:

2
SQK,0d. V, = % ((34,8) + (49,22 + (55.8)% + (55,2)%} - %= 95,37
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2
QOT9) 7448
12

SQK,0d. V.= %{(40,2)2 +(55,2) + (51,9) + (60,6)°} -

2
SQK,0d. V3= %{(60,3)2 + (63,02 + (62,4 + (60,0} - (_2—415—;7)—=2,24

Estas variagdes podem ser avaliadas por meio da seguinte parte da

andlise de variéncia
TABELA 25. Desdobramento das doses de K,O dentro dos niveis das doses de
vinhaga
C.V. GL S.Q. QM. F
Doses de K;0d. V, 3 95,37 31,79 23,20
Doses deK;0d. V, 3 74,48 24,83 18,127
Doses de K;0d. V3 3 2,24 0,75 0,55
Residuo 30 40,97 1,37

Como houve efeito significativo (P<0,01) das doses de K,O nas doses de
vinhaga de 50 e 100 m’/ha, sugerindo que existem fortes evidéncias de que com
o acréscimo das doses de K;0, ocorreram acréscimos significativos na produgdo
de batata.. Na dose de 150 m’/ha de vinhaga, ndo ocorreu esta tendéncia de
aumento na produgo. Estes resultados podem ser visualizados na Tabela 25. A
continuagdo desta anélise, neste caso, deve estudar o comportamento das
produgdes em fungdo das doses de K,O nas doses de vinhaga de 50 e 100m’/ha,

através do uso de regresséo.

125



Tabela 26. Valores médios da produgdio de batata em fungdo das doses de K,O

em cada uma das doses de vinhaga.
Vinhaga m*/ha
K20
50 100 150 Média
0 11,6 13,4 20,1 15,03
100 16,4 18,4 21,0 18,60
200 18,6 17,3 20,8 18,9
300 18,4 20,2 20,0 19,53
Média 16,25 17,33 20,5

Verificou-se que a média dos tratamentos adicionais foi de19,65tha ¢ 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
comparé-los por meio de um teste de médias urtilizando-se o estimador dado
3.8 para comparagio de duas médias de tratamentos adicionais. Assim obteve-se
o seguinte resultado:

126



Tratamentos Médias(t/ha)

T, =200 m*/ha 19,3 ab
T, =300 m*/ha 19,7 ab
T; =2t 4-14-8 179 b
T, =4t 4-14-8 21,7 a

A diferenga minima significativa € dada por

A =3,85[ %] =2,6 tha

b) Programa para analise por meio do SAS

Para a resolugdo 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 GLA4 3
SQBL 1.67375 GLS 2
SQFVSA 24.01 GL6 1
SQRESIDU  40.96625 GL7 30

SQTCORR  376.63 GL8 47
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Com a utilizgéo de restrigdes paramétricas Z, obtiveram-se os seguintes

resutados:

sSQv 115.715 GL1 2
SQK 110.89 GL2 3
SQVK 61.205 GL3 6
SQADI 22.17 GL4 3
SQBL 1.67375 GLS 2
SQFVSA 24.01 GL6 1
SQRESIDU  40.96625 GL7 30
SQTCORR  376.63 GL8 47

Nota-se que os resultados com utilizagdo das restrigdes s&o idénticos aos
resultados encontrados anteriormente. A utilizagdo do programa se encontra no
Anexo 2B.

4.3 Exemplo 3 Fatorial (3x3)+4

A Tabela 27 apresenta a produgio de tomate (kg/parcela), de um
experimento de adubagdo NP instalados no esquema fatorial (3x3)+4. O
delineamento foi inteiramente casualizado e houve duas parcelas perdidas. Os
tratamentos adicionais foram:

T,: 30 100+ calcario (C);
T,: 30 100 + micronutrientes(M);

Ts: 30 100 + micronutrientes +calcério
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TABELA 27. Produgio de tomates (kg/parcela) dados referentes ao Exemplo 3

Tratamentos Repeti¢des
N P 1 2 3 4

0 0 7.2 6,8 7.5 6,4

0 50 7.4 6,5 56 -

0 100 6,8 73 72 6,8
30 0 6,4 76 7.0 6,5
30 50 6,8 8,2 6,5 73
30 100 6,5 8,5 - -
60 0 8,0 7.2 78 7,0
60 50 7.5 75 85 6,8
60 100 8,5 8,3 8,2 75

T 6,3 6.8 7.1 7.3
T, 6,9 7.4 8,1 6,7
Ts 5,9 6,7 8,3 7,4
O modelo considerado é:
y=X6+e (c)

sendo o vetor de parametros

0=[mo,B7v.17]

com p constante referente ao fatorial;o vetor dos efeitos das doses de N; B vetor

dos efeitos das doses de P; y vetor do efeito da interagdo doses de N x doses de

P; p. constante referente aos tratamentos adicionais e 7 vetor dos efeitos dos

tratamentos adicionais.

Com base nos dados da Tabela 27, foram obtidas as seguintes somas:

SQ(1, @, B, p.Y, 1, T) =6 X'y
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= 26186,874
sendo SQTotal sem corregdo =y'y, comn_ gl
= 26291,7 com 24 gl
Logo, tem-se
SQResiduo =y'y -0° X'y
= 104,826

Com as somas de quadrados encontradas, as mesmas podem ser reunidas

na primeira anélise de varidncia

TABELA 28. Primeira anélise de variéncia referente ao Exemplo 3

C.V. G.L. S.Q. QM. F
Modelo (corrigido) 9 103,647 11,516 1,534
Residuo 14 104,826 7,488

Total 23 208,4733

SQ(w) =(791,2)*/24 =26083,227

a) Modelos reduzidos

Para a obtengdo 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 (i, o, B, ¥) (c)
Modelo (i, o, B) (c2)
Modelo (p, o) (c3)

130



Modelo (, B) (ca)

Modelo (1) (cs)
Modelo (1, e, 1) (cs)
Modelo (1, 7) (c7)
Modelo (p,) (cs)
Modelo (1) (c9)

Com base nos modelos reduzidos, obteve-se o esquema de andlise de

variéncia apresentado na Tabela 29

TABELA 29. Esquema de analise de variéncia para os dados do exemplo 3

C.V. S.Q.

Ao/p) SQModelo(cs) — SqModelo(cs)

B(B/w) SQModelo(cs) — SqModelo(cs)

AB(y/p,0,B) SQModelo(c;) — SqModelo(c;)
((TRINTHY) SQModelo(cs) — SqModelo(cy)
(7 /pa) SQModelo(cy) — SqModelo(cs)

Utilizando-se o mesmo processo no exemplo 1, desenvolvido no item

3.5 e 0 esquema da Tabela 29 as seguintes somas de quadrados foram obtidas:

SQ(n) = 1739,6412

SQ(u,a) = 1744,2269

SQ(u,B) = 1740,9321

SQ(w,a,B) = 1745,5066

SQ(,a,B,y) = 1746,2625

SQ(pg) = 2340,0056

SQ(u.) = 600,6675

SQ(He, T) = 600,9875
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SQ(ue, 7 )= 600,9875
Partindo destes resultados, foicalculada a contribuigdo de cada parametro.

R (y/1, o, B,) = SQ(u,0.8,7) - SQ(.0B) = 0,755896

R (B/p,0) = SQ(1, o, B) - SQ(u, o) = 1,279726

R (a/1LB) = SQ(1, o, B) - SQ(, B) = 4,574544

R (o/p) = SQ(i, o) — SQ() = 4,5856667

R (B/p) = SQ( 1,B) — SQ(1) = 1,2908485

R (14, Mo /Mg = SQ() + SQ(ks) — SQ(1) = 0,3031566
R (7 /(1a) =SQ(T ,1a) — SQ(pa) = 0,320

Tem-se entdo a analise de variéncia apresentada na Tabela 30.

TABELA 30. Esquema da analise de varidncia referente aos dados de produgdo

de tomate, exemplo 3.

C.V. GL S.Q. QM. F
Nitrogénio (N) 2 4586 2,293 5,164
Fésforo  (P) 2 1,291 0,646 1,455
Interagio NxP 4 0,756 0,189 0,426
Adicionais 2 0,320 0,160 0,360
Fat. vs. Adic. 1 0,303 0,303 0,682
Residuo 33 14,660 0,444

Total 44 21,904

Observa-se que houve efeito significativo (P<0,05) somente para
nitrogénio (fator o), indicando que as doses de nitrogénio afetaram

significativamente a produgdo de tomate.
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De maneira semelhante, para a resolugfio deste exemplo desenvolveu-se

um programa apropriado utilizando-se o procedimento do PROC IML do SAS,

que se encontra no Anexo 1C. Os resultados obtidos sdo os seguintes:

SQN

SQpP

SQNP
SQADI
SQFVSA
SQRESIDU

SQTCORR

4.5856667
1.2908485
0.7558955
0.32
0.3031566
14.66

21.904444

GL1 2
GL2 2
GL3 4
GL4 2
GLS5 1
GL6 33
GTOT 44

Com a utilizgdo de restrigdes paramétricas Z, as somas de quadrados

com seus respectivos graus de liberdade foram:

SQN

SQP

SQNP
SQADI
SQFVSA
SQRESIDU

SQTCORR

4.5856667
1.2908485
0.7558955
0.32
0.3031566
14.66

21.904444
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5 CONCLUSOES

5.1 A anilise de dados provenientes de experimentos fatoriais com tratamentos
adicionais ¢ perfeitamente vidvel, desde que sejam utilizados os
tratamentos adicionais como verdadeiros termos de referéncias.

5.2 O emprego de tratamentos adicionais deve ser feito com muita cautela e
moderagdo. Em muitos casos, a fonte de variagdo fatorial vs. adicional
ndo possui interpretagfo pratica coerente com o experimento.

5.3 As andlises estatisticas sdo possiveis de serem realizadas somente com a
utilizagio de notagio 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 1A. Programa SAS referente ao exemplo 1, elaborado por meio do
PROC IML

PROC IML;
RESET PRINT;

1010000000,
1010000000,
1010000000,
1010000000

={110
10
10
101010000000,
100101000000,
100101000000,
100101000000,
0101000000
1000100000,
1000100000,
1000100000,
1000100000,
0100010000,
0100010000,
0100010000,
0100010000,
0000001100,
0000001100,
0000001100,
0000001100,
0000001010,
0000001010,
0000001010,
0000001010,
000000 1001;
0000001001,
0
0

1
1
1
1
1
1

000001001,
000001001};

O OO OCIDODOIOCOOOOOOOOOCOOO
O OO QIO OOOIOC O Ol it = | bk et et i

ooooooocoooc':/-—-—-.-u_.._._

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}

tfa=trace(x*(ginv(x *x))*x);
bginv(x *x)*x"*y;
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sqb=b'*x'*y;
sqtotal=y"*y;

x1=x[,1];
xadi=x1+x[,13];
m_adi=ginv(xadi' *xadi)*xadi' *y;

sqmgeral=m_adi *xadi'*y;

/*modelo y=m+e*/;
tfgx1=trace(x1*(ginv(x1'*x1))*x1");
mhat=ginv(x1'*x1)*x1 *y;
sqm=mhat" *x1 " *y;

/*modelo y=m+n+e*/;

x2=x[,1:3];

tfgx2=trace(x2*(ginv(x2 *x2))*x2");
b2hat=ginv(x2' *x2)*x2"*y,;
sqb2=b2hat’*x2"*y;

/*modelo y=m-+p+e*/;
x3=xI,1]||x[,4:6];
tigx3=trace(x3*(ginv(x3'*x3))*x3");
b3hat=ginv(x3"*x3)*x3'*y;
sqb3=b3hat' *x3" *y,;

/*modelo=m-+n+p+e*/;
x4=x[,1]|Ix[,1:6];
tfqx4=trace(x4*(ginv(x4 *x4))*x4");
bdhat=ginv(x4' *x4)*x4'*y;
sqb4=b4hat *x4 " *y;
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/*SQ(n|m)=SQ(m,n)-SQ(m)*/;
sqn=sqb2-sqm;
gl1=tfgx2-tfgx1;
/*SQ(pIm)=SQ(m,p)-SQ(m)*/;
sqp=sqb3-sqm;
gl2=tfqx3-tfqx1;

/*SQinteracao considerando trat adiconal*/;
x5=x[,1:6]|}x[,13:14];
tigxS=trace(x5*(ginvi» <" *xSN*X5");
b5hat=ginv(x5 *x5)*x5 3

sqb5=bShat’ *x5™*y;

/*SQ(npim,n,p,t1ad,2ad)=SQ(m,n,p,np,t1ad,t2ad)-SQ(m,n,p,t 1ad,2ad)*/;
sqnp=sqb-sgb5;
gl3=tfqx-tfqx3;

/*SQ tratamento adicional CORRIGIDO*/;
x1_ADI=x[25:28,13];

y_ADI=y[25:28,];

b_ADI=ginv(x1_ADI *x1_ADI)*x1_ADI'*y_ADI;
sqm_ADI=b_ADI'*x1_ADI'*y_ADI;
tfgxADI=trace(x1_ADI*(ginv(x1_ADI *x1_ADD)*x1_ADI');
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;
gla=gl2-gll;
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sqresiduo=sqtdtal—sqb;
gl5=tfqx-+tfgx1+tfqx3-+tfqxd-+tigxS+tfqxADI;

sqtcorr=sqtotal-sqmgeral;
gltot=gl1+gl2+gl3+gl4-+gl5;

quit;
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RESET PRINT;

ANEXO 2A. Programa SAS referente ao exemplo 1, utilizando de restricoes
T, elaborado por meio do PROC IML

proc IML;

0000000000000 00000000a Y~ F

OCO0OO0000O0O00O0O00DO0O0DO0O0O0O0O0O0ODO0DO0OO0O v v v v
0000000011110000000044440000
0000111100000000444100000000
11.11000000001..1.-44000000000000

U S U e e e e o = N = Y= N

143

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 *2))*z);

b=GINV(z *z)*z' *y;
sqb=b'*z'*y;



sqtotal=y' *y;

/*modelo y=m+e*/;

zl=z[,1];

tfqzl=trace(z1*(GINV(z1 *zl))*z1°);
mhat=GINV(z1'*z1)*z1 *y;
sqm=mhat'*z1" *y;

/*modelo y=m+n+p+e*/;

22=2[,1:2];
tfqz2=trace(z2*(GINV (22" *22))*z2");
b2hat=GINV(22' *z2)*z2" *y;
sqb2=b2hat’ *z2" *y;

/*modelo y=m+n+np+p+e*/;
z3=z][,1]||z[,3:4];
tfqz3=trace(z3*(GIN V(23 *z3))*z3");
b3hat=GINV(z3"*z3)*z3"*y;
sqb3=b3hat *z3" *y;

/*modelo=m+n+p+np+e*/;
z4=z[,1:4];

tfqzd=trace(z4*(GINV(z4 *z4))*z4’);
b4hat=GINV(z4' *z4)*z4 *y;
sqb4=b4hat’*z4" *y,;

/*SQinteracao considerando trat adiconal*/;
z5=z[,1:4]||z[,8:9];
tfqz5=trace(z5*(GINV(z5'*25))*25%);
b5hat=GINV(z5" *z5)*z5" *y;
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sqb5=b5hat’ *z5" *y;

sqn=sqb2-sqm;gl1=tfqz2-tfqz1;
sqp=sqb3-sqm;gl2=tfqz3-tfqzl;
sqnp=sqb-sqb5;gl3=tfqz-tfqz5;

zadi=z1+2[,8];
m_adi=ginv(zadi' *zadi)*zadi" *y;
sqmgeral=m_adi'*zadi'*y;

/*SQ tratamento adicional CORRIGIDO*/;
z1_ADI=z[25:28,8];

y_ADI=y[25:28,];
b_ADI=GINV(zl1_ADI'*z1_ADI)*z1_ADI'*y ADI;
sqm_ADI=b_ADI'*zl_ADI'*y_ADI;
tfqzADI=trace(z1_ADI*(GINV(z1_ADI'*z1_ADI))*z1_ADI');
26=2[25:28,8:9];

tfiqz6=trace(z6*(GINV(z6'*26))*z6');

b6hat=GINV(z6 *z6)*z6"*y_ADI;

/*fatorial x adicional*/
sqFvsA=sqm+sqm_ADI-sqmgeral;
gld=gl2-gll;

sqresiduo=sqtotal-sqb;
gl5=tfqz+tfqz1+tfqz3+tfqz4+tfqz5+tfqzADI;
sqtcorr=sqtotal-sqmgeral;
gltot=gl1+gl2+gl3+gld-+gl5;

quit;
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ANEXO 3A. Programa SAS referente ao exemplo 2, elaborado por meio do
PROC IML

PROC IML;
RESET PRINT;

X={1100100010010000000000000000,
1100100001010000000000000000,
1100100000110000000000000000,
1100010010001000000000000000,
1100010001001000000000000000,
1100010000101000000000000000,
1100001010000100000000000000,
1100001001000100000000000000,
1100001000100100000000000000,
1100000110000010000000000000,
1100000101000010000000000000,
1100000100100010000000000000,
1010100010000001000000000000,
1010100001000001000000000000,
1010100000100001000000000000,
1010010010000000100000000000,
1010010001000000100000000000,
1010010000100000100000000000,
1010001010000000010000000000,
1010001001000000010000000000,
1010001000100000010000000000,
1010000110000000001000000000,
1010000101000000001000000000,
1010000100100000001000000000,
1001100010000000000100000000,
1001100001000000000100000000,
1001100000100000000100000000,
1001010010000000000010000000,
1001010001000000000010000000,
1001010000100000000010000000,
1001001010000000000001000000,
1001001001000000000001000000,
1001001000100000000001000000,
1001000110000000000000100000,
1001000101000000000000100000,
1001000100100000000000100000,
0000000010000000000000011000,
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0000000001000000000000011000,
0000000000100000000000011000,
0000000010000000000000010100,
0000000001000000000000010100,
0000000000100000000000010100,
0000000010000000000000010010,
0000000001000000000000010010,
0000000000100000000000010010,
0000000010000000000000010001,
0000000001000000000000010001,
0000000000100000000000010001};

y={12.4,11.6,10.8, 183, 14.7,16.2, 18.6, 17.7, 19.5, 17.3, 9.5, 18.4, 13.6, 2.8, 3.8,
172,179, 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};

tfgx=trace(x*(ginv(x' *x))*x"), /* tfgx = trago da matriz XX X)X */

b=ginv(x *x)*x' *y; X X)Xy

sqb=b’*x"*y; /* soma de quadrados dos parametros*/
sqtotal=y " *y; /*SQTotal sem corregéio*/

x1=x[,1]; /*vetor de uns referente ao experimento fatorial*/
xadi=x1+x[,24]; /*vetor de uns referente aos trat. adicionais*/
m_adi=ginv(xadi'*xadi)*xadi' *y;

sqmgeral=m_adi'*xadi'*y; /*corregdo geral*/

/*modelo y=m+e*/;

tfgx1=trace(x1*(ginv(x1 *x1))*x1");
mhat=ginv(x1'*x1)*x1"*y;

sqm=mhat" *x1"*y; [*corregio para experimento fatorial*/

/*modelo y=m+v+e*/;
x2=x[,1:4];
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tiqx2=trace(x2*(ginv(x2' *x2))*x2");
b2hat=ginv(x2' *x2)*x2"*y;
sqb2=b2hat *x2'*y;

/*modelo y=m+k+e*/;

x3=x[, 1]IIx[,5:8];
tfqx3=trace(x3*(ginv(x3'*x3))*x3");
b3hat=ginv(x3 *x3)*x3"*y;
sqb3=b3hat" *x3*y;

/*modelo=m+v+k+e*/;
x4=x[,1]Ix[,1:8];
tfqxd=trace(x4*(ginv(x4 " *x4))*x4");
b4hat=ginv(x4' *x4)*x4 *y;
sqb4=b4hat *x4"*y;

*SQ(vim)=SQ(m,v)-SQ(m)*/;
sqv=sqb2-sqm; /* SQVinhaga*/
gll=tfgx2-tfqx1; /*G.L. para vinhaga*/

/*SQ(kim)=SQ(m,k)-SQ(m)*/;

sqk=sqb3-sqm; /*SQK,0 */
gl2=tfqx3-tfqx1; /* G.L para K0 */
/*SQinteracao considerando trat adiconal*/;
x5=x[,1:11]||x[,24:28];

tfgxS=trace(x5*(ginv(x5' *x5))*x5°);
bShat=ginv(x5'*x5)*x5" *y,

sqb5=bShat’ *x5*y;

/*SQ(nplm,v,k,t1ad,12ad)=SQ(m,v,k, vk t1ad,t2ad)-SQ(m,v.k,t1ad,2ad)*/;
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sqvk=sqb-sqb$5; /*SQInteragdo VxK*/
gl3=tfgx-tfqxs; /* GL para interag@io VxK*/

/*SQ tratamento adicional CORRIGIDO*/;
x1_ADI=x[37:48,24];

y_ADI=y[37:48,];

b_ADI=ginv(x1_ADI *x1_ADI)*x1_ADI'*y_ADI;
sqm_ADI=b_ADI'*x1_ADI'*y ADI; /*corregdo para trat. adicionais*/
tfqxADI=trace(x1_ADI*(ginv(x1_ADI *x1_ADI))*x1_ADI');
x6=x[37:48,24:28];

tfqx6=trace(x6*(ginv(x6' *x6))*x6");
b6hat=ginv(x6'*x6)*x6"*y_ ADI;

sqADI=b6hat’ *x6'*y_ADI-sqm_ADI; /*SQTrat. Adicionais*/
gld=tfqx6-tfqxADI; /* GL para adicionais*/

/*SQ BLOCO<

x7=x[,9:11}.

tfgx7=trace(x7*(ginv(x7" *x7))*x7’),
b7hat=ginv(x7 *x7)*x7 *y;

sqb7=b7hat *x7"*y;

sqbl=sqb7-sqmgeral; /*SQBlocos*/
gls=tfq2-tfqx1; GL para blocos*/

/*fatorial x adicional*/
sqFvsA=sqm+sqm_ADI-sqmgeral;

gl6= tfgx3-tfqx2;

sqresiduo=sqtotal-sqb; /*SQResiduo*/
gl7=tfqx3+tfqx 1 +tfgqx ADI+tfgx+tfqx4; /* GL para residuo*/
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sqtcorr=sqtotal-sqmgeral; /*SQTotal corrigido*/

gltot=tfqx+tfgx2-+tfgx3-+tfgx4-+tfgxS5+tfgx6;
quit;
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ANEXO 4A. Programa SAS referente ao exemplo 2, utilizando restri¢io X,

elaborado por meio do PROC IML

PROC IML;

RESET PRINT;

””””””””””””””””””””””””

000000000000000000000000000000000000
000000000000000000000000000000000000
000000000000000000000000000.000000000

011...0110]10110]1..01101401401101.]_.011..011

0000001111..]...I_.00000011l.......l..l..OOOOOOlll..ﬂ..u.l..

e e L A A S anininioi i ook

e gl gy e gl oyt yemg v g g et gl g e et et oyt wmd g et e g e e e e e e e e e e e
A

N
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00000010000000O0O0O1T1O0 O
000000010000000O0110 O,
000000-1-100000000110 0O,
00000010000000O0O010T1 0
00000001000000O0O01O0T1 O
000000-1-1 00000000101 0,
00000010000O0OO00O0O0T1O00 1,
00000001000000O0O0CT1O00O0 1,
000000-1-100000000100 1,
00000010000000O0O01-1-1 -1,
000000010000000O0T1-1-1 -1,
000000-1-1000000001-1-1-1};

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))*z’);
b=GINV(z'*z)*z' *y;
sqb=b"*z’*y;

sqtotal=y' *y;

/*modelo y=m+e*/;

z1=z[,1];
tfqzl=trace(z1*(GINV(z1'*z1))*zl’);
mhat=GINV(z1 *z1)*z1" *y;
sqm=mhat" *z1*y;

/*modelo y=m+v-+e*/;

z2=2[,1:3];
tfqz2=trace(z2*(GINV(z2'*22))*z2");
b2hat=GINV(z2'*z2)*z2"*y,
sqb2=b2hat’*z2"*y;

/*modelo y=m+k-+e*/;
z3=2[,1]|z[,4:6};
tfqz3=trace(z3*(GINV(z3'*z3))*z3"),
b3hat=GINV(z3"*23)*z3"*y;
sqb3=b3hat *z3'*y;

/*modelo=m+v+k+e*/;
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z4=z2[,1:6];
tfqz4=trace(z4*(GINV(z4'*z4))*z4");
b4hat=GINV(z4' *z4)*z4 *y;
sqb4=b4hat *z4 *y;

/*SQinteracao considerando trat adiconal*/;
z5=z[,1:8])|z[,17:20];
tfqz5=trace(z5*(GINV(z5*25))*z5");
b5Shat=GINV(z5 *z5)*z5" *y;

sqb5=bShat' *z5'*y;

/*SQ(vim,k,vpk=SQ(m,v,k,vpk-SQ(m,v,vk)*/;
sqvdmkvk=sqb-sqb4;

*SQ(plm,v,vk)=8Q(m,v.k,vk)-SQ(m,n,vk)*/;
sgkdmvvk=sqb-sqb3;
/*SQ(vkjm,v,k)=SQ(m,v,k,vk)-SQ(m,v,k)*/;
sqvkdmvk=sqb-sqb2;

sqv=sqb2-sqm; gl1=tfqz2-tfqz1;
sqk=sqb3-sqm; gl2=tfqz4-tfqz2;
sqvk=sqb-sqb5;gl3=tfqz-tfqz5;

zadi=z1+z[,17];
m_adi=ginv(zadi' *zadi)*zadi' *y;
sqmgeral=m_adi*zadi'*y;

/*SQ tratamento adicional CORRIGIDO*/;
z1_ADI=z[37:48,17];

y_ADI=y[37:48,];

b_ADI=GINV(zl_ADI' *z1_ADI)*zl_ADI'*y_ADI;
sqm_ADI=b_ADI'*z1_ADI'*y_ADI;
tfqzADI=trace(zl_ADI*(GINV(z1_ADI'*z1_ADI))*z1_ADT');
26=2z[37:48,17:20};

tfqz6=trace(z6*(GINV (26" *z6))*z6");
b6hat=GINV(z6 *z6)*z6 *y_ADI;

sqADI=b6hat *z6'*y_ADI-sqm_ADI;
gld=tfqz6-tfqzADI;

/*SQ BLOCOS*/;

z7=2[,7:8];

tfqz7=trace(z7*(ginv(z7" *z7))*zT’);
b7hat=ginv(z7 *z7)*z7 *y;
sqb7=b7hat *z7 *y;
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sqbl=b7hat *z7" *y;
gls=tfqz2-tfqz1;

/*fatorial x adicional*/
sqFvsA=sqm+sqm_AD]-sqmgeral;
glo=tfqz6-tfqz2;

sqresiduo=sqtotal-sqb;
gl7=tfqz+tfqz1+tfqz3+tfqz4a+tfqzADI;

sqtcorr=sqtotal-sqmgeral;

gtot=tfqz+tfqz2+tfqz3+tfqz4-+tfqzS+tfqz6;
quit;
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ANEXO 5A. Programa SAS referente ao exemplo 3, elaborado per meio do
PROC IML

PROC IML;
RESET PRINT;

X={11001001000000000000,
11001001000000000000,
11001001000000000000,
11001001000000000000,
11000100100000000000,
11000100100000000000,
11000100100000000000,
11000010010000000000,
11000010010000000000,
11000010010000000000,
11000010010000000000,
10101000001000000000,
10101000001000000000,
10101000001000000000,
10101000001000000000,
10100100000100000000,
10100100000100000000,
10100100000100000000,
10100100000100000000,
10100010000010000000,
10100010000010000000,
10011000000001000000,
10011000000001000000,
10011000000001000000,
10011000000001000000,
10010100000000100000,
10010100000000100000,
10010100000000100000,
10010100000000100000,
10010010000000010000,
10010010000000010000,
10010010000000010000,
10010010000000010000,
00000000000000001100,
00000000000000001100,
00000000000000001100,
00000000000000001100,
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00000000000000001010,
00000000000000001010,
00000000000000001010,
00000000000000001010,
00000000000000001001,
00000000000000001001,
00000000000000001001,
00000000000000001001};

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};

tigx=trace(x*(ginv(x"*x))*x’);
b=ginv(x' *x)*x"*y;
sqb=b'*x'*y;

sqtotal=y"*y;

x1=x[,1];

xadi=x1+x[,17];
m_adi=ginv(xadi' *xadi)*xadi' *y;
sqmgeral=m_adi'*xadi'*y;

/*modelo y=m+e*/,
tiqx1=trace(x1*(ginv(x1'*x1))*x1%);
mhat=ginv(x1'*x1)*x1 " *y;
sqm=mbhat" *x1 " *y;

/*modelo y=m+n+e*/;

x2=x[,1:4];
tigx2=trace(x2*(ginv(x2"*x2))*x2"),
b2hat=ginv(x2 *x2)*x2 *y;
sqb2=b2hat’*x2*y;
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/*modelo y=m+p+e*/;
x3=x[,1]||x[,5:7];
tfqx3=trace(x3*(ginv(x3'*x3))*x3");
b3hat=ginv(x3"*x3)*x3" *y;
sqb3=b3hat’ *x3"*y;

/*modelo=m-+n+p+e*/;

x4=x[,1:7];
tfgx4=trace(x4*(ginv(x4 *x4))*x4°);
bdhat=ginv(x4'*x4)*x4" *y;
sqb4=bdhat’ *x4™ *y;

/*SQ(njm)=SQ(m,n)-SQ(m)*/;
sqn=sqb2-sqm;
gli=tfgx2-tfqx1;
/*SQ(plm)=SQ(m,p)-SQ(m)*/;
sqp=sqb3=sqm;
gl2=tfqx3-tfqx1;

/*SQinteracao considerando trat adiconal*/;
x5=x[,1:7]lIx[,17:20];
tfqx5=trace(x5*(ginv(x5' *x5))*x5");
bShat=ginv(x5 *x5)*x5" *y;

sqb5=b5hat' *x5"*y;

/*SQ(npjm,n,p,t1ad,t2ad,t3da)=SQ(m,n,p,np,t1ad,t2ad,t3da)-
SQ(m,n,p,t1ad,t2ad,t3da)*/;

squp=sqb-sgb5;

gl3=tfgx-tfgx5;
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/*SQ tratamento adicional CORRIGIDO*/;
x1_ADI=x[34:45,17];

y_ADI=y[34:45,];

b_ADI=ginv(x1_ADI *x1_ADI)*x1_ADI'*y_ADI;
sqm_ADI=b_ADI'*x1_ADI'*y_ ADI;
tfqxADI=trace(x1_ADI*(ginv(x1_ADI'*x1_ADI))*x1_ADI');
x6=x[34:45,17:20];

tfqx6=trace(x6*(ginv(x6'*x6))*x6");
b6hat=ginv(x6'*x6)*x6 *y_ADI,
sqb6=b6hat *x6'*y_ADI;
sqADI=b6hat' *x6'*y_ADI-sqm_ADI;
gl4=tfqx6-tfqxADI;

/*fatorial x adicional*/
sqFvsA=sqm+sqm_ADI-sqmgeral;
gl5=tfgx1+tfqx2-tfgx6;

sqresiduo=sqtotal-sqb;
gl6=tfqx-+tfqx 1+tfqx3-+tfgx4-+tfgxS5+tfqx6-+tfiqxADI,

sqtcorr=sqtotal-sqmgeral;
gltot=gl1-+gl2+gl3+gld+gl5+gl6;

quit;
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ANEXO 6A. Programa SAS referente ao exemplo 3, utilizando restri¢do X,

elaborado por meio do PROC IML

PROC IML;

””””””””””””””””””””””””””””””

COOCOOOCOCOOOOOOLOOOOCOCOOOOOOOOOOODOOCOOOOO ™M ~rmm™mO
C OO0 OO0 OO r v ririem
00000000000000011]14400001_“.]..1..1...11.1100000

OO O r =

1
-1
-1
-1
-1

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0
-1
-1
-1
-1

0

0

0

0

1

1

1

1

0

0

0

0

0

l.l..l..I.OOOJ.I...44000000000041..1..4.00001..11100000
0000......I.l.._I...I_.I.._J.OOOOI.I.1111000011]11...1_.41.;00000

11110001...1...41..1111000011111100001..41...]..00000

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

l.l.I_111]1]100000000001.._41..4.4....I...l..l.....n.l...l..J.OOOOO

Pl p pe pm g gl ey e gt pd eyt y| pod po| pol pond v et P vt o o ol oy el e = O O O OO

RESET PRINT;

Z={1 1
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00 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1,
00 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1,
00 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1,
00 0 0 0 0 O 0 O0 1 -1 -,
00 0 0 0 0 0 0 0 1 =1 =l
00 0 0 0 0 0 0 0 1 -1 -1,
00 0 0 0 0 0 0 0 1 -1-1}

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};

tfqz=trace(z*(ginv(z'*2))*z’);
b=GINV(z *z)*z' *y;
sqb=b"*z’*y;

sqtotal=y"*y;

/*modelo y=m+e*/;

zl=z[,1];

tfqz1=trace(z1 *(GINV(z1 *zl))*z1’);
mhat=GINV(z1'*z1)*z1 *y;
sqm=mbhat' *z1"*y;

/*modelo y=m+n+p+e*/;

z2=2[,1:3];
tfqz2=trace(z2*(GINV(z2'*z2))*z2");
b2hat=GINV(z2'*z2)*z2'*y;
sqb2=b2hat’*z2" *y;

/*modelo y=m+n+np+p+e*/;
z3=z[,1]||z[.4:5};
tfqz3=trace(z3*(GINV(z3'*z3))*z3");
b3hat=GIN V(23" *23)*z3"*y;
sqb3=b3hat'*¥z3 *y,

/*modelo=m-+n+p+np+e*/;
z4=z[,1:5};
tfqzd=trace(z4*(GINV(z4'*z4))*z4°),
b4hat=GINV(z4' *z4)*z4'*y;
sqb4=bdhat *z4™ *y;

/*SQinteracao considerando trat adiconal*/;
z5=z[,1:5]}|z[,10:12];
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tfqz5=trace(z5*(GINV(z5 *z5))*z5");
b5hat=GINV(z5 *z5)*z5 *y;
sqgb5=b5hat’ *z5™ *y;

/*SQ(n}jm,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(npjm,n,p)=SQ(m,n,p,np)-SQ(m,n,p)*/;
sqnpdmnp=sqgb-sqb2;

sqn=sqb2-sqm;gl1=tfqz2-tfqzl;

sqp=sqb3-sqm;gl2=tfqz3-tfqzl;
sqnp=sqb-sqb5;gl3=tfqz-tfqz5;

i=z1+z[,10];
m_adi=ginv(zadi* *zadi)*zadi' *y;
sqmgeral=m_adi *zadi *y;

/*SQ tratamento adicional CORRIGIDO¥/;
z1_ADI=2[34:45,10];

y_ADI=y[34:45,];

b_ADI=GINV(zl1_ADI *z1_ADI)*z1_ADI'*y_ADI;
sqm_ADI=b_ADI'*z1_ADI'*y_ADI;
tfqzADI=trace(z1_ADI*(GINV(z1_ADI'*zl1_ADI))*z1_ADI');
26=2[34:45,10:12];

tfqz6=trace(z6*(GINV(z6'*z6))*z6"),

b6hat=GINV(z6 *z6)*z6'*y_AD];

sqADI=b6hat *z6'*y_ADI-sqm_ADI;
gla=tfqz6-tfqzADI;

/*fatorial x adicional*/
sqFvsA=sqm+sqm_ADI-sqmgeral;
gl5=tfqz1+tfqz2-tfqz6;

sqresiduo=sqtotal-sqb;
gl6=tfqz+tfqz1+tfqz3+tfqz4-+tfqz5+tfqz6-+tfqzADI;

sqtcorr=sqtotal-sqmgeral;

gltot=gl1+gl2+gl3+gl4+gl5+gl6;
quit;
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