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RESUMO

Considerou-se neste trabalho as produgGes, em kg por
parcela, de um pomar experimental com laranjeiras Valéencia (CZtrus
sinensis L. Osbeck) durante os anos de’ 1970 a 1978. Fizeram-se as a-

nalises de variancia:

1°) Com as produgGes dos anos pares: 1970, 1972, 1974, 1976 e

1978;

2?) Com as produgOes dos anos de 1970 a 1976.

Com a primeira analise verificou-se a adequacidade do
modelo de parcelas subdivididas e, embora se tenha considerado cor-
relagao entre subparcelas, os testes de Tukey e Bonferroni para com
paragéo de médias de tratamentos e anos se mostravam equivalentes.

Com a segunda analise verificou-se que o modelo de

parcelas subdivididas somente 8 adequado para a analise referente



as parcelas.

Com relagao a analise das subparcelas, verificou-se
que cada contraste entre anos devera ser testado com seu residuopré
prio.

Os testes de Tukey e Bonferroni para se detectar di-
ferenga significativa de médias de tratamentos se mostraram equiva-
lentes, embora ¢ teste de Tukey tenha apresentado um contraste sig-
nificativo a mais.

Para se detectar diferengas significativas entre con
trastes de anos, os testes de Tukey e Bonferroni apresentaram os mes
mos resultados, mostrando-se equivalentes apesar da existéncia de

correlagao entre subparcelas.



SUMMARY

Yields of "Valéncia” oranges (Citrus sinensis L. Os-
beck), in kg for plot, were studied in an experimental orchard us-
ing a split-plot design in time during the period 1970-1978.

Analysis of variance for the even years showed the
adequacy of the split-plot design. Even with the correlation among
sub-plots, Tukey and Bonferroni tests for comparison of treatment
and year means proved to be equivalent, but the split-plot design
was adequate only for comparisons among plots for the years 1870
through 1976 and differences between years will have to be analyzed
for each separate year.

Tukey and Bonferroni tests to detect significant dif-
ferences in treatment means gave identical answers although the for-

mer indicated one extra significant contrast.



When used to detect significant differences among
years, Tukey and Bonferroni tests gave the same results in spite of

sub-plot gorrelations.



1. INTRODUGAO

Consideremos um experimento, realizado segundo um de
lineamento experimental, onde se quer estudar os efeitos de trata-
mento durante um certo periodo de tempo e fazendo-se observagoes nas

mesmas parcelas.

Temos entdo que o tempo & um fator em tais experimen

tos e, alem disso, deve surgir correlagao entre medidas sucessivas

da mesma parcela.

Os modelos experimentais usados em tais situagoes sao

de dois tipos:

19} cada unidade experimental é tratada somente uma vez duran-
te o experimento ou recebe o mesmo tratamento repetidamen-
te;

2%) cada unidade experimental recebe uma sequencia de tratamen



tos sobre periodos sucessivos de tempo durante o curso do

experimento.

No 29 tipo, entre outros, estao incluidos os modelos
change-over. No 1? tipo, estao incluidos experimentos que estudam
curvas de crescimento ou resposta e estudos de perfil.

As observagoes feitas na mesma parcela podem ser clas
sificadas em:

a) observagoes que diferem entre si pelas suas caracteristicas:
b) observagoes que tem a mesma caracteristica, mas que diferem

entre si somente quanto ao tempo.

Para a observagao (a), a natureza dos dados & clara-
mente multivariada. Pode-se entao, ou efetuar uma analise multiva-
riada, ou uma analise univariada para cada caracteristica observada.

Para a observagao (b), a natureza dos dados tem apa-
rencia univariada e, por isso, tradicionalmente, tem-se usado uma
analise univariada.

Nos ateremos somente ao 19 tipo de experimento e ca-
so (b) de observagao, considerando ainda que as observagoes serao to
madas em tempos igualmente espagados.

0 tempo decorrido entre uma observagao e outra, de-
pendera da natureza do material em estudo e/ou do objetivo do expe-
rimento. Assim, em se tratando de culturas perenes, o tempo decorri
do entre uma observagao e outra podera ser de um ano, um trimestre,

ou menos. Para o caso de animais, o tempo podera ser de 30 dias, 15



dias, 7 dias, ou menos. Ja em experimentos onde se quer testar o e-
feito de drogas (por exemplo), o tempo entre duas observagoes pode-
ra ser de horas, ou minutos.

Para este tipo de dados, dois tipos de analise univa

riada podem ser feitas:

1) analise dos dados em cada tempo, separadamente;
2) analise dos dados segundo o delineamento em parcelas subdi

vididas no tempo.

Se considerarmos as medidas repetidas sobre a mesma
parcela como um vetor de respostas, & valido um processo multivaria
do denominado analise de perfil.

Considerando-se ainda que é de se esperar que medi-
das adjacentes no tempo sdoc mais altamente correlacionadas do que
medidas distantes, esses dados, apesar de originados de um experi-
mento aparentemente univariado, € essencialmente multivariado.

Se se considerarem as medidas repetidas sobre a mes-
ma parcela como subparcelas no tempo, o delineamento em parcelas sub
divididas, no tempo, pode ser empregado. No entanto, para a aplica-
gdo desse tipo de analise, algumas pressuposigées devem ser observa
das:

1?) Os tratamentos atribuidos as parcelas devem ser casualiza-
dos;
2%) Os tratamentos atribuidos as subparcelas devem ser casuali

zados (o que pode invalidar a analise, ja que as observa-



goes repetidas no tempo naoc foram casualizadas);

39) As medidas repetidas, tomadas sobre a mesma parcela, tém a
mesma variancia (q2] e sdo igualmente correlacionadas, ou
seja, que medidas adjacentes no tempo sdo igualmente cor-

relacionadas que com medidas distantes.

Assim, a matriz de variancias e covariancias para to

das as parcelas deve ser do tipo:

! p 6 ve. p ]
1 o] ‘e e}
0.2
- 1 ot

denominado “uniforme” por GEISSER (13963).

Para se verificar a validade da aplicagao desse ana-
lise, deve-se testar a uniformidade da matriz de variancias e co-
variancias, assim como se as variancias e covariancias, por trata-
mento, sdo as mesmas.

A analise multivariada de perfil, com relagdo a es-
trutura da matriz de variancias e covariancias de medidas repetidas
no tempo, sobre a mesma parcela, adota pressuposigao completamente
geral, determinada pelos dados. COCHRAN e COX (1857) dizem que o mg
delo em parcelas subdividadas € vantajoso se os efeitos dos trata-
mentos aplicados as subparcelas e da interagao, 8&8c de interesse

maior do que os efeitos de tratamentos aplicados as parcelas.



Neste tipo de experimento, tanto o tempo como a inte
racao sao duas causas importantes. Dai a necessidade de se aplica-
rem os testes que permitam verificar a possibilidade de se analisar
tal tipo de dados como em parcelas subdivididas.

Uma outra alternativa que algumas vezes possibilita
o uso do modelo em parcelas subdivididas é&: ao invés de se trabalhar
com os dados originails, trabalha-se com diferengas entre as medidas
sucessivas. Com dados de crescimento, as variancias frequentemente
aumentam com o tempo, e o uso dessa técnica algumas vezes reduz es-
te efeito para um grau suficiente que possibilita que seja ignorado,
jé que se as correlagbes entre perfodos de tempo ndo sdo iguais,tem
po e interagao tratamento x tempo nao podem ser testadas da maneira
usual.

Além das analises univariada e multivariada de per-
fil para este tipo de dados, existem procedimentos intermediarios
que levam em consideragao a estrutura da matriz de variancias e co-
variancias.

0 objetivo deste trabalho € verificar a validade da
analise da variancia pelo método de parcelas subdivididas e testar
diferengas de médias de tratamentos de experimentos em blocos ao a-
caso, onde se aplica um unico tratamento a cada unidade experimen-
tal e dela se colhem observagoes com a mesma caracteristica em tem-
pos igualmente espagados.

Serao considerados os casos onde as observagoes repe
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tidas da mesma parcela, no tempo:

a) sao igualmente correlacionadas e a estrutura da matriz de
variancias e covariancias, Apk ? e do tipo "uniforme”;

b) nao sado igualmente correlacionadas e a estrutura da matriz

de variancias e covariancias, Ao é do tipo:
- -
i 1 P12 e Pk
A =02’ ' o pZKf
kk’ !
lll. s ¢ 8 . 3 @ b w e
L U

Para ambos os casos, as medidas repetidas serao con-

sideradas como tratamento secundario.
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2. REVISAO DE LITERATURA

A revisdo aqui apresentada se prende somente aos ob-
Jjetivos deste trabalho, citando os varios métodos empregados na ané
lise de experimento desse tipo. Assim sendo, considerar-se-a a ana-
lise univariada, a multivariada e aquela que se preocupa com a es-
trutura de correlagao entre as observagoes repetidas da mesma parce
la, ja que tais observagoes constituem um segmento de uma série de
tempo.

Vem sendo estudado ha varias décadas o problema exis
tente na analise de experimentos onde se fazem observagoes sobre a
mesma parcela, sendo essas observagoes sobre uma mesma Caracteristi
ca e cuja diferenga entre elas e dada somente em relagéq‘ao tempo,

igualmente espagado, em que foram observadas. Assim € que:
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PARKER e BATCHELOR (1932) verificaram a existéncia
de correlagao interanual entre as produgoes de laranjeiras, durante
um perfodo de 10 anos. Constataram ainda que a correlagao entre anos
consecutivos sao altos e diminuem lentamente quando o intervalo de
tempo aumenta. Tal resultado, no entanto, nao foi constatado por DI
NIZ (1978) que, com as produgdes de 8 anos da laranjeira Valéncia,
verificou também a existéncia de correlagdes negativas entre anos,o
que se deve provavelmente ao fato de gue, apds uma alta produgéo,sg
gue-se uma baixa.

WISHART (1938) criticou a andlise feita em um experi
mento de ganho de peso de suinos, onde se considerou somente a dife
renga entre o peso inicial e o final. Tais pesagens foram feitas se
manalmente e o autor aconselha explorar-se outros tipos de analises,
utilizando-se todas as observagoes obtidas, tais como analise de co
variancia do ganho de peso, analise dos componentes polinomiais or-
togonais linear e quadratico de todas as pesagens, para cada animal.
Com os resultados obtidos para cada animal, faz a analise dos coefi
cientes de regressao linear e quadratica para o conjunto de animais
e as analises de covariancia destes coeficientes de regressao em re
lagao ao peso inicial.

Recomenda ainda a exploragao de outros procedimentos
de analise, ja que os dados podem ser considerados dependentes.

PARKER (1342), trabalhando com laranjeiras, verifi-'

cou que as produgoes anuais nao sao igualmente correlacionadas, e
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devido a esse fato, SNEDECOR (195&) sugere uma analise baseada na
soma das produgoes das parcelas e ANDERSON e BANCROFT (1952) suge-
rem que se separe o erro (b) em dois componentes B x A e B x T x A.

SNEDECOR e HABER {1946), utilizando um ensaio para
produgao de espargos durante 10 anos, usaram o modelo em parcelas
subdivididas para a analise conjunta.

Com o abjetivo de previsao de produgao, calcularam,
para cada bloco, os componentes linear e quadratico. Os autores con
sideraram cortes como subparcelas, nada mencionando sobre correla-
gcao entre cortes.

Para o caso de colheitas em culturas perenes,STEVENS
(1949), lembrando o fato que, em cafeeiros, existem plantas que pro
duzem mais em anos pares e outras em anos Impares, observa que a a-
nalise deve ser feita basead® em um nimero par de anos. Trabalhando
com um ensaio de variedade de café e com dados fornecidos por 10 co
lheitas consecutivas, estuda a diferenga de produgao entre anos pa-
res e Impares, agrupando anos sucessivos aos pares, para eliminar o

efeito bienal atraveés do contraste:
—2(P1+P2) - (P3+P“) + D(P5+PG) + (P7+PB) + 2(P9+P,0)

BOX (1950), considerando observagoes sucessivas na
mesma parcela, acha valida uma analise simples se se puder supor
que as observagoes tém as mesmas variancias e mesmas covariancias,

para todas as parcelas.



14.

Diz ainda que para se verificar a validade da aplica
gao de uma analise de variancia de um modelo em parcelas subdividi-
das, pada dados dessa natureza, deve-se usar o procedimento propos-
to por BOX (1949), que recomenda verificar a hipotese de que a ma-
triz de covariancias seja a mesma, para todos os tratamentos.

Alem disso, deve-se verificar se a matriz de varian-

cias e covariancias & da forma

P a b bl
|

}
Z=§b a b |
i |
L ) b a ;|

designada "uniforme” por GEISSER (1963). Estabelece ainda um teste
de significancia aproximado para verificar a hipotese de igualdade
de variancias e covariancias.

No entanto, se nao se puder fazer tal suposigao, ou
seja, se as condigbes exigidas pelo modelo de parcelas subdivididas
nao forem satisfeitas, deve-se adotar uma matriz de covariancias de
estrutura mais geral. Aconselha ainda, que em experimentos onde os
resultados aparecerao na forma de curvas de crescimento, a forma da
matriz de covariancia deva ser levada em consideragao para se poder
decidir sobre o modelo e método de analise apropriados, pois, consi
dera, ainda, que & de se esperar que a correlagao entre medidas to-
madas no tempo decresgam a medida que elas se distanciem, ou seja,
se correlacionam serialmente. Tal consideragao & também feita por

DANFORD et alzi (1960}, COLE e GRIZZLE (1966}, BJORNSSON (1978) e
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outros. Em situagoes onde a analise univariada naoc € apropriada,BOX
(1950) propoe uma extensao multivariada de testes de significancia,
como um procedimento alternativo. Para isso, utiliza o criterio de
WILKS (1932). Para testar diversas hipoteses de interesse, usa as
distribuigoes aproximadas deste critério, dadas por BARTLETT (1938)
e BOX (1949).

PEARCE (1953), trabalhando com cultura perene, con-
corda que o numero de colheltas deve ser um nimero par e que a ana-
lise conjunta de tais dados pode ser efetuada pelo modelo de parce-
las subdivididas, considerando-se o ano como subdivisao da menor u-
nidade experimental, se houver homogeneidade do erro experimental
dentro de anos. Faz também a analise de tais dados pelo modelo para
experimentos em faixas., considerando os anos como tratamentos apli-
cados sistematicamente. Prefere, no entanto, o procedimento de STE-
VENS (1949).

MONROE e MASON (1955) consideram as observagoes repe
tidas sobre a mesma parcela de uma cultura perene como uma amostra
aleatoria e adotam o seguinte esquema de analise da variancia para

um ensaio com 5 tratamentos. 4 repetigoes e 3 estagoes.



lse.

C.V. G.L. E(Q.M.)
Repetigoes (R) 3 VE + 5Vpo + 15 Vg
Tratamentos (T) 4 VE + 3VRT + 4VST + 12VT
R x T (erro a) 12 VE + 3VRT

Estagbes (S) 2 VE + Voo + 20V

Sx T 8 VE + 4VST

R x S 6 VE + SVRS

Rx T x S (erro b) 24 VE

STEEL (1955), tomando as produgoes acumuladas  para
cada ano em um ensaio de variedades de alfafa, compara as analises
univariada e multivariada, mostrando que ambas apresentam os mesmos
resultados.

Segundo CORREA DA SILVA (1979), Hughes e Danford
(1958), em ensaios biologicos onde se deseja estudar os efeitos de
drogas ou outros tratamentos sobre individuos que foram extraidos
de uma populagao especifica, em periodos sucessivos de tempo, a cor
relagdo entre medidas sucessivas sobre o mesmo individuo & que dife
rencia esta situagao dos delineamentos e andlises usuais. Além dis-
so, os individuos que hoje estao em uma determinada posigao, na po-
pulagdo, poderao sofrer mudangas.

Hughes e Danford (1958), tomando N individuos e g

tratamentos, administraram a ni individuos o i-ésimo tratamento e
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mediram uma certa caracteristica, periodicamente, em p ocasices.

Consideraram gque o modelo apropriado para tal deli-

neamento € o modelo misto, onde tratamentos e ocasices saoc efeitos

fixos e individuos, aleatorio.

Assim,

Yig TH YOy by Yt Sy ey

-

da

a observagao na k-esima ocasiao, no j-ésimo individuo, gque recebe o

i-ésimo tratamento.

i=1, 2,

J = l; 2:

k = 1) 2!

U = media
ai = efeito
bj(i) = efeito
Yk = efeito
“’Gik = efeito
Bjk(i) = efeito
dentro

erro.

Ainda,

sess B3

“ao; nis

sawy P3

geral;

do

do

do

da

da

do

i-ésimo tratamento:

j-ésimo individuo que recebe o i-ésimo tratamento;

k-esimo instante de tempo;

interagdo do i-ésimo tratamento e k-ésimo instante;

interagao do j-ésimo individuo e k-ésimo instante,

i-ésimo tratamento, mais componente aleatorio do

Admitindo-se a hipotese da igualdade das varianciase

covariancias para os instantes de tempo (ocasices), tem-se

COV(yijk

’ yivjlk!

Jf 2
) = ‘{ DUZ »
L

0 ,

i:i'}J:J',k=k'

[}

i:i',J J‘,K#k'

caso contrario .
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Considerando-se ainda a analise univariada, segundo
o delineamento completamente casualizado com parcelas subdivididas,
com tratamentos em parcelas e ocasices em subparcelas, os autores
observam que se tém testes validos para as hipoteses de nulidade re
ferentes a efeitos de tratamentos, de ocasioes e interagao tratamen
tos x ocasides. Considerando-se as hipoteses usuais de normalidade
das distribuigoes dos componentes aleatorios, as somas de quadrados
tém distribuigdo de y? e sdo mutuamente independentes. Fornecem os

valores dos quadrados médias para tal caso.

F.V. G.L. Q.M. E(Q.M.)* F
Tratamentos g-1 9, A+ ¢ (ay) F, =0,7/Q,
Individuos N-g 9, A

(dentro de Trat.)

Ocasioes p-1 Q, B+ ¢,0y,) F, =05/Q4
Trat. x Ocasioes (g~1)(p-1) Q, B + ¢3(61k) Fy =0,/0Qs
Ind. x Ocasioces (p-1) (N-g) Qs B

(dentro de Trat.)

Total

* A=0¢[1+ (p-l)p, e B =c%(l-p)

¢(.) = fungao nao negativa dos efeitos fixos.

GEISSER e GREENHOUSE (1858) estabelecem que, sob as
correspondentes hipoteses de nulidade, F, é exatamente distribuido

como F(g-1,N-g); F, & aproximadamente distribuido como
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F [ (p-1e , (p-1)(N-g)g]
e F, € aproximadamente distribuido como
F [(g~1)(p-1e , (p-1)(N-glg]
onde

2, _ I 32
p (Okk g )

€ = =
(p-1)(Z £ o2, -2p L 0% + p%2¢g?)
k k, kk k k. 8

- s

8kk & a média dos p termos da diagonal; O\ € a média dos elementos

da k-ésima linha (ou coluna) e 5" & a média geral dos elementos da
matriz Z.

Se a matriz de covariancias tem a forma arbitraria,
comum a todos os tratamentos, a significancia das estatisticas F2 e
F3 pode ainda ser determinada através do uso das tabelas ordinarias
da distribuigao F, mas com graus de liberdade reduzidos. A signifi-
cancia da estatistica F1 pode ser estabelecida pelo teste F usual,
Ja que ela resulta de uma analise de variancia de classificagao sim
ples com variancia comum para todas as observagoes.

Como a redugao no nimero de graus de liberdade & uma
fungao dos elementos da matriz de covariancia da populagao e esta é
geralmente desconhecida, as aproximagoes estabelecidas pelos auto-
res somente poderao se basear nas estimativas das variancias e cova

riancias. Alem disso, nao € possivel determinar o quanto € sera afe

tado pelo uso das estimativas. Os autores recomendam entao o uso de
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um teste conservador, substituindo-se e pelo seu minimo E%T s que
independe da matriz de covariancia. Com esta corregao para os graus
de liberdade, os testes de significancia conservadores comparam as
estat{sticas F, e F, com os valores tabelados da distribuigao F pa-
ra 1 e (N-g) graus de liberdade e para (g-1) e (N-g) graus de liber-
dade, respectivamente.

GREENHOUSE e GEISSER (18589), em trabalho sobre méto-
dos de analise de dados de perfil, observam que os quocientes entre
os quadrados médios abtidos nesta analise de variancia para o mode-
lo misto, so terao distribuigao F exata se as observagdes no tempo
forem normalmente distribuidas, com variancias iguais e mutuamente
independentes ou igualmente correlacionadas. Como essas pressuposi-
¢O0es sao muito restritivas, os autores preferem considerar as obser
vagoes no tempo como um vetor de amostras de uma distribuigao nor-
mal multivariada com matriz de covariancia arbitraria. Estudam ain-
da o uso da analise de variancia univariada sob pressuposigdes ge-
rais a respeito da matriz de covariancias de observagdes no tempo.

Considerando-se que as observagoes em diferentes in-
dividuos nao sao correlacionadas, e pressupondo-se que o perfil de
cada individuo € um vetor aleatdério proveniente de uma distribuigao
normal conjunta de p variaveis, a matriz de covariancias arbitrarias

sera da forma:
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Entao, os autores utilizam resultados obtidos por GEISSER e GREEN-
HOUSE (1958), gue estendendo para varios grupos o resultado obtido
por BOX (1854a, 1954b) para um grupo, mostram que cada uma das es-

tatisticas F,, F, e F, & uma razao de dois quadrados médios inde-

1 T2
pendentes, com mesmo valor esperado sob a hipotese de nulidade.
Considerando a analise de experimentos com medidas
repetidas, dizem que, decidindo-se utilizar o critério estatistico
F, deve-se primeiramente fazer a analise de variancia e efetuar os
testes de significancia, comparando-se o valor encontrado com o va-
lor tabelado com os graus de liberdade correspondentes, nao reduzi-
dos. Assim, querendo-se testar F3, deve-se comparar o valor encon-
trado com o valor tabelado e com (g-1)(p-1) e (p-1)(N-g) graus de
liberdade. Se F3 for nao significativo (para um nivel o escolhido),
encerra-se a analise. Se F3 for significativo, faz-se a redugao
dos graus de liberdade pela aplicagao do fator 1/(p-1) do teste con
servador. Compara-se entao o valor encontrado com o valor tabelado e
com (g-1) e (N-g) graus de liberdade. Se F, for significativo,rejei
ta-se a hipotese de nulidade. Se F3 for nao significativo, é‘aconsg

lhavel que se estime € e se efetue o teste aproximado. Aconselham

também, fazer-se o teste de hipotese de que a matriz de varianciase
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covariancias e a mesma para todos os tratamentos, aplicando-se o
teste indicado por BOX (1949, 1950), que é uma extensao multivaria-
da do teste de homogeneidade de variancias de BARTLETT (1937). Indi
cam ainda o teste de BOX (1848, 1950}, para se fazer o teste de uni
formidade da matriz de variancias e covariancias, tendo em vista a
analise univariada de parcelas subdivididas. Salientam também, que
o teste para efeito de tratamentos independe da estrutura uniforme
da matriz de variancias e covariancias, e a analise univariada € va
lida.,

Além de apresentarem testes de significancia aproxi-
mados e conservadores para a analise univariada, mencionam procedi-
mentos exatos de analise de variancia multivariada para testar as
hipoteses de igualdade de vetores médios de tratamentos e da inexis
téncia de interagao tratamentos x ocasioes (paralelismo dos perfis
dos tratamentos). Desenvolvem entao o procedimento para o caso de
dois tratamentos, que leva a estatistica T2 generalizada de HOTEL-
LING (1851) e sumarizam a extensao para mais de dois tratamentos.

Além disso, citam que, para este caso geral, ha tres
critérios estatisticos para testes de significancia: razao de veros
similhanga de WILKS (1932), trago ou soma de raizes caracteristicas
de HOTELLING (1951) e raiz caracteristica maxima de ROY (1953).

No entanto, acham irrealistico admitir que tres ou
mais observagoes da mesma unidade experimental, em ocasioes diferen

tes, sejam igualmente correlacionadas ou tenham a mesma variancia.
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Salientando que a analise multivariada requer calcu-
los mais complexos do que a analise univariada, diz que o procedi-
mento univariado permite analisar dados em situagoes que nao podem
ser tratados por procedimentos multivariados.

Como exemplo desse fato, citam o caso onde o ndmero
de medidas repetidas e maior que o ndmero de unidades experimentais.
Recomendam, entretanto, que se se verificar a igualdade de varian-
cias e covariancias, a analise univariada € aplicavel e preferivel.

No exemplo discutido pelos autores, onde nao se veri
fica a igualdade de variancias e covariancias, utilizam testes apro
ximados e testes conservadores, baseados na analise univariada, pa-
ra as hipdteses que nao podem ser testadas exatamente por esta ana-
lise.

STEEL e TORRIE (1860) consideram que experimentos des
se tipo se assemelham em muitos aspectos aos experimentos em parce-
las subdivididas e muitas vezes sao analisados como tal. No entanto,
lembram as diferengas existentes entre as analises de experimentos
em parcelas subdivididas no espago e no tempo.

Salientam que em parcelas subdivididas no tempo po-
dem acontecer grandes diferengas entre colheitas e entre suas va-
riancias. Outra diferenga entre os dois tipos de experimentos € que
os desvios padroes para varias comparagoes de médias de tratamentos

Nnao sao sempre os mesmos em ambas as analises. Devido a isso, reco-
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mendam que seja feita uma analise de variancia para cada colheita.
Se a cultura apresentar mais de uma célheita por ano, sugerem a ané
lise de cada colheita, separadamente, para entao fazer-se a analise
para cada ano, e dai a analise conjunta para anos.

Trabalhando com um experimento de variedades de alfa
fa, em blocos casualizados, dizem que na analise conjunta pode acon
tecer que a interagao blocos x corte seja relevante, devido a loca-
lizagao dos blocos. Devido a isso, a soma de quadrados da interagao
blocos x corte deve ser separada do erro b.

DANFORD et alit (1960) concordam com GREENHOUSE e GEIS
SER (1959), no que se refere aos testes de uniformidade da matriz
de variancias e covariancias para a aplicagao da analise de parce-
las subdivididas, e da necessidade das matrizes de variancias e co-
variancias serem as mesmas para todos os tratamentos. Concordam tam
bem com a validade da analise univariada para testes de efeitos de
tratamentos, independentemente da hipotese de uniformidade da ma-
triz de covariancias.

Admitem o mesmo modelo, pressuposigoes, hipoteses e
esquema de analise de HUGHES E DANFORD (1958).

Observam ainda, que para testes multivariados para
efeitos de ocasides e de interagao tratamentos x ocasides, se pode
empregar o critério da razao de verossimilhanga ou o critério T2 de
HOTELLING (1951), e que esses testes sao assintoticamente idénticos

aos correspondentes testes univariados que testam aquelas hipoteses.
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Argumentando que a analise univariada é preferivel a
multivariada, do ponto de vista de trabalho e interpretagao dos re-
sultados, ressalta a importancia da verificagao das pressuposicgoes
necessarias para a sua validade.

Com medidas repetidas tomadas no tempo, dizem que.as
mais proximas sao mais altamente correlacionadas do que as mais a-
fastadas, do que resulta uma estrutura de correlaqéo serial.

Devido a esse fato, consideram mais apropriado um mo
delo de correlagao serial que & mais geral do que a pressuposigao de
uniformidade da matriz de covariancias. Além disso, julgam ser mais
especifico e significativo do que a pressuposigao geral da analise
de variancia multivariada.

Para estudar a correlagao serial, os autores modifi-
cam a pressuposigao de uniformidade da matriz de covariancia de me-
didas repetidas, considerando somente a homogeneidade das varian-
cias.

POTTHOFF e ROY (1964), fazendo a medigao de meninos
e meninas em quatro idades diferentes, presumem que essas observa-
goes sao correlacionadas serialmente. Adotam entao o modelo de cor-
relagao serial simples, cuja matriz de covariancias para as quatro

observagoes sobre o mesmo individuo é da forma:
3"
2

-
|

s

i
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L
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Se a matriz de covariancias e desconhecida, sugerem
que a mesma seja substituida por uma outra, baseada em informagées
disponiveis, antes da realizagao do experimento. Dizem ainda que es
sa substituigdo & questionadvel, mas que € mais apropriado do que fa
zer £ = o2 I, embora haja perda de sensibilidade com consequente per
da de poténcia dos testes e alargamento dos intervalos de confianga.

COLE e GRIZZLE (1866) utilizam a analise de varian-
cia multivariada em dados de experimentos com medidas repetidas, se
gundo SMITH et aqliZ (19B2), e comentam a sua versatilidade para a
construcao de testes de hipoteses especificos de interesse que po-
dem ser obtidos como casos particulares do procedimento de teste de
hipotese linear geral multivariado. Com relagao ao teste de tais hi
poteses, concordam com GREENHOUSE e GEISSER (1959). Formulando tres
hipoteses para o experimento, comentam que as mesmas sao equivalen-
tes as respectivas hipoteses de nulidade usualmente testadas pelo
procedimento univariado e ilustram o procedimento de teste destas
hipoteses para as analises univariada e multivariada.

Dizem ainda que o analista sente-se pressionado a u-
sar a técnica poderosa da analise de varidncia, sem no entanto veri
ficar a validade da hipotese de uniformidade da matriz de covarian-
cias. Consideram ainda que o objetivo de experimentos com medidas
repetidas & estudar os efeitos de tratamentos sobre o vetor inteiro
de observagoes, ou alguma caracteristica particular dele. Consideram

tambem que, como todas as observagées no vetor sao similares e dife
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rem apenas no que se refere ao tempo ou local, os dados tem aparen-
cia nitidamente univariada.

Comentam ainda que, quando a estrutura da matriz de
covariancias para os vetores torna a analise univariada inapropria-
da, pode-se usar uma série de recursos para certas analises particu
lares, mas que o problema sera grandemente simplificado se se puder
utilizar a analise multivariada.

Mostram também que a andlise multivariada é um ins-
trumento pratico, flexivel e poderoso para analisar dados de medi-
das repetidas, mas que se a hipotese de uniformidade da matriz de
covariancias nao for rejeitada, a analise univariada deve ser adota
da.

Comentam ainda que, quando nao se pode fazer a hipo-
tese de uniformidade da matriz de covariancias de medidas repetidas,
a analise multivariada aplicada a um problema aparentemente univa-
riado testara as mesmas hipoteses que a analise univariada. Se a ma
triz de covariancias, para dados repetidos, € da forma "correlagao
serial”, deve-se utilizar um método de analise que leve em conta a
estrutura dessa matriz, para se ter um aumento de poder dos testes.
No entanto, consideram que a analise multivariada € a mais conve-
niente, senado a Unica apropriada entre os procedimentos disponiveis.

SNEDECOR e COCHRAN (1967) empregam a metodologia de
PEARCE (13953) para analisar as produgoes de 4 anos sucessivos de um

ensalo com aspargos, alegando que ela evita os efeitos de correla-
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cao entre as produgoes sucessivas da mesma parcela.

GRIZZLE e ALLEN (1368) desenvolveram um método de
analise de curvas de crescimento para medidas repetidas no tempo,
utilizando a técnica da analise de covariancia, alertando que os mg
delos utilizados para a analise de curvas de crescimento de tais da
dos sdo geralmente para dados longitudinais, e que, além disso, a
suposicao de independéencia entre pontos da curva pode ser negada.
Cita ainda RAD (1865, 1866) como o iniciador do estudo de estimagao
e teste de hipdteses no modelo de curvas de crescimento, sob o pon-
to de vista da analise de covariancia.

PATTERSON e LOWE (1870) admitem, nos ensaios de lon-
ga duragao, a existéncia de correlagao serial entre as observagoes
nas mesmas parcelas. Consideram ainda que, se nao se levar em conta
esta correlagao, pode acarretar perda de eficiéncia na estimacgao dos
efeitos de tratamentos e vicio na estimagao do erro. No entanto, o
vicio na variancia das médias de tratamentos pode ser eliminado com
pleta ou parcialmente determinando-se dois erros: da parcela e par-
cela x erro.

HUYNH e FELDT (1870) mostram que as condigoes de i-
gualdade da matriz de covariancias para todos os tratamentos, e de
uniformidade da matriz de covariancias de observagoes tomadas sobre
uma mesma unidade experimental, sao suficientes mas nao necessarias
para que as estatlsticas F2 e F3 tenham distribuigao F exata, sob a

hipotese de nulidade. Eles estabelecem que F, e Fy tém distribuicao

2
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F exata sob a hipotese de nulidade, se e somente se a matriz de co-

variancias Zh do vetor de medidas repetidas sobre uma mesma parcela

com o h-esimo tratamento (h = 1, 2, ..., g), satisfizer & condigao:

ag + 0
o = o135

ij 2 ’

s 1493,

onde A & uma constante comum para todos os tratamentos. Esta rela-
gao entre variancias e covariancias garante que a corregao € de GEIS
SER E GREENHOUSE (1958) seja igual a 1.

HUYNH e FELDT (1970) estabelecem também um teste pa-
ra a condigac necessaria e suficiente para que F2 e F3 tenham dis-
tribuigao F exata.

GILL e HAFS (1971) salientam a necessidade de se ve-
rificar se as matrizes de variancias e covariancias dos tratamentos
sdo identicas, assim como se a estrutura da matriz de variancias e
covariancias & do tipo uniforme, para se poder aplicar o modelo em
parcelas subdivididas. Se a hipotese de que as matrizes de varian-
cias e covariancias, por tratamento, nao sao identicas, apresentam
alguns testes para efeitos de tratamentos e perlodos, Jjustificando
a viabilidade de aplicagao de cada um deles. Assim, o teste para tra
tamento seria feito dentro de cada perlodo com um teste F aproxima-
do (BOX, 1954b). Periodo seria testado dentro de cada tratamento pe
lo teste F ordinario, se a estrutura da matriz de variancias e co-
variancias fosse do tipo uniforme dentro de cada tratamento, ou pe-

lo T2 multivariado (HOTELLING, 1931), se a estrutura fosse heterogé
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nea. Consideram ainda o teste multivariado (HOTELLING, 1931), pro-
prio para testar o fator repetido (periodo), indiferentemente da for
ma da matriz de variancias e covariancias.

BJORNSSON (1974), considerando variancias constantes
no tempo, salienta que métodos univariados sao praticos para anali-
ses preliminares, mesmo quando as observagoes sao altamente correla
cionadas. No entanto, se se puder admitir uniformidade das correla-
cOes das observagdes, os métodos univariados sao aplicaveis.

HALL (1975} considera que, na analise de dados dessa
natureza, dois tipos de erro podem ser cometidos. O primeiro & gquan
do se admite um modelo incorreto, e o segundo & aguele gue surge na
analise mesmo apds a natureza de parcelas subdivididas ter sido re-
conhecida, porque nac se verificaram as correlagGes entre periodos.

Salienta ainda, que esse erro pode ser sérioc se as
correlagoes entre periodos de tempo sdo desiguais, ja que nao se po
de testar tempo e interacao tempo x tratamento pelo processo usual.
Observa, também, que o teste para tratamentos €& valido e pode ser
feito usando-se a distribuigao F, mesmo que as correlagoes entre pe
riodos de tempo sejam desiguais.

ROWELL e WALTERS (1976) apresentam, para dados dessa
natureza, alguns métodos de analise. Em 1° lugar, fazer-se a anali-
se para cada tempo,. separadamente; em seguida, fazer-se a anélisesg_
gundo o modelo em parcelas subdivididas, se as pressuposigoes do mo

delo forem satisfeitas. Caso isso nao ocorra, recomenda o uso de uma
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analise multivariada. No entanto, defendem a analise de curvas de
crescimento pelo ajuste de equagées polinomiais no tempo, para os
dados de cada tratamento e comparando-se seus coeficientes em uma
série de analises univariadas. Mas GRIZZLE e ALLEN (1969} apresenﬁi
ram uma analise multivariada que seria usada, visto que os coefici-
entes de regressao éntre unidades sao correlacionados.

MORRISON (1976} afirma que o teste de Hotelling e me
nos sensivel do que o teste F univariado usual, sob cohdicﬁes onde
ambos sao validos (variancias e covariancias uniformes}, a ndao ser
que a verdadeira correlagao entre os dados de dois periodos exceda
a 0,5 em valor absoluto. Conclui, entao, que um procedimento multi-
variado seria usado somente quando o teste F nao fosse valido devi-
do a variancias e covariancias heterogeneas, ou quando a correlagao
entre periodos fosse grande. Considera ainda o teste para a intera-
gao tratamento x periodo, quando se tem somente dois tratamentos.Fa
zendo o perfil de resposta sobre o tempo desses dois tratamentos, e
verificando o paralelismo dos dois perfis. Este procedimento foi ge
neralizado por EATON (1969) para mais de dois perfis, e  MORRISON
(1967, 1970) discutiu o teste de coincidéncia dos perfis de respos-
ta.

SCHWERTMAN (1978) diz que a corregao de GEISSER e GRE
ENHOUSE (1958) & desnecessaria, pois ¢ = 1, se os vetores observa-

dos em cada parcela tiverem distribuigao normal multivariada com ma

triz de dispersao com a estrutura:
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I=02[I+al+al+ Ja'l

onde, I = matriz identidade pxp;

J = matriz pxp, com todos os elementos iguais a 1;

e
k]

vetor pxl, com todos os elementos iguais a 1;
a = vetor px1l, tal que a'J = 0;
02 = escalar;

a = escalar.

Observa ainda o autor que, mesmo que o numero de ob-
servagies por unidades experimentais seja diferente, a corregao con
tinua desnecessaria.

BJORNSSON (1878), analisando uma série de experimen-
tos de pastagens de longa duragaoc, comenta que e geralmente reconhe
cida a presenga de correlagao serial (que ele chama "correlagao de
parcela”) entre os desvios residuais anuais em uma mesma parcela.
Devido a diferenga de fertilidade (erro de parcela) que permanece
de ano para ano, as correlagoes sao usualmente positivas e dscres-
cem com intervalos crescentes de tempo, especialmente em culturas
perenes.

No entanto, a analise de séries de tempo aplica-se a
séries bastante longas {nao menos do que 50 elementos) e nao repeti
das, enquanto que, na experimentagao agricola, as séries sao, de um
modo geral, mais curtas e com repetigoes. Comenta ainda que esses fa

tos podem levar a escolha de diferentes procedimentos, ou a modifi-
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cagoes daqueles disponiveis.

Considerando um experimento em blocos casualizados:

yij=U+Ti*Bj+eij'

onde: u = efeito médio;
Ty T efeito do tratamento i;
Bj = efeito do bloco j:
eij = desvio residual dos efeitos de tratamentos e blocos:

diz que este modelo linear pode ser estendido a uma situagao com ob
servagoes anuais de rendimento, pelo acrescimo do indice t a cada
termo.

Pressupondo que os vetores de residuos e,, sejam dis

i3

tribuidos identicamente e independentemente, e que cada vetor de re
siduo seja uma amostra de T observagoes de uma série de tempo fraca

mente estacionaria, tem-se que

cav (e, )=
1

. j Y(k) , para todo i, j, t
jt* "ij(t+h) [
L

0 , para todo ij # 1i'j’

0 coeficiente de auto-correlagac correspondente a de

fasagem h e: P = Y(h]/Y(O) , pressupondo-se gue a variancia nao va

ria com o tempo, = g2, Entdo, a matriz de covariancias dos re-

(0

siduos sobre cada parcela pode ser expressa por:
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Diz ainda que um modelo mais geral para residuos,que

satisfaz a estas pressuposigoes, &:

Syt = Wig * Py
onde, Wiy = média da série, € uma variavel aleatdoria, algumas vezes
chamada "erro de parcela”, com media zero e variancia
o?;
zth = componente anual do erro, gerado por uma série de tempo
aleatoria.

No caso mais simples., z € puramente aleatorio, is

ijt
to e, distribuido identicamente e independentemente, com média zero
e variancia 0%, para todo i, j, t. Neste caso, a matriz de covariag
cias das observagoes sobre uma mesma parcela € uniforme e pode ser
aplicada a analise de variancia univariada.

EVANS e ROBERTS (1973) defendem, para dados dessa na
tureza, o ajuste de equagoes polinomiais, salientando que equagaes
polinomiais de alta ordem sao frequentemente requeridas. No entanto,

devido a dificil interpretacgao dos coeficientes de alta ordem, este

método & pouco usado.
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3. MATERIAL

0 material utilizado para a exemplificagao neste tra
balho & constituido pelas produgoes, em kg por parcela, de um pomar
experimental de laranjeiras Valéencia (Citrus sinensis L. Osbeck),em
idade adulta, dados gentilmente cedidos pelo Or. Joaquim Tedfilo So
brinho, Chefe da Estagao Experimental de Limeira, do Instituto Agro
nomico de Campinas.

Foram utilizadas as produgaes,de um periodo de 8 (ng
ve) anos, ou seja, 1970 a 1978.

0 delineamento utilizado foi o de blocos ao acaso
com 3 repetigoes, sendo que em cada uma das nove parcelas do bloco
foram colocadas duas plantas.

Neste pomar, instalado em 1962, utilizaram-se nove

variedades para porta-enxerto e uma para enxerto.
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A variedade utilizada para enxerto foi a laranjeira
Valéncia (Citrus sinensis L. Osbeck) e as variedades porta-enxertos

foram:

,: Tangerineira-sunki (Citrus sunki Hort. ex Tanaka);

T,: Limoeiro-rugoso-nacional (Citrus jambhiri Lush);

T,: Limoeiro rugoso-da Fldrida (Citrus jambhiri Lush);

T, : Tangerineira Cleopatra (Citrus reshni Hort. ex Tanaka);

: Citrange-Troyer(Poneirug trifoliata Raff x Citrus sinensis
L. Osbeck);

T_.: Trifoliata (Poneirus trifoliata Raff);

T,: Tangerineira-cravo (Citrus reticulata Blancol;

T,: Laranjeira-caipira (CZtrus sinensis L. Osbeck);

T ¢

g Limoeiro-cravo (Citrus Limonia Osbeck).

Maiores detalhes sobre o experimento sao fornecidos
por TEOFILO SOBRINHO (1972) e DINIZ (1878).
Os dados referentes ao material utilizado constam da

Tabela 1.
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Tabela 1 - Produgbes, em kg por parcela, de um ensaio de competigao

de porta-enxertos com a laranjeira Valéncia, nos anos de

1970 a 1978.
ANOS B, B, 83
1970 169,0 76,0 130,0
1971 145,0 156,5 180,2
1972 288,5 300,0 219,1
1973 155,5 173,5 102,3
T1 1974 330.,4 335.,3 366,6
1975 337,89 241,1 279,8
1976 410,8 338,0 412,3
1977 82,6 102,0 51,6
1978 490,5 396,4 565,3
1970 196,0 90,0 94,5
1971 104,5 184,0 80,5
1972 181,4 161,2 93,7
1973 152,4 181,0 105,3
Tz 1974 195,3 207,2 127,6
1975 173,6 193,0 161,5
1976 177,3 197,1 104,5
1977 71,6 30,0 65,0
1978 177,5 ' 238,2 227,7
1970 128,0 114,0 148,0
1971 108,5 111,0 129,1
1972 148,2 193,5 171,1
1973 156,1 142,6 131,0
T3 1974 256,8 268,5 245,3
1975 187,5 241,7 233,0
1976 290,7 323,2 335,89
1977 22,0 33,4 29,4
1978 420,2 435,9 448,6
1970 110,5 97,5 48,5
1971 74,0 134,8 171,0
1972 222,0 167,5 233,4
1973 81,0 139,5 96,7
Tu 1974 286,6 268,3 274,2
1975 239,1 306,6 301,4
1976 309,5 323,9 323,6
1977 115,89 70,2 47,7

1978 498,5 430,4 557,8



38.

ANDS B, B, B3
1970 149,0 132,0 89,0
1971 171,5 203,5 130,5
1972 232,7 261,9 159,2
1973 125,3 162,7 107.5
1974 266,8 306,2 252,5
1975 267,86 128,9 231,8
1976 307,4 296,0 252,6
1977 70,9 28,3 26,0
1978 388,3 498,1 420,8
1970 138,0 55,0 133,0
1971 50,0 72,5 109,5
1972 147,6 127,3 219,5
1973 97,5 123,7 79,7
1974 189,0 234,7 251,7
1975 213,1 305.9 212,0
1976 164,1 211,5 251,86
1977 70,7 55,6 23,4
1978 277,2 365,7 399,0
1970 174,0 102,0 137,0
1971 158,5 104,0 127,0
1972 208,7 151,7 131,3
1973 175,9 145,0 121,8
1974 261,1 218,0 279,8
1975 266,2 201,5 159,5
1976 314,0 295,3 270,2
1977 78.8 79,7 72,7
1978 360,6 382,5 433,1
1970 187,0 148,0 205,0
1971 151,5 141,0 146,5
1972 239,5 206,0 195,2
1973 202,2 224,0 198,0
1974 290,0 235,0 280,6
1975 283,3 287,7 321,0
1976 379,1 227,1 354,7
1977 90,9 34,0 38,1
1978 458,3 431,9 485,5
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ANOS B, B, Bs
1970 49,0 185,0 182,0
1971 94,5 143,5 193,6
1972 169,0 220,0 274,5
1973 177,3 155,0 94,2
1974 342,39 252,5 311,8
1975 200,2 194,2 259,5
1976 285,0 336,8 411,5
1977 136,0 71,5 93,6
1978 362,0 404,7 476,7
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L. METODOS

Neste trabalho sdo tratados os ensaios em blocos ca-
sualizados, com I tratamentos, J blocos e K observagoes da mesma na
tureza em cada parcela, sendo que a diferenga entre as observagoes
de cada unidade experimental & estudada com relagao aoc tempo em que

foram coletadas.

Adotou-se o modelo de parcelas subdivididas, sendo
que as observagoes no tempo correspondem as subparcelas. Ainda, to-
dos os efeitos sao considerados fixos, com excegao dos erros das sub
parcelaé, que sdo considerados aleatorios.

Em parcelas subdivididas, tanto os tratamentos prin-
cipais como os secundarios devem ser casualizados. Como as subparce
las nado foram casualizadas, isto podera invalidar o uso do delinea-

mento. Veremos, entao, as exigéncias que devem ser satisfeitas para
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que seja valido o uso desse modelo.

Considerando-se que somente parte das condigoes sao
satisfeitas, estabeleceremos uma metodologia de testes de signifi-
cancia para efeitos de tratamento, ano e interagao tratamento x ano,
assim como o calculo das variancias para testes de diferengas de me
dias de tratamentos, anos e blocos.

Para ambos os casos, o modelo considerado sera:

= p ¢ ti + bJ + [*tb):l +a, ¢+ (ta)ik + (ba}Jk + eiJk s

Yigk 3
onde, y = média geral;
t, = efeito do i-ésimo tratamento;
b, = efeito do j-ésimo bloco:;
= efeito do k-&simo tratamento secundario;
(tb),, = efeito da interagdo do i-ésimo tratamento com o j-ésimo
bloco, ou efeito residual de parcelas;
(ta),, = efeito da interagao do i-&simo tratamento com o k-ésimo

tratamento secundario;

(ba),, = efeito da interagao do j-ésimo bloco e k-ésimo tratamento

Ik
secundario;
eiJk = erro experimental ou efeito associado a ijk-ésima observa
cao.

0 quadro de analise de variancia sera:
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Causas de Variagao G.L.
Blocos (B) J-1
Tratamentos (T) I-1

T x B (residuo a) (I-1)(J-1)
Anos (A) K-1

Tx A (I-1)(K-1)
Bx A (J-1)(K-1)
Bx Tx A (residuo b) (I-1)(J-1)(K-1}
Total ' IJK-1

Oo modelo linear geral, Y = XB + g, obtemos o siste-

ma de equagbes normais, X'XB = XY, onde:
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Em X'Y temos:

G = total geral ,

o~ - - y -
8, TA$ BA, |
8 i TA BA
1J 1K 1K
18 = : , TA = i , BA = § ,
T8y, TAL, BAj,
2 TEiIJ . L TAIK d . BAJK i

que indicam, respectivamente, o total geral, os totais dos tratamen
tos, de blocos, de anos, de tratamentos x blocos, de tratamentos x
anos, de blocos x anos.

Temos também que:

-1

B, = JK I = B = I

1 IxI . e IxI
-1 1 I

C,=IKI , = C =—— "3



48.

Dp = U Lk = DII - = Texk
13

By " K Ipggy = &' - ‘i“ I1ix13

Fy= 9 Ik = F;I i} "j" TIkxIK

6 = T Ik = 6 * “i" T 3kxak

De X’Xé = X'Y, obtemos:

Al m + A2 T + A3 b + A“ a + A5 tb + AG ta + A7 ba = G
A2 m + 81 T + B2 6 + 83 a + B“ tb + BS ta + B6 ba =T
y v o 2 e -=
A3 m + 82 T + Cl b + CZ a + C3 tb + C“ ta + CS ba B
A'm+B'T+C'"b+D a+D tb+D ta+D ba=A (6.a)
4 3 2 1 2 3 L
¢ 2 ' = ' [t y a =
A5 m + Bq T + C3 B + D2 a + E1 tb + E2 ta + E3 ba = TB
[ . [ L] [ ’ e o =
A6 m + B5 T+ Ck 6 + 03 a + E2 th + F1 ta + F2 ba = TA
\ A' m + Bé T +C'b + D; a+ E; tb + Fé ta + Gl ba = BA

Para se determinarem as estimativas dos efeitos de
tratamentos, blocos e anos, considerar-se-a a partigao X = [xzzxa:x“],

donde se obtém
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L.1 - Determinagao das Estimativas dos Efeitos de Tratamentos: =

Sejam as matrizes

we = [1, - wl, 6] ou we = [1, 9,- HG ']

e consideremos a primeira.

Pré-multiplicando X'XB = X'Y por W., temos:

T&

WX'XB = WoX'Y
Mas W.X'X = WS =[R-NWD!N ,94, ¢]e WXys
T T dRas T
=T -wW'B. Entdo:

o
I
i i

-1 e -1

f(R-N N, ¢, ¢] = : B | =T-n "B

L A

ou

-1 1

(R-N '"N)FT=T-N'B

- = - -1 4 = - =1 T = -
Fazendo-se CT R NV N e QT T NV B == CTT QT ., on

de a matriz C; & singular e de caracteristica (I-1).

Admitindo-se a restrigac A_T = ¢ , temos:

il Cr T
ATT =
e (CT - AT] T = QT
- - -3
Fazendo-se M, = Cr - Ay =t MTT = QT = 1T =M O
Se tiveéssemos utilizado a matriz WT = [I, ¢, HG—IJ,
teriamos obtido os mesmos resultados, ja que N K-1 N' = H G--1 H' e

1

Nvieg=Hg! Al



Como,
[k - ox
| I I
L S L. S
P T I I
CT = R NV N
S |
i I I
e carac (C;)= I-1, podemos tomar A, = JK E , onde
T T I IxI
constituida por elementos iguais a unidade. Entédo:
£ IK 0 ... O]
; 0 JK LU D
= - = !
MT CT Aq
|l o o ... |
-1 1 2
ou My = —— 1 = M~ =R , portanto,
T IxI
JK
f:R‘-IQ:a):f:-_._Q
T T
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4.2 - peterminagao da Matriz de Dispersao para Tratamentos: 2

Ainda QO = WTX'Y = WTX'(XB + €)= WTSB + WTX'e.

Como WTS = [CT , ¢, ¢], temos:

QT = CT T 4 WTX' € .
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1

Entdo t = R (C, T+ WX'e) = R Mecr+ R wxe,

T T T
e E(1) =R " C.1 ,

n.O ‘?“E{:E]zR

Chamando-se QT = matriz de dispersao para tratamen-

tos, temos:

Ry =€ ({7 - E(0)] [T - €@} = E[RT WX'e e X W) RV

-1 . ' Y
R wa Ef{ee’] X wT R

]

1
(JK)2

W X' E(ee’) XW% .

T

A demonstragao de E(ee') serd vista adiante.

4.3 - Determinagao das Estimativas dos Efeitos de Blocos: b

Sejam as matrizes

-

S | _ ~1
Wg = [-NR . I, 6]  ou wWy=[¢, I, -F6 ]

Pré-multipliquemos X'XB = X'Y por Wy = [-NR , I, ¢].

=B-NRPT] = (V-NRING -

1

=B-NR T

= - Rl = - g1 =
Fagamos C; =V - N'R " N e Qg =8-NR T = CBB Q-



resultado.

e carac (CB3

520

Como Cg e nao singular e de caracteristica (J-1), ad

. (
mitindo-se a restrigdo Ag b =9, temos: |

1

Chsmando-se M_ = C B

B B

Cq b = Q5

Ag b=+¢

= (CB - AB} b =Q

-1
= Mg b= Q= b =My0g.

Utilizendo-se a outra matriz W, chegariamos ao mesmo

Como
I K 1K
M-I Ik
J J
JIK gl K
J J
CB =
JIK _ K
| J J

= (J-1), podemos tomar AB
M 1K 0
0 IK
My = Cg - Ag =

0 0

1 0 ...

0 1
. MB = IK

0 0 .

¢ oo

=—.......EJ

IK -

IK
J

xJ

IK

——

J

JIxJ

, e entao:

B-
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Deixamos de apresentar a matriz de dispersao para blo

cos, por nao haver, neste caso, interesse na comparagao de médias.
L.4 - peterminagdo das Estimativas dos Efeitos de Anos: 3

Pré-multipliquemos X'XB = X'Y, por Wy = (o, - Frvl, Ij.

™ :-r’
T4, ¢, 6 - F'V F] g 51 =a-frvis
L s

1 1

ou, (6 - F'V''Fy 3 =A-F'v?! B chamando-se Co=G-FV'F e

1

Qp = A - F'V ° B, temos que

CPa = QP .
Como
(- 1m e
! K K K
_E IJ"":E:‘J" a9 "‘I:l
K K K
Cp =
"“I""]" "":‘[“:‘]" s w0 IJ-E
L K K K |

KxK

e carac (Cp) = (K-1), podemos introduzir uma restrigéo A, & = ¢, on

de:
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K K K
1 . -4
K K K
=l
AP i
K K K |
KxK
e obter {CP ~APJ a = QP. Chamando-~se MP= CP -AP=» Mpa =CJP‘-=»

= &=M.0Q

P P
Mas,
T 0 . 0 ]
0 I1IJ ... O o .
MF = = MP =5 = M = 0
J _1
. 0O 0 o 1 13 KxK
KxK
Entao:
- 1
a=‘—_QP »
IJ

L .5 - Determinagao da Matriz de Dispersao para Anos: 9

Temos que QP = WPX Y = wa (XB + ¢} = WPSS + wa € .

= r _! = 3 '
Como wPS Lo, 9, CP‘ = @ CP a + WPX €.

P
1 -1 -1, .
p P WPX e = E(3) =G

—IC

[}
(9]
(W)
[s1]

+
(ep]

Mas 3 = G - Q

P

a.
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Entao:

P
logo,
9, = E{[3 - E(3)] [& - E(3)]"} = g WeX'Efee’) XY, Gvt ,
ou,
0 = —1— W X' Elee') XW, .
(1332

4.6 - Determinagao das Estimativas da Interagao Tratamentos x Blo
cos: tb

Resolvendo-se o sistema (6.a), obtemos:

“1 ' - - ‘1 ’ "'1 "1 v "1
{El - E2 @f Es) th = TB - £y F1 TA - (C3 Cy" - Ep F1 C“ C1 ]} B.
Como
(3-1) -1 ... -1 )
-1 (J-1) ... -1
1 -1 ... -1
-1 P 5.. =
E1 - E2 F1 E2 3 Ctb
(\J"l) ‘1 R -l
'l (\J-13 o ae '1

-1 -1 ... (-1
IIx1J



admitimos

K K K
J J LN AN ] J
LS K
J J " J
K K K
. J J J
“8
K K K
J J e & a J
K K K
J J LK IR 4 J
K K K
] J J J
IJIxIJ
donde obtemos:
" K 0 ... 0
O K 2 9 % D
M=C, -F_= = ml=211
tb 8 , K "IJxIJ
.0 0 ... K]
IJIxIJ
De (C tb = @
tb tb (C,p = 1)t = 0 =
A tb = ¢
8
= = -1
= M tb Op = th = M OWp -
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Entao:
e {
A, jB, - 6
TAI. JBJ -6
f = LB - 2] - FIK :
K K| )
- TAL 18, - G
L TAL | | 98y - 6 |
IJIx1 IJX].
Logo:
b, =L T8, - 2 TA, + 2 8,
Ik KO 1k TIK
ou, T
P B
G
t‘b 2 ......i.'..:.j— - u—-j-:- -~ .-.l + .

4,7 - Determinagao das Estimativas da Interagao Tratamentos x
Anos: ta

Resolvendo-se o sistema (B.al{ obtemos:

’ -1 T = - ] -
(F, - By B, B ta=TA- BB

1 -1 -1 -1
T - (D; D, - Bé B1 B, D,

Como:

)

A



admitimos:

De

T{K-1) -1 ,.. -1

-1 (K-1) ... -1

LI O N A N A N I I I I A

-1 -1 ... (K-1)

29 09 2090 ¢ e N0 AeB TN D

3 3 J
K K

s s s s C UGN ONST S

N

= (C,_ - Ag}ﬁh

[Cta ¥@ = O4q
ta

A9 t'a =

i
©

= leh

n
£

SRS
ta ta Ml Q

xlu Rla
R Ao

T o eswsars

J J

58'

ta

s »

o R R

L AN § K‘
IKXIK

= Qta

ta ?
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= - = = 4
onde, Ml Cta A9 J IIKxIK Ml

Entao,

. . ]
L] 1 L] e 1 eeess a “« 3 @ 000000 LI .
. °

«

s 98 as080 0090 CRCRC Y SR R RC I N R B RC R B R BRI 1

<
JK ©eceecs00eds IJ-K s W eP e s TR CNEENEER U

D U 9w 1 1 (K‘l] "'1 L) "l

] ¢ . 8 . i -1 (K'l} “we -1

TAIK ; T1 ; KAK -G

LS

E

e o L b
a3 : K| TJK | oot

TA T KAl ~ G
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4.8 - Determinagao das Estimativas da Interagao Blocos x Anos: ba

- ' -1 =
G1 E3 E1 E3

Resolvendo-se o sistema (6.a), obtemos:

-1 - PSS | "1 _gr g=lg gl
E, E4) Ba=BA-EyE;" TB-(0,0,'-E;E]" Dy0DThIA

ba
Como
r(K"l] “'1 ) "l ‘[
-1 (K-1) .. -1
-1 -1 oo (K-1}
_]; L) LN B L o 9 a o o 0 8
K
(K-1) -1 ... -1
|
-1 (K-1) ... -1
L "'l -1 @ e (K“l)‘
JKxJK
Admitindo-se:
11 I ]
iK K LI ) K
i
i'.il.lllﬂﬂ.ﬂ&"
|
L1 I
iK K . 08 K
P\ = R R R R
10
I I 1
K K K
O.I"l‘b'li".!
: I 1 1
3— K K « . KJ

JKxJK



-

temos que: Jcba ba = Q

ba -
=+ (C__~ A .)ba = @
- b 10
P10 ba = ¢ ° >
= Ba=M1'Q
ba ‘ba *
onde, M =C,_ - A == M~1 = }-I
b ba 10 ba I "JIKxJK
Entao:
"1...0...1...07 [ 718
; l LN O .« ® 2 1 > a D TB
a = %— BA - 2| oo Do :
JK ® ® L[] » . o
| 0 .o 1l ...0...1 i T8
i
A | |-
I :
L 0 e n 1 . v 0 e 3 1 ..J L’ TB
JKxIJ
[(k-1) -1 .o -1 k
-1 {K-1}) .. -1
-1 -1 ... (K-1) A
secsseencssces s A
S
IJK ® e . . L] . L] :
(K-1) -1 . e -1 A
-1 (K-1) -1
'1 "'l e (K‘l)

< JKxK

Kx1
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g r . r o
[ BA | [ T8, KAy - 6 ]
BA, ) KA - G
1), 1. 1 .
g = "I“ . { - — . T et .
| S IJK .
BA;, T8 | KA, - G
P s -
j
L BA L TB ] | KA, - G ]
JIKx1 JKx1 IKx1
11 N IO -
84k = - — .
I IK I3 1JK

4,9 - Determinagao de E(ee')

4.9.1 = 12 Caso:

{02 , se 1=1' , j=j' e k=k'

COV(y g » Yqrgrpe) = (P02, se 1=’ §=37 e KAk’

{D , para outros casos

Temos enta@o que:



oqz ave Oﬂz
po? 0% ave pg?
cerecssiuvnrenas

007 po? ees g2

l&’ po? aen puz
’g? az seq pdz
BrdNRPREdINAIbRarEY

002 o -e. o2

Yafoeneverensvanvacess
®eNwesrec e rraPy e

Elge’) «

AR R R E R IR TR RN IR N R R Y I DI

anda N = IxJxK.

L. 9,2 - 29 Caso:

Consideremos:

o2

4
-

Prrk
0

CDV[yiJK ’ ?i:jlko)

Assim, tem-se:

R R R S Ry R R R PR TR TR T e

qersssesasargrr s

- R —

a?  po? wev po?
062 o? eve pgt

Peesnssernerasnen

p0?  po? «ie o2
Ml

, se 1=1' k=K'

» 3=3°

02, se 1=1' , j=3' , k#k'

, para outros casos
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62 912112 g omcz
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R R T R )

2 pen 2
2% o

“er vt aenvorvesvesrucasbarenurvor et
“sesseevtesrecessesasvrosnessbocenroe

2
Py e

cerrevuavnman
cveseemrecaas

rseavwean
tevrmacnn

v

o2

2 e
?32¢ P2k

seasssensnsseenre A R

2
?12°
02

a2 e o?

2
ST P2k

R R N R PR R PR

2 2 ,.. 2
¢ f12° f1x°

2 2 ... 2
P12° ° P2x°
memsabonce § asbseserfiifsusmssen fiFimsacnsh

2 2 .. 2
Pix® Pax® g

NxiN

4.10 - Determinagao das Matrizes W e WX'

4,10.1 - Para tratamentos:

W= (1, -wh, o]

Ix{(I+3+K)




'
I!l -

i
Wk ;
!

(%

e

Y .1 1 - 1 - 3 ! 23 3

’) 4 I) - I} X F 2 I I T
1 ~.,.‘ L3 Ly 24 .3 -...1 ...2
I ‘ s I (l I) [1 Y) LN S ‘1 I) O I x L B4
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T N L A e R R R R R PR S R RN R R SRR KA AR R A

e
1

) -‘.1_ . L1
T e T e (4 II a I] Ve

et}

- S .
T o b

4.10.2 ~ Para anos:

W, = [¢, - Frvl, 1]

8 0 ... ® - 100 . 0
v

g 0 ... - 0 1 ... 8

e S P R R R R S R A R R AR AL R

1 1 1
0 g ... 0O % M ST LI 4 0 5 ... l.

Kx (IxJIxK)

{1 -~I—!

LA R R R ) eve DR ) p
veevisitabanaen D R R e R R L R R R R R ]

1 i 1
LI - O T
K K K

i Ny PR 1 1 1
g 1oL - g o= -p -p

1

IxN
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L .11 - Matrizes de Dispersao e Variancias de Contrastes de Media

4.11.1 - Para tratamentos, considerando 4.9.1

1
. = W-_X'E(ee’ IXW!
oz T T
© (I-1) -1 . -1
o2 [1 + p(k-1)] -1 (I-1) ... -1
Q =
T TJK e, e,
-1 -1 .., (I-1)

Portanto, a variancia de um contraste entre duas me-

dias de tratamentos & dada por

- 2
wif, - T,,0 = 25 [1+ (k-1)p] .
T

4.11.2 - Para anos, considerando 4.9.1

1
Q = W_X'E(ee’ IXW/'
Proanez P P
" (K-1) -1 ... -1 ]
-1 (k-1) ,.. -1
g = 92(1-p)
Pl IJK T30 acenveseneedsvasT NV
-1 -1 L. (Ke1)

KxK
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A variancia de um contraste entre duas medias de angs

e, portanto:

- 2062 (1-p)
I3

4.11.3 ~ Para tratamentos, considerando 4.9.2

1

Q, = W_X'Elee’ IXW.
Ty k)2 T
(I-l) "1 oo ® _1
2 1
¢ @_K*Zzpqu -1 (1-1) ... -l
o)
Tz 1JK2
-1 _1 K] {I~1]

IxI

Entd3o, a variancia de um contraste entre duas medias

de tratamentos e

V[Ti - Ti,) =

com p = 1, 21 s way (I’l)} e q = p+1: v ey In

4.11.4 - Para anos, considerando 4 .9.2

1
2 (11?2

WPX Efee ]XWP

b}
]
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xR

m.hwacuﬂu: o { .guauoﬁzmnugu

T I R e R e e R S

([Pozzny + 0 Pororiy- W Ren] [Pazza o+ ForanyE -on]

W z . bd
W 0zen + g Maarm- € Monanye” ogy) : % zamy » 0% azenyys (V92,0 F 0] (P02 20w 5 8 Mozetinz- 1)

LMD 2,

o1
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A variancia de um contraste entre duas medias de anos
e, portanto:

o = 2
Ve, - P ) =2 -

i}

pkk') .

L,11.5 - Quadro de analise da variancia para dados do 1¢
caso (4.9.1) e E(Q.M.)

Causas da Variagao G.L. E(Q.M.)
2r IK 2
Blocos (B) J-1 o?[1+(K-1)) + 75 E b?
J
2 tE LS 2
Tratamentos (T) I-1 o2[1+(K-1)p] + 75 £ t2
Residuo (a) (I-1)(3-1)  o2[1+(K-1)p]
| 2 1J 2
Anos (A} K-1. 0%(1-p) + =1 * 9
k
- J 2
Interagao AxT (I-1)(K-1) 02(1-p) + =—Sr— I (ta)
(I-1)(K-1) 1,k ik
- . I
Interagao BxA (J-1)(K-1) 02(1-p) + 7= - £ (ba)?
(3-17(K-1) 5k jk
Residuo (b) (I-1)(J-1)(K-1) 02(1-p)

Total IJK-1
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4.12 - Procedimento Para as Analises da Variancia

Em primeiro lugar, fez-se o teste para a verificagao
da igualdade das matrizes de covariancias por tratamentos, aplican-
do-se o procedimento dado por BOX (1950) e indicado por DANFORD et
aliz (1960).

Calcula-se

= -1
1) A, = [M-1)(N-11] ) x

EE s " Ys0 T Ykt Yk
i3

Wi " Y0 T Y gk Y V..k)
onde, 1 =1, 2, ..., M;

J=1: 2; 2 e ey N;

ny = ndmero de parcelas do tratamento 1i;
Yy K * média do bloco j, no ano k;
y 3k = média do tratamento i, no ano k;
y K = média geral do experimento, no ano k;

kek' =1, 2, ..., K, indicam o nimero de anos.
-1
= - - - . ) X
2) Sy = N1 2 Dyygp =g T Y gk T Yk
i J
X (yijkl - yi-K' . y.jkl + y..K'] *
-1 -
3) m2 = [m-1-1]77 L enlA L] - : Con-1) enls,, 0]

onde | |, indica o determinante da matriz.
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) - -
aypz = 2KE e -1 [ 1 1 J _

B(K+1)(M-1) |1 N-1  (M-1)(N-1)

5) (1-A2) M2 .

(M-1) K(K+1)
2

B) F2 =

Como (1-A2) M2 xgz , se (1-A2) M2 < xéz , aceita-se

a hipotese da igualdade das matrizes de covariancias para tratamen-

tos.
Em seguida, faz-se o teste para se constatar se a ma-
triz Akk' € do tipo "uniforme”, calculando-se:
1) A= T—— s
Al
onde | i indica o determinante da matriz e A & uma matriz onde os

elementos da diagonal sao iguais e igual & média aritmética dos ele

mentos da diagonal de A Os elementos de A fora da diagonal sao

kk'"®
também iguais e sao obtidos calculando-se a média aritmética dos e-
lementos de Akk' que estao fora da diagonal.

2) M1 = - (M-1)(N-1) &n A .

K(K+1)2 (2K-3)
B(M-1) (N-1) (K-1) (K2+K-4)

3) (1-A1) M1 , onde Al =

2,.K -
4) F1 = KZ+K-4 .

2
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Como (1-Al) M1 =~ xgl , se (1-Al) Ml < xgl , aceita-se

a hipotese de que a matriz de covariancias A é do tipo "uniforme"”.

kk’

Se as duas condigoes forem satisfeitas, faz-se a aqé
lise de variancia em parcelas subdivididas e aplica-se o teste F
usual. Para se testar a diferenga entre médias, aplica-se o teste
de Bonferroni, conforme sugerido por CRUZ (1980)%, utilizando-se as
variancias estimadas como em 4.11.1 e 4.11.2.

Considerando-se que somente a primeira condigao seja
satisfeita, faz-se o teste de homogeneidade das variancias da ma-
triz Akk' » aplicando-se o teste de Cochran.

Constatando-se a homogeneidade das variancias, tere-

mos uma matriz de covariancias da forma:

;1 P12 013 . ue leW
1 o )
Akk- =02; 23 2k
%-oac--.a---»-n-.--u-n
|
L 1 g
kx k

Foram aplicados entao a analise de variancia em par-
celas subdivididas e o teste F usual e conservador,conforme GEISSER
e GREENHOUSE (1958) e GREENHDUSE e GEISSER (1958). Para se detectar
diferengas entre médias, aplicou-se o teste de Bonferroni, com va-
riancias estimadas, préprias para cada caso, como em 4.,11.1, 4.11.2,

4.11.3 e 4.11.4.

(*) CRUZ, V.F., 1980. Comunicagao verbal. Notas de aulas assistidas
pelo Prof. Vivaldo Francisco da Cruz, do Depto.de Matematica e
Estatistica da ESALR/USP, na Universidade de Iowa, EUA.
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5. RESULTADOS £ 01SCUSSAQ

Consideraram-se ps dados de produgac da laranjeira
Valéencia, grupados de duas formas diferentes, visando exemplificar

os varios casos:

5.1 -~ 19 Caso:

Considerando-se os dados da Tabela 1, onde foram to-
madas as produgtes dos anos pares: 1970, 1972, 1974, 1976, 1978, fi

zeram-se doils testes:
5.1.1 ~ Teste da lgualdade das Matrizes Skk'i

As formulas utilizadas sdo as indicadas em ..12. Os

resultados obtidos foram:
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{1-A2) M2

H

15,0961

F2

120 .,

24

Como {1-A2) M2 < x22 145, considerando-se a = 5%,

120
podemos admitir a igualdade das matrizes de covariancias, para tra-

tamentos.

5.1.2 - Teste da Uniformidade da Matriz Akk‘

As formulas utilizadas sdo as indicadas em 4.12 e ob

tiveram-se os seguintes resultados:

(1-A1) M1 = 12,3483

F1 = 13

Como (1-Al) M1 < x%a = 22,36, considerando-se a = 5%,

podsmos admitir que a matriz de covariancias € do tipo "uniforme"”.
5.1.3 - Analise da variancia

Estando satisfeitas as condigoes 5.1.1 e 5.1.2, pode
mos analisar tais dados como em parcelas subdivididas. Aplica-se o
teste F usual e fazem-se as comparagées de diferengas de medias pe-
lo teste de Bonferroni, com as variancias indicadas em 4.11.1 e
%.11.2, devido ao fato das observagoes sucessivas na mesma parcela
estarem correlacionadas.

0 resultado da analise da variancia €:
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Causas de Variagac G.L. S.9Q. Q.M. F
Blocos (B) 2 6062,0312 3031,0156
Tratamentos (T) 8 257556,0938 32194,5117 7,08 %*
Residuo (a) 16 72688,9609 4543,0600
Parcela 26 336307, 0861
Anos (A) 4 1199081,0087 299770,2521 268,12%%*
Interagao AxT 32 138455,00789 4326,7189 3,87 %%
Interagao Ax% 8 22433,1953 2804,1494 2,50%
Residuo (b) 64 71552,2969 1118,0046
Total 134 1767828,5952
C.V. para parcelas = 26,10%;
C.V. para subparcelas = 12,95%.
5.1.4 - Teste de comparagao de medias

0 teste para se detectar a existencia de diferencga

significativa entre médias de tratamentos sera feito da seguinte

maneira:
Rejeitaremos a hipdtese de nulidade, se:

. N a;/2
Y -Y
3. J'-i g tvi 5; -

onde, v, = n? de graus de liberdade;

ai= & = z 3
n® de testes 12)
k = n? de médias;

a = nivel de significancia;
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k
Si = §2 le + —l~3 , com [ Z nJ - k) graus de liberdade;
a /2 "y My 3=
tv & dado por BAILEY (1977).
i

A matriz Akk' e:

[1988,5023 950,9741 -164,0776 1106,2564 371,9796 |
950,9741 1910,6971 365,4081 1173,6592 656,3269

Akk' = { -164,0776  365,4081 1000,2575 655,5977 648,7202 .
1106,2564 1173,6582 655,5977 2244,1442 1085,2956

. 371,9786  656,3269 648,7202 1085,2956 1871,4821 J

5.1.4.1 - Tratamentos
Aplicou-se o teste de Bonferroni, ao nivel de 5% de
probabilidade. As médias de tratamentos sao:

M1 321,8799 kg

1

M8 = 288,1933 kg
Mg = 284,2266 kg
M4 = 276,8133 kg
M5 = 267,4999 kg
M3 = 261,8599 kg
M7 = 247,9533 kg
M6 = 210,9933 kg

M2 = 164,6133 kg
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Ainda:
g2 » g2( L, Ly . 252 _ 2 x4543,0600 _ coc 7413 e
1 n, n,, n 15
J J
= Si = 24,6118 .
8,05 _
Admitindo-se a = 0,05 == oy = —g— = 0,0014 =»
(.}
2
&
==y v~i = (,0007 .
2
vy ® 16 g.1.
ai/z
. T .S, =3,8589 . 24,6118 = 94,9744 .
vi i

Pelo teste de Tukey, a difereﬁga minima significati-

va é: A = 87,5379, ao nivel de 5% de probabilidade.
/2

o
i

Constatam-se, pois, pelo teste de Bonferroni, dife-

0 valor de € dado por BAILEY (1977).

rengas significativas entre os tratamentos:
(1) e (8)
(1) e (2)
(8) e (2}
(8) e (2)
{4) e (2)
(5) e (2)

(3) e (2)
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No entanto, aoc se aplicar o teste de Tukey, ao nivel
de 5% de probabilidade, constatam-se as mesmas diferengas significa
tivas, ou seja, entre os tratamentos:

(1) e (B)
(1) e (2)
(8) e (2)
(9) e (2)
(4) e (2)
(5) e (2)

(3) e (2)

Considerando-se

2s2[1 + (K-1) p]
s? = ,
1 K

-

onde S2 = 1803,0166 e p S2 = 685,0140 sdo as médias dos elementos da

diagonal de Akk' e dos elementos fora dela, respectivamente, temos
que Sf = 605,7413 = S, = 24,6118 . Entdo

ay/2

t . S, = 3,8589 . 24,6118 = 94,9744 .

vy i

0s tratamentos que diferem entre si, dois a dois,sao

2
exatamente os mesmos,quando se utilizam S§ = g§-, onde S2 = QM Res(a)
n

e pelo teste de Tukey,



5.1.4.2 - Anos
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Aplicou-~se o teste de Bonferroni, ao nivel de 5% de
probabilidade. As médias de anos sao:

M5 = 408,5703 kg

M4 = 292,7296 kg

M3 = 264,2481 kg

M2 = 187,1740 kg

M1 = 128,4074 kg

2
52 = g2 (QL_+ 1 ) = 25¢ _ 2 % 1118,0046 _ 82,8151 =
n n,, n 27
J J
= Si = 9,1002
% a 0,05 _ 0,05
Admitindo-se o = 0,05 =+ — = ol ’5 = == =
2 2(2] 2(2) 20
= 0,0025
k
vy = .E nj - k=64 g.l.
J=1
ai/z
I . S, = 2,906 . 9,1002 = 26,4451
vi i

Temos entao, que:
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1 2 3 4 5
1 - - - - =
2 * - - - -
3 * * - - -
4 * * * - -
5 * * * * -

2 —«
Considerando-se SZ = 257Q00) | onge s2= 18030166
1J
e p S2 = 65,0140 sao as médias dos elementos da diagonal de Akk' e

dos elementos fora dela, respectivamente, temos que: Si = 82,8150 ==

= §, = 9,1002. Entao

i
ai/z
t . S, = 2,806 . 9,1002 = 26,4451 .
v i
i
Mesmos resultados sao encontrados utilizando-se este
valor.

A diferenga minima significativa para o teste de Tu-
key, ao nivel de 5% de probabilidade, & 25,5850, obtendo-se resulta

dos analogos.

5.1.4.3 - Desdobramento da analise da variancia

Caso haja interesse pratico, pode-se fazer o desdo-
bramento da analise da variancia para se estudar o efeito de anos
dentro de cada tratamento.

Mesmo que a interagac AxT seja significativa, deve-
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-se aplicar o procedimento indicado por GEISSER e GREENHOUSE (1958),
que consiste em se aplicar o teste F conservador para a interagao
AxT e, posteriormente, caso haja necessidade, faz-se também o teste

aproximado para ela.

5.2 - 29 Caso

Considerando-se os dados da Tabela 1, de onde foram
tomadas as observagoes referentes as produgoes de 1970 a 1976, fize

ram-se doils testes:
5.2.1 - Teste da lgualdade das Matrizes Skk'i

As formulas utilizadas sdo as indicadas em 4.12 e os

resultados obtidos foram

(1-A2) M2

-0,0006763

F2 = 224

Como (1-A2) M2 < X%zu » considerando-se a = 5%, pode
mos admitir a igualdade das matrizes de covariancias, para tratamen

tos.

5.2.2 - Teste da Uniformidade da Matriz Akk'

As formulas utilizadas sao as indicadas em 4.12 e ob
tiveram-se os resultados:
(1-A1) M1 = 42,0622

Fl = 26
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Como (1-A1l) M1 > Xie = 38,885, considerando-se o = 5%,
nao podemos admitir que a matriz de covariancias seja do tipo "uni-
forme”.

Ela & do tipo:

2 a &6 o
% P 12919 P1k%1%
2 - 3
A _ %2 P2k%2%

kk’

VB OLOIVDAINCEOROOIAIOSOO0POON

2
o
K

Aplicando-se o teste de Cochran para homogeneidade de

variancias, temos:

C = Smax . _2244,1442 _ 0,2054 .
k ) 10924,5759
o K
Com 7 e 16 graus de liberdade, o valor tabelado de C € Ctab= 0,2756,
considerando-se o = 5%. Como C < Ctab » podemos admitir a homogenei
dade das variancias, e a matriz Akk’ passa a ser:

! Pra P13 777 Pk
AL, = o2 Lo Py Tt Py
kk'
1

0s resultados obtidos para essa matriz foram:



kk'

'1988,5023 542,4126 950,9741 -217,9152

542,4126 1218,6681 1001,2300 197,0460

950,9741 1001,2300 1910,6971 -27,1977

-217,9152 197,0460 -27,1977 380,6011

-164,0776 486,8606 365,4081 192,38089

117,9221 376,7594 11,4589 87,7282

1106,2564 1103,4635 1173,6592 ~67,8991

5.2.3 - Analise da variancia

83.

-164,0776 117,9221 1106,2564
486,8606 376,7594 1103,4635
365,4081 11,4589 1173,6583
192,3809 87,7282 -67,8991

1000,2575 -144,3628 655,5977

-144,3628 2181,7056 815,6812

655,5977 815,6812 2244,1442

A analise da variancia, segundo o modelo em parcelas

subdivididas, forneceu os seguintes resultados:

Causas de Variagao G.L. S.Q. Q.M. F
Blocos (B) 2 933,3007 466,6503

Tratamentos (T) 8 157068,2969 19633,5371 4,89%*
Residuo (a) 16 64117,1914 4007,3244

Parcela 26 222118,7892

Anos {A) 6 738400,7856 123066,7976 106,74%*
Interagao AxT 48 144550,7540 3011,4740 2,61%%
Interagao AxB 12 20503,8203 1708,6516 1,48
Residuo (b) 96 110675,9844 1152,8748

Total 188 1236250,1342

C.V. para parcelas = 31,78%.

C.V. para subparcelas = 17,04%.
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Devido ao fato das observagoes da mesma parcela esta
rem correlacionadas, aplicou-se o teste de Bonferroni para se compa

rarem as médias.

5.2.4 - Teste de comparagao de meédias
5.2.L4.1 - Entre tratamentos

Aplicou-se o teste de Bonferroni, ac nivel de 5% de

probabilidade. As médias de tratamentos sao:

M1l

245,1333 kg

M8

233,4476 kg
M9 = 215,8095 kg
M5 = 201,6571 kg
M4 = 200,4571 kg
M3 = 193,5095 kg
M7 = 190,5952 kg
M6 = 161,2809 kg
M2 = 150,5285 kg

a./2

Pelo teste de Bonferroni, t ™ S;» onde:
i
2
g2 = 252 _ 2 X 4007,3288 _ 1o caoo o 19 sseq
1 i
n 21
V1 =16 g.l.
4 _ _a _0,05_0,05
— = = = —5- =~ = 0,0007
2200 20)  2x38
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ai/2 a,’2
£, =3.8589 = t .Sy
i Vi

W
]

3,8589 x 19,5358

75,3866

Podemos, entao, formar o quadro:

1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 - . - . - - -~ - -
2 * - - - - - - - -
3 Nn.s. N.S, - - - - - - -

B * n.s n.s. N.S n.s - - - -
7 n.s n.s N.s. N.s n.s n.s - - -
8 n.s % n.s Nn.s. N.S. N.S n.s - -

Admitindo-se

-

=2 =2-
g2 .2 [“” T #9Ppq | | 2 7 x 1560,6537 + 17126,7730
ok K 21 7
s2 = 2 4 4007,3355 = S2 = 381,6510 = S, = 19,5358
i i i
21
Entao
ai/Z :
t* .s, =3,8589 x 19,5358 = 75,3866 ,
vy i

e os mesmos resiltados sao obtidos.
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A diferenga minima significativa pelo teste de Tukey,
ao nivel de 5% de probabilidade, & A = 69,4841 e verifica-se que, a-
lém das diferengas significativas entre médias, encontradas pelo tes
te de Bonferroni, encontrou-se diferenga significativa entre as me-

dias dos tratamentos (8) e (6).

5.2.4.2 - Entre anos

Aplicou-se o teste de Bonferroni, ao nivel de 5% de

probabilidade. As médias de anos sao:

M7 = 292,7296 kg
MS = 264,2481 kg

M6

[

238,0851 kg
M3 = 197,1740 kg
M4 = 140,9888 kg
M2 = 132,4703 kg

M1l = 128,4074 kg

0 teste de Bonferroni nos da: tV . S 28,8497, on

de:

282 _ 2 x 1152,8748

si = = 85,3981 = S, = 9,2411
n 27
vy = 96 g.1.
t“i/2= 3,1219
Vi

s2 = Q.M. Res(b)
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0 quadro das diferengas para medias de anos € o se-

guinte.

1 2 3 4 5 6 7

1 - - - - - - -
2 | ns. - - - - - -
3 * * - - - - -
4 n.s. n.s. ¥ - - - -
5 * * * * - - -
8 * * * * n.s. - b
7 * * * * N.S * -

Considerando-se 52 = - [62 - 625, ..]) » onde
1 13 ' kk

-

G2 = 1560,6537 & a média dos elementos da diagonal de Ackr © 62 akk'

& a covariancia correspondente aos anos testados, temos gque:

s2 = 2 (1580,6537 - 542,4126) = S.. = 8,6857
12 27 12

ai/2
. t . S, = 27,1127 .
vi i

Os demais valores sdo calculados de maneira analoga.
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ai/z
0 guadro de valores de tV . Si’ para se testar di-
i
‘Ferenqa entre médias de dois anos, considerando-se Si= ji ;52— azﬁkk,J
1J
e @ = 5% € o sepuinte.
ai/2
S 1 2 3 4 5 6 7
v i
i
1 - 27,1127"%20,9797% 35,8331"°35,2868% 32,2732% 18,1120%
2 - - 20,0962% 31,3757”527,8428* 29,2353% 18,1675%
3 - - - 33,8576% 29,3748% 33,4427% 16,7146%
4 - - - - 31,4294*% 32,6091*% 34,2887%*
5 - - - - - 35,0845"°25,5614%
6 - - - - - - 23,1910%*
7 - - - - - - -

Vé-se, pois, que quando se utiliza s2=-2% [o2- 626, ,]
i ;5 kk
o teste apresenta maior numero de diferengas significativas.
Para o teste de Tukey, a d.m.s. & & = 27,8890, ao ni

vel de 5% de probabilidade. Entao:

(5) e (B)
(2) e (4)
(1) e (4)
(1) e (2)

nao diferem entre si, o que concorda com os resultados do quadro a-

cima.
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Como a interagado AxT € significativa, pode-se fazer

o desdobramento da analise da variancia, como indicado em 5.1.4.3.
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6. CONCLUSOES

Com relagao a analise, onde se consideraram os anos

pares, verificou-se o seguinte:

1} 0 modelo de parcelas subdivididas € adequado para este tipo
de dados;

2) O teste de Bonferroni, ao nivel de 5% de probabilidade, pa-
ra comparagao de médias de tratamentos, apresentou os mes-
mos resultados e a mesma diferenga minima significativa,quer

se utilize o QM Res(a), quer se utilize s2 [1 + (K-1) 5];

3) 0O teste de Tukey, ao nivel de 5% de probabilidade, para com
paragao de médias de tratamentos, apresentou os mesmos re-
sultados do teste de Bonferroni, também a 5% de probabilida
de, embora sua d.m.s. tenha sido um pouco menor que a do tes

te de Bonferroni, aproximadamente 10%;



4)

5)

de 1970

1)

2)

3)
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Os testes de Tukey e o de Bonferroni, ambos a 5% de probabi
lidade, para comparagao de médias de anos, apresentaram os
mesmos resultados, embora a d.m.s. para Tukey tenha sido um

pouco menor que a de Bonferroni;

0 espagamento e o numero de observagoes parecem influir na
estrutura da matriz de variancias e covariancias e, conse-

guentemente, no teste de diferenga de medias de anos.

Com relagao a analise onde se consideraram os anos

a 1876, constatou-se o seguinte:

Somente parte das exigéencias do modelo em parcelas subdivi-
didas foram satisfeitas, ou seja, as matrizes Skk'i para‘tpg
tamentos sao iguais e somente as variancias de Ak sao ho-
mogeneas ;

0 teste de Bonferroni, ao nivel de 5% de probabilidade, pa-
ra comparagao de médias de tratamentos, apresentou os mes-
mos resultados, quer se utilize QM Res (a), quer se utilize

T s? s
" ®pq

S2 4

0 teste de Tukey, ao nivel de 5% de probabilidade, para com
paragao de médias de tratamentos, apresentou, além dos con-
trastes significativos pelo teste de Bonferroni, com o mes-
mo nivel de significancia, um contraste a mais significati-
vo. Também aqui a d.m.s. pelo teste de Tukey & menor que a

de Bonferroni, aproximadamente 10%;
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4) Com relagao & analise de variancia, a parte referente as par

celas independe da correlagao entre subparcelas;

5) Devido ao fato da nao uniformidade da matriz A , verifi-

kk*
ca-se que cada contraste entre anos devera ser testado com
seu residuo especifico, ou seja, cada contraste tera uma

d.m.s. e, como consequéncia, apareceram mais diferengas sig

nificativas do que quando se usou o QM Res(b);

6) O teste de Tukey, ao nivel de 5%, apresentou os mesmos re-
sultados do teste de Bonferroni, ao mesmo nivel, quando se
utilizou, para cada contraste, entre meédias de anos, seu re

siduo especifico;

7) A parte da anadlise da variancia referente as subparcelas nao

podera ser feita da maneira usual.
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8. APENDICE: Programa para Testar a lgualdade das Matrizes de Co-
variancias, por Tratamento, e para Testar a Uniformi

dade da Matriz de Covariancias do Experimento.



/7 JNR

LOG NRIVF  CART SPFC  CART AVALL  PHY DRIVF
anpN nonY pOny 0nNo

7/ FNB
®INCSICARNG1I32PRINTERIDISK)
¥ OIME LARD INTEAERS
XEXTENMAEN PICCISTION
#LIST SOUIRCE PRAGRAM
PROGRAMA CARA TFSTAR A IGUALDADE DAS MATRIZES
NE COVARTANCTIASy FPOR TRATAMFMNTOs F PARA TFSTAR
A LINTFQRMIDANE DA VATRIZ DE COVARIANCIAS DO
FXPFRIMENTO
PROGRAMANNRSLIRTIPAJARA DNRIVAL DINIZ
NIMEASTON X (109Q09)oeS5T(1Ns2) Y (1099391 +A(1D0)
RN INY s PMITININ)gRI(1N394B )¢ DRIINY o RLOGILIC)
TLALTIO ) 9MALLN) 9SR{939) 98G(9)
20 TFAD( 291NN )MeNyL
110 FORMAT(R312)
N1 T=leY
Ny 1 K=l
1T RFEADIZs10T1){X(TedeK)ed=1eN)
101 FORMAT{INFRGN)
BO 15 ¢=1,L
DY 18 J=1eN
SR{.JgK )N
NO 15 T=]14M
185 SR{ JeK)=GR( JeK)+X{TeJeK)
nNO 17 Keoel.
N 17 J=1eN
17 SBL JeK)=SR({(JeK ) /M
NO 16 =14l
SafK)=n
N 16 Li=1 9N
PO 16 T=leM
16 SOIK)=0G{KI+X(1sJe¥)
DO 1R K=1sl
1R SAIKI=SGIK )/ IMEN)

AT e WaTS

101,
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N % K=1lyl
DO S5 [=19M
CT{Tek)=nN
N A J=1leN
ST{TexK)=STL] X )+X{ToJsk)
5 ST{Te)=STUIyK)/N
nO 7 K=yl
N7 T=14M
P07 JzleM
7 YiTedek}=X{loJok)=ST{]e¥ )mSR{JyK)+SG(¥)
MATRIZFS NF COVARIAMCIAS POR TRATAMFNTO
NO 106 T=) oM
NO 107 K3z 41
NO 10T Ka=d el
RI{]sK3gkd)=n
N 10T sl e
INT RI{T o9k )=RY (TaK3 9K L)Y {19 JeKB)HY ([oSsK4b)
NO 1RN w3z L
NC 18D Ka=l et
TRO Pi{1eK3aka)=RT{TaK34KAL)/{N=w])
N 109 T1=7 1.
NO 109 Jdi=1,l.
K=f{l1=1)%L+1
100 ALK I=RTI(1e119d1)
CALL MINV{Ael oDslAgMA)
NRIET ) =N
FLOGIT y=i{N=T1 I #ALOG(DR(T))
104 COMTINLIF
D200 =N
NOT10 T=14M
119 PLOGsR NG+RIING(])
Fom(Mm] ) ®L*(1.41)/2
Fi.o=l,
T iz iyl
Fhem i
AP {2 ¥FL#¥D g+ A¥E | =1)/(He¥{EL+1)H(FM=])]
AR = (FMA¥DaFM=] )/ ((FM=] )3t (Fh=1))
AP=A2THAR]
MATRIZ7 DF COVARPTAMCIAS DO FXPFRIMENTO
NORG K l=1 4L
N RG KZ2=140
RI{K1ar2)=0
Y QN I=14M
N 9o J=1eN
an RIK 1k D)1 =R (K] oK21+Y (1o eK1I¥Y (19 JsK?)
RO PV 1K )=R(lgx )/ ((M=1)%(N=1))

by



a

03

0

o5

97

270

Nty 01 1=l

N0 21 J=1eL

vl el )y 4+

ALK =R(T ¢J) ‘

CALLL MINMV LA oD elLAgMA)
DFT=0D
TI,NG={Me] ) % (M=) RALOG(DFET)
TEFST=TL DG=PL_0G
MIT1=(1=~A2)%TFST

MATRI? NF COVARTANCIAS MEDITAS
VAMED =N

AN €2 kA= el

VAMED=VAMEN4R (KBeKS)
VAMFDzUYANMED /2

COWN=D

1=t =1

NO 92 KH=141

1.72=K5+1

0O %3 Kb=z=1.2 4.
COMM=COVMEI ¥R (KSeKAYT /(L1 1)
NG G4 K5=161,1

L 7=K54+]

Ny QL Ke=L2 ek
(KB UK 2OV

RU{K B KA ) =RM(KReKAH)

no 9% kbh=lsh
R{KH ek H) =VAMED

N 97 I=1eL

N 97 U=l

v {l=1)%L+]

Al y=PMIT o))

CALL MINV {(AgLoDslAgMA)
NR%Y =N

O=FET /Dlam

NYI=ALOGEN)

NPzwm (Nl ) ¥ (M=l ) Q1

AYSel {1 +1)%%#D) g ¥ (el =3)
AST=Ge¥{Me] )X (M1 )t (| =1 )% (| ¥%24L=4)
At=A1R /451

Fla(L##2+l =4)%)e/?
MIT={ el )*0D

WRITF {34270}
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