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RESUMO

MANSO, Eliana Mara. Emprego do modelo superparametrizado em
experimento fatorial desbalanceado com dois e trés fatores. 2004. 102 p.
Dissertagio (Mestrado em Estatistica e Experimentagdo Agropecuaria —
Agronomia) — Universidade Federal de Lavras, Lavras, MG.”

Na pesquisa agropecudria ¢ comum o estudo de varios fatores ¢
freqiientemente ocorrem perdas de observagdes, constituindo assim um
experimento desbalanceado. Este ¢ um problema conhecido ha muitos anos e,
apesar de terem sido desenvolvidas varias técnicas de estimagdo de parcelas
perdidas, nephuma ¢ universalmente aceita como unica. E necessario conhecer
as hipdteses testadas por meio dos sistemas estatisticos e, ocorrendo caselas
vazias, a interpretagio ¢ ainda mais complexa, pois, geralmente, as hipoteses
sobre os efeitos principais de um dos fatores contém os efeitos principais de
outros fatores € os efeitos de interagdes. Um outro detalhe que influencia a
formulagdo de hipéteses por envolver pardmetros sem interesse, quando ocorre
perda de caselas ¢ que, ao adotar-se um modelo superparametrizado, o numero
de parimetros pode ser maior do que o numero de caselas disponiveis para
estima-los. Diante disso, adotando o modelo superparametrizado, este trabalho
teve como objetivo desenvolver esquemas de analises de varidncias de dados
desbalanceados e/ou com caselas vazias, identificar e interpretar as hipéteses
associadas as somas de quadrados por meio do procedimento General Linear
Models (GLM) do Statistical Analysis Sistem (SAS), que provém quatro tipos
de somas de quadrados. Foram analisados trés casos distintos, utilizando dados
referentes ao peso comercial de cenoura, provenientes de um experimento
inteiramente ao acaso, tendo como fatores cultivares ¢ fases da lua no plantio, no
estudo do modelo com dois fatores ¢ ainda o fator més de plantio, no caso do
modelo com trés fatores. Em face dos resultados obtidos, verificou-se que,
quando os dados sdo desbalanceados, as fungbes estimaveis de um fator
envolvem os parimetros relativos ao fator ¢ os componentes das interagdes onde
o fator esta presente; as somas de quadrados dos Tipos I e II sdo equivalentes; as
dos Tipos III equivalentes as do Tipo IV e a ordenagio dos fatores principais n2o
afeta as hipoteses do Tipo I. Entretanto, quando ocorrem caselas vazias no
modelo com dois fatores, os quatro tipos de somas de quadrados para o fator
principal de entrada sdo diferentes e a ordenagdo é fundamental para a obtencao
das hipéteses do Tipo I. Quando ocorrem perdas de parcelas, a identificagdo das
fungdes estimiveis é mais complexa e as hipéteses ficam de dificil interpretagao.
Nas funcdes estimaveis de interagdes ocorrem parametros da propria interagdo.

* Orientador: Augusto Ramalho de Morais - UFLA
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ABSTRACT

MANSO, Eliana Mara. Use of the overparametrized model in factorial
experiments with two and three factors. 2004. 102 p. Dissertation (Master in
Agronomy/Statistics and Agricultural Experimentation). - Federal University
of Lavras, Lavras, MG."

In agricultural research it is common to study various factors and this
frequently leads to loss of observations, therefore forming an unbalanced
experiment. This is a well-known problem for many years and in spite of there
being developed various favorite lost work techniques, not one is universally
accepted as the only one. It is necessary to know the tested hypothesis behind
the statistical systems and when there are missing cells the interpretation is even
more complex, but generally, the hypothesis on principal effects of one of these
factors contains the principal effects of other factors and of effects of
interactions. Another detail which influences the formulation of hypothesis by
involving parameters without interest, when there is a loss of cells and, by
adopting an overparametrized model, this work meets the objective, developing
the schemes of variance analysis of unbalanced data and/or with missing cells,
identify and interpret the hypothesis associated with square sums behind the
procedure General Linear Models (GLM) of Statistical Analysis System (SAS),
which prove four types of square sums. Three distinct cases were analysed,
using data referring to commercial weight of carrots, arising from an experiment
completely at random, using as factors cultivation and the moon’s phases on
planting, the model study as two factors and even the month of planting factor in
the case of three factor models. With the obtained results, you can conclude
when the data is unbalanced, the estimated functions of a factor involving the
relative parameters of the factor and it’s components of interaction where the
factor is present; the square sum of Type I and II are equivalent; as are Type
III’s equivalent as Type IV’s and the order of the principle factors do not effect
the hypothesis of Type 1. However when there are missing cells in the two-factor
model, the four types of square sums for the principal factor input are different
and the order is fundamental to obtain the hypothesis of Type 1. When loss of
parts happens, the identification of the estimate functions is more complex and
the hypotheses are difficult to interpret. In the estimable functions of interactions
present parameters of the interaction itself.

* Advisor: Augusto Ramalho de Morais — UFLA.
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1 INTRODUCAO

"Uma técnica estatistica de suma importincia na analise de experimentos
¢ a andlise de variincia, amplamente utilizada nas mais diversas éareas da
pesquisa cientifica.

Na pesquisa agropecuaria é comum a necessidade de estudar alguns
fatores que influenciam uma variavel dependente. Um desses casos € quando se
tém dois ou mais fatores simultaneamente, em um arranjo fatorial, de modo que
se possam avaliar as interagdes entre fatores e os proprios fatores.

Nesse caso, se ocorrer que todas as combinagdes dos miveis dos fatores
estejam presentes € suas freqiiéncias sejam iguais, caracterizando um conjunto
de dados balanceados, as técnicas de analise de varidncia sio amplamente
conhecidas e os resultados obtidos sdo facilmente analisados por meio de algum
sistema computacional para analises estatisticas.

Porém, freqiientemente, ocorre perda de parcelas, por motivos alheios a
vontade do pesquisador, como fatores naturais ou acidentais, ou os proprios
planejamentos, constituindo assim um conjunto de dados desbalanceados.

Este é um problema conhecido ha muitos anos e, apesar de terem sido
desenvolvidas varias técnicas de estimagdo de parcelas perdidas, nenhuma ¢
universalmente aceita como tinica. Quando o mimero de observagdes por caselas
¢ distinto, ha necessidade de se conhecer que hipéteses estdo sendo testadas e se
sdo de interesse do pesquisador. Além disso, com a ocorréncia de caselas vazias,
a interpretagio das verdadeiras hipoteses ¢ ainda mais dificil.

Outro problema que ocorre na presen¢a de caselas vazias € que, ao
adotar-se um modelo superparametrizado, o nimero de pardmetros pode ser
maior do que o numero de caselas disponiveis para estima-los, influenciando a
formulagdo de hipéteses que podem envolver parimetros sem interesse,
induzindo a hipéteses equivocadas. Ainda, ha diferencas nas saidas das somas de



quadrados entre os sistemas computacionais, acarretando dividas nas

interpretagdes.

O procedimento General Linear Models (GLM) do Statistical Analysis

System (SAS) fornece quatro tipos de fungdes estimiveis, nas quais sio

embasados a construgdo das hipiteses ¢ o calculo da soma de quadrados

associados, primordiais na andlise de dados desbalanceados. Para uma perfeita
interpretagdo da rotina do GLM é necessario dominio sobre os conceitos de
estimabilidade e testabilidade.

Com isso, os objetivos deste trabalho sdo:

i)  utilizando o modelo superparametrizado, apresentar esquemas de analises
de varidncias para experimentos com dois ¢ trés fatores, com dados
desbalanceados e/ou caselas vazias;

i)  desenvolver procedimentos para analise desses dados utilizando o sistema
computacional SAS;

iil) identificar e interpretar as hipoteses associadas as somas de quadrados.



2 REFERENCIAL TEORICO

Na analise de varidncia para dados balanceados ha um consenso geral
com relagio aos procedimentos estatisticos de analises dos dados. Porém,
quando se trata de dados desbalanceados ¢ caselas vazias, os diferentes
resultados apresentados por sistemas estatisticos geram confusdo entre
pesquisadores, ndo havendo nenhuma metodologia aceita universalmente como
correta e unica.

A histéria da analise de varidncia para dados desbalanceados €
encontrada nos artigos originais de Yates (1933, 1934), que foram a base para o
inicio da revolugdo computacional nos anos sessenta € para os métodos de
analise usados atualmente.

Yates (1934) estabelece trés métodos para calculo das somas de
quadrados:

* método das médias ndo ponderadas;

=  método dos quadrados de médias ponderadas;

» método do ajuste de constantes, iniciando a parametriza¢io sucessiva do
modelo.

Snedecor & Cox (1935) fornecem sugestdes para usar cinco métodos
por eles discutidos, nio mencionando um modelo nem uma declaragio clara de
uma hipotese:
= médias ndo ponderadas;
=  naimeros de subclasses esperadas;

» STP - Standard parametric (padrio paramétrico; quadrados de meédias
ponderadas de Yates);

* EAD - Each adjusted for the other (ajustamento de constantes de Yates);

= WTM - Weighted means (médias ponderadas).



Stevens (1948), citado por Herr (1986), descreve um algoritmo para
executar a analise de varidncia em um experimento fatorial de trés fatores com
dados desbalanceados, apresentando alguns detalhes sobre a construgdo da
andlise, mas nenhum procedimento geral sobre o que fazer quando ocorre falta
de observagdes.

Em andlise de classificacdo dupla com dados desbalanceados, Kramer
(1955) focaliza o problema da obtengéo das somas de quadrados para os efeitos
principais e interagdo e afirma que podem ocorrer situagdes em que o modelo,
por ser aditivo, dé um resultado negativo para a soma de quadrados da
interacdo. O autor afirma que o melhor método de anélise, quando se supde que
ndo ha interagdo, ¢ o EAD (método de ajuste de constantes de Yates) e, ndo
havendo suposigdo, € o STP (método dos quadrados de médias ponderadas de
Yates), apresentando um STP modificado, mais poderoso.

Pela andlise de minimos quadrados de dados desbalanceados por meio
do modelo superparametrizado, tanto para efeitos fixos como para aleatdrios,
Harvey (1960) fornece detalhes complexos para obter a soma de quadrados em
condigGes explicitamente paramétricas, porém, ndo especificadas. Na auséncia
de interagdo, o autor obteve a soma de quadrados pelo método de ajuste das
constantes e, caso contrario, pelo método das médias dos quadrados ponderados.

Francis (1973) compara alguns sistemas estatisticos para um mesmo
conjunto de dados e observa que diferentes somas de quadrados s3o obtidas para
os efeitos principais, alertando que, para o exemplo utilizado, um fatorial com
classificagdo dupla e dados desbalanceados, o Statistical Analysis System (SAS)
proporciona uma soma de quadrados negativa para a interagdo, quando ¢
utilizado o proc anova.

Hocking & Speed (1975) comparam, para vérios exemplos, a classica
andlisc de posto incompleto (superparametrizado) com a andlise de posto
completo (médias de caselas). Quando o conjunto de dados é desbalanceado,



ressaltam a importancia das hipdteses testadas e sua associagdo com as somas de
quadrados, principalmente quando se tem perda total de uma casela, pois o
usudrio raramente esta atento 4 hipétese que é testada, importante fato que
freqiientemente é deixado ao capricho do método computacional empregado.
No modelo superparametrizado nem todos os pardmetros s3o estimaveis, 0 que
nio ocorre no modelo de médias de caselas.

Os mesmos autores ressaltam, ainda, que o modelo superparametrizado
é, com freqgiiéncia, teoricamente mal interpretado pelo pesquisador, conduzindo
a conceitos como “fun¢des ndo estimaveis” e “hipoteses ndo testaveis”. Como
resultado da superparametrizagdo, pode-se impor certas condigdes nos
parimetros, mas, particularmente, quando se trata de dados desbalanceados,
mnita confusdo existe na aplicagio dessas condigdes. No desenvolvimento de
testes de hip6teses, surgem expressdes explicitas para testar hipoteses lineares da
forma AP =n. Porém, na pratica, a hipotese que esta sendo testada raramente €
declarada nesta forma e certas conveniéncias computacionais conduzem o
usudrio a testar hipoteses que ndo sio, necessariamente, de interesse.

Searle et al. (1981) classificam os modelos em relagdo ao posto como
completo ou incompleto ¢ mostram uma relagdo entre eles. O modelo de posto
completo ¢ um suporte para a obtengio das somas de quadrados para o modelo
de posto incompleto. Quando ocorre perda de observagdes, principalmente
casela(s) vazia(s), as hipéteses associadas as somas de quadrados no modelo de
posto completo ndio proporcionam correspondéncia perfeita com o modelo
incompleto, dificultando a interpretagdo das hipoteses. Para facilitar a
interpretago das hipéteses, o modelo de médias de caselas serviria como base.

Além do modelo com restrigiio T, aqueles autores comentam a respeito
de outros dois modelos restritos, modelo com restricio zero e modelo de
restricio ponderada, ¢ mostram um exemplo com dados desbalanceados.

Procuram estudar principalmente quatro sistemas estatisticos: BioMeDical



Statistic Package (BMDP2V), SAS/GLM, SAS/HARVEY e Statistical Package
for Social Sciences (SPSS), ressaltando que as restrigdes do tipo T sio usadas de
forma explicita ou implicita pelo procedimento GLM - PROC GLM - do SAS,
na soma de quadrados do Tipo III.

Boa parte das dividas originadas na analise de dados desbalanceados
com casela(s) vazia(s), ¢ resultado do uso do modelo superparametrizado de
classificagdo dupla, segundo Jennings & Ward (1982). O uso do modelo de
posto completo, principalmente o modelo de médias de caselas, reduz as
dificuldades na interpretagéo das hipéteses. Os autores relacionam as hipéteses
geradas no modelo superparametrizado com as proporcionadas pelo modelo de
médias de caselas, concluindo que ha necessidade de criar um vinculo com os
usudrios da estatistica, para se ter uma unica linguagem e, assim, uma boa
comunicag3o.

Herr (1986) faz uma abordagem geral sobre a historia dos primeiros
trinta anos da andlise de varidncia de dados desbalanceados em delineamentos
fatoriais. Relata que, com a chegada dos pacotes estatisticos computacionais, a
preocupagdo com os calculos deveria ser um assunto morto, mas faltava ainda
entender qual o método mais apropriado para analise de dados desbalanceados.
Comenta que se Yates, em 1934, no caso do modelo aditivo (y; = 0), ao declarar
exatamente o modelo como o vemos, inclusive com as letras, também tivesse
declarado explicitamente a hipétese que estava testando, em termos dos
pardmetros do modelo, as complexidades computacionais do momento teriam
sido o ponto de inicio da pesquisa nesses trinta anos.

O mesmo autor relata que quando o tamanho das caselas é proporcional,
as somas de quadrados do Tipo I e II s3o iguais, na presenga de interagio;
entretanto, ha diferenga entre as hipoteses.

Searle (1987) afirma que o desbalanceamento pode ser planejado, como
os delineamentos experimentais quadrado latino e blocos incompletos



balanceados; ou ndo planejado, quando ocorrem perdas de observagdes de forma
natural. Define dados desbalanceados como aqueles com mimeros desiguais de
observagdes nas caselas e os classifica em dois casos: o primeiro, com todas as
caselas completas, ou seja, contendo observagSes, mesmo em nimero diferente
de repetigdes em todos os tratamentos ¢ o segundo, com alguma casela vazia ou
com, pelo menos, uma combinagdo dos tratamentos ausente. Ocorrendo
interagdo, ¢ dependendo da forma como foram obtidas as somas de quadrados
para os efeitos principais, podem ocorrer diferengas entre essas.

Camarinha Filho (1995) compara o SAS ao Statistical Graphics System
(STATGRAPHICS), universalmente aceitos. O primeiro apresenta quatro tipos
de somas de quadrados associadas as hipoteses e o segundo, duas delas.
Utilizando dois exemplos praticos, objetivando a escolha de hipoteses mais
adequadas para experimentos balanceados, desbalanceados com ¢ sem caselas
vazias, este autor mostrou que, para dados balanceados, as hipdteses ndo
apresentaram diferengas; entretanto, para dados desbalanceados, as diferencas
entre as hipoteses foram evidentes, agravando-se severamente para o caso de
caselas vazias. Salienta também que é indispensavel que os manuais de pacotes
estatisticos sejam mais esclarecedores, a fim de possibilitar interpretagGes
corretas das hipoteses.

Com o objetivo mostrar as diferengas existentes entre os modelos
adotados pelos diferentes pacotes estatisticos utilizados na realizagdo da andlise
de variancia e relaciona-los com as hipoteses referentes as somas de quadrados
resultantes, Nekatschalow (1997) aborda modelos de posto completo como
alternativas ao modelo superparametrizado, de posto incompleto, em um
conjunto de dados desbalanceados com caselas vazias. As hipoteses testadas sdo
comparadas com as usualmente testadas pelo modelo superparametrizado,
universalmente adotado devido a facilidade que proporciona ao usudrio na
descri¢do dos fatores de interesse em seus experimentos.



O autor verificou que os modelos sdo equivalentes, apresentando o
mesmo vetor de aproximagdo de minimos quadrados, portanto, com a mesma
soma de quadrados dos pardmetros. A interagdo apresenta hipoteses semelhantes
€ a mesma soma de quadrados, resultado do ajuste em relago aos demais
efeitos. As hipéteses determinadas pelo modelo de média de caselas sdo de mais
simples compreensdo do que do modelo superparametrizado. A ordenagdo dos
efeitos principais ¢ fundamental para a determinagdo das hipéteses do Tipo I ¢
das somas de quadrados associadas, ndo interferindo na determinagdo das
hipoteses dos demais tipos.

Santana & Iemma (2002) estudam as fungdes estimaveis e as hipoteses
testiveis em delineamentos ortogonais e parcialmente ortogonais com trés
fatores, por meio do PROC GLM do SAS, objetivando possibilitar uma
orientagdo aos pesquisadores, quanto a testabilidade e 4 forma das hipoteses de
mais interesse, tanto para os efeitos principais, quanto para as interagdes.

Trabalhando com métodos alternativos para realizagdo de testes de
hipéteses em delineamentos experimentais, tendo como objetivo propor uma
técnica, por meio de variaveis auxiliares, a fim de facilitar o desdobramento dos
graus de liberdade de tratamentos, Nesi (2002) estudou um experimento
fatorial 2 x 3, inteiramente ao acaso, com dados desbalanceados e caselas vazias.
Utilizando restrigbes paramétricas estimaveis, os resultados mostram que este
método permite ao pesquisador testar hipoteses de seu interesse, com resultados
equivalentes aos fornecidos pela fungdo CONTRAST do PROC GLM do SAS.

Demarqui & Oikawa (2003) verificaram, por meio de um modelo de
médias de caselas, com um fator de classificagio ¢ uma covaridvel, que
interpretagbes equivocadas das somas de quadrados que realmente testam as
hipéteses de interesse, podem levar a resultados equivocados e, também que a
constituicdo de uma hipétese de interesse depende dos propésitos do estudo e
dos dados disponiveis para a analise.



2.1 Caracterizacio do modelo linear

O modelo linear de Gauss-Markov, segundo Rao (1945) e Searle (1971),
dentre outros, pode ser denotado por:
y=X0 +e, 1))
em que:
ay1: € um vetor de realizagGes de varidveis aleatornias;
~Xp: ¢ uma matriz conhecida (matriz de delineamento) de posto k <min(n,p);
;O1: é um vetor de pardmetros desconhecidos;

&1 é um vetor de variaveis aleatorias ndo observaveis, tal que & ~ N($,Io).
2.2 Estimacdo

As idéias apresentadas foram baseadas ¢ adaptadas de conceitos que
podem ser vistos em Rao (1945), Searle (1971) e lemma (1988).
No modelo linear G.M., de acordo com (1) tem-se:
i) E[y]=E[X0+e]=X0+¢=X0 3)
Varfy] = Var[X6 + ¢} = Varfe] = I @
if) Como a matriz de covariancias dos erros pode assumir caracterizagdes mais
complexas do que apenas Io®, podem ser citadas duas situages:
= sendo Var[e] ainda diagonal mas nfo uma matriz identidade com Io” em
evidéncias e as demais pressuposiges inalteradas, e ~ N(, Do), o
modelo é definido como modelo linear ponderado de Gauss-Markov,
ficando as equagdes mormais como: X'D'X6 = X'Dly, em que
9= (X’D"'X)X’D’'y ¢ uma solugdo de minimos quadrados ponderados.



= Tendo a matriz de varidncias e covaridncias, Var[e], uma estrutura mais
generalizada, e ~ N($, Vo), o modelo é definido como modelo linear
generalizado de Gauss-Markov, ficando as equagSes normais como:
X'VXe = X'Vly, em que 6;= X’'V'X)X'V'y ¢ uma solugio de
minimos quadrados generalizados, onde V ¢ uma matriz positiva
definida.

2.2.1 Estima¢io em modelos lineares

Considerando o modelo linear G.M,, se X tem posto coluna completo,
como em geral ocorre nos problemas de andlise de regressdo, todos os
parametros sdo estimaveis individualmente, entdo X’X ¢ positiva definida e,
portanto, ndo singular. Assim sendo, a solugdo tnica do Sistema de equagdes
normais (SEN) ¢é dada por 6= (X’X)"'X’y, em que ® ¢ um estimador ndo
viesado para 0, pois:

E[6°] = E[(XX)'X'y] = (XX)'XEp} =X'X)'X’X6=6 (5
Pode-se dizer que se X tem posto coluna completo, entdo, a solugdo de
quadrados minimos 6 coincide com o estimador de quadrados minimos para
(lemma, 1988).

Quando X tem posto coluna incompleto (k[.X;]J<p), as equagdes
normais nio t8m solugdo inica, exceto em condigSes especials como as
restrigdes ou reparametrizagSes. Portanto X°X ndo ¢ positiva defmida, X°X ¢
singular, implicando que nio existe (X’X)" e o sistema de equagdes normais ¢
indeterminado ¢ possui infinitas solugdes. Dentre as possiveis solugdes, para
qualquer inversa generalizada, tem-se 6° = (X’X)°X’y. Entdo 6° ndo é um
estimador n#o viesado para 6:

E[6°] = E(X"X)°X’y] = (X'X)°X"X6 = He 6
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emque H= (X’X)°X°X, mas sim para fun¢des das componentes de © que estdo
no vetor HO, ja que existem outras. As fungSes determinadas por HO sdo
chamadas fungSes paramétricas estimaveis.

Se X tem posto coluna incompleto, os componentes do vetor © ndo sdo
individualmente estimaveis, entdio as solugdes 8° ndo tém valor por si s0, mas
por meio de X, pois X6° = Py ¢ invariante para qualquer solugdo das equagdes
normais. Nio faz sentido obter Var(8®), mas sim de fungSes estimaveis 1’6,

sendo A= X’a (em que ‘a’ é um vetor de possiveis estimadores ndo viesados).
2.2.2 Fungdes lineares paramétricas estimaveis

Defini¢éio (Rao, 1945): uma fung3o linear paramétrica, 1’0, € estimavel
no modelo y = X6 +e¢, GM. se, e somente se, existe uma combinagdo linear das
observagdes, a’y, tal que E[a’y] = 1’0, com a = 0. Se ndo existe 2y, tal que 2
igualdade se verifique, entdo 1’0 é dita ndo estimavel nesse modelo.

Em demonstragdes, esta definicdo é muito util, mas, em aspectos
praticos ¢ bem pouco operacional, pois depende da dimensdo do vetor y das
observagoes.

Teorema (Rao, 1945): uma condig@o necessaria e suficiente para que a
fungdo paramétrica A’ seja estimivel no modelo y = X0 + e, GM. ¢
A e C(X).

Teorema: cada condigdo dada a seguir é necessaria ¢ suficiente para que
2’0 seja estimavel no modelo y = X0 +e G.M.:

1) k[X]=k[X]A]
i) k[X"X] =k[X"X]A]
1’0 é estimavel < k[X’] =k[X’[A] =k[X'X|A).
Corolario da definigdo: A°0 é estimével se, e somente se, X’a = A.

11



O us TR pra ity

2.2.3 O melhor estimador linear niio viesado

Sendo 1’0 estiméavel, pode apresentar varios estimadores nao viesados,
no entanto, tem-se interesse naquele que € classificado como melhor.

Defini¢do: dado o modelo y = X0 + e, G.M,, sejam todas as possiveis
combinag¢des a’y, tais que E[a’y] = A°0. Dentre elas, seja a*’y. Entdo a*’y ¢é
definido como o melhor estimador linear ndo viesado, Best Linear Unbiased
Estimator, conhecido por BLUE, de 1’0, se e somente se:

var[a*’y] = min{Var[a’y], V a’y: Efa’y] = 1’6,

O BLUE de 1’6 ser4 representado por A8.

Com a finalidade de ressaltar sua importincia e facilitar demonstragdes,
Iemma (1988, 1993) apresentou algumas regras para obtengdo do BLUE.

Definigdo: dado o modelo y = X0 +e, G.M., se a fungdo paramétrica 1’0
¢ estimavel, entiio, o sistema consistente X'Xp = A é definido como sistema de
equagdes normais associadas (ENA) a 1°6.

Se 1’0 ¢ estimével, entdo A € C(X'X) e existe ;p tal que, X’Xp =2, ¢
sempre consistente ja que 1’0 ¢ estimavel. Entdo A’ = p’X’X.

Teorema: o sistema de equagdes normais associadas (ENA) ¢
consistente.

Teorema: o vetor Xp° € invariante para qualquer p° solugdo das
equagdes normais associadas a 1’0, X’Xp = A.

Teorema: se 1’0 ¢ uma fingdo estimavel no modelo lineary = X6 +e,
G.M,, entdo seu BLUE pode ser obtido de modo umico por: 1’0 = p°°’X’y, em
que p° é qualquer solugdo do sistema de equagGes normais associadas a A’6.

Teorema de Gauss Markov: se 1’0 ¢ uma fungdo estimavel no modelo
y = X0 + ¢, GM,, entio seu BLUE pode ser obtido de modo imico por
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1’0 = 1°0°, em que 6° é qualquer solugdo das equagGes normais. Sua varidncia ¢

dada por var[x'9] = var[A9] = A’(CX)°Ac’.
2.2.4 Regras priticas de estimabilidade

Uma fungdo paramétrica 1’0 ¢ estimavel se, e somente se A € C(X’),
isto é, ,” € L(X). Estendendo o conceito de fungdo linear paramétrica no
modelo linear G.M. para um conjunto L de fungdes estimaveis, L8 dd um
conjunto de fungdes paramétricas estimaveis, impondo que L tenha posto coluna
completo. Para facilidade de identificagdo de fungGes serdo apresentadas quatro
regras:

» Funcdes basicas estimaveis: dado o modelo y = X0 + ¢, GM,, em que
e~N(¢, Io?), uma fungdo linear paramétrica 1’8 é dita estimdvel se, ¢
somente se, existir a0 menos uma combinagdo linear das observagoes, dada
por a’y, tal que E[a’y] = a’Efy] = a’X0 = 1.°8. Como E[y] = X0, entdo X0 ¢
estimiavel ¢ também as suas componentes. Assim, de acordo com a
caracterizagdo (parametrizagio) de y = X6 + e, X0 indica um conjunto de
fungdes que sdo estimaveis (Iemma, 1985; Iemma, 1988).

= Combinagdes lincares de fingdes estimiveis: Definicdo: dado o modelo
y =X0 +e (GM)e seja® um vetor de parimetros, tal que,
0= oy ar...00 By B2Bb 1 72 -7 -], entlio fungSes lineares paramétricas

do tipo i%ﬁv icjﬁj’ icx‘h s, S0 ditas contrastes, se icfo. Os
i=1 1 =1

i=1

contrastes constituem um caso particular das combinagdes lineares das

i
funges estimdveis (Zci'—'o), portanto, sendo estimaveis. Formam um

subconjunto das fungGes estimaveis.
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* Usando as equagdes normais: dado o modelo linear y = X0 + ¢, uma fungdo

paramétrica A’0 ¢ estimavel se, ¢ somente se, puder ser obtida como

combinagdo linear dos elementos do vetor X’X0 (lado esquerdo das

equagdes normais). Quando isso ocorre, 0 BLUE de 1’0 ¢ dado pela mesma

combinagdo linear dos componentes de X’y (lado direito das equagdes

normais).

* Invaridncia de A’H: dado o modelo linear y = X0 + ¢, sendo 1’6 estimavel,
entdo existe o vetor a : X’a = A = A’ = 2’X, pds-multiplicando por H =
XX)XX tem-se VH=a’X(X'X)X’X=a’XX'X=a’X=21". VH=1L".

2.3 Conectividade

De acordo com Santos (1994), conectividade é definida por Weeks &
Willians (1964) como: “um modelo é conectado se todo contraste simples de
diferencas de dois niveis de um fator ¢ estimavel” e por Raghavaro (1971): “um
delineamento ¢ dito conectado se todos os contrastes elementares sdo

estimaveis.” Caso contrario, o delineamento ¢ dito desconexo.

Searle (1987) faz uma discussdo detalhada sobre dados conectados. Na
ocorréncia de caselas vazias, a regra pritica de estimabilidade por meio das
fimgGes basicas estimaveis ndo detecta com facilidade casos em que haja

desconexdo.
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FIGURA 1 - Conjunto conexo
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FIGURA 2 - Conjunto desconexo

Para detectar a conectividade, utiliza um exemplo no qual aplica a regra
descrita como “geométrica”: os dados sdo ditos conexos, se for possivel
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caminhar nas caselas, entre linhas e colunas (Figura 1) e ditos desconexos, se
ocorrer o contrario (Figura 2).

No modelo de classificagdo dupla sem interagio, com os dados conexos,
todas as médias de caselas sdo estimaveis, enquanto que, no modelo com

interagdo, somente as médias de caselas ndo vazias sio estimaveis.
2.4 Testabilidade

Uma hipétese ¢ testavel se for constituida de fungSes estimaveis no
modelo. Os conceitos de testabilidade se relacionam aos de estimabilidade e
conectividade.

2.5 Modelo superparametrizado (Modelo-S)

De acordo com Searle (1987), um modelo é dito superparametrizado
quando explicita um parametro para cada um dos fatores envolvidos. Inclusive,
Iemma (1995) e outros alegam que, apesar do Modelo-S ser de uso bastante
difundido, possui alguns inconvenientes, dentre cles, o de possuir mais
parimetros do que o nimero de caselas para estimi-las, o que se agrava na
presenca de caselas vazias.

Doravante denominado Modelo-S e denotado matricialmente como em
(1), por y = X0 + e, pode assumir diversas caracterizagGes, de acordo com o
interesse do pesquisador, por meio de parametrizagdes sucessivas. Segundo
Speed & Hocking (1976), dentre outros, partindo de um modelo mais simples
até o modelo com dois fatores fixos e com interag@o, tem-se:

y=X0,+e, = yi=pte; .1
y=Xdte, = yx=ptaitex S.2)
y=Xbs+es =  yi=ptpBite (.3)
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y=Xbstes =  yp=ptotBitex (54)
y=X6+te = yp=ptoitPiten (S.5)

em que:

i=1,2, .., a; niveis do fator A (a);

j=1,2,...,b;niveis do fator B (B);

k=1, 2, ..., ny; repetigdes;

X primeira coluna da matriz X;

61 : vetor do parametro p;

yi: observagdo i-ésima;

u: constante em todas as observagoes;

X,: matriz formadé pelas colunas da matriz X correspondentes a p e ao fator A;

6-: vetor formado pelos parametros p e a;;

yi: efeito entre o i-ésimo nivel do fator A e a k-ésima repetigdo;

a;: efeito do i-ésimo nivel do fator A;

Xs: matriz formada pelas colunas da matriz X correspondentes a p € ao fator B;

65: vetor formado pelos pardmetros u ¢ Bj;

B;: efeito do j-ésimo nivel do fator B;

X.,: matriz formada pelas colunas da matriz X cormrespondentes a p € aos fatores

AeB;

0,: vetor formado pelos pardmetros p, a; ¢ B;;

v;;: efeito da interago entre o i-ésimo nivel do fator A ¢ o j-ésimo do fator B;

X: matriz do delineamento;

0: vetor de parametros para o modelo completo;

i valor observado na k-ésima repetigdo, avaliada no i-ésimo nivel do fator A e

no j-ésimo nivel do fator B;
e ermo aleatorio associado & observagdo yix, considerado independente e
normalmente distribuido com média zero e varidncia constante.
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De acordo com Camarinha Filho (1995), observa-se que:
= de(S.1)a(S.5) ha uma parametrizag3o sucessiva ¢ ordenada;,
= todas as caracterizagdes do modelo sdo de posto coluna completo, exceto
(8.1);
= (S.1) corresponde a um modelo aditivo, ou seja, todos os dados podem ser
descritos como a adigdo de uma constante a um erro aleatério;
= os modelos (S.2) e (S.3) sdo denominados modelos de classificagdo simples
e so providos da adigio de um efeito fixo (c; ou B;) a0 modelo anterior;
= os modelos (S.4) e (S.5) sdo denominados modelos de classificagdo dupla
cruzadas, sem e com interagdo, respectivamente.
Wechsler (1998) relata que o modelo (S.5) néo define claramente o que
se entende por efeito de A, efeito de B ¢ efeito da interagdo, em que 0s
parimetros a, B, € y nfio sdo estiméaveis, contanto que alguma restricd@o seja

adotada (Searle, 1971), como as restrigies usuais: Y = SPTR S I
Z“x ;ﬂ, ;n ;711

Pl
recebendo assim o nome de modelo superparametrizado. O autor relata que num
fatorial desbalanceado podem variar, além das somas de quadrados de A, B e
interagdo, também as hipoteses de nulidade a elas associadas, dependendo das
restricdes e procedimentos computacionais empregados, causando os mal-
entendidos sobre as hipoteses testadas pelos aplicativos.

A estimagdio de e, vetor de varidveis aleatérias ndo observaveis, de
acordo com Searle (1987), depende da caracterizagio assumida e da solugdo do
sistema de equages lineares, que é inconsistente. Uma solugdo pode ser obtida
por meio do SEN, X°X6 = X'y, sempre consistente (Searle, 1971; lemma,
1987). Qualquer solugdo exata, 8°, do SEN é solugdo aproximada de minimos
quadrados para y = X0 inconsistente.

De acordo com os autores, se a matriz X tem posto coluna incompleto,
X°X é singular ¢ o SEN ¢ indeterminado. As solugdes podem ser obtidas e séo
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solugbes aproximadas de minimos quadrados, dentre outras, por exemplo,
6° = (X’X)°X’y, em que (X’X) ¢ uma inversa generalizada qualquer de X’X.
As solugdes variam de acordo com a mversa generalizada escothida. Quando X
tem posto coluna incompleto, os componentes do vetor © ndo sdo
individualmente estiméaveis.

Segundo Iemma (1995), o modelo superparametrizado é parte integrante
da histéria dos modelos lineares e muito tem auxiliado os pesquisadores das
ciéncias aplicadas, pois exibe explicitamente os pardmetros sobre os quais estiio
geralmente concentradas as hipéteses de interesse.

O Modelo-S ¢ utilizado pelo PROC GLM do SAS na apresentagdo de
suas fungdes estimaveis e das estimativas de cada um dos parametros do modelo
Iinear (Nesi, 2002).

2.5.1 Obtencdio de somas de quadrados

Searle (1987) afirma que, para dados balanceados, obtém-se as mesmas
somas de quadrados para os diferentes sistemas estatisticos computacionais, o
que ndo ocorre com dados desbalanceados. Para um mesmo conjunto de dados
desbalanceados, os varios métodos nio sdo facilmente interpretados € nem todos
os sistemas estatisticos fazem a mesma anélise, pois, além de utilizarem modelos
distintos, a ordenagdo dos fatores é fundamental. Com isso, uma variedade de
somas de quadrados associadas a uma mesma causa de variagdo pode ser
encontrada nos diferentes sistemas estatisticos, gerando diividas ao usudrio, em
interpretar e escolher, dentre as saidas, qual seria a analise de variincia mais
adequada para seu conjunto de dados, o que pode levar a erros.

O autor estabelece a relagdo entre os tipos de somas dos quadrados do
SAS, L 11, I e IV, caracterizadas, respectivamente, como seqiiencial, cada uma
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ajustada para os demais, restrigSes com X, a soma de quadrados depende da
posicio da casela vazia e consequentes hipoteses associadas:

= TipoI=1I=1II=1IV para os dados balanceados;

» Tipo Il = Il = IV para modelos sem interagao;

= Tipo Il = IV para os modelos com todas as caselas completas.

Para cada tipo de somas de quadrados, as saidas do GLM do SAS
fornecem as fungdes estimaveis, proporcionando cada fungédo uma base para o
usuério associar as hipoteses a cada soma de quadrados.

Sendo $=X6°, a aproximagdo de minimos quadrados para o vetor de
observagdes y, admitindo-se o modelo (1), invariante para qualquer 6° solugdo
das equagdes normais: § = X(X’X)°X’y = Py, em que P = XXX =XX'=
XX, é o projetor ortogonal de y sobre o espago gerado pelas colunas de X,
C(X), representado graficamente na Figura 3.

vy ..

/ ¢ =Py

¥

FIGURA 3. Projegdo ortogonal de y sobre C(X).

Com a ortogonalidade, por meio do . Teorema de Pitagoras,
pode-se obter a decomposigdo ortogonal:

Il =I5t +1el° )
que,

» |y’ =y’y=Zy: soma de quadrados total, nio corrigida;

- |3 "2 =9y= Zf’z =y’Py=0"Xy : soma de quadrados de parimetros;
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. “6“2 = & =Y & =yy-0"Xy=y(-P)y: somade quadrados do
residuo.

Segundo Iemma (1993), com dados balanceados ha ortogonalidade e
obtém-se P de forma trivial, porém, com dados desbalanceados ¢ mais dificil a
obtencdo dos projetores ortogonais, no que se refere as hipoteses sobre linhas,
colunas e interagdo, principalmente na presenca de caselas vazias.

Por intermédio de outras partigdes sobre X e 0, pode-se obter outras
regras para determinar hipdteses sobre fungGes lineares paramétricas de
interesse. Em geral, na particdo da soma de quadrados dos pardmetros estio
contidas as hipoteses de interesse do pesquisador.

Iemma (1995) faz um alerta sobre o valor da soma de quadrados da
interacdo em todas as analises para um mesmo conjunto de dados, que €
invariante para qualquer tipo de soma de quadrados. Ele firmou o postulado de
que “modelo com interagdo é bom para testar interagdo”, sendo mais agravante
na ocorréncia de caselas vazias, pois o teste da interag@o ndo testa que todas as
interagdes sdo nulas, apenas aquelas que sdo estiméveis e, portanto, testaveis.

2.5.2 Notacdio R( )

Consagrada por Searle (1971), a utilizagdo da notag@o R( ) esta ligada
a0 método de ajuste de constantes, descrito por Yates (1934). E um
procedimento para obtengdo de somas de quadrados por meio da redugdo da
soma de quadrados totais ao ajustar um modelo particular de interesse.

Speed & Hocking (1976) colocam as idéias de parametrizagdo sucessiva
por meio do modelo superparametrizado. As parametrizagdes sucessivas €
ordenadas facilitam a interpretagdo da notagdo R( ) e de certas somas de
quadrados a elas associadas. O termo R( ) pode ser interpretado como a medida
de variag@o em y explicada pelo modelo ajustado.
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Os autores discutem a redugdo nas somas de quadrados para dados
desbalanceados. Alegam que apesar de haver apenas uma notagdo R(), ha dois
procedimentos distintos quanto ao calculo da redugéo. Considerando o modelo
(1), representado por Y = X6 + ¢, evidenciam e ilustram as diferengas entre 0s
procedimentos, demonstrando que um néo ¢ um caso especial do outro.

Procedimento 1: assumindo o modelo (1), de posto incompleto e
superparametrizado, Searle (1971) considera que este procedimento consiste em
aplicar a notagg@o R( ) definida por R(6) = ] ’X’Y, sendo 0 uma solugdo para o
sistema de equagdes normais X’X60 = X’Y. Pelo particionamento da matriz em

X=[XiX,]e = [Zl], e tomando-se 0 modelo Y = X360, + ¢, portanto R(62)

2
= f-); X’Y, sendo que € é uma solugio para X,X,0,=X,Y, determina-se a
redugdo: R(6:62)= R(61,62) - R(82).

Procedimento 2: consiste em impor ao modelo acima descrito um
conjunto de restricdes ndo estimaveis, obtendo um modelo reparametrizado de
posto completo, Y = X*’0* + ¢. Faz-se o particionamento semelhante ao modelo
anterior, obtendo-se Y = X*,’0%; + e. Aplica-se notagdo R( ) definida por
R(8))=(87) (X )'Y, em que & = [(X])’X;T" (X)'Y ¢ solugso imica para
o sistema de equagGes normais.

Speed & Hocking apresentam distingdo entre os procedimentos: no
procedimento 2, R(O:) nio ¢ sempre definido; caso contririo, pode apresentar
falta de unicidade; o procedimento 2 ndo é um caso especial do 1, no caso de
dados desbalanceados, apresentando somas de quadrados diferentes.

Estes autores ressaltam que, em ambos os procedimentos as hipoteses
testadas ndo sdo claras e a hipotese geral HO = y ndo pode ser testada pelos
procedimentos, tornando a analise limitada. Conclui-se que, tratando-se de dados
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desbalanceados, as somas de quadrados fomecidas pelos sistemas
computacionais poderdo ser interpretadas erroncamente se 0 usuario tomar a
notagdo R( ) no seu valor aparente.

O Modelo-S ¢ excelente para a interpretagdo da notagdo R( ). Searle
(1987) sugere a redugdo da soma de quadrados € como exemplo do ajuste do
modelo (S.5) com a notagio R( ), tém-se:

RO)=y’X(X'X)X’y =06X’y =S.Q. Parimetros ®)
em que 6° é uma solugdo para X’X6 = X’y.

Particionando convenientemente a matriz do delineamento (X) e o vetor
de pardmetros (8), usando a notagdo R( ), pode-se associar a cada modelo, do
mais simples ao mais completo, uma soma de quadrados dos pardmetros. Por
exemplo, segundo Iemma & Pierri (1997), dentre outros:

X=[XX;X;X, |5 0=1§,

" yi=p+te; = y=Xi0 +¢; 9'1=[p.]
— R(1t) = 80X, y = cormegiio = SQpasmens do modelo considerando .
" ya=u+oitexr y=Xh+e; 6,=[uo]
- R(1,0) = 82X,y = SQpuctmerres do modelo considerando p. e a.
R(ajp) = R(u,e) - R(w) 9
* yx=p+PBitexr = y=Xs0+es; 6, =[]
—>R(B)= 6°X,y¥ = SQpuimewos do modelo considerando p e B
R(BIw)= R(uw,B) —R(w) (10)
" ya=ptaitPiten = y=Xbites; 6, = [mop]
> R(1LaB)= X,y = SQruimers do modelo considerando p, o ¢ B



R(aju,B) = R(ma.B) - R(w,B) @
R(BIma) = R(meB) - R(p,a) (12)
* yp=ptoi+Pi+tyytep=>y=X0+e; 0°= [uap.y]
—>R(aBy) = 6°X'y = SQpainers do modelo completo
R(vime.B) = R(na.B,y) —R(u.aB) (13)

2.6 Funcdes estimiveis

A ocorréncia de caselas com dados perdidos ¢ um problema conhecido
ha muitos anos e, apesar de terem sido desenvolvidos métodos especializados
para certos casos, nenhum ¢ umiversalmente aceito como unico e correto,
segundo Freund (1980), que estudou a perda de observagdes e de caselas
inteiras, com suas implicagdes nas fungdes estimaveis e na formulagdo de
hipéteses. O autor utiliza, como exemplo, um experimento fatorial 2 x 3 com
uma casela perdida e compara os procedimentos € a analise dos dados por dois
métodos: (a) pelo PROC GLM do SAS que usa a metodologia das fungdes
estimaveis; ¢, (b) pelo método da reparametrizagdo. Ele analisou apenas dois
tipos de fimgdes estimaveis do GLM, os Tipos II e IV, pois, na maioria das
analises, sio idénticos ¢ normalmente correspondem as estimativas associadas a
soma parcial de quadrados, porém na presenga de casclas vazias, comentou as
diferencas existentes. O procedimento do GLM, apesar de mais dificil, fonece
meios para o usudrio especificar uma fungdo estimavel dos pardmetros do
modelo.

O autor relata que, quando se trata de casela perdida, os resultados
apresentados pelas duas metodologias sdo confusos, ndo conduzindo a uma
conclusdo, pois os métodos incluem o uso de outros tipos de inversas
generalizadas, estimando dados para as caselas perdidas e impondo outras
restrigdes, dificultando a obtengdo das fungGes uteis aos pesquisadores. As
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somas de quadrados podem diferir entre si, dependendo de qual casela foi
perdida. Ndo ha sustentagdo que o procedimento GLM tem a solugdo comreta
para tais situagdes, mas fornece informagdo sobre a natureza de possiveis
estimativas €, assim, permite ao pesquisador decidir se os resultados tém
qualquer significado pratico.
Searle et al. (1980) discorrem que os quatro tipos de fungdes estimaveis
fornecidas pelo PROC GLM do SAS possuem coeficientes arbitrarios € que sdo
obtidas por expressdes gerais, constituindo as bases para testar hipoteses por
meio da tradicional estatistica F para dados desbalanceados. As somas de
quadrados s3o interpretadas pelas fungGes estimaveis, sendo mais informativas
que os valores fornecidos por R( ):
= Tipo I valores R( ) sdo seqiienciais;
= Tipo II: valores R( ) para cada fator ajustado a todos os outros que nio o
contém;

= Tipo III: valores R( ) para cada fator ajustado a todos os outros;

= Tipo IV: fixa uma hipétese e testa-a pela estatistica F; contrariamente aos
tipos anteriores, ndo pretende proporcionar fungGes estimaveis para explicar
a soma de quadrados predefinida.

Os autores relacionam a idéia de estimabilidade com o método dos
minimos quadrados.

Searle (1987) ressalva que, no teste de hipoteses decorrente do conceito
de fungdes estimaveis, as hipoteses sobre diferencas de efeitos de filas (linhas ou
colunas) ndo sdo testaveis, ou seja, hipoteses referentes a contraste de filas.

Tomando-se o modelo linear (1) em que Efy] = X0, o interesse
principal da andlise ¢ estimar os elementos de 6, no modelo de posto coluna
completo, ou alguma combinagdo linear de seus elementos. Isto ¢ realizado pelo
calculo de combinagGes lineares dos componentes do vetor de observagdes y, a
fim de estimar uma funggo linear especifica de 0, expressa por L. Por exemplo,
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Ky tera, como valor esperado, E[Ky] = KX6, portanto, L6 é estimavel se uma
combinagio linear das linhas de X, que é igual a L = KX, puder ser encontrada.

O manual do SAS (SAS, 1990) cita que o procedimento GLM,
utilizando essas idéias, fornece uma base para o estudo das estimabilidade de
funcdes. Opta por calcular uma inversa generalizada G2, que contém numerosos
zeros ¢ linhas n#o nulas linearmente independentes. O GLM usa as linhas ndo
nulas para representar L = (X’X)¥X’X, analoga 4 matriz H, pois G, ndo unica, ¢
uma inversa generalizada qualquer de X°X, gerando viérios conjuntos
equivalentes de fungdes estimaveis, enquanto que a inversa generalizada G2, de
XX)¥X°X, é tinica ¢ H fornece um “L” tnico.

Com base em L8, o PROC GLM gera quadros com os coeficientes da
forma geral e dos quatro tipos de fungdes estimaveis, denominadas Tipo I, II, Il
e IV, que podem ser utilizados para o reconhecimento das hipétescé testadas,
principalmente em casos de desbalanceamentos. A forma geral das fungGes
estimaveis ¢ obtida por L0, envolvendo todos os pardmetros do modelo € a cada
linha nZo nula linearmente independente da matriz L = (X"X)*X’X ¢ associado
o simbolo L, que representa o posto maximo da hipotese associada.

Se a matriz X ndo tem posto coluna completo, de acordo com lemma
(1993), entdo o vetor 0° ndio é estimador ndo viesado no conceito de Rao (1945)
¢ E[6%) = (X’X)*X°X0 = H6, portanto, a fungio HO é estimavel.

2.7 Hipéteses estatisticas

Segundo Speed et al. (1978), na anilise de¢ modelos lineares para
delineamentos experimentais com dados balanceados ha um consenso geral
entre as hipoteses testadas para efeitos principais e interagdes €, mfelizmente,
quando se trata de uma andlise desbalanceada, ha varios métodos que ndo
conduzem a um resultado tmico. Embasados nisso, o proposito dos autores €
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rever os métodos de analise e relacionar as somas de quadrados associadas as
hipoteses lineares que estdo sendo testadas.

Os autores utilizam um modelo de médias de caselas (Modelo-M),
Y =Wu +e, sendo p o p vetor da média de caselas, sujeito as restriges Gp =0,
e G uma matriz, n x p, das conhecidas relagGes lineares entre as médias de
caselas. Como exemplo, consideram um modelo com dois fatores sem interagao,
Yix = Hjj + ik, SUjeito a - pirj - oy + iy =0,emquei,’=1..a; j,j’=1..
b; e, k=0, 1, .., nj. O modelo sem as restrigSes, com interagdo, geralmente
escrito na forma superparametrizada como yix = p + o; + B; + v;; + €5 , € com as
restrigdes, pode ser reparametrizado como yi = p + o + Bj + €., que é o
modelo padrdo de dois fatores sem interagdo.

TABELA 1. Hipéteses associadas ao modelo de classificagdo dupla.

Efeitos
Linhas H''[T. =T,
Efeito principal A HI orHiTHi
2. I]l‘llj ni'jl“li'j
m H Z Z -
1. j i’
ikl s
B HY ey X0 sty
______________________________ H“H"u
Colunas HIE, =k
Efeito principal B HS Hi=hs
6 HE Z ,,u., 2 n,n,-ul,-,
i 3
- 0 u!“u
H7 Z(n,,)u‘, Z Z
.............................. Hs“"”
Interagdio H9 HZ:“ij‘l‘li'j‘llij""lli-j':O

Notas: Sendo pera todo 0 i, i’, j, j°, com i # . H... H]: diferentes hipiteses possiveis;, 77, :
média penderada das caselas da Jinha i; ny: freqGéncia da casela ij; pz média da casela ij; n;
soma das freqliéncias das caselas da linha i; n;: soma das freqiéncias das caselas da coluna j;
i, :média ponderada das caselas da coluna j.
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Na Tabela 1, os autores relacionaram nove hipoteses aos diferentes
métodos, ressaltando ainda que, na ocorréncia de casela vaza, as hipéteses H1,
H4, H5, H8 e H9 nio podem ser testadas.

Para os efeitos principais, ha quatro formas de calcular as somas de
quadrados; ocorrendo interagdo, independente do método, o mesmo resultado é
obtido. Em um modelo sem interagdo, existe uma equivaléncia das somas de
quadrados obtidas para os efeitos principais.

Speed et al. (1978) fazem uma descrigdo detalhada dos métodos comuns
de cada analise, mostrando as caracteristicas essenciais ¢ as relagdes, mclusive
para um conjunto de dados desbalanceados, com casela vazia e interagdo. A
Tabela 2 apresenta, de forma resumida, as somas de quadrados descritas usando
a notagio R( ), pelo método do ajuste de constantes (modelo
superparametrizado).

TABELA 2. Somas de quadrados obtidas pelo método do ajuste de constantes.

Efeitos Hipoteses Soma de quadrados
Fator A Hl1 OR(cjp)
H2 OR(aB)
e e ORERBY
Fator B H5 RBIW)
H6 ORBlw)
OO A CRERG
Interagdo H9 R(ylu.c.B)

Notas: j: constante inerente a todas as observagdes, o efeito do fator A; B: efeito do fator B; .
efeito da interagio AxB; @,3,7: o ponto indica que o efeito do fator estd ajustado para
todos os outros efeitos considerados no modelo.

®. Podem ser obtidas pelo método do ajuste de constantes no modelo imrestrito.

@. Podem ser obtidas pelo método do ajuste de constantes no modelo restrito.

Segundo os autores, dentre os métodos citados, quatro séo mcorporados
a0 SAS-76, como parte do PROC GLM:
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= Meétodo Tipo I o método de ordenagdo a priori de Overall & Spiegel
(1969), similar ao método do ajuste de constantes, em que H2 ¢ H7 sdo as
hipéteses para efeitos principais.

= Meétodo Tipo II: 0 método de delincamento experimental de Overall &
Spiegel (1969) é o mais comum, baseado no proprio método de constantes,
sendo as somas de quadrados ajustadas, R(au,B) ¢ R(Bjp,a), usadas para
testar efeitos principais, em que H3 e H7 sdo as hipéteses testadas.

=  Meétodo Tipos Il e IV: equivalentes ao método de médias ou minimos
quadrados completos de Overall & Spiegel (1969), em que H1 e H5 sdo as
hipoteses dos efeitos principais.

Quando existem caselas vazias, as somas de quadrados Tipos Il e IV
ndo coincidem necessariamente. Os autores relatam ainda que alguns programas,
inclusive o Tipo III do SAS, utilizam uma modificagdo no procedimento R( ),
vi = 0 se n;; = 0, generalizando as somas de quadrados, mas nenhuma indicagdo €
dada sobre as hipéteses que estdo sendo testadas. As hipoteses geradas por meio
do Tipo IV podem ndo ser unicas.

Os modelos superparametrizados sdo de grande interesse, pois mostram
explicitamente os parimetros e, na presenga de casela vazia, surge uma
dificuldade maior na interpretagio das hipoteses a serem testadas, havendo
diferentes formas de obtengdo das somas de quadrados, especificamente para os
efeitos principais. Dentro de um modelo de médias de caselas (em geral, de
posto completo), conhecido como Modelo-M, ¢ uma alternativa ao excesso de
pardmetros além de tornar as hipoteses de mais facil interpretag@o, para um
modelo com classificagdo dupla, principalmente na presenca de interagéo.

Iemma (1993) fornece as hipoteses mais comuns sobre linhas, colunas e
interagdo. Para tratar efeitos de linhas:
= hipdteses sobre médias ponderadas de linhas;
= hipoteses sobre médias ponderadas de linhas ajustadas para colunas;
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hipéteses sobre médias ndo ponderadas de linhas;
hipéteses sobre médias ndo ponderadas de linhas, segundo as caselas vazias.

E de modo semelhante, para testar os efeitos de colunas.

Verificou que, com a ocorréncia de caselas vazias, algumas médias

populacionais correspondentes as caselas vazias ndo sdo estimaveis e podem

conduzir a problemas com relagio a estimagdio das fungdes paramétricas,
refletindo sobre a interpretagdo das verdadeiras hipoteses testadas pelas somas
de quadrados. Dentre os problemas, podem-se relacionar os seguintes:

ocorréncias de desconexdoes;
em geral, as hipoteses sobre médias ndo ponderadas de linhas e colunas tém
uma interpretagio diferente das que possuem as caselas ocupadas;
a hipotese sobre a interagdo ndo testa que todas as interagdes sdo nulas,
como em HY;
a interpretagdo das hipoteses estd relacionada a posigdo e ao namero das
caselas vazias;
cautela na escolha dos graus de liberdade da interagdo.

Com dados desbalanceados e algumas caselas vazias, objetivando

estruturagdo de hipoteses e somas de quadrados a elas associados, Santos (1994)
apresenta uma comparagdo entre os resultados fornecidos por doze pacotes,

ressaltando aqui apenas a saida do SAS:

Modelos com interagdo: com todas as caselas ocupadas, as hipoteses de
interesse sdo as de Tipo III e IV, objetivando testar efeitos puros de cada
fator envolvido e a hipotese de interagdo para testar efeitos de interagdes.
Com algumas caselas vazias, a hipotese de interesse ¢ a hipdtese sobre
interagdo, pois como as demais contém a presenga de outros fatores, ndo ha
como testar um efeito livre dos outros, tomando dificil sua interpretagdo.

No Modelo-S ou Modelo-M, uma estratégia pratica de anilise seria
verificar a significagdo da interagdo: significativa, estudar o comportamento
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de um fator dentro de cada nivel fixado do outro; ndo significativa, excluir a
interagcdo do modelo e executar uma nova analise de variancia.

= Modelos sem interagdo: com todas as caselas ocupadas, as hipéteses de
interesse sdo as de Tipo Il = Il = IV, objetivando testar efeitos puros de
cada fator envolvido.

Mondardo (1994), por meio de exemplos com dados desbalanceados
com caselas vazias, aplica a teoria disponivel para obtencdo das hipoteses
testadas pelos quatro tipos de somas de quadrados fornecidas pelo SAS, a fim de
traduzir esta teoria em uma linguagem mais simples e acessivel, facilitando a
construgdo, interpretagdo e a escolha mais adequada dentre essas hipoteses,
possibilitando ao pesquisador realizar sua analise de forma correta e consciente.

Segundo a autora, em termos do modelo superparametrizado, todos
os tipos de hipdteses envolvem os parametros referentes a interagdo, ndo se
podendo testar os efeitos principais isoladamente; somente a hipdtese sobre a
interagdo € livre de parametros sem interesse. Como ndo se pode testar se todas
as interagOes sdo nulas, sO se pode abandonar o modelo com interago caso se
baseic no conhecimento do pesquisador. A soma de quadrados Tipo I para
efeitos principais ndo apresenta aparente interesse € mesmo em termos dos
parametros do Modelo de médias de caselas, sdo dificeis de mterpretar, porque
podem envolver pardametros do outro fator, ou mesmo em conjuntos completos
nao ortogonais de modelos sem interagdo, além de paridmetros da intera¢do nos
modelos com interagdo. A Tipo II, apesar de testar hipiteses de efeitos
principais ajustados, sempre contém combinagGes lineares dos pardmetros
relativos & mteragdo e coeficientes pouco usuais. Na do Tipo III, aumentando-se
o numero de caselas vazias ¢ o numero de niveis do fator, também ela se torna
complexa e foge ao interesse do pesquisador. A soma de quadrados Tipo IV
testa hipoteses bem mais simples e faceis de interpretar; entretanto, com a perda
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de informago, s6 ¢ considerada uma parte dos dados com os quais elas podem

trabalhar, como se fossem dados balanceados.

Os tipos de hipéteses construidas pelo PROC GLM, para um modelo de

dois fatores e interagdo, segundo lemma (1995), incorporam quatro tipos de

hip6teses para testar efeitos de linha (fator A), quatro tipos de hipéteses para

testar efeitos de coluna (fator B) e uma para interag3o. Utilizando-se um modelo
de média de caselas, a Tabela 1 exibe as hipoteses abaixo:

hipéteses do Tipo I: a igualdade entre os efeitos de um fator ¢ verificada
pelas médias ponderadas dos efeitos desse fator. Néo ¢ feito qualquer ajuste
e, quando as hipéteses sdo feitas no Modelo-S, ocorrem parametros relativos
aos efeitos da interagdo e do outro fator;
hipoteses do Tipo II: a igualdade entre os efeitos de um fator ¢ verificada
pelas médias ponderadas dos efeitos desse fator, ajustada de modo a
eliminar de forma explicita os efeitos dos pardmetros do outro fator,
hipéteses do Tipo III: sobre médias ndo ponderadas dos efeitos de um fator,
ajustadas para os demais efeitos do outro fator. Ndo sdo levadas em
consideragdo as freqiiéncias das casclas;
hipoteses do Tipo IV: semelhante a anterior, dependendo da posicdo das
caselas vazias;
hipéteses sobre a interagdo: Searle (1987) relata que quando todas as caselas
estdo ocupadas, para ‘a’ niveis do fator A e ‘b’ niveis do fator B, tém-se
1/4ab(a-1)(b-1) interagdes, das quais, no maximo, somente (a-1)(b-1) sdo
linearmente independentes (L.I.). Com caselas vazias, menos do que
1/4ab(a-1)(b-1) interagdes podem ser estimadas e também podem ocorrer
menos do que (a-1)(b-1) que sejam L.I., modificando o nimero de graus de
liberdade da interagao.

Com todas as caselas ocupadas, a hipotese sobre interagdo testa se todas

as interagSes sdo nulas; com caselas vazias, ocorrem interagdes que néo fazem
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parte da hipétese. lemma (1995) alerta que o teste da interagdo (de H, ) ndo
deve ser utilizado como padrio de escolha entre um modelo com ou sem
interagdo, porque nio corresponde a hipotese de que todas as interacdes sdo
nulas.

Nekastschalow (1997) relata que, para qualquer das hipoteses anteriores,
de modo geral, pode ser posta na forma Ho: k'8 =c vs. Hi: k0 = ¢, em que, k’6
seja uma fumgdo paramétrica estimavel no modelo proposto, em geral, na analise
de variancia, c=0 para as hipéteses anteriores. A soma de quadrados associada a

essas hipoteses fica:

SQH, = (k’6°- ¢y’ [ (X'X)°k]" (’6° ) (14)
Considerando a hipotese de nulidade, obtém-se

SQH, = (6%’ [K’(X’X)°k]" (k’6°) (15)

Com o objetivo de estudar as fungdes estimaveis e as hipSteses testdvelis,
por meio do PROC GLM do SAS, tanto para os efeitos principais quanto para as
interagdes, em delineamentos ortogonais e parcialmente ortogonais com trés
fatores, Santana & Iemma (2002) verificaram que, na presenga de interagdes, as
fungdes estimaveis apresentam, além de parimetros do proprio fator, pardmetros
das interagGes nas quais o fator esta presente e, independente do modelo conter
ou ndo conter interagdes, as hipoteses sobre médias ponderadas (Tipo 1) sdo
equivalentes as hipoteses sobre médias ponderadas ajustadas (Tipo II). Sendo
conjunto completo, é condigdo obrigatoria para a ortogonalidade parcial ou
plena, ocorrendo também a equivaléncia entre as hipdteses sobre médias néo
ponderadas ajustadas (Tipos Il ¢ IV).

Discorrem ainda que, nos delineamentos ortogonais, a igualdade entre as
hipéteses dos Tipos I e II ocome para todas as interagdes; porém, nos
delineamentos parcialmente ortogonais, ocorre apenas para as interagles
constituidas de fatores que ndo forem ortogonais entre si. As fungses estimaveis
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nessas interagdes apresentam parimetros da propria interagdo e parametros da

interago tripla.

2.8 Sistema estatistico: PROC GLM do SAS

Faz-se necessario o dominio sobre os conceitos de estimabilidade €
testabilidade, para que ocorra uma interpretagio da rotina do General Linear
Models (GLM) do Statistical Analysis System (SAS, 1990). Com base nos
modelos superparametrizados, o procedimento acima fornece quatro formas de
execugdo das analises de varidncia, denominadas somas de quadrados (SQ),
conforme mencionado anteriormente:
= SQ Tipo I refere-se a soma de quadrados seqiencial, ¢ obtida com a
redugio do modelo de um pardmetro por vez (efeito), na ordem inversa a de
entrada do mesmo modelo;

=  SQ Tipo II: refere-se a soma de quadrados de uma fonte de variagdo ajustada
para as demais, que ndo contenham o efeito que se estd testando;

= SQ Tipo I: refere-se ao ajuste de cada fator de variagdo para todos os
efeitos remanescentes do modelo, utilizando o modelo com restrigdo do tipo
=0

= SQ Tipo IV: tem seu valor alterado em fun¢éo das caselas vazias.

Segundo Santana & lemma (2002), o PROC GLM apenas fornece
hipteses do Tipo I e conseqiiente soma de quadrados associada, se 0 fator ou a
interagio de interesse forem declarados em primeiro lugar no modelo.
InformagBes mais detalhadas no estudo das fungGes estimaveis ¢ das hipoteses
testdveis em delineamentos ortogonais ¢ parcialmente ortogonais com mais de
dois fatores, por meio do PROC GLM do SAS, s3o apresentados pelos autores.

As fungBes estimaveis sdo apresentadas pelo comando MODEL quando

as opgoes:
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* ‘E’, que prové a forma geral das fungGes estimaveis: E1, E2, E3 e E4
(fungSes estimaveis associadas a cada tipo de soma de quadrados) e
* ‘S§’, que prové as somas de quadrados de cada tipo respectivamente: SS1,
SS2, SS3, SS4,
sdo requeridas apos a especificagdo do modelo.
As opgdes XPX e I fornecem a matriz X’X e a sua inversa generalizada
G2, que € utilizada para obtengdo das somas de quadrados Tipo [ e IV.
Maiores informagGes podem ser obtidas no Manual do SAS (1990).
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4 'S X

3 MATERIAL E METODOS

3.1 1° caso: fatorial 4 x 4 desbalanceado

Os dados utilizados sdo provenientes de experimento realizado no Setor
de Olericultura do Departamento de Agricultura da Universidade Federal de
Lavras (UFLA), em Lavras, Minas Gerais ¢ referem-se ao peso comercial de
raizes de cenoura.

Os dados relativos a produgio comercial das raizes, em t/ha, estdo
apresentados na Tabela 3.

TABELA 3. Produgio comercial de raizes de cultivares de cenoura, em t/ha, de
acordo com as diferentes fases da lua (1° caso).

F*"}\Of Fator B (fases da lua)
(cult) Nova Crescente Cheia Mipguante

4840 10,70 25,70 30,40 20,40 47,15 3845 41,05 30,95 ..
.. 1340 1445 945 31,85 2145 36,80
Nan 17,90 23,85 22,90 14,80 20,50 3,80 22,90 34,55 22,40 540 18,10 17,05
36,45 38,55 33,30 30,45 36,45 3320 3880 26,95 37,50 2920 2865 25,45

Bra 3645 42,15 4880 34,10 33,05 29,55 37,95 44,65 52,80 2500 25,75 30,10
5765 52,85 54,80 4125 41,15 44,80 56,95 63,45 5580 4535 58,60 55,45
56,00 54,85 54,15 5505 30,70 29,15 5525 38,75 4425 46,55 50.85 50,65

Fonte: Cristiane R. B. Aguirre Ramos. Departamento de Agricultura. UFLA, Lavras, MG.

Nota: ... : nfio se dispde do dado.
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Para a realizagdo das analises considerou-se o delineamento
experimental inteiramente casualizado, com quinze repeti¢coes. Os tratamentos
foram dispostos em esquema fatorial 4 x 4, constituido por quatro cultivares,
sendo trés nacionais (Kuronan, Carandai e Brasilia) e uma importada (Nantes), e
quatro épocas de plantio, caracterizadas pelas diferentes fases da lua.

A parcela experimental era de 2m de comprimento por 1m de largura.
Os tratos culturais foram realizados de acordo com a necessidade da cultura.

O objetivo deste experimento foi testar se as diferentes cultivares ¢ as

diversas fases da lua influenciam a produgdo comercial de raizes de cenoura.
3.1.1 Modelo superparametrizado: Modelo-S

Para o modelo linear superparametrizado, o modelo dado em (1) assume
a caracterizagdo
Yik =W +ai+ Bty + e
em que:
Vi observagdo referente a i-¢sima cultivar na j-¢sima lua e na k-ésima
repetigdo;
p : constante inerente a todas as observagdes;
a;: efeito da i-¢sima cultivar (fator A);
Bj: efeito da j-ésima lua (fator B);
vy efeito da interagdo entre o i-ésimo nivel do fator A € o j-€simo do fator B;
e : erro experimental associado a observagdo yj; considerado independente €
normalmente distribuido com média zero e varidncia constante;
i=1, 2, 3 ¢ 4 niveis do fator A(a) que correspondem respectivamente as
cultivares Nantes, Kuronan, Carandai e Brasilia;
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j=1,2, 3 e 4 niveis do fator B () que correspondem, respectivamente, as fases
da lua nova, crescente, cheia e minguante;

k =0, ..., n;; ¢ o niimero de observagdes por casela.

Com a finalidade de verificar se a ordem de entrada dos parametros no
modelo afetava ou nio as somas de quadrados e suas hipoteses, foram tomadas
duas ordens para os efeitos principais:
= para a ordenagdo A-B:

Vi =R+ o5+ By + e
= para a ordenagdo B-A:

Yik=p+Bjtoitvi +ejic

Quando os dados sdo desbalanceados, a ordem dos fatores no modelo €
fundamental na formulagio das hipéteses do Tipo I, que € seqiiencial: o primeiro
fator é ajustado em relagdo & constante, o segundo fator ¢ ajustado tanto em
relagdo a constante como ao outro fator.

Para o experimento apresentado na Tabela 3, para a ordem A-B, o
modelo linear esta representagdo matricial (y = X0 + ¢€) a seguir.

Para a ordem B-A, as colunas 2, 3, 4 e 5, representantes dos niveis do
fator A, trocam de posigdo com as colunas 6, 7, 8 e 9, representantes do fator B,

influenciando nas colunas de intera¢ao.
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vazias

3.2 2° caso: fatorial 4 x 4 desbalanceado com caselas

A Tabela 4 apresenta alguns dados relativos ao experimento do primeiro

de cenoura, em t/ha.

.

raizes

caso, envolvendo a produgdo comercial de

O delineamento experimental foi o inteiramente casualizado, com trés

repeticdes, com os tratamentos em esquema fatorial 4 x 4, constituido pelas

combinagdes dos fatores cultivar e épocas de plantio caracterizadas pelas

diferentes fases da lua.
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Para efeito de estudo de dados provenientes de experimento
desbalanceado com caselas vazias, foram suprimidas algumas observagdes

aleatoriamente por sorteio.

TABELA 4. Produgio comercial de raizes de cultivares de cenoura, em t/ha, de
acordo com as diferentes fases da lua (2° caso).

Fator A Fator B (fases da lua)
(cultivares) nova crescente cheia Minguante
37,55 X 37,75 27,15
Nantes 4145 x 28.85 19.80
e A8 > S 3040 1520
50,00 51,80 4290 31,70
Kuronan 4485 33,55 x 3895
5245 2140 3565 2365 .
, 4970 4875 35.60 39,85
Carandai 45.90 17,95 29,95 28,05
............................... 3100 2295 3855 3180
” 56,00 55,05 5535 X
Brasilia 54,85 30,70 38,75 x
54,15 29,15 4425 x

Torte: Cristiane R. B. Aguirre Ramos. Departamento de Agricuitura. UFLA, Lavras, MG.
Nota: x: dado omitido propositadamente para este estudo.

3.2.1 Modelo superparametrizado: Modelo-S

O Modelo-S assume a mesma caracterizagdo do primeiro caso, inclusive
para as duas ordens dos efeitos dos fatores principais do modelo dado em D.

Para o experimento apresentado na Tabela 4, para a ordem A-B, o
modelo linear esta representado matricialmente na proxima pagina (y = X6 +e).

Para a ordem B-A, as colunas 2, 3, 4 ¢ 5, representantes dos niveis do
fator A, trocam respectivamente de posicdo com as colunas 6, 7, 8 ¢ 9,
representantes do fator B, influenciando nas colunas de interagéo.
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3.3 3° caso: fatorial 4 x 5 x 4 desbalanceado

Na Tabela 5 apresentam-se os dados de produgdo de raizes comerciais
(t/ha) relativos ao experimento do primeiro caso, agora constituido por um
fatorial 4 x 5 x 4, envolvendo as quatro cultivares (Kuronan, Carandai, Brasiliae
Nantes), cinco meses do ano (margo, abril, maio, junho e julho) e as quatro fases
da lua (cheia, crescente, minguante e¢ nova). Utilizou-se o delineamento

inteiramente casualizado, com trés repetigdes.

3.3.1 Modelo superparametrizado: Modelo-S

Para o modelo linear superparametrizado, o modelo dado em (1) assume
a caracterizagdo
Yija = B+ o + By + i+ @5+ M+ T+ Pik F i
em que:
¥iga : valor observado na l-ésima repetigdo da k-ésima fase da lua, no j-ésimo
més de plantio e na i-ésima cultivar,com1=1,2,3 repetigdes;
1 : constante inerente a todas as observagdes;
a;: efeito da i-6sima cultivar (fator A), com i = 1, ..., 4 niveis do fator A(a);
B;: efeito do j-ésimo més (fator B),comj=1,...,5 niveis do fator B (B);
1 efeito da k-ésima fase da lua (fator C),comk =1, ..., 4 niveis do fator C (y);
@ efeito da interag@o entre o i-ésimo nivel do fator A e 0 j-ésimo do fator B;
1 efeito da interagdo entre o i-ésimo nivel do fator A € 0 k-¢simo do fator C;
T : efeito da interagdo entre 0 j-ésimo nivel do fator B e o k-ésimo do fator C;
pyji: efeito da interagdo entre i-€simo nivel do fator A, o j-ésimo nivel do fator B
¢ 0 k-ésimo do fator C;
e; . erro experimental associado a observagdo yiu € considerado independente €

normalmente distribuido com média zero e variancia constante.
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TABELA 5 - Produgdo comercial de raizes de cultivares de cenoura, em t/ha, de acordo com os meses e fases da lua na
época de plantio (3° caso).

l; Fator B (més)

; Margo Abril Maio Junho Julho

r Fator C Fator C Fator C Fator C Fator C

(fases da lua) (fases da lua) (fases da lua) (fases da lua) (fases da lua)

A No Cr Ch MNCr Ch M N Cr Ch M N Cr Ch M N Cr Ch M
N 4840 3040 3845 . . . 1340 31,85 17,90 14,80 22,90 540 36,45 30,45 3880 29,20 37,55 33,85 37,75 27,15
a 10,70 20,40 41,05 . . . 1445 2145 23,85 20,50 34,55 18,10 38,55 36,45 26,95 28,65 41,45 10,90 28,85 19,80
n 2570 47,15 30,95 9,45 36,80 22,90 3,80 22,40_ 17,05 33,30 33,20 37,50 25,45 _18,15 15,30 30,40 15,20
K 68257 768.85 64,15 23,05 47,60 30,70 33,40 39,05 30,65 33,85 38,35 47,55 36,25 30,00 51,80 42,90 3170
u 70,90 72,00 56,15 34,10 45,95 36,85 29,65 39,20 16,35 39,05 3340 53,05 34,35 44,85 33,55 37,55 38,95
.1 6630 6890 6475 . . . 26,65 4025 40,75 28,75 39,50 3745 42,00 4240 54,70 2845 5245 2140 3565 23,65
C 6500 52,35 51,55 19,00 35,40 35,50 26,05 41,45 26,20 44,25 38,25 5525 2430 49,70 48,75 35,60 39,85
a 49,60 65,50 46,05 25,05 38,60 4040 26,75 37,10 19,85 33,85 41,50 54,65 37,95 4590 17,95 29,95 28,05
ot 42,90 67,40 852,95 20,20 40,10 30,35 17,20 31,60 23,65 38,90 39,90 53,80 30,30 31,00 22,95 38,55 31,80
B 78,25 75,10 71,00 28,95 4425 3645 34,10 37,95 25,00 57,65 41,25 56,95 45,35 56,00 55,05 55,25 46,55
r 61,25 49,65 78,95 19,30 38,90 42,15 33,05 44,65 2575 52,85 41,15 6345 58,60 54,85 30,70 38,75 50,85
a 71,35 76,60 79,40 . 41,90 33,70 48,80 29,55 52,80 30,10 54,80 44,80 55,80 5545 54,15 29,15 44,25 50,65




Para verificar se a ordem de entrada dos fatores afetava os resultados das
somas de quadrados e de suas respectivas hipdteses associadas, foram
consideradas as seguintes ordens de entrada dos fatores principais:

* para a ordenagédo A-B-C:

Yija = R i+ By et @ F Mt T pi + i
= para a ordenagdo B-C-A:

Via =R+ B+ v+ os+ T @ F e Pt €
= para a ordenagdo C-B-A:

Vit = B+ 31+ By + o+ T + M+ @i+ Py F it

A representagio matricial para o modelo linear superparametrizado
(y=X0 + ¢), para a ordem A-B-C, para os dados apresentados na Tabela 5, se

encontra na proxima pagina.

3.4 Procedimento GLM do sistema estatistico SAS

E necessdrio um programa informando os dados, o tipo do modelo
adotado e também a solicitagdo das funges estimaveis e conseqientes somas de
quadrados.

As macros para realizar a anélise dos dados da Tabela 3 (1° caso), da
Tabela 4 (2° caso) e da Tabela 5 (3° caso), estdo, respectivamente, nos Anexos
A,BeC.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 1° caso: fatorial 4 x 4 desbalanceado

A forma geral das fungBes estimaveis, fornecida pelo PROC GLM do
SAS, obtidas através de LO, independente da ordenagio dos dados esta
apresentada na Tabela 6.

Tém-se 16 simbolos (L1, L2, L3, L4, L6, L7, L8, L10, L11, L12, L14,
L15, L16, L18, L19 e L20) envolvidos, indicando o posto da matriz L, sendo o
posto maximo da hipétese que pode ser avaliada; neste caso, tem 16 graus de
liberdade, ou seja, podem ser avaliadas até 16 fungBes lineares paramétricas
linearmente independentes. Os simbolos faltantes, L5, L9 e L13 correspondem a
linhas formadas apenas por zeros, da matriz L = (X"X)*(X’X).

As Tabelas 7, 8 e 9 mostram as fungdes estimaveis fornecidas pelo SAS.
Na Tabela 7 estdo as do Tipo I e II para a ordem A-B; na Tabela 8 as do Tipole
II para a ordem B-A ¢ na Tabela 9 as funcGes estimaveis do Tipo III e IV para
ambas as ordens, pois se apresentam equivalentes.
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TABELA 7. Forma geral das fungGes estimaveis Tipo I e Il do SAS para os dados da Tabela 3, na ordem A-B,
para os fatores A, B e interagdo AB.

A B AB
B 0 0 0 e
A 1 L2 0 0

2 L3 0 0

3 14 0 0

4 -L2-L3-14 0 0
B 1 0 L6 0

2 0 L7 0

3 0 L8 0

4. .0 A6L7-18 0 e
AB 11 0.2353*L2 0.25*L6 L10

12 02353*L2 0.25*L7 L11

13 02941*L2 0.25*L8 L12

14 02353*L2 -0.25*L6-0.25*L.7-0.25*L8 -L10-L11-L12

2 1 0.2353*L3 0.25*L6 Li14

2 2 0.2353*L3 0.25*L7 L15§

23 0.2941*L3 0.25*%L8 L16

24 0.2353*L3 -0.25*L6-0.25*L.7-0.25*L8 -L14-L15-L16

31 0.2353*1L4 0.25*L6 L18

32 0.2353*14 0.25*L7 L19

33 02941*14 0.25*L8 L20

34 02353*14 . -0.25*L6-0.25*L7-0.25*L8 -L18-L19-L.20

4 1 -0.2353*L2-0.2353*1.3-0.2353*L4  0.25*L6 -L10-L14-L18

4 2 -0.2353*L2-0.2353*L.3-0.2353*14 0.25*L7 -L11-L15-L19

4 3 -0.2941*L2-0.2941*L3-0.2941*14  0.25*L8 -L12-L16-L20

4 4 -0.2353*L2-0.2353*1.3-0.2353*L4  -0.25*L6-0.25*L7-0.25*L8 L10+L11+L12+L14+L15+L16

+L18+1L,19+1.20

Nota: As fungdes estiméveis para os Tipos I e II sfio equivalentes para a ordem A-B.



TABELA 8. Forma geral das fung@es estimaveis Tipo I e Il do SAS para os dados da Tabela 3, na ordem B-A,
para os fatores B, A e interagdo BA.

34

B A BA

1] 0 0 0
B 1 12 0 0

2 L3 0 0

3 14 0 0

4 121314 0 o
AT L6 0

2 0 L7 0

3 0 L8 0

4 0 -L6-L7-L8 0
BA 11 7025%.2 0.2353%*L6 L10

12 025*.2 0.2353*L6 L1l

13 02512 0.2941*L6 L12

14 0252 0.2353*L6 -L10-L11-L12

21 025"L3 0.2353*L7 L14

22 025*L3 0.2353*L7 L15

23 025*L3 0.2941*L7 L16

24 025'L3 0.2353*L7 -L14-L15-L16

31 025*14 0.2353*L8 L18

32 025*14 0.2353*L8 L19

33 025*14 0.2941*L8 L20

34 025*14 0.2353*L8 -L18-L19-L20

41 -0.25%L2-0.25*L3-0.25*L4 -0.2353*L6-0.2353*L.7-0.2353*L8 -L10-L14-L18

4 2 -0.25*L2-0.25*L3-0.25*1L4 -0.2353*L6-0.2353*L.7-0.2353*L8 -L11-L15-L19

4 3 -0.25%*12-0.25*L3-0.25*L4 -0.2941*1.6-0.2941*L7-0.2941*L8 -L12-L16-L20

4 4 -0.25*L2-0.25*L3-0.25*14 -0.2353*L6-0.2353*L.7-0.2353*L8 L10+L114L12+L14+L15+L16

+L18+L19+L20

Nota: As fungBes estiméveis para os Tipos I e II siio equivalentes para a ordem B-A.
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TABELA 9. Forma geral das fung3es estimaveis Tipo Il e IV do SAS para os dados da Tabela 3, na ordem
A-B e na ordem B-A, para os fatores A, B ¢ interagdo AB.

A B AB

N 0 0 0
A 1 L2 0 0

2 L3 0 0

3 L4 0 0

4 -1.2-L3-14 0 0
B 1 0 L6 0

2 0 L7 0

3 0 L8 0
..... 4.0 161718 0
AB 11 025*L2 0.25*L6 L10

12 025*L2 0.25*%L7 L11

13 025*L2 0.25*L8 L12

14 025*L2 -0.25*L6-0.25*L7-0.25*L8 -L10-L11-L12

21 025*L3 0.25*L6 L14

22 025'L3 0.25*L7 L15

2 3 0.25*L3 0.25*L8 L16

24 025"L3 -0.25*1L6-0.25*L7-0.25*L8 -L14-L15-L16

31 0.25*4 0.25*L6 L18

32 025*14 0.25*L7 L19

33 0.25*A4 0.25*L8 L20

34 0.25*4 -0.25*L6-0.25*L7-0.25*L8 -L18-L19-L20

41 -0.25%L2-0.25*L3-0.25*14 0.25*L6 -L10-L14-L18

4 2 -0.25*%L2-0.25*L3-0.25*14 0.25*L7 -L11-L15-L19

4 3 -0.25*L2-0.25*13-0.25*14 0.25*L8 -L12-L16-L20

4 4 -0.25%L2-0.25*L3-0.25*L4 -0.25%L6-0.25*L7-0.25*L8 L10+L11+L12+L14+L15+L16

+L18+L19+L20

Nota: As fungdes estimaveis para os Tipos IIl e IV so equivalentes para a ordem A-B, como também para os Tipos Ill e IV da ordem B-A
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e a aproximagdo de quadrados minimos, ¥, para o vetor y das observagdes:

[29,575]
29,575
29,575
29,575
29,575
29,575
29,575

34,300
34,300
34,300
$=X0°= |a2,279
42,279
42,279
42,279

42,096

42,096

42,096

42,096

42,096

42,096
42,096 |

Verifica-se que o vetor da aproximagdo de quadrados minimos €
constituido pelas médias das caselas.

4.1.2 Estimagdo

Para este conjunto de dados e caracterizagdo do modelo linear adotado,
as Tabelas 10 e 11 mostram um conjunto de fun¢Ges estimaveis sobre os efeitos
principais ¢ a Tabela 12, mostra as fungdes estimaveis sobre a interagio. Elas
foram obtidas utilizando-se as fun¢des estimaveis fomecidas pelo SAS (Tabelas
7 ¢ 9), para 0 modelo dado, na ordem A-B.
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Atribuindo-se valores arbitrérios aos coeficientes fornecidos nas fungSes
estiméveis, obtém-se as fungdes estimaveis que irio constituir conjuntos de
hipoteses que poderdo serem testadas. Neste estudo, atribuiu-se valor um para
cada um dos coeficientes, zerando os demais, de acordo com o interesse na
obtengdo de uma dada fungdo estimavel.

Para as fungdes estimaveis do Tipo I para o fator A, a primeira linha ¢
escrita, atribuindo-se valor um para o coeficiente L2 e zero para os coeficientes
L3 ¢ L4. Em seguida, atribui-se valor um para o coeficiente L3 e zero para os
coeficientes L2 e L4, obtendo-se a segunda linha. Finalmente, para a terceira
linha atribui-se valor um para o coeficiente L4 e zero para os coeficientes L2 e
L3. Maiores detalhes podem ser encontrados em Mondardo (1994).

A analise dos dados mostra que as fungdes estimaveis (Tabelas 10 e 11)
de um fator envolvem apenas parimetros relativos ao proprio fator ¢ os
componentes das interagdes nas quais o referido fator esta presente.

As fungdes estimaveis do Tipo I sdo construidas de modo dependente da
ordem dos parametros do modelo; cada efeito ¢ ajustado somente para os efeitos
precedentes no modelo. A construgfo das fungdes estimaveis Tipo II ¢ de forma
independente para cada fator.

Para o fator A, as fungdes estimaveis do Tipo I ndo envolvem o
parimetro do outro fator, apenas a interagdo e sdo equivalentes as do Tipo II.
Observa-se que, nas trés fungdes o — o, a2 — O ¢ O3 — 04, Os coeficientes das
interages formadas pelos niveis do fator A para um mesmo nivel do fator B sdo
iguais, por exemplo, 4/17yn = 4/17yx = 4/17ys.  As fungSes estimaveis do
Tipo Il sdo equivalentes as do Tipo IV e envolvem também apenas a interagdo,
sendo que todos os coeficientes das interagGes possuem 0 mesmo valor, ou seja,
1/4.
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Quanto ao fator B, os quatro tipos de fungGes estimaveis sdo
equivalentes e nio envolvem o outro pardmetro, apenas a interagdo, cujos
coeficientes sdo iguais a 1/4.

Provavelmente, isto se deve ao fato de que nas caselas que apresentam
desbalanceamento ocorreram perdas iguais, ou seja, apresentam doze repeti¢des,
enquanto que nas caselas completas ocorrem em niimero de quinze repetigdes.
As perdas para os niveis do fator A ocorreram em mimeros equivalentes; ja para
o fator B, apenas no nivel trés (lua cheia) ndo ocorreram perdas.

No modelo superparametrizado, as funges estimdveis auxiliam na
interpretagdo das hipoteses apresentadas e, conseqiientemente, das somas de
quadrados associadas as hipoteses. Ndo sdo de ficil compreensdo.

TABELA 10. Fungdes estimaveis sobre o fator A (cultivares), dos Tipos I, I,
MMelV.

Fungdes estimaveis

L2=1

L3=0 M~ + 1/17 (4yn + 4112 + 5713 + 4Y14 — 4¥a1 — sz — SVa3 — 4Y4)
L4=0

L2=0

[3=] Q2—oe?t 1/17 (4yn1 + 4yn + SY23 + 420 — 4Ya1 — 4Y2 — 5¥a3 — 4Ya0)
L4=0

L2=0

L3=0 %t 1/7 (431 + 4ys2 + Syss + 438 — 4Ya1 — 4Ya2— 5Ya3 — 4Y44)

L4=1

QO

Ho w—

~
—
~

L2=1
L3=0 %1% + 14 (i + 12+ Yis HYu—Ya— Yo — Yo —Ya)
L4=0
L2=0
L3=] %~ o+ 1/4 (Y21 + Y2 + Y23 + Y24 — Ya1 = Yoo — Ya3 — Yas)
L4=0
L2=0
L3=0 %~ o+ 174 (y31 + 32 + V33 + Yaa — Yar — Yaz — Ya3 — Yaa)

L4=1

890 Omw~w

® As fungdes estimaveis para os Tipos I e II sio equivalentes.
@ As fungdes estimaveis para os Tipos Il e IV sio equivalentes.



TABELA 11. Fungdes estimaveis sobre o fator B (fases da lua), dos Tipos L 11,
MelV.

Func¢des estimaveis

L6=1
L7=0
1.8=0
L6=0
L7=1

LIL 18=0
Melv II."GI:g Bs—PBa+ V4 (Yis— Y1at Y3 — Yoa+ Yz — Yaa+ Va3 — Yaa)

L3=1

Br—Bat 1/4 (11— s+ ¥21— Yaa + Y31 = Yaa + Va1 — Yaa)

(e RN

Ba—Ba+ 1/4 (2= Yia+ Y2 —Yaa H¥32— Yae + Y2~ Yao)

As funcdes estimaveis para os tipos L, IL, IIl ¢ IV sdo equivalentes.

TABELA 12. Fungdes estimaveis sobre a interagdo.
Funcdes estimaveis

L10=1;L11=0;L12=0; L14=0; L15=0; L16=0, L18=0;L19=0;120=0 | Y11 ~Y14~Yar ¥4

L10=0; L11=1;L12=0;L14=0; L15=0; L16=0; L18=0; L19=0,L20=0 | Y12~ Y14~ 722 + Y4

L10=0,L11=0;L12=1;L14=0; L15=0, L16=0; L18=0; L19=0,L20=0 | 113~ Y14~ Y4 *+Yas

110=0, L11=0;L.12=0; L14=1; L15-0; L16=0, L18=0; L19=0;120=0 | Y21 ~ Y24~ Ya1 ¥ ¥a4

L10=0; L11=0;L12=0,L14=0; L15=1;L16=0;L18=0; L19=0;1.20~0 | T2~ Y~ 72 Y4

110=0; L11=0;L12=0; L14=0; L15=0; L16=1; L18=0; L19=0;120=0 | YB3~ Y4~ Y43 *Yaa

110=0, L11=0; L12=0; L14=0,L15=0; L16=0; L18=1;L19=0;L20-0 | Y31~ Y34~ T4 +Ya

1£10=0,L11=0,L12=0; L14=0; L15=0; L16=0;L18=0; L19=1,120=0 | Y32~ V¢~ Y4 *Yaa

110=0; L11=0;1L12=0; L14=0, L15=0, L16=0; L18=0;119=0,120=1 V33— Yaa— Y ¥ Yas

As fungdes estimaveis da interagdo apresentaram somente pardmetros da
interacdo.
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4.1.3 Hipoéteses e somas de quadrados associadas

Por meio das fungGes estimaveis, pode-se reconhecer a hipotese que esta
sendo testada.

Para 0 modelo superparametrizado, de classificagido dupla cruzada, com
dados desbalanceados, as hipdteses testadas para os quatro tipos de somas de
quadrados envolvem os parametros referentes a interagdo, sendo apenas a
hipdtese sobre a interagdo livre de pardmetros sem interesse.

O Modelo-S ¢ utilizado inicialmente pelo PROC GLM do SAS.

Percebe-se, na Tabela 13, para os quatro tipos de hipoteses no Modelo-
S, sobre o fator A ¢ na Tabela 14 sobre o fator B, que todas as hipoteses
envolvem os parametros referentes a interagdo, ndo podendo assim testar os
efeitos principais isoladamente.

Para o fator A, as hipoteses do Tipo I, apesar de nio sofrerem ajuste, sdo
equivalentes as do Tipo I (Tabela 13). Apresentam coeficientes confusos € um
contraste entre os niveis do fator principal, seguidos dos efeitos da interagdo e,
aparentemente, ndo tém interesse pratico.

As hipoteses do Tipo Il ¢ IV (Tabela 14) sdo equivalentes, fato
concordante com o comentirio de Herr (1986), pois tratam-se de caselas de
tamanho proporcionais. Sdo de aparente interesse, por apresentarem contraste
entre os niveis do fator A e coeficientes mais simples para a interagao.

Neste caso, sendo os dados desbalanceados ¢ com todas as caselas
ocupadas, as hipéteses de interesse sdo: do Tipo HI e IV quando se objetiva
testar efeitos puros de cada fator envolvido, e as hipdteses de interagdo para
testar efeitos de interagGes, confirmando a citagdo de Santos (1994).

A igualdade das somas de quadrados associadas as hipéteses Tipo I =
Tipo I para os fatores A e B; as hipoteses do Tipo II = Tipo IV;
conseqiientemente, R(ajp) = R(ejn,B) e RBIn) = R(Bjp.a). A diferenca da



hipétese do Tipo II da hipdtese do Tipo I, na presenga de interagdo com

desbalanccamento, ou seja, R(al) = RE@ILBT)e RBIwo) = R(BlLaY),
também foi obtida por Santana (2000).

Para o fator B, os quatro tipos de hipoteses s3o equivalentes, apesar do
desbalanceamento (nimero diferente de repetigdo). Elas apresentam contraste
entre os niveis do fator e coeficientes simples para a interagdo.

Para este conjunto de dados, sem caselas vazias, a hipotese sobre a
interacio tem  (a-1)(b-1) = (4-1)4-1) = 9 graus de liberdade e,
conseqiientemente, nove fungdes linearmente independentes podem ser testadas.
Nota-se que as hipoteses sobre a interagdo (Tabela 15) sdo livres de parametros
sem interesse, ou seja, de parametros dos fatores principais.

A alteracdo da ordem de especificagdo do modelo dos efeitos principais,
na ordem B, A, B-A, nio alterou a determinagdo das hipéteses do Tipo I e das
somas de quadrados associadas, como geralmente ocorre.

Em se tratando de um modelo com interagdo com dados desbalanceados,
porém sem caselas vazias, com a apresentagio da analise de varidncia € possivel
apresentar, efetivamente, independente da ordenagdo dos efeitos principais, duas
somas de quadrados: a primeira ¢ a soma de quadrados associada as hipdteses
dos Tipos I e II, que sdo iguais (Tabela 16) e a segunda ¢ a soma de quadrados
associada as hipéteses dos Tipos I e IV, que sdo também sdo iguais (Tabela
17). Portanto, confirma a afirmativa feita por Speed et al. (1978), Searle (1987)
¢ lemma (1995) de que, no caso de dados desbalanceados, sem caselas vazias, as

hipéteses dos Tipos IlI e IV sdo iguais.
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TABELA 13. Hipoteses testadas sobre o fator A (cultivares).

Hipoteses Hipoteses testadas

Tipo I oy — g+ 1717 (dyy + 4y + St H 41— Yo — N — S — 41)= O

e IV "aZout 117 (A + 4¥z + 52 + 4720 — 4¥a1 — 4Yaz— SYi3 — 41as) = O

1 2
Hye H, a3 =g+ 1/7 (dya +4ys2 + 553 + 4134 — 4Ya1 — Yo — SYs— 4Y00) = 0

Tipo II oy =0+ 14 (py+ Y2+ Yt Ve — Yo — Y2~ Yas — Yae) =0

eIV® - out U4 (ya+¥ntyn+ Yau—Ya—Yo—Yu—Yu)= 0

ngHg a3— 04+ 14 (a1 +¥s2+¥s3+ Yaa— Yo — Yo —Yaa —Yae) = O

' As hipteses para os Tipos I ¢ II s@o equivalentes.
@ As hipoteses para os Tipos T e IV siio equivalentes.

TABELA 14. Hipoteses testadas sobre o fator B (fases da lua).

Hipéteses Hipoteses testadas

Tipo LILM eIV B ~Bo+1/4 (yu— Yra 21— Yae + V31— Yaa Y1 — Yaa) = O

5 176
Hy,Hy, Bo—Ba+1/8 (Y12— Nat¥r—Yaa+ Y2~ Vaa T Y2~ Ya)= 0

7_ 178
HyeH, Bs—Bs+ /4 (13— Tat¥n— Yaa t 33— Yaa Y3 — Ya)= O

()" As hipoteses para os Tipos I, I, I e IV so equivalentes.
TABELA 15. Hipoteses testadas sobre a mteragdo.
Hipoéteses Hipoéteses testadas
Yi=Yua—Ya+Y¥u =0

Tiz—Yia—Yaz +Y¥as =0

Ti3=Yiu— Y3 +Yaa =0

Y2a—Yaa =Y + Y =0

HS Yz=Yu—Yat+Y¥u=0
Yn=Yu= Y +Y¥u=0
Y31 =Ysa= Yo +Yaa =0
Yiz—Yaa= Y2+ Yaa =0
Y3~ Y3a~Yaz +Yas =0
Nota: Para as ordens A-B e B-A as hipéteses sobre interagdo sdo equivalentes
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TABELA 16. Analise de varidncia dos dados da Tabela 3, por meio do modelo com dois fatores ¢ interagdo,
expondo somas de quadrados Tipo I e Il, e respectivas hipdteses associadas.

Ordem A-B Ordem B-A
Tipo I Tipo Il Tipo I Tipo I
Cv GL S CvV GL SS
H, R() H, R() S Hy, R() H, R()
A 3 H Rap H? Ropp) 1330130 p 3 HS REw H; R@Emey 328757
B 3 HS R@Rre HS REpe 3285757 A 3 H} Rup) H) Rejp) 13301300
AB 9 H) Ralnap) HY Ralwap) 471015 BA 9 H RomoB) Ho Raap) 471015
Res 188 30933,712 Res 188 30 933,712
TABELA 17. Analise de varidncia dos dados da Tabela 3, por meio do modelo com dois fatores e interagéo,
expondo somas de quadrados Tipo 111 e IV, e respectivas hipéteses associadas.
Ordem A-B Ordem B-A
Tipo III Tipo IV Tipo III Tipo IV
Cv GL SS Cv GL SS
H, R() H, R() H, R() H, R()
A 3 Hy Rapbn Ho 1346842 B 3 H] R@R&H Hy — 387
B 3 H) R@pen He — 3877 a3 H R@ppH Hy — B
AB 9 Hy RGle® Ho 47015 A 9 H; RGP Hy — 471,015
Res 188 30933,712  Res 188 30 933,712




4.2 2° caso: fatorial 4 x 4 desbalanceado com caselas vazias

A forma geral das fungdes estimaveis liberadas pelo SAS, obtidas por
meio de LO para os dados da Tabela 4, com duas caselas ausentes, estd
apresentada na Tabela 18 para a ordem A-B ¢ na Tabela 19, para a ordem B-A.

TABELA 18. Forma geral de fungdes estimaveis dos dados da Tabela 4,
fornecida pelo PROC GLM do SAS, na ordem A-B

Pardmetros Cocficientes
B Li
a, L2
o L3
O3 L4
ol L1-L2-L3-L4
B, L6
B2 L7
Bs L3
Bs L1-L6-L7-L8
- L10
T3 L1l
Y14 L2-L10-L11
Y21 L13
Y2 L4
Y2 L15
Yaa L3-L13-L14-L15
RE| L17
Y32 L18
Y33 -L1+L2+L3+L4+L6+L7+L8-L10-L11-L13-L14-L15-L17-L18
Va4 L1-L2-L3-L6-L7-L8+L10+L11+L13+L14+L15
Ta L6-L10-L13-L17
Ya2 L7-L14-L18
Ya3 L1-L2-L3-14-L6-L7+L10+L12+L13+L14+L174L18

Tém-se 14 simbolos (L1, L2, L3, L4,L6,L7,L8, L10,L11,L13,L14,
L15, L17 e L18) envolvidos, portanto, o posto maximo da hipotese tem 14 graus
de liberdade.



TABELA 19. Forma geral de fungdes estimaveis dos dados da Tabela 4,

fornecida pelo PROC GLM do SAS, na ordem B-A.

Pardmetros Coeficientes
T L1
o L2
(02} L3
o L4
oy L1-L2-L3-L4
B, L6
B. L7
Bs L8
Ba L1-L6-L7-L8
™ L10
Nz L1l
Y13 L12
T4 L2-L10-L11-L12
Y2 L14
¥ L15
Y24 L3-L14-L15
Yo L17
Y32 L18
133 -L1+L2+L3+L4+L6+L7+L8-L10-L11-L12-L14-L15-L17-L18
Y34 L1-L2-L3-L6-L7-L8+L10+L11+L12+L14+L15
Yar L6-L10-L17
Yaz L7-L11-L14-L18
Y3 L1-L2-L3-L4-L6-L7+L10+L11+L14+L17+L18

Tém-se 14 simbolos (L1, L2,1L3,14,L6,L7,1L8,L10, L11,L12,L14,
L15, L17 e L18) envolvidos, sendo o posto maximo da hipotese de 14 graus de

liberdade.

As Tabelas 20 a 27 mostram as fungGes estimaveis fornecidas pelo SAS.
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TABELA 20. Forma geral das fungdes estimaveis Tipo I do SAS para os dados da Tabela 4, na ordem A-B,
para os fatores A, B e interagdo AB.

A B AB

n 0 0 0
AL 0 0

2 L3 0 0

3 14 0 0

4 121314 0 0
BTTTTT0.0606%13-0.0833% 14 L6 0

2 -0.3333*L2-0.0606*L3-0.0833*L4 L7 0

3 -0.1515*L3-0.0833*L4 L8 0

4 0.3333*L2+0.2727*L3+0.25*L4 -L6-L7-L8 0
AB 171 0.3333%02 0.2868%L6+0.125%1.7+0.0294%L8 " L10

13 03333*L2 0.0392*L6+0.125*L7+0.3064*L8 L1

14 03333*L2 -0.326*L.6-0.25*L.7-0.3358*L8 -L10-L11

21 02727*L3 0.277*L6+0.0466*1.8 L13

22 02727*L3 0.0392*L6+0.375*L7+0.0564*L8  L14

23 0.1818*L3 0.0196*L6+0.2157*L8 L15

24 02727*L3 0.3358*L6-0.375*L7-0.3186*L.8  -L13-L14-L15

31 0254 0.2745*L6+0.0196*L8 L17

32 02514 0.0368*L6+0.375*L7+0.0294*L8  LI8

33 025*14 0.027*L6+0.2966*L8 -L10-L11-L13-L14-L15-L17-L18

34 02514 -0.3382*L6-0.375*L7-0.3456*L8  L10+L11+L13+L14+L15

41 -0.3333*L2-0.3333*L3-0.3333*L4  0.1618*L6-0.125*L7-0.0956*L8 -L10-L13-L17

42 -0.3333*L2-0.3333*L3-0.3333*L4  -0.076*L6+0.25*L7-0.0858*L8 -L14-L18

43

-0.3333#1.2-0.3333*L3-0.3333*14

-0.0858*L6-0.125*L7+0.1814*L8

L10+L13+L14+L17+L18
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TABELA 21. Forma geral das fungdes estimaveis Tipo I do SAS para os dados da Tabela 4, na ordem B-A,
para os fatores B, A e interagdo BA.

B A BA

1] 0 0 0
AT 0 0

2 L3 0 0

3 14 0 0

4 121314 0 0
B7TTTTT0.0833%13-0.3333%13°0.0606%14 16 0

2 -0.0833*12-0.1515*L4 L7 0

3 -0.0833*L2-0.0606*L4 L8 0

4 0.25*L2+0.3333*L3+0.2727*L4 -L6-L7-L8 0
BAiTTT025%2 0.375%1.6+0.0294%,7+0.0368%1.8  L10

12 025*L2 0.2966*L7+0.027*L8 L11

13 025*L2 0.0196*L7+0.2745*L8 L12

14 025*L2 -0.375*L6-0.3456*L7-0.3382*L8  -L10-L11-L12

22 03333*L3 0.125*L6+0.3064*L7+0.0392*L8  L14

23 03333*L3 0.125*L6+0.0294*L7+0.2868*L8 L15

24 0.3333*L3 -0.25*L6-0.3358*L7-0.326*L8  -L14-L15

31 02727*14 0.375*L6+0.0564*L7+0.0392*L8  L17

32 0.1818*L4 0.2157*L7+0.0196*L8 L18

33 02727*14 0.0466*L7+0.277*L8 -L10-L11-L12-L14-L15-L17-L18

34 02727*14 -0.375*L6-0.3186*L7-0.3358*L8  L10+L11+L12+L14+L15

41 -0.3333*L2-0.3333*L3-0.3333*L4  0.25*L6-0.0858*L7-0.076*L8 -L10-L17

42 -0.3333*12-0.3333*L3.0.3333*L4  -0.125*L6+0.1814*L7-0.0858*L8 -L11-L14-L18

43

-0.3333*%L2-0.3333*L3-0.3333*LA

-0.125*16-0.0956*L7+0.1618*L8

L10+L11+L14+L17+L18




TABELA 22. Forma geral das fungdes estimaveis Tipo II do SAS para os dados da Tabela 4, na ordem A-B,
para os fatores A, B ¢ interagdo AB.

A B AB
u 0 0 0
A ] L2 0 0
2 L3 0 0
3 14 0 0
4 -L2-L3-14 0 0
B 1 0 L6 0
2 0 L7 0
3 0 L8 0
4 0 -L6-L7-L8 0
AB 11 0.375*L2+0.0294*L3-+0.0368*LA 0.2868*L6+0.125*L7+0.0294*L8 L10
1 3 0.375*L2+0.0564*L3+0.0392*L4 0.0392*L6+0.125*L7+0.3064*L8 L11
14 0.25%L2-0.0858*L3-0.076*L4 -0.326*L6-0.25*L.7-0.3358*L8 -L10-L11
21 0.2966*L3+0.027*L4 0.277*L6+0.0466*L8 L13
2 2 0.125*L2+0.3064*L3+0.0392*14 0.0392*L6+0.375*L7+0.0564*L8 L14
23 02157*L3+0.0196*L4 0.0196*L6+0.2157*L8 LI5
2 4 -0.125"L240.1814*L3-0.0858*L4  -0.3358*L6-0.375*L7-0.3186*L8 -L13-L14-L15
31 0.0196*L3+0.2745*L4 0.2745*L6+0.0196*L8 L17
32 0.125*L2+0.0294*L3+0.2868*L4 0.0368*L6+0.375*L7+0.0294*L8 LI8
33 0.0466*L3+0.277*L4 0.027*L6+0.2966*L8 -L10-L11-L13-L14-L15-L17-L18
34 0.125*L2-0.0956*L3+0.1618*L4  -0.3382*L6-0.375*L7-0.3456*L8 L10+L11+L13+L14+4L15
4 1 -0.375*L2-0.3456*13-0.3382*L4 0.1618*L6-0.125*L7-0.0956*L8 -L10-L13-L17
42 -0.25*12-0.3358*L3-0.326*14 -0.076*L6+0.25*L7-0.0858*L8 -L14-L18
43

-0.375*12-0.3186*L3-0.3358*L4

-0.0858*L6-0.125*L7+0.1814%L8

L10+L13+L14+L17+L18
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TABELA 23. Forma geral das fungGes estimaveis Tipo II do SAS para os dados da Tabela 4, na ordem B-A,

para os fatores B, A e interagfio BA.

B A BA
u 0 0 0
A 1 L2 0 0
2 L3 0 0
3 14 0 0
4 -1.2-L3-14 0 0
B 1 0 L6 0
2 0 L7 0
3 0 L8 0
4 0 -L6-L7-L8 0
BA 11 0.2868*%L2+0.125*L3+0.0294*LA4 0.375*L6+0.0294*L.7+0.0368*L.8 L10
12 0.277*L2+0.0466*L4 0.2966*L7+0.027*L8 L11
13 0.2745*L2+0.0196*L4 0.0196*L7+0.2745*L8 L12
14 0.1618*L2-0.125*13-0.0956*L4 -0.375*1L.6-0.3456*L.7-0.3382*L8 -L10-L11-L12
2 2 0.0392*L2+0.375*L3+0.0564*LA 0.125*L6+0.3064*L7+0.0392*L8 L14
2 3 0.0368*L2+0.375*13-++0.0294*1A 0.125*L6+0.0294*L7+0.2868*L8 L15
2 4 -0.076*L2+0.25*L3-0.0858*L4 -0.25*L6-0.3358*L7-0.326*L8 -L14-L15
31 0.0392*L2+0.125*L3+0.3064*14 0.375*L6+0.0564*L.7+0.0392*L8 L17
32 00196*L2+0.2157*L4 0.2157*L7+0.0196*L8 L18
33 0.027*L2+0.2966*L4 0.0466*L7+0.277*L8 -L10-L11-L12-L14-L15-L17-L18
34 .0.0858*L2-0.125*L.3+0.1814*L4 -0.375*16-0.3186*L7-0.3358*L8 L10+L11+L12+L14+L15
41 -0.326*L2-0.25*L3-0.3358*L4 0.25%L6-0.0858*L7-0.076*L8 -L10-L17
4 2 -0.3358*1.2-0.375*L3-0.3186*L4 -0.125*L6+0.1814*L7-0.0858*L8 -L11-L14-L18
4 3 -0.3382*L2-0.375*L3-0.3456*1L4 -0.125*L6-0.0956*L7+0.1618*L8 L10+L11+L14+L17+L18

o
-

SN

o

R

RETPAE TavRe Ll e SR
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TABELA 24. Forma geral das fungdes estimaveis Tipo III do SAS para os dados da Tabela 4, na ordem A-B,
para os fatores A, B e interagio AB.

A B AB
K 0 0 0
A 1 12 0 0
2 L3 0 0
3 14 0 0
4 121314 0 o
B 1 0 L6 0
2 0 L7 0
3 0 L8 0
4 0 -L6-L7-L8 0
AB 11 0.375*L2+0.0375*L3+0.0375*L4 0.2875*L6+0.125*L7+0.0375*L8 L10
1 3 0.375*L2+0.0375*L3+0.0375*L4 0.0375*L6+0.125*L7+0.2875*L8 L1l
14 025*L2-0.075*L3-0.075*L4 -0.325*L6-0.25*L.7-0.325*L8 -L10-L11
2 1 0.275*L3+0.025*1L4 0.275*L6+0.025*L8 L13
2 2 0.125*L2+0.2875*L3+0.0375*14 0.0375*L6+0.375*L7+0.0375*L8 L14
2 3 0.275*L3+0.025*L4 0.025*L6+0.275*L8 L15
24 -0.125*L2+0.1625*L3-0.0875*14 -0.3375*L6-0.375*L.7-0.3375*L8 -L13-L14-L15
31 0.025*L3+0.275*L4 0.275*L6+0.025*L8 L17
32 0.125*L2+0.0375*L3+0.2875*L4 0.0375*L6+0.375*L7+0.0375*L8 LI8
33 0.025*L3+0.275*L4 0.025*L6+0.275*L8 -L10-L11-L13-L14-L15-L17-L18
34 -0.125*L2-0.0875*L3+0.1625*14 -0.3375*L6-0.375*L.7-0.3375*L8 L10+L11+L13+L14+L15
4 1 -0.375*L2-0.3375*L3-0.3375*L4 0.1625*L6-0.125*L7-0.0875*L8 -L10-L13-L17
4 2 -025*L2-0.325*L3-0.325*1L4 -0.075*L6+0.25*L7-0.075*L8 -L14-L18
43

-0.375*L2-0.3375*L.3-0.3375*L4

-0.0875*L6-0.125*L7+0.1625*L8

L10+L13+LI14+L17+L18
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TABELA 25. Forma geral das fungGes estimaveis Tipo 11l do SAS para os dados da Tabela 4, na ordem B-A,

para os fatores B, A ¢ interacdo BA.

B A BA
® 0 0 0
A 1 L2 0 0
2 L3 0 0
3 14 0 0
4 -L2-L3-14 0 0
B 1 0 L6 0
2 0 L7 0
3 0 L8 0
4 0 -L6-L7-L8 0
BA 11 0.2875*L2+0.125*L3+0.0375*14 0.375*L6+0.0375*L7+0.0375*L8 L10
12 0.275*L2+0.025*1L4 0.275*L7+0.025*L8 L11
13 0.275*L2+0.025*1L4 0.025*L7+0.275*L8 LI12
14 0.1625*L2-0.125*L3-0.0875*L4 -0.375*L6-0.3375*1.7-0.3375*L8 -L10-L11-L12
2 2 0.0375*L2+0.375*L3+0.0375*LA 0.125*L6+0.2875*L7+0.0375*L8 L14
2 3 0.0375*L2+0.375*L3+0.0375*L4  0.125*L6+0.0375*L7+0.2875*L8 L1s
2 4 -0.075*L2+0.25*L3-0.075*LA4 -0.25*L6-0.325*L7-0.325*L8 -L14-L15
31 0.0375*%L2+0.125*L3+0.2875*LA 0.375*L6+0.0375*L7+0.0375*L8 L17
32 0.025*L2+0.275*L4 0.275*L7+0.025*L8 L18
33 0.025*L2+0.275*L4 0.025*L7+0.275*L8 -L10-L11-L12-L14-L15-L17-L18
34 -0.0875%*L2-0.125*L3+0.1625*L4  -0.375*L6-0.3375*L7-0.3375*L8 L10+L11+L12+L14+L15
4 1 -0.325*L2-0.25*L3-0.325*14 0.25*L6-0.075*L7-0.075*L8 -L10-L17
4 2 -0.3375*L2-0.375*L3-0.3375*L4 -0.125*L6+0.1625*L7-0.0875*L8  -L11-L14-L18
43

-0.3375*L2-0.375*L3-0.3375*L4

-0.125*L6-0.0875*L7+0.1625*L8

L10+L11+L14+L17+L18

e e



89

TABELA 26. Forma geral das funges estimaveis Tipo IV do SAS para os dados da Tabela 4, na ordem A-B,

para os fatores A, B e interagdo AB.

A B AB
B 0 0 O e
/- T #) 0 0
2 L3 0 0
3 4 0 0
4 121314 0 0
BT ié 0
2 0 L7 0
30 L8 0
4 0 -16-L7-L8 0
ABTTTTTT0.543 0.3333%6 Lio
13 05*2 0.3333*L8 L1
14 0 -0.3333*L6-0.3333*L8 L10-L11
21 0.3333*L3 0.3333*L6 L13
22 0.3333*L3 0.5*L7 L14
23 0.3333*L3 0.3333*L8 LIS
24 0 -0,3333*L6-0.5*L.7-0.3333*L8 -L13-L14-L15
31 0.3333*'L4 0.3333*L6 L17
32 0.3333*L4 0.5*L7 LI8
33 0.3333*L4 0.3333*L8 -L10-L11-L13-L14-L15-L17-L18
34 0 -0.3333%L6-0.5*L7-0.3333*L8 L10+L114L13+L14+L15
41 -0.5%L2-0.3333*L3-0.3333*L4 0 -L10-L13-L17
42 -0.3333*L3-0.3333*L4 0 -L14-L18
43 -0.5%L2-0.3333*L3-0.3333*L4 0 L10+L13+L14+L17+L18

Nota: Existem outras funges estiméveis Tipo IV.
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TABELA 27. Forma geral das fung@es estimaveis Tipo IV do SAS para os dados da Tabela 4, na ordem B-A,

para os fatores B, A e interagio BA.

B A BA
u 0 0 0
A 1 L2 0 0
2 L3 0 0
3 L4 0 0
4 -12-L3-14 0 0 i
B 1 0 L6 0
2 0 L7 0
3 0 L8 0
4 0 -L6-L7-L8 0
BA 11 0.3333*L2 0.5*L6 L10
12 0.3333*L2 0.3333*L7 L11
13 0.3333*L2 0.3333*L8 L12
14 0 -0.5*L6-0.3333*L7-0.3333*L8 -L10-L11-L12
22 05*3 0.3333*L7 L14
23 0.5*L3 0.3333*L8 L15
24 0 -0.3333*L7-0.3333*L8 -L14-L15
31 03333*14 0.5*L6 L17
32 0.3333*L4 0.3333*L7 L18
33 0.3333*14 0.3333*L8 -L10-L11-L12-L14-L15-L17-L18
34 0 -0.5*16-0.3333*L7-0.3333*L8 L10+L11+L12+L14+L15
41 -0.3333*L2-0.3333*14 0 -L10-L17
4 2 -0.3333*L2-0.5*L3-0.3333*L4 0 -L11-L14-L18
43  -0.3333*L2.0.5*L3-0.3333*14 0 L10+L114+L14+L17+L18

Nota: Existem outras fungdes estimaveis Tipo IV.



TABELA 28. Fungdes estimaveis sobre o fator A (cultivares) dos Tipos I e II.
Funges estimaveis

T %:2341)’ o — 0ty + 13 (=Bt BaFyn Y3 H Y1 — Yo — Y2~ Yo3)

1 14=0

P 12=0 q;-oay + 1/33 (- 2B; — 2B, +5B3 + 9Ba + Oy21+ I+ 6Y23 — Oy2e — 11y

O L3=1 +1lye—1lya)
L4=0

I 1220 o3 — o+ 1/12 (=By =Bz — Bs+3Pa+ 3ys1 + 3732 + 3y33 = 3134 — 4y + 4722
13=0 —4yy)
L4=1

T II:§=3 o — g+ 18 (31 + 3113+ 2710 + Y2 — Yoo + Y32 = Y34 — 3¥a1 — 2¥a2 — 2Ys3)

I L4=0

P L2=0 q, - a4 + 0,0294y;, +0,0564y;; —0,08587), +0,2966yx +0,3064y2

O L3=1 40,2157y, +0,1814y2, +0,0196ys +0,0294ys; +0,04667s3 ~0,0956y3s —
L4=0 03456y,,-0,33587,,-0,3186ys

I L2=0 O — O+ 0,0368Y11 +0,0392‘Y13 —0,076‘Y\4 +0,027Y11 +0,0392'Yy_2 "'0,0196‘Y23

L3=0 _0,0858y,s +0,2745y; +0,2868ys; 10,277ys3 +0,1618y34 —0,3382ys —
L4=1 0326y, —0,3358yss

TABELA 29. Fun¢des estimaveis sobre o fator A (cultivares) dos Tipos Il e IV.
FungGes estimaveis

L2=1;

T 13=0 %~ s+ 18 By + 3713+ 2114+ Y22 = Y2a + Ya2 = Y3a— 3¥a1 — 2¥a2 — 3¥a3)

1 14=0

P 12=0 o, - ay+ 1/80 (3yn + 3vis — 6114 + 22y21 + 23y + 22753 + 13y24 + 2y, +
O Ls=1 3732 + 2‘Y33 - 7‘{34 - 27'Y41‘ 26742 - 27743)
m

14=0
L2=0 o — oy + 1/80 (By1s + 3y13 — 6¥1a + 2¥21 + 3y + 2y — Ty2a + 22731 + 2373,
L3=0  +22y;3 + 13734 = 27701~ 26Ya2 — 27¥a3)

13=0 @—ot 12 (ri + 13 — Yo — Ya3)

14=0

T
I
P 12=0

0 L3=] %%t 13+ 1m+vs-10—Yo—Y3)
v

L4=0

L2=0
[3=0 -t 173 (ya1 + Ya2 + Y33 — Yar — Yaz — Ya3)

L4=1

74



1L

#

=K Xz

N —
.000007?07990?90%%%0%%%%
coocoo Lol ddodbosoalonoa xnd
cocoocooco pfAbroddbddbodidlosraajonnald
cocooc fllobilobljonv s njo s s all
coocococooococoococoo o oo oo oo o ole
cococoo A bdolddbdolblosowxesaald
coococodlolboaooldddlosnalosroa ald
cocoocoo L bollioddilonrsajos s afl
coocoocococococo0o0 00 oo oo olo o ool
coocoobsbaocnraxwmooa plo L & ki L & &lo
cocoocoocowvwmvwornrbromwmalo Ll L LAledh L &
Coo0oo0coCcO0CcCO0O0C 00O O oo o oo o o oo
cocoocoocobhaocanigoasxwolfd bodbddlae
coococoabsroaipwosalo b dle b &l
coococobsrovaanodsalol d Llod & Als
C OO0 o0 O0OO0O0O0O0C OO OO0 o oo o o oo
coococooasamonvbaonalod, L d|loh L Als
cocococomwmaonva son o Lo Ato L L Aj»
coocoocoo0co0oo0oo0co0 00 oloo ool oo oolo
cCc o000 00000 oo O0OoloooCole e o Qe
©C 000000000000 000 O oo o o oo
cocooococooocoo0co0Cc o ooo o oolo o o ole
SO oo o000 o0cocooceocoooloooolooocolo
L]

B0 B8RBREZARIDBIIFSCLEBREE
R8BIz RJBEUNIARGEELTRRE8ITI8ES
1 — |
1

L) ¥
PL B8N B3& =hs3 LLuR
OOOOO&ﬂOQ‘% OmZO%W‘OOﬂWWT
5 %3 ER-AZE BE 383

—d




TABELA 28. Fungdes estimaveis sobre o fator A (cultivares) dos Tipos I e IL.
Fungdes estimaveis

T %‘;:(1) ap—oy+ 13 (Bt Pty v+t vie—va —Ya—vs)
I 14=0
P 12=0 op—oaq + 1/33 (- 2B; = 2B2 +5P3 +9Ps+ Sy + Ky + 623 — Hyza — 11y
O L3=l +1ly-1lya)
L4=0
I 1250 o3-u+1/12 (—B1 = B2 = B3+ 3Ba+ 3ys1 + 3vs2 + 3133 — 3¥34 — d¥ar + 47a2
L3=0 —4y,)
L4=1
L2=1
T L3=0 %~ ag+ 18 (31 + 3113+ 2¥1a + Y2 = Yaa + Ya2 = Yaa — 3¥a1 — 2Ya2 — 2¥s3)
I L4=0
P 12=0 o, - o + 0,029y, +0,0564y;; -0,0858y;, +0,2966yz +0,3064y2
O L3=l 40,2157yx +0,1814y, +0,0196ys +0,0294ys; +0,0466vs3 —0,0956734 —
I LA=0 03456y,,-0,335874,-0,31867s

L2=0 o3 — o+ 0,0368y1 +0,0392yy3 —0,076Y14 10,0272 40,0392y, +0.0196v2
L3=0 —0,0858y2s +0,2745ys; +0,2868y;2, +0,277ys3 +0,1618y34 -0,3382y4s —
L4=1 0,326y:-0,3358Ys

TABELA 29. Funcdes estiméveis sobre o fator A (cultivares) dos Tipos Il e IV.
Fungdes estimavets

T g;)’ ay — o+ 38 (Byn + 313 + 2714 + Y22 = Y24 + Y32 — Y34 — 3¥a1 — 2¥a2 — 3Y43)

I 14=0

P L2=0 o, — o4+ 1/80 (B3yi + 3113~ 6714 + 22721 + 23¥ + 22y + 13v20 + 2731 +
O L3=1 3y,+ 2y — Tae— 27— 26Ye - 2770)
o

L2=0 o3~ g+ 1/80 (3y11 + 3713 — 6Y1a + 2y21 + 3¥22 + 223 — TYas + 2275, + 2375,
L3=0 + 22?33 + 13734 - 27741 - 26742 - 27')’43)

[3=0 %1—%t 12 (yn + Y13 =Y — Yu3)

T
1
P
0 L3=] %~ %t 173 (Y1 + Y22 + Y3 — Yo — Ya2 — Y43)
v

13=0 %~ %t 173 (ya1 + Y32 + Y33 — Yar — Yaz — Ya3)
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¢ a aproximagdo de minimos quadrados, ¥, para o vetor y das observagdes:

(32,383'
32,383
32,383
32,333
32,333
32,333
20,717
20,717
20,717
49,100
§=X0°= [ 49,100

49,100
35,583
35,583
35,583
39,275
39,275
31,433
31,433

46,083
46,083
46,083

Nota-se que o vetor da aproximaggo de minimos quadrados € constituido
pelas médias das caselas.

4.2.2 Estimagio

Nas Tabelas 28 e 29 tém-se os quatro tipos de fimgdes estimaveis sobre
os efeitos principais para o fator A; na Tabela 30, para o fator B € na Tabela 31,
as fungdes estiméveis sobre a interagdo. Elas foram obtidas utilizando as fung¢Ses
estimaveis fomecidas pelo SAS (Tabelas 20, 22, 24 e 26) para o modelo (dado

em 1), na ordem A-B.
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As fungdes estiméveis que serdo aplicadas nas hipoteses testadas, no
Modelo-S, sdio obtidas atribuindo-se valor um para cada um dos coeficientes €
zerando os demais.

A construgio das fungdes estimaveis Tipo I € feita de forma
independente para cada fator. Para o Tipo I isto ndo ocorre, pois seu ajuste €
seqitencial € a sua obtengdo para um determinado fator depende do fator que o
antecede. Para o fator B, devido ao ajuste seqiiencial das funcdes estiméveis do
Tipo I, sdo iguais as fungSes estimaveis Tipo I1.

As fungdes estimaveis do Tipo IIl, quando se assume 0 coeficiente
L6=1 zerando os demais, em B, — P4, é aproximadamente igual s do Tipolell;
como exemplo, o coeficiente da interagdo 0,2868y1 da fungdo estimavel do
Tipo I ¢ II ¢ aproximado do coeficiente da interagdo 0,2875y1 (ou 23/80y1)) da
fungdo estimavel Tipo III. Entretanto, quando o coeficiente L7=1 e os demais
zero, em B, — P, a fungdo estimavel Tipo I = Tipo Il = Tipo IIL

Quanto 4 alteragdo da ordem das varidveis no modelo, em B, A, B-A,
apenas as fungdes estiméveis do Tipo I sofrem alterag@o.

Na presenga de interagdo ndo sc¢ obtém fungSes estimaveis
exclusivamente sobre os efeitos principais, ocorrendo, normalmente, um
contraste entre os niveis de um fator, seguido de outros pardmetros, ou seja, 0s
efeitos do outro fator e/ou de interagdes, reforgando o alerta de Camarinha Filho
(1995), de que o problema principal ndo estd apenas na interpretagao das
hipéteses embasadas nessas fungGes estimdveis, mas sim que varios usuarios

nem imaginam o que estdo testando.
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TABELA 28. Fungdes estimaveis sobre o fator A (cultivares) dos Tipos 1 e II.
Fungdes estimaveis

L2=1,
T L3=0 G~ ot 173 (Bt Ba+yn+ Y3+ Yia— Yo — Va2 —Ya3)
I 14=0
P L2=0 oy-ay + 1/33 (- 21 = 2Bz +5B3 + P4+ Ky + Iy + 6¥5 — Hy2e — Hya
0 L3=1 +1lyo-1lve)
L4=0
I 1220 oy—ou+1/12 (=B; — B2 — B3+ 3Ba+ 3731 + 3ys2 + 3733 = 3734 — 4y + 47a2
L3=0 - 4y43)
L4=1
L2=1
T 13=0 @~ %* 18 (31 + 313+ 2114+ Y2 — Yaa + V32— Y3s — 3¥a1 — 2Ya2— 2Ys3)
I 1L4=0
P L2=0 o, - oy + 0,0294y; +0,0564y;; —0,0858y:, +0,2966y2 +0,3064y2
O L3=1 402157z +0,1814y, +0,0196y5) +0,0294ys; +0,0466ys3 ~0,09561ss —
I LA=0 0 3456y,,-0,33587:;-0,3186ys

L2=0 o3 — o+ 0,0368y1; +0,0392713 -0,076114 +0,027¥21 +0,0392Y2 +0,0196Y23
L3=0 _0,0858y, +0,2745ys +0,2868ys; +0,277y5 +0,1618ysy ~0,3382y —
14=1 0,326y, 03358y

TABELA 29. Funcdes estimaveis sobre o fator A (cultivares) dos Tipos Il e IV.
Fungdes estimaveis

L2=1;

T 13=0 ®1—0et 18 (311 +3v13 + 2714 + Y22 — Y24 + Y32 — Yaa = 3¥a1 — 2Ya2 — 37a3)

1 14=0

P L2=0 o, - ay+ 1/80 Byn + 3113 — 6Y1a + 22y + 23y + 2275 + 13720 + 2751 +
O L3=1 3y;+2y33— T3~ 2TYar— 26Yea— 27Y3)
m

L4=0
L2=0 o3 — o+ 1/80 (311 + 3713 — 6Y1a + 2¥21 + 3¥22 + 2¥23 = Ty2a + 2273y + 2375,
L3=0  +22y33 + 13y34— 27701~ 26Ya2 ~ 27743)

13=0 —ayt 12 (Y + Y13 — Yo — Ya3)

T
1
P
0 13=] @t 1/3 (Y21 + Y22 + Y3 — Ya1 — Yaz — Ya3)
v

13=0 oz — o+ 173 (31 + a2 + Y33 — Yar — Yaz — Ya3)
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TABELA 30. Fungdes estimaveis sobre o fator B (fases da lua) dos Tipos [, II,

MelV.

Fungdes estimaveis

Bi — Bs + 0,2868y:; + 0,0392y;3 — 0,326y1s+ 0,277yz +0,0392y2
40,0196y, —0,3358v,4+0,2745y;, +0,0368yx, + 0,027ys3 —0,3382vs4
+0,1618y,4; — 0,076y, —0,0858y,4

Bz—PBa + 18 (Y11 + 13— 2¥14 + 3¥22— 3¥2a+ 3¥32— 3Y34~ Yar + 2¥s2 — Ym3)

Bs — By + 0,029y, + 0,3064y;3 — 0,3358y,5+ 0,0466721 +0,05647
40,2157y —0,3 18624+ 0,0196v3, +0,0294v3, + 0,2966v33 —0,3456Y34 —

Br—Pat 18O (3y11+ Iv13 — 2614+ 22¥ar+ Iyt W —2Taa T 22y +
392+ 2953 — 27430+ 1378 — 62— Tyas) @

B2—Bs + 1/8 (11 + Y13 — 2Y14+ 3¥22— 3¥2a+ 313~ 33— Yart 2¥a2 — Ya3) @

B3 — Ba + 1/80 (3y11 + 23713 — 26Y14+ 2y2 + 3¥n +22¥— 2TY2a+ 2yn1 +
3¥s2 + 2233 — 27¥3s— T¥a1 = 6Ya2 + 13783)

Br=Bat U3 (In—Yaa+¥n—Yaa+¥a—Y3a)

B2—Pa+ V2 (yz2—Yae+ Y32 —¥30)

Bs—Bas+ 13 (Mi3—T1eH Y23 = Yaa + Y33~ 130)

0 As fungdes estimaveis do Tipo I e II sdo iguais.

@ Assumindo o coeficiente L6=1 ¢ zerando 0s demais, a fungdo estimével do Tipo I se aproxima
asdo Tipolell

®  Assumindo o coeficiente L7=I e zerando os demais, a fungdo estimdvel do Tipo I ¢
equivalente as do TipoIe Il
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TABELA 31. Fungdes estimaveis sobre a interagdo.

Fungdes estimaveis

L10=1; L11=0; L13=0; L14=0; L15=0; L17=0; L18=0

Y11~ Yia— Y33 T Y3 —Yat ya

L10=0;L11=1;L13=0; L14=0;L15=0;L17=0; L18=0

Y13—Y1a—Y33 + V34

L10=0; L11=0;L13=1; L14=0; L15=0; L17=0; L18=0

Y21 —Y2a = Y33+ V3¢~ Yart Va3

L10=0; L11=0; L13=0; L14=1; L15=0; L17=0; L18=0

Y22 — Y24 — Y33 + Y34 — Yazt Va3

L10=0; L11=0; L13=0; L14=0; L15=1; L17=0; L18=0

Y23 — Y24 — Y33+ Y34

L10=0; L11=0;L13=0; L14=0; L15=0; L17=1; L18=0

Y31 —Y3—Ya1 Va3

L10=0; L11=0; L13=0; L14=0; L15=0; L17=0; L18=1

Y2—Ys3—YetYs

423 Hipéteses e somas de quadrados associadas

4.2.3.1 Hipoteses

As hipéteses no Modelo-S sobre os efeitos principais estio descritas na
Tabela 32 para o fator A (cultivares) e na Tabela 33 para o fator B (fases da lua).

A Tabela 34 descreve as hipoteses sobre o efeito da interagdo.

A interpretagdo das hipéteses apresenta dificuldade. Todos os tipos de
hipéteses envolvem os pardmetros referentes a interagdo, portanto, ndo se pode
testar isoladamente os efeitos principais. Com excegdo da hipétese sobre a

interag#o, as demais carregam componentes do outro fator e/ou interagdo.

A hipétese sobre a interagdio é sempre ajustada para os demais fatores,

portanto, todos os tipos de somas de quadrados se equivalem e s3o iguais a

R(yli,e.B), fato que vem confirmar a afirmagdo de lemma (1995).
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i) Tipo 1

Para as hipoteses do Tipo I cada linha da hipotese apresenta um
contraste entre niveis do efeito principal em questdo.

A hipotese Tipo I para o fator A (cultivares), H, 5, & sobre médias
ponderadas de linhas. Envolve, além dos pardmetros o, também os parametros B
e v, sendo a soma de quadrados Tipo I equivalente a R(c|n), ndo ajustada para o
fator B e interagdo. Tem a-1 = 4-1 =3 graus de liberdade ¢, conseqiientemente,
com trés simbolos (1.2, L3 e L4) associados a hipotese.

E de dificil interpretagio, tomando-se praticamente impossivel
visualizar o que esta sendo testado. Contém coeficientes confusos, pois ¢ uma
hipdtese sobre médias ponderadas de linhas nio ajustadas para colunas, em
diferentes freqii€ncias.

A hipétese Tipo 1 para o fator B (fases da lua), H;, ¢ sobre médias
ponderadas de colunas ajustadas para linhas. Nao envolve o parametro a, pois o
ajuste é seqiiencial para as somas de quadrados Tipo I, equivalente a R(Bju,c),
para o modelo na ordem A, B ¢ A-B. Tem b-1=4-1=3 grausde liberdade e,
conseqiientemente, trés simbolos (L6, L7 e L8) associados a hipdtese.

Mesmo nio contendo os pardmetros o, envolve fungSes pouco comuns
dos pardmetros y, tornando-se, assim, de dificil interpretagdo.

Para a interagfio entre cultivares e fases da lua, A-B, ahipétese Tipo1¢
livre dos outros pardmetros. Com sete simbolos L (L10, L11, L13, L14, L15,
L17, L18) envolvidos, a hipotese associada tem sete graus de liberdade.

Se ndo houvesse caselas vazias, haveria (a-1)(b-1) = 9 graus de
liberdade para a interagdo. Mas a interagdo tem S — (a+b-1) = 14-7 = 7 graus
de liberdade e, conseqiientemente, sete fungdes linearmente independentes
podem ser testadas.
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ii) Tipo II

Nas hipéteses do Tipo II ndo ha presenga de contraste do outro fator,
apenas da interagao.

Para o fator A, a hipotese H; ¢ sobre médias ponderadas de linhas
ajustadas para colunas. Em termos de notagdo R( ), € dada por R(aju,B).
Mesmo nido envolvendo os parametros B, € dificil de interpretar, pois envolve
combinagdes lineares complexas dos parametros y.

Devido ao ajuste sequencial das fun¢Ges estimaveis Tipo I, para o fator
B, H 3 e H: , S30 iguais ¢ ambas equivalem a R(B|p,c0).

As hipéteses para a interagdo sdo iguais, pois aparecem sempre ajustadas

para os demais efeitos.

iil) Tipo I
A hipotese Tipo I para o fator A, H, , é sobre médias ndo ponderadas
de linhas. Em termos de notagdo R( ), se equivalem a R(a)jLB.7).
Para o fator B, a hipotese H, ¢ sobre médias ndo ponderadas de

colunas. Em termos de notagdo R( ), equivalem a R(BjiLa7)-
Ambas trazem coeficientes confusos, de dificil interpretago.

iv) Tipo IV

A hipéteses do Tipo IV envolvem um subconjunto dos dados em que
ndo aparecem caselas vazias, portanto, sendo menos complexas. Ndo se baseiam
na notacdo R( ).

Para o fator A, a hipdtese do Tipo IV,H,, é sobre médias ndo
ponderadas de linhas, semelhante a do Tipo III, porém, depende da posigdo das

caselas vazias.
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Quanto ao fator B, a hipétese do Tipo IV,H;, ¢ sobre médias ndo
ponderadas de colunas, também semelhantelé do Tipo I, dependendo da
posigdo das caselas vazias.

Como ocorrem caselas vazias, ha interagdes que ndo fazem parte da
hipétese, portanto, ndo se deve usar a hipétese sobre a interagdo para verificar se

o modelo com interagdo é adequado para o conjunto de dados.
4.2.3.2 Consegqiiéncias da ordenacéo dos efeitos principais

A alteragdo da ordem de especificagdo do modelo, no PROC GLM, na
ordem B, A, B-A, é fundamental para a determinagio das hipoteses do TipoI ¢
das somas de quadrados associadas.

A hipétese do Tipo L, para o fator B, ¢ uma hipétese sobre médias ndo
ajustadas, com notagdo R(B|t), que, na ordenagdo A, B, A-B, ndo aparece em
nenhum tipo, enquanto que, para o fator A, é ajustada para B ¢ representada por
R(aju,B), sendo a mesma hipétese Tipo II dada pela ordenagdo A, B, A-B. Para
as demais hipéteses e para a interagdo, permanecem inalteradas.

Como também foi observado por Camarinha Filho (1995), Nesi (2002)
dentre outros autores, quando se escrevem, em termos do modelo
superpametrizado, todas as hipoteses testadas pelos quatro tipos de somas de
quadrados, fornecidas pelo PROC GLM do SAS, nota-se que somente aquelas
referentes a interagdo ndo apresentam algum parimetro “perturbador” na sua
forma. Isto sugere que modelos que envolvem interagdo sdo adequados para
avaliar a interagdo, ndo sendo proprios para avaliar os efeitos principais pois,
para esses, ocorrem muitos coeficientes “perturbadores”, levando a formar
fungdes bastante complexas e de dificil compreensdo.
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TABELA 32. Hipoteses testadas sobre o fator A (cultivares).

Hipoteses Hipotese testadas
Tivol oy =0+ 13 Pt Batmt vt Yia—Ya—Yu—Ya)=0
1
i Gy ¥ U35 C 2B T3+ 5B+ OBut Ot It 61 v vt
0 1172-1175)=0
as—og+ 1/12 (—By — Bz = B3 +3Ps+ 3751 + 3732 + 3733 — 3vaa— 4var + 4vaz
- 40)=0
a;—as+ 18 Gy +3¥i + 2Y1e + Y22~ Y2a T ¥32— V34— 3¥a1 ~ 2Ya2 — 2¥s3) = 0
Tipoll O — Ou + 00290y, +0,05647; 00858y, +0,29661 +0,3061z
Hz +0,2157y2 +0,1814y,, +0,0196y3, +0,0294y;; +0,0466v33 ~0,0956v35 —
0 0,3456¥74;-0,3358y,2-0,3186ys3 =0
o3 =0+ 0,0368711 +0,0392‘Yl3 —0,076‘}'[4 +0,027'YZI +0,03 92722 +0,0 1 96‘Y73 -
0,0858 74 +0,2745ys; +0,2868ys;+0.27Ty33+0,1 618754 ~0,338274~0,326 72,
—0,3358743 =0 A
Tino I oy — g+ 18 By +3¥i3 + 2Y1a + Y2 Yaa + Yar- Yo~ 3¥a — 2¥a2— 3¥a3) =0
ipo
;{3 oz — ag + 1/80 Byn+ 3y1— 614t 2291+ 2320+ 22y23+ 13¥24 + 2731 + 3132 +
0 2v;—Tyau— 2T~ 2672-27y3)=0
a3 — 0+ 1/80 Byt 371 SMiat 292+ 32zt 2¥25— Toae + 223 + 23152 +
22733 + 13734 — 27741~ 26742 = 27723) = 0
o -+ 12 (yn +yis— 1o - 1) =0
Tipo IV
H* ar—og+ 1/3 (v + Y2 + ¥ — Yo — Ya2—Ya3) =0
1)

—0gt 13 (+ 1t y—Ya—Ye—Ys)=0




TABELA 33. Hipoteses testadas sobre o fator B (fases da lua).

Hipoteses Hipotese testadas

Br - Pa + 0,2868yy; + 00392y — 0326714t 0,277yn +0,0392y»
Tivo Te I +0,0196y; —0,33587,4+0,2745ys; +0,0368ys, + 0,027ys —0,3382ys,
pole +0,1618Y4; - 0076742 — 0,0858Y53 =0

H} eH;
B2~ Ba + 1/8 (yir¥ Y13 — 2114+ 3¥22— 3%2a+ 352~ 31ae— Yart 2¥ar-Ya3) =0

By — Ba + 0,0294y,; + 0,3064y;; — 0,3358y;4+ 0,0466y2 +0,0564yx,
+0,2157y23 ~0,3186y,6+ 0,0196vs; +0,0294Ys; + 0,296633 ~0,3456 24 ~
0,0956s; — 0,0858y4, +0,18147,5=0

Br = Bs+ 1/80 (23711 + 3v13 — 26714t 22721+ 3y + 2¥23 — 27724+ 22y +

. 332+ 2¥53— 27y34 + 13¥0 — 6¥2— TYu3) =0
Tipod
H? B2 =B + 1/8 (ru+ 11z 2Viat 372z 3124+ 3157 313 Y + 2¥i2— Ya3) =0

Bs — Pa + 1/80 (Byn + 23713 — 26Y14+ 2721 + 322 + 22723 = 27¥2a+ 2¥n1 +
3ys2 + 22733 — 27¥3a — TYa1 — 6Ya2 + 13743) = 0

C et 13 (s v1a + o1 — Yaa + o1~ 13) =0
Tipo IV Bi1-Bs (Y11= Y14 F Y21 = Y2a T Y31 = V30)

H: B:—PBat+ 12 (¥2—T2a+¥52—734)=0
Ba—PBa+ 1B Y3—Yet ¥ —Y2at Y3 —Y30) =0

® As hipoteses estimaveis, H, g eH g , correspondente aos Tipos I e I sfio equivalentes.

TABELA 34. Hipoéteses testadas sobre a interacao.
Hipoéteses Hipotese testadas

Tii—Yia— Y3+ Y= Yart 73 =0

V13— V14— Y3 +73a=0

Y21 —Y2a— Y33 + Y3~ Yart Y3 =0

Y2 —Y2a—"Ys3+¥34—Yart Y43 =0

Hy  Yp—Yu—ta+yu=0

Yai—Ys—Ya+ys=0

Ys2—¥s3—Ya2 +743=0

1 =-Ya—¥3+tye—Yatys =0

Yi3— Y=Y +yu=0
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4.2.3.3 Somas de quadrados

Ha cinco formas de apresentar as somas de quadrados para o conjunto de
dados da Tabela 4. Observa-se, na Tabela 35, que tem-se um valor para a soma
de quadrados do Tipo I para os fatores A ¢ B na ordem A-B ¢ outro na ordem
B-A; ¢ nas Tabelas 36, 37 e 38, as somas de quadrados Tipo II, Il ¢ IV se
equivalem nas duas ordenagdes. Resultados concordantes foram obtidos por
Nekatschalow (1997), em um fatorial 3 x 4 com duas caselas vazias.

A ordem de entrada dos fatores ¢ fundamental para a anilise. Portanto,
as somas de quadrados das Tabelas 35 e 36, para o fator B, sdo as mesmas,
quando a ordenagdo é A-B e, para o fator A, quando a ordenagdo € B-A, devido
& hip6tese associada ser do Tipo II, fato que sempre ocorre. Isso confirma a
citagio de Camarinha Filho (1995), de que a segunda linha das tabelas de analise
de varidncia para somas de quadrados do Tipo I ¢ I, testa a mesma hipotese para
o segundo fator na ordenagio do modelo.

Em se tratando de um modelo com interagdo com dados desbalanceados
e caselas vazias, as quatro somas de quadrados fornecidas pelo PROC GLM do
SAS diferem entre si e as somas de quadrados Tipo I dependem da ordem de
entrada dos parimetros no modelo, dado que sdo obtidas seqiiencialmente. A
Tabela 35 mostra que R(ajp) # R(alp,p) ¢ R(B[w) = R(Bjwa). Portanto, se
a ordem de entrada dos pardmetros ¢ A, B, A-B, ou seja, o modelo é
Vi = B+ o + B + 7; + € % , as somas de quadrados sdo obtidas primeiramente
supondo-se 0 modelo yi = p + o + €, apds o modelo yj = p + o + B + €,
e, afinal, o modelo completo, gerando respectivamente R(aju) = 1542,597,
R(Blra) = 1270,737 e Riyjp,a,B) = 175,559. Semethantemente, se a ordem de
entrada é B, A, B-A, sio obtidas as somas de quadrados por meio dos modelos
yixk=p+Pi+em yi=n+Bj+o +ejx e, por fim, o modelo completo
yjx = p+ Bj + o + v + €, obtendo-se, respectivamente, R(Blw) = 1424,937,
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R(cofp,B) = 1388370 e Riylp,oB) = 175,559. Para as demais somas de
quadrados, a ordem dos fatores no modelo ndo altera o resultado. Resultados
semelhantes também foram obtidos por lemma (1995), que trabathou com um
fatorial 2 x 3, com dados desbalanceados e uma casela vazia.

Para a soma de quadrados associada & hipétese do Tipo II (Tabela 36),
para o fator A, tém-se R(aju,B) = 1388,370, e para o fator B, R(BJp,0) =
1270,737; do Tipo II (Tabela 37) para o fator A mostra que R@By) =
1379,424 ¢ para o fator B, R(|iLy) = 1264,779, e do Tipo IV (Tabela 38) para
o fator A a soma de quadrados é 1162,994 e para o fator B a soma de quadrados
¢ 880,698.

A soma de quadrados para a interagdo ¢ invariante, R(ylwo.B) =
R@Ie8) = 2488,430, confirmando o postulado citado por Iemma (1995) de que
“modelo com interagdo ¢ bom para testar interagdo”, e que o teste da interag@o
(H?) é bem mais geral e que ¢ testivel se nio ha caselas vazias.

A soma de quadrados Tipo IV ndo é tmica, 0 que causa uma maior
dificuldade de interpretagdo, pois, com uma reordenagdo dos dados, ha
possibilidade de obter outras fungSes estimaveis do Tipo IV, induzindo a outras
somas de quadrados. Ocorre uma nota a respeito na saida do PROC GLM.
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TABELA 35. Analise de varidncia dos dados da Tabela 4, por meio do modelo com dois fatores ¢ interagdo,
expondo somas de quadrados Tipo I e respectivas hipoteses associadas.

Ordem A-B
CV. GL H, R() SS
A 3 H, R(op)  1542,597
B (aj) 3 H; RPpo 1270,737
A-B 7 Hy R@pop) 175559
Residuo 27 2 488,830

Ordem B-A
CV. GL H, R()
B 3 Hg R 1 424,937
A@) 3 Hy Rpp 1388370
B-A 7 Hy R@map) 175559
Residuo 27 2 488,830

TABELA 36. Andlise de varidncia dos dados da Tabela 4, por meio do modelo com dois fatores € interag#o,
expondo somas de quadrados Tipo II e respectivas hipoteses associadas.

Ordem A-B Ordem B-A
CV. GL H, R( ) SS CV. GL H, R( )
A (aj) 3 H} R(pp) 1388370 B (aj) 3 HS R@me 1270737
B (aj) 3 H{ RQ@ke 1270,737 A@) 3 H? R(qup) 1388370
A-B 7 H] Rmop) 175559 B-A 7 H; R@Hmop) 175559
Residuo 27 2 488,830 Residuo 27 2 488,830
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TABELA 37. Analise de varidncia dos dados da Tabela 4, por meio do modelo com dois fatores e interagéo,
expondo somas de quadrados Tipo III e respectivas hipdteses associadas.

Ordem A-B Ordem B-A
CV. GL H, R() SS CV. GL H, R( ) SS
A 3 H R@BY) 1 379,424 B 3 H] R@lvay) 1264799
B 3 H] R@ley) 1 264,799 A 3 HY R@ipy 1379424
A-B 7  H; R{linep) 175,559 B-A 7  Hy RGlvep) 175,559
Residuo 27 2 488,830 Residuo 27 2 488,830

TABELA 38. Analise de varidncia dos dados da Tabela 4, por meio do modelo com dois fatores ¢ interagdo,
expondo somas de quadrados Tipo IV e respectivas hipdteses associadas.

Ordem A-B Ordem B-A
CV. GL H, R() SS CV. GL H, R() SS
A 30 g — 1 162,994 B 3O Hy — 880,698
B 3 Hy — 880,698 A 3 Hy. — 1162,994
A-B 7 H, — 175,559 B-A 7 H; —_ 175,559
Residuo 27 — 2 488,830 Residuo 27 — 2 488,830

W Existem outras hipoteses testéveis Tipo IV que produzem diferentes somas de quadrados.




4.3 3° caso: fatorial 4 x 5 x 4 desbalanceado

Tém-se 68 simbolos (L1, L2, L3, L4, ...) envolvidos, indicando que o
posto méaximo da hip6tese tem 68 graus de liberdade.

4.3.1. Estimacéo

As funcdes estimaveis para os efeitos principais e para as interag3es sdo
formadas de acordo com a(s) combinagdo(Ges) entre os fatores que apresentam
freqiiéncias de caselas proporcionais. Para a ordenagdo A-B-C, segundo o
modelo yi = i + o + Bj + ¥i + @5 + N + T + Py + €4 , @ forma das fungbes
apresentou as caracteristicas a seguir.

Dentre os efeitos principais, as fungdes estimaveis para o fator A,
cultivares de cenoura, envolvem parametros do proprio fator (o) e parametros
das interag3es nas quais o fator ocorre. Fato semelhante ocorre com o fator C
(y), fases da lua. Entretanto, para o fator B (8), meses do ano, tém-se fungdes do
Tipo I com os seguintes parimetros: B, ¥, @, N, T € p, que s30 pardmetros
correspondentes ao proprio fator, ao fator C e a todas as interagdes, A-B, A-C,
B-C e A-B-C, respectivamente.

Entre as interagdes de segunda ordem, a interagdio A-B apresenta
funcdes estimaveis do Tipo II iguais as do Tipo III, apresentando parimetros da
propria interagdo, (¢), parametros da interagdo A-C, (n) e pardmetros da
interagdo de maior grau, (p). A interagdo A-C mostra fungGes estimaveis do
Tipo I = Tipo II = Tipo III, com parémetros da propria interagdo A-C, (n) e
pardmetros da interagdo tripla, (p). A interagdo B-C apresenta igualdade entre
0s quatro tipos de fungdes estiméaveis, com pardmetros da propria interagdo () €
pardmetros da interagdo de maior grau (p).



4.3.2 Hipéteses e somas de quadrados associadas

Nas Tabelas 39, 40 e 41 encontram-se os resultados das andlises de
varidncia sobre o modelo, para as ordenagdes A-B-C, B-C-A e C-B-A,
respectivamente.

Constata-se que, entre os efeitos principais, o fator A apresenta
igualdade entre somas de quadrados associadas as hipéteses dos Tipos I, OelV,
sendo iguais as seguintes decomposigdes: R(ajw) = R(auB,y) = 13301300; o
fator B apresenta soma de quadrados iguais para as hipéteses dos Tipos IT e III,
com R(Blio.y) = R(Bliséy) = 15056,509.

Entretanto, o fator C mostra igualdade entre as somas de quadrados
associadas as hipéteses dos Tipos L II e IIL sendo iguais as decomposigGes:
R(yjn.B) = R(¥ln,aB) = R(ﬂ;i,d,B) = 1169,525, quando ndo foi declarado em
primeiro lugar (Tabelas 39 e 40). A Tabela 41 fomece a anahse de variancia
para o modelo na ordenag@o C-B-A, mostrando a desigualdade entre as somas de
quadrados associadas s hipéteses Tipos I e II, sendo R{7j) # R{7lp,a,B). Isso
confirma a citagdo de Santana & lemma (2002), de que a ordem de entrada dos
parimetros no modelo ¢ importante para que o SAS dé uma soma de quadrados
associada a0 Tipo I, em que se tem uma soma de quadrados ajustada apenas
para a constante p, ou seja, R(ylp) .

Pode ser observado que a interagdo A-C apresenta somas de quadrados
iguais para as hipoteses dos Tipos L, I e IIL, ou seja, RMiwa.B.v.9) =
R(nIn0B8,7,0,%) = R(iaf.7,¢,)= 413,222, Entretanto, tal igualdade ndo
ocorre com o Tipo I, quando a ordenag&o foi C-B-A. A interag@io A-B apresenta
somas de quadrados iguais para os Tipos II e II, mostrando que

R(pmoBynt) = R(gLepyng = 2757,251; entretanto, na ordenagdo
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C-B-A, a igualdade também se verificou para o Tipo L, novamente confirmando
a importancia da entrada dos pardmetros no modelo. A interagdo B-C apresenta
somas de quadrados iguais para os quatro tipos, sendo R@we.By) =
R(t,oB.7,9m) = R(#jLa.p.7,0,7)= 4386,327, independente da ordenagéo no
modelo. De modo analogo, para a interagdo tripla A-B-C, que apresenta todas
somas de quadrados equivalentes, R(p{u.aB.y.on.7) = R(liLab.17.2,11) =
1344,267.

As somas de quadrados associadas as hipoteses do Tipo IIl ¢ IV para os
efeitos principais e para as interagdes foram diferentes, com excegdo da
interagio B-C, que é a unica que apresenta casclas vazias. Para dados
desbalanceados, sem caselas vazias, de acordo com Speed et al. (1978), Searle
(1987) e lemma (1995), as hipéteses dos Tipos I e IV sdo iguais.

Os resultados do presente estudo, portanto, contestam em parte estes
autores. Observando-se o nimero de observagSes em cada casela, de acordo com
a Tabela 42, a interagdo B-C (Tabela 42.2) é a unica que apresenta 0 mesmo
numero, fato que pode ter compensado a falta das trés casclas. Para as interagdes
A-B ¢ A-C (Tabelas 42.1 e 42.3), mesmo nio faltando nenhuma cascla, elas
possuem nimero diferente de observagdes entre as casclas €, como apresentaram
resultados diferentes entre os tipos de somas de quadrados, este passa a ser um
fator que deve ser othado com muito cuidado pelo pesquisador.
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TABELA 39. Anilise de varidncia para os dados da Tabela 5, com base no
modelo Vi = r+oy +Bj+yk+q)ij +1‘]ik+‘[jk + pPix + i .

C.V. G.L. R() SS Tipol F P>F
A 3 Rap) 13 301,300 81,60 0,0001*
B 4 R(Blp.a) 17 172,742 79,02 0,0001%*
C 3 Riwap) 1 169,525 7,17 0,0002*
A-B 12 R(@lo.B.y) 2 815,043 432 0,0001*
A-C 9  R(nkoB.y.®) 413,222 0,85 0,5761
B-C 9 R@jweByon) 4 386,327 897 0,0001*
A-B-C 27  R(pju..B.7.9.n,7) 1 344,267 0,92 0,5881
CV. GL R() SS Tipo II F P>F
A 3 RwBx) 13 301,300 81,60 0,0001*
B 4 R@Bpoy) 15 056,509 69,28 0,0001*
C 3 RylwoB) 1169,525 7,17 0,0002+
AB 12 R(plp,oB.¥m,0 2757251 423 0,0001*
A-C 9 Rio.By.en) 413222 0,85 0,5761
B-C 9 R@EpLBY.ON) 4386,327 8,97 0,0001*
A-B-C 27  R(pipo.B.y.on.0) 1344267 0,92 0,5881
CV. GL R() SS Tipo III F P>F
A 3 R@LAT 12 945,459 79,42 0,0001*
Ao = = *
B 4 RELei) 15 056,509 69,28 0,0001
s1e *
c 3 Reinap) 1 169,525 7,17 0,0002
AB 12 R(alinabind 2757251 423 0,0001
AC 9 R@j68.7,9.9) 413,222 0,85 0,5761
ege ° g3 o o *
BLC 9 R@ERaby,e ) 4386327 8,97 0,0001
A-B-C 27 RGO B.1E0.9) 1344,267 0,92 0,5881
CV. GL R() SS Tipo IV F P>F
A 3 — 13 301,300 81,60 0,0001*
B 40 — 12 533,793 57,67 0,0001*
C 3m — 2015,852 12,37 0,0001*
A-B 120 — 2618421 402 0,0001*
AC 9 — 279,013 0,57 0,8193
B-C 9 — 4 386,327 897 0,0001*
A-B-C 27 — 1344267 0,92 0,5881
Residuo 136 7 389,358

T Existem outras hipotescs testaveis Tipo IV que produzem diferentes somas de quadrados.
*: significativo a 1% pelo teste F.
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TABELA 40. Analise de varidncia dos dados da Tabela 5, com base no modelo
Vi = B+ Bj + ¥+ o + T+ @i + M + P+ € -

CV. GL. R() SS Tipo I F P>F
B 4 R(Blw) 17 172,742 79,02 0,0001*
C 3 R@w.B) 1 169,525 7,17 0,0002*
A 3 R(auBy 13 301,300 81,60 0,0001*
B-C 9  R@tpoB.y) 4 386,327 8,97 0,0001*
B-A 12 R(gjp.o.B,%,7) 2 815,043 4,32 0,0001*
C-A 9 RM@Mko.B.x.90) 413,222 0,85 0,5761
B-C-A 27 R(plu,0.B8.y.91,7) 1 344,267 0,92 0,5881
CV. G.L. R() SS Tipo I F P>F
B 4  RBluoy) 15 056,509 69,28 0,0001%
C 3 R@moB) 1169,525 7,17 0,0002*
A 3  R(xu.By) 13 301,300 81,60 0,0001*
B-C 9  R@poBy.0oMm) 4 386,327 8,97 0,0001*
B-A 12 R(olto.B.yn.0) 2757251 423 0,0001*
C-A 9  R(nu.a.B.y.e.0) 413,222 0,85 0,5761
B-C-A 27 R(plpo.Bryens 1344267 0,92 0,5881
CcVv. GL. R() SS Tipo I F P>F
B 4 R(ﬁlp,ﬂ,’)’) 15 056,509 69,28 0,0001*
C 3 RG p,a,ﬁ) 1169,525 717 0,0002¥
A 3 R(G‘U,B,Y) 12 945,459 79,42 0,0001*
B-C 9 R(rlp,a,ﬁ;y, @,7) 4 386,327 8,97 0,0001*
B-A 12 R(AL&B.7,:7,0) 2757251 423 0,0001*
C-A 9 R(T“IUI’B, @D 413,222 0,85 0,5761
B-C-A 27 R(plﬂ,a,ﬁ, v, ¢’n;r) 1 344,267 0,92 0,5881
CV. G.L. R() SS Tipo IV F P>F
B 4% — 12 533,793 57,67 0,0001*
C 30 — 2015,852 12,37 0,0001*
A 3 — 13 301,300 81,60 0,0001*
B-C 9 —_ 4 386,327 8,97 0,0001*
B-A 120 — 2618,421 4,02 0,0001*
C-A 9 — 279,013 0,57 0,8193
B-C-A 27 — 1 344,267 0,92 0,5881
Residuo 136 7 389,358

) Existem outras hipoteses testiveis Tipo IV que produzem diferentes somas de quadrados.
*: significativoa 1% pelo teste F



TABELA 41. Anilise de varidncia dos dados da Tabela 5, com base no modelo
it = B+ 9+ B + o + g + M + @i + Pii F et

C.V. G.L. R() SS Tipo 1 F P>F
C 3 R 3 285,758 20,16 0,0001*
B 4 R(BlkY) 15 056,509 69,28 0,0001*
A 3 R(au.B.y) 13 301,300 81,60 0,0001%*
CB 9  RGEoBY) 4 386,327 8,97 0,0001*
C-A 9 R(npa.B.y.D) 471,015 0,96 0,4733
B-A 12 Rplna.By.tn) 2757251 423 0,0001*
C-B-A 27  R(pjn,o.B.r,en.%) 1344,267 0,92 0,5881
CV. GL R( ) SS Tipo II F P>F
C 3 RBluoy) 1169,525 7,17 0,0002*
B 4 R(yoB) 15 056,509 69,28 0,0001*
A 3 R(ajuBy) 13 301,300 81,60 0,0001*
CB 9  R(moB.y.em) 4386,327 8,97 0,0001*
C-A 9 R@MiLoBy.e0) 413,222 0,85 0,5761
B-A 12 R(opju.a.B.1,m.7) 2757,251 4,23 0,0001*
CB-A 27  Riplno.Byon0) 1344267 092 0,5881
CV. G.L. R() SS Tipo III F P>F
C 3 RGP 1169,525 7,17 0,0002*
B 4 RPliL&T) 15 056,509 69,28 0,0001*
«ge £ o *
A 3 RGnpig) 12 945,459 79,42 0,0001
e1e o gy e s *
C-B 9 RGL&bT,d 1) 4386,327 8,97 0,0001
C-A S R@ER&LET.H) 413222 0,85 0,5761
R *
B-A 12 Reglinafiid) 2757251 423 0,0001
C-B-A 27 REILELET,PAE) 1344267 0,92 0,5881
C.V. G.L. R() SS Tipo IV F P>F
C 30 — 2015,852 12,37 0,0001*
B 40 — 12 533,793 57,67 0,0001*
A 3 — 13 301,300 81,60 0,0001*
C-B 9 — 4 386,327 8,97 0,0001*
C-A 9 — 279,013 0,57 0,8193
B-A 120 — 2618421 402 0,0001*
C-B-A 27 — 1344267 0,92 0,5881
Residuo 136 7 389,358

W Existem outras hipoteses testaveis Tipo IV que produzem diferentes somas de quadrados.
*: significativo a 1% pelo teste F.
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TABELA 42 - Numero de observagdes por casela, de acordo com as interagoes
duplas, B-A, B-C ¢ A-C.

42.1. Interacdo B-A 42.2. Interagio B-C
B/A Nan Kur Car Bra B/C No Cr Ch M
Mar 9 9 9 9 Mar 12 12 12 -
Abr 6 6 6 6 Abr - - 12 12
Maio 12 12 12 12 Maio 12 12 12 12
Jun 12 12 12 12 Jun 12 12 12 12
Jul 12 12 12 12 Jul 12 12 12 12
42.3. Interagdo A-C

A/C No Cct Ch M
Nan 12 12 15 12
Kur 12 12 15 12
Car 12 12 15 12
Bra 12 12 15 12

4.3.3 Comparacdes entre as médias

As analises de varidncia dos dados originais (Tabelas 39, 40 e 41) do 3°
caso (Tabela 5), sem supressio de observagbes, mostraram que os fatores
principais, A (cultivares), (B) meses e (C) diferentes fases da lua, afetaram de
modo significativo a produgdo comercial de raizes de cenoura. Portanto, as
produgdes dos diferentes niveis dos fatores A, B ¢ C ndo sdo estatisticamente
iguais.

As interagbes de segunda ordem, A-B e B-C, apresentaram-se
significativas (P < 0,01), sugerindo a existéncia de uma dependéncia entre os
fatores. As médias de quadrados minimos estimadas pelo procedimento Lsmeans
do SAS, foram comparadas pelo teste de Tukey (5%).

Pelos dados da Tabela 43, observa-se que a cultivar Brasilia apresentou
maior producdo comercial média de raizes de cenoura, em t/ha, quando os
plantios foram realizados nos meses de maio, junho ¢ jutho.
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TABELA 43. Valores médios estimados da produgdo comercial de raizes de
cenoura, em t/ha, de acordo com as cultivares e épocas (meses) de

plantio.
‘Nantes’ ‘Kuronan’ ‘Carandai’ ‘Brasilia’
Margo - - - -
Abril - - - -
Maio 18,68 bB 33,52aA 30,51 bA 36,70 bA
Junho 3291aB 40,28 aB 41,08 aB 52,34 aA
Julho 26,36 aC 38,70 aB 35,00 abB 47,18 aA

Nota: Médias seguidas pela mesma letra minuscula (coluna), ou pela mesma letra maiuscula
(linha) n3o diferem entre si, pelo teste de Tukey, a 5% de probabilidade.
- - médias n#o estimadas.

TABELA 44. Valores médios estimados da produgdo comercial de cenoura, em
t/ha, de acordo com os plantios realizados nos diversos meses €

nas diferentes fases da lua.
Nova Crescente Cheia Minguante
Margo 54,88 aA 5786aA 5628 aA -
Abril - . 22,96 cB 37,90 aA
Maio 33,88cA 25,63 ¢cB 36,93 bA 22,96 bB
Junho 42,12 bAB 38,42bB 49,87 aA 36,19 aB
Julho 44,67 bA 3094bcB  3795bAB  33,68aB

Nota: Médias seguidas pela mesma letra miniscula (coluna), ou pela mesma letra maiiscula
(linha) nZo diferem entre si, pelo teste de Tukey, a 5% de probabilidade.
- : médias n#o estimadas

Quanto a interagio meses versus fases da lua, verifica-se, pela Tabela
44, que o més de plantio que apresentou maiores rendimentos foi margo, para as
fases da lua nova, crescente ¢ cheia, que apresentaram produgdo semelhantes,
variando de 54,9t/ha a 57,9t/ha. Ja para os plantios realizados em maio, junho
julho, as melhores fases da lua para plantio das cultivares de cenoura foram a

nova ¢ a cheia.
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5 CONCLUSOES

i) Experimentos com dois ¢ trés fatores podem ser estudados utilizando-
se 0 modelo superparametrizado.

ii) Conjuntos de funcdes estimaveis e conseqiientes hipoteses associadas
podem ser obtidas usando-se o procedimento GLM do sistema SAS na anilise
de experimentos com dois e trés fatores.

iii) Quando ocorrem perdas de parcelas, a identificagdo das fungdes
estimaveis é mais complexa e as hipéteses ficam de dificil interpretagio.

iv) Quando os dados sdo desbalanceados:

» as funcdes estimaveis de um fator envolvem os pardmetros relativos ao fator
e os componentes das interagdes nas quais o fator esta presente;

" as somas de quadrados dos Tipos I e II sdo iguais e as dos Tipos Il e IV sdo
iguais;

= 3 ordenagdo dos fatores principais nio afeta as hipéteses do Tipo 1.

v) Quando os dados sdo desbalanceados € com caselas vazias:
=  0s quatro tipos de somas de quadrados para o fator principal de entrada

foram diferentes;
s  aordenagdo é fundamental para obtencdo das hipéteses do Tipo 1.

vi) Um pesquisador, ao analisar dados desbalanceados, em modelos com
interacdo e na presen¢a de caselas vazas, deve ter o cuidado de verificar as
hipdteses a serem testadas, optando por um planejamento mais adequado aos

seus propdsitos.
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ANEXOS

ANEXO A: Programa para anilise de varidncia: 1° caso
ANEXO B: Programa para analise de varidncia: 2° caso
ANEXO C: Programa para anilise de varidncia: 3° caso
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ANEXO A

/i!t*ttfi.*.t*t"**Q’tt*"Qtt**tt*ttitt*tt’if#t*’tttt*tf.ttit*tttttit*tt/
/* Programa para analise de variincia */
/* 12 caso: fatorial 4x4 desbalanceado *]
/* Data: 11/05/2003 */

/*t**‘Rﬂ**ﬁ"*"**ﬁ**!**'**'fﬁ*!'i*’ﬂ"ii”fﬁ'*t’i’*t*ttﬁ"tt'*t’,"t'l’.'*t**/

data casot;

do A=1 to 4; /* niveis do fator A */
do B=1 to 4; /* niveis do fator A */
do rep=1 to 15; /* nimero de repetigoes */
input A B peso; /* leitura das informagodes */
output; /* saida dos dados */
end;
end;
end;
cards; /* inicio de linhas de dados na ordem dada:
nivel de A, nivel de B e variadvel resposta */
1 1 48.40
1 1 10.70
1 1 25.70
1 1 /* indica valor ausente */
1 1
1 1 .
1 1 17.90
4 4 58.60
4 4 55.45
4 4 46.55
4 4 50.85
4 4 §0.65
H
proc print data=caso1; /* gera e imprime um relatério */
run;
proc gim; /* analise de variancia para dados
desbalanceados*/
class A B; /* ordem de entrada dos dados: A, B, A-B */

model peso=A B A*B/E E1 E2 E3 E4 SS1 SS2 SS3 SS4 XPX I;
run;

proc glm;
class B A; /* ordem de entrada dos dados: B, A, B-A */
model peso=B A B*A/E E1 E2 E3 £4 SS1 S$S2 SS3 S84 XPX I;

run; /* fim de segdo de programa */

quit; {* encerra 0 programa */
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ANEXO B

I*‘.'*' L2222 222222222 2 2ddd AR RN AR R R AR R AR AN AN RE RN A AACANRNER TR RS I

I* Prograka para anilise de varidncia */
/* 22 caso: fatorial 4x4 desbalanceado com caselas vazias */
/* Data: 11/05/2003 */

I’tttt"t!tit't'tt.t'."ﬁt*tt!'*ltt*t*tt 22T IZILIZS S 222 X222 22 2 2 2 s a2t /

data caso2;

do A=1 to 4;

do B=1 to 4;

do rep=1 to 3;
input A B peso;

output;
end;
end;
end;
cards;
1 1 37.55
1 1 41.45
1 1 18.15
1 2 .
1 2 .
1 2 .
1 3 37.75
1 3 28.85
1 3 30.40
4 2 30.70
4 2 29.15
4 3 55.25
4 3 38.75
4 3 44.25
4 4 .
4 4 .
4 4
H
proc print data=caso2;
run;
proc glm;

class A B;

model peso=A B A*B/E E1 E2 E3 E4 SS1 SS2 SS3 SS4 XPX I;
run;
proc glm;

class B A;

model peso=B A B*A/E E1 E2 E3 E4 SS1 SS2 SS3 S84 XPX I;
run;quit;
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ANEXOC

/**""iti*’ I R 22T X RSS2 2222 222 22 2 2 22 2 2 2 2 22 2 2 A2l 0t s s /

* Programa para andlise de varidncia */
/* 3¢ caso: fatorial 4x5x4 desbalanceado */
/* Data: 11/05/2003 */

,t.'t‘.‘.'*'t’..t'ﬂ'tﬁ'ttﬁtf.'.’tit!"ﬁt Qt’ft'*ttttRttt*i"tﬁ'#’t"tt.'tttI

data caso3;

do A=1 to 4;

do B=1 to 5;

do C=1 to 4;

do rep=1 to 3;
input A B C peso;

output;

end;

end;

end;

end;

cards;

1 1 1 48.40
1 1 1 10.70
1 1 1 25.70
1 1 2 30.40
1 1 2 20.40
1 1 2 47.15
1 1 3 38.45
4 5 3 44,25
4 5 4 46.55
4 5 4 50.85
4 5 4 50.65

proc print data=caso3;
run;
proc glm;

class A B C;

wodel peso=A B C A*B A*C B*C A*B*C/E E1 E2 E3 E4 SS1 SS2 $S3 884 XPX I;
run;
proc glim;

class B C A;

model peso=B A C B*A B*C A*C B*A*C/E E1 E2 E3 E4 SS1 SS2 SS3 Ss4 XPX I;
TUN;
proc glm;

class C B A;

model peso= C B A C*B C*A B*A C*B*A/E E1 E2 E3 E4 SS1 SS2 §S3 S84 XPX I;
run; quit;

102





