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RESUMO

COSTA, Janaina Ribeiro. Obtenção das somas de quadrados tipo I, II e III
em experimentos em parcelas subdivididas com uma testemunha na
parcela. Lavras: UFLA, 1999. 108 p. (Dissertação - Mestrado em Estatística
e Experimentação Agropecuária - Agronomia).*

Com o objetivo de obter as somas de quadrados tipo I, tipo II e tipo III
adequadas para as diversas causas de variação dos experimentos em blocos
casualizados em esquema de parcelas subdivididas com uma testemunha nas
parcelas de cada bloco, através do uso da notação R(.) e do software MATLAB,
foi avaliado o comprimento do fruto central da terceira penca da bananeira
cultivar Prata anã, testando-se nas parcelas lâminas d'água correspondentes a
40%, 60%, 80% e 100% mais um tratamento sem irrigação (testemunha) e nas
subparcelas testou-se porcentagens de áreas de umedecimento correspondentes a
uma e duas linhas de irrigação (16,6% e 33,2% de área umedecida). Os
resultados foram comparados com aqueles obtidos pela metodologia de Regazzi
(1984), sendo que as somas de quadrados tipos I e III, com exceção da soma de
quadrados de blocos, foram equivalentes as obtidas pelas expressões propostas
por esse autor, havendo diferença nas somas de quadrados tipo II de algumas
causas de variação. Os resultados para os três tipos de somas de quadrados
corresponderam àqueles fornecidos pelo SAS, com exceção da soma de
quadrados tipo III para tratamentos principais.

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



ABSTRACT

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

With a view to obtaining the type I, type II and type III sums of squares
suitable for the several causes of variation of the randomized block experiments
insplit-plot scheme with a check intheplots of each block, through the useof the
notation R(.) and the MATLAB software, the length of the central fruit in the
third bunch of the banana tree cultivar Prata anã was evaluated bytesting, in the
plots, water leveis corresponding to 40%, 60%, 80% e 100% plus onetreatment
without irrigation (check). In the subplots, percentages of wetting áreas
corresponding to one and two irrigation lines (16,6% and 33,2% of wetted área)
were tested. The results were compared with those obtained by RegazzTs
methodology (1984), being thatthe type I and IIIsums of squares, apart from the
block sums of squares, were equivalent to those obtained by the expression
proposed bythat author, there being a difiference inthetype II sums of squares of
some causes of variation. The results for the three types of sums of squares
corresponded to those provided by SAS, with exception of the type III sum of
squares for chieftreatments.

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



1 INTRODUÇÃO

Nos experimentos fatoriais, todas as combinações de tratamentos são

distribuídas nas unidades experimentais, seguindo a casualização característica de

um delineamento inteiramente casualizado, em blocos ao acaso, ou em quadrado

latino. Entretanto, outros tipos de casualização são possíveis e uma dessas

alternativas leva ao esquema experimental em parcelas subdivididas, que se

caracteriza como sendouma variação do experimento fàtorial com dois fatores.

A principal característica destes experimentos é que parcelas ou unidades

inteiras são divididas em subparcelas ou subunidades. Os tratamentos das

parcelas podemserchamados de primários (T) e são dispostos segundo um tipo

qualquer de delineamento, sendo mais usados os de blocos casualizados, e os

tratamentos secundários ( T ' ) das subparcelas são dispostos aleatoriamente

dentro de cada parcela. Assim, cada parcela funciona como um bloco para os

tratamentos secundários.

A tendência dos pesquisadores para a disposição dos tratamentos

primários em blocos casualizados tem o objetivo de procurar controlar a

variabilidade que possa haver no materialexperimental. A casualização é feita em

dois estágios; primeiro casualizam-se os níveis do fator primário nas parcelas de

cada bloco; em seguida, casualizam-se os níveis do fator secundário nas

subparcelas de cada parcela. No entanto, se por um lado os blocos casualizados

são recomendáveis, por outro eles podem trazer dificuldades de instalação,

quando num ensaio em parcelas subdivididas, o fator primário exigir área

extensa, pois pode haver perda de homogeneidade do material experimentaldentro

do bloco.

Os experimentos em parcelas subdivididas apresentam uma grande



utilidade na pesquisa agropecuária, além de outras diversas áreas, apesar de
haver uma redução do número de graus de liberdade do resíduo,
comparativamente ao esquema fatorial, redução esta decorrente da existência de

dois resíduos, o resíduo (a) referente às parcelas eoresíduo (b), correspondente
às subparcelas dentro das parcelas.

Tais experimentos são úteis em situações como: a) quando os níveis de

um ou mais dos fatores exigem grandes quantidades de material experimental (por
exemplo, níveis de irrigação); b) quando informações prévias asseguram que as
diferenças entre os níveis de um dos fatores são maiores que as do outro fator; c)
quando se deseja maior precisão para comparações entre níveis de um dos

fatores; d) quando existe um fator de maior importância e outro de importância
secundária, sendo este incluído para aumentar aextensão dos resultados e e) nas
situações práticas, onde édifícil ainstalação do experimento no esquema fatorial.

Existem situações em que o pesquisador, por alguma razão, é levado a
realizar um experimento em parcelas subdivididas, onde alguns dos tratamentos
das parcelas (T )não apresentam tratamentos das subparcelas (T '); ou seja,
usando testemunhas, dificultando, assim, a análise estatística e complicando
relativamente algumas comparações entre combinações de tratamentos. Isto

acontece, por exemplo, no caso de irrigação, quando os tratamentos das parcelas

são lâminas de irrigação, estando em estudo também atestemunha, representada
pela ausência de irrigação. Os níveis dos fetores das subparcelas podem ser linhas
de irrigação, que não aparecem natestemunha.

Figueiredo (1998) utiliza, em seu estudo, um esquema de parcelas
subdivididas onde comparou-se, nas parcelas, quatro lâminas de irrigação e uma
testemunha, enas subparcelas, uma eduas linhas de gotejadores.

O objetivo do presente trabalho foi desenvolver um estudo através do



software MATLAB- Matrix Laboratory (Matlab,1994), utihzando a notação

R(.), detal forma a obter as somas de quadrados tipo I, II e III adequadas para as

diversas causas de variação dos experimentos em parcelas subdivididas com uma

testemunha na parcela, procurando-se comparar os resultados com aqueles

obtidos pela metodologiaapresentada por Regazzi (1984).



2 REFERENCIAL TEÓRICO

2.1 Experimentos em parcelas subdivididas

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

O esquema do experimento em parcelas subdivididas é apresentado,
dentre outros, por Kempthorne (1952), Anderson e Bancroft (1952), Cochran e
Cox (1976), Steel e Torrie (1980), como sendo uma variação do experimento

fatorial em TeT' tratamentos, onde os tratamentos das parcelas são dispostos
em qualquer tipo de delineamento, sendo os mais usados os em blocos

casualizados, e os tratamentos T ' das subparcelas, dispostos ao acaso dentro de
cada parcela.

Cochran e Cox (1976) apresentam várias considerações sobre o
experimento em parcelas subdivididas, emostram ser vantajoso o seu uso, se os

efeitos de T ' e da interação TxT ' são de maior interesse que os efeitos de T.

Afirmam ainda que oaumento da precisão de T' se obtém mediante aredução da
precisão de T.

Leal (1979) enfoca o uso dos experimentos em parcelas subdivididas, na
análise dos ensaios com medidas repetidas sobre unidades experimentais, como
uma alternativa para o uso da análise multivariada, quando se constata a

uniformidade da matriz de variâncias e covariâncias. Sob esse prisma, concorda
com Calzada Benza (1970) e Little e Hills (1972), Steel e Torrie (1980), que
argumentam que os experimentos onde observações sucessivas são feitas sob a

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



aspectos se assemelham a experimentos em parcelas subdivididas, nos quais cada

unidade experimental é dividida em subunidades distintas.

Segundo Cochran e Cox (1976), na análise estatística dos experimentos

em parcelas subdivididas, deve ser considerado o fato de que as observações das

diferentes subparcelas de uma mesma parcela podem estar correlacionadas. Para

ressaltar sua colocação, exemplificam, alegando que, em experimentos de campo,

essa correlação pode ser motivada pela proximidade das plantas, que nessas

condições tendema ser similares em suas propriedades agronômicas.

No que se refere à eficiência dos testes para tratamentos primários e

secundários, Taylor (1950), Kempthorne (1952), Federer (1955) e Pimentel

Gomes (1990), dentre outros, são unânimes emafirmar a maior precisão existente

no teste de tratamentos secundários.

De acordo comVieira e Hoffmann (1989), nos experimentos em esquema

deparcelas subdivididas, o valor do teste F para ostratamentos da parcela (T) é

obtido dividindo-se o quadrado médio respectivo pelo quadrado médio do resíduo

(a), indicado porQMR (a); enquanto os valores doteste F para os tratamentos da

subparcela ( T ' ) e da interação T x T ' , obtêm-se dividindo cada quadrado

médio pelo quadrado médio do resíduo (b). Em geral, tem-se que QMR(b) <

QMR(a), de modo que os efeitos dos tratamentos das subparcelas são

determinados com maior precisão doque os efeitos dos tratamentos das parcelas.

Conde (1974) fez um estudo dos componentes de variância nos

experimentos em parcelas subdivididas, cujoesquema de análise de variância com

as esperanças dos quadrados médios está apresentado na Tabela 1.



TABELA 1. Esquema da anáhse de variância com as esperanças dos quadrados
médios, de um experimento em parcelas subdivididas em blocos
casualizados, segundo Conde (1974)

CAUSAS DE VARIAÇÃO G.L. ESPERANÇA DOS
QUADRADOS MÉDIOS (*)

Blocos J-l a^Rai+f,©)
Tratamentos primários (T) 1-1 a2 +Kct2 + f (9 )
Resíduo (a) (I-l)(j_l) a2+K(J2

Tratamentos secundários (T') K-l a2 + f3(9)
TxT' a-D(K-l) a2 + f4(9)
Resíduo (b) I(J - 1) (K - 1) g2
Total IJK-1

(*)

• f,(e) =iK£b2/(j-i),
j

• f2(e)=jK2>.2/(i-i),
i

• f3(e) =u2;tk2/(K-i),
k

• f40)-j5>")?k/ei-i)tK-i).

sendo:

I: número detratamentos primários ( T);

J : número de blocos;

K : número detratamentos secundários ( T ');

a6: variância associada ao efeito residual das parcelas;

o : variância associada aoefeito residual das subparcelas;

f i(9 ) : refere-se às formas quadráticas.



As hipóteses preliminares de interesse, em ensaios com parcelas

subdivididas segundo Conde (1974), Iemma (1981), entre outros, são:

• Ho (1) :tj=0 , i = 1, 2,..., I tratamentos primários;

• Ho (2): tk =0 , k = 1, 2,..., Ktratamentos secundários;

• H,(3):ttft =0 .

Para Conde (1974), os resíduos apropriados para testar essas hipóteses

são evidentes quando se observam as esperanças dos quadrados médios

apresentados no Tabela 1.

Seas hipóteses de nulidade Ho (1) e ou H,(2) forem rejeitadas, conclui-se

que pelo menos um efeito é estatisticamente diferente de zero sob restrição

paramétrica. Nesse caso, toma-se recomendável a utilização de algum dos

métodos de comparações múltiplas, como os de Tukey, Duncan, Scheffé, ou

outros, quando os níveis do fator em estudo forem qualitativos e regressão,

quando estes forem quantitativos.

Segundo Leal (1979) e Pimentel Gomes (1990) , dentre outros, quando a

interação T x T ' é significativa, o esquema da análise de variância deve ser

modificado, pois este fato pode ser um indício de que os tratamentos secundários

comportam-se de modo diferente em relação aos tratamentos primários, ou vice-

versa. Assim, recomendam que seja estudado o efeito dos tratamentos secundários

dentro de cadatratamento primário, isoladamente.

Sob esse aspecto, se H, (3) resulta significativa, então H, (2) e H, (3)

conjuntamente podem ser decompostas emI subhipóteses do tipo:



• HidK/tj-O,

• Ho(2):t'/t2=0,

• H^D.t/t^O,

com o seguinte critério para os respectivos testes, conforme apresentado na
Tabela 2.

TABELA 2. Graus de liberdade e expressões para cálculo da estatística Fpara
os testes das I subhipóteses que estudam tratamentos secundários
dentro decadatratamento primário

SUBHIPÓTESES G.L. F (OBSERVADO)

sendo

H0(l) (K-l) ; P(J-1)(K-1)] (QMT7T,)/QMR(b)
H0(2) (K-l) ; P(J-1)(K-1)] (QMTVT2)/QMR(b)

H0(l) (K-l) ; [I(J-1)(K-1)] (QMTVTO/QMRíb)

SQT*/T=-
1 J

<í>i.k):
2>«2*-—
k=l K

QMT 7Tj =(SQT 7Tj) /(K-l)



A adoção desse procedimento modificaria apenas a parte da análise

relativa às subparcelas, cuja decomposição de tratamentos secundários ( T ') e

interação T x T' em I subhipóteses podem servisualizadas na Tabela 3.

TABELA 3. Esquema de análise de variância, mostrando a decomposição de
tratamentos secundários ( T ' ) e interação T x T ' em I
subhipóteses

CAUSAS DE VARIAÇÃO GRAUS DE LIBERDADE

T'/T, K-l

T'/T2 K-l

T'/T, K-l

Resíduo (b) I(j_l)(K-l)

Conforme os autores, outra alternativa se H<>(3) resulta significativa,

caso haja interesse, as hipóteses Ho(l) e Ho(3), conjuntamente, podem ser

decompostas emK subhipóteses dotipo:

• Ho(l):t/t;=0,

• Ho(2):t/t2=0,

• Ho(K):t/tK=0.



Para o teste destas K subhipóteses, no experimento em parcelas
subdivididas completo, a estatística Ftem como denominador uma combinação
linear do resíduo (a) e do resíduo (b), ou seja,

QMRes Combinado =^-[QMR(a) +(K - l)QMR(b)] .

Segundo Regazzi (1984), no estudo do experimento em parcelas

subdivididas com tratamentos secundários em apenas alguns dos tratamentos

primários, o teste é análogo, com algumas considerações. Sabe-se que só existe

interação de I tratamentos primários com os Ktratamentos secundários. Assim,

conforme o autor, o resíduo apropriado para os testes das K subhipóteses é dado
por:

QMRes =1 [QMRa (G,) +(K -l)QMR(b)] ,

sendo que QMRa(G!) refere-se ao quadrado médio do resíduo (a), e é obtido

ignorando da análise os (L-I) tratamentos primários que não possuem tratamentos

secundários. Denominou-se grupo 1(d) os tratamentos primários que possuem
tratamentos secundários.

Assim, o critério para o teste das K subhipóteses está apresentado na
Tabela 4.

10



TABELA 4. Graus de hberdade e expressões para cálculo da estatística F para
os testes das K subhipóteses que estudam tratamentos primários
dentro de cada tratamento secundário

SUBHIPÓTESES G.L. F (OBSERVADO)

H0(l) (i-i) ;n* (QMT/T,)/QMRes

H0(2) (i-D ;n* (QMT/T;)/QMRes

H0(K) (i-i) ; n* (QMT/TK )/QMRes

sendo n* o número de graus de liberdade obtido pela aproximação

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

n«- [QMRa(Gi) +(K-l)QMR(b)|2
[QMRa(G,)]2 [(K-l)QMR(b)]2 '
(I-1)(J-1) + I(J-1)(K-1)

SQT/Tt =-
i=l l

QMT/Tk=(SQT/Tk)/(I-l)

11



Assim, com aadoção desse procedimento, tem-se a decomposição

das causas de variação de tratamentos secundários T ' e interação
TxT' em K subhipóteses apresentadas na Tabela 5.

TABELA 5. Esquema de análise de variância, mostrando a decomposição de
tratamentos primários ( T ) e interação TxT' em K
subhipóteses

CAUSAS DE VARIAÇÃO GRAUS DE LIBERDADE
t/t; I-l

T/T2 I-l

T/TK I-l

Resíduo n*

De acordo com Regazzi (1984), com exceção do teste para blocos, os

resíduos adequados para os testes das hipóteses básicas ficam evidentes quando
se observa acoluna relativa às esperanças dos quadrados médios, no esquema de

análise de variância, em experimentos em parcelas subdivididas envolvendo

testemunhas, conforme apresentado na Tabela 6.

12



TABELA 6. Esquema da análise de variância com as causas de variação, graus
de Hberdade e esperanças dos quadrados médios deum experimento
em parcelas subdivididas com tratamentos secundários em apenas
algunsdos tratamentos primários

CAUSAS DEVARIAÇÃO G.L. Ero.M.1*
Blocos

Tratamentosprimários (T )

Resíduo (a)

J-1

L-1

(J-D (L-1)

G2+K,G2ô+fl(Q)
a2+K2a2+f2(9)
a2+K2cr2

Parcelas LJ-1

Tratamentossecundários (T')
TxT'

Resíduo (b)

K-l

(I-D(K-1)

I(J-1)(K-1)

a2 + f3(0)
a2+f4(6)
a2

Total IJK + (L-I)J-1

(*)

fl(e)= <íí£±í^£bl, .Kl =IK2+L-r
(J-1) U IK +L-I

f2(P)-^£i|tff (IK+L-I)2-(IK2+L-I)
(L-1) £í (L-1)(IK +L-I)

Ti K
f3(9)= Yt!2

(K-i)â k '

J LK
f4(e)= —t— y(tt)2(i-DOC-i)^^'
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sendo:

J : número total de blocos;

L : número detratamentos primários ( T );

K : número detratamentos secundários ( T');

I : número de tratamentos primários que possuem tratamentos secundários

com I < L. Caso exista uma testemunha nos tratamentos primários,
L = I+1.

2.2 Análise de variância

2.2.1 A notação R(.)

Segundo Searle (1971), oestudo de modelos mais complexos do que os de

classificação simples, que envolvem apenas a média, um fator e o erro

experimental, permite comparar a adequação destes modelos para o mesmo
conjunto de dados. Vistoquena identidade

SQErro = SQTotal-SQR

tem-se SQR como a redução na soma de quadrados total, devida ao ajuste de

algum modelo em particular; SQR é uma medida da variação em y, explicada
por esse modelo.

A comparação de diversos modelos que se ajustam a um determinado
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conjunto de dados pode ser feita comparando-se os diferentes valores das SQR

que resultam do ajuste destes modelos.

Para facilitar a discussão das comparações, o autor considera SQR como

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

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

yij = ^ + ai + eij ,

a redução na soma de quadrados total devida aos parâmetros u e cq é R(u, a),

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

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

parâmetros do modelo

yijk = u +ai + pj + eijk.

e R(u, a, p : a) é a redução devida aos parâmetros, no ajuste do modelo

hierárquico

yijk = u + ai + pj/i +eijk,

o símbolo p :a na R(u, a, p :a) indicando que o fator p está aninhado dentro

do fator a. A extensão para modelos mais complexos é clara, e todas as vezes a

letra R é mencionada para "redução" na soma de quadrados e não para

"residual", como usado por alguns autores.
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Para o modelo

yi=u + ei ,

tem-se a equação normal Np. = y. , e a redução correspondente na soma de

(2>>>
i

N

para todos os modelos, a soma de quadrados da correção (SQC). Portanto,

R(u) = Ny 2 = SQC.

Com o modelo declassificação simples

yij^u + ai + ejj,

a redução na soma dequadrados R(u, a) é

SQRsR(u,a)= ^y?/^,

e conseqüentemente,

SQRm = SQR- SQC =R(u, a) - R(u)

sendo SQRm adiferença entre aredução na soma de quadrados, devida ao ajuste

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

16

quadrados, R(u), é interpretada como sendo Ny 2= —* . Mas Ny 2 é,



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

redução devida ao ajuste de "a já tendo ajustado p", ou ao ajuste de a após p.

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

R(a/ji) = R(p,a)-R(p).

A notação R(.) admite extensões, como por exemplo

R(a/p,P) = R(p,a,p)-R(p,p)

que representa a redução na soma dequadrados devida aoajuste de "a, após p e

P" ; istoé, a redução devida ao ajuste de um modelo contendo p, um fator a e

um fator p, tendo já ajustado ummodelo contendo p e um fator p. É uma medida

do grau no qual um modelo pode explicar mais da variação em y tendo nele, de

maneira específica, algo mais do que apenas p e um fator p.

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

reduções (SQR's) dealgum modelo. Sua expressão é portanto da forma

y'X(X'X)-X'y

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

propriedades de ser simétrica e idempotente. Portanto, para y - N (p, a21) para

qualquer vetor p, a distribuição de R(.) / o~2 é uma qui-quadrado (x2) não central

independente da SQErro.

Supondo que R(bb b2) seja a redução para ajustar y = Xbi + Zb2 + e , e

que R (bi) seja a redução para ajustar y = Xbi + e , então pode-se mostrar que
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R(b2/ b,) / a2 tem uma distribuição *2 não central, independente da R(b,) eda
SQErro. Consequentemente, sempre que aredução na soma de quadrados R(bl9
02) para ajustar um modelo for desdobrada como R(bj, b2) = R(b2 / b,) +R(bj),
sabe-se que tanto R(b2 / b,) quanto R(b,) têm distribuições *2 não centrais eque
são independentes uma da outra e da SQErro.

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

yijk ="+«; +Pj +(aP)8 +yk +(ay)ik +eijk

tem-se que yijk representa aj-ésima observação noi-ésimo nível do fator a e k-

ésimo nível do fator y, com i=1,..., I; k=1,..., K e j=1, ...2. J.

Asoma de quadrados de parâmetros deste modelo pode ser indicada por
R(p, a, p, ap, y, ay) eseu valor édeterminado matricialmente por e°X*y.

Assim,

R(p, a, p, ap, y, ay) = 0o,X'y =y' X(X'X)" X* y

sendo 6° o vetor transposto de soluções das equações normais, X* a matriz

transposta do delineamento do experimento eyovetor das observações.

Segundo as autoras, deve-se obter, além de R(p , a, p, ap, y, ay), os
termos R(p, a, p, ap, y), R(p , a, p, ap), R(p , a, P), R(p , a) e R(p) para
realizar aanáhse de variância. Estas são as somas de quadrados de parâmetros
devidas ao ajuste de um modelo linear, como orepresentado acima, somente com
osparâmetros indicados pela notação R(.).
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A análise de variância, obtida a partir destas somas de quadrados, está

apresentada na Tabela 7.

TABELA 7. Esquema de análise de variância de experimentos em parcelas

subdivididas, usando a notação R(.)

c.v. G.L. SQ.
Blocos

Tratamentos primários (T)
Resíduo (a)

J-1

I-l

a - d a - d

R(p/p,a)

R(a/p)

R(ap/p,a,P)
Parcelas u-i Soma

Tratamentos secundários (T')
TxT'

Resíduo (b)

K-l

(I-D(K-1)

I (J - 1) (K - 1)

R(y/p,a,p,ap)

R(ay/p,a,p,ap,y)
Diferença

Total IJK -1 y'y-R(p)

As somas de quadrados para as diferentes causas de variação são obtidas

através das seguintesexpressões :

SQ Blocos = R(P/ p, a) = R(p, a, p) - R(p,a);

SQ Tratamentos T = R(a / p) = R(p, a) - R(p);

SQ Resíduo (a)= R(aP / p, a, P) = R(p, a, p, ap) - R(p, a, P);

SQ Tratamento T' = R(y / p, a, P,ap) = R(p, a, p, ap, y) -R(p, a, p, aP);

SQ Interação T x T ' = R(ay / p, a, p, ap, y) =

= R(p,a,p,ap,y,ay)-R(p,a,P,ap,y);

SQ Total = y'y-R(p).
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2.2.2 Somas de quadrados tipo I, n, UJ e IV

De acordo com Speed e Hocking (1976), Goodnight (1980), os quatro
tipos de somas de quadrados (SQ's) são chamados tipo I, tipo II, tipo m etipo
IV.

Conforme LfctóD, Freund eSpector (1997), as SQ's tipo I, ou seqüenciais,
como são freqüentemente denominadas, representam a adição de cada causa de

variação, ou seja, de cada fator, seqüencialmente no modelo na ordem listada.

Assim sendo, elas são dependentes da ordem dos parâmetros no modelo e, em
vista disso, a partição da soma de quadrados do modelo não é única. Cada efeito
éajustado somente para osefeitos precedentes no modelo.

As SQ's tipo I podem não ser úteis para anáhse de estruturas de

classificação múltiplas desbalanceadas, mas podem ser proveitosas para modelos
hierárquicos, modelos polinomiais e, éclaro, testes envolvendo ahomogeneidade
doscoeficientes de regressão.

Segundo Searle (1987), a seqüência dos fatores do modelo determina a

seqüência das SQ's tipo I, correspondendo precisamente à seqüência da entrada
dos fatores, devendo fatores de efeitos principais precederem interações. Fatores
que tenham outros hierárquicos a eles devem preceder os fatores hierárquicos.
Considerando um modelo com dois fatores einteração, identificados na ordem A,
BeA*B, as SQ's tipo I são R(a / p), R(p / p, a) eR(ap / p, a, p), respeitando
a ordem.

As SQ's tipo II para um efeito U, que pode ser um efeito principal ou
interação, conforme descrito por Littell, Freund eSpector (1997), éajustada para
um efeito Vse esomente se Vnão contém U. Para classificação dupla, como A,
BeA*B, as SQ's tipo II são R(a / p, P), R(p / p, a)eR(ap / p, a, P).
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Para Iemma (1994), a notação R(cada fator / todos os outros

apropriados) é mais adequada para definir SQ's tipo II, onde "apropriados"

significa que esta soma de quadrados é para algum fator ajustado para todos os

outros, exceto para interações que envolvem este fator e fatores hierárquicos com

este. Assim, uma soma de quadrados tipo II, devida a A, é uma soma de

quadrados ajustada para todos os outros fatores e interação, exceto para

interações envolvendo A e para fatores hierárquicos com A.

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

R(p) +R(a / p)+R(p / p, a) +R(ap / p, a, p) =

=R(p) + R(P/p) +R(a/p,P) +R(ap/p,a,P) =

= R(p,a,p,aP),

para as SQ's do tipo II, isto emgeral não ocorre, ouseja,

R(p)+R(a/p)+R(p/p,a)+R(ap/p,a,P)^R(p,a,p,aP),

devido ao fato de que as SQ's do tipo II nem sempre são provenientes de uma

partição ortogonal da soma dequadrados dos parâmetros.

Khattree e Naik (1995) afirmaram que as somas de quadrados tipo III

são também uma espécie de somas de quadrados parciais e SQ's tipos IIe III não

dependem da ordem em que os efeitos principais e interações são listados no

modelo estabelecido.

Para Speed e Hocking (1976), Searle (1987), a soma de quadrados tipo

III ou parcial refere-se ao ajuste de cada fonte de variação para todos os efeitos

remanescentes do modelo, inclusive para interações que envolvem esta fonte de
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variação, sob restrição paramétrica do tiposoma dos efeitos igual a zero.

Segundo Veiga e Ferreira (1996), no caso de modelos com dois fatores e

interação, a soma dequadrados tipo III devida ao fator A eqüivale a

R(a/p,p,ap)*R(a/p,p,ap) = 0.

De acordo com Littell, Freund e Spector (1997), deve-se ter cuidado em

usar a notação redução em modelos de posto completo. Se as restrições não

estiverem especificadas no modelo para a estrutura de classificação dupla

considerada acima, então R(a / p, p, ap) = 0, porque as colunas da matriz X,

correspondentes aos aâ 's , serão linearmente dependentes das colunas

correspondentes a p e a aPij. Seo modelo contém somente os efeitos principais,

então as somas de quadrados tipo II e III são as mesmas.

As somas de quadrados tipo III podem serobtidas, dentre outros, através

do método da inversa da parte da inversa de Searle (1971), conforme usado por

Santos (1994).

Para este autor, as somas de quadrados do tipo I, D, III e IV são

derivadas ao se ajustar um modelo e diferentes submodelos. Por outro lado, as

SQ's do tipo IVtestam hipóteses que são geradas automaticamente pelo GLM do

SAS, que podem usualmente ser interpretadas. Contudo, uma interpretação

apropriada não pode ser feita sem primeiro examinar as funções estimáveis do

tipo IV, para se ver que hipóteses são geradas e testadas. Isto é, não existe uma

única interpretação apropriada para todo o conjunto de dados. Se não existem

caselas vazias, as somas de quadrados do tipo IV são similares às do tipo III; se,

no entanto, existe pelo menos uma casela vazia, então as SQ's dos tipos Dle IV
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são em geral diferentes e referem-se a diferentes hipóteses, e observa-se ainda

que, se isto ocorrer, as somas de quadrados tipo IV podem não ser únicas, uma

vez que elas dependem da posição e do númerode caselas vazias.

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

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

a) Se as amostras sãoequilibradas tem-se:

SQ tipo I =SQ tipo II =SQ tipo III =SQtipo IV

b) Setodas as caselas são ocupadas tem-se:

SQtipo 111 = SQtipo IV

c) Se o modelo nãocontém interação tem-se:

SQtipo II = SQtipo III = SQtipo IV

d) Seo modelo contém interação, e seexiste caselas vazias, então

SQtipo III*SQ tipo IV.

Considerando o modelo

Vijk^ +ai+Pj+ctPij +eijk

de classificação dupla com interação e sem caselas vazias, as somas de quadrados

tipo I, ü, III e IV, para utilização da análise de variância deste modelo, estão

sumarizadas na Tabela 8.
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TABELA 8.Síntese dos quatro tipos de somas de quadrados para um modelo de

classificação duplacominteração

Efeito Tipol Tipo D Tipo IP=Tipo IV
A R(a/p) R(cc/p,P) R(à/p,p,a'p)
B R(P/p,a) R(P/p,a) R(p/p,â,ap)

A*B R(gp/p,g,p) R(gp / u, a, P) R(ap/p,á,P)

Quando o delineamento for balanceado, no sentido de que cada grupo tem

o mesmo número de medidas, ou quando certas condições de ortogonalidade

forem encontradas, a análise segundo Searle (1971) é relativamente mais simples,

com respeito aos cálculos, bem como às interpretações. Neste caso, para uma

dada variável resposta, a partição da soma de quadrados total em várias causas

de variação especificadas no modelo é única. Isto infelizmente não ocorre em

experimentos desbalanceados. A partição das somas de quadrados não é única,

uma vez que depende do modelo utilizado, bem como da especificação de seus

vários submodelos e da ordem, nas quais as várias somas de quadrados são

extraídas. Neste caso, pode ocorrer que

R(P/p,a)*R(p/p)eR(a/p,P)*R(a/p).

2.2.3 Somas de quadrados e análise segundo Regazzi (1984)

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

yijk =p+a{ +pj +(ap)ij +yk +(ay)ik +eijk

adotado por Regazzi (1984), é dada por:

SQTotal = SQBlocos + SQTratamentos T + SQResíduo (a) +

+SQTratamentos T' +SQ(T x T') +SQResíduo (b).

Segundo o autor, as expressões das somas de quadrados para as diversas

causas de variação dos delineamentos em blocos casualizados em esquema de

parcelas subdivididas envolvendo testemunhas nas parcelas são:

C =

L J S;

G i=i j=i k=i

n

SQBlocos = ? Y B2 - CIK +L-I^ J '

L T2

SQTratamentos T = Y-i—C
tíJssi=l ""^i

SQParcelas=£ J^^—C;
i=l j=l Si
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SQResíduo (a) = SQParcelas - SQBlocos - SQTratamentos T ;

1 KSQTratamentos T' =—2^ -C,
" k=l

I J K

(£Z2><»>:
sendo C, = i=l j=l k=l

IJK

SQTxT'=±£ fd(TT^2-C,-(^fáT2-Cl)-SQTiStBm^tosT';
J í=i k=i JK> í=i

SQTotal Corrigida- £ íá>» -C;
i=l j=l k=l

• SQResíduo (b) =SQTotal - SQParcelas - SQTratamentos T' - SQ T x T';

com i = 1, 2, ...,1,1+1,1+2, ...,L;

j = l,2,...,J;

k=l,2, ...,Sj;

em que, Si = K, para i = 1,2,..., I e Si = 1, para i =1+1,1+2,..., L; sendo
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I: número detratamentos primários que possuem tratamentos secundários,

J :número de blocos,

K :número de tratamentos secundários,

L :número total detratamentos primários,

L -1 :número detratamentos primários quenãopossuem tratamentos

secundários, ou seja, número total de testemunhas,

n : J(IK+ L -1): número total de observações.

Nas expressões das somas dequadrados, têm-seque:

yp: é o valor observado da k-ésima subparcela, nai-ésima parcela, doj-ésimo

bloco,

Bj: total do j-ésimo bloco,

Tj: total do i-ésimo tratamento primário T,

Tk :total do k-ésimo tratamento secundário T',

(TT )jk: total da interação do i-ésimo tratamento primário T com o k-ésimo

tratamento secundário T',

Pij: total da parcela correspondente aoi-ésimo tratamento primário T e j-ésimo

bloco,

Ci: correção obtida eliminando-se da análise os (L-I)J valores do tipoVyi para i

= 1,2, ...,1,1+1,1+2, ...,L ej = 1,2,..., J.

O esquema de análise de variância com as estatísticas F para as diversas

causasde variação envolvidas,no caso de homogeneidade de variâncias residuais,

segundo Regazzi (1984), está apresentado na Tabela 9.
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TABELA 9. Esquema da análise de variância com a decomposição dos

tratamentos primários T em Gi e d vs G2 , segundo Regazzi

(1984)

c.v. G.L. S.Q. Q.M. F

Blocos (J-1) SQBlocos

G, (H) SQG, SQG,

I-l

QMG,

QMRes.(a)
Grupos (d vs G2) 1 SQG, x G2 SQGrupos

1

QMGrupos

QMRes.(a)

(Tratamentos T) (L-1) SQT

Resíduo (a) (M)(L-1) SQRes.(a)

Parcelas (LJ-1)

Tratamentos T' (K-l) SQT' SQT'
K-l

QMT'

QMRes.(b)

Int. d x T' (I-1XK-1) SQTxT' SQG,xT'
(I-l)K-l)

QMG,xT'
QMRes.(b)

Resíduo (b) KJ-1XK-1) SQRes.(b) SQRes.(b)

I(J-1)(K-1)

Total IJK+CL-DJ-1 SQTotal

Considerando-•se:

Grupo 1(GO :tratamentos primários que possuem tratamentos secundários,

Grupo 2 (G2): tratamentos primários que não possuem tratamentos secundários,

tem-se:
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SQG-^Í^-C,

L -p2
SQG, vs G2 =2^—C-SQG,^ SQTratamentos T - SQGr

i=l "i
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3. MATERIAL E MÉTODOS

3.1 Material

Osdados utilizados nesse trabalho foram adaptados de Figueiredo (1998)

e se referem ao comprimento do fruto central da terceira penca e estão

apresentados na Tabela 10,sendo provenientes de um experimento coma cultura

da banana (cultivar Prata anã), que foi instalado e conduzido na Universidade

Federal de Lavras (UFLA), localizada em Lavras-M.G., visando à comparação

de 4 lâminas de irrigação correspondentes a T, = 40% (12 mm), T2 = 60%

(18 mm), T3 = 80% (24 mm) e T4 = 100% (30 mm) da evaporação do tanque

classe "A" , usando 2 áreas umedecidas (T, = 1 linha e T'2 =2 linhas de

gotejadores por linha de plantas) e 1 testemunha. O delineamento foi o de blocos

casualizados com 4 repetições, no esquema de parcelas subdivididas. Dos 5

tratamentos primários, 4 possuíram tratamentos secundários, e o outro era

constituído por uma parcela adicional (testemunha) que não foi irrigada. Os

tratamentos das parcelas (lâminas e testemunha) foram sorteados dentro de cada

bloco e os das subparcelas (linhas de irrigação) dentro de cada parcela dentro de

cada bloco. Cada parcela foi composta de 14 plantas, sendo sete em cada

subparcela. Nas subparcelas, foram consideradas cinco plantas úteis para as

avaliações previstas. Para uma melhor composição da área plantada, a

extremidade do experimento foi completada com plantas que não receberam

irrigação,assim comoalgumas linhasde plantio interna.

30



TABELA 10. Comprimento (cm) do fruto central da terceira penca de banana
cultivar Prata anã, no experimento de irrigação, comparando
lâminas d'água e linhas degotejadores

TRATAMENTOS

BLOCOS T, T, T3 T4 T5

Ti T'2 T T t; t; t; t2
20,70 21,10

21,30 22,70

17,40 21,00

19,80 19,90

I

II

III

IV

19,00 18,90

17,10 17,60

17,50 14,90

17,60 18,20

19,20 18,10

19,50 20,20

17,50 15,80

20,20 20,10

19,80 20,80

18,30 20,90
19,30 18,60

19,00 21,70

16,90

17,70

16,40

18,60

Tratamentos primários(T ):

Ti- Lâmina de 40%;

T2- Lâmina de 60%;

T3- Lâmina de 80%;

T4- Lâmina de 100%;

T5-Testemunha (sem irrigação).

Tratamentos secundários (T'):

• T, -1 linha de gotejadores;

• T 2- 2 linhasde gotejadores.

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

• J = 4, número total de blocos;

• L = 5, número de tratamentos primários ( T);

• K = 2, número detratamentos secundários (T');

• I =4, número detratamentos primários quepossuem tratamentos

secundários;

• n = J (IK+L-I) = 36, o númerototal de observações.

Denominou-se, ainda, de grupo 1 (Gi), o grupo formado pelos

tratamentos primários quepossuem tratamentos secundários e, degrupo 2 (G2), o

que não possui esses tratamentos.
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3.2 Métodos

3.2.1 Caraterização

A metodologia aplicada tem por finalidade a obtenção das somas de

quadrados tipo I, II e III para anáhse de dados da Tabela 10, através do uso da

notação R(.), que representa a soma de quadrados de parâmetros de algum

modelo em particular.

3.2.2 Modelo linear

O modelo linear para os dados da Tabela 10 é:

y«k ="+<*! +Pj + ôy +Yk +(«y)ik +eijk

com i = 1, 2, ...,1,1+1,1+2, ...,L;

j' = l,2,...,J;

k = 1, z, ..., Sí;

em que, Si = K, para i = 1, 2, ..., I e s5 = 1, para i = 1+1,1+2,..., L; sendo

n = J(IK + L -1) o número total de observações.

E necessário considerar que, na análise em questão, quando sj = 1, os

(L-I)J valores dotipo yfil, parai = 1+1,1+2, ..., L ej = 1, 2, ..., J, sãodescritos



pelo modelo acima, eliminando os efeitos yk e (ay)& , uma vez que os L-I

tratamentos primários não possuemtratamentos secundários.

Os termos do modelo apresentado são descritos por:

vijk: vai01" observado da k-ésima subparcela, na i-ésima parcela do j-ésimo bloco;
p : constanteassociada a todas observações;

cti: efeito do i-ésimo níveldotratamento primário T;

pj: efeito do j-ésimo bloco;

Sy= («P)ij: efeito residual das parcelas, caracterizado como componente do erro

(a);

yk :efeito do k-ésimo nível dotratamento secundário T';

(ccy)ik: efeito da interação do i-ésimo nível do tratamento primário T com o k-

ésimo nível dotratamento secundário T';

eyk : efeito residual das subparcelas, caracterizado como componente do erro

(b).

Sobre as distribuições das variáveis aleatórias ôs e eijk, as seguintes

pressuposições foram consideradas:

i)ô;j são variáveis aleatórias independentes e identicamente distribuídas

com distribuição normal de média 0 e variância crg ;

ii)eijk são variáveis aleatórias independentes e identicamente distribuídas

com distribuição normal de média 0 e variância c2;

iii)ôij e eijk são não correlacionadas.
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3.2.3 Equações normais

Na forma matricial, o modelo linear adotado é

y = X0 + e

sendo

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

X : a matriz dos coeficientes dos parâmetros no delineamento, de dimensões

(n) x (L + J + K + IK + LJ + 1);

0: o vetor de parâmetros, de dimensões (L+ J + K + IK+ LJ + 1) x (1);

e : o vetor de erros, supostos independentes e normalmente distribuídos, de

dimensões (n) x (1);

e usando o método dos quadrados mínimos, tem-se o sistema de equações normais

x"xe° = x'y

sendo que 0 ° indica uma solução das equações normais e X' é a matnz

transposta de X.

De acordo com Pimentel Gomes (1968), Iemma (1981) e Morais (1992),

a matriz X foi particionada convenientemente em:

X = [Xi, X2, X3, X4, X5; Xô]

em que
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xi é o vetor composto de l's (uns) referentes aos coeficientes da constante p, de

dimensões (n) x (1);

x2 é a matriz dos coeficientes referentes aos tratamentos primários, de dimensões

(n)x(L);

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

X4 éamatriz dos coeficientes referentes às "interações" (ap)ij, denotada por 8$,

de dimensões (n) x (L J);

x5é a matriz dos coeficientes referentes aos tratamentos secundários de dimensões

(n)x(K);

X6 é a matriz dos coeficientes referentes às interações (ay)* , de dimensões (n)

x(IK).

Desse modo, X X resultou em:

x,xiAi

X2X1

x x = X3X1

X4Xj

X5X1

X6X1

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

x,xl/v2 X,X
1^3 X,X1~4 x,x

1AS

X2X-j X2X3 X2X4 X^Xc

3 f 3 3 X^X^ XiX

X^ Xi jíAjí'4~2 4/v3

k3'n'4 ^'M

X4X4 X4*5

5 2 5 3 X5X4 X5X5

X6X2 X6X3 X6X4 X6X5

X,X1~6

X2X6

X3X6

x4x6

X5X6

X6X6

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

A matriz XX é simétrica, e suas submatrizes têm a seguinte

composição:
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x,x, - J (IK + L -1) =n = número total deobservações;

xix2 = d)[JK» JK,..., JK, J, J,..., J] (L) =vetor linha associado

ao número de repetições dos tratamentos primários, sendo JK para

i = 1,2,..., I, e J para i = 1+1,1+2,..., L;

x;X, = (i)[aK+L-I),aK +L-D,...,aK +L-I)]'(J)=vetor linha
associado aonúmero de subparcelas porbloco;

xix4 = (i) [K, K,.. ., K, 1, 1,..., 1] (lj) =vetor linha associado ao

número de repetições das "interações" (ap)jj, denotada por Òi}, onde

seuselementos valem K para i = 1,2,..., I, e 1

para i = 1+1,1+2, ...,L;

xix5 = (i) [ I J» I J , . . ., IJ](K> = vetor linha associado ao número de

repetições dostratamentos secundários;

xix6 = (i) [ J> J >• • -, J] (i K) = vetor linha associado ao número de

repetições das interações (ay)ik;

x2x2 =diag {JK, J K, . . ., J K, J, J, . . ., J} = matriz diagonal das

repetições dos tratamentos primários, de dimensões (L) x (L);

x2xs = (L)[nij](j) , sendo

n =ÍK, parai =l,2,...,I
ij { 1, parai =I+l,I +2,...,L
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éamatriz de incidência dos tratamentos primários nos blocos, sendo ny onúmero

deobservações quecada combinação (i j) fornece;

x2x4

K ... K 0 ... 0 ... 0 ... 0 0 ... 0 0 ... 0 ... 0 ... 0

0 ... 0 K ... K ... 0 ... 0 0 ... 0 0 ... 0 ... 0 ... 0

0 ... 0 0 ... 0 ... K ... K 0 ... 0 0 ... 0 ... 0 ... 0

0 ... 0 0 ... 0 ... 0 ... 0 1 ... 1 0 ... 0 ... 0 ... 0

0 ... 0 0 ... 0 ... 0 ... 0 0 ... 0 1 ... 1 ... o ... o

o ... 0 0 ... 0 ... 0 ... 0 0 ... 0 0 ... 0 ... 1 ... 1

(L) (LJ)

éamatriz de incidência dos tratamentos primários nos pares ôg ;

X2X5 ~ (L) [nik] (K) , sendo

[O, parai=I+l,I + 2,...,L

é a matriz do número de repetições de cada par (ay)* ;



X2X6

(L)

J J 0 0 . 0 0

0 0 J J 0 0

0 0 0 0 J J

0 0 0 0 0 0

O O

(IK)

é a matriz de incidência dos tratamentos primários nospares (ay)*;

x3x3 =diag {IK + L-I}

é amatriz diagonal do número de subparcelas por bloco, dedimensões (J) x (J);

• x !X4 =[
(D

Kl (D K.I(DÍ I(J) | (J)

(LJ)

é a matriz de incidência da "interação" 5g nos blocos; I (J) é uma matriz

identidade de dimensão (J), onde têm-se K . I (J) , para i = 1, 2. . . ., I e I (J)
para i = 1+1,1+2,..., L;
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X3X5 = - I • (J)E(K)

I I

(J) (K)

é amatriz controle do número de tratamentos primários que possuem tratamentos

secundários, por bloco; I é o número de tratamentos primários que possuem

tratamentos secundários; e (j)E (k> é uma matriz cujos elementos são todos iguais

a uns (1's), de dimensões (J) x (K);

X3X6 =

(J)

1 1

1 1

1 1

- (J)E(J)E(IK)

(IK)

é amatriz de incidência da interação (ay)*, nos blocos, de dimensões (J) x Q. K);

• x4x4= diag{K, K,..., K, 1, 1,..., 1}

é a matriz diagonal associada ao número de repetições dos pares ôy , de

dimensões (L J) x(L J) , onde têm-se o valor K para i = 1, 2, . . ., I, e 1 para

i = 1+1, 1+2, ..., L;
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X4X5

(LJ) (K)

é a matriz de incidência dos tratamentos secundários nos pares 5$ , e $é uma

matriz nula;

X4X6

(LJ)

n (D o CD

o Cl o cD

o o (D Q

o*

(IK)

é amatriz de incidência das interações (ay)* nos pares ôy, onde Cl = (j)E(K),

• x^x5 =diag{IJ}

é a matriz diagonal associada ao número de repetições dos tratamentos

secundários, de dimensões (K) x (K);

X5X6 =[ '•*«J.I J.I (K) J.I (K)

(K) (IK)

é a matriz de incidência dos tratamentos secundários nospares (ay)ik ;
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• x6x6 = diag {J}

éamatriz diagonal associada ao número de repetições dos pares (ay)* , de

dimensões (IK)x(IK).

Assim, o sistema de equações normais X'X 0 °=X'y resulta em:

X,X, X,X2 X,X3 X,X4 XjX5 XjX(

X2X1 X2X2 X2X3 X,X4 X2X5 X2X(

X3X1 X3X2 X3X3 X3X4 X3X5 X3X6

x4Xj x4x2 x4x3 x4x4 x4x5 x4x(

x5x, x5x2 x5x3 x5x4 x5x5 x5x(

x6x, x6x2 x6x3 x6x4 x6x5 x6x<

sendo

o

xiy G

a° x2y T

P°
=

x3y
=:

B

ô° x4y A

Y° xiy
y*

T° x6y
B*

L

p : soluçãopara constante p;

G =total geral observado;

a°: o vetor das soluções para tratamentos primários, de dimensões (L) x (1);
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T : o vetor dos totais observados para os tratamentos primários, de dimensões

(L)x(l);

P° :o vetordas soluções para blocos, de dimensões (J) x (1);

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

ô°: o vetor das soluções para a "interação" (ap)y denotada por ôy, de dimensões

(LJ)x(l);

A : o vetor dos totais observados para a "interação" ôy , de dimensões

(LJ)x(D;

y°: o vetor das soluções para os tratamentos secundários, de dimensões

(K)x(l);

T*: o vetor dos totais observados para os tratamentos secundários, de dimensões

(K)x(l);

t° : o vetor das soluções para a interação (ay){ k, de dimensões (IK) x (1);

B*: o vetor dos totais observados para a interação (ay)jk, de dimensões

(IK)x(l).

Como a matriz X não é de posto coluna completo, a matriz X X é

singular e o sistema de equações normais, sempre consistente (lemma, 1994), é

indeterminado, sendo que suas soluções podem serobtidas, entre outras, por:

0o =(X'X)GX'y

onde (XX) é uma inversa generalizada qualquer de X X, isto é, pode ser uma

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

é a inversa generalizada fornecida pelo sistema SAS (Statistical Analysis
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System). Estas soluções do sistema de equações normais são, também, soluções

aproximadas de mínimos quadrados para y =X0°, que é inconsistente.

3.2.4 Reduções R(.)

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

delineamento em esquema de parcelas subdivididas em estudo, foram

considerados vários modelos, através de parametrizações dos mesmos, sendo que

cada um deles possui uma matrizX conespondente, uma soma de quadrados de

parâmetros representada por R(.) e um vetor de soluções do sistema de equações

normais. Assim, através de subtrações entre as somas de quadrados de

parâmetros de dois modelos ou, em alguns casos, usando o método da inversa da

parte da inversa de Searle (1971), obtêm-se as somas de quadrados tipo I, II ou

III conforme interessedo pesquisador.

Para os dados da Tabela 10, a matriz X correspondente tem dimensões

(n) x (L+J+K+IK+LJ+1) podendo, então, ser particionada em diversas

submatrizes, que são constituídas de uma ou mais colunas desta matriz X.

Para cadamodelo, uma soluçãodo sistema de equaçõesnormais (SEN)

X'X0 =X'y

foi obtida por:

e° =(X*X)+X'y
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sendo (X X)+ ainversa generalizada de Moore-Penrose da matriz XX, que éa
inversa generalizada fomecida pelo software MATLAB, considerando cada

partição adequada da matriz X, obtida a partir de cada modelo reduzido.

Define-se

eo,xy

representada por RQ, como a soma de quadrados de parâmetros ou, a redução

devida aos parâmetros domodelo emquestão.

3.2.4.1 Modelos utilizados na obtenção das SQ's tipo I com suas respectivas
reduções, equações normais e soluções

Para cada modelo utilizado na obtenção das somas de quadrados tipo I

das diversas causas de variação do delineamento em estudo, foram obtidas as

somas de quadrados de parâmetros (SQP), o SEN com seu vetor solução e a

partição da matriz X correspondente, que estão apresentados na Tabela 11.
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TABELA 11. Modelos utilizados na obtenção das SQ's tipo I das diversas causas de variação de um experimento em

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

normais e suas soluções e partição da matriz X correspondente

Modelo SQP SEN Vetor Solução Matriz Envolvida

yük = V + eijk R(l) XiX^^Xjy er=tn°] Xi =coluna 1 de X

yyk = p + ai+eyk R(2) X2X2 02 = X2y e;'=[p° a°] X2= colunas 1 a 6 de X

4^

yük = P + cxi+pj+eyk R(3) x;x3e3=x;y e30=[p° a° p°] X3= colunas Ia 10deX

Lf>

yyk = p + ai+pj+ôy + eyk R(4) x'4x4e4=x4y 0? =[p° a° p° ô°] X4 = colunas 1 a 30 de X

yijk = P + (Xj+pj+Sy + yk + eijk R(5) x;x5e3=x5y 0°' =[p° a° p° ô° y°] X5 = colunas 1 a 32 de X

yijk = p + ai+pj+õij + yk + ayik + eük R(6) X6X6 96 =X6y 02' =[p° a° p° ô° y° ay°] X6= colunas 1 a 40 de X

y5jk = p + a5+e5jk * R(7) X7X7 87 =X7y 07'=[p° a?] X7= colunas leódeX

* modelo somente com os parâmetros p c <x5 referente a testemunha.



As somas de quadrados de parâmetros correspondentes às reduções, para

cada modelo considerado na Tabela 11, são obtidas por:

R(l) = R(p) = 0íx;y;

R(2) = R(p,a)=e°2'X2y;

R(3) = R(p,a,p)=0fX3y;

R(4) = R(p,a,p,ô)=0:*X4y;

R(5) = R(p,a,p,ô,y)=0;,x;y;

R(6) = R(p,a,p,ô, y,ay) = Q°6X6y ;

R(7) = R(p,a5)= e?X'7y.

Ressalta-se ainda que, aqui, cada modelo é representado matricialmente

por

y = X0+e

considerando a matriz X correspondente a uma dada partição.

3.2.4.2 Modelos utilizados na obtenção das SQ's tipo II com suas respectivas

reduções, equações normais e soluções

A Tabela 12 ilustra os diferentes modelos utilizados na obtenção das

SQ's tipo II das causas de variação do delineamento em questão com suas somas

de quadrados de parâmetros, os SEN's com seus vetores soluções e a partição da
matriz X correspondente.
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As reduções para os modelos da Tabela 12 são dadas por:

R(8) = R(p,p,y)=08o,x;y;

R(9) = R(p,a,p,y)=0;X9y;

R(lO) = R(p,a,y,ay)=01ooXÍoy;

R(ll) = R(p,a,p,y,ay)=01°;Xny.

3.2.4.3 Modelos utilizados na obtenção das SQ's tipo III com suas respectivas

reduções, equações normais e soluções

De acordo com em Searle (1987), as restrições paramétricas do tipo 2 são
as seguintes:

2^=0 .*. à5=-àl-à2-à3-àA;

2Pj =0 .-. ^=-13, -p2-p3 ;

J]8ij - 0 Vi .\ ô14 =-ôn -ô12 -ô13 para i=1,

S24 =-ô2i-Ô22-Ô23 para i =2,

^34 =-ô3i - ô32 " ô33 Para i=3,
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Ô44 =-ô4,-ô42-ô43 para i = 4,

5» =-$51-852 "853 para i = 5;

5

Z^j =0 Vi •'• 551 =-ô„-ô21-ô31-Ô4I paraj =l,

552 =-5i2-ô22-532-Ô42 paraj = 2,

Ô53=-ôi3-Ô23-Ô33-S43 para j = 3 ,

554=-ô14-ô24-ô34-ô44 paraj =4;

i=l

substituindo os termos em ô^ , tem-se:

Ô54 =ô„ + ô12 +ô13 + ô21 +ô22 +ô23 +ô31 +ô32 +ô33 + ô41 +ô42 +ô43,

ÊYk=0 •'• y2=-Yi ;
k=l

JVyg. =0 Vi .*. ay12 =-a'yn parai =1,

aY22 =-aY2i Para i = 2 :

a'732=-a'Y3i Para i = 3,

a'y42 = -a'y4] para i = 4 ;

k=l
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• 2 aYik - OVk .\ a"y41 =-a*yn - ay„- a"y31 para k=1,
i=l

a'y42 =-ay]2 - aya - ay32 para k =2 ;

substituindo ostermos em a'y42 , tem-se:

a'Y42=a*Yn+cxy21+ay31 •

Omodelo na forma matricial, considerando estas restrições, é:

y = Z0 +e

caracterizado por:

yijk =p+ài +Pj + ôy +yk +(0»* +eijk .

A matriz Z, de dimensões 36 x 24, referente aos dados da Tabela 10, foi

obtida a partir do conjunto das restrições paramétricas impostas, que constituem

um conjunto de funções paramétricas conjuntamente não estimáveis e

independentes entre si, as quais completam o posto dessa matriz. Assim sendo, Z

é de posto coluna completo e a solução para o sistema de equações normais

restrito Z ZÓ =Z y é obtida de modo único por:

Mz^Zy ,
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pois a matriz 24(Z T)^ é positiva definida, logo, possui inversa clássica.

De modo análogo às Tabelas 11 e 12, para cada modelo-E considerado

abaixo, obteve-se uma partição da matriz Z correspondente, uma soma de

quadrados de parâmetros representada por R(.) e um vetorde soluções do sistema

de equações normais, agora restrito (SENR), os quais estão apresentados na

Tabela 13.
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TABELA 13. Modelos utilizados na obtenção das SQ's tipo III das diversas causas de variação de um experimento em
esquema de parcelas subdivididas com uma testemunha na parcela, com suas respectivas equações
normais restritas e suas soluções e partição da matriz Z correspondente

Modelo SQP SEN Vetor Solução Matriz Envolvida

Rd2) Z;2Z12Ó12=z;2y è,2=[p] Z12=colunaldeZ

R(13) ZnZnèn =Zi3y ô;, =[$l à i t a>] Z^=colunas 1a5, 9a24 de Z

R(!4) Z;4Z14G14=ZÍ4y Ô'14 =[£ jU í <*>] Z|4=coIunas *• 6a24 deZ

R(15) 2.52,50,5= z;5y ô'13=[MMaV]

R(16> z* z„A,=z;l6Z16ü,6 -Z16y 0'fi =[(j. o, p y ay]

Z|5=colunas 1 a 20, 22 a 24 de

Z

Z|6=colunas 1 a 8, 21 a 24 de Z

Yijk =A +eijk

yiik=A+âi+ôü+yk+(ay)ik+eijk

yijk=|i+Pj + ôij+yk+(ay)ik+eijk

yp=|i+ài+pj + ôij+(ay)ik+eijk

ytík =fi+ài +Pj +yk +(ay)lk +eijk

yp=p+ái+pj +5^+^+6^ R(17) Z;7Z17Ó17=Z;7y Ó*17=[,iàMf] Zn=colunasla21deZ

yijk=p+ài+pj +ôü+yk+(ay)ik+etík R(18> ZÍ8Z18ÓI8 =Z'l8y ^pMfa^] Z18=cohmas 1a24 de Z



As reduções envolvidas neste caso, correspondentes às somas de

quadrados deparâmetros decada modelo da Tabela 13, são obtidas por:

R(12)=R(p) = ò;2Z;2y;

R(13)= R(p,à,ô,y,ay) = é'13Z;3y;

R(14)= R(p,p,ô,y,ay)= Ô^Z^y;

R(15)= R(p,á,p,ô,ay)=é;5Z;5y;

R(16)= R(p,á,p,y,ay)=éi6Z;6y;

R(17)=R(p,ã,p,ô,Y)=Òi7Z;7y;

R(18)= R(p,á,p,ô,y,ay)= à^y.

3.2.5 Somas de quadrados tipo II e III para grupo l(d) e grupo 1 versus

grupo 2 (Gi vs G2)

3.2.5.1 Somas de quadrados tipo II

Para obter as SQ's tipo II de d e Gi vs G2 , foram consideradas as

seguintes restrições paramétricas ponderadas:
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• JX/*!550 .'• a5=-2a1-2a2-2a3-2a4;
i=l

4

• 2>j.Pj=o .*• P4=-P,-P2-P3;

4

•ZnU.ôü=0Vi •"• ô14=-ô„-ô]2-ô13 parai=l,

524=~Ô21 ~S22 ~Ô23 P*™ >=2 ,

ô34=-§3i "S32 ~ô33 para i =3 ,

ô^ =-ô41-ô42-Ô43 para i =4,

Ô54="Ô51 -Ô52"Ô53 Para Í=5 ;

5

• Znü.ôU=° VJ •'• «5i =-26„ -2Ô21 -2Ô31 -2Ô41 paraj =1,
i=!

ô52=-2ô12-2ô22-2õ32-2ô42 paraj=2,

ô53 =-2ôi3 ~2Ô23 - 2Ô33 - 2Ô43 para j =3 ,

^54 =~2Ôi4 - 2ô24 - 26^ - 2b^ para j =4 ;

substituindo ostermos em ô^ , tem-se:

ô54 =2Ô„ +2Ô12 +28,3 +2Ô21 +2Ô22 +2Ô23 +2ô31 +2Ô32 +2Ô33 +2Ô41 +2Ô42 +2543
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2X.kYk =0 •'• Y2=-Y 1 '

k=l

• 2nikaYik =° vi •"• ay]2=-ay„ parai=l,
k=l

ay22=-aY2i Para =2'

a Y32 =~a Y31 Para i = 3 '

a y42 =-a y41 para i =4 ;

5

' ZnikaYik =0 vk ."• ay41 =-ay„ -ay21 -ay3] parak=l,
i=l

ay42 =-ay12-ay22-ay32 parak=2

substituindo os termos em a y42 , tem-se:

aY42=aYn+cxy21 +ay31 •

O modelo

yiik = P + oti+ pj+ ôij+yk+ ay ik + eijk

pode,neste caso, ser expressomatricialmente por

y = WB + e,
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em que a matriz W, de dimensões 36 x 24, referente aos delineamento em estudo,

é obtida a partir das restrições paramétricas ponderadas.

A matriz W é de posto coluna completo, e o sistema de equações normais

com restrições paramétricas ponderadas (SENRP)

W WB =W y

é consistente e determinado, pois WWé positiva definida, e ovetor único de

solução comdimensões 24 x 1,é dado por

B=(W'W)-,W*y.

Assim, obtêm-se as seguintes somas dequadrados:

i) Soma dequadrados tipo II dogrupo 1

SQG, =(A* Ba)'[A' (WXr1 A]"1 (A' BJ,

sendo

• A : matriz dos coeficientes de quaisquer contrastes entre grupo 1, de

dimensões (3)x(4) e A, a sua matriz transposta;

• Ba: parte do vetor B, constituído pelas linhas 2, 3, 4 e 5 correspondentes

aos âj's;

• (WaWa)-1: matriz constituída pelas colunas de 2 a 5 e linhas de 2 a 5 da

matriz (WW)"1, de dimensões (4) x (4).
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ii) Soma de quadrados tipo II entre grupos (Gi vs G2), usando o processo da

inversa de partes da inversa de Searle (1971)

SQGlVsG2= d5 [X" (WaWa)_1 M"1 <*5,

sendo

â5: um escalar obtido a partir da restrição paramétrica ponderada

Zni..ai=0>
i=l

X: o vetor linha composto pelos coeficientes da combinação linear para

estimar â3, de dimensões (1) x (4).

3.2.5.2 Somas de quadrados tipo III

Considerando as restrições paramétricas dotipo Z:

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

Z^k =0 , Za>ik =0 Vk e £a7ik =0 Vi
k=l i=l k=l
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as SQ's tipo III para d e Gi vs G2 foram:

i) Soma de quadrados tipo IIIdogrupo 1

SQG! =(A' Óa)[A' (Z^J-* A]"1 (A" ÔJ,

sendo

• A : matriz dos coeficientes de quaisquer contrastes entre grupo 1, de

dimensões (3) x (4) e A, a sua matriz transposta;

• 0a: parte do vetor 0a, constituído pelas linhas 2, 3, 4 e 5 correspondentes

aos âj 's;

• (ZotZa)"1: matriz constituída pelas colunas de 2 a 5 e linhas de 2 a 5 da

matriz (ZZ)'1, de dimensões (4) x (4).

ii) Soma de quadrados tipo III entre grupos (Gi vs G2), usando o processo da

inversade partes da inversa de Searle (1971)

SQG,vsG2= à5 [A.* (ZaZayl X]~l à5 ,

sendo

5

• <x5: um escalar obtido apartir da restrição paramétrica ^^=0 ,
i=l

X: o vetor linha composto pelos coeficientes da combinação linear para

estimar <x5, de dimensões (1) x (4).
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3.2.6 Análise usando R(.) e o processo da inversa de partes da inversa de

Searle (1971)

As expressões para as somas de quadrados tipo I, II e III em termos da

notação R(.) ou, em alguns casos, usando o processo da inversa de partes da

inversa de Searle (1971), para as causas de variação do delineamento em blocos

casualizados em esquema de parcelas subdivididas com tratamentos secundários

(T ' ) emapenas alguns dos tratamentos primários (T), estão sumarizadas na

Tabela 14.
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TABELA 14. Somas de quadrados tipo I, II e III para as causas de variação em um modelo de parcelas subdivididas com
tratamentos secundários emapenas alguns dos tratamentos principais

cv SQ Tipo I

R(P/p,a)
SQ Tipo II SQ Tipo III

Blocos R(P/p,a,y,ay) R(P/p,á,ô,y,ay)

G, R(aj, a2, a3, a^p,a5) (A^J^A^WJ-'A]"'(A'Ba) (A^JtA^ZJ^Al-UA'^)
G, vs G2 R(a5/p) à5 IA,' (WaWa)-' XI"1 A

«5 à5 [X (Z'aZayx Xy1 à5
T R(a/p) R(a/p,p,y) R(á/p,p,ô,y,ay)

Res.(a) R(ò7p,a,P) R(ô/p,a,p,y,ay) R(ô/p,dt,p,y,ay)

Pare. soma

T' R(y/p,a,p,ô) R(y/p,a,p,ô) R(y/p,à,p,ô,ay)

TxT' R(ay/p,a,p,ô,y) R(ay/p,a,p,ô,y) R(ay/p,à,p,ô,y)

Res. (b) y'y-R(p,a,p,ô,y,(xy) y'y-R(p,a,p,ô,y,ay) y'y-R(p,à,p,Ô,y,ây)
Total yy-R(n) y'y-R00 y'y-R(fi)



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

Com a finalidade de comparar os resultados das somas de quadrados tipo

I, II e III, obtidos através do software MATLAB, os dados da Tabela 10 foram

também analisados usando-se o software SAS considerando, quando se trata de

observações provenientes da testemunha, um nível arbitrário diferente de 1 e 2,

que são os níveis designados para 1e 2 linhas de irrigação, respectivamente.
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO

Para os dados da Tabela 10, emque tem-se:

J = 4 blocos;

L = 5 tratamentos primários ( T);

K =2 tratamentos secundários (T ');

1=4 tratamentos primários que possuem tratamentos secundários;

n = 36 observações;

e _0 ^om-_t o a ÍUalgebricamente)Si-2,parai=l,2, ...,4,esi=^v/s .., ' parai =5;
[0(matricialmente)

foram efetuados todos os cálculos necessários, e os resultados estão aqui

ilustrados, sendo que as matrizes, os vetores soluções do SEN e o vetor das

observações, utilizados na obtenção dos cálculos, estão apresentados noanexo.

4.1 Reduções

4.1.1 Reduções utilizadas naobtenção das somas dequadrados tipo I

As somas de quadrados de parâmetros para cada modelo considerado na

Tabela 11, que correspondem às reduções nas SQ's devidas ao ajuste de cada um
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deles em particular, foram:

R(l) = R(p) = Bfx\y = 12969,4136 ;

R(2) = R(p ,a) = e;'x'2y = 13018,3862 ;

R(3) = R(p ,a,p) = efx;.v =13041,2960 ;

R(4) = R(p,a, P,ô)= Q°4X'4y =13055,8450 ;

R(5) = R(p,a, p,ô, y) = Gp^y =13057,5103 ;

R(6) = R(p ,a, p,Ô, y,ay) = 9^X6y =13064,4712 ;

R(7) = R(p ,a3)= 6^x;y =12980,6553.

4.1.2 Reduçõesutilizadas na obtenção das somas de quadrados tipo II

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

reduções foram:

R(8) = R(p,p, y) = GJXiy = 13005,2303 ;

R(9) = R(p, a, p, y) = 0;'X9y = 13042,9613 ;

R(10)= R(p,a,y,ay)= eí0X;oy = 13027,0125 ;

R(ll)=R(p,a,p,y,ay)= e°uXuy =13049,9222.

Ainda foram utilizadas as reduções R(l), R(4), R(5)eR(6)na obtenção
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das SQ's tipo II das causasdevariação do delineamento emestudo.

4.13 Reduções utilizadas na obtenção das somas de quadrados tipo III

As reduções para os dados da Tabela 10, correspondentes às somas de

quadrados de parâmetros de cada modelo da Tabela13, foram:

R(12)= R(p) = é;2Z;2y =12969,4136;

R(13) = R(p,á,ô,y,ay) = Ó^Z^y = 13044,2139 ;

R(14)= R(p,p,õ,y,ay)= Ó^y = 13015,4916 ;

R(15)= R(p,á,P,ô,ay)= Ò^y = 13062,8059 ;

R(16)= R(|i,á,p,y,ay)= Ó'16Z;6y = 13049,9222;

R(17)= R(p,à,p,ô,y)= é'17Z;7y = 13057,5103 ;

R(18)= R(p,á,P,Ô,y,ay)= è\t£lty =13064,4712 .

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

inversa de partes da inversa de Searle (1971)

Baseado na comparação dos diferentes modelos adotados em função do

conjunto de dados da Tabela 10, através da diferença entre reduções R(.)'s, ou
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íSW^t^irtoTO******

seja, por meio da diferença entre a redução na soma de quadrados devida ao

ajuste de dois modelos diferentes, foram obtidas as somas de quadrados tipo I, II

e III das diversas causas de variação do esquema em parcelas subdivididas em

questão, com exceção das somas de quadrados tipo II e III de Gi e Gi vs G2,

obtidas por outros métodos.

4.2.1 Somas de quadrados tipo I

Considerando-se os modelos na Tabela 11 e as reduções nas somas de

quadrados, onde cada fator é ajustado somente para os demais precedentes no

modelo, foram obtidas as somas de quadrados tipo I para as seguintes causas de

variação do delineamento em parcelas subdivididas com uma testemunha na

parcela:

SQBlocos = R(p/p ,a) = R(p ,a, p)- R(p ,a) = R(3)-R(2) =22,9097 ;

SQ d = R(a,, a2, a3, aVp,a5) = R(p ,a) - R(p ,a5) = R(2)-R(7) = 37,7309 ;

SQ G, vs G2= SQT - SQGrupol = R(a5 /p) = R(p ,a5) -R(p )

= R(7)-R(1)= 11,2417;

SQTratamento T = R(o/p) = R(p,a) - R(p) = R(2)-R(l) = 48,9726 ;

SQResíduo (a) = R(ò7p ,a, p) = R(p ,a, p, Ô) - R(p ,a, P)

= R(4)-R(3) = 14,5490 ;
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SQTratamento T' =R(y/p ,a,p,ô) =R(p ,a,p,ô, y) - R(p ,a,p,ô)

= R(5)-R(4) = 1,6653;

SQ T xT' =R(ay / p,a, p,ô, y) =R( p,a, p,ô, y, ay)-R( p,a,p,ô, y)

= R(6)-R(5) = 6,9609 ;

SQResíduo (b) =y'y - R(p ,a, p,ô, y, ay) =y'y - R(6) =12,6788 ;

SQTotal Corrigida =y'y - R(p) =y y - R(l)= 107,7364 .

4.2.2 Somas de quadradostipo II

Referindo-se à soma de quadrados de uma causa de variação, ajustada

para as demais que não contenha o efeito que se está testando, as somas de

quadrados tipo II ouparciais, como também são denominadas, considerando-se os

modelos apresentados naTabela 12, são dadas por:

SQ Blocos =R(p/p ,a, y, ay) =R(p,a,p,y, ay)- R(p,a, y, ay)

= R(11)-R(10) = 22,9097;

SQTratamentos T =R (a/u, p, y) =R(p,a, p, y) - R(p, p, y)

= R(9)-R(8) = 37,7309;

SQResíduo (a) =R(Ô/p ,a,p, y, ay) =R(p ,a,p, ô, y, ay) - R(p, a, p, y, ay)

= R(6)-R(11) = 14,5490;
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SQTratamentos T ' =R(y/p ,a, p,ô) =R(p ,a,P,ô, y) - R(p ,a, p,ô)

= R(5)-R(4)= 1,6653;

SQTxT' =R(ay/p,a,p,S,y) =R(p,a,p,Ô,y,ay)-R(p,a,p,Ô,y)

= R(6)-R(5) = 6,9609 ;

SQResíduo (b) =y'y - R(p,a,p,ô, y,ay) =y'y - R(6) =12,6788 ;

SQTotal Corrigida =y' y - R(p) =y' y - R(l) = 107,7364 .

As somas de quadrados tipo II de Gi e Gi vs G2 foram:

i) SQG, =(A' Ba)'[A' (WaWa)-' A]"1 (A* BJ =47,1493 ;

sendo

A =

(3)

3 -1 -1 -1

0 2-1-1

0 0 1-1

(4)

a matriz dos seguintes contrastes:

3ai -a2-as-04 = 0

2a2 - a3 -04 = 0

a3 -04 = 0 ;
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Ba =

(4)

-1,3806

-0,1556

0,8194

1,5069

(D

parte do vetor B, correspondentes aos à;'s ;

(wawar =

(4)

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

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

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

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

(4)

matriz constituída pelas colunas de 2a5elinhas de 2a5da matriz (W* W)"1.

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

obteve-se:

ii) SQG,vs G2= d5 [A.' (WaWayl X]'1 <x5 =11,3090 ;

sendo

d5 =-2â, - 2à2 -2á3 - 2<x4 =-2 x ( -1,3806 -0,1556 +0,8194 +1,5069)

= -1,5802
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um escalar obtido a partir da restrição paramétrica ponderada Y]n; a{ =0,
i=l

• ** = (,)[-2 -2-2-2](4)

o vetor linha composto pelos coeficientes dacombinação linear para estimar cL

4.2.3 Somas de quadrados tipo III

As somas de quadrados tipo III, referentes ao ajuste de cada causa de

variação para todos os efeitos remanescentes do modelo, sob restrição

paramétrica do tipo soma dos efeitos igual a zero, partindo-se dos modelos

apresentados na Tabela 13, foramobtidaspor:

SQBlocos = R(p/p,á,ô,y,a"y) = R(p,à,p,ô,y,a»-R(p,à,ô,y,ay)

= R(18)-R(13) = 20,2573;

SQTratamentos T= R(á/p,p,ô,y,a'y) = R(p,á,p,ô,y,áy)-R(p,p,ô,y,ày)

= R(18)-R(14) = 48,9726;

SQResíduo (a)= R(ô/p,á,p,y,ay) = R(p,à,p,ô,y,ày)-R(p,â,p,y,áy)

= R(18)-R(15) =14,5490;
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SQTratamentos T' =R(y/p,á,p,ô,ay) =R(p,à,p,ô,y,áy)-R(p,á,p,ô,ày)

= R(18)-R(16) =1,6653;

SQTxT'= R(ay/|i,á,p,ô,y) = R(p,á,p,ô,y,áy)-R(p,à,p,ô,y)

= R(18)-R(17) = 6,9609;

SQResíduo (b) =y y - R(|i,á,p,Ô,y,áy) =y y - R(18) =12,6788 ;

SQ Total Corrigida =y y - R(p) =y*y - R(12) = 107,7364 .

As somas de quadrados tipo IIIdeG, e G, vs G2 foram:

i) SQG, =(A* Óa)'[A' (ZX)"1 A]"1 (A" ÓJ =47,0820 ;

sendo

A =

(3)

3 -1 -1 -1

0 2-1-1

0 0 1-1

(4)

a matriz dos seguintes contrastes:

3a, -a2-a3-O4 = 0

2a2 - a3 -04 = 0

a3 -ou = 0 ;
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e„ =

(4)

-1,2225

0,0025

0,9775

1,6650

(1)

parte dovetor 0a, correspondentes aos àj 's ;

-i _

(ZaZa)"1 =

(4)

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

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

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

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

(4)

matrizconstituída pelas colunas de 2 a 5 e linhas de 2 a 5 da matriz (ZZ)'1 .

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

obteve-se:

ii)SQG,vsG2= à5 [X (Z'aZayl Xy* à5= 11,2417;

sendo

• á5 =-<x, -á2 -à3 -á4= - (-1,2225+0,0025+0,9775+1,6650) = -1,4225
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um escalar obtido apartir da restrição paramétrica J] áj =0
i=l

• ^=(I)[-1 -1-1-1](4).

o vetor linha composto pelos coeficientes dacombinação linear paraestimar à,

4.2.4 Comparação dos resultados dos trêstipos desomas dequadrados

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

os três tipos de somas de quadrados, podem ser comparados observando-se a

Tabela 15.

TABELA 15. Resultados obtidos das somas de quadrados tipo I, II e IIIparaas

causas devariação dodelineamento em estudo, com seus graus de

liberdade

CAUSAS DE VARIAÇÃO G.L. SQ1TPOI SQTIPO II SQTIPOm
Blocos

G,
G, vs G2

Tratamentos primários ( T )
Resíduo (a)

3

3

1

(4)
12

22,9097
37,7309
11,2417

(48,9726)
14,5490

22,9097
37,7309
11,3090
37,7309
14,5490

20,2573
37,7309
11,2417
48,9726
14,5490

Parcelas (19) 86,4314 —

Tratamentos Secundários (T')
TxT'

Resíduo (b)

1

3

12

1,6653

6,9609

12,6788

1,6653

6,9609
12,6788

1,6653

6,9609
12,6788

Total 35 107,7364 107,7364 107,7364
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Observa-se que os valores para os três tipos de somas de quadrados, para

as causas de variação referentes aos tratamentos das subparcelas, foram iguais,

pois o desbalanceamento existente na anáhse em estudo afeta somente as causas

de variação referentes aos tratamentos das parcelas. Isso propiciou alterações nas

diferentes somas de quadrados, fazendo com que a soma de quadrados tipo III,

para blocos, diferenciasse da tipo I e II e, soma de quadrados tipo n, para G, vs

G2, diferenciasse da tipo I e III.

Nota-se também que as somas de quadrados tipo I e tipo III de G, e

G, vs G2 , somadas, correspondem à soma de quadrados de tratamentos

primários, sendo que o mesmo não ocorre nas SQ'stipo II.

Em um delineamento desbalanceado, é mais prudente ponderar um

tratamento que repetiu mais vezes por um número maior de repetições e um

tratamento que repetiu menos, por umnúmero menor; assim, para o delineamento

em questão, recomenda-se a utilização da soma de quadrados tipo n, pois esta

testa a igualdade deefeitos sob restrição paramétrica ponderada.

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

Os resultados fornecidos pelo SAS dos três tipos de somas dequadrados

para os dadosda Tabela 10 estãoapresentados na Tabela 16.

73



TABELA 16. Somas de quadrados tipo I, IIe III e respectivos graus dehberdade

para os dados da Tabela 1, fornecidos pelo SAS

CAUSADE VARIAÇÃO G.L. SQTIPOI G.L.

3

SQTIPOII

22,9097
GL.

3

SQTIPO III
Blocos 3 22,9097 20,2573
Trat. Primários ( T ) 4 48,9726 3 37,7309 37,7309
Resíduo (a) 12 14,5490 12 14,5490 12 14,5490
Trat. Secundários (T') 1 1,6653 1 1,6653 1 1,6653
TxT' 3 6,9609 3 6,9609 3 6,9609
Resíduo (b) 12 12,6788 12 12,6788

107,7364

12

35

12,6788
Total 35 107,7364 35 107,7364

As somasde quadrados obtidas pelosoftware SAS foram semelhantes às

obtidas pela notação R(.), com exceção da soma de quadrados tipo III para

tratamentos primários (T). No entanto, neste software, não houve o

desdobramento de T em G, e G, vs G2, pelo fato dos contrastes não serem

constituídos de funções paramétricas estimáveis.

4.4Somas de quadrados conforme expressões de Regazzi (1984)

Deacordo com as expressões obtidas por Regazzi (1984) para anáhse de

experimentos em parcelas subdivididas com tratamentos secundários em apenas

alguns dos tratamentos primários e baseado nas Tabelas auxiliares (Tabelas 17,

18, 19 e 20), foram obtidas as somas de quadrados para as diversas causas de

variação que compõem este tipo de experimento, considerando-se os dados da

Tabela 10.
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TABELA 17. Totais da interação de blocos com os tratamentos primários ( T)

BLOCOS

T,

TRATAMENTOS PRINCIPAIS (T)

T2 T3 T4
41,8
44

38,4
39,7

163,9

T5 (Test.)

16,9
17,7
16,4
18,6

69,6

Totais
I

II

III

IV

37,9
34,7
32,4
35,8

37,3 40,6
39,7 39,2
33,3 37,9
40,3 40,7

174,5
175,3
158,4
175,1

Totais 140,8 150,6 158,4 683,3

TABELA 18.Totais da interação entre tratamentos primários (T) etratamentos

secundários (T')

LINHAS (T')
LÂMINAS (T) Totais

T,

71,2

69,6

140,8

T2 T3 T4
76,4

74,2

150,6

76,4

82

79,2

84,7

303,2

310,5

Totais 158,4 163,9 613,7

TABELA 19.Totais da interação entre grupo 1e blocos

BLOCOS
G,

Totais

T, T2 T3 T4
I

II

III

IV

37,9
34,7
32,4
35,8

37,3
39,7
33,3
40,3

40,6
39,2
37,9
40,7

41,8
44

38,4
39,7

157,6
157,6
142,0
156.5

Totais 140,8 150,6 158,4 163,9 613.7
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TABELA 20. Totais da interação entregrupo 2 e blocos

BLOCOS
G2

T3
I

II

III

IV

16,9
17,7
16,4
18,6

Totais 69,6

Assim, obteve-se:

L J s

<Z S £yuk):
n Gz i=i j=i k=i (683,30)2
O — = = -—i±J- = 12969,4136 ;

n n 36

SQBlocos = V B?-CIK +L-l£ J

= -(174,502 +175,302 +158,402 +175,102)-12969,4136

= 22,9097;

i i

SQG,(EntreLâminas) =—£t;2 _C,

=i(140,802 +150,602 +158,402 +163,902)- (613'70)2 =37,7309;
8 32
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L y2
SQG,vs G2 =T -i— C- SQ G, = SQ Tratamentos T - SQG,

í=i Jsi

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

L «j»2
SQTratamentos T=£-i—C

i=l *Si

=(140,82 +150,62 +158,42 +163,92) | 69,602
4x2 4x1

= 48,9726;

L J p2

• SQParcelas =£ ]£—-C =
i=l j=l Si

(37,92 +34,72 +...+38,72 +39,7') | (16,92 +17,72 +16,42 +18,602)
2 1

= 86,4314;

• SQResíduo (a) = SQParcelas - SQBlocos - SQTratamentos T

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

= 14,5490;
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SQTratamentos(T')=—^T^-C, ,
U k=l

I J K

sendo C, =^| =«=g^- 11769,6153 ;

SQTratamentos T ' = —(313.22 +310,52)-11769,6153
16

= 1,6653 ;

SQ TxT'=tÍ Z^^-Ci-^Z^-C^-SQTratamentosT'
J i=l k=l J^- j=,

=i(71,22 +69,62 +...+84,7')-11769,6153-

i(140,82 +...+163,9')-11769,6153 -1,6653

= 6,9609;

L J

SQTotal=2£Iy*-C
i=l j=, k=l

= (19,00' +18,9' +...+16,40' +18,602)-12969,4136

= 107,7364;
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• SQResíduo (b) = SQTotal - SQParcelas - SQTratamentos T' - SQ T x T'

= 107,7364 - 86,4314 - 1,6653 - 6,9609

= 12,6788 .

4.4.1 Análisede variância de acordo comRegazzi (1984)

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

através das expressões de Regazzi (1984), têm-se, na Tabela 21, os resultados da

análise de variância.

TABELA 21. Análise de variância dos dados da Tabela 10, referentes ao

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

cultivar Prata anã, com decomposição dostratamentos primários

em G, e G, vs G2 ,deacordo comRegazzi (1984)

c.v. G.L. SQ. Q.M. F Prob.

Blocos o

j 22,9097 7,6366
Entre lâminas (G,) 3 37,7309 12,5770 10,37 0,0012
Grupos (G, vs G2) 1 11,2417 11,2417 9,27 0,0102
(Tratamentos T) (4) (48,9726) 12,2432 10,10 0,0008
Resíduo (a) 12 14,5490 1,2124
Tratamentos T' 1 1,6653 1,6653 1,58 0,2327
uit.G,xT' 3 6,9609 2,3203 2,20 0,1409
Resíduo (b) 12 12,6788 1,0566
Total 35 107,7364

Verificou-se efeito significativo entre lâminas e para grupos (G, vs G2),
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indicando um efeito positivo da aplicação das diferentes lâminas d'água; e que a

testemunha apresentou um comprimento do fruto central menor do que os

tratamentos irrigados.

Para estudar o efeito de lâmina d'água, que é um fator quantitativo,

aconselha-se o uso da análise de regressão e, para tal, deve-se considerar as

matrizes X adequadas para se testar os coeficientes de regressão na anáhse de

variância.

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

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

i) As somas de quadrados tipo I obtidas através de diferenças entre

reduções R(.) foram equivalentes aos resultados obtidos pela metodologia

proposta por Regazzi (1984).

ii) Os resultados para os trêstipos de somas de quadrados correspondem

àqueles fornecidos pelo SAS, com exceção da soma de quadrados tipo III para

tratamentos primários.

iii) As somas de quadrados tipo III para as causas de variação, obtidas

através de diferenças entre reduções R(.) ou usando, em alguns casos, o processo

da inversa de partes da inversa de Searle (1971), foram equivalentes às somas de

quadrados tipo I, exceto para a causa de variação de blocos; as somas de

quadrados tipo II para grupo 1 versus grupo 2 e para tratamentos primários,

diferiram dos outros dois tipos de somas de quadrados obtidas.

iv) A metodologia utilizada pode ser adaptada para experimentos em

parcelas subdivididas envolvendo mais de uma testemunha, bastando para tal

utilizar as matrizes adequadas.
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ANEXO 2A Matriz dos coeficientes dos parâmetros p, a, p, 5, y, ay

X =

110000100010000000000000000000101000000 0

110000 1000 100000000000000000000 10 1000000

1100000 1000100000000000000000010 10000000

1100000100010000000000000000000101000000

11000000 1000 100000000000000000 10 10000000

11000000 1000 1000000000000000000 10 1000000

110000000 1000 10000000000000000 10 10000000

110000000 1000 100000000000000000 10 1000000

10 1000 10000000 1000000000000000 1000 100000

10 1000 10000000 10000000000000000 1000 10000

1010000100000001000000000000001000100000

1010000100000001000000000000000100010000

10 100000 10000000 10000000000000 1000 100000

1010000010000000100000000000000100010000

1010000001000000010000000000001000100000

10 1000000 10000000 10000000000000 1000 10000

1001001000000000001000000000001000001000

1001001000000000001000000000000100000100

100 1000 100000000000 10000000000 100000 1000

1001000100000000000100000000000100000100

1001000010000000000010000000001000001000

100 10000 100000000000 10000000000 100000 100

1001000001000000000001000000001000001000

100100000 1000000000001000000000100000100

1000 10 1000000000000000 10000000 10000000 10

1000101000000000000000100000000100000001

1000 100 1000000000000000 1000000 10000000 10

1000 100 1000000000000000 10000000 10000000 1

1000100010000000000000001000001000000010

1000 1000 1000000000000000 1000000 10000000 1

1000100001000000000000000100001000000010

1000100001000000000000000100000100000001

10000 110000000000000000000 10000000000000

10 000 10 10000 00 00000 00000000 1000 0000000 00

10000 100 10000000000000000000 100000000000

10000 10 00 100000000000000 00 000 1000000 0000

de dimensões 36 x 40, sendo matriz X« = matriz X
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ANEXO 3A Matriz envolvida no SEN do modelo com os parâmetros \x, a, 0,
ô,y,ay

X'X =

36 88884999922222222222222221111 16 16 44444444
880000222222220000000000000000 4 444000000
808000222200002222000000000000 4 400440000
800800222200000000222200000000 4 400004400

800080222200000000000022220000 4 400000044
400004111100000000000000001111 0 ooooooooo
922221900020002000200020001000 4 41 1 1 1 1 1 1 1

922221090002000200020002000100 4 411111111
922221009000200020002000200010 4 411111111
922221000900020002000200020001 4 411111111

220000200020000000000000000000 1 111000000

220000020002000000000000000000 1 111000000
220000002000200000000000000000 1 111000000

220000000200020000000000000000 1 111000000

202000200000002000000000000000 1 100110000
202000020000000200000000000000 1 100110000

202000002000000020000000000000 1 100110000
202000000200000002000000000000 1 100110000

200200200000000000200000000000 1 100001100

200200020000000000020000000000 1 100001100

200200002000000000002000000000 1 100001100

200200000200000000000200000000 1 100001100

200020200000000000000020000000 1 100000011

200020020000000000000002000000 1 100000011

200020002000000000000000200000 1 100000011

200020000200000000000000020000 1 100000011

100001100000000000000000001000 o ooooooooo

100001010000000000000000000100 o ooooooooo

100001001000000000000000000010 o ooooooooo
100001000100000000000000000001 o ooooooooo

16 44440444411111111111111110000 16 040404040

16 44440444411111111111111110000 0 16 04040404
440000111111110000000000000000 4 040000000

440000111111110000000000000000 0 404000000

404000111100001111000000000000 4 000400000

'...continua..."
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'ANEXO 3A, Cont.

4 0 4 0001

4 0 04001

4 0 04001

4 0 0 0401

4 0 0 0401

100001111000000000000 0 400040000

100000000111100000000 4 000004000

100000000111100000000 0 400000400

100000000000011110000 4 000000040

100000000000011110000 0 400000004

de dimensões 40 x 40.
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ANEXO4A Vetor solução do SEN envolvendo os parâmetros u, a, p, Ô, y,

ay

0o =

...continua..

92

10,3130

0,7747

1,4747

2,0319

2,4247

3,6070

2,8428

2,9762

1,4595

3,0345
1,2791

-0,4542

-0,0876

0,0374

-0,0709

0,9958

-0,6876

1,2374

0,7434

-0,0900
0,7767

0,6017

0,7541

1,7208

0,4374

-0,4876
0,1372

0,8038

1,0205

1,6455

3,1705

3,5355

0,7699

0.0049



'ANEXO 4A, Cont.

de dimensões 40 x 1.
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1,1949

0,2799
0,4984
1,5334

0,7074

1.7174



ANEXO IB Vetor dos coeficientes do parâmetro u.

X, =

de dimensões 36 x 1.
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ANEXO 4B Matriz dos coeficientes dos parâmetros p,, a, p eÔ

X4 = 1 10000100010000000000000000000
1 10000100010000000000000000000
1 10000010001000000000000000000
1 10000010001000000000000000000
1 10000001000100000000000000000
1 10000001000100000000000000000
1 10000000100010000000000000000

1 10000000100010000000000000000
1 01000100000001000000000000000

1 01000100000001000000000000000

1 01000010000000100000000000000

1 01000010000000100000 0 0 0000000

1 01000001000000010000000000000

1 01000001000000010000000000000

1 01000000100000001000000000000

1 01000000100000001000000000000

1 00100100000000000100000000000

1 00100100000000000100000000000

1 00100010000000000010000000000

1 00100010000000000010000000000

1 00100001000000000001000000000

1 00100001000000000001000000000

1 00100000100000000000100000000

100100000100000000000100000000

1 00010100000000000000010000000

1 00010100000000000000010000000

1 00010010000000000000001000000

1 000 10010000000000000001000000

1 00010001000000000000000100000

1 00010001000000000000000100000

1 000 10000100000000000000010000

1 00010000100000000000000010000

1 00001 100000000000000000001000

1 00001010000000000000000000100

1 00001001000000000000000000010

1 00001000100000000000000000001

de dimensões 36 x 30.
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ANEXO 5B Matriz dos coeficientes dos parâmetros \i, a, p, Ô, y

X5 = 11000010001000000000000000000010
110000 1000 1000000000000000000 00 1
11000001000100000000000000000010
1 100000 1000 10000000000000000000 1
11000000100010000000000000000010
11000000 1000 1000000000000000000 1
11000000010001000000000000000010
110000000 1000 100000000000000000 1
10100010000000100000000000000010
10100010000000100000000000000001
10100001000000010000000000000010
10100001000000010000000000000001
10100000100000001000000000000010
10100000100000001000000000000001
10100000010000000100000000000010
10100000010000000 10000000000000 1
10010010000000000010000000000010
10010010000000000010000000000001
10010001000000000001000000000010
10010001000000000001000000000001
10010000100000000000100000000010
10010000100000000000100000000001
10010000010000000000010000000010
10010000010000000000010000000001
10001010000000000000001000000010
10001010000000000000001000000001
10001001000000000000000100000010
10001001000000000000000100000001
10001000100000000000000010000010
10001000100000000000000010000001
10001000010000000000000001000010
10001000010000000000000001000001
10000 110000000000000000000 100000
10000 1010000000000000000000 10000
10000 100 10000000000000000000 1000
10000 1000 10000000000000000000 100

de dimensões 36 x 32.
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ANEXO 6B Matriz dos coeficientes dos parâmetros u-, a5

X7 =

de dimensões 36 x 2.
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ANEXO 2C Matriz dos coeficientes dos parâmetros |i, a, p, y

Xo = 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0

1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1

1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0

1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1

1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0

1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1

1 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0

1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1

1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0

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

1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1

1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0

1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1

1 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0

1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1

1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0

1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1

1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0

1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1

1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0

1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1

1 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0

1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1

1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0

1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1

1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0

1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1

1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0

1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1

1 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0

1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1

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

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

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

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

de dimensões 36 x 12.
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ANEXO 3C Matriz dos coeficientes dos parâmetros \i9 a, y,ay

Xin — 1 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0
1 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0

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

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

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

de dimensões 36 x 16.
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ANEXO 4C Matriz dos coeficientes dos parâmetros \i,a, p,y,ay

X„ = 1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0
1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0
1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0
1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0
1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0
1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0
1 1 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0
1 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0
1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

de dimensões 36 x 20.
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ANEXO 5C Matriz dos coeficientes dos parâmetros |x, a, p, ô, y, ay,

considerando restrições paramétricas ponderadas

W =

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

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

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

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

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

1 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 -1 -\ -1
1 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 -1 1
1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 -1 -1 -1

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

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

1 0 0 0 1 -1 -1 -1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -1 -1 -1 -1 1
1 -2 -2 -2 -2 1 0 0 -2 0 0-2 0 0 -2 0 0 -2 0 0 0 0 0 0
1 -2 -2 -2 -2 0 1 0 0 -2 0 0 -2 0 0 -2 0 0 -2 0 0 0 0 0
1 -2 -2 -2 -2 0 0 1 0 0-2 0 0 -2 0 0 -2 0 0 -2 0 0 0 0
1 -2 -2 -2 -2 -1 -1 -1 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 0 0 0 0
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de dimensões 36 x 24.

ANEXO 6C Matriz envolvida no SEN do modelo com os parâmetros u., a, p,

8» Y» aY> considerando restrições paramétricas ponderadas

WW =

36 OOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOO
0 24 16 16 16 0000000000000000000
0 16 24 16 16 0000000000000000000
0 16 16 24 16 0000000000000000000
0 16 16 16 24 0000000000000000000
00000 18 990000000000000000
000009 18 90000000000000000
0000099 18 0000000000 000000
00000000 12 668448448440000
000000006 12 64844844840000
0000000066 12 4484484480000
00000000844 12 668448440000
000000004846 12 64844840000
0000000044866 12 4484480000
00000000844844 12 668440000
000000004844846 12 64840000
0000000044844866 12 4480000
00000000844844844 12 660000
000000004844844846 12 60000
0000000044844844866 12 0000
OOOOOOOOOOOOOOOOOOOO 32 000
000000000000000000000 16 88
0000000000000000000008 16 8
00000000000000000000088 16

de dimensões 24 x 24.
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ANEXO 7C Vetor solução do SEN envolvendo os parâmetros u., a, p, Ô, y,

ay, considerando restrições paramétricas ponderadas

B

de dimensões 24 x 1.
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18,9806
-1,3806
-0,1556
0,8194
1,5069
0,4083
0,4972
-1,3806
0,9417
-0,7472
-0,0194

-0,5833
0,5278
-0,7944
0,0917
-0,6972
0,5306
0,0042
1,0153
0,0931
-0,2281
0,4281
0,5031
-0,4719 J



ANEXO ID Matriz dos coeficientes dos parâmetros ji,á,p,ô,y,a'y,

considerando restrições paramétricas do tipo - 2

Z =

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0
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de dimensões 36 x 24, sendo matriz Z\% - matriz Z

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

fi,à,p,Ô,y,a"y, considerando restrições paramétricas do
tipo-2

ZZ

36 4 4 4 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

4 12 4 4 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

4 4 12 4 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

4 4 4 12 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

4 4 4 4 12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 18 9 9 2 1 1 2 1 1 2 1 1 2 1 1 0 0 0 0

0 0 0 0 0 9 18 9 1 2 1 1 2 1 1 2 1 1 2 1 0 0 0 0

0 0 0 0 0 9 9 18 1 1 2 1 1 2 1 1 2 1 1 2 0 0 0 0

0 0 0 0 0 2 1 1 6 3 3 2 1 1 2 1 1 2 1 1 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1 2 1 3 6 3 1 2 1 1 2 1 1 2 1 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1 1 2 3 3 6 1 1 2 1 1 2 1 1 2 0 0 0 0

0 0 0 0 0 2 1 1 2 1 1 6 3 3 2 1 1 2 1 1 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1 2 1 1 2 1 3 6 3 1 2 1 1 2 1 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1 1 2 1 1 2 3 3 6 1 1 2 1 1 2 0 0 0 0

0 0 0 0 0 2 1 1 2 1 1 2 1 1 6 3 3 2 1 1 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1 2 1 1 2 1 1 2 1 3 6 3 1 2 1 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1 1 2 1 1 2 1 1 2 3 3 6 1 1 2 0 0 0 0
0 0 0 0 0 2 1 1 2 1 1 2 1 1 2 1 1 6 3 3 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1 2 1 1 2 1 1 2 1 1 2 1
o

J 6
o

:> 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1 1 2 1 1 2 1 1 2 1 1 2 3 3 6 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 32 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 16 8 8

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8 16 8

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8 8 16

de dimensões 24 x 24.
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ANEXO 3D Vetor solução do SEN envolvendo os parâmetros
p.,à,p,ô,y,a*y, considerando restrições paramétricas do
tipo-2

0 =

de dimensões 24 x 1.
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18,8225
-1,2225
0,0025
0,9775
1,6650
0,3175
0,4775
-1,3425
1,0325
-0,7275
-0,0575

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

[-0,4719



ANEXO 4D Vetor dos coeficientes do parâmetro fi

Zl2 —

de-dimensões 36 x 1.
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ANEXO 5D Matriz dos coeficientes dos parâmetros fi,<x,ô,y,ay

Z13 = f1 10001000000000001 10 o"
1 1000100000000000-1-100
1 10000100000000001100
1 1000010000000000-1-100
1 10000010000000001 100
1 1000001000000000-1-100
1 1000-1-1-10000000001100
1 1 000-1-1-1 000000000-1-1 00
1 01000001000000001010
1 0100000100000000-10-10
1 01000000100000001010
1 0100000010000000-10-10
1 01000000010000001010
1 0100000001000000-10-10
1 0100000-1-1-10000001010
1 0 1 00000-1-1-1 000000-1 0-1 0
1 00100000001000001001
1 0010000000100000-100-1
1 0010000000 0 100001001
1 0010000000010000-100-1
1 00100000000010001001
1 0010000000001000-100-1
1 0010000000-1-1-10001001
1 00 1 0000000-1-1-1 000-1 00-1
1 00010000000001001-1-1-1
1 0001000000000100-1111
1 00010000000000101-1-1-1
1 0001000000000010-1111
1 0001000000000001 1-1-1-1
1 0001000000000001-1111
1 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0-1-1-1 1-1-1-1
1 0001000000000-1-1-1-1 1 1 1
1 -1-1-1-1-1 0 0-1 0 0-1 0 0-1 0 0 0 0 0 0
1 -1-1-1-1 0-1 0 0-1 0 0-1 0 0-1 0 0 0 0 0
1 -1-1-1-1 0 0-1 0 0-1 0 0-1 0 0-1 0 0 0 0
1 -1-1-1-11111111111110 0 0 0

de dimensões 36 x 21.
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ANEXO6D Matriz dos coeficientes dos parâmetros |i,p,ô,y,ay

Z14 — 1 10 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0^
1 10 0 1 0 0 0 0 0000000-1 -1 0 0
1 0 10 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0

1 0 10 0 1 0 0 0 0000000-1 -1 0 0

1 0 0 10 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0
1 0 0 10 0 1 0 0 0000000-1 -1 0 0
1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0
1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 0 0 0000000-1 -1 0 0
1 10 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0
1 10 0 0 0 0 1 0 0000000-1 0 -1 0
1 0 10 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0

1 0 10 0 0 0 0 1 0000000-1 0 -1 0

1 0 0 10 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 1 0 1 0
1 0 0 10 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0-1 0 -1 0
1 -1 -1 -1 0 0 0 -1 -1 -10 0 0 0 0 0 1 0 1 0
1 -1 -1 -1 0 0 0 -1 -1 -10 0 0 0 0 0-1 0 -1 0
1 10 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 1 0 0 1
1 10 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0-1 0 0 -1
1 0 10 0 0 0 0 0 00100001 0 0 1
1 0 10 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0-1 0 0 -1
1 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 1 0 0 1
1 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0-1 0 0 -1
1 -1 -1 -1 0 0 0 0 0 0-1-1-10001 0 0 1
1 -1 -1 -1 0 0 0 0 0 0-1-1-1 0 0 0-1 0 0 -1
1 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 1 -1 -1 -1
1 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0-1 1 1
1 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10 1 -1 -1 -1
1 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10-1 1 1
1 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 11 -1 -1 -1
1 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1-1 1 1
1 -1 -1 -1 0 0 0 0 0 0000-1-1-1 1 -1 -1 -1
1 -1 -1 -1 0 0 0 0 0 0 0 0 0-1-1-1-1 1 1
1 10 0-1 0 0 -1 0 0-100-1000 0 0 0
1 0 10 0 -1 0 0 -1 0 0-100-100 0 0 0
1 0 0 10 0 -1 0 0 -10 0-100-10 0 0 0
1 -1 -1 -1 1 1 1 1 1 11111110 0 0 0

de dimensões 36 x 20.
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ANEXO 7D Matriz dos coeficientes dos parâmetros fi, á, p,Ô, ay

Z,5 = 1100010010000000000010 0
1 1000100100000000000-100
11000010010000000000100
1 1000010010000000000-100
11000001001000000000100
1 1000001001000000000-100
1 10 0 0-1-1-1-1-1-1000000000100
1 1 0 0 0-1-1-1-1-1-1 000000000-1 00

10100100000100000000010
101001000001000000000-10
10100010000010000000010
101000100000100000000-10
10100001000001000000010
101000010000010000000-10
10 10 0-1-1-1000-1-1-1000000010
1 0 1 0 0-1-1-1 0 0 0-1-1-1 0000000-1 0

10010100000000100000001
1001010000000010000000-1
10010010000000010000001
1001001000000001000000-1
10010001000000001000001
1001000100000000100000-1
1 0 0 1 0-1-1-1 0 0 0 0 0 0-1-1-1 00000 1
1 0 0 1 0-1-1-1 0 0 0 0 0 0-1-1-1 00 000-1

10001 100000000000100-1-1-1

10001100000000000100111
10001010000000000010-1-1-1
10001010000000000010111
10001001000000000001-1-1-1

10001001000000000001111
1 0 0 0 1-1-1-1 0 0 0 0 0 0 0 0 0-1-1-1-1-1-1

10 0 0 1-1-1-10 0 0 0 0 0 0 0 0-1-1-1 1 1 1
1-1-1-1-1 10 0-100-100-100-100000
1-1-1-1-1 0 1 0 0-1 0 0-1 0 0-1 0 0-10000

1-1-1-1-10 0 10 0-100-100-100-1000

1-1-1-1-1-1-1-11111111111110 0 0

de dimensões 36 x 23.
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ANEXO 8D Matriz dos coeficientes dos parâmetros ji,â,p,y,a'y

Z16 = 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0

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

1 0 0 0 0 1 0 1 0 0

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

1 0 0 0 0 0 1 1 0 0

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

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

1 0 0 0 1 0 0 1 0 0

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

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

1 0 0 0 0 0 1 1 0 0

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

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

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

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

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

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

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

1 0 0 0 1 0 0 1 -1 -1 _1

1 0 0 0 1 0 0 -1

1 0 0 0 0 1 0 1 -1 -\ _l

1 0 0 0 0 1 0 -1

1 0 0 0 0 0 1 1 -1 -1 _1

1 0 0 0 0 0 1 -1

1 0 0 0 -1 -1 -1 1 -1 -1 •1

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

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

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

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

de dimensões 36 x 12.
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ANEXO 9D Matriz dos coeficientes dos parâmetros ji,á,p,ô,y

Z17 — 110001001000000000001
11000100100000000000-1
110000100100000000001
11000010010000000000-1
110000010010000000001
11000001001000000000-1
1 1 000-1-1-1-1-1-1 ooooooooo 1
1 1 0 0 0-1-1-1-1-1-1 000000000-1

101001000001000000001
10100100000100000000-1
101000100000100000001
10100010000010000000-1
101000010000010000001
101000010 00001000000-1
10 10 0-1-1-1000-1-1-10000001
1 0 1 0 0-1-1-1 0 0 0-1-1-1 00000 0-1

100101000000001000001
10010100000000100000-1
100100100000000100001
10010010000000010000-1
100100010000000010001
10010001000000001000-1
10 0 10-1-1-1000000-1-1-10001
1 0 0 1 0-1-1-1 0 0 0 0 0 0-1-1-1 000-1

100011000000000001001
10001 100000000000100-1

100010100000000000101
10001010000000000010-1

100010010000000000011

10001001000000000001-1
10 0 0 1-1-1-10 0 0 0 0 0 0 0 0-1-1-1 1
1 0 0 0 1-1-1-1 0 0 0 0 0 0 0 0 0-1-1-1-1
1-1-1-1-1 10 0-100-100-100-1000
1-1-1-1-1 0 1 0 0-1 0 0-1 0 0-1 0 0-1 0 0

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

1-1-1-1-1-1-1-11111111111110

de -dimensões 36 x 21.
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ANEXO 1E Programa usado no software SAS para análise de
experimentos em parcelas subdivididas com testemunhas
na parcela

data lamina;

input Iam bl lin comp;
cards;

111 19.0

112 18.9

1 2 1 17.1

1 2 2 17.6

1 3 1 17.5

1 3 2 14.9

14 1 17.6

14 2 18.2

2 11 19.2

2 12 18.1

2 2 1 19.5

2 2 2 20.2

2 3 1 17.5

2 3 2 15.8

2 4 1 20.2

2 4 2 20.1

3 11 19.8

3 12 20.8

3 2 1 18.3

3 2 2 20.9

3 3 1 19.3

3 3 2 18.6

3 4 1 19.0

3 4 2 21.7

4 11 20.7

4 12 21.1

4 2 1 21.3

4 2 2 22.7

4 3 1 17.4

4 3 2 21.0

4 4 1 19.8

4 4 2 19.9

5 10 16.9

5 2 0 17.7

5 3 0 16.4

5 4 0 18.6

;

"...continua..."
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"ANEXO 1E, Cont."

proc GLM;

class Iam bl lin;

model comp=lam bl lin lam*bl lam*lin/e ei e2 e3 SSl SS2
SS3;

test H=bl Iam e=bl*lam/etype=3 htype=3;
test H=bl Iam e=bl*lam/etype=2 htype=2;
test H=bl Iam e=bl*lam/etype=l htype=l;
contrast »1, 2, 3, 4 vs 5• Iam 1111 -4;/*nâo estimável*/
contrast '1 vs 2• Iam 1 -1; /*não estimável*/
contrast '2 vs 3' Iam 0 1 -1; /*não estimável*/
contrast •3 vs 4 ' Iam 0 0 1 -1; /*não estimável*/
run;quit;
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