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ANALISE DE GRUPOS DE EXPERIMENTOS COM
HETEROGENEIDADE DE VARIANCIAS

Autor: WILSON ALVES DE OLIVEIRA
Orientadora; Prof’. Dr*. MARIA CRISTINA S. NOGUEIRA

RESUMO

Na analise de grupos de experimentos, alguns problemas como
heterogeneidade de variancias entre os diferentes experimentos, nimero de repetigdes
diferentes, para tratamentos, em cada local, heterogeneidade das varidncias das
interagdes e outros fatores podem ser encontrados.

Neste trabalho, para contornar o problema da heterogeneidade das
variancias das interagdes, € utilizada a técnica do residuo especifico, onde as esperangas
dos quadrados meédios, para os efeitos considerados na analise de varidncia, sdo
demonstradas. Para o caso de heterogeneidade de varidncias entre os experimentos
utilizou-se trés métodos, o método de Cochran (1954), o teste de combinagdo de
probabilidades e o método dos minimos quadrados ponderados. Observou-se que o
meétodo dos minimos quadrados ponderados € o mais indicado e que o residuo especifico
pode ser usado, independentemente do método de analise utilizado, para o caso de

heterogeneidade das varidncias das interagdes.
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SUMMARY

The analysis of groups of experiments presents some problems as
heterogeneity of variances from place to place, different number of replications to
treatments in each place, heterogeneity of interactions variances and other factors.

This work presents the use of the specific error technic in order to solve
the problem of heterogeneity of the interactions variances, where the expectations of the
mean squares to the effects considered in the analysis of variance are shown. To solve
the problem of heterogeneity of variances from place to place was used three methods,
the Cochran method, the combining probabilities tests and the weighted least squares
method. Was observed that the weighted least squares method is more indicated and that
the specific error can be used, independently of method of analysis used to solve the

problem of heterogeneity of the interactions variances.



1 INTRODUCAO

Experimentos agricolas envolvendo o mesmo fator ou grupos de fatores
sdo geralmente conduzidos em varios locais distintos e/ou em varias ocasides diferentes.
Pode haver varias razdes para isto. Algumas vezes, o objetivo da pesquisa € produzir
recomendagdes que possam ser aplicadas a uma populagdo que € extensiva, seja em
espago e/ou em tempo.

A analise estatistica apropriada para os dados de uma série de
experimentos ira variar com o objetivo da pesquisa. Todavia, os passos preliminares da
analise tendem a ser os mesmos em todos os casos e uma aplicagdo, ndo critica, dos
métodos apropriados para analise conjunta, pode levar a conclusdes erroneas.

A primeira critica que surge, € que alguns componentes da soma de
quadrados da interagdo de tratamentos com experimentos, podem ser muito maiores que
outros, ou seja, a varidncia da interagdo ndo € constante.

Uma segunda critica, € que as variancias dos erros experimentais nio sao
as mesmas em todos os experimentos. Em geral, esta hipétese sera valida somente se
todos experimentos foram conduzidos do mesmo modo, com a mesma quantidade de
controle sobre as condi¢gdes ambientais € com material da mesma variabilidade. Em
experimentos com culturas este grau de uniformidade raramente é alcangado, porque a
variabilidade natural entre areas difere de um local para outro. Consequentemente, neste
e em muitos outros tipos de experimentagdo cooperativa, espera-se a priori que as
variancias dos erros experimentais mudem de local para local.

Tomando como base o conjunto de dados a ser analisado e adotando o

modelo misto, este estudo tem como objetivos:



A obtengdo das esperangas dos quadrados médios, na analise de varidncia,
com a finalidade de obter o denominador apropriado para a aplicagdo do teste F.

A decomposigdo da soma de quadrados dos efeitos de tratamentos e da
soma de quadrados da interagdo de tratamentos com experimentos, em um conjunto de
componentes ortogonais, visando contornar o problema da heterogeneidade de
variancias da interagdo, obtendo assim, o residuo especifico para cada um dos
componentes.

Aplicagdo do método de Cochran (1954), do teste de combinagdo de
probabilidades e do método dos minimos quadrados ponderados, para contornar o

problema da heterogeneidade de varidncias entre os experimentos.



2 REVISAO DE LITERATURA

Cochran (1937) considerou a analise estatistica apropriada para
experimentos repetidos em varios locais e em varias ocasides diferentes, onde uma
estimativa x; de um efeito de tratamento e uma estimativa s; do seu erro padrido, baseada
em n graus de liberdade € obtida. Segundo o autor, este tipo de dados pode surgir em
muitos tipos de pesquisa, como por exemplo, séries de experimentos agricolas, ou
experimentos industriais sobre controle de qualidade. Os problemas considerados foram
a estimagdo e teste de significdncia do efeito da média de tratamentos e sua variagdo de
local para local, sendo estas as mais importantes questdes preliminares em experimentos
agricolas deste tipo.

Ainda, segundo o autor, se as estimativas X;, podem ser consideradas
igualmente precisas, isto €, se as quantidades s; sdo todas estimativas do mesmo o, a
analise de variancia € facilmente obtida. Quando isto ndo ocorre, a questdo € mais dificil.

Na auséncia de qualquer variagdo no efeito de tratamentos de local para

local, a média ponderada, com ponderagdes l/s,.2 , € sugerida como uma estimativa

apropriada da média do efeito de tratamentos se pelo menos 15 graus de liberdade estdo
associados a estimativa s; . Com menos de 15 graus de liberdade, segundo o autor, a
média ponderada ndo € muito eficiente, e outras estimativas podem ser usadas. A
estimativa de maxima verossimilhanga € satisfatoria do ponto de vista de informagao,
para valores de #» no minimo iguais a 6. A média ndo ponderada € particularmente
satisfatoria quando a precisdo dos experimentos ndo varia muito e ainda, com baixos
valores de n. Para valores de » abaixo de 6, a média ponderada com um limite superior

escolhido arbitrariamente € a mais eficiente das trés. A dificuldade esta em obter o erro

padrio para esta média.



Yates & Cochran (1938) sugerem um exame cuidadoso dos resultados
experimentais antes de iniciar qualquer analise combinada, e indicam que o
procedimento de analise de varidncia usual, apropriado para analisar os resultados de um
sO experimento, pode requerer modificagdo, devido a falta de igualdade nos erros dos
diferentes experimentos, e devido a ndo homogeneidade dos componentes da interagio
de tratamentos com locais. Sugerem a parti¢do em componentes apropriados das somas
de quadrados devido a tratamentos e a tratamentos x locais.

Se os erros experimentais dos diferentes experimentos sdo
substancialmente diferentes, o uso do teste z de Fisher junto com a estimativa do erro
combinado pode levar a resultados enganosos. Na época deste artigo, a andlise de
varidncia era recente e era utilizado o teste z, que € analogo ao teste F utilizado
atualmente.

Os autores indicam que quando se t€m experimentos quase discrepantes,
“border-line”, um teste de significincia mais adequado € desejavel. Uma forma de testar
seria baseada na variancia dos tratamentos observados, ou de alguma fungdo analoga.

Uma tal fungdo, € a “soma dos quadrados dos desvios ponderados”,
_ =\ _ 2 _ =
Q‘Zwi (xi _xw) _Zwixi —xwzwz‘xi >
i i i
onde as ponderagdes w; sdo as reciprocas das estimativas das varidncias do residuo, e
X, € amédia ponderada, isto €,

S,
— i

w
E w.
i

i

X

Calcula-se, entio,

, n—-4|n-2
2= 20 G-
n—1 n
onde, £ € o numero de experimentos (estimativas) e # € o nimero de graus de liberdade
para cada estimativa, y'’ ¢ distribuido aproximadamente como y’ com k-1 graus de

liberdade. Os autores alertam que este teste ndo deve ser usado quando » for menor

que 6.



Se os experimentos sdo todos de mesma precisdo, uma estimativa
eficiente € a média ndo ponderada em cada experimento. Se, por outro lado, alguns dos
experimentos sdo mais precisos que outros, a média ndo ponderada, por dar pesos iguais
para ambos, pode fornecer uma estimativa menos precisa do que poderia ser obtida por
processos estatisticos mais adequados.

Segundo os autores, a alternativa mais simples para a média ndo
ponderada € a média ponderada, em que as ponderagdes sdo inversamente proporcionais
as variancias dos erros das estimativas obtidas nos varios experimentos. Esta média
ponderada seria uma estimativa eficiente, se ndo houvesse variagdes na verdadeira
resposta de experimento para experimento, e se além disso, as variancias dos erros dos
experimentos fossem exatamente conhecidas. Porém, se as variancias dos erros sdo
estimativas associadas a um pequeno numero de graus de liberdade, a média ponderada
perde bastante em efici€éncia e é frequentemente menos eficiente do que a média ndo
ponderada.

Se a verdadeira resposta varia de experimento para experimento, tendo

uma varidncia o, , e as varincias dos erros sdo exatamente conhecidas, uma estimativa

eficiente da resposta média € fornecida por uma média com ponderagdes inversamente
M 2 2 2 2 2 2 ~ A v

proporcional a o, +0,, 0, +0,, ..., onde o,,0,,... sd0o as variancias dos erros

estimadas dos varios experimentos. Isto foi chamado de média semi-ponderada, ja que
as ponderagdes sdo intermediarias entre aquelas da média ponderada e as da média ndo
ponderada.

Se a resposta ndo varia de experimento para experimento, mas as
variancias dos erros ndo sio exatamente conhecidas, sendo estimadas com #ny, ny, ...
graus de liberdade, uma estimativa eficiente é obtida pela solugdo da equagdo de

maxima verossimilhanga e é dada por:

(1, + 1),
23 ;
,u:—i n;s; (+(xi ;:u) .

n +1
2

st + (5, - 1)




Esta solugdo tem o efeito de atribuir baixas pondera¢des para os valores mais
discrepantes do que seria dado pela média ponderada. Mas, este método ndo €
normalmente justificavel, exceto quando testes exatos de significancia sdo requeridos e
quando os n; sdo pequenos.

Assim, os métodos conhecidos para analise de varidncia ponderada, nio
sdo muito eficientes. Por outro lado, quando um conjunto de experimentos de precisdo
amplamente variada € encontrado, alguns métodos de desprezar os resultados dos
experimentos menos precisos € necessario. O método mais simples seria rejeitar
completamente os resultados dos experimentos menos precisos, mas isso envolve o
esbogo de uma linha arbitraria de divisdo. E facil ver que a inclusdo ou exclusio de
certos experimentos discrepantes, produz mudangas substanciais na resposta média.

Ha um ponto adicional que deve ser examinado antes de usar qualquer
forma de média em que as pondera¢des dependem da precisdo relativa dos varios
experimentos. Se a precisdo esta associada de qualquer modo com a magnitude da
resposta, a média ponderada produzira estimativas viciadas e ndo deve ser usada.

Para ver se existe associagdo deste tipo, os experimentos podem ser
divididos em duas ou mais classes, de acordo com a precisdo, e as diferengas entre a
resposta média em cada classe examinada. Alternativamente, a regressio das respostas

sobre o erro padrdo dos experimentos pode ser calculada.

Welch (1951) modifica o O mencionado por Yates & Cochran (1938), de

forma que ele possa ser usado com a tabela F. O teste é dado da seguinte forma:

Zi:wi (v, —9) Ik -1)

[

2(k 2) w,
G —I)Z Zw

com numeros de graus de liberdades dados por:
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F (o P 3 g1 W
e I A R

n, , - A
onde, w,=—-, sendo #; o numero de observagdes usadas para obter a varidncia

Zwiyi
estimada para tratamentos (s h ); y=-i=——; f,=n, -1 e k= nimero de tratamentos.

s Ji
>,

i

Kempthorne (1952) considera que na analise conjunta, existem duas
possiveis dificuldades para a interpretagdo da analise de varidncia. As dificuldades sdo:
1. Que o’ ndo é constante para os experimentos;
2. Que o, (componente de varidncia referente a interagio de tratamentos com
locais), depende da combinagdo de tratamentos e locais.
A suposi¢io de que o’ ¢ constante pode ser examinada pelo teste de
Bartlett. E possivel que a variagdo em o? seja resultado de ndo aditividade o que pode
ser contornado por uma transformagdo dos dados, mas em geral, o? ira variar de local
para local, porque o material experimental ndo tem a mesma variabilidade.

O teste da interagdo de tratamentos com locais € complexo pela

ocorréncia de heterogeneidade da variancia do erro.

Se ha heterogeneidade da variancia do erro, mas os componentes da
interagio o) podem ser considerados como homogéneos, ou ainda, se ha diferentes
numeros de repeticdes, um teste de significdncia aproximado para os efeitos de

tratamentos sobre todos os locais, pode ser aplicado em uma analise de varidancia com as

médias de tratamentos.

Meier (1953) considerou x;, ..., xx sendo k estimativas do pardmetro L,

normal e independentemente distribuidas com média p e varidncias o ,---,0;.



Considerou também, s, ,---,s. estimativas independentes ndo viciadas de ¢, cada

uma com ny ..., m; graus de liberdade, respectivamente. O autor comparou através de
um exemplo, utilizando 4 experimentos, 3 métodos para combinar diversas estimativas
de uma quantidade desconhecida. Os métodos utilizados foram:

(1) Assumir que todas as varidncias populacionais o sdo iguais, isto é, as 4
amostras sdo oriundas de uma unica populagdo (método de variancias iguais).

(2) Considerar a possibilidade de variancias populacionais diferentes, e usar as 4
varidncias estimadas, como se fossem as verdadeiras variancias (variancias
desiguais, método ndo corrigido).

(3) Considerar a possibilidade de variancias populacionais diferentes, mas fazer
corregdes para permitir a variabilidade amostral das ponderagdes (variancias
desiguais, método corrigido).

Estas corregdes foram feitas da seguinte forma:

(a) Obtengdo das varidncias estimadas ( s7);

(b) Obtengdo das ponderagdes, através da inversdo dessas varidncias estimadas, isto
€,
_ 1

i >
S

1

1

(c) Calculo da média ponderada: ¥, =———— , sendo w = Zwi ;
w i

(d) Célculo da variancia estimada de X, dada pela formula:

_ 1 4 1
Var(xw):;/— 1 +—‘4—)~5—Z;wi(w -w )

(e) Estimag@o dos graus de liberdade equivalentes, obtidos da seguinte forma:

2

wl

]}:7‘
—i
Zni



As conclusdes que o autor tirou dos métodos comparados, neste exemplo,
foram:

1. As estimativas de p praticamente ndo diferiram, mas as varidncias estimadas
diferiram substancialmente. Os métodos (1) e (3) ficaram bem proximos,
diferindo por aproximadamente 2%, mas o método (2) teve uma deficiéncia de
18% em relagdo ao método (3).

2. O exemplo ilustra o fato de que na analise para o caso de variancias desiguais, o
termo de corre¢do requerido pode ser substancial. A quase igualdade dos
resultados dos métodos (1) e (3) ndo foi surpresa, pelo fato de o teste de Bartlett
ndo ter dado evidéncias contra a hipotese de igualdade de varidncias. O método
(3), porém, é o procedimento mais conservativo e € aplicavel sempre que a
hipotese de variancias iguais, € duvidosa, mesmo que o teste de homogeneidade

de varidncias dé ou ndo, resultado significante.

Cochran & Carroll (1953) consideram um numero de estimativas x;
(i = 1,2,..., k), normal e independentemente distribuidas sobre a mesma média p com
diferentes varidncias o] . Se os valores de &, sdo conhecidos, a melhor estimativa de ,

em geral sera a média ponderada

=

- - 1
¥,=2—— onde w,=— e w=) w, .
w o ;

i i
Se os o’ ndo sdo conhecidos, mas tem-se as varidncias estimadas s’

com n; graus de liberdade, respectivamente, neste caso, também € sugerido o uso de
uma meédia ponderada com ponderagdes inversamente proporcionais as variancias

estimadas. Esta média ¢

- A 1 n -
X,=—— onde W,=— e W=) W, .
i

i

3
)

Os autores dizem que dados deste tipo podem ocorrer, por exemplo,

quando £ laboratorios fazem determinagdes separadas x; de uma mesma quantidade
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fisica ou quimica, cada uma com um erro padrio estimado, ou quando esta sendo feito
um estudo dos resultados de 4 experimentos repetidos, em que em cada um dos
experimentos, a diferenga x; entre um par especifico de tratamentos foi observada.

Os autores apresentam alguns resultados sobre a distribuigdo de X . Entre
eles, quando os graus de liberdade #; sdo todos iguais a # , a distribuigdo de ¥,

quando o numero de estimativas k& tende para infinito, € normal com média p e
variancia
— n-—2
V (xw): ~(_)_ .
(71—4)w
Segundo os autores, Cochran (1937) mostrou que uma estimativa ndo

viciada da variancia, quando os #»; sdo iguais, €

V(x,

)_ n
(n - 4)»?/
Os autores fazem também, uma comparagdo com a média ndo ponderada.

Dizem que uma alternativa simples para ¥; € a média ndo ponderada ¥ . A situagdo

mais favoravel para a média nio ponderada é quando os ¢ sdo todos iguais. Neste

caso, a média ndo ponderada é completamente eficiente.

Os autores mostram em uma tabela, a precisdo relativa da média
ponderada para a ndo ponderada, quando £ = 2. Resumem esta tabela da seguinte forma:
a média ndo ponderada € preferivel, se a razdo da maior variancia para a menor, ndo €
maior que 2. Se a razdo encontra-se entre 2 e 3, a média ponderada € preferivel, quando
os pesos sdo obtidos com pelo menos 12 graus de liberdade. Se a razdo excede 3, a

meédia ponderada € preferivel, mesmo se apenas 4 graus de liberdade estdo associados a

estimag&o dos pesos.

Cochran (1954) diz que o método mais simples de combinar estimativas
obtidas em um numero de diferentes experimentos € tomar a meédia aritmética das
estimativas. Se no entanto, os experimentos variam no tamanho, ou parecem ser de

diferentes precisdes, o pesquisador pode surpreender-se se algum tipo de média
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ponderada for mais precisa. O autor fornece recomendagdes sobre os tipos de média
ponderada que sdo apropriadas, as situagdes nas quais elas sdo apropriadas, e as
circunstdncias nas quais a média ndo ponderada € preferida. Métodos para obter um
desvio padrdo vinculado a estimativa final, também sdo apresentados.

Neste trabalho, o autor utiliza a combinag¢do de uma simples estimativa
x;, de cada experimento, considerando apenas 2 tratamentos. Quando cada experimento
contém mais que 2 tratamentos, o autor indica uma analise combinada de todos os
resultados experimentais. Sugere a utilizagdo dos métodos propostos por Yates &
Cochran (1938), Cochran & Cox (1950) e Kempthorne (1952), para contornar este
problema.

O autor propde um método que consiste em fazer um ajuste nos nimeros
de graus de liberdade, para a interagdo e para o residuo médio, quando os Q.M. dos
residuos para cada experimento sdo muito diferentes. Os graus de liberdade para a
interagdo podem ser tomados como:

, = (k- D)V}
(k =2, + V7

>

onde,

e & € o numero de experimentos ou locais.

Para o residuo médio, os graus de liberdade sdo obtidos por:

s

Ha, porém, a objecdo adicional de que £ pode ser insensivel em detectar a presenga de

Vv, =

interagdes, porque experimentos com baixa precisdo recebem O mesmo pesO COmMo

aqueles com alta precis3o.
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Segundo o autor, um caminho alternativo, menos aberto para estas

objecdes, € basear o teste de interagées na Soma de Quadrados dos desvios ponderados
k E
Q = Zwi(xi _fw)z >
i=1

onde,

. ) Zwixi
W, o= e X, =——77 1.
bos ) w,
Se o nimero de graus de liberdade »; for grande, Q segue a distribui¢do
z° com (k -1) graus de liberdade. O autor faz uma adaptagdo ao método de Welch

(1951), calculando uma quantidade auxiliar

£l ( w)
a=>y — 1-——"—) , onde w=)w
,z:;n,. w Z '
Entéo,
o= % k—Da
(k-1 2E—2a
(k+1)
com graus de liberdade dados por:
2
v]:(k-_l) e \)’:u.
B 3a

Para o autor, o teste de interagdes € importante, porque a presenga de
interagdes afeta a interpretagdo dos dados e pode determinar o tipo de média mais util.
Em um caso de extremo, o pesquisador deve levar em conta, a probabilidade de
significdncia e qualquer outro conhecimento dos dados para decidir se considera
interagdes como presente ou ausente. A decisdo conservadora, quando em duvida, €
assumir interagdes presentes, ja que as técnicas para esta situagdo permanecem validas

igualmente se interagdes estdo ausentes.
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Cochran & Cox (1957) dizem que na analise preliminar conjunta quando
todos os experimentos tém o mesmo delineamento € 0 mesmo numero de repeti¢des, ha
dois elementos que podem ser utilizados para o denominador de F no teste para os
efeitos médios de tratamentos, o QMTrat x Locais ou o QMResiduo Médio. Os autores
mostram, utilizando as esperangas dos quadrados médios, que o denominador apropriado
de F para este teste ¢ 0 QMTrat x Locais.

Os autores fazem duas criticas sobre a analise preliminar.

A primeira critica € que alguns componentes da S.Q.Trat. x Locais, podem
ser muito maiores que outros, ou em termos matematicos, que a variancia da interagdo

o ,2, ndo € constante. Isto ocorrera, se o efeito de alguns tratamentos varia muito de local

para local, enquanto que o dos outros varia menos ou ndo varia.

Se o quadrado médio da interagdio € heterogéneo, o teste F para
tratamentos com interagdes € viciado, no sentido de que o valor de F, obtido nas tabelas
€ muito baixo, isto €, obtém-se muitos resultados significativos.

Segundo os autores, um melhor método de contornar esta dificuldade ¢
decompor a soma de quadrados de tratamentos em um conjunto de componentes
ortogonais, que fornecera toda ou a maioria das informagdes de interesse. A
S.Q.Interagdes € decomposta do mesmo modo, para se obter um residuo especifico, para
testar cada um dos componentes. O unico prejuizo para este procedimento € que 0s graus
de liberdade no denominador de F ficam reduzidos.

Uma segunda critica, afeta a hipotese de que as varidncias residuais o

sdo as mesmas em todos experimentos. Em geral, esta hipotese sera valida somente se
todos experimentos foram conduzidos do mesmo modo, com a mesma quantidade de

controle sobre condigdes ambientais e com material da mesma variabilidade.
A variagio em o} invalida o teste F para interagdes com o Q.M.Residuo

Médio. Embora o efeito sobre o nivel de significancia de F ndo seja conhecido

exatamente, ele opera de forma que o uso do F tabelado produza muitos resultados

significativos.
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Os autores apresentam um teste aproximado, que evita algumas das
perdas em sensibilidade. Este teste difere do teste F, pois, fornece menos peso para
experimentos que t€ém alta varidncia do residuo, e consequentemente, espera-se que seja
mais sensivel. Pode ser util nos casos onde ha duvida sobre o resultado dado pelo teste
F eem casos onde uma analise mais eficiente € desejada.

Ainda, segundo os autores, para experimentos com diferentes nuimeros de
repetigdes, a analise conjunta pode ser obtida, seguindo o procedimento padrdo para
dados desbalanceados.

Para esta situagdo, o Q.M.Residuo Médio requer um pouco mais de

atengdo. Caso todos experimentos tenham a mesma varidncia do erro o2, o melhor

e >

procedimento consiste em ponderar cada Q.M.Residuo, s, pelo nimero de graus de

liberdade »; . Mas se os experimentos variam na precisido, esta média ponderada € uma

estimativa viciada do componente da variancia do residuo que entra no Q.M.Interagdo e

no Q.M.Tratamentos. O componente correto é »_ro,. /Y r, emvezde Y nol/Y n, .

Consequentemente, a nio ser que se esteja confiante que o, é constante, é melhor
2 . s~

ponderar os valores s; pelo nimero de repeti¢des (7;).

O teste F para a interagdo € conduzido do mesmo modo como para
experimentos balanceados, e esta sujeito as criticas discutidas anteriormente. O teste F
para tratamentos com o Q.M. de interagdes encontra uma nova dificuldade que € devido
ao numero desigual de repetigdes e estd presente mesmo se todas as suposi¢oes

requeridas para a analise de variancia estdo satisfeitas.

Pimentel Gomes (1987) apresenta uma aplicagio do método da
decomposi¢io da interagdo de tratamentos com locais, em uma analise de um grupo de
experimentos de adubagio de algoddo. O autor, ao fazer a analise conjunta dos diversos
experimentos, considera individualmente os graus de liberdade relativos aos contrastes
de tratamentos e estima cada contraste em cada local, obtendo assim, o quadrado meédio

apropriado para testar cada um dos contrastes. Porém, o autor alerta que este método tem
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a desvantagem de reduzir excessivamente o numero de graus de liberdade para os testes,
recomendando seu uso somente quando for grande o nimero de locais.

O autor, apresenta também, adaptagdo do método de Cochran (1954), para
mais de 2 tratamentos.

Para testar a intera¢do de tratamentos com experimentos, 0 numero de

graus de liberdade do numerador fica:

R R VI Vi
“ (k - 2)Vz +V12

onde,

% > 2 % >

k € o nimero de experimentos e ¢ € o nimero de tratamentos.

Para o denominador, o nimero de graus de liberdade fica:

- 4
>
T,

Fisher', citado por Conagin et al. (1993), desenvolveu o teste de
combinagdo de probabilidades em grupos de experimentos. Este teste permite combinar
a probabilidade dos resultados dos testes de comparagdo de médias ou testes de
contrastes, independente do tipo de teste, experimento, niumero de repetigdes ou
existéncia de interagdes.

Segundo os autores, foi demonstrado que toda fungdo de distribuigdo

continua, que apresenta os primeiros momentos finitos, pode ser transformada em uma

! FISHER. R.A. Statistical methods for research workers. 4.ed. London: Oliver & Boyd, 1932. 307p.
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distribuigdo uniforme no intervalo zero a um. Sendo f(x) fun¢do densidade, definida em
um intervalo (a, b) que pode ser de 0 a oo (distribuigdo ¥ *), ou de - a +oo (distribuigdo
normal, ou det, etc.), pode ser transformada através de fun¢do F(Z) definida como
ﬁo f(x)dx na fungdo distribuigdo uniforme, definida no intervalo de zero a um, pelo

resultado:

[* rexya

= =F(Z)=Pr(0<x<2z).
[ fexyax



3 MATERIAL E METODOS

3.1 Material

Os dados analisados, referem-se a rendimentos de cana-de-agticar, em
t/ha, obtidos de um grupo de 11 experimentos instalados em terra roxa legitima, retirado
de Malavolta et al. (1963).

Os experimentos foram instalados no esquema fatorial 3°, com
confundimento de 2 graus de liberdade da interagdo tripla NxP xK, de acordo com o
grupo W (Yates, 1937).

O nitrogénio foi fornecido como salitre-do-Chile, nas doses de 0, 60 e 120
Kg/ha, sendo 1/3 no plantio, 1/3 em cobertura, aos 3 meses, € 1/3 aos 6 meses. O
fosforo, usado nas doses de 0, 75 e 150 Kg/ha de P,0s, foi fornecido todo no plantio,
metade como superfosfato simples e metade como hiperfosfato. O potéssio, aplicado sob
a forma de cloreto, todo no plantio, teve as doses de 0, 75 e 150 Kg/ha de K,0.

Os autores constataram heterocedasticidade entre os experimentos
(locais). Devido a esse fato, os 11 experimentos foram divididos em 2 subgrupos
aproximadamente homocedasticos. Para o estudo em questdo, foi considerado o

conjunto dos 11 experimentos.
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3.2 Métodos

onde:

Ykim

(NP)u
(NK) km
(PK)m

€i)jkim

Para as analises individuais, o modelo matematico adotado foi o seguinte:
Yy jiim :ﬂ’*'bj +N,+F +K, +(NP), +(NK), +(PK),, + €y jtim

€ a producdo de cana-planta, em t/ha, observada no bloco j, para a
kim-ésima combinagio dos fatores N, Pe K respectivamente, referente ao
local (i),i=1,...01; j=1 ..,J; k=1,.. . K; I=1 ... Lem=1,.. M
¢ a média geral,

¢ o efeito dos blocos;

¢ o efeito do fator Nitrogénio, considerado fixo;

¢ o efeito do fator Fosforo, considerado fixo;

¢ o efeito do fator Potassio, considerado fixo;

¢ o efeito da interagdo Nitrogénio com Fosforo, considerado fixo;

€ o efeito da interagdo Nitrogénio com Potassio, considerado fixo;

¢ o efeito da interagdo Fosforo com Potassio, considerado fixo;

€ o erro experimental, correspondente as observagdes Vjkm, sendo

empim ~ NID (0,0,

No caso dos experimentos fatoriais 3° com confundimento de 2 graus de

liberdade da interagd@o tripla com blocos € com uma unica repetigdo, segundo alguns

autores, entre eles Banzatto e Kronka (1989), a parte ndo confundida da interagdo tripla,

com 6 graus de liberdade funciona como residuo. Visando obter melhores conclusdes,

pode-se desdobrar as interagdes duplas, isolando apenas a interagdo entre os

componentes lineares, juntando os outros 3 componentes ao residuo, para aumentar o

seu numero de graus de liberdade, que passara a 15 [6 da interagdo Nx P x K (parte ndo

confundida) e mais 3 de cada uma das interagdes duplas]. Assim, a analise de varidncia

para as analises individuais seguiu o esquema dado na tabela 1.
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Tabela 1. Esquema de analise de variancia

para as analises individuais.

Causas de Variagédo G.L.
Blocos 2
N 2
P 2
K 2
N’ x P’ 1
N’ xK’ 1
P’xK’ 1
Residuo 15
TOTAL 26

As analises individuais foram realizadas com a finalidade de obter os
quadrados médios dos residuos, para verificar a homocedasticidade entre os

experimentos.

O modelo matematico adotado para a analise conjunta foi o seguinte:

Vium =M +E, +by, + N, + P, + K, +(NP),, +(NK),, +(PK),, +(EN), +(EP), +
+ (EK)xm + (ENP)ikl + (ENK)ikm + (EPK)iIm t+e

ifkim

onde:

Yijkeim ¢ a produgdo de cana-planta, em t/ha, observada no experimento 1/, bloco J,
para a klm-ésima combinagdo dos fatores N, P e K respectivamente;
i=1,. . ,Lj=1,..J, k=1,... ,K; I=1,..,Lem=1,..., M

H ¢ a média geral,

E; € o efeito do experimento /, considerado aleatério;

bu ¢ o efeito dos blocos dentro do experimento /, considerado fixo;



N

Py

K
(NP)
(NK)km
(PK)im
(EN)ix
(EP)i
(EK)im
(ENP)ina
(ENK) iiom
(EPK)im

Cijkim
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¢ o efeito do fator Nitrogénio, considerado fixo;

€ o efeito do fator Fosforo, considerado fixo;

¢ o efeito do fator Potassio, considerado fixo;

¢ o efeito da interagdo Nitrogénio com Fosforo, considerado fixo;

¢ o efeito da interagdo Nitrogénio com Potassio, considerado fixo,

€ o efeito da interagdo Fosforo com Potassio, considerado fixo;

¢ o efeito da interagdo Experimento com Nitrogénio, considerado aleatorio;
€ o efeito da interagdao Experimento com Fosforo, considerado aleatorio;

¢ o efeito da interagdo Experimento com Potassio, considerado aleatorio;

¢ o efeito da interagdo Experimento com N e P, considerado aleatorio;

€ o efeito da interagdo Experimento com N e K, considerado aleatorio;

€ o efeito da interagdo Experimento com P e K, considerado aleatorio,

€ o erro aleatorio, normal e independentemente distribuido, com média zero e

varidncia o’ .

De acordo com o modelo, o esquema da analise de varidncia conjunta foi

o considerado na tabela 2.
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Tabela 2. Esquema de analise de variancia

para a analise conjunta.

Causas de Variagdo GL.
Experimentos (E) 10
Blocos d. E 22
N 2
P 2
K 2
N’ x P’ 1
N’ x K’ 1
P’xK’ 1
ExN 20
ExP 20
ExK 20
ExN’xP’ 10
ExN’xK’ 10
ExP’xK’ 10
Residuo Meédio 165
TOTAL 296

Quando se trabalha com grupos de experimentos, a primeira critica que
surge € que alguns componentes da SQTratamentosx Locais podem ser muito maiores
que outros, ou seja, a variancia da interagdo ndo € constante. Isto ocorre pelo fato de que
o efeito de alguns tratamentos varia muito de local para local.

Se o quadrado médio da interagdo € heterogéneo, o teste F para
tratamentos com interagdes € viciado, no sentido de que o valor de F, obtido nas tabelas

€ muito baixo, isto €, obtendo-se muitos resultados significativos.
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3.2.1 Testes para homogeneidade de varidncias

Os testes para homogeneidade de variancias mais comumente utilizados

sdo os de Hartley e o de Bartlett.

3.2.1.1 Teste de Hartley

Milliken & Johnson (1992) dizem que o teste de Hartley requer que todas

as amostras sejam do mesmo tamanho e consiste em calcular o quociente

. “max
FM—T-
S win

Rejeita-se a hipotese de igualdade de variancias, se £, > F,

a,v,k >

onde

v = n-{/, sendo » otamanho da amostra e £ o numero de amostras.

3.2.1.2 Teste de Bartlett

Snedecor & Cochran (1967) apresentam o teste de Bartlett da forma que
se segue:

Se existem £ estimativas s; , cada uma com o mesmo numero de graus de

liberdade n, o teste €

M =23026.n (klogs® - logs;),

onde,

Sob a hipotese de nulidade de que cada s’ ¢ uma estimativa do mesmo o *, o quociente

M/C ¢ distribuido aproximadamente como um x> com (k-1) graus de liberdade , onde,
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k+1
C=14—-
3kn
2 M 2 . 2 2 ;
Se . =—>xu. » tejeita-se H,:0y =0, =--=0;.

Cv

No teste de Bartlett a estatistica AM/C segue uma distribuigdo aproximada
de x? somente quando os dados tém distribui¢io normal, sendo este teste muito

sensivel a falta de normalidade.

3.2.2 Residuo especifico

Um método proposto para contornar a heterogeneidade da variancia da
interacdo, ¢ decompor a soma de quadrados de tratamentos em um conjunto de
componentes ortogonais. A soma de quadrados da interagdo também € decomposta do
mesmo modo, para se obter um residuo especifico, e testar cada um dos componentes
com o componente obtido da interagdo de tratamentos com locais.

Como os niveis dos fatores de tratamentos, para o conjunto de dados
considerado, sdo equidistantes, esta decomposi¢do pode ser feita de modo simples,
utilizando os coeficientes dos polindmios ortogonais.

O calculo das somas de quadrados para a regressdo linear e quadratica €

feito da seguinte forma:

j=1

SORLinear = L:

i=1
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onde, ¢;» € ¢y sdo os coeficientes dos polinémios ortogonais de 1° e 2° graus
respectivamente;
T, éototal do n-ésimo nivel do efeito considerado;
r € onumero de parcelas somadas para obter cada total (7,);
N ¢é o niamero de niveis do efeito considerado;

I € o numero de experimentos.

As somas de quadrados para as interagdes sdo dadas a seguir:

5 (S

. i=1 =
SORLinear x Exper= 5
ry e,

~ SORLinear |,

>

! N 2
Z [Z Czn Tn }
i=l_\n=1 - SORQuadrdtica .

ryc;,

e SORQuadratica x Ixper =

3.2.3 Método de Cochran para ajuste dos graus de liberdade

Na analise de grupos de experimentos, pode-se realizar a analise conjunta
sem dificuldade, desde que o quociente entre o maior € o menor quadrado médio do
residuo das analises individuais, ndo seja muito grande, segundo alguns autores, maior
do que 4, ou se um teste para homogeneidade de varidncias ndo for significativo. Caso
contrario, um meétodo proposto por Cochran (1954), para contornar o problema de
heterogeneidade de varidncias entre experimentos, consiste em fazer um ajuste nos
numeros de graus de liberdade para a interag@o e para o residuo meédio.

Para testar a interagdo, experimentos com tratamentos, o nimero de graus

de liberdade do numerador fica:
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_(T-DUu -7’
B =2, + VY

onde,

/ € o nimero de experimentos e 7' € o numero de tratamentos.

Para o denominador, o numero de graus de liberdade fica:

- 4
=%
T,

3.2.4 Teste de combinac¢ao de probabilidades

Segundo Fisher, citado por Conagin et al. (1993), o teste de combinagao
de probabilidades permite combinar a probabilidade dos resultados dos testes de
comparagdo de meédias ou testes de contrastes, independente do tipo de teste,

experimento, nimero de repetigdes ou existéncia de interagdes.

3.2.4.1 Combinac¢ao de resultados de testes individuais na analise de grupos de

experimentos

a) SeX; € uma variavel aleatoria distribuida normalmente com média x; e varidncia

2 ~
o, , entdo:

€ uma variavel aleatoria, distribuida normalmente com média zero e varidncia um.
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b) Se Xj, X2, ..., X, sdo variaveis aleatorias ~ N(ﬂi ,o; ), entao

Z:Xi—lui :\/;(Xi '",Lti) éNN(O, 1)
O'{, O

1

i

¢) SeXu, X, ..., X, € X21,Xn, ..., X,, sdo variaveis aleatorias, entdo

() e zzz‘/"-l(yz"%) sdo ~ N(0, 1).
o

o,

M

1
2

Se o, =0, =0 (homocedasticidade), entdo

Z:(X, ~X,)- (- ) _ (X -X,)- (- ) tem ~ N(O, 1).

A fungio densidade sera f{Z) normal com média zero e varidncia um. A

fun¢do cumulativa F(Z) tem distribuig@o uniforme variando de zero a um.

3.2.4.2 Teorema da combinacio de probabilidades

Se um experimento produz um teste Z; com probabilidade F(Z,) e outro
experimento, montado independentemente do primeiro, produz um teste Z; com
probabilidade F(Z,), a probabilidade de se obter um resultado conjunto Z, e Z; é dada
por P(Z, , Z3) = F(Z,).F(Z;) = P(Z,).P(Z;), onde Z; ~ N(0, 1), Zz ~ N(0, 1) e F(Zy),
F(Z;) tém distribui¢do uniforme no intervalo de zero a um.

Os resultados de quaisquer pares de testes sdo uniformemente distribuidos
sobre um quadrado no primeiro quadrante, cada lado variando de zero a um. Uma

hipérbole retangular A = F(Z,).F(Z;) define o lugar geométrico de todos os pares de
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testes que apresentam igual verossimilhanga A. A significdncia dos resultados

combinados € dada por P, onde:

P =1-[ [ dF(Z)dF(Z,) =1~ [ dFZ)FZ)], n, =

! A ! !
=1~LdF(Zl)[1“};(‘ZI—)}:] _JAdF(ZI)+L-

A
£(Z,)

dr(z,)=

=1-[F(Z)], + Aln[F(Z)], =1- (1= 1)+ AIn(1 - A) =4 + AIn(1) - AIn( 1)
logo,

P=A1-In(A)].
No caso da combinagdo de probabilidade de trés experimentos, tem-se:

P:z{1~ln(,1)+-ﬁ—n—(—§—)—]—z—}.

Na combinagdo de probabilidade dos testes de n experimentos, tem-se:

P= /1{1 - ]n(,{) + [ln(/l)lz _ [ln(/i)]3 P (—1)"—‘ [ln(/i)]n—l_}
2 3 0

(n-1)!
onde:

A=F(Z).F(Z,)....F(Z,).

A equacdo que fornece a probabilidade P, apresenta uma relagdo muito
estreita com a distribuigdo de y* com 2n graus de liberdade, o que possibilita usar a
tabela desta distribuigdo com 2n graus de liberdade, para a avaliagido da significancia dos

resultados. A fungdo densidade de > com 2n graus de liberdade é dada por:

gl)= () e 0

T 2T
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Prova-se que:
© 2 2 42 (A 2)2 (A’ 2)n B
[gxhydy =e [H N =D

-A/2

Considerando: A =e™"*, tem-se que: In A =— A4/2

portanto,

A=-2In(A).

[exhder =,  8xdy’ =

{ Cn(+ [W)]z [ln(/1>]3+ e l)ﬂ[ln(x)]"‘}

(n—-1)!

e -2In(A)=-2In[F(Z,).F(Z,)..... F(z,,)]:—zz";m[F(z,)].

Como -2Y"In[F(Z,)] éum ;, face a aditividade do y*, conclui-se que:

i=1
—2InF(Z,) é xp, isto é, —2In[F(Z,)] ¢ distribuido como x* com 2 graus de
liberdade. Aqui, Z; é o #; de Student, entdo, calcula-se
)4

t = —
s(Y)

onde, I ¢ a estimativa de um contraste de interesse e s(I') é a estimativa do desvio

padrdo do contraste. Obtido ¢, calcula-se a P(#) e, a seguir —2In [P(ti )], combinando-se
os resultados dos experimentos regionais, isto €, calculando-se y2, = ZZln[P(t )l

Se y’ obtido for maior que Ién) a 5% ou 1%, o contraste que se estd
testando foi significativo na regido considerada.

O teste #; € unilateral, isto €, P(#,) avalia sempre a cauda a direita de (7).

Neste tipo de teste, as interagdes experimentos com tratamentos nao

. . ~ 2 . . . ,
precisam ser levadas em consideragdo. Se o valor de y,, for significativo, € que na

grande maioria dos locais se verificou uma certa superioridade do contraste e, no



29

conjunto esta superioridade se revelou significativa. Se houver muitos resultados

discordantes, 0 x,,, global ndo sera significativo.

3.2.5 Analise de variincia ponderada

Quando existe heterocedasticidade entre os experimentos, segundo
Cochran (1957), o teste F de interagdes com o residuo médio, ndo € valido. Embora o
efeito sobre o nivel de significancia de F nio seja conhecido exatamente, ele opera de
forma que se tenham muitos resultados significativos. A alternativa mais simples para

isso, € o uso da analise de varidncia ponderada.

Quando se usa a analise ponderada, a soma de quadrados dos residuos

ponderados
Z “/i (xi - fw )2

é minimizada, sendo w, =1/s?, s? a varidncia estimada por experimento, x; o valor

observado da variavel respostae X, a media ponderada dada por:

I
=l

w

x

w
onde, w=>» w, e / éo numero de experimentos.

O uso da ponderagdo r,/s?, onde r; é o nimero de repetigdes por

experimento, € melhor que a ponderagdo 1 / s?, quando se tém diferentes numeros de
repetigdes para os experimentos.

As equagdes normais usadas na analise ponderada sdo:
f=(X'WX) X'WY, onde W é uma matriz diagonal contendo os valores das
ponderagdes w; .

Se as ponderagdes sdo proporcionais aos reciprocos das varidncias dos

residuos, entdo, as estimativas de minimos quadrados ponderados sido BLUE (Best

Linear Unbiased Estimators).



4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Esperanca dos quadrados médios

Para compor o teste F, € necessario estudar a natureza dos quadrados

meédios na analise de variancia.

onde:

Y ijkim

by
Ny
Py

(NP)u
(NK)m
(PK)im
(EN)ix

Para o modelo

Yijkim =pu+E, +b(i)j +N,+ P +K, +(NP)u +(NK)lun +(PK)Im +

+(EN), + (EP), + (EK),, + (ENP),, + (ENK),p,, +(EPK)y, + €y .

€ a produgdo de cana-planta, em t/ha, observada no experimento i, bloco J,
para a kim-ésima combinagdo dos fatores N, P e K respectivamente,
i=1 . Lj=1 .. ,Jk=1.. K I=1...Lem=1 .. M

¢ a média geral;

€ o efeito do experimento i, considerado aleatorio,

€ o efeito dos blocos dentro do experimento /, considerado fixo;

¢ o efeito do fator Nitrogénio, considerado fixo;

€ o efeito do fator Fosforo, considerado fixo;

¢ o efeito do fator Potassio, considerado fixo;

¢ o efeito da interagdo Nitrogénio com Fésforo, considerado fixo;

¢ o efeito da interagdo Nitrogénio com Potassio, considerado fixo,

¢ o efeito da interagdo Fosforo com Potassio, considerado fixo;

€ o efeito da interagdo Experimento com Nitrogénio, considerado aleatorio;
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(EP)i € o efeito da interagdo Experimento com Fésforo, considerado aleatorio;

(EK)im ¢ o efeito da interagdo Experimento com Potassio, considerado aleatorio;

(ENP)#w € o efeito da intera¢do Experimento com N e P, considerado aleatorio;

(ENK)itm € o efeito da interagdo Experimento com N e K, considerado aleatorio;

(EPK)imm € o efeito da interagdo Experimento com P e K, considerado aleatorio;

€ijkim € o erro aleatorio, normal e independentemente distribuido, com média zero e

varidncia o?.

com as seguintes restrigdes aplicadas:

Z b, =0, para todo j;

ZNk:O;
k

> (NP), =0, para todo /,

k

Z (NK),,, =0, para todo
k

> (PK),, =0, para todo m,

I

e ainda, que:

> by, =0, para todo i;
;

2b=0;
!

> (NP), =0, paratodo k;

!

> (NK),, =0, para todo k

> (PK),, =0, para todo /

m

=

—3

—"

Zb(i)j :O;
ij
ZKm =0;

m

Z(NP)H =0,

k1

Z(NK)km =0;
Z(PK)Im =0;

I.m

E; é normal e independentemente distribuido, com média zero e varidncia o}, isto €,

E,:NID(0,c2);

by E(b(i)j ) =bg,,
Ne E(N,)=N,
Pr . E(P)=P,
K- EKK,)=K,

Ep2,)=8%,;

[OF)



(NP)i :
(NK)ion :
(PK)im :
(EN)i :
(EP)i :
(EK)im :
(ENPiu :

(ENK) it
(EP K)ilm .

Cijklm -

Além disso, os efeitos aleatorios do modelo ndo sdo correlacionados.

Seguir:

onde, a soma de quadrados para o efeito do Nitrogénio € dada pela seguinte expressdo:

assim,

E[(NP)y]= (NP),
E[(NK)km 1= (NK)km

E[(PK),, )= (PK),,

E[(NP)1=(NP)y
E[(NK) s 1= (NK)

E[(PK)}n 1= (PK)s

32

A esperanga do quadrado médio para o efeito de N € demonstrada a

SON

E(OMN) = E[

sow=—(5 ) (o)

E(SON)= ﬁfs(z }) - E(Z y] |

K -1

-1

1
) =7 E(SON)

M
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Da expressédo (1), tem-se:

(i) Zk:yi. = Z[Zy,-,-um jz =

k ijlm

p+E, +by, + Ny + P, + K, +(NP), +(NK),, +(PK),, +(EN), |’
+(EP), + (EK), +(ENP),, +(ENK), +(EPK), +e

P

ikm irklm

= Z{IJLM;: +JLMY E + LMY b, + LM N, + UMY P, +IJLY K, +
k i i ) m

+ LMY (NP)y + LY (NK),,, + 1D (PK),, + LMD (EN), +JM D (EP), +

2
+JLY (EK),, + MY (ENP), +JLY (ENK),,, +J 2 (EPK),, + " e,.jk,m] =
im il m

ilm ijim

1

2 2
:Z{]ZJZLZMZ;:Z+J2L2M2(ZE,) +[2J2L2M2N§+J2L2M2\:Z(EN)ik] -
k i

2 2

+J2M{Z(EP),.,]+J2L2[Z(EK).«".} +J2M{Z(ENP)IH} *

+J2L{Z(ENK)M] +J{Z(EPK),-M} +[Ze,ﬂ,m) + 2(LJLMp X IJLM N,c)+dp}

m ijtm

onde, dp refere-se aos duplos produtos que envolvem pelo menos um efeito aleatorio,

que sdo nulos quando aplica-se esperanga matematica nos mesmos. Assim:
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2
Sy =K' IM +K]2LZM2(ZE,) + 2P MY NE +
k i k

2

+J2L2MZZ[Z(EN),.,{} +K]2M{Z(EP),-I} +K12L{Z(EK),,,] +

+J2MZZ[Z(ENP)4 +J2LZZ{Z(ENK),.,M1| +K]2[Z(EPK),.,M} +

k mm ilm

2
+ Z(ZeijﬂmJ +2I° P CM? )y N, +dp

k ijlm k
[ —
0

entdo,

(Zy . ) (K] J Lzleu’)q_E{KJ LZMZ(ZE y}E[[ZJZLZMZ;N;}

il im

{J L’M? Z (EN),kT} + E{K]ZMZ {Z (EP), T} + E{K}‘ZLZ {Z (EK),, ﬂ +

+ E{JZMZZ[Z (ENPLHJ } + E{J . [Z (ENK >,-k,,.} } ¥

+1 {KI LZM(EPK),,M:'z}Jr E{Zk:(gewm}z}:

=K INPMPp + KPP DPM ol + 1V DPMY Y N +J2 DM Ko}, +
k

+KJI*M* Lo}, + KJ L’ IMo ;. + J*M?IKLc ], +

+ JUPIRMoL, + KJ LMok, + KIJLMo?

pois,

2
E(ZE) =E(E, +Ey++E,) = E(E} +E} -+ E} +2E,E, +---+2E, |E, )=

=gl +0}+-+0} +0+--+0=/0,

2
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E{;[Z(m)ik]z} = E{zk:{(EN)lk Tt (EN)Ik]Z}:

=E{Z KENY?, -+ + (BN, +dp]} =

k

= E{ENY, ++++(ENY 4+ (EN), -+ (EN)Y }=

=0k +t Okttt +otop =Kok, ,

de modo andlogo obtém-se as expressdes restantes.

Logo,

——1—E[Zy’k]= KLMuy® + JKIMc} + IJLMZNf +JKIMc kL, +
LZLM k k

+JKMo ), + JKLo} + KMo}y, + JKLo Ly + JKo 1 + Ko 2. 2)

(i [zy}{z(zyﬂ

H+E +b,, + N, +P +K, +(NP), +(NK),, +(PK),, +(EN), + ’
RPab

am \ + (EP),; +(EK),, + (ENP),, +(ENK)y, +(EPK),, + € iikim

= [IJKLM p+JKIMY E, +KLMY b, + JIMY N, +IJKMY P, + UKLY K, +
i 1l k ! m

+ LM S (NP),, + LS (NK), + JKS(PK),, + JIMY (EN),, + JKM Y (EP), +
k! km Im ik il

ikl ikm ilm ijkim

+ JKLY (EK),, + MY (ENP),, + JLY (ENK),,, + JKY (EPK), + X ey }

assim,
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2

ik

2 2
(Zy..k_) ={12J2K2L2Mzﬂz+J2KZL2MZ(ZE,»] +J2LZMZ[Z(EN),J +
K 1

2

rn S| e T | e SEe

ikl

2 2 2
+J2L{Z(ENK),M} +J2KZ[Z (EPK),.,M} {Zem] +dp}
1km 1lm ikim
entdo,
2

E(Zyuknj =IPTKDPM u + K DPM ol +J DM Koy +

k
+ KM Lo L, +J K Mok, +J M2 IKLG by + J > D IKMo gy +

+ J2K LMo Ly + IJKIMo?

logo,

2
1 2 e
7 E(; y_.,c"J = IJKIMuy® + JKIMo ;. + JIMo §, +

+JKMol, + JKLo ), + Mo, +JLol, +JKo by +0°. (3)

Subtraindo a expressdo (2) da (3), chega-se que:

E(SQN)= LMY N} +JLM(K - D)o g + MK =1)0 5 +
k

+JL(K =1)0 7 + (K - Do’
portanto,
SN

E(OMNY=0?+JLo L, +JMo Ly + LMo}, +1JLMLK-—-1—.

Analogamente, obtém-se as esperangas dos quadrados médios para os

demais efeitos considerados no modelo, que estdo resumidas na tabela 3.



Tabela 3. Esperanga dos quadrados médios para o modelo considerado na

analise conjunta.

Causas de Variagdo E(QM)

N 0! + JLoky, +JMo by, + LMo, + LM,
P o’ +JIMok, +JIKo oy + KMo oy + IJKMY,
K o’ +JLok, +JKo by +JKLO g + UKL,
NxP o + Mo + IIMPyp

NxK 0% +JLO py + LGk

PxK 02 + JKo L + LUKy

ExN o +JLok, +IMc Ly +JLMo

ExP o +JKO Loy + IMO Ly + KMo

ExK 02 +JKO Loy +JLO e +IKLO

ExNxP o’ +JMoc L,

ExNxK o’ +JLo L,

ExPxK o’ +JKo oy

Residuo Médio o?

Onde:

¢

NP (K—l)([,—l)z( )kl 5 P (K—l)(M—l)Z( )Lm ¢

¢PK )Im .

(L—l)(M—l)Z(

37
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4.1.1 Esperanca dos quadrados médios para os componentes lineares e quadraticos
deN,PeK

No caso dos experimentos de adubagdo, existe interesse em determinar a
curva de produg@o da cultura em estudo, em fung¢do das doses crescentes aplicadas de N,
P e K. Para isso, € usual decompor os efeitos de N, P e K em componentes lineares e
quadraticos.

A técnica utilizada é a dos polindmios ortogonais, e designa-se como
cik € cx os coeficientes dos polindmios linear e quadratico para o nitrogénio
respectivamente. A notagdo utilizada para os niveis de N € N;, N, e N3, onde N;
corresponde ao nivel zero, N, ao nivel um e N3 ao nivel dois de N, respectivamente.
Analogamente para P e K.

A soma de quadrados para o efeito linear do nitrogénio € dada pela

seguinte expressao :

2
SO(N') ———-—I—————{Zc”{y”k"] , talque chk:OA
k

:1J1_Mchk p
Assim,
| 2
E\SON)j= ———F c !
[ O( )] IJLMZcfk {kz lk.y..k..J
onde,

iflm

chky..k.. = Zcu (Z yi/'klmj =
3 ¥

e

k iflm

+(£P), +(EK),, +(ENP), + (ENK),,, +(EPK),, +e

iklm

[y +E +b,, +N, +P,+K,_ +(NP), +(NK),, +(PK),, +(EN), +]}



= Zc]{ULMﬂ + JIMY E, +IMY by, + ULM N, + MY P, + LY K, +
k i i i m

+ MY (NP), + LY (NK),, + 1Y (PK),, + JIMY (EN),, + MY (EP), +

ilm ijlm

+JLY (EK),p + MY (ENP)y +JLY (ENK),,, +J D (EPK),, + Ze,ﬁ,m} :
im il im

Impondo as restrigdes citadas anteriormente,

DY = LMuY ¢, + JLMZE,. chk + ]JLMchka +
k k i k k
+ JLMZ{CM 3 (EN),k] MY (EP), S ¢ + LS (EK), S ¢y +
k i if k im k
+ JA/[Z{C”( Z (ENP),, :| + JLZ{CM Z (ENK) J +
k il k m

‘*’JZ(EPK)MZ% + Z[clkZeWm:l

ilm k ijim
e lembrando que ) c,, =0, tem-se que,
k
chky..k.. = ]JL‘WZ N, + JLMZ {Cm Z(EN),;} + JMZ[CM Z (ENP),y J +
k k k i k il

+ JLZ[CM > (ENK)MJ + Z{c‘k D €t }

ijim

portanto,

2
{zclky,.k,,:l = IZJZLZMZ(ZCMN/:)
x k

2

+J M [}:c; D (EN);, + dp} +
k i

+J2M? [Zcfk Z (ENP);, + dpJ +Ji? {Z cl, Z(ENK);ka + dp] +
k ) k

m
2 2
+2 C Z €um + AP
k

iilm

39



pois,

(1) {Z[clk Z(EN)ik j;} {Z[ 1% (EN)]k +(EN)y +--+(EN), )}} =
k i 3
= {Z [clk (EN) i + Cip (EN) i +--+ e (EN) ]} =

={Zcu(EN)n +Zcu (EN) +"'+chk (EN)Ik} =

= {Cu(EN)n +Cp(EN)y, +o ey (EN)y +
+ ¢ (EN),y +Cp(EN)y oo+ (EN) e + 0+

'--+C”(EN)” +c12(EN)1z +"’+01K(EN)1K }Z =

=l (EN);, +Ch(EN)y +++Ci (EN)j +
+012](EN)§1 +0122(EN)§2 +“.+012K(EN)§K +
"'+6121(EN)51 +0122(EN)§2 e +012K(EN)fK +dp:

— YL S ENY, b
k i

Analogamente,

(i1) {zc’(k Z(E-NP)W J}- :ZCIZ;: (ENP)zkl +dp;

(it ) {chk z(ENK),m} =2 MZ(ENK),k,,,erP,

o [gefgon] Tagete e

iim



41

Portanto,

2

E[Zc,ky,_k_}z =1 2J2L2M2(Zc,,cNk) + JPLM? Y ey Iogy +
; : :
+ MY et Loy, +JP Y e IMo Ly + D¢ LJLMo?
: , :
pois,
() AT TN, |- T TN, |-

=S CLE{ENY}, +(EN)}, +-+(EN)} }=
k

_ 2 2 2 : | 2 2
~chk[9'EN +0h +~-+O’ENJ-—ZCM Iol, .
k

k )

Analogamente,

(ii) E[Z ¢t O (ENP);, + dp:\ = Zcka[Z(ENP)f,d J =>c, ILo .
k il k k

il

m m

( 111 ) ELZCIZkZ(ENK)szm +dp} = chzkE[;Z(ENK)xzkm:\ = chzk ]MO.FEVK’
k k k

(v) E Zckae;k,m}:Zc,zkE{Ze;k,m}:Zcfk LJLMo* .
Lk k k

ijlm irlm

Portanto,

2

E[SON)Y]=0? + Lok, + Mok, + JIMcl, + Nim > e N, | =EloM)]
k

chzk
F(N")
pois, a SO(N') esta associada a 1 grau de liberdade e Y(N') € o valor teodrico do

contraste que corresponde ao efeito linear de N.
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Para o conjunto de dados em questdo, o fator N tem 3 niveis, 0s quais sdo
quantitativos e os valores de c¢;; sdo referentes aos coeficientes do polindmio ortogonal

degrau l,isto €, c;;=-1, c12=0 e c;3=1. Logo, chega-se que:

2
(Zckak) = (anI +c, N, +CI3N3)2 =

k

=[DN, + (ON, +ON; P =5 - N ) =[r(V)F .

Analogamente, utilizando d,, como coeficientes do polindmio ortogonal

para o efeito linear do fosforo e e,, para o efeito linear do potassio, obtém-se:

2

EloM(P))=0? + Mo}, + Kok, + KMo}, +£{<—3/IZ— >d,P
2.4 C
2
EloM(K)]=0? + Lo}, + Ko, +JKLo}, +.§_§LZ_. > ek,
im m

Y(K")

Y(P") e Y(K") sdo os valores teoricos dos contrastes que correspondem
aos efeitos lineares de P e K, respectivamente.

Para obter as esperangas dos quadrados meédios para os efeitos
quadraticos de N, P e K, basta substituir os coeficientes lineares cj; , diye e;n pelos

coeficientes quadraticos ¢ , dx € ey, respectivamente.
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4.1.2 Esperanca dos quadrados médios para N’ xP’, N’xK’ e P’ xK’.

Nos experimentos de adubag@o, com a finalidade de verificar se o efeito
de um nutriente tem influéncia sobre o efeito do outro, existe interesse em estudar as
interagdes de primeira ordem entre os nutrientes utilizados. As interagdes de interesse
pratico neste caso, sdo somente aquelas entre os efeitos lineares, isto €, N’ xP’, N’ xK’
e P’xK’. As interagdes do tipo N’xP”’, N’ xP’, ... , P”’xK’’, ndo sdo de interesse

pratico neste tipo de estudo.

4.1.2.1 Obtencao da E[QM(N’ x P?)]

Para a interagio N’xP’ a E[QM(N’xP’)]:E[SQ(N’xP’)], pois a
SO(N'x P") esta associada a apenas 1 grau de liberdade e é obtida pela seguinte

expressao:

2
1
SO(N'x Py = [chkdu)’..kz}
[MZ(Clkdll)z ki
kl

talque » c,d,; =0 e D ¢, =>d,=0;
¥ 3 I

logo,

2
1
E[SO(N'x P")= E| > epdyy : 4
[ ] IMZ(CIkd”)Z {% 1k 11)11}
ki
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Considerando N e P com 3 niveis cada um, tém-se que os coeficientes do
polindmio ortogonal de grau 1, s8o: cix (k=1,2,3)=>-1,0ele dy(/{=1,2,3)=-1,0

e 1. Assim, os valores referentes ao produto de c,,d,,, sdo obtidos da seguinte maneira:

0
Cit -1 1 0

N Ci2 0 0 0 0
0

C13 1 -1

Da expressao (4), obtém-se que:

Z Cudyy u = Z cpdy (Z Y iskim } =
o 7

ym

semls

ifm

p+E +b,, +N, +P +K, +(NP),+(NK),, +(PK),, +(EN), +
+(EP), +(EK),, +(ENP),, +(ENK),,, +(EPK)

ikm ilm + eijklm

= Zc,kdl{IJMy + MY E +MS b, +IIMN, + UM P, +IJY K, +
Kl i ij m

+ [JM (NP),, +IJZ(NK)km +[JZ(PK),m -i-ﬂvlz:(EN)“t +JZWZ(EP),., +

int ym

+J D (EK),y + IM Y (ENP), +J Y (ENK)yy +J 3 (EPK),, +Zegklm]~

Impondo as restri¢des citadas anteriormente,



chkdlly..kl, = ]Mﬂzcudu + J]V[Z E, chkdll + [‘MzcllcdllNk +
Kl K K u

i

+ IJMZcuduPI + JJMZ ¢, d,, (NP),, + J]VIZl:cud” Z(EN),* } +
)74 ki ki 1
+ JMZlclkd” Z(EP),,} JZ(EK)W Z c,dy + JMZ [c”d”Z(ENP)W} +
kl i im ki kil i

+ JZ[ClkdUZ(ENK)ikm} + ‘]Z[clkdll Z (EPK)iIm} + Z[Clkdu Zezjklm:‘ =
kl im 14 im il

iym

= UMpY ¢y dy, + MY E, Y ¢ d,, + [M(Zc]ka )Zd” + UM(Zd”P, )Z ¢, +
kl i kil k 1 I k

+ IJM{chkd,, (NP)H) + JM(Z e S (EN), )Zdu + JM(ZdU S (EP), ]Z C, +
ki k H 1 { i k

+ J(Z (EK)., )Z e, d, + JM[Z ¢, d., Z(ENP)ik,) + J[Z e S (ENK) 4 )Z d, +
im Kl kl i k im !

+ J[zl:d”Z(EPK)i,m)Zk: Cy t ;cudUZeWm ,
im ijm

e lembrando que D ¢, d,, =0 e > ¢, => d, =0, tem-se que,
k. k 1

zclkdlly..kl. = ]‘M(Z Cudy (NP)y J + M(Z cudy Z(ENP)M) + Z Cidy Z € ikim
7 7 7 i K

ym

logo,

2

2
{chlzdu .V..u,‘l = [ZJZMZ{ZCIde(NP)H} +JM? Z(cudu)lZ(ENP)fu +
K 7 ;

kl

+ Z(cudu )? Ze;klm +dp
T

iym

€

45
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2

2 2
E[chkdlly“kl.:‘ = IZJZMZE[Z cudy (NP)kl} +JM? Z(clkdll )2E[Z(ENP)?H}+
H 7 i i

iim

+ Z (clkdll )2 E[Z eyz-klm } =
7

2
= IZJZM{Zc,kd” (NP)k,:l + MY (endy Y Io e + 2 (0, ) Mo .
ki ki &l

Como,
. 2
E[SQ(N'XP')]: E[chkduy..kl.]
[J]V[Z(Clkdu )2 Kl
Kl
portanto,
2
IIM

E[SO(N'xP))=0c? + Mo}, + ¢, d, (NP), | =E[OMN'<P")]

Z(Clkdll )2 M y
Al

Y(N'xP')

Analogamente, para N’x K’ e P’ xK’, obtém-se:

- 2
2 > IJL
E[OM(N'xK)]=0* +JLo e + s | D C1pin (NK) | 5
Z(Clkelm) Fm
km L Y(N'%K")
- 2
3 ) IJK
E[QM(P'XK')]:O— +IKO gy + = Zdllelm(PK)Im
Z(due:m) m ,
im L Y (P'<K")

YIN'xP’), Y(N'xK’) e Y(P’x K’) sdo os valores tedricos dos contrastes

que correspondem aos efeitos de N’ xP’, N’ xK” e P’ xK’, respectivamente.
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4.1.3 Esperanc¢a dos quadrados médios para as interacées ExN’,ExP’ e ExK’

Demonstra-se que o QM(E x N”) é o residuo especifico para testar o efeito

linear do nitrogénio (N’). A soma de quadrados para ExN’ ¢ dada pela seguinte

expressao:

2
SOEXxN' )= ——rr -SO(N') , tal =0.
O(E x ) LMZ 5 Z[chkyz J O(N’) que ;cu

Assim,

E[SQ(E><N')]:-—i—;—E{Z(Zc,kyi.k_ﬂ—E[SQ(N')]

JIMY e |5
k

onde,

chkyi.k chk[Z)nﬂm)
3

Jim

k

~ u+k +b,, +N, +P +K +(NP), +(NK),, +(PK),,,, +(EN), —W
=22 +(EP), +(EK),, +(ENP),, +(ENK),, +(EPK) |

jim im T Cjikim )

= ZCI{JLM,u +JIM E, + LMY b, +JLM N, +JMY P, +JLY K, +
k Jj ! m

+JIM D (NP)y +JLY (NK)y, +J D (PK),, +JJLM(EN), +JM Y (EP), +

+JLY (EK),, + JMZ (ENP),, + JLZ (ENK),,, + JZ (EPK )y + D evk,m] .

jim
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Impondo as restrigdes citadas anteriormente,
dCudie. =JLMuY ¢, +JIM E;Y ¢ +JIMY ¢, N, +JIMY [c,, (EN),. ]+
k k k k k
+ MY (EP), Y ey +ILY (EK),, > cy +JMZ{cu Z(ENP),“}L
! k m k k !

+JLY I:c[k D (ENK) jom ] +J D (EPK) D €y + Z{c,k > €itim } ,

Hm

e lembrando que D ¢, =0, tem-se que,
k

chkyi.k.. :JLMZ N, + JLMZ [clk (EN), ]‘*’ ‘MZ{cu Z(ENP)M } +
k k P ¥ T

+ JLZ {Cu Z (ENK),-kmj‘ + Z {clk Z € jkim }

Hm

logo,

2
{chkyi.k.,] :JZLZMZ(ZCMNI:}
k k

2

+ JZLZM{ZC,Ik(EN)f,c + alp}L
k

+JM? [Z e O (ENP),, + dp} +J2L {Z Ccre O (ENK) g, + dp} +
k 3 k m

2 2

+ Zcu zeijklm +dap,
k jim

€

2
Z(Z cxk)’:’-k~.) :IJZLZMZ(ZCuNk}
k k

2

+ JZLZMZ[Z e 2 (EN), + dp} +
i k i
+ JZMZ[Z ¢ D (ENP);, + dp} +J [Z cry 2 (ENK)j, + dp:l +
k 4 k m

+DCh D en +dD.
k

ifim



Chega-se entdo, que

2 2
E{Z(Zc,k yJ J: IJZLZMZ(chka) S EMY L Tol +
k k k

+JIM?Y el ILo gy + JPL2 Y ) IMO Ly + D ¢y LM
k k k
pois,

() T TN, v |- Tt T, -

2

=S LE{EN)Y, +(EN), +-+(EN)Y, =
k

— 2{ 2 2 2 ) 2 2
=S cilod, +ok +otol )=k Iol, |
k k

Analogamente,

Gy HYer S @, +dp:l:Zcka[Z(ENP)fk,jl:Zcfk Lol .
L% i % 0 %

(iit) Y el S (ENK)L, + dpJ =S¢l E[Z (ENK);MJ =S¢l Mok,
Lk m k m k

(iv) E D¢y Zeéklm}z Zcka‘:Z € im J =Y ¢y ULMo* .
Tk k k

jim ijlm

Consequentemente,

1

2
1 i |
—————JLMzC]zk E[Z(Zk:clky,.k") }:[J' +IJLo}, + 1Mol +
k

2
+ IJIMo 2, +%L—¥—(chkzvk) ~ )
Cix k

k

Como,

E[SO(E < N')]= “JZ"“M‘!Z—“*E{Z(ZCM] } E[SQ(N]=(5) - E[SO(NV "]
k
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onde,

E[SON)]=0? + JLoky + Mo by + JIMo 2y + MM (chkzv J

2.

logo,

E[SO(ExN)=( -D)o? + (I -1)JLo Ly + (I =)Mo 2y +(I - 1)JLMc2, .

Sabendo-se que,

E[oM(ExN'))= [SQ(]E_XIN )} — E[SQ(E xN')]

portanto,

E[OM(E xN')|=0* + JLo by + Mo fyp + LM}, .

Analogamente, para o fosforo tem-se que,

E[OM(ExP))=0" + Mo,y + JKo ks + JKMG 2,

€ para o potassio,
E[OM(ExK")|=0? + JLo by +JKOEp +JKLO B .
4.1.4 Esperanca dos quadrados médios para ExN’x P’ ExN’xK’ e ExP’x K’

Demonstra-se que o0 QM(E x N’ x P*) € o residuo especifico para testar a

interacdo N’ x P”. A soma de quadrados para Ex N’ x P” € dada pela seguinte expressao:

2
SO(ExN'xP')= d ~SO(N'x P’
y( XAV X ) WZ(deu)z Z(Z 1k 11)’;1:1) o( )

tal que, > ¢, d,, =0 e > ¢, =) d, =0.
k1 k !



51

Assim,

E[SQE x N'x P')]= JMZ(IC e E[Z(chkduy,.kl} }E[SQ(N'XM] ©)
ki

onde,

chkdllyi.kl. = Zcudu(z yijklm} =
K K gm

“\ +(EP), +(EK),, +(ENP),, +(ENK),,, +(EPK)

ilm

u+E +by, + N, +b +K, +(NP), +(NK),, +(PK),, +(EN), +
:chkdll Z
H

+ eijklm
:chkd”[ﬂ\/f,u + JME, +MZbW +J/M N, +J/M P, +JZK,,, +
kit Jj m
+ JM (NP),, +JZ(NK),W +JZ(PK),m +JM(EN),, + JM(EP), +
+J Y (EK),, + JM(ENP),, +J Y (ENK),pm +J D (EPK),, + Zegk,m} .
m m m am
Impondo as restrigées citadas anteriormente,
chkdll-yi.kl. = W/‘Zcudu +JIME, Zcudu + M(Zcme )Zdu +
kl Kl kl k i
(
0T SRV SRNE M B YD WRE ) O
1 k ki k !
(
+ JM[ZdU (EP)i,]Z Cre T sz (EK)iszcmdu + W(Z cpdy (ENP)iklj +
] k m 14 kI

+ J(Zcka(ENK)ikm)zdu +J(Zd1tz (EPK),.,,")Z Cu T chkdll Zezjklm
k m ! 1 m k ki jm

e lembrando que, > ¢, d,, =0 e D ¢, = > d, =0, tem-se que,
IR k 1



chkdllyi.kl. = (Z Cidy (NP)}:I) + M(z cndy (ENP)MJ + Z cudy Zeyklm
7]

gm
logo,
2 2
(Z cdy yi.tl‘) = JZMZ{chkdu(NP)u} +JM? Z (clkdll )2 (ENP),ZH +
7] 7] H

+ Z(Clkdll )Zze;um +dp,
ki jm

2

1

+ Z(Clkdll) Z euklm +dp,

ijm

(S

2 - 2
E[Z[Zcudu yi-kl.j ]:[JzMzE zclkdu(NP)u} +
H

(.

+ JZMZ Z (clkdll )2 E[Z (ENP):'ZH + Z (clkdll ) E{Z euklm } =

ym

2
= [JZMZ{ZCudu(NP)uJ +J2MZZ(Clkdll)210;VP + Z(cmd”)zjj]vjo-z -
I £l 7

Consequentemente,

MZ(Clkdu) {Z(Zc“‘d”% . Jz}:

LM

Z( Ci 11)Z

=Ilo? +IMcly +———

\izclkdu(NP)u] .

2
Z(Z cudy yi.kl.) = [JZMZ{Z ¢ dy; (NP) u:l + JZMZZ(ClkdU)ZZ(ENP)fH +
Kl i 1 i

M
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Da expresséo (6), tem-se que,
E[SQ(Ex N"x P'))= (7) - E[SQ(N'x P")]

onde,

ro pr 1M
E[SQ(N x P )]:0.2 +MO—§NP + [chkdll(NP)kl

Z (clkdll )2 K
Kl
logo,

E[SO(ExN'xP)=( -1)o? +(I -1)JMc 2,y .

Sabendo-se que,

E[OM(ExN' xP’)]zI—I:TE[SQ(Ex N'xP")]

portanto,

E[OM(ExN'xP)]=0? + JMc }\p .
Analogamente, para ExN’ xK’ tem-se que,
E[OM(ExN'xK)|=0? +JLo by

e para ExP’ xK’,

E[QM(EXP'XK’)]z o’ +JKo Ly

T

53



54

4.2 Testes para homogeneidade de variincias

As anélises individuais foram realizadas com a finalidade de obter os

quadrados médios dos residuos, os quais estdo apresentados na tabela 4.

Tabela 4. Quadrados Médios dos Residuos

para as analises individuais.

Experimentos QM. GL.
1 118,41 15
2 61,95 15
3 104,58 15
4 117,82 15
5 280,02 15
6 470,91 15
7 231,96 15
8 302,49 15
9 608,83 15
10 250,25 15
11 500,36 15

Com esses valores, verificou-se a hipotese de homogeneidade de varidncias entre

experimentos, atraves dos seguintes testes:

4.2.1 Teste de Hartley

O teste de Hartley, de acordo com Milliken & Johnson (1992), ¢

construido da seguinte maneira:

2
s 61,95



Portanto, rejeita-se a hipotese de homogeneidade de varidncias, pois,

Fa,v,k :FO.OS,IS,II =577.

F,. =983>F,, =577

4.2.2 Teste de Bartlett

atraveés de:

onde,

entdo,

logo,

5% de probabilidade, pois, ¥ =35,88> y/,_,, =1831.

55

O teste de Bartlett de acordo com Snedecor & Cochran (1967), € obtido

M= 2,3026(71)(k logs* — > log sfj =

=2,3026(15)[11(2,4426) — 25,8045]

o 28! 3047,58
—

=277,05

M =273026(15)(1,0641) = 36,7529,

k+1 11+1
=1+

C=1+ =1,0242;
3kn 3(11)(15)

, M 367529
Yo =0 T L0242

35,88.

O valor tabelado de chi-quadrado é:

Xiey =18,31.

Portanto, rejeita-se a hipotese de homogeneidade de varidncias ao nivel de
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4.3 Método de Cochran para ajuste dos graus de liberdade

Devido a existéncia de heterocedasticidade entre os experimentos, como
foi verificado em 4.2, aplicou-se o método de Cochran para ajuste dos graus de liberdade

na analise de variancia.

Para o residuo médio, o nimero de graus de liberdade é dado por:

=)

n, =-———%— _ cujo valor obtido ¢ »n, =118,89=119

E(S?)i ’

T~ on

1

onde, s’ ¢ o quadrado médio do residuo e #; € o numero de graus de liberdade para o

experimento #, respectivamente.

Para a interagdo experimento com efeitos de tratamentos, os nimeros de
graus de liberdade foram obtidos através da seguinte forma geral, adaptado por Pimentel
Gomes (1987).

_(T-nu-nr
V) A A

>

onde,

(7 - 1) é o nimero de graus de liberdade para o efeito considerado;

I ¢ o numero de experimentos.

Assim, para o conjunto de dados que esta sendo analisado, o numero de

graus de liberdade para a interag@o E x N € dado por:

_ (3-1(11-1)*(277,05)*
(11-2).106529,04 + (277,05)*

=1482=15

ExN

onde,

V, ==L = >~ =277,05 e




2 \2

- 3 (s2) _1171819,45

z I

Analogamente para n, , € n. ., obtém-se que:

Mg »=ng, =1482=15.

4.4 Analise de variancia

tabela S.

=106529,04 .
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O esquema da analise de variancia para o modelo proposto € dado pela

Tabela 5. Esquema da analise de variancia.

Causas de Variagio GL. QM
Experimentos (E) I-1)=mn Vi
Blocos d. E IJ-1)=n; Va2
N K-1)=n3 Vi
P L-1)=n Vi
K M-1)=ns Vs
N’ X P’ 1 =g V6
N’ xK’ 1=n, \'Z}
P’xK’ 1 =ng Vs
ExN (I-1)K-1)=no Vo
ExP (I- 1)L - 1)=no Vio
ExK I-DM-1)=ny Vi
ExN’xP’ I-1)1=np Viz
ExN’ xK’ (I-1).1=nj Vis
ExP’xK’ (I-1).1=ny, Via
Residuo Médio I.15=n;;s Vis
TOTAL IKLM -1
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O teste F, aplicado a analise de varidncia, tem os valores obtidos de

acordo com os resultados das respectivas esperangas dos quadrados médios,

apresentados em 4.1, cujos resultados sio mostrados na tabela 6.

Tabela 6. Analise de varidncia conjunta.

Causas de Variagdo GL. S.Q. QM. F Pr>F
Experimentos (E) 10 1185325,87 118532,59

Blocos d. E 22 10989,36 499,52

N 2 3931,39 1965,70 5,02 0,0214
P 2 643,38 321,69 1,84 0,1929
K 2 12741,20 6370,60 12,13 0,0007
N’ x P’ 1 39,82 39,82 0,17 0,6888
N’ xK’ 1 29,69 29,69 0,09 0,7703
P’xK’ 1 30,07 30,07 0,12 0,7362
ExN 20(15) 7824,07 391,20 1,30 0,4137
ExP 20 (15) 3495,72 174,79 0,85  0,6482
ExK 20 (15) 10505,16 525,26 1,73 0,2837
ExN’ xP’ 10 2390,66 239,07 0,86 0,5725
ExN xK’ 10 3380,58 338,06 1,22 0,2852
ExP’xK’ 10 2424 .80 242,48 0,88 0,5539
Residuo Médio 165 (119) 45713,82 277,05

Total 296 1289465,59

Os nameros entre parénteses sdo referentes ao numero de graus de liberdade ajustados

pelo método de Cochran e considerados no calculo da Pr>F.

Os valores de F, na tabela 6, foram obtidos seguindo a designagdo para

os quadrados médios apresentada na tabela 5. Os critérios utilizados foram os seguintes:



. Teste F para Nitrogénio

:Ki = 1225.3.72 =502 com n;=2 e ng=15 graus de liberdade,

=_"="_"""=184 com n;,=2 e n;p=15 graus de liberdade;

Teste F para Potassio

Vs _ 6370,60
V., 52526

=12,13 com ns=2 e n;; =15 graus de liberdade;

. Teste F para a Interagdo N’ x P’

F=_=__"_=0]12 comng=1 e n,=10 grausde liberdade;
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7. Teste F para a Interagdo Ex N

_ v, 391220
Vi, +V,s =V, 300,08

=130 comv; e v, graus de liberdade;

onde, v; =no=15 e v, é obtido por Satterthwaite (1946), da seguinte forma:

v, = Vo +Vs=Vis)  _(30008)
Vo) V) (hy)' 1778892
M M s

8. Teste F para a Interagao E x P

Wy 174,79
Vi, +Vie =V 204,05

=085 comv; e vy grausde liberdade;

onde, vi=n;0=15 e v, € obtido por Satterthwaite (1946), da seguinte forma:

v, = (Vlz '*'Vu _Vw)z _ (204,5)2 =342
7 s N2 - e ’
QE)_ . (VH)Z . (VU)2 12240,12
ny, My Ny

9. Teste F para a Interagdo E x K

Vi 52526
Vi +V, =V 303,49

=1,73 comvs e vs graus de liberdade;

onde, vs =n;; =15 e vgs € obtido por Satterthwaite (1946), da seguinte forma:

60
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oo Wan -1y (303497
U +(Vl4)"‘ +(V15)2 17953,13 7’
n13 n14 n15

10. Teste F para a Interagdo E x N’ x P’

p_ Vi _ 23907
V,, 277,05

=086 com n;2=10 e n;5s=119 graus de liberdade;

11. TesteF para a Interagdo Ex N’ x K’

-~

, 33806
s 277,05

|

F= =122 com n;3=10 e n;5=119 graus de liberdade;

~

12. TesteF para a Interagdo Ex P’ x K’

V .
F=214 242,48 _ 0,88 com n;4=10 e n;5=119 graus de liberdade.
V., 277,05

Pela tabela 6, verifica-se que todas as interagdes envolvendo
experimentos ndo foram significativas, indicando que pode-se obter uma conclusio geral
para a regido considerada.

As interagdes de primeira ordem N’ xP’, N’xK’ e P’ xK’, também ndo
foram significativas, indicando que o efeito de um nutriente independe do efeito do
outro.

Os efeitos para N e K foram significativos. Decorrente disso, houve
interesse na decomposi¢@o dos dois graus de liberdade associados a soma de quadrados
de cada um deles, pois, em cada caso, um grau de liberdade pode ser tomado como
referente ao efeito linear e o outro, ao efeito quadratico do fertilizante. As somas de

quadrados das interacdes E xN e E x K também foram decompostas para a obtengdo de
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um residuo especifico, com a finalidade de testar cada um dos componentes com o

componente obtido das intera¢des Ex N e E x K.

As analises foram realizadas com o uso do pacote SAS. Porém, o SAS

ndo oferece a técnica do residuo especifico como opg¢édo. Entdo, foi feito um programa

(apéndice 2) com o objetivo de gerar as somas de quadrados correspondentes aos efeitos

N’(E), N’(E) e para os demais efeitos considerados. Fazendo uso da propriedade dos
espagos ortogonais, SQN’ + SQ(ExN’) = SQN’(E) , obteve-se por diferenga a

SQ(E x N”). Estes resultados sdo apresentados na tabela 7.

Tabela 7. Analise de variancia utilizando o residuo especifico.

Causas de Variagio G.L. S.Q. QM. F Pr>F
N’ 1 3703,2813 3703,2813 14,97 0,0031
N’ 1 228,1105 228,1105 0,43 0,5269
P’ 1 624,7116 624,7116 3,72 0,0826
| 1 18,6668 18,6668 0,10 0,7583
K’ 1 12126,0114 12126,0114 13,85 0,0040
K”’ 1 615,1856 615,1856 3,51 0,0905
ExN’ 10 2473,5104 247,3510
ExN”’ 10 5350,5601 535,0560
ExP’ 10 1678,7390 167,8739
ExP”’ 10 1816,9804 181,6980
ExK’ 10 8754,2925 875,4293
ExK”’ 10 1750,8705 175,0871

Os testes para N’, N, P’, P’ K’ e K’ foram realizados com os

respectivos residuos especificos, pois, observa-se na tabela 7, uma diferenga

e ExK

(ExK’, ExK””). O efeito de P ndo foi significativo, mas aparece na tabela 7 a titulo de

“relativamente grande nas varidncias das interagdes ExN (ExN’, ExN”’)

ilustragdo.
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Nota-se diferengas significativas quando se realiza o teste F considerando
os residuos especificos. O efeito N’ quando testado utilizando o QM(ExN) no
denominador, produziu F = 9,47 e quando testado utilizando o QM(E x N’) produziu
F = 14,97. Para o efeito K’, utilizando QM(E x K) no denominador, produziu F = 23,09

e com QM(E x K”) produziu F = 13,85, como pode ser verificado nas tabelas 7 e 8.

Tabela 8. Analise de varidncia ndo utilizando o residuo especifico.

Causas de Variagdo  G.L. S.Q. QM. F Pr>F
N’ 1 3703,2813 3703,2813 9,47 0,0077
N’ 1 228,1105 228,1105 0,58 0,4581
P’ 1 624,7116 624,7116 3,57 0,0783
| ¢ 1 18,6668 18,6668 0,11 0,7447
K’ 1 12126,0114 12126,0114 23,09 0,0002
K” 1 615,1856 615,1856 1,17 0,2965
ExN 20(15)  7824,0705 391,2035

ExP 20 (15) 3495,7194 174,7860

ExK 20 (15) 10505,1630 525,2582

Observa-se, nas tabelas 7 e 8, que na composi¢do do teste F, por exemplo
para N’ e N> com o QM(E x N) no denominador, considera-se o valor médio entre
QM(ExN’) e QM(ExN’’). Se estes valores sdo relativamente diferentes, o
denominador com 0 QM(E x N) ndo € o mais adequado.

O conjunto de dados utilizado ilustra bem o fato de que, quando ndo
existe grandes diferengas nas variancias da interagdo, ndo ha necessidade de fazer a
decomposi¢do, como se observa para Ex P’ e ExP”’, na tabela 7. E quando existe uma
relativa diferenga nas variancias da interagdo, verifica-se que o teste mais adequado € o
composto com os residuos especificos correspondentes, como se observa para ExN’,

ExN”’eExK’, ExK”’, natabela7.
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4.5 Teste de combinacido de probabilidades

Nos experimentos agronOmicos, espera-se que os efeitos de adubagdo
com nitrogénio, fosforo e potassio sejam positivos. O teste de combinagdo de
probabilidades, quando aplicado, € unilateral a direita. Entdo, para os contrastes de

interesse referentes aos efeitos lineares e quadraticos de N, P e K espera-se que:

Y(N')=N;-N,>0;
Y(P)=P,-P,>0,
Y(K)=K,-K, >0,

N, +N
>—

Y(N")=2N,-N,-N,>0 = N, > 3 | ou seja, dose média

N, + N, .

>

de N, maior do que

Y(P"y=2P, -P - P, >0,

P(K")=2K,-K,-K;>0.

No teste de combinagdo de probabilidades, se y;, for significativo, € uma
indica¢@o de que na grande maioria dos locais o contraste de interesse teve sinais de
significncia, € no conjunto, o contraste € significativo.

Os calculos para os testes envolvendo os contrates lineares sdo

apresentados na tabela 9.



65

62°0r =% DY 76'€E =(%5) "X

1=1
(01 X099 = d ‘ereg'sor={( y)du {z-= 2 = “x

H

1=
69210 = d £6099'6Z ={[(,4)7]d} EMT =ux =y

1=t
SOOI X LOY = d SPEI6YY nnnéisﬂwﬂu =%y =y

11
192L°€ wee's 70160 £699°€ 15628 £819°11 6TLET 9569°8Z 1805°9Z £110°01 Tops‘y [Cx)]d wz-
6889°1 9656°€ LIL8E 6899‘€ 0LZ9°0 9Z56'1 L9050 996Z°s ZIv8's 9£68°0 1PEb‘1 (C)]duz-
85L8°0 SELOT 0106'€ 6€8E'Y LETT'S L8TS'E 819L°1 1L81°L v061'6 TT91°vT £579°C [(A)d iz~
T551°0 8690°0 pPE9°0 L6ST°0 1910°0 0£00°0 £50£°0 LOIXL8'S L 0IXSL'] L9000 £€01°0 (Cx¥)d
86Z¢°0 18€1°0 1324 0] L6ST0 60€L°0 LILED T9LLO TTLO0 6€£50°0 9Z$9°0 78840 [Cd V)d
vSH9°0 9SE0 144441 L1110 vELOO €ILI°0 2480 SLTO0 1010°0 5-01%99°¢ 169Z°0 (€ W))d
SO°1 9¢°1 SE0- €0°1 9€'T 61°¢ 14900] 08'L TI'L 08°C el Gy
810 €Il o1l £0°1 £9°0- ze0 8L°0- 29 L1 ov'o- £0°0 (dn
8€°0- 8€°0 11 LTl £5°1 860 7z 80'C 09T £v°9 £9°0 (NN
06'06 zI'L9 8901 6LEL 299 L0'Z6 0L 09k 6E°Ch 6E°€E LIy (4
9€£°00$ §T0ST £8°809 6v70€ 96°'1€7 16°0LY 70082 8L 86401 $6°19 1¥'811 (18s1) g
¥66 ¥'p01 £9¢- 9L 9°TS1 8°€6T L'9€ v'6S€ 8‘80€ 9'e6 ‘19 (¥
YA 8°6L Ss11 6°SL LOb" £67 I'ss- L az vEl- ¢l ()4
9¢- 96T €911 6'€6 66 106 961 LS6 9Tl 9vIT 68T (N4

I 01 6 8 L 9 S 14 £ [4 [

18907

"S9IBUI| SO}IQJ 3P SAIseNU0D SO ered sapepiiqeqoid ap opdeuIquiod ap 1S9, ‘6 B[2qeL



66

Os valores de s(¥ ), para os contrastes dos efeitos lineares, foram obtidos

da seguinte forma:

s()=y{(1)29+ (=1)?9}s? = /(9 +9)s? =4/185?

onde, 0 9 ¢ o niimero de parcelas para obter cada total (N3, Na, ... ,K3).

Com os resultados obtidos da tabela 9, verifica-se que os contrastes
Y (N) e Y (K") foram significativos, indicando que o efeito médio geral para N’ e K’
foi significativo. Estes resultados levam a conclusdes coincidentes com os obtidos com o

teste F da tabela 7, que foram obtidos, nos testes dos contrastes, com Os seus erros

especificos.

Os calculos para os testes envolvendo os contrates quadraticos sdo

apresentados na tabela 10.
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Os valores de s(}; ), para os contrastes dos efeitos quadraticos, foram

obtidos da seguinte forma:

S(P)={(2)? 9+ (=1)*9 + (=1)29}s? = /(36 + 9 +9)s? = /545>

Os resultados obtidos da tabela 10, sdo praticamente os mesmos que 0s
obtidos na analise de variancia com o teste F (tabela 7). Uma pequena diferenga ocorreu
para o efeito do K”’, onde pelo teste F, na analise de variancia, obteve-se P = 0,0905 e
pelo teste de combinagdo de probabilidades, obteve-se P = 0,0436. Esta diferenga pode
ser pelo fato do teste de combinagdo de probabilidades ser baseado no erro experimental

unico, enquanto que o teste F foi baseado no erro especifico de cada contraste.

4.6 Analise de variincia ponderada

As tabelas 6, 7 e 8 foram construidas com os resultados das analises ndo
ponderadas, isto €, os pesos atribuidos a cada valor observado sdo iguais para todos os
experimentos e além disso, foram feitos ajustes nos numeros de graus de liberdade,
utilizando o método de Cochran (1954), para contornar o problema da heterogeneidade
de variancias entre os experimentos.

Um outro método proposto, para este problema, € a analise de variancia
ponderada, em que as ponderagdes sdo inversamente proporcionais as estimativas das
variancias dos experimentos individuais.

O teste F, para a analise de variancia ponderada, foi realizado de acordo
com as esperangas dos quadrados médios, apresentadas em 4.1. Os resultados sdo

apresentados na tabela 11.



Tabela 11. Analise de variancia ponderada.

Causas de Variagio GL. S.Q. QM. F Pr>F
Experimentos (E) 10 78,7081 7,8708

Blocosd. E 22 0,2980 0,0135

N 2 0,2363 0,1182 3,91 0,0369
P 2 0,0297 0,0149 1,94 0,1698
K 2 0,5690 0,2845 7,63 0,0034
N’ x P’ 1 0,0002 0,0002 0,03 0,8659
N’ xK’ I 0,0016 0,0016 0,31 0,5899
P’xK’ 1 0,0005 0,0005 0,13 0,7259
ExN 20 0,6046 0,0302 5,12 0,0393
ExP 20 0,1538 0,0077 1,64 0,3397
ExK 20 0,7451 0,0373 10,97 0,0359
ExN’ xP’ 10 0,0653 0,0065 1,12 0,3501
ExN’ xK’ 10 0,0520 0,0052 0,90 0,5346
ExP’xK’ 10 0,0396 0,0040 0,69 0,7328
Residuo Médio 165 0,9506 0,0058

Total 296 82.4544
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Pela tabela 11 verifica-se que os efeitos de ExN e ExK foram

significativos ao nivel de 5% de probabilidade, indicando que os efeitos de N e K tém

um comportamento diferenciado dentro de cada experimento. Deve-se, entdo, estudar

estes efeitos isoladamente dentro de cada local. O programa SAS, elaborado para a

analise de variancia ponderada, encontra-se no apéndice 3.

Verificou-se, na analise ndo ponderada, que o efeito médio geral de N’ e

K’ foi significativo, enquanto que na analise ponderada, os efeitos de N e K tém um

comportamento diferenciado de local para local. Estas diferengas ocorreram devido ao

fato de que a analise ponderada € mais sensivel, pois, € realizada levando-se em
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consideragdo a precisdo dos experimentos (quadrados médios dos residuos dados na
tabela 4) ou seja, experimentos menos precisos t€m pesos menores € experimentos mais

precisos tém pesos maiores na analise ponderada.



5 CONCLUSOES

Através dos resultados obtidos, pode-se concluir que:

1.

As interagdes ExN’, ExN”’, ExP’, ExP”’, ExK’ e ExK’, conforme
demonstrado, sdo os residuos especificos para se testar os efeitos de N°, N”°, P’, P”’,
K’ e K, respectivamente. Da mesma forma, as interagdes Ex N’ x P’ ExN’xK’ e
ExP’xK’, sdo os residuos especificos para se testar os efeitos de N’ xP’, N’xK’ e

P’ xK’, respectivamente.

O ajuste dos nimeros de graus de liberdade, pelo método de Cochran, ndo produziu
diferengas significativas nos resultados da analise de varidncia nio ponderada. A
ocorréncia deste fato se deve em fungdo do elevado numero de graus de liberdade

para o residuo médio e para as interagdes ExN, ExP e ExK

Para as interagdes experimentos com tratamentos, € preciso investigar se 0S
contrastes que compdem estas interagdes possuem quadrados médios homogeéneos.
Caso n3o sejam homogeéneos, € preciso testar os contrastes de interesse com 0s

respectivos residuos especificos.

Os resultados obtidos com o uso do teste de combinagdo de probabilidades foram,
praticamente, os mesmos obtidos através do teste F, na analise de varidncia ndo
ponderada. Uma pequena diferenga verificada em um dos testes € natural, pois, trata-

se de testes com metodologias diferentes. Quando existe interagido significativa,
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como na analise ponderada, ndo convém usar o teste de combinagdo de

probabilidades, pois, este teste ndo considera a existéncia de interagoes.

A andlise de varidncia ponderada mostrou ser mais eficiente para o caso de
heterogeneidade de varidncias entre os experimentos. As diferengas entre esta analise
e a ndo ponderada sio devidas a heterogeneidade de varidncias entre os
experimentos, ndo controlada na analise nio ponderada, pois o ajuste dos nimeros

de graus de liberdade, pelo método de Cochran (1954), ndo se mostrou eficiente.

Verificou-se a necessidade do uso do residuo especifico, também, na analise
ponderada, pois, esta analise controla somente a heterogeneidade de varidncias entre

os experimentos e ndo a heterogeneidade de variancias das interagdes.

Em resumo, pode-se indicar uma analise de varidncia ponderada para o caso de
heterogeneidade de varidncias entre os experimentos, o uso do residuo especifico no
caso de heterogeneidade das varidncias das interagdes, independente de que analise
se esta usando e o uso do teste de combinagdo de probabilidades para se testar os

contrastes de interesse apos uma analise preliminar, quando as interagdes ndo sdo

significativas.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

BANZATTO, D. A.; KRONKA, S. N. Experimentacio Agricola. Jaboticabal:
FUNEP-UNESP, 1989. 247 p.

BARBIN, D. Componentes de Variancia. Piracicaba: FEALQ, 1998. 120 p.

CAMPOS, H. Estatistica Aplicada a Experimentacio com cana-de-acucar.
Piracicaba: FEALQ, 1984. 292 p.

CAMPOS, H. ; BARBIN, D. Decomposigdo das interagdes tratamentosx locais e
tratamentosx anos em grupos de experimentos. In: SIMPOSIO DE ESTATISTICA
APLICADA A EXPERIMENTACAO AGRONOMICA, 1. Piracicaba, 1985.
Anais. Campinas: Fundagio Cargill, 1985. p.197-206.

COCHRAN, W. G. Problems arising in the analysis of a series of similar experiments.

Joun. Roy. Stat. Soc. Suppl., v.4, p.102-118, 1937.

COCHRAN, W. G. Some consequences when the assumptions for the analysis of

variance are not satisfied. Biometrics. v.3, p.22-38, 1946.

COCHRAN, W. G. The combination of estimates from different experiments.
Biometrics. v.10, p.101-129, 1954.

COCHRAN, W. G. ; CARROLL, S. P. A sampling investigation of the efficiency of

weighting inversely as the estimated variance. Biometrics, v.9, p.447-459, 1953.



74

COCHRAN, W. G. ; COX, G. M. Experimental Designs. 2.ed. New York: John
Wiley and Sons, Inc. 1957. 611 p.

CONAGIN, A. Teste de significincia coletiva. In: SIMPOSIO DE ESTATISTICA
APLICADA A EXPERIMENTACAO AGRONOMICA, 1. Piracicaba, 1985.
Anais. Campinas: Fundagdo Cargill, 1985. p.298-310.

CONAGIN, A. ; IGUE, T. ; NAGUALI, V. Teste de combinagdo de probabilidades em

grupos de experimentos. Boletim Cient. Inst. Agron. Campinas, n° 30, p.1-9,
1993.

FERREIRA, L. E. P. A decomposicdo do residuo em casos de heterocedasticidade
nas analises de variincia de ensaios em blocos casualizados. Piracicaba, 1978.
64 p. Dissertagdo (M.S.) - ESALQ-USP.

FERREIRA, P. V. Estatistica Experimental Aplicada a Agronomia. 2.ed. Maceio:
EDUFAL, 1996. 604 p.

FISHER, R. A. ; YATES, F. Statistical tables for biological, agricultural and
medical research. 3.ed. Edinburgh: Oliver and Boyd, 1948.

JAMES, G. S. The comparison of several groups of observations when the ratios of the

population variances are unknown. Biometrika, v.38, p.324-329, 1951.

KEMPTHORNE, O. The design and analysis of experiments. New York: John Wiley
and Sons, Inc. 1952. 631 p.

MALAVOLTA, E. ; PIMENTEL GOMES, F.; COURY, T. et al. A diagnose foliar na
cana-de-agucar 1IV. Resultados de 40 ensaios fatoriais NPK 3 x 3 x 3, primeiro

corte no estado de Sio Paulo. ESALQ-USP, Piracicaba, 1963. 47 p.



75

MEIER, P. Variance of a weighted mean. Biometrics, v.9, p.59-73, 1953.

MILLIKEN, G. A. ; JOHNSON, D. E. Analysis of Messy Data. v.1, New York:
Chapman &Hall, 1992. 473 p.

PAULL, A. E. On a preliminary test for pooling mean squares in the analysis of

variance. Ann. Math. Statist., v.21, p.539-556, 1950.

PIMENTEL GOMES, F. Curso de Estatistica Experimental. 12. ed. Piracicaba:
Nobel, 1987. 467 p.

PIMENTEL GOMES, F. ; SALATI E. As interagées num grupo de experimentos de
adubagio de cana de agucar. Revista de Agricultura, v.32, p.261-270, 1957.

SATTERTHWAITE, F. E. An approximate distribution of estimates of variance
components. Biometrics Bulletin, v.2, p.110-114, 1946.

SNEDECOR, G. W. ; COCHRAN, W. G. Statistical Methods. 2.ed. Iowa: The Iowa
State University Press, 1967. 593 p.

WELCH, B. L. On the comparison of several mean values: an alternative approach.
Biometrika, v.38, p.330-336, 1951.

YATES, F. The design and analysis of factorial experiments. Imp. Bur. Soil Sci. Tech.
Comm., v.35, 1937.

YATES, F. ; COCHRAN, W. G. The analysis of groups of experiments. Joun. Agr.
Seci., v.28, p.556-580, 1938.



APENDICE 1

Rendimentos de cana-de-agticar por experimento
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Tabela 12. Producdo de cana-planta (t/ha) em terra roxa legitima.

Tratamentos Experimentos
NPK 1 2 3 4 5 6
000 130,5 113,9 65,7 43,4 265,2 221,6
101 148,2 127,8 88,7 72,3 273,7 260,2
202 120,7 153,7 1143 107,1 285,0 255,7
012 142,5 1334 107,7 88,7 2334 283,0
110 143,6 141,6 75,3 78,2 225,0 241,6
211 146,6 145,0 98,9 110,7 261,2 293.9
021 146,4 132,0 90,1 72,7 2445 266,6
122 156,2 146,8 104,8 96,6 2393 2923
220 134,5 133,2 110,3 66,4 256,6 251,6
002 122,8 131,2 98,2 96,1 269,6 280,9
100 129,8 139,3 61,1 56,2 257,7 298,6
201 137,7 162,0 89,8 98,6 2834 300,2
011 146,4 140,5 88,9 88,7 273,6 270,0
112 136,2 145.0 105,3 115,9 274,6 252,1
210 126,8 147,0 61,1 63,4 237,1 243,6
020 118,2 115,7 67,8 68,7 2889 236,6
121 130,7 151,8 101,6 101,6 2393 246,2
222 133,7 153,4 1214 116,4 254,1 289,8
001 117,0 127,5 91,2 95,5 246,1 233,0
102 149,5 1334 104,8 1134 260,5 266,0
200 124,5 142,7 76,1 74,2 263,6 2352
010 135,2 120,0 65,7 923 273,9 239,8
111 131,4 144,5 120,9 91,6 237,1 230,5
212 138,0 166,8 111,8 116,6 271,4 273,9
022 113,9 114,5 95,9 122,8 281,8 296,2
120 109,3 131,2 72,3 71,4 265,0 227,5

221 1393 139,5 100,1 111,2 280,2 273,9




Tabela 12. Producdo de cana-planta (t/ha) em terra roxa legitima (continua¢io).

Tratamentos Experimentos
NPK 7 8 9 10 11
000 252,0 70,5 220,2 95,0 148.9
101 269,0 106,2 256,8 150,7 187,8
202 256,4 110,0 212,7 141,1 195,9
012 267,7 131,2 226,1 150,7 193,7
110 255,0 118,9 296,6 130,9 164,3
211 256,8 115,2 2339 150,5 174,6
021 2393 101,6 254.5 170,3 183,0
122 254,5 124,8 220,3 142,8 169,5
220 264,0 90,3 216,8 144,6 173,7
002 282,7 109,5 176,2 146,1 165,9
100 218,4 129,5 228.,6 1445 188,9
201 264,8 113,2 221,8 173,6 156,4
011 252,1 96,6 175,9 167,5 185,7
112 272,5 112,7 224.8 133,7 162,5
210 248 4 134,6 235,9 134,5 137,1
020 202,1 101,8 2287 130,9 148,7
121 2495 130,5 220,9 175,2 163,3
222 276,8 152,0 230,5 153,2 1943
001 236,4 117,8 202,7 138,2 163,1
102 251,4 137,0 228,2 169,8 194,5
200 264,3 120,9 1623 1445 153,2
010 245,7 147,0 160,5 152,5 215,6
111 248.9 105,2 219,3 125,7 155,6
212 2430 128,7 230,9 145,5 155,6
022 254,5 1227 191,2 1573 169,9
120 257,0 139,1 254,6 158.,4 172,0
221 257,0 127,7 207,5 146,6 197,7
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APENDICE 2

Programa SAS para andlise de varidncia (ndo ponderada)



/************************************************************

* Dados de rendimento de Cana-de~Acgucar para um grupo de 11 *
* experimentos em terra roxa legitima.Tabelas 3.10 e 3.11 do*
* artigo "A diagnose foliar na Cana-de-Acucar IV. Resultados*
* de 40 Ensaios Fatoriais NPK 3x3x3, primeiro corte no *
* Estado de Sao Paulo *
************************************************************/

libname wil ‘'c:\';
options nodate nonumber l1s=75 ps=80;
data wil.grupo;
do exper = 1 to 11;
don =20 to 2;
dop=0 to 2;
do k = 0 to 2;
input rend @QQ@;
output;
end;
end;
end;
end;
format rend 4.2;
cards;

130.5 117.0 122.8 135.2 146.
129.8 148.2 149.5 143.6 131.
124.5 137.7 120.7 126.8 146.
113.9 127.5 131.2 120.0 140.
139.3 127.8 133.4 141.6 144.
142.7 162.0 153.7 147.0 145.

65.7 91.2 98.2 65.7 88.

61.1 88.7 104.8 75.3 120.
76.1 89.8 114.3 61.1 98.

43.4 95.5 96.1 92.3 88.
56.2 72.3 113.4 78.2 91l.

74.2 98.6 107.1 63.4 110.
265.2 246.1 269.6 273.9 273.
257.7 273.7 260.5 225.0 237.
263.6 283.4 285.0 237.1 261.
221.6 233.0 280.9 239.8 270.
298.6 260.2 266.0 241.6 230.
235.2 300.2 255.7 243.6 293.
252.0 236.4 282.7 245.7 252.
218.4 269.0 251.4 255.0 248.
264.3 264.8 256.4 248.4 256.
70.5 117.8 109.5 147.0 96.
129.5 106.2 137.0 118.9 105.
120.9 113.2 110.0 134.6 115.
220.2 202.7 176.2 160.5 175.
228.6 256.8 228.2 269.6 219.
162.3 221.8 212.7 235.9 233.

95.0 138.2 146.1 152.5 167.
144.5 150.7 169.8 130.9 125.
144.5 173.6 141.1 134.5 150.
148.9 163.1 165.9 215.6 185.
188.9 187.8 194.5 164.3 155.
153.2 156.4 195.9 137.1 174.

run;

142.5 118.2 146.4 113.9
136.2 109.3 130.7 156.2
138.0 134.5 139.3 133.7
133.4 115.7 132.0 114.5
145.0 131.2 151.8 146.8
166.8 133.2 139.5 153.4
107.7 67.8 90.1 95.9
105.3 72.3 101.6 104.8
111.8 110.3 100.1 121.4
88.7 68.7 72.7 122.8
115.9 71.4 101.6 96.6
116.6 66.4 111.2 116.4
233.4 288.9 244.5 281.8
274.6 265.0 239.3 239.3
271.4 256.6 280.2 254.1
283.0 236.6 266.6 296.2
252.1 227.5 246.2 292.3
273.9 251.6 273.9 289.8
267.7 202.1 239.3 254.5
272.5 257.0 249.5 254.5
243.0 264.0 257.0 276.8
131.2 101.8 101.6 122.7
112.7 139.1 130.5 124.8
128.7 90.3 127.7 152.0
226.1 228.7 254.5 191.2
224.8 254.6 220.9 220.3
230.9 216.8 207.5 230.5
150.7 130.9 170.3 157.3
133.7 158.4 175.2 142.8
145.5 144.6 146.6 153.2
193.7 148.7 183.0 169.9
162.5 172.0 163.3 169.5
155.6 173.7 197.7 194.3
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/* Definicdo do Grupo W de Yates

data wil.grupoW;
set wil.grupo;

if n=0 and
if n=0 and
if n=0 and
if n=1 and
if n=1 and
if n=1 and
if n=2 and
if n=2 and
if n=2 and
if n=0 and
if n=0 and
if n=0 and
if n=1 and
if n=1 and
if n=1 and
if n=2 and
if n=2 and
if n=2 and
if n=0 and
if n=0 and
if n=0 and
if n=1 and
if n=1 and
if n=1 and
if n=2 and
if n=2 and
if n=2 and
run;

p=0 and k=0 then
p=1 and k=2 then
p=2 and k=1 then
p=0 and k=1 then
p=1 and k=0 then
p=2 and k=2 then
p=0 and k=2 then
p=1 and k=1 then
p=2 and k=0 then
p=0 and k=1 then
p=1 and k=0 then
p=2 and k=2 then
p=0 and k=2 then
p=1 and k=1 then
p=2 and k=0 then
p=0 and k=0 then
p=1 and k=2 then
p=2 and k=1 then
p=0 and k=2 then
p=1 and k=1 then
p=2 and k=0 then
p=0 and k=0 then
p=1 and k=2 then
p=2 and k=1 then
p=0 and k=1 then
p=1 and k=0 then
p=2 and k=2 then

title2 'Analise do Grupo de

proc glm;

class exper bloco n p k;
model rend = exper bloco(exper)

random exper

contrast
contrast
contrast
contrast
contrast
contrast
contrast
contrast
contrast

n p k n*p n*k

*/
bloco = 1;
bloco = 1;
bloco = 1;
bloco = 1;
bloco = 1;
bloco = 1;
bloco = 1;
bloco = 1;
bloco = 1;
bloco = 2;
bloco = 27
bloco = 2;
bloco = 2;
bloco = 2;
bloco = 2;
bloco = 2;
bloco = 2;
bloco = 2;
bloco = 3;
bloco = 3;
bloco = 3;
bloco = 3;
bloco = 3;
bloco = 3;
bloco = 3;
bloco = 3;
bloco = 3;
experimentos’;

p*k

n*exper p*exper k*exper n*p*exper
n*k*exper p*k*exper/el;

'N Linear' n -1
'N Quadratico' n 1
'P Linear' p -1
'P Quadratico’ p 1
'K Linear' k -1
'K Quadratico' k 1
'Nlin x Plin' n*p 1
'Nlin x Klin' n*k 1
'Plin x Klin' p*k 1

| i

ooodMNMODMDODNMO

i

PFRHRPRRPRRPPRPRP

e=n*exper;
e=n*exper;
e=p*exper;
e=p*exper;
e=k*exper;
e=k*exper;
0 06 0 -1
0 0 0 -1
0 0 0 -1

NN NN NN

0
0
0

1/
1/
1/

exper*n exper*p exper*k exper*n*p exper*n*k exper*p*k /test;

e=n*p*exper;
e=n*k*exper;
e=p*k*exper;
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contrast
p-101
exper*p
p-101
exper*p
p-101
exper*p
p-101
exper*p
p-101
exper*p
p-101
exper*p
p-101
exper*p
p-101
exper*p
p-101
exper*p
p-101
exper*p
p-101
exper*p

contrast
pl-21
exper*p
pl-21
exper*p
pl-21
exper*p
pl-21
exper*p
pl-21
exper*p
pl-21
exper*p
pl-21
exper*p
pl-21
exper*p
pl-21
exper*p
pl-21
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pl-21
exper*p

'Plin(exp)’
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1
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00000000O0OO0OO0ODOOOODOOOOOODOOOOODOOOOS-10

'Pquad (exp) '
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0000000O00OO0OODODOOOOOOOOOOOOOOOOOO11 -2
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contrast 'Klin(exp)'

k -101

exper*k -1 01 00000000000000O0OO0COO0OO0COO0OO0OO0OOOOOOO0O,

k -101
exper*k
k -101
exper*k
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k -101
exper*k
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exper*k
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k -101
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k1-21
exper*k
k1l-21
exper*k
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'NlinxPlinx (exp) '
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0
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'NlinxKlinx (exp) '
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0 -1

p*k 1
exper*p*k 0

0
0

1;

’

run;
quit



APENDICE 3

Programa SAS para analise de variancia ponderada



/************************************************************

* Dados de rendimento de Cana-de-Agucar para um grupo de 11 *
* experimentos em terra roxa legitima.Tabelas 3.10 e 3.11 do*
* artigo "A diagnose foliar na Cana-de-Agucar IV. Resultados*
* de 40 Ensaios Fatoriais NPK 3x3x3, primeiro corte no *
*
*

Estado de Sdo Paulo *
***********************************************************/

libname wil 'c:\';
options nodate nonumber 1s=75 ps=80;
data wil.grupo:;
do exper = 1 to 11;
don =0 to 2;
do p =0 to 27
do k = 0 to 27
input rend GG@;

output;
end;
end;

end;

end;

cards;
130.5 117.0 122.8 135.2 146.4 142.5 118.2 146.4 113.9
129.8 148.2 149.5 143.6 131.4 136.2 109.3 130.7 156.2
124.5 137.7 120.7 126.8 146.6 138.0 134.5 139.3 133.7
113.9 127.5 131.2 120.0 140.5 133.4 115.7 132.0 114.5
139.3 127.8 133.4 141.6 144.5 145.0 131.2 151.8 146.8
142.7 162.0 153.7 147.0 145.0 166.8 133.2 139.5 153.4
65.7 91.2 98.2 65.7 88.9 107.7 67.8 90.1 95.9
61.1 88.7 104.8 75.3 120.9 105.3 72.3 101.6 104.8
76.1 89.8 114.3 61.1 98.9 111.8 110.3 100.1 121.4
43.4 95.5 96.1 92.3 88.7 88.7 68.7 72.7 122.8
56.2 72.3 113.4 78.2 91.6 115.9 71.4 101.6 96.6
74.2 98.6 107.1 63.4 110.7 116.6 66.4 111.2 116.4
265.2 246.1 269.6 273.9 273.6 233.4 288.9 244.5 281.8
257.7 273.7 260.5 225.0 237.1 274.6 265.0 239.3 239.3
263.6 283.4 285.0 237.1 261.2 271.4 256.6 280.2 254.1
221.6 233.0 280.9 239.8 270.0 283.0 236.6 266.6 296.2
298.6 260.2 266.0 241.6 230.5 252.1 227.5 246.2 292.3
235.2 300.2 255.7 243.6 293.9 273.9 251.6 273.9 289.8
252.0 236.4 282.7 245.7 252.1 267.7 202.1 239.3 254.5
218.4 269.0 251.4 255.0 248.9 272.5 257.0 249.5 254.5
264.3 264.8 256.4 248.4 256.8 243.0 264.0 257.0 276.8
70.5 117.8 109.5 147.0 96.6 131.2 101.8 101.6 122.7
129.5 106.2 137.0 118.9 105.2 112.7 139.1 130.5 124.8
120.9 113.2 110.0 134.6 115.2 128.7 90.3 127.7 152.0
220.2 202.7 176.2 160.5 175.9 226.1 228.7 254.5 191.2
228.6 256.8 228.2 269.6 219.3 224.8 254.6 220.9 220.3
162.3 221.8 212.7 235.9 233.9 230.9 216.8 207.5 230.5
95.0 138.2 146.1 152.5 167.5 150.7 130.9 170.3 157.3
144.5 150.7 169.8 130.9 125.7 133.7 158.4 175.2 142.8
144.5 173.6 141.1 134.5 150.5 145.5 144.6 146.6 153.2
148.9 163.1 165.9 215.6 185.7 193.7 148.7 183.0 169.9
188.9 187.8 194.5 164.3 155.6 162.5 172.0 163.3 169.5
153.2 156.4 195.9 137.1 174.6 155.6 173.7 197.7 194.3

’
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/* Defini¢3o do Grupo W de Yates */

data wil.grupow;
set wil.grupo;

if n=0 and p=0 and k=0 then bloco = 1;
if n=0 and p=1 and k=2 then bloco = 1;
if n=0 and p=2 and k=1 then bloco = 1;
if n=1 and p=0 and k=1 then bloco = 1;
if n=1 and p=1 and k=0 then bloco = 1;
if n=1 and p=2 and k=2 then bloco = 1;
if n=2 and p=0 and k=2 then bloco = 1;
if n=2 and p=1 and k=1 then bloco = 1;
if n=2 and p=2 and k=0 then bloco = 1;
if n=0 and p=0 and k=1 then bloco = 2;
if n=0 and p=1 and k=0 then bloco = 2;
if n=0 and p=2 and k=2 then bloco = 2;
if n=1 and p=0 and k=2 then bloco = 2;
if n=1 and p=1 and k=1 then bloco = 2;
if n=1 and p=2 and k=0 then bloco = 2;
if n=2 and p=0 and k=0 then bloco = 2;
if n=2 and p=1 and k=2 then bloco = 2;
if n=2 and p=2 and k=1 then bloco = 2;
if n=0 and p=0 and k=2 then bloco = 3;
if n=0 and p=1 and k=1 then bloco = 3;
if n=0 and p=2 and k=0 then bloco = 3;
if n=1 and p=0 and k=0 then bloco = 3;
if n=1 and p=1 and k=2 then bloco = 3;
if n=1 and p=2 and k=1 then bloco = 3;
if n=2 and p=0 and k=1 then bloco = 3;
if n=2 and p=1 and k=0 then bloco = 3;
if n=2 and p=2 and k=2 then bloco = 3;
run;

data wil.pesos;
do exper=1 to 11;
input peso @@;
do dummy=1 to 27;
output;
end;
end;
cards;
0.0084 0.0161 0.0096 0.0085 0.0036 0.0021 0.0043
0.0033 0.0016 0.0040 0.0020

’

data ponde;

merge wil.grupoW wil.pesos;
rponde=rend*peso;
proc print data=ponde;run;

proc glm data=ponde;
class exper bloco n p k;
model rponde = exper bloco(exper)
n p k n*p n*k p*k
n*exper p*exper k*exper n*p*exper
n*k*exper p*k*exper /el;

random exper exper*n exper*p exper*k exper*n*p exper*n*k exper*p*k /test;



contrast
contrast
contrast
contrast
contrast
contrast
contrast
contrast
contrast

Obs: O restante do programa ¢ idéntico ao programa para analise de variancia

'N Linear'

'N Quadratico'
'P Linear'

'P Quadratico'
'K Linear'

'K Quadratico'
'Nlin x Plin'

'Nlin x Klin'

'Plin x Klin'

ndo ponderada (apéndice 2).

~~omo BB

n*p
n*k
p*k

-1 0 1
1 -2 1
-1 0 1
1 -2 1
-1 0 1
1 -2 1
1 0-1
1 0-1
1 0-1

NN N NN

0
0
0

e=n*exper;
e=n*exper;
e=p*exper;
e=p*exper;
e=k*exper;
e=k*exper;

0 0
0 0
0 O

-1
-1
-1

0
0

0

1/
1/
1/

e=n*p*exper;
e=n*k*exper;
e=p*k*exper;
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