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V. RESUMO

A interpretacao de dados experimentais, através de
superficies de resposta, € atualmente técnica bastante empregada no
setor agricola, principalmente no que se refere a adubacao.

No presente trabalho, fez-se o estudo do ajuste dos

modelos de superficie de resposta:
Modelo 1I:
Y =By ¥ le?s * BZX?S * Baxgs BLKL T B Ky Bk
Modelo |1:
Y o= By o+ legns * Bzxgﬂs * Baxgﬂs * anis5 * Bzzlef5 * Ba:«xxgg5 ’

a dados experimentais de ensaios fatoriais 38 incompletos, do pro-

jeto FAD-ANBA-MA, no Brasil.



Foram utilizados dados experimentais referentes a 20
ensaios da Seccional de Divinopolis e a 31 ensaios da Seccional de
Muriaé, no Estado de Minas Gerais, nos anos agricolas de 1969/70 a
1975/76.,

Os modelos de regressdo I e II foram ajustados pelo

método de polinomios ortogonais, usando a equacao
Y =Ygt YaPy Y YR, YR P, VP Y Py
onde P, (i=1,2,...,8) sao polinomios ortogonais.
A partir desta equagao obteve-se:

a) o ajustamento dos modelos de regressao I e II aos dados ex-
perimentais, através da estimativa dos parametros, da deter
minacao das respectivas variancias estimadas e intervalos de
confiancga;

b) teste de significancia dos parametros:

c) a comparacao dos modelos de regressao, procurando verificar
o que melhor se ajusta aos dados experimentais;

d) as estimativas das produgoes;

e) o comportamento das equagoes de regressao estimadas, em ca-

sos de extrapolacgao.

Utilizou-se o mesmo procedimento para quando se omi-
tiu o tratamento testemunha da analise, verificando-se as diferen-
gas gque ocorrem nesse caso.

As principais conclusoes obtidas foram as seguintes:



a) As produgoes médias dos tratamentos, estimadas pelas equa-
coes de regressao, foram concordantes com as produgoes médias obser

vadas, para ambos os modelos.

b) Os dois modelos de regressao podem conduzir a equagoes com
nidmero diferente de parametros, como aconteceu na Seccional de Mu-
riae.

c) A omissao do tratamento testemunha conduziu & obtengao de

equagoes de regressao diferentes das obtidas quando o mesmo foi con

siderado.

d) Nos casos de extrapolagao, as equagOes de regressao usadas
conduziram a previsoes satisfatorias, embora sejam suspeitas essas

previsoes, para o caso de doses altas de nutrientes.



2. INTRODUGAO

Existem varios métodos para avaliar a situagao dos
nutrientes no solo: sintomas visuais de deficiéncia, analise de te-
cido foliar, analise quimica do solo, ensaios em casa de vegetacgao
e experimentos de campo.

Normalmente o intuito do pesquisador é buscar a fun-
gao de produgao que descreva, dentro de certos limites de confianga,
a relacao entre insumo e produto. A fungao de producaoc nada mais €
do que uma eguagao matematica que descreve de qua forma a quantida-
de de um produto depende das quantidades de insumo, no caso, nu-
trientes utilizados. Isto &, no caso particular de produgao agrico-
la, como fungao de nutrientes adicionados ao solo, a fungao de pro-
dugao, também chamada de superficie de resposta, pode ser expressa

por



Y o= X, Xpu aee s X3,

2
onde Y representa a produgao obtida e X1 X35 s0e Xn representam
as quantidades dos nutrientes.

A interpretagao de dados experimentais, através de
superficies de resposta, foi primeiramente apresentada por BAULE
(1918). BOX e WILSON (1951) propuseram a superficie de resposta po-
linomial no campo industrial, sendo atualmente essa metodologia bas
tante empregada no setor agricola, onde os delineamentos fatoriais,
prineipalmente o 3® com niveis equidistantes, sdo bastante utiliza-
dos para fornecimento de dados experimentais, aos gquails se ajusta a
superficie de resposta.

No presente trabalho, sao usadas duas superficies de

resposta, cuja representacao é:

- 85 05 05
Y 80 + Bxx1 + Bzx2 + 83X3 + B 1X1 + B X + B X (1)

1 22 2 33 3

- 0,75 0,75 0475 LS 15 L5
Vo2 By BX[T H BT BXTT B X+ By XT + By (2}

onde X;, X,, X, representam as doses, respectivamente, de N, P,0; e

K,0.

As equagoes de regressao (1) e (2) aparecem sem as in

teragoes duplas entre X], X, e X3, uma vez que os dados experimen-

2
tais, utilizados no presente trabalho, se referem a ensaios fato-
riais 3° incompletos com 8 tratamentos e, devido a esse nimero reduy

zido de tratamentos, nao haveria condigoes de se ajustar toda a su-

perficie de resposta. Entao desprezaram-se as interagoes, pois a 1i



teratura mostra que, na maioria dos casos, elas nado sao significa-
tivas.

0 presente trabalho tem como finalidade obter:

a) o ajustamento dos modelos de regressao (1) e (2) aos dados
experimentals, através da estimativa dos parametros da su-
perficie de resposta, da determinagao da variancia estimada
dessas estimativas e respectivos intervalos de confianga;

b) teste de significancia dos parametros;

c) a comparagao dos dois modelos de regressdo, procurando veri
ficar o que melhor se ajusta aos dados experimentais;

d) as estimativas das produgoes;

e) o comportamento das equagoes de regressao estimadas, em ca-

sos de extrapolagao.

Todo o procedimento €& desenvolvido considerando-se a

equagao de regressao transformada
Y =Yy + Y, P+ Y,P, + Y P+ Y P+ Y Py o+ YePe s

onde Y, (i=0,1,...,6) sao parametros e P, (i=1,2,...,6) sao polino-

i
mios ortogonals doils a dois.

0 presente trabalho se justifica pela necessidade de
se obter malores informagoes em relagao aos dados experimentais do
projeto FAD-ANDA-MA, no Brasil, visando com isso melhorar sua anéLl
se,e também pelo fato de se usar procedimento diferente dos usualmen

te empregados no ajustamento de superficies de resposta, ou seja, a

utilizagao da metodologia de polinomios ortogonais.



3. REVISAO DE LITERATURA

Apresentar-se-a nesse cap{tulo, revisao de trabalhos
qgue se referem ao ajustamento de superficies de resposta a dados ex-
perimentails e sobre o uso de polinomios ortogonais em analise de re-

gressao.

3.1 - Ajustamento de Superficies de Resposta a Dados Experimen-
tais

No ajustamento de superficies de resposta, um traba-
lho de grande importancia & o de BOX e WILSON (1851), onde os auto-
res apresentam um estudo detalhado do ajustamento da regressao poli
nomial aos ensaios fatoriais, no campo industrial. Eles afirmam que
um delineamento podera ser julgado, parcialmente pela precisdao com

que os parametros da equagao de regressao polinomial sao estimados,



e parcialmente pela grandeza da tendenciosidade das estimativas. Os
autores apresentam tambem novos tipos de delineamentos, por eles
criados, para o ajuste da regressac polinomial.

HEADY e PESEK (1954) fazem um estudo sobre ajustamen
to de fungoes de resposta, a dados de um ensaio de adubagao N e P
em milho, cada nutriente em cinco niveis. Os autores aplicam aos da
dos varios modelos de regressaoc com uma ou duas variaveis indepen-
dentes, sendo que, com duas variaveis independentes, cinco equagoes
sao apresentadas, as quais sao comparadas através dos respectivos
coeficientes de determinacgao total (Rz), e pelos valores dos testes
t das estimativas dos parametros.

Concluem que a melhor equacao que representa os da-

dos e:
Y = 5,682 - 0,516N - 0,147P + 6,3512Y¥N + 8,5155/P + 0,3410/NP .

A partir desta equacao, os autores determinam o pon-
to a que corresponde a maxima producao e, posteriormente, efetuam
cortes na superficie.

HEADY et alit (1961} ajustam fungoes de producao aos

dados de tres ensaios de adubagao:

al Ne P em milho;
b) P e K em trevo vermelho:;

c) P e K em alfafa.

Para o caso do milho, os autores comparam as funcgoes

Cobb-Douglas, a quadratica, a raiz de X e X1, e verificam que a



fungao raiz de X representa melhor os dados, pois a ela corresponde
o menor desvio da regressao e, conseguentemente, o maior coeficien-
te de determinagao total R?. Eles verificam também, que o R? decres
ce quando cresce o grau da equagao.

' Fazendo estudo com os mesmos dados experimentais, ex
cluidos os com dose zero de nutrientes, os autores verificam que os
valores de R? sofrem uma redugado de 10%, onde continua sendo a fun-
gao ralz de X que apresenta o menor desvio da regressao e, consequen
temente, o maior R?. Eles verificam também que, quando sao excluidos
os dados com dose zero de nutrientes, a S.Q. Total e a S.Q. Trata-
mentos firam reduzidas, e como o decréscimo da S.Q. Residuo & menor
do que a S.Q. Tratamentos, o valor de R? fica reduzido, o mesmo acon
tecendo com os valores de F para a regressao e desvios da regressao.

ZAGATO e PIMENTEL GOMES (1967) apresentam um estudo
geral das fungoes de produgao sob o ponto de vista economico, abor-
dando fungoes com uma, duas ou mais variaveis independentes. Na se-
quencia da discussao, os autores indicam alguns pontos a serem leva
dos em conta na aplicagao da regressao polinomial, entre os quais,
uma recomendagao € usar sempre grupos de ensaios numerosos, ou en-
saios isolados com diversas repetigoes e boa precisao, pois o ajus-
tamento da superficie de resposta aos dados observados podera ser,
muitas vezes, pouco satisfatorio.

CAMPOS (1967) fez importante trabalho sobre superfi-
cie de respostas, a partir do qual se originaram outros trabalhos

nessa area.



10.

0 autor apresenta um estudo sobre regressaoc polino-
mial, ajustada aos ensaios fatoriais 3® de adubagao NxPxK em milho,
trabalhando com um grupo de 50 ensaios, todos eles instalados na
regiao de Ribeirao Preto, Sao Paulo.

0 autor apresenta, sob o ponto de vista tecérico, a
determinagao das estimativas dos parametros e seus respectivos in-
tervalos de confianga, os niveis otimos de N, P e K, as estimativas
e os intervalos de confianga das produgoes. Ainda sob o aspecto teé
rico, € estudado o ponto critico, para verificar se & maximo, mini-
mo ou ponto de sela. A seguir & feito um estudo dos cortes da super
ficie, quando dois dos nutrientes sao fixados nas suas doses padrao,
obtendo em cada corte a formula para calculo da dose otima, assim co
mo as variancias e intervalos de confianga, numa forma aproximada ,
dessas doses.

0 autor aplicou o método aos 50 ensaios fatoriais 33,
e verificou que os parametros da equagao da superficie de resposta
apresentam intervalos de confianga muito amplos, traduzindo conse-
guentemente uma imprecisao nas estimativas das produgoes, nao sendo
desprezivel, inclusive, a possibilidade de obtengao de produgéos ne
gativas, o que leva entao o autor a recomendar o uso da regresséopg
linomial apenas para grupos de ensaios de boa precisao.

CONAGIN et alii (1969) apresentam um estudo do deli-
neamento duplo cubo tipo BOX, que consta de 29 tratamentos, e ajus-
tam ao delineamento a equagao de regressao polinomial em Xl, X, e

2

X4+ Para facilitar a ortogonalizagao da matriz X'X, os autores usam



11.

uma transformagaoc e apresentam um exemplo numérico.

MORAES (1969) apresenta um estudo de ordem teorica,
referente a regressao polinomial, aplicada a esquemas fatoriais 32
com niveis equidistantes e emprega parte da teoria para o caso de
um fatorial 3% com 2 repetigoes, em que os niveis de N, P e K nao
sao equidistantes.

Para o ensaio estudado, o autor verificou que, ape-
sar dos intervalos de confianga dos parametros da superficie de res
posta serem bastante amplos, as estimativas das produgoes, obtidas
pela equagao de regressao estimada, foram relativamente boas, com
intervalos de confianga bem pequenos.

A analise de variancia apresentou significancia para
a regressdo e o valor de R? obtido foi alto. Pelo teste t de signi-
ficancia, somente os coeficientes quadraticos de P e K nao foramsig
nificativos, o que leva o autor a concluir que, nos limites do en-
salo, para os dois nutrientes a produgao cresce aproximadamente de
forma linear.

VIEIRA (18970) ajusta 3 modelos de regressao aos da-
dos utilizados por CAMPOS (1967), e faz comparacgao das 4 fungoes a-
justadas a estes ensaios.

Além do modelo ajustado por CAMPOS (1967), foram uti
lizados os modelos de superficie de resposta raiz de X e X%&, além
do modelo de regressao assintotica de Mitscherlich.

No que se refere aos dois modelos de superficie de

resposta, a autora utiliza procedimento semelhante ao de CAMPOS



12.

(1867), sempre considerando os ensaios individuais e os grupos de
ensaios.

A autora verificou que os parametros das quatro re-
gressoes ajustadas apresentam intervalos de confianga bastante am-
plos, mas, apesar disso, obtiveram-se estimativas razoaveis para os
rendimentos.

Comparando os 3 modelos de superficie de resposta a-
justadas, verificou-se que o modelo quadratico e o de grau 3/2, re-
velaram-se praticamente iguais nos resultados, enquanto que, ao mo-
delo raiz quadrada, corresponde os mais altos valores de R2.

CAMPOS e ARAUJJO (1971), utilizando também os dados
dos 50 ensaios fatoriais 3%, usados no excelente trabalho de CAMPOS
(1967), ajustam as medias dos referidos ensaios a regressao polino-
mial.

Os autores trabalham primeiramente com o modelo com-
plsto e, ap6s, sem interagoes, uma vez que, pelo teste t de signifi
cancia, os coeficientes referentes as interagoes nao foram signifi-
cativos, e os valores de R? para os dois casos foram iguais. Os au-
tores verificaram, para os dois casos, que os rendimentos estimados
estao muito proximos dos observados, confirmando, assim, a boa apli
cabilidade do método empregado. Os intervalos de confianga dos ren-
dimentos, para a superficie sem as interacoes, sao mais estreitosdo
que os seus correspondentes incluindo-as.

COSTA (1877) ajusta aos dados experimentais referen-

tes a 27 ensaios fatoriais 3%, de adubagao NxPxK em arroz, conduzi-
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dos no Estado de Goias, em varios anos agricolas, 3 modelos de su-
perficie de resposta. Os modelos ajustados foram o polinomial qua-
drético, o de grau 3/2 e o modelo de raiz quadrada.

Para o ajustamento dos modelos., o autor considerouos
ensaios individuais e os ensaias dispostos em 5 grupos, wutilizando
a mesma metodologia empregada por CAMPOS (1867) e VIEIRA (1970), ob

tendo conclusoes similares as obtidas pelos referidos autores.
3.2 - Polinomios Ortogonais em Analise de Regressao

0 uso de polinomios ortogonais em analise de regres-
sao & bastante antigo, sendo frequentemente utilizada essa metodolo
gia nos casos em que se tem uma variavel independente e niveis equi
distantes.

FISHER (1934) discute o ajuste de uma equagao de re-

gressao polinomial do tipo
Y=A+BE +CE,+DE, + ...

a uma série de g'observagées, com intervalos iguais para X, onde,
El, 52, Es’ «+«» Sao polinomios ortogonais de grau 1, 2, 3, ...; A =
=Y eg =X-X

0 autor apresenta um método de determinagao dos coe-
ficientes de regressao por adigoes sucessivas, sendo que o mesmo €
também usado para calcular os valores dos polinomios.

GRANDAGE (1958) discute um método direto de determi-

nagao dos coeficientes ortogonais de polinomios, para intervalos de
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siguais da variavel independente X, através da resolugao de r equa-
goes lineares, para a obtengao de polinomios de grau r.

ROBSON (1959) apresenta um método bastante pratico e
de grande utilidade para calculos de coeficientes ortogonais em ca-
sos de niveis nao equidistantes.

0 método consiste em obter primeiramente os coefici-
entes ortonormais através de uma formula recorrente e apos, por sim
plificagoes, obtem-se os coeficientes inteiros.

0 autor apresenta como exemplo um fatorial 3x4, onde
o fator A aparece com os niveis 0, 2, 5, e o fator B com os niveis
0, 1, 3 e 6, Sao apresentados os coeficientes ortogonais para os e-
feitos em que se desdabram os graus de liberdade de tratamentos,sen
do apresentada também a maneira como se calcula a soma de quadrados
para cada efeito isolado.

HEADY e DILLON (1961), nas consideragoes que fazem
sobre o uso de polinomios ortogonais em analise de regressao, afir-
mam que a mesma metodologia padera ser usada para o caso de uma va-
riavel independente ou mais de uma. Os autores apresentam procedi-
mento para os casos de uma e de tres varidveis independentes.

Para 3 variaveis independentes, os autores partem da

regressao polinomial e,por polinomios ortogonais, obteém uma equagao
de regressao transformada. Na sequéncia, é apresentado como teste
de significancia para cada efeito individual, o F - teste da anali-
se de variancia, uma vez que, sendo os coeficientes da equagao de

regressao transformada independentes, entao pode-se desdobrar a S.Q.
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Regressao, nas somas de quadrados devida a cada coeficiente e essas
somas de quadrados sao ortogonais,

STEEL e TORRIE (1960), DRAPER e SMITH (1966) e MEYRS
(1971), dentre outros autores, abordam o uso de polinomios ortogo-
nais para o caso de uma variavel independente e niveis equidistan-
tes.

PIMENTEL GOMES (1976a) apresenta, atraves de um en-
saio em blocos ao acaso, o método de polinomios ortogonais aplicéa-
vel a dados com repetigoes. No experimento considerado, os tratamen
tos constaram de adubagao com 0, 25, 50, 75 e 100 kg de P205 por hec
tare, com 4 repetigoes.

0 autor afirma que o processo consiste em isolar ca-
da um dos quatro graus de liberdade para tratamentos, a fim de ava-
liar separadamente os efeitos de 19, 29, 39 e 4° graus, através da
analise de variancia.

Sendo as doses igualmente espagadas, o processo se
torna relativamente facil, por permitir o uso de tabelas de coefi-
cientes para interpolagao de polinomios ortogonais. Apds discussao
do processo de cadlculo, & apresentado o quadro de analise de varian
cia, onde foram significativos os componentes de 19, 2° e 3¢ graus.

De acordo com o autor, para se obter a equagao de re
gressao calculam-se os coeficientes correspondentes a todos os com-
ponentes, do linear até o Gltimo significativo, mesmo que nesse in-

tervalo haja algum componente nao significativo.
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Para o presente caso a equagdo de regressao obtida

foi:
Y = 4,708 + 0,277X - 0,00483%x% - 0,0000256X%° .

Ainda segundo o autor, quando nao ha repetigdes para
os dados a serem analisados, pode-se utilizar como residuo o qua-
drado medio dos desvios da regressao, e um exemplo numérico nesse ca
so € apresentado.

OLIVEIRA FILHO (1976) apresenta excelente revisao bi
bliografica sobre o uso de polinomios ortogonais em regressao poli-
nomial, quando se trata de uma variavel independente, e discutedois
métodos de obtengao de conjunto de polinomios ortonormais, em reia—
¢ao a um conjunto de pontos com intervalos arbitrarios, abordando as
pectos de ardem tedérica e suas aplicagoes em analise de regressao.

Os métodos utilizados foram o de Gram-Schmidt e o de
Christoffel-Darboux, e para suas aplicagoes em analise de regressao,
elaborou-se quatro experimentos ficticios do tipo inteiramente ca-
sualizado, com cinco repetigoes, procedeu-se a analise de variancia
e obteve-se as respectivas equacgoes de regressao para cada caso.

0 autor verificou que os dois métodos nao apresentam
diferengas e que a aplicacao de polinomios ortonormais, em ana-
lise de regressao, nao traz nenhuma vantagem expressiva em relagaoa
polinomios ortogonais, sendo que no caso de niveis equidistantes, o
uso destes € mais conveniente, uma vez que ja existem tabelas apro

priadas, dispensando-se assim, os céalculos dos coeficientes ortogo-
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nais.

NOGUEIRA (1976) apresenta um método simplificado pa-
ra obtengao de polinomios ortogonais no caso de uma variavel inde-
pendente, sendo que o mesmo consiste numa simplificagao do método de
ortogonalizagao de Gram-Schmidt.

0 método & de grande utilidade quando os nivels da
variavel independente nao sao equidistantes e, principalmente, nos
casos em que a variavel X aparece com expoentes fracionarios.

Para descrever o metodo, o autor admite inicialmente
o modelo de grau p para X e obtém, por polinomios ortogonais, o mo-
delo transformado. A seguir apresenta a maneira de se estimar os pa
rametros do modelo transformado e obtém a formula geral para deter-
minagao dos polinomios ortogonais.

0 autor apresenta um exemplo numérico, onde os niveis
da variavel independente X nao sao equidistantes, e verifica a boa
aplicabilidade do metodo.

PIMENTEL GOMES (1876b) apresenta um estudo da regres

sao polinomial com as variaveis independentes Xl, X, e Xs,utilizan—

2

do o procedimento de polinomios ortogonais.

0 modelo adotado foi:

Y = m + alP1 + azP2 + 33P3 + b1Q1 + b2Q2 + bsga 5

onde, m = média geral;
Pi (i=1,2,3) representa os polinomios ortogonais de 1? grau;

Q

i (1=1,2,3) representa os polinomios ortogonais de 2° grau pa

ra N, P e K, respectivamente.
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0 autor desenvolveu o método, admitindo os ensalos fa
toriais 3° incompletos, utilizados no projeto FAO-ANDA-MA no Brasil,
nao levando em consideragao o tratamento testemunha.

Foi utilizado, como € usual

fle
X

[

e

e como solugao conveniente

"

B 2
5 2+ 7Xi .

Q
Pelo método dos quadrados minimos, o autor obteve as
estimativas dos parametros do modelo e, a partir dessas estimativas,

obteve as expressoes das somas de quadrados referentes aos componen

tes linear e quadratico de N, P e K.
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L. FUNDAMENTOS TEORICOS

Para facilidade de calculos, os valores de Xl, X2 e

X3 fdbam codificados para G, 1 e 2, de acordo com a transformagao

X
.
q

onde, i = 1, 2, 3;

>
L]

dose do nutriente;

diferenca entre as doses.

0
i

Assim sendo, os modelos de regressao (1)} e (2) pas-

sam a ser expressos da seguinte forma:

Modelo |:

Y, < B

05 05 0.5

+ + X + + + X, + +

0 By Xy B,%; ByXs BiaXy * BupXp v By v ey
Modelo I}:

- 075 0,75 075 15 15 L5
= +
Vi =By BT BT BuxgT e ByyxgT + Bppxyt + Bagxym v €y
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onde €i N N(O,0%).

L,1 - Estimacao dos Parametros

Os modelos matematicos I e II, podem ser expressos na

forma matricial:
Y=XB+eg .

Considerando-se 8 tratamentos, que se referem aos dg
dos experimentais do presente trabalho, que de forma codificada sao
os seguintes: 000, 011, 101, 110, 111, 112, 121 e 211; g admitindo

essa mesma ordem dos tratamentos, tem-se:

000 Yx 80 €,
011 Y2 B1 €,
101 Ys Bz €y
110 Y B €
4 3 'Y
Y = = s B = € = N
111 Y5 B11 es
112 Ys 822 €6
121 Yy 833 €,
_211~ _Ys_ €4 |

A matriz X & dada por:
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1 ] 0 0 0 0 0]
1 0 1 1 0 1 1
1 1 0 1 1 0 1
1 1 1 0 1 1 0
X = ,
1 1 1 1 1 1 1
i1 1 1 V2 1 1 2
1 1 V2 1 1 2 1
1 /2 1 1 2 1 1

para o modelo I; e

1 0 0 0 0 0 0-
1 0 1 1 0 1 1
1 1 0 1 1 0 1
1 1 1 0 1 1 0
X = ,
1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 R Z:] 1 1 7
1 1 Y8 1 1 /7 1
1 Y8 1 1 V2 1 1

para o modelo II.

Tomando cada coluna da matriz X, como um vetor, tem-
-se:

r
X = LXO, Xl’ X2, Xa, Xq, Xs, XG .

Verifica-se que a igualdade
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kox0 + klx1 + kzx2 + ... ¥ ksxs =0
somente € valida quando as constantes ki (i=0,1,2,...,6) forem tc-

das nulas. Logo, os vetores Xo‘ X e s Xs’ sao linearmente inde-

X
pendentes.

Utilizando o processo de ortogonalizacao apresentado
por NOGUEIRA (1976), que consiste numa simplificacao do método de
ortogonalizacao de Gram-Schmidt (descrito em AYRES Jr., 1975), ob-

tem-se a matriz

T
P o= [Por Pas Pyr Pys Pu P Pl

e 5 Ps’ sao vetores ortogonais dois a dois;

17 "2’
P =X ;
0 (i
= *3 Py e X3 Pio
P - x - P - P ™~ s sa P
1t e p % pop ! P, P 1=
(] 1 1 i-y i1

(i=1,2,...,6).
Assim sendo, os modelos I e II se transformam em:

Yi = Yo * Ylpl * szz * Yspa * YuPu * YsPS * YePs * ei *

Expressando o modelo matematico acima, em forma ma-

tricial, tem-se:
Y=YP+¢g |,

onde Y e € sao o0s mesmos vetores citados anteriormente;

P = [PO’ PI) PZ, Pax P": Psa PG];



A expressao genérica da matriz X

r—Y o—
Yy
Y2
Y = Y3 N
Y
u
Y
5
Y
- 6.
0,5
1 X,
055
1 xl
055
1 Xy
055
Y = 1 Xq
055
1 xl
0,5
1 X,
1 x 015
1
055
1 Xg

para o modelo I, e

0,5
X 2

0,5
X
2

0,5
X
2

0,5
0,5
055
0,5

0,5

0,5

X 0,5

-

23.
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1 X ;),75 X 2;75 X (3),75 X :,5 X ;:5 x ;;5
1 xg,?S xgﬂs x (;,75 x:,s x;,s x ;;5
1 X (;,75 X 2175 X (;375 X ;;5 X ;;5 X 3;:5
1 X ;1,75 x(2),75 x (;,75 X 115 X ;;5 X ;,5
X= 1 X ;),75 X (2).75 X 2175 X ::5 X ;;5 X ;;5
1 X (;;75 xg:75 X (3).-75 X :;5 X ;:5 X ;»5
1 X 2:’75 X g:?S X gﬂS X ::5 X ;:S X ;:5
i 1 X (::75 x g:?S X (;:75 X ;.:5 X ;:5 X gxsd

para o modelo II.
Considerando as expressoes acima da matriz X, e as
citadas inicialmente, assim como as expressoes de Pi {i=0,1,...,61},

também ja citadas, obtém-se para o modelo I:

P =1,
P = xgﬁ - 0,801777 ,
P, = x» - 0,369184 x» - 0,505774 ,

2 2 1

p. = xgs - 0,269638 xgs - 0,269638 xfﬁ - 0,369398 ,

P, = x, *+ 0,008018 x?s - 0,008019 xgs - 1,199089 xgﬁ + 0,073543 ,

Py = x, + 0,269638 x  + 0,010181 x® - 1,186926 x* - 0,315301 x° +
+ 0,093373 ,
P, = x, + 0,369184 x, + 0,369184 x, - 1,193168 xgs - 0,431705 xgs -

0,431705 x?s + 0,127844

e para o modelo II:
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0,75

P, = x® - 0,835224 ,
P, = xg75— 0.348736 xgﬂs- 0,544338 ,

P, = xgﬂs— 0,258311 xgﬂs- 0,258311 xgﬂs— 0,403729 ,

P, = x;° + 0,080008 x»™ + 0,060008 x)7*- 1,473678 x™* + 0,152056 ,
P_ = x + 0,258311 x}* + 0,075510 x37°- 1,458177 x37° - 0,320658 x{7° +
+0,191333 ,

Pe = x® + 0,348274 x)® + 0,348274 x!® - 1,431879 x¥7 - 0,432334 x)™ -

- 0,432334 x2”5+ 0,257970 .

As estimativas dos parametros vy (1=0.1,....8], sao
obtidas através do método dos guadrados minimos, pela resolucao do
sistema de equagOes normais

$=wem ey,

onde:

[POP P'P P'p - PP,

|Prp PP PP e N2

1 ’ L 1]
P.P PP, PeP, e PP,
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ou, _ -
PP PP PP o PP
00 01 0 2 6
P.P, PP, PP, een P.Pe
P'P = ’
PP, PP, PP,  ven PP,

se for considerado o produto escalar dos vetores Pi {i=0,1,...,6).
Como os vetores Pi sao vetores ortogonais, entao o

produto escalar P1Pj =0,Vvi# j. Logo,

; POPO O 0 a8 g O
0 P.P 0 . 0
PP = 11
0 0 o e PP,

Assim sendo, para o modelo I, tem-se:

P'P = diag(8;1,857233;1,604098;1,487473;0,230690;0,213690;0,184762),
e para o modelo II:
P'P = diag(8;2,247633;1,975007;1,843226;0,713298:0,665704;0,584358).

Finalmente, para ambos os modelos, obtém-se:

P,Y 'i Yy

?0 - = (i=1,2,...,8) ,
POPQ 8

e

P.Y

- 1 ]

Yi = —_— (1=1,2,..-;8) 5
P.P
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. esimo
onde F’iPi e o i

elemento das matrizes P'P citadas.
- - -1 .
A solugao Y = {(P'P) P'Y, € uma estimativa impar-

cial de Y, pois, adnitindo-se €, 1 N{0,0%), obtém-se

i
E(Y) =Y .
fluando os tratamentos sao repetidos, sendo ro name -

ro de repeticoes, as estimativas dos parametros sao dadas, para am-

bos os modelos, pelas expressoes:

- (i=1,2,....8) ,

¥y = (i=1,2,...,6) ,

onde,

e T, = total do tratamento l_(i=1,2,...,8).

-

4,2 - Analise de Variancia

Para testar a hipotese de nulidade,
HO: Yi =0 (i=1,2,...,6) ,
utiliza-se o F-teste da andlise de variancia.

Como se sabe, e como apresentam MYERS (1871) e DRA-
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PER e SMITH (1966), a soma de quadrados do residuo (5.Q. Residuo) é

dada por
S.Q. Residuo = Y'Y - ¥'P'Y ,
onde, Y'Y = soma de quadrados das observagoes:
Y'P'Y = soma de quadrados dos parametros.
A S.Q. Residuo pode também ser expressa na forma:
S.Q. Residuo = (Y'Y - C) - (¥'P'Y - C} ,
€ v,)?
1 i
onde: C = H
n
Y'Y-C = soma de quadrados total (S.Q. Total):
Y'P'Y-C = soma de quadrados da Regressao (S.Q. Regressao).

0 esquema de anadlise de variancia, considerando a re
gressao e quando nao ha repetigoes para tratamentos, aparece na Ta-

bela 1.

Tabela 1 - Esquema de analise de variancia, considerando a regres-

sa0.
Causas de Variacao G.L. S.Q.
Regressao p-1 Y'P'Y - C
Residuo n-p Y'Y - ¥'P’Y
Total n-1 Y'Yy - C

Nesse caso, a S.Q. Residuo constitui a soma de qua-

drados dos desvios da regressao, e p € o ndmero de parametros do mo
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delo de regressao.

Sob hipotese de nulidade
H Yy T 0 (i=1,2,...,6) ,

Q.M. Regressao e Q.M. Residuo sao estimativas de um mesmo parametro

o?.

Conforme se encontra demonstrado em GRAYBILL (1861),

a razao

E o Q.M. Regressao q F [(p—l)in—p]]
Q.M. Residuo

Como as estimativas ?i (i=1,2,...,6) sdo independen-

tes, tem-se

-~

S.Q. Regress@o = SQ ¥, + SQ ¥, + «.. + SO Y, >

AN

PPy PPy

onde, SQ ii = (i=1,2,...,6).

Se os tratamentos forem repetidos, e sejar o ndmerc
de repetigoes, obtém-se o esguema de analise de variancia apresenta
do na Tabela 2, em que se desdobra a S.Q. Regressao nas respectivas

sQ ?i (i=1,2,...,6) independentes.
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Tabela 2 - Esquema de analise de variancia, com desdobramento dos

G.L. da regressao, e quando se tem Eyrepetiq&es por tra-

tamento.
Causas de Variacgao G.L.
Y, 1
Y, 1
Y, 1
Y, 1
Ys 1
Ye 1
(Regressao) (8)
Desvios da Regressao 1
(Tratamentos) (7)
Repetigoes r-1
Residuo 7(r-1)
Total 8r-1

onde:

(i=1,2,...,8)

com Ti = Total do tratamento 1~(1=1,2,.,,,8];
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S.Q. Regressao = y'P'Y-C = ¥ S.Q. Yi (i=1,2,...,6);
i

S.Q. Tratamentos = -l—- X Ti - C
r i

S.Q. Desvios da Regressao S.Q. Tratamentos - S.Q. Regressao:

S.Q. Residuo

S.Q. Total - S.Q. Repetigoes -

- S.Q. Tratamentos ;

sendo a S.Q. Total e a S.Q. Repetigoes obtidas da maneira usual.

k.3 - Coeficiente de Determinagao e Coeficiente de Determinagao

Ajustado

Segundo PIMENTEL GOMES e NOGUEIRA (1964}, o coefici-

ente de determinagao R? & dado por

g2 - S:Q. Regressao

S.Q. Total

no caso do residuo confundir-se com os desvios da regressao, e por

R2 = S.Q. Regressao

S.Q. Tratamentos

guando isso nao acontece.

Segundo THEIL (1971), o coeficiente de determinagao

ajustado R?, & dado por

R2Z=r2-P -1 -R2y |
n-p

onde p = ndmero de parametros;

n = numero de tratamentos.
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4.4 - variancias, Covariancias Para as Estimativas dos Parametros

e Respectivos Intervalos de Confianga
4L.4,1 - Matriz de dispersao

A matriz de dispersao ou matriz de variancias e cova
riancias de ¥, representada por V(¥), conforme notacdo de DRAPER e
SMITH (1966), e dada por

Vi§) = (pre) gt

Na matriz de dispersao, as variancias se localizam na
diagonal principal e as covariancias fora dessa diagonal.

No presente trabalho, para o modelo I, tem-se:
v(y) =

=g%diag(0,125;0,538435;0,623403;0,672281;4,334822;:4,679676;5,412638),
e para o modelo II:

Viy) =

=02diag(0,125;0,444912;0,508327;0,542527;1,401939;1,502169;1,709524].

Todas as covariancias sao nulas, uma vez que as esti
mativas ?i (i=0,1,...,6) sao independentes.
A estimativa da matriz de dispersao, representada por
V(y), & obtida substituindo o? pela sua estimativa imparcial
s? = Q.M. Residuo ,

e entao obtém-se



33.

No caso de r repetigoes para cada tratamento, a ma-
triz de dispersao é dada, de acordo com MORAES (1969) e VIEIRA(1870),

por

VE) = —— eyt g2
r

4.4.2 - Intervalo de confianca

Admitindo-se Ei n N(o,o0%3, independencia e homocedas
ticidade dos erros, conforme prova existente em GRAYBILL (1961) e

JOHNSTON (1963), a expressao

Yy 7Y
t = ~i~—f:£ nth-p) .
VV(?i)
2 esimo

onde O(?i] = 8" agy, sendo 8;; © i elemento da diagonal prin

-1
cipal da matriz (P'P) .
Assim sendo, o intervalo de confianga, a um coefici-

ente de confianga 1 - o (& € o nivel de significancia), & dado por

-~

v, t t 2 tnh-p) AT,
i 5 i

onde t —*~ (n - p) & obtido da distribuigdo tedrica de t, ao nivel
2

de significancia 2, ecom (n - p) graus de liberdade.
2
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5. MATERIAL E METODOS

5.1 - Material

Os dados utilizados no presente trabalho, que se en-
contram no Apendice (Tabelas 28 e 29), foram cedidos pela ANDA (As-
sociagao Nacional para Difusao de Adubos) e correspondem, respecti-
vamente, a 20 ensaios instalados na Seccional de Divindpolis e a 31
ensaios instalados na Seccional de Muriaé, no Estado de Minas Ge-
rais, sendo que os mesmos se referem a ensaios de adubagao com N, P,
K e calcario, do projeto FAQ-ANDA-MA, com a cultura do milho, nos
anos agricolas de 1963/70 a 1975/76.

Os referidos ensaios, utilizados pela FAO-ANDA-MA no
Brasil, constam de 8 tratamentos: 000, 011, 101, 110, 112, 121, 211

e 111 + calcario, em apenas um bloco, sendo que o tratamento 111 +
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+ calcario nao intervém no presente estudo, tendo sido inserido nas
Tabelas 28 e 29 (Apendice), apenas para uma informacao mais detalha
da.

Os ensaios foram feitos para cada seccional, em pro-
priedades agricolas diferentes, tendo cada uma das parcelas uma ex-
tensao de 10x5 metros.

As doses dos nutrientes utilizados sao as seguintes:

N 0-45-90 kg/ha ,
PZUS: 0-45-90 kg/ha ,
KZO: 0-30-60 kg/ha ,

Calcario: 2.000 kg/ha .

Os tipos de adubos utilizados sao:
N: sulfato de amonio (20% de N) ,

P205: superfosfato simples (20% de PZOSJ 5

K,0: cloreto de potassio (60% de KZOJ.

5.2 - Metodos
5.2.1 - Estimagao dos parametros

0 procedimento para estimacao dos parametros foi des
crito em 4.1,

A matriz

P = [Po: Pys Pys Py Py Ps, PG] '

foi determinada utilizando-se o processo de ortogonalizacao descri-
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to por NOGUEIRA (1876}, através do computador eletronico IBM 1130,

do Departamento de Matematica e Estatistica da ESALQ. Foram determi
nadas, também com o auxilio do computador eletronico, as constantes
das expressoes genéricas dos Pi (i=1,2,...,6) apresentadas em 4.1,

P'P eP'Y.

5.2.2 - Variancias estimadas das estimativas ?i (i=0,1,...,6)

e intervalos de confianca para os parametros

No presente trabalhc, em que se tem r repetigoes por
tratamento, a estimativa da matriz de dispersao € dada por

1 1

(P'P) " 52,

V{5 =
r

onde s? corresponde ao Q.M. Residuo, obtido da andlise de variancia.
Os elementos da diagonal de V(Q), correspondem as es
timativas das variancias dos coeficientes Qi (i=0,1,...,6), e osele
mentos fora da diagonal sao todos nulos, uma vez que os ¥'s sao in-
dependentes.
Conhecidas as estimativas das variancias, determinou-
-se os intervalos de confianga, para os parametros Yy (i=0,1,...,8),

a um coeficiente de confianga de 95%, usando a expressao

N _ - o
Y, ¢ tin - p) s(YiJ (i=0,1,...,8) ,

n
%
=

onde: s(?i)

grau de liberdade associado a s?.

n-p
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Para a determinacao do intervalo de confianga, consi

derou-se t = 1,86.

5.2.3 - Analise de variancia considerando a regressao, coe-
ficiente de determinagao, equagao de regressao e es

timativas das produgoes

0 esquema de analise de variancia foi o apresentado
na Tabela 2 (em 4.2), onde as repetigtes se referem a locais.

Determinou-se o coeficiente de determinagao R? e o
coeficiente de determinagao ajustado éz, de acordo com as expressoes
citadas em &.3.

Admitindo-se a equacgdo de regressao transformada

A PR FUSSRR PLPR S LTRSS LN FLISR R AL

obtém-se a estimativa dessa equagao de regressao para os modelos I
e IT e para os casos estudados, considerando-se o termo constante ?O
e todos os coeficientes ?i (i=1,2,...,6), até o Gltimo ?i significa
tivo pelo F-teste da analise de variancia, mesmo que nesse interva-
lo exista algum coeficiente nao significativo, e substituiu-se 0s
Py (i=1,2,....6) incluidos na equagao pelas expressoes respectivas,
citadas em 4.1.

Adotou-se o procedimento de considerar até o Gltimo
?i (i=1,2,...,8) significativo pelo F-teste da analise de variancia,
tomando por base PIMENTEL GOMES (1876a), gue usa esse procedimento

no caso de uma variavel independente e com niveis igualmente espaga

dos.
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A partir da estimativa da equagdo de regressao, es-
timou-se as produgoes médias para cada tratamento, onde, nas equa-
goes, a variavel x, assume os valores 0, 1 e 2, o mesmo acontecendo
com as variaveis x, e x,.

Verificou-se também o comportamento da equagao de re
gressao, estimada para cada modelo e para cada caso estudado, para

tratamentos diferentes dos utilizados no delineamento, isto e, no

caso de extrapolagao.

5.2.Lk - Metodologia utilizada quando se omite o tratamento

testemunha da analise

Omitindo-se o tratamento 000, sobram 7 tratamentos no
delineamento, isto €, o ndmero de tratamentos é igual ao ndmero de
parametros dos modelos de regressao I e II. Entao, nesse caso, nao
& razoavel estudar o ajuste dos modelos de regressao, uma vez queos
mesmos se ajustam perfeitamente.

Utilizando o procedimento de polinomios ortogonais,
procura-se diminuir o ndmero de parametros dos modelos de regressao
e entao tornar razoavel o estudo do ajuste dos mesmos aos dados es-
perimentais.

A metodologia quando se omite o tratamento testemu-
nha & analoga aquela até aqui discorrida.

Para a estimagao dos parametros, o procedimento € o
mesmo, onde os valores genericos para os Pi (i=0,1,...,6) sao os se-

guintes, para o modelo I:
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P, =1,

o L5 _
P1 X 0,916316 ,

P, = x> + 0,043669 x}* - 0,956331 ,
P, = x¥° + 0,045663 x3° - 0,057758 x}* - 0,999999 ,

P, = %, - 0,057758 x3° - 0,057758 x> - 1,264864 xX° + 0,264864 ,

Ps = x, + 0,386730 x; - 0,080094 x2° - 1,287201 x»° - 0,546918 x}° +

+ 0,367295 ,

P, = x, + 0,630602 x, + 0,630602 x, + 1,337709 x§5 - 0,891806 x% -

2 2

- 0,891806 x%s + 0,598913 ,

e para o modelo II:

0,954542 ,

P. = x%5%4+ 0,009973 x%75- 0,964062 ,

P, = x37 + 0,010074 x)

P = x}% - 0,042101 x?’s- 0,042101 xg75

P = x»% 4+ 0,397156 x}s - 0,058821 x&’s- 1,592598 x%’s- 0,667935 x%75+

0,010074 xf”s

+

1

0,973774 ,

1,575788 x%75+ 0,466182 ,

+ 0,651329 ,

+ 0,658805 x;5 + 0,658805 xfs

0,213038 x27° - 1,093369 x37° -

- 1,093687 x§75— 0,300586 .

As matrizes de dispersao para os modelos I e II, sac
respectivamente:
V) =

=Ozdiag(0,142857;0,890827;0,892529;0,894394;4,374579;5,587216:9,242657),
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Viy) =

=02diag(0,l42857;0,889476;0,88954550,889815;1,556831;1,848145;3,285413)n

Na andlise de variancia, a S.(). Regressao & igual a
S.Q. Tratamentos, o que nao poderia deixar de ser, uma vez que o ng
mero de parametros & igual ao numero de tratamentos.

Para a estimativa da equacgao de regressao, procede-se

de forma analoga.
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6. RESULTADOS E DISCUSSAO

6.1 - Estimativas dos Parametros, Estimativas das Variancias e

Intervalos de Confianga dos Parametros

Foram estimados os parametros de acordo com 5.2.1 ,

em cada seccional e para os dois modelos, considerando-se o modelo

transformado
LR R FLET PUPER UM M AU AL
As estimativas das variancias dos ?i (i=0,1,...,8) ,
foram obtidas através da estimativa da matriz de dispersao V(y), on
de os elementos fora da diagonal principal sao nulos, uma vez gue os
coeficientes ?’s sao independentes.

Os intervalos de confianga para os Y4 (i=0,1,...,6),

a um coeficiente de confianga de 95%, foram determinados conforme

5.2.4,
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Nas Tabelas 3 e 4 aparecem as estimativas Yi (i=0,
l,...,6) e respectivos intervalos de confianga a 95% de probabilida
de, para os modelos I e II, sendo, respectivamente. referentes as
seccionais de Divinopolis e Muriae.
Tabela 3 - Estimativas dos parametros Yi (i=0,1,...,6) e respecti-

vos intervalos de confianga a 95% de probabilidade, para

os modelos I e II, na seccional de Divinopolis.

los Yo Y1 Y2 Ya Yy Ys Ye

2.011,13 695,72 178,68 -260,88 -373,89 -834,92 -500,98
I 3.035,35 953,53 456,10 27,20 357,63 -75,27 320,43
3.158,57 1,211,35 733,51 315,29 1.089,16 684,39 1,141,84

2.911,13 638,26 155,58 -209,76 -367,30 -572,51 -289,82
IT 3.035,35 872,62 405,62 49,04 48,71 -141,88 169,57
3.159,57 1.106, 98 655,61 307,83 464,72 288,74 628,96

Tabela 4 - Estimativas dos parametros Yi (i=0,1,...,6) e respecti-
vos intervalos de confianga a 95% de probabilidade, para

os modelos I e II, na seccional de Muriae.

Moqg
los Yo Yl Y2 Y3 Yy Ys Ye

3.608,04 270,61 348,77 142,77 -631,83 -849,03 -1.344,05
I 3.721,48 506,06 603,12 405,87 36,24 -155,26 -603,54
3.834,93 741,52 856,47 668,96 704,31 538,50 136,97

3.608,04 239,74 305,70 110,14 -351,23 -567,89 -854,94
IT 3.721,48 453,77 534,02 346,489 28,70 -174,72 -435,40
3.834,93 667,93 762,35 582,83 408,63 218,56 15,94
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Pelas Tabelas 3 e 4, verifica-se que os intervalos de
confianga para os Yi (i=1,2,...,6) foram bastante amplos nos dois
modelos, e os mesmos foram sensivelmente menores para o modelo II.

Esse resultado era esperado,uma vez que, comparando-
-se as matrizes de dispersdo dos dois modelos, citadas em 4.4.1, ve
rifica-se que os valores constantes da diagonal principal de VI(¥),
excluindo-se o primeiro elemento, sao maiores para o modelo I, do
que para o modelo II, o que leva a obtengao de intervalos de con-
fianga, mais estreitos nesse modelo do que naguele.

Assim sendo, as estimativas ?i (i=1,2,...,6)sao0 mais
precisas no modelo II do que no modelo I.

Quando se omite o tratamento testemunha da analise,
os resultados foram identicos, isto €, as estimativas ?i {i=1,2,...,
6) sao mais precisas no modelo II do que no modelo I, o que se pode
verificar pela Tabela 30 do Apendice. Esse resultado pode ser depre
endido de 5.2.4, pela simples comparagao das matrizes de dispersao

dos dois modelos.

6.2 - Analise de Variancia Considerando a Regressao, Coeficien-
tes de Determinagcao, Equagao de Regressao e Estimativas

das Producoes

Considerando a metodologia apresentada em 5.2.3, ob-
teve-se, para os casos e modelos do presente trabalho, a analise de
variancia, o coeficiente de determinagao e o coeficiente de determi

nagao ajustado, a estimativa da equagao de regressao e as estimati-
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vas das produgoes.

Os resultados e a discussao dos mesmos, em cada sec-
cional e para cada modelo, sao apresentados a seguir, onde também
sao apresentadas consideragoes sobre o comportamento da equagao de

regressao estimada, em casos de extrapolacao.

6.2.1 - Seccional de Divinopolis
6.2.1.1 - Modeto |

A Tabela 5 apresenta a analise de variancia conside-

rando a regressao.

Tabela 5 - Analise de variancia, com desdobramento do G.L. da regres

580,
Causas da Variacao G.L. s.Q. Q.M. F
Y, 1 33.772.887,46 33.772.887,46 52,55%%
Y, 1 6.673.832,54 6.673.832,54 10,38%%
Y, 1 22.017,42 22.017,42 0,034
Y 1 590.110,01 590.110,01 0,918
95 1 24,236,85 24.236,85 0,037
Qg 1 375.712,26 375.712,26 0,585
(Regressao) (6) (41.458.796,54) B.909.799,42 10,75%%
Desvios da Regressao 1 236.741,11 236.741,11 0,368
Tratamentos (7) (41.685.537,65) 5.956.505,31 g,27%%
Locais: 19 196.536.333,65 10.344,017,56
Residuo 133 85.477.825,55 642.690,42
Total 159 323.709.696,85

R? = 0,9943 R2 = 0,9601
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Verifica-se que o modelo se ajusta bem aos dados,uma
vez que os desvios da regressao nao foram significativos. Obteve-se
um valor alto para RZ,

Como somente os coeficientes y, e y, foram significa

tivos, entao a equagao de regressaoc correspondente €:

9 = 2.040,15 + 785,15 xfs + 456,10 x}s . (3)

Uma vez que somente os coeficientes ?1 e ?2, foram

significativos pelo F-teste, considerou-se o modelo matematico na

forma
Yi =Yy tY,Pp ot Y,P, € . (4)
Entao, a partir desse modelo, e utilizando o mesmo

procedimento, refez-se a analise de variancia, a qual aparece na Ta

bela 6.

Tabela 6 - Analise da variancia com desdobramento do G.L. da regres

sao, admitindo o modelo na forma (4).

Causas da Variagao G.L. S.Q. Q.M. F
Y, 1 33.772.887,46 33.772.887,46 52,55%%
?2 1 6.673.832,54 6.673.832,54 10,38%=%
(Regressao) (2) (40.446.720,00) 20.223.360,00 31,47%%
Desvios da regressao 5 1.248.817,65 249,763,533 0,389
(Tratamentos) {(7) (41.695.537,65)
Locais 19 196.536.333,65
Residuo 133 85.477.825,55 642.690,42
Total 159 323.709.686,85

2

rR? = 0,9700 R? = 0,9580



46.

Verifica-se que o ajuste do modelo considerado na for
ma (4) & bom, uma vez que, também nesse caso, os desvios da regres-
sao nao foram significativos. 0 valor de R? continua sendo alto.

Verifica-se que o valor de F para a regressao cres-
ceu consideravelmente, pois o G.L. correspondente decresceu, enquan
to que a redugao do valor de R? foi desprezivel.

Era de se esperar esses resultados, uma vez que reti
rou-se do modelo os coeficientes que nao apresentaram significancia
na anadlise de variancia inicial. CAMPOS e ARAJJD (1971) obtiveram o
mesmo resultado para R? considerando a regressao polinomial com e
sem as interacoes, pois pelo teste Eude significancia, os coeficien
tes referentes as interagoes nao foram significativos.

A partir da equagao (3), estimou-se as produgoes mé-
dias para os tratamentos, e essas estimativas, juntamente com as

produgoes médias observadas e desvios, encontram-se na Tabela 7.

Tabela 7 - Producoes médias observadas, estimadas e desvios.

Producoes Medias

Tratamentos Desvios
Observadas Estimadas

000 2.128,70 2.040,15 88,55
011 2.465,80 2.496,24 -30,44
101 2.709,40 2.825,30 -115,80
110 3.188,00 3.281,39 -93,38
111 3.272,30 3.281,39 -9,09
112 3.367,60 3.281,38 86,01
121 3.404,30 3.470,31 -66,01

211 3.746,890 3.606,60 140,30
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Verifica-se que as produgoes médias observadas e es-
timadas foram concordantes, o que comprova a boa aplicabilidade do
metodo.

Para verificar o comportamento da equagao de regres
sao (3) a tratamentos que nao pertencam ao delineamento, usaram-se
os tratamentos 221, 331, 441, 551, 881, e foram estimadas as produ-
coes médias, nesses casos, as quais aparecem na Tabela 8.

Fikou-se para K o nivel 1, uma vez que o K nao temin
fluéncia para as estimativas das produgoes, de acordo com a equagao

(3).

Tabela 8 - Estimativas das produgoes médias dos tratamentos que nao

pertencem ao delineamento.

Produgoes médias

Tratamentos estimadas
221 3.780,31
331 4,187,511
441 4,522,865
551 4.815,67
881 5.550,94

Constata-se que as previsoes das produgoes médias fo
ram razoaveis.

Verifica-se outrossim, que, neste caso, para qualquer
nivel de N ou P, jamais obter-se-iam produgoes estimadas negativas,

0 que pode acontecer em casos de extrapolagao em regressaoc polino-
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mial, conforme PIMENTEL GOMES e CAMPOS (1866), ZAGATTO e PIMENTEL GO
MES (1967), PIMENTEL GOMES e NOGUEIRA (1975) e PIMENTEL GOMES (1977).

Pela equagao de regressao (3), obtém-se produgoes es
timadas crescentes a medida em gue aumentam as doses de N e de P, o
que, na pratica, se sabe que nao acontece, pois, para doses altas de
nutrientes, as produgoes diminuem e, portanto, ndo sao dignas de con
fianga as previsoes para doses altas de nutrientes.

Quando se omite o tratamento testemunha da analise ,
em que se tem S.Q. Regressao igual a S.Q. Tratamentos, obteve-se,pe
lo F-teste da anadlise de variancia, significancia para os coeficien
tes ¥, e y, ao nivel de 1% de probabilidade.

A equacao de regressao correspondente ficou sendo

¥ = 1.888,98 + 860,73 x° + 531,68 x,° . (5)

Uma vez que somente ?1 e ?2 foram significativos, ad
mitiu-se, como anteriormente, o modelo expresso na forma {(4) e obte
ve-se, a partir do modelo assim admitido, a analise da varianciaque

aparece na Tabela 9.
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Tabela 9 - Analise de variancia com desdobramento do G.L. da regres
sao, considerando o modelo na forma (4) e omitindo o tra

tamento testemunbha.

Causas de Variagcao G.L. S.Q. Q.M. F
?1 1 15.747.912,11 15.747.912,11 25,52%%
92 1 6.334.470,56 6.334.470,56 10,26%*
(Regressao) (2) (22.082.382,67) 11.041.191,34 17,89%:%
Desvios da Regressao 4 824.258,02 206,064,51 0,334
(Tratamentos) (6) (22.906.640,639) 3.817.773,45 6,19%%
Locais 19 184.668.114,12
Residuo 114 70.357.832,88 617.173,97
Total 139 277.932.587,68

R? = 0,9640 R? = 0,9460

Em relagao a quando se leva em consideragao o trata-
mento testemunha, o F para a regressao decresceu, 0 mesmo aconteceE
do com R2.

HEADY et alii (1961) observaram resultados semelhan-
tes quando desconsideraram o tratamento testemunha.

Mesmo assim, o valor de F para regressdo foi signifi
cativo a 1% de probabilidade, e o ajuste do modelo assim considera-
do & bom, uma vez gque os desvios da regressao nao foram significati
vos e o valor de R? é alto. A diferencga de R? em relagao a quando se
considera o tratamento testemunha na analise foi pequena.

A partir da equagao de regressao (5), foram obtidas
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as produg&es médias estimadas, as quais, juntamente com as producgoes

médias observadas e desvios, encontram-se na Tabela 10.

Tabela 10 - Producoes médias observadas, estimadas e desvios, quan-

do se omite o tratamento testemunha.

Produgoes Medias

Tratamentos Besvios
Observadas Estimadas

011 2.485,80 2.420,686 45,14
101 2,709,40 2.749,71 -40,31
110 3.188,00 3.281,39 -83,39
111 3.272,30 3.281,39 -9,09
112 3.367,40 3.281,39 86,01
121 3.404,30 3.501,62 -97,32
211 3.746,90 3.637,91 108,99

Verifica-se que as produgoes médias observadas e esti
madas foram concordantes.

0O comportamento da equagao de regressao (5}, para os
casos de extrapolacgao considerados anteriormente, foi semelhante ao
comportamento da equagao de regressao (3), uma vez que as duas equa
goes de regressao se assemelham. As previsoes, nos casos de extrapo
lagao, pela equacgao de regiessao (3), encontram-se na Tabela 31 do

Apéndice.
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6.2.1.2 - Modelo 11

A anadlise de variancia relativa a esse modelo apare-

ce na Tabela 11.

Tabela 11 - Analise de variancia com desdobramento do G.L. da re-

gressao.
Causas de Variagao G.L. S.Q. Q.M. F
?1 1 34,229.,913,93 34.229,913,93 53,26%*
?2 1 6.498.305,47 6.498,305,47 10,11%%
Y, 1 88.643,62 88.643,62 0,138
Y 1 33.846,55 33.846,55 0,053
Ys 1 268.024,34 268.024,34 0,417
Y, 1 336,394,29 336.394,29 0,523
(Regressao) (6) (41 455.128,20) 6.909.188,03 10,75%*
Desvios da Regressao 1 240.409,45 240.409,45 0,374
(Tratamentos) {7) (41.695.537,65)
Locais 19 196.536.333,65
Residuo 133 85.477.825,55 642.690,42
Total 159 323.709.696,85
R? = 0,9942 rR? = 0,9594

Constata-se que os desvios da regressao nao foram sig
nificativos e que o valor de R? foi alto. Consequentemente o ajuste
do modelos aos dados & bom.

Sendo Y, e Y, significativos pelo F-teste, a equacao

2

correspondente é:
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¢ = 2.085,73 + 731,36 x;”’s«» 405,60 ><2"”5 . (8)

Como também nesse caso somente ?1 e 92 foram signifi
cativos, utilizou-se o mesmo procedimento do modelo I e obteve-se,
pela andlise de variancia para a regressao, F = 31,69%%, e para des
vias da regressao F = 0,30,

0 valor de R? foi 0,9675, sendo assim superior ao R?
anterior,

A partir da equagao tS], foram estimadas as produgoes

médias para os tratamentos, as quais foram concordantes com as pro-

ducoes médias observadas, o que se pode comprovar pela Tabela 12.

Tabela 12 - Producoes médias observadas, estimadas e desvios.

Produgoes Médias

Tratamentos — - ——— Desvios
Observadas Estimadas

000 »2.128,70 B 2.085,73 42,97
011 2.465,80 2.491,33 -25,53
101 2.709,40 2.817,08 -107,68
110 3.188,00 3.222,69 -34,69
111 3.272,30 3.222,69 49,61
112 3.367,60 3.222,869 144,91
121 3.404,30 3.488,23 -94,93
211 3.746,80 3.721,33 25,57

Verificou-se o comportamento da equacao de regressao

(6) em casos de extrapolagao, usando para tanto os mesmos tratamen-
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tos considerados para o modelo I, sendo que as produgoes estimadas

para esses casos aparecem na Tabela 13.

Tabela 13 - Estimativas das produgoes médias dos tratamentos que nao

pertencem ao delineamento.

Produgoes médias

Tratamentos estimadas
221 3.9937,86
331 4,.677,44
441 5.301,54
551 5.887,38
881 7.494,05

As produgoes médias previstas pela equagao de regres
sao (6) foram razoaveis, e nesse caso também as previsoes para do-
ses altas dos nutrientes nao sao dignas de confianga.

0 comportamento das equagoes de regressao (6) e (3}
e semelhante, uma vez que as expressoes das duas equagoes se asseme
lham, com a diferenga que pela equacao (6) as previsoes sao mais al
tas, devido ao expoente maior das variaveis X, € X,

Quando se omite o tratamento testemunha, a analise de
variancia com o modelo completo, isto é, sem G.L. para desvios da

regressao, apresentou significancia a 1% de probabilidade para ?1 e

Yz'

Logo, a equacao de regressao correspondente e:
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¥ = 2.025,06 + 759,92 x®5+ 434,17 x%7 . (73
1 2

Procedeu-se entdo a analise de variancia admitindo
agora o modelo somente com os parametros Yor Y, B Y, @ qual encon-
tra-se na Tabela 14.

Tabela 14 - Analise de variancia omitindo o tratamento testemunha e

com o modelo Yi =Y, * Y1P1 + Y2P2 + ei.

Causas de Variagao G.L. S.Q. Q.M. F

?1 1 16.561.008,21 -16.561.008,21 26,83%%

&2 1 5.467.385,39 5.467.385,39 8,86%%
(Regresséo) (2) (22.028.839,60) 11.014.196,80 17 ,85%%
Desvios da Regressao 4 877.801,09 219.450,27 0,356
(Tratamentos) (6) (22,906.640,69)
l.ocais 19 184.668.114,12
Residuo 114 70.357.832,88 617.173,97
Total 139 277.932.587,69

R? = 0,9617 R? = 0,9426

Nesse caso, como aconteceu no modelo I, os valores
de F para a regressao e R decresceram, mas o ajuste do modelo con-
tinua sendo bom, pois os desvios da regressao nao foram significati
vos.

Pela equacgao (7) estimaram-se as produgoes médias pa
ra os tratamentos, que aparecem na Tabela 15 juntamente com as pro-

dugoes médias observadas e os desvios.
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Tabela 15 - Produgoes médias observadas, estimadas e desvios, quan-

do se omite o tratamento testemunha.

Produgoes Médias

Tratamentos Desvios
Observadas Estimadas

011 2.465,80 2.459,23 6,57
101 2.709,40 2.784,99 -75,59
110 3.188,00 3.218,15 -31,15
111 3.272,30 3.219,15 53,15
112 3.367,860 3.219,15 148,45
121 3.404,30 3.515,17 -110,87
211 3.746,90 3.737,27 9,63

Constata-se que as produgoes médias observadas e es-
timadas foram concordantes, e que, como aconteceu no modelo I, a
concordancia foi mais acentuada do que quando se considera o trata-
mento testemunha na analise.

0 comportamento da equacao de regressao (7), nos ca-
sos de extrapolagao considerados anteriormente, foi semelhante ao
comportamento da equagao (6}, uma vez que as expressoes das duas e-
quagcoes se assemelham. As previsoes pela equagao de regressao (7)

aparecem na Tabela 32 do Apéndice.
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6.2.2 - Seccional de Muriae
6.2.2.1 - Modelo |

Na Tabela 1B encontra-se a analise de variancia con-

sideranda a regressao.

Tabela 16 - Analise de variancia com desdobramento do G.L. da regres

sao.

Causas de Variagao G.L. S.0. Q.M. F
Y, 1 14.744.761,88 14.744.761,88  17,75%*%
?2 1 18.088.401,56 18.088.401,56 21,78%%
?3 1 7.595.968,60 7.595.968,60 g, 14%%
iq 1 9.391,51 9.391,51 0,011
?5 1 159.864,75 159.864,75 0,192
?s 1 2.120.218,50 2.120.218,50 2,55
(Regressao) (6) (42.718.606,80) 7.119.767,80 8, 57%%
Desvios da Regressao 1 2.484.510,78 2,484,510,78 2,99
(Tratamentos) (7) (45.203.117,58) 6.457.588,23 7,77%%
Locais 30 697.429.408,84 23.247,646,96
Residuo 210 174.479.047,55 830.852,61
Total 247 917.111.573,97
R? = 0,9450 R? = 0,6150

Os desvios da regressao nao foram significativos mas
o valor de R? obtido foi baixo.

A eguagao de regressao nesse caso foi:

¥ = 2.860,77 + 173,96 x)° + 493,68 x)° + 405,87 x3° (8)
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Uma vez que somente ¥,, Yy, e y, foram significativos,

3

admitiu-se o modelo na forma

Y2 Y PP YRR, VP gy
e obteve-se, refazendo a andlise de variancia, F = 16,22%* para are
grassao, e F = 1,43 para desvios da regressdo.

0 valor de R? foi 0,8151, sendo portanto superior ao
valor de R? obtido, considerando o modelo com todos os parametros
Yy (i=0,1,...,6). Nesse caso, pode-se considerar o ajuste mais sa-
tisfatorio.

A partir da equagao de regressao (8), estimaram-se as
producoes médias para os tratamentos constatando-se que as mesmas fo
ram concordantes com as produgoes médias observadas, como se pode ve

rificar pela Tabela 17.

Tabela 17 - Produgoes médias observadas, estimadas e desvios.

Produgoes Médias

Tratamentos Besvios
Observadas Estimadas
000 2.671,13 2.860,77 -189,64
011 3.955,87 3.760,32 195,55
10 3.605,186 3.440,60 164,56
110 3.645,00 3.528,41 116,59
111 3.869,87 3.934,28 -64,41
112 3.926,03 4,102,39 -176,36
121 4.078,23 4.138,77 -60,54

211 4,020,61 4,006,34 14,27
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Para verificar o comportamento da equagdo de regres-
sao (8) em casos de extrapolagao, consideraram-se os tratamentos 222,
333, 444, 555 e 888, obtendo-se as produgOes estimadas que aparecem

na Tabela 18,

Tabela 18 - Produgoes estimadas em casos de extrapolagao.

Tratamentos Produgoes medias

estimadas
222 4 378,94 -
333 4,720,14
444 5.007,79
555 5.261,21
888 5.897,11

As previsoes de produgoes médias obtidas pela equa-
cao de regressao (8) foram razoaveis, mas nao sao dignas de confian
ca as previsoes para doses altas de nutrientes, uma vez que, nesses
casos, na pratica. as produgoes diminuem devido a toxidez dos nutri
entes e pela equagao de regressao (8) sempre obter-se-iam produgoes
crescentes.

Omitindo-se o tratamento testemunha obteve-se, pela
analise de variancia, significancia a 5% de probabilidade somente pa
ra o coeficiente ¥,.

Logo, a equacgao de regressao correspondente foi:

Y = 3.590,37 - 6,44 xg’s + 313,28 Xg,s (3)
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Devido somente a significancia de ?2, admitiu-se o

modelo na forma

Yi =y o+ ‘Y}.Pl 3 YZP?_ + ei (10)

0

e refez-se a analise de variancia, que encontra-se na Tabela 19.

Tabela 19 - Analise de variancia quando se omite o tratamento teste

munha e admitindo-se o modelo na forma (10).

Causas de Variagao G.L. S.qQ. 0.M. F
Y 1 14.084,27 14.084,27 0,0196
1
Y 1 3.408.856,87 3.408.856,87 4,75%
2
(Regressao) (2) (3.422.941,14) 1.711.470,57 2,38
Desvios da Regressao 4 2.693.471,88 673.367,97 0,937
(Tratamentos) (6) (6.116.413,02) 1.019.402,71 1,42
Locais 30 677.837.806,49
Residuo 180 129.292.924,42 718.294,02
Total 216 813.247.143,93
R? = 0,5596 R? = 0,3394

Nota-se que os desvios da regressao nao foram signi-
ficativos e que o valor de R2 para esse caso foi muito baixo.

0 valor de F para a regressao também nao foi signifi
cativo.

Outro fato interessante & que o valor de F para tra-
tamentos nao foi significativo. Assim sendo, a significancia para o

valor de F de tratamentos, quando se considera a testemunha (Tabela
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16), foi em decorrencia de diferencas dos demais tratamentos em re-
lagao a testemunha, mas nao de diferengas entre si.

A partir da equagao de regressao (9), obtiveram-se as
produgoes médias estimadas, que aparecem na Tabela 20 juntamente com
as produgoes médias observadas e desvios.

Tabela 20 - ProdugOes médias observadas, estimadas e desvios, omi-

tindo o tratamento testemunha.

Produgoes médias

Tratamentos Desvios
Observadas Estimadas

011 3.955,87 3.903,65 52,22
101 3.605,16 3.583,94 21,22
110 3.645,00 3.897,22 -252,22
111 3.869,87 3.897,22 -27,35
112 3.926,03 3.897,22 28,81
121 4.078,23 4.026,98 51,25
211 4.020,61 3.894,55 126,06

Constata-se que as produgoes médias observadas e es-
timadas foram concordantes e que essa concordancia foi mais acentua
da do que quando se considera o tratamento testemunha, apesar de nao
se considerar o nivel de K para estimativas das produgces.

Para verificar o comportamento da equagao de regres-

sao (9) em previsoes de producgoes,utilizaram-se os tratamentos 221,

331, 441, 551 e 881.
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As respectivas produgoes, para cada caso, aparecemna
Tabela 21. Considerou-se o K sempre na dose 1, uma vez que, de acor
do com a equagao (9), K nao tem influéncia para as estimativas das
produgoes.

Tabela 21 - Producoes médias estimadas para tratamentos que nao per

tencem ao delineamento.

Producoes médias

Tratamentos estimadas
221 4.024,31
331 4,121,83
441 4.204,05
551 4.276,49
881 4.458,24

Verifica-se que as previsoes obtidas foram razoaveis.
Pela equagao de regressao (9),sempre obter-se-iam produgoes crescen
tes, e percebe-se tambem que, embora a dose dos nutrientes aumente
consideravelmente., o crescimento das produgoes foi desprezivel, o
gue concorda com o que acontece na pratica, apesar de que as previ-
soes obtidas para doses altas de nutrientes nao sao dignas de con-

fianga.
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6.2.2.2 - Modelo 1!

A analise de variancia considerando a regressao e pa

ra esse modelo encontra-se na Tabela 22.

Tabala 22 - Analise de variancia com desdobramento do G.L. de regres

sdo.
Causas de Variagao G.L. S.Q. Q.M. F
Y, 1 14.347.160,95 14.347.160,95 17, 26%%
Y, 1 17.460.156,74 17.460.156,74 21,01%%
Ys 1  6.859.843,39 6.859.843,39 8, 26%%
Y, 1 18,214,15 18.214,15 0,0219
Ys 1 629.978,34 629.978,34 0,758
95 1  3.437.666,84  3.437.666,84 4,14%
(Regressao) (6) (42.753.020,41) 7.125.503,40 8,58%:%
Desvios da Regressdo 1 2.450.097,17 2.450,097,17 2,95
(Tratamentos) (7) (45.203.117,58)
lLocais 30 697.429.408,84
Residuo 210 174.479.047,55 830.852,61
Total 247 917.111.573,97
R? = 0,9458 R = 0,6206

Nota-se que os desvios da regressdo ndo foram signi-
ficativos e gue o valor de R? foi baixo.

Como pela andlise de variancia os coeficientes ?1’92’
QS e y, foram significativos, entao a equagao de regressdo corres-

pondente foi:



63.

9 = 2.770,52 + 380,25 x{7° + 889,25 x37°+ 958,46 x 275 -

- 168,07 xi’s - 326,36 x;’s - 435,40 ng’ (11)

Nao foi refeita a analise de variancia, uma vez que
todos os parémefros foram considerados no modelo.

Através da equagao de regressao (11), estimaram-se as
produgoes meédias para os tratamentos, as quais foram concordantes com

as produgoes meédias observadas, conforme pode ser visto na Tabela 23

Tabela 23 - Producoes médias observadas, estimadas e desvios.

Produgoes Médias

Tratamentos Desvios
Observadas Estimadas
000 2.671,13 2.770,52 -99,39
011 3.955,87 3.856,48 99,39
101 3.605,16 3.505,77 99,39
110 3.645,00 3.545,60 99,40
111 3.869,87 4,068,66 -198,79
112 3.926,03 3.926,03 0,00
121 4.078,23 4.078,22 0,01
211 4,020,61 4.020,61 0,00

Para verificar o comportamento da equagao de regres-
sao (11) em casos de extrapolagéo, adotaram-se os tratamentos 222,
003, 333, 004, 444, 005, 555, 006, 666, 008 e 888. As produgoes me-

dias estimadas nesses casos aparecem na Tabela 24.
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Tabela 24 - Produgoes estimadas para tratamentos gque nao fizeram par

te do estudo.

Produgoes Médias

Tratamentos Estimadas
222 3.887,53
003 2.692,33
333 3.017,63
004 1.898,25
444 1.633,50
005 1.107,40
555 -175,60
006 45,38
666 -2.353,80
008 -2.552,23
888 -7.671,11

As previsoes nesse caso nao foram muito satisfatodrias,
uma vez que ja para o tratamento 555, que corresponde as doses 225
kg/ha d2 N e P e 150 kg/ha de K, obteve-se previsao de produgao ne-
gativa.

Como os coeficientes para as variaveis x

X, e X, ao

1° "2 3
expoente 1,5 foram todos negativos, a medida em que as doses passam
a ser diferentes da dose 1, a tendéncia & de se obter estimativas
de produgoes menores.

Omitindo-se o tratamento testemunha obteve-se signi-

ficancia a 5% de probabilidade, pela andlise de variancia, somente

para v, .
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Logo, a equagao de regressao correspondente foi:
¥ = 3.600,67 + 2,80 xgﬂ5+ 280,97 xgﬂs . (12}

Como somente o coeficiente ?2 foi significativo, uti
lizou-se o mesmo procedimento do modelo I e obteve-se a analise de

variangia que aparece na Tabela 25.

Tabela 25 - Analise de variancia quando se omite o tratamento teste

munha e admitindo-se o modelo na forma Yi =Y, * ylPl +

* Yy t oy
Causas de Variagao G.L. S.Q. Q.M. F
Y 1 6.401,09 6.401,09 0,0089
1
? 1 3.549.041, 35 3.549.041,35 4,84%
2
(Regressao) (2) (3.555.442,44) 1.777.721,22 2,47
BDesvios da Regressao 4 2.560,970,58 640.242,64 0,891
(Tratamentos) (6) (6.116.413,02)
Locais 30 677.837.806,49
Residuo 180 129,292.824,42 718,294,022
Total 216 813.247.143,93

R? = 0,5813 R? = 0,3720

Verifica-se que os desvios da regressao néo foram eig
nificativos e que o valor de R? foi muito baixo.

A partir da equagao de regressao (12), estimaram-se
as produgCes médias para os tratamentos, as quais, juntamente com

as produgtes observadas e desvios, aparecem na Tabela 26.
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Tabela 26 - Produgoes médias observadas, estimadas e desvios.

Produgoes Médias

Tratamentos Desvios
Observadas Estimadas

011 3.955,87 3.870,25 85,62
101 3.605,16 3.604,01 1,15
110 3.645,00 3.884,98 -239,98
111 3.869,87 3.884,98 -15,11
112 3.926,03 3.884,98 41,05
121 4.078,23 4,076,54 1,69
211 4.020,61 3.895,03 125,58

Constata-se que as produgoes médias observadas e es-
timadas foram concordantes.

Para verificar o comportamento da equacao de regres-
sao (13) em casos de extrapolagao, utilizaram-se os mesmos tratamen
tos usados no modelo I, quando se omite a testemunha. As previsoes
obtidas nesse caso aparecem na Tabela 27.

Tabela 27 - Previsoes para casos de extrapolagao quando se omite o

tratamento testemunha.

Tratamentos Produgoes Medias

Estimadas
221 4.,077,91
331 4.247,53
44] 4.403,29
551 4.,549,51

881 4,850,52
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Para esse caso também as previsoes foram satisfato-
rlas, embora nao sejam dignas de confianga as previsoes para as do

ses elevadas de nutrientes.
6.3 - Comentarios

Os resultados obtidos mostram a boa aplicabilidade da
metodologia de polinomios ortogonais no ajustamento de superficies
de resposta. O método aplicado no presente trabalho, e que foi suge
rido por NOGUEIRA (1978}, para uma variavel independente, € de gran
de utilidade nesses casos.

Para trabalhos posteriores, poder-se-ia sugerir, em
estudos de ensaios do projeto FAO-ANDA-MA, no Brasil, a utilizagao
da metodologia apresentada nesse trabalho para o ajustamento da fun
gao e, a partir da equagao assim obtida, efetuar estudos sob o pon
to de vista economico.

Outra sugestao que se apresenta € a aplicacao dessa
metodologia de polinomios ortogonais no ajustamento de superficies
de resposta, quando se tem ensaios fatoriais 33 completos, onde,nes
se caso, considera-se também as interagoes, uma vez que, conforme
ROBSON (1959) e HEADY e DILLON (1961), pode-se obter os coeficientes
ortogonais para as interagoes. Testando-se cada coeficiente isolada
mente, obtém-se para cada caso a equagdo de regressao e a partir da

qual proceder-se-ia o estudo economico.
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7. CONCLUSOES

Do presente trabalho pode-se concluir que:

1 - 0 método de polinomios ortogonais apresenta boa aplicabili
dade no ajustamento de superficies de resposta. A metodologia sim-
plificada empregada € de grande utilidade em estudos de modelos de
regressao, com expoentes fracionarios para as variaveis independen-
tes, ou nos casos em que os niveis de nutrientes nao sao equidistan

tes.

2 - Os intervalos de confianga para os parametros, apesar de
bastante amplos nos dois modelos, foram maiores no modelo I e, con-

sequentemente, as estimativas foram menos precisas para esse modelo.

3 - As produgoes meédias dos tratamentos estimados atraves das
equagoes de regressao, foram concordantes com as produgoes médias ob

servadas, para ambos os modelos.
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4 - Pelo método de polinomios ortogonais, os dois modelos de
regressao diferem quanto ao ajustamento, uma vez que podem conduzir
a estimativas de equagbes de regressao com nimero diferente de para
metros, como acontsceu na seccional de Muriaé. Quando a analise de
variancia indicou o uso de equagoes de regressao com o mesmo nUmero
de parametros, para os dois modelos os valores de R? foram concor-

dantes, o mesmo acontecando com o valor de F para a regressao.

5 - Os polinomios ortogonais obtidos quando se omite o trata-

mento testemunha foram diferentes,

Assim sendo, a omissao do tratamento testemunha in-
flui na obtencao das equagbes de regressao, podendé conduzir, como
aconteceu para a seccional de Muriaé, a equagoes completamente dife
rentes das obtidas quando o tratamento e considerado.

As producoes médias observadas e estimadas apresenta

ram tendencia de serem mais concordantes nesse caso.

6 - Para os casos de extrapolagao, as eguagoes de regressao ob
tidas pelo método de polinomios ortogonais, para os casos e modelos
do presente estudo, levaram a previsoes satisfatorias, embora sejam

suspeitas essas previsoes para o caso de doses altas de nutrientes.
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8. SUMMARY

The interpretation of experimental data with the use
of response surfaces is a technigue very comnonly employed nowadays,
specially when dealing with fertilizers.

In the present work the adjustment of the following
models of response surfaces was made to data from incomplete 3% fac-

torial experiments of the FAD-ANDA-MA project in Brazil:
Model 1I:

= ¢ 05 0:5 0:5
Y 80+ lel ¥ 82X2 ¥ Baxa ¥ B]lxl ¥ 822)(2 ¥ B33)(3 ?

Model |1:

XI-S + B XI-S + 8 X1-5 .

Yy = + 075 075 075
B lel BZXZ B3X3 611 1 22 2 33 3

0

The data used belonged to 20 trials carried out in

the Region of Divinopolis, and to 31 trials in the Region of Muriaég,
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both in the State of Minas Gerais, Brazil, in the agricultural years
1969/70 through 1975/76.
By the orthogonal polynomial method, models I and II

were adjusted., using equation
A PR FLST PUCTA PLAT (L PP PP

whereP, (i=1,2,...,6) are orthogonal polynomials.

i

The calculations led to:

a) The model I and II regression equations, the estimates of
the parameters, with their respective estimated variances and con-
fidence intervals:

b) significance tests for the parameters;

¢) comparison of the goodness of fit of the models:

d) yield estimates;

e) the behaviour of the equations under extrapolation.

This procedure was carried out also omitting the con-
trol (NOPOKO),

The main conclusions were:

a) for both models, the estimated yields are in good agreement
with the averages of observations;

b) the models can lead to equations with different numbers of
parameters, as happened with the data from the Region of Muriaé:

c) the omission of the control treatment led to rather diffe-

rent regression equations;



d) for cases of extrapolation, the regression equations used
led to apparently satisfactory estimates, even if suspicious, for

high levels of nutrients.
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Tabela 28 - Produgao, em kg/ha, dos tratamentos referentes a 20 en-

salos de adubagao MPK, com a cultura do milho, na s

ec-

cional de Divinopolis, no Estado de Minas Gerais, nos
anos de 1969/70 a 1975/76.
TRATAMENTOS
000 011 101 110 111 112 121 211 é;ict
2.583 2.083 2.833 3.250 3.583 3.166 4.583 2.916 3.666
416 2.416 3.083 1.250 3.666 1.416 2.166 2.833 2390
4,166 4.000 5.416 5.000 5.000 5.000 4.791 65.041 5.208
4,166 3.545 5.833 7.250 7.291 6.933 7.937 7.229 7.041
416 416 1.558 2,083 1.558 2.291 1.957 2.291 833
1.812 916 2.500 2.458 1.833 3.250 2.416 5.250 1.875
833 833 625 1,270 2.500 1.666 979 758 1.750
2,000 2.916 2,208 3.166 3.416 2.125 3.041 3.041 4.166
208 1.875 417 4,167 2,292 3.750 2.500 4.167 3.125
2,125 2.958 2.917 2.708 4,000 3.000 2.500 4.708 2.792
2,458 1.292 2.458 2.979 2.792 4,000 5.208 3.792 3.958
2.833 2.917 2.917 2,167 3.333 3.000 2.583 3.667 3.167
750 1.292 1.667 2,625 1.083 2.292 2.042 2.542 2.083
2.250 3.292 2.750 3.542 3.625 4.125 4,292 3,625 4,375
2.028 2.5289 2,350 2.750 2.792 2.671 2.796 3.642 2.704
2.138 4.667 3.513 5.121 2.979 4.960 6.863 3.233 1.742
2,562 2.416 2.585 3.354 3,437 3.687 3.812 3.645 3.701
1.979 2.520 2.125 2.937 2,958 2.833 3.437 3.125 3.000
2,708 4.208 3.750 2.833 4.250 3.833 2.750 6.125 3.542
4,142 2.225 2.683 2.850 3.058 3.350 1.433 3.308 2.350
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Tabela 29 - Produgdo, em kg/ha, dos tratamentos referentes a 31 en-
saios de adubagao NPK, com a cultura do milho, na sec-
cional de Muriaé, no Estado de Minas Gerais, nos anos de
1969/70 a 1975/76.

TRATAMENTOS

111 +

000 011 101 110 111 112 121 211
Calc.

2,333 3.250 2.958 2,978 2,208 1.979 2.916 2.416 2.856
2,708 3.541 4.170 5,000 4.583 3.333 3.917 4.583 3.333
1.875 4.333 3.125 3,000 3,290 3.625 3.875 4.583 3.333
1,542 1.833 2.333 2,125 3,208 2.417 2.083 2.000 2.083
1.667 4.167 3.500 4.000 4.667 3.667 3.667 2.833 3.500
2.667 3.833 3.333 4.033 4.267 3.667 4.567 4.433 3.000
3.200 3.400 3,100 3.300 2.900 3.000 3.800 3.200 3.500
2,600 2.800 2,900 2.800 2.800 3,000 3.200 2.300 3.000
6.458 9.375 9.166 8.958 7.291 9,375 7.708 8.375 9.166
2,500 9.583 7.500 6,666 7.500 15.416 12.500 6.666 16.250
4,541 5.208 4,958 5,291 5,625 4.791 4.875 6.208 4.291
1,750 4.625 3.375 4.625 4.666 4.208 3.708 3.503 4.833
4,446 4,885 4.914 4,212 4.602 4.212 4.953 4,836 4.914
1,800 1.8980 1.950 2.100 2.010 2,200 2.250 2.300 2.100
3.100 3.900 3.600 3.500 4.200 3.500 3.800 4.800 2.900

833 1.041 1,166 1,208 1.666 1.041 1.875 1.875 1.373

791 1.041 1.041 1.166 1,583 1.166 1.625 1,625 1.290

717 1,050 2.250 1.233 533 1.450 1.883 1.850 1.133
5.180 5.070 4.350 4.000 4.790 4.550 4,420 5.040 4.630
4,500 5,000 5.000 5,500 5.250 5.500 5.750 6,250 5.500
2.375 3.417 3.250 3.167 3.458 3.202 3.333 3.333 3.688
2,291 2.737 2.541 2.912 2.875 2.325 3.375 2.375 2.416
1.875 2.583 2.291 3,041 3.100 2.208 3.083 2.708 2.541
2.200 3.700 3.733 5.000 4.567 3.633 5.233 5.167 3.067
3.583 4.667 2.958 3.750 6.208 4.583 4.083 6.250 4.917
2.792 6.542 4.625 3.125 2.917 4.542 7.000 4.500 4.208
1,896 3.688 3.167 3.104 4.229 3.104 3.646 3.750 4.625
4.630 5.170 5.070 4.550 4,420 5.040 4.350 4.780 4.000
4,630 5,180 5.070 4.550 4.420 5.040 4.350 4.780 4.000

700 4.200 2.700 1.600 2.800 2,100 2.000 2.700 1.500

625 833 1.666 2.500 3.333 3.833 2.500 3.000 4.250
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Tabela 30 - Estimativas dos parametros Y3 (i=0,1,...,6) e respecti-
vas estimativas das variancias, para os modelos I e II.

para as seccionais de Divindpolis e Muriae.

Divindpolis Muriae
Parametros
Modelo I Modelo II Modelo I Modelo II
? 3.164,87 3.164,87 3.871,54 3.871,54
0
4,408,38 4.408,38 3.310,11 3.310,11
? 837,52 755,59 ;20,12 11,93
1
27 .489,76 21.276,33 20.641,15 15.975,69
? 531,68 434,17 313,28 280,97
2 27 .542,28 21.278,46 20.680,59 15.977,29
? 115,39 91,19 236,26 184,80
3 27 .599,83 21.280,62 20.723,80 15.378,91
? 266,97 8,54 277,39 206,60
¢ 146.102,95 48,036,611 109.703,86 36.068,35
? -237,48 -241,20 208,32 80,13
5
171.797,04 57.031,35 128.996,71 42.822,95
? 102,74 32,81 -63,13 -84,73
6
285,216,37 100.766,40 214,.159,52 75.662,15
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Tabela 31 - Produgbes médias para casos de extrapolagao, estimadas
pela equagdo 9 = 1.888,98 + 860,73 xI® + 531,68 x3°

¥

na seccional de Divindpolis.

Produgoes Médias

Tratamentos Estimadas
221 3.858,15
331 4.300,70
441 4,673,80
551 5.002,50
881 5.827,31

Tabela 32 - Produgoes médias para casos de extrapolagao, estimadas

pela equagdo ¥ = 2.025,06 + 759,82 x," + 434,17 x|

na seccional de Divinopolis.

Produgoes Medias

1
ratamentos Estimadas
221 4,033,227

331 4,747 ,00

441 5.402,46

551 6.017,74

881 7.075,14




