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PREFACIO

As presentes notas destinam-se ao apoio
didatico da disciplina AGRPOZ - Delineamentos Experimentais de
Campo dos Cursos de Pés—Graduaéﬁo em Agronomia. Surgiram da
experiéncia acumul ada ao longo dos anos e tem por objetivo servir
como um guia aos conteddos abordados e ndoc como um limitante dos
assuntos, nio prescindindo, evidentemente, da consulta de
bibliografia especializada para complementagido.

Apesar de serem de objetivo especifico, podem
também servir como texto de apoioc diditico a outras disciplinas a
nivel de graduagio e pds—-graduagio.

Agradecemos a todos que colaboraram na
organizag¢io destas notas e em especial aos bolsistas Stela Maris
de Jesus Castro, FlAvio Puperi, Silvana Diegues Oliveira e André

L.Luis Rocha dos Santos, pelo trabalho de digitag3o.

Porto Alegre, 31 de agosto de 1993.

Prof. JoZ%c Riboldi
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1. ASPECTOS GERAIS DO PLANEJAMENTO DE EXPERIMENTOS

1.1 - ESTATISTICA APLICADA A EXPERIMENTACXO

A estatistica quando orientada para a 4rea de investigacgio,
dentro do chamado método cientifico, € definida como a ciéncia
que se ocupa da experimentag¢io no que diz respeitoc a sua:

1. Planificag¢ic (planejamento de experimentos)
2. Execugfo (instalagio, condugfio‘e coleta de informa-
¢8es de experimentos)

3. Anilise dos seus resultados :’_ﬁﬂ

1.2 - METODO CIENTIFICO

Levantamento de um problema Proposta de uma explicag¢io
através da observagio dos conjectural sobre os meshos
fatos ou resultado através da formulagioc de
experimental hipéteses (1D

Realizagio de experimentos
—— especificos para obtengio
das observagdes (2D

Experimentacioc — l

——— Verificagdo das hipdteses
Desenvol vimento formul adas através da anilise
da teoria (45 dos resultados, permitindo a
elaboragic de conclusdes,
previsdes, generalizagdes (3D

o~

1.3 - EXPERIMENTOS

Pesquisa planejada para obter novos fatos, para confirmar ou

nioc resultados obtidos, tendo por objetivo tomar decisdes.

! 1. EXPERIMENTOS PRELIMINARES

Busca de informag¢des para trabalhos futuros.

2. EXPERIMENTOS CRITICOS OU COMPARATIVOS

Compara-se os tratamentos utilizando-se ocbservagdes

suficientes para detectar diferengas existentes, com uma certa



seguranga.

3. EXPERIMENTOS DEMONSTRATI VOS

Divulgagio de resultados. Comparag¢ioc de novos tratamentos com

padric. Trabalhos de extensioc.

1.4 - CARACTERISTICAS DE UM BOM EXPERIMENTO

1. Auséncia de erro sistemitico (viciod [(CASUALIZACARO].

2. Precis3o: capacidade de detectar como significativa a

diferenca entre médias de tratamentos.

¥ Formas de exXpressar precisioc de. experimentos.

onde: QME

quadrado médio do erro experimental ou residuc

v = média geral do experimento

Ci#D Erro padric da diferenga entre duas médias
tratamentos
2OME
=a ~ r

¥ Erro experimental:
Quanto menor = Maior a precisio
. — Causas do erro experimental:
(1D Variabilidade intrinseca das unidades experimentais (UED

(2> Falhas de técnica experimental

de



o

‘ - Controle do erro experimental:
(L Uso de UE homogéneas (1D
Cid Uso de técnica experimental cuidadosa (2D
Ci Uso de delineamento experimental eficiente (1 e 20
Ciwd Uso de observagSes auxiliares ou concomitantes, através da
anilise de covariincia (1 e 20
3. Generalidade dos resultados.

4. Simplicidade.

1.5 - ERRO EXPERIMENTAL:

Variacido das UE submetidas aoc mesmo tratamento.

*#ESTIMATI VA
C{ Repetindo-se todos os tratamentos
CiD Repetindo-se parte dos tratamentos
Ciild Repetindo-se um tratamento
Ciwd Usando-se estimativas anteriores
Cu) Usando-se interagdes de ordem elevada C(raramente atingem

csignificincia estatisticad [REPETICAO UNICAI]

»¥CONTROLE
1. TECNICA EXPERIMENTALI. CUIDADOSA:

Técnica que possibilite uniformidade de execugdo, tal

como na aplicagio dos tratamentos (evitando contaminagfo, erros
de dosagem,...J, evite competi¢ioc inter-parcelas, utilizando-se

bordadura nas parcelas.

> bordadura

y area uUutil

ve

E com isso eliminando efeito de bordo; uniformidade
de condugfo; uniformidade de coleta de informagSes C(de modo
adequado e de tal forma a nZo favorecer nenhum tratamentol; evite

a influéncia de fatores estranhos.



2. OBSERVACDES AUXILIARES OU CONCOMI TANTES:

Em muitos experimentos a precisio pode ser aumentada
pelo uso de observagdes auxiliares (concomitantes) atravéeés da
anidlise de covariancia. A anilise de covariancia € usada quando a
variagioc entre as UE £ em parte devida a algumas caracteristicas
ndc suficientemente controladas Ccondig¢fc propria das UE, ou
devido a influgncia de fatores estranhos durante a execucloc do
experimento). O wuso de observagBes auxiliares elimina as
competicdes intra-parcelas (efeito de falhas) decorrente de
causas extrinsecas (n3o relacionadas aos tratamentos, tal como
germinagioc desuniforme, ataque de moléstias, insetos e outros

animais).

3. DELINEAMENTO EXPERIMENTAL EFICIENTE

4. UNIDADES EXPERIMENTAIS HOMOGENEAS:

Forma e colocagioc das UE no campo, tamanho.

Cad) FORMA E COLOCACXO DAS PARCELAS DE CAMPO
€D COLOCACEO:

- Se existe um gradiente de fertilidade conhecido (GFD a

. dimensio mais longa deve estar seguindo o gradiente.

-4 -32-1 0 1 2 3 4

eFoRelojoRoRo o R

M = 608 M = 0O



GRADIENTE DE FERTILIDADE

-3 0 3 _
- —
-3 0 3
C
OM = 54-8
IDEAL B

Se nioc houver condig¢dBes de usar B usar C & ndo A.

- Todas as parcelas do bloco devem lLer uma frente comum: B

CiD FORMA:

As parcelas devem ser de forma retangular estreitas e longas,
uma vez dque com esta forma as parcelas tendem a parﬂiéipar de
todas as manchas de fertilidade existente no terrenoc, bem como,
dessa maneira, o bloco tenderid a ser quadrado que € a forma mais

compacta & com maior grau de homogeneidade.

5. TAMANHO DAS PARCFELAS:

CO ASPECTOS A CONSIDERAR:

- custo

= disponibilidade de Area  experimental, material
(semente, fertilizantes,...D), de tempo, mio-de—-obra, maquinaria
- natureza dos fatores

- numero de tratamentos

Cid O QUE SE VERIFICA

cv 7T

=
tamanho, m

Area Fixa: Quanto maior tamanho = Menor nimero de repetigdes



]

0
0. g

w

2
tamanho, m

5
rd

n° de repeticdes

£
€

— Parcelas grandes variam menos do que parcelﬁs pequenas.

— Acrézcimo no tamanho da parcela 3 acréscimo no namero de
repetigdes (limitagSes de material experimental)d.

— Adequadas repetLig¢@ies de parcelas pequenas € maiz {Tacdil de se
obter do que adequadas repeti¢des de parcelas grandes.

- E preferivel usar parcelas pequenas e maior ndmero de
repeti¢des, ou seja, usar o menor tamanho possivel, compativel
com © material a ser experimentado, e compensar a perda de

precisioc com o aumento no numero de repetigdes.

1.6 - ETAPAS DA ORGANIZACXO DE UM EXPERIMENTO

1. ENUNCIADO DO PROBLEMA E FORMULAQAO DE HIPOTESES.

2. ESCOLHA DOS FATORES QUE DEVEM SER INCLUIDOS NO
EXPERIMENTO E DOS SEUS RESPECTIVOS NIVEIS (= escolha dos

tratamentos).

3. ESCOLHA DA UNIDADE EXPERIMENTAL E DA UNIDADE DE
OBSERVAGZAO.

4. ESCOLHA DAS VARIAVEIS A SEREM MEDIDAS NA UNIDADE DE
OBSERVAGAO.

5. DETERMINACAO DAS REGRAS PARA ATRIBUIGXO DOS



TRATAMENTOS AS  UNIDADES EXPERIMENTAIS (= escolha do delineamento

experimentall.
6. DETERMINACXO DO NUMERO DE REPETICDES.

7. ESCOLHA DO PROCEDIMENTO DE ANALISE ESTATISTICA DOS
RESULTADOS.

8.  RELATORIO  FINAL:  CONCLUSBES, PRECISAO  DAS
ESTIMATIVAS, INTERPRETACAO DOS RESULTADOS REFERINDO-SE A
TRABALHOS SIMILARES, AVALIACXO DA PESQUISA ' COM SUGESTBES PARA
PROSSEGUI R. '

1.6.1. ENUNCIADO DO PROBLEMA E FORMULACARO DE HIPOTESES:

Uma pesquisa cientifica se inicia sempre com a formulacio de
hipdteses. As hipdteses s3o primeiramente formuladas em termos
cientificos dentro da area de estudo Chipdteses cientificas) e em
seguida devem ser expressas em termos estatisticos C(hipdteses
estatisticas).

Deve haver correspondéncia perfeita entre as hipdteses
cientifica e estatistica para evitar ambiguidade. Portanto, no
enunciado do problema, a hipdtese cientifica deve ser formulada
de maneira precisa e cbjetiva.

No método cientifico, a formulagidc de um problema &
fundamental. O cientista, © agente principal deste processo, € a
pessoca que consegue visualizar problemas e suas solugdes com uma
habilidade maior que a da maioria das pessocas. A formulagioc de um
problema ¢ muitas vezes mais importante que sua soclugio a qual
pode ser apenas uma gquestio de habilidade experimental. Propor
problemas novos e encarar os velhos sob um novo angulo, requer
iﬁaginagﬁo criadora e € o que promove © progresso da ciéncia.

Por hipétese,entende—-se uma teoria que resume o conhecimento
do pesquisador em relag¢foc ac problema em questic em determinado
momento.

A determinagic dos aspectos relevantes do fendmenoc em

estudo, e a formulagi3c de hipdteses estid sujeita a varios



fatores:
— uma profunda familiariza¢ic com o problema sob investigagio;
— uma sdélida base de conhecimentos prévios d(que permitira
associar e comparar o problema com situagdes anilogas);
— intuigldo & a genialidade do pesquisador.

A Tormulagio de hipdteses poderid conduzir a previsdes sobre
os resultados a serem obtidos, sendo uma etapa desenvolvida sob

inteira responsabilidade do pesquisador.

EXEMPLO: Influéncia da aplicagioc de nitrbgénio Ct niveis) sobre o

rendimento de cana-de-ag¢dcar.

HIPOTESE 1:
A cana—-de—ag¢Ucar responde a adubag¢ioc nitrogenada.
definigio
operacional

Ha: Pelo menos 2 médias de tratamentos diferem Crt# (o))
Teste —» Ho: p = unu_ = ... = u e CT_L=O)

1 2
HIPSOTESE 2:
0O rendimentc de cana-de—aglicar relaciona-se funciocnalmente
com doses (niveisd) de N aplicadas ao solo.
v — rendimento de cana-de—agUcar
definigio X —> doses (niveis) de N
operacional
Ha: A relagdo y = f(x) explica as variag¢gdes no rendimento de

cana-de—agucar &« (Ha: RZ = o

Teste — Ho: A relagdo y = filx) nSo explica as variagdes no

rendimento de cana-de—agucar 4 CHo: RZ = o

Coeficiente de determinagio:

2 _ SQREGRESSXO
- SQTOTAL

B de cana—-de-aguUcar explicada pela relagio

Proporg¢3c da Variabilidade no rendimento
vy = fx.



1.86.2. ESCOLHA DOS FATORES QUE DEVEM SER INCLUIDOS NO EXPERIMENTO
E DOS SEUS RESPECTIVOS NIVEIS (=escolha dos tratamentos):
- Quais fatores e niveis a utilizar ¢ fungfoc do pesquisador
essencial mente.
- Como  organizar oz fatores ersou niveis Cezcolha  do
delineamentos de tratamentos) importa sob ponto de vista

ectatistico.

EXPERIMENTO:

s
varitdvel

UNI DADE . l aleatdria
TEATATEN TOS , | EXPERIMENTAL EFELTO . ¢
) 1

aval tada na unidade

Alternativas (niveis) Unitdade que deo obsgservacdo
de um ou matis fatores recebe o tratamento.
cujo efeito interessa

medir o comparar.

Tratamentos:
— Experimentos unifatoriais: tratamentos s80c nives de um
fator. Ex.: temperatura - T1 » T2 > T3 » T4
— Experimentos fatoriais: tratamentos sZo combinagdes de
niveis de diferentes fatores. Ex.: temperatura - T; » Tz .

La :

e pressic - P1 e Pz . Tratamentos: I; F’1 T;Pz
Tz P1 T2 P2
Ta P1 Ta Pz
Fatores: Qualitativos Ctipo de material, marcas) e
Quantitativos Ctemperétura, pressaoc, ... J
Organizacdo dos fétores es/ou niveis:
— considerar custo dos experimentos
— reduzir ac maximo o n® de tratamentos
— ,usar delineamento de tratamentos adequado visando a redugic do
r;Q de tratamentos e ainda assim estimar satisfatoriamente o
efeito dos tratamentos.
Concsideragcdes sobre a escolha dos tratamentos:
— quais fatores e niveis a utilizar ¢ fungidoc do pesquisador
essencialmente

- como organizar os fatores escu niveis (escolha do delineamento



de tratamentos) importa sob o ponto de vista estatistico
— a escolha dos tratamentos deve ser adequada, que permita a

verificagio das hipdteses formul adas.

1.6.3. ESCOLHA DA UNIDADE EXPERIMENTAL E DA UNIDADE
OBSERVACZAO:

EXPERT MENTO:
TRATAMENTO e EFEITO |
> EXPERT MENTAL — |
UNIDADE DE
OBSERVAGXO

| ,PARCELA DE CaMpo{. Planta
1 conj. de plantas

—VASO

—>PLACA DE PETRI

—1 ANIMAL

L—1 CONJUNTO DE ANIMAIS

UNIDADE EXPERIMENTAL

A escolha da unidade experimental deve ser no sentido de
minimizar o erro experimental, ou seja, as unidades experimentais
devem ser o© mals homogéneas possiveis, controlando a sua

heterogeneidade.

PARCELAS DE CAMPO

Principal fator de wvariabilidade das UE (parcelasd) & a
heterogeneidade do solo que € devida:
15 Diferenga na constituigio fisica e quimica do solo
&) Diferenga de nivelag3o ' l
3) Diferenga de drenagem
45 Diferenga de subsolo
5) Diferenga de preparoc do solo

6) Diferenca de distribui¢foc dos adubos

10

DE

anATIRA

e

£ PIBLIOTECAS

UFRGS



UNIDADE DE OBSERVACXO

Dependendo da variivel que estid sendo avaliada pecde-se ter
como unidade de observagioc a unidade experimental comoc um todo
Cpor exemplo,avaliagio de rendimento) ou a unidade de observacio
€ constituida por uma "amostra" de subunidades ou fragfio da

unidade experimental (por exemplo, determinag¢des tecnoldgicas).

1.6.4. ESCOLHA DAS VARIAVEIS A SEREM MEDIDAS  NA
UNIDADE DE OBSERVACZO:

As medidas realizadas nas unidades experimentais apds terem
sido submetidas aos tratamentos constituem os valores da variidvel
dependente. A varidvel dependente, em geral, £ pré-determinada

pelc pesquisador, isto &, ele estabelece "como critéric” a

varidvel a ser medida para verificagio do efeitoc de tratamento.

O que constitui problema, as vezes, & a maneira como a
variivel ¢ medida, pois disto depende a precis3aoc das ocbservagdes
e a distribui¢ioc de probabilidade da variivel a qual &€ essencial
para a escolha do método de andlise estatistica.

Se os valores de uma varidvel s3c obtidas diretamente por

meio de um instrumento de medida Crégua, paquimetro,
termémetro,...J a precisioc das observag¢gdes vai aumentar quando se
utiliza, se possivel, como observagio a média de 3 ou mais

medidas da mesma unidade experimental.

VARTAVEIS DE UM EXPERIMENTO

- VariiAveis dependentes: medidas nas UE. \ ;r 

- Variiveis independentes: conjunto de fatores.”

- {ualquer oulra variiavel gque possa influir nos resultados

Cvalores) para a variiavel dependente deve ser mantida constante.

11



TIPO DE VARIAVEL C(OBSERVACSES) MEDIDAS NUM EXPERIMENTO

NHEMC>HA P>

nhomwHCO

NMMHZMmMoZmumg

nmaooArm

o

[

— Observac8es primirias: caracteristicas que diret
mente medem efelitos de
tLratamento.

Ex.: rendimento; % PB; % agucar.

W]

— Observacdes primarias substitutivas: caracteristi-
cas que substituem as pri-
marias pois s30 de mais fa&-
cil obten¢ioc. Alta correla-
c3o com as primarias.

Ex.: Digestibilidade "in vitro"” quando objetivo
digestibilidade "in vivo'.

— Observacdes auxiliares ou suplementares
ou concomitantes: medem efeitoc de ocutros fatores
CAndlise de covarianciad’

1.6.5. DETERMINAGZO DAS REGRAS PARA ATRIBUICAO DOS
TRATAMENTOS AS UNIDADES EXPERIMENTAIS (=escolha do delineamento

experimental)d:
PRINCIPIOS BASICOS DE EXPERIMENTACZO:

[REPETICAO] » -Uso de mais de 1 UE/trata-—
mento

—-Permite verificar a quem &
devida a diferen¢a observada

T

| CASUALI ZACXO | l [BLOQUEAMENTO!

* + : ~
—-Distribuig¢ic casualda —Diminuig3doc do erro —Controle "a

variabilidade
—Evita a introdugido de

Caumento de precis3dc) priori” da
variabilidade

vicio no experimento W das UE, agru-

pandc as UE

—»—Validade da estimativa
em blocos ho-

do erro experimental

mogéneos
‘y—Validade da estimativa
do efeito de tratamento
DELINEAMENTO EXPERI MENTAL.:
Forma de atribuig¢io dos tratamentos as unidades

12



experimentais.

. bec DBC DQL
REPETIGAO L. ; e S
—nenhuma restrigio =1 restrig¢ioc -2 restrig¢gdes
CASUALIZAGAO| na casualizag3oc VE -1 bloqueamento |-2 bloqueamen
—nenhum bloqueamento completo tos completos
BELOQUEAMENTO
DCC = Delineamentc completamente casualizado ou inteiramente
casualizado.
DBC = Delineamento blocos casualizados:

DOL = Delineamento quadrado latino

PARCELA SUBDIVIDIDA )
CONFUNDI MENTO j FATOELALR
1 BLOQUEAMENTO

I NCOMPLETO LATTICES

BLOCOS INCOMPLETOS BALANCEADOS [ @ FATOR

Eficiéncia Relativa

Variancia residual

¥4

Delineamento 1 - 2, CQME;)
Delineamento 2 > ozz CQMEZD
A eficiéncia relativa do delineamentoc 1 em relacioc ao

delineamento 2 € dada por:

ER% = — = % 100 = 22 % 100

A eficiéncia relativa ¢ Gtil na escolha do delineamento

experimental a ser utilizado.
1.6.6. DETERMINACZXO DO NUMERO DE REPETICJES:

REGRAS PRATICAS

— N©° de repetigdes por tratamento de tal forma que tenhamos

no minimo 20 parcelas.



GL erro = 10

l DEPENDE: do delineamento experimental
do no de tratamentos

GL suficientes para uma estimativa representativa do erro
experimental. Experimentos com poucos tratamentos necessitam de

maior no de repetig¢des para GL suficientes para o erro.

NUMERO DE REPETICOES A USAR NUM EXPERIMENTO

Nimero adequado de repetigBes € importante .no planejamento
de um experimento:
— poucas repeti¢des =3 pode-se nio descobrir diferengas
importantes
— muitas repeti¢8es = desperdicioc de tempo e material
- deve-ze ter nuUmerco suficiente de repetigdes para
detectar como significativa a diferenga no efeito de

2 tratamantos, se ela existir.

Para se determinar o nimero de repeti¢des necessita-se:
= Estimativa de variabilidade: s~ ou CV
s Tamanho da diferenga entre médias a ser detectada
como significativa: &, expressa com % da média geral
s Nivel de significancia: o
s Seguranga com que se deseja detectar a diferenga:
poder do teste, P=1-f3

o Teste unilateral ou bilateral.

2 CGrupos Independentes

Populaqﬁozi Populagﬁoza Supesi clie
: Hy * By He » 92 o 2= o *= o°
: 1 2
Amostra 1 Amostra 2
n n
1 2
‘— 2 < - 2
¥, = 9. » “Q1 ¥, » 9, » SQZ

14



Ho: p= g ¢ Ho: p-—- u=0
Ha: p# 2 & Ho: p- p= 0O (Bilaterall
1 2 1 2
Ha: > p & Ho: p—- u>» O (Unilaterall
1 2 1 z
Cy = ¥.> = Cu - ud
YT Y2 Hym Hy o tim + n_— 2
1 7
Vol
d
t—————————Erro padridoc da diferenga entre 2 médias
2 1 ¥ 41
N
“d 1 2
[Variéncia ponder ada
2 . 2 ’
z_Cn, ~ 1Js # Cr =~ IDw . S0 +# 80
o= 1 1 2 z = 1 2
ot = 2 n +n = a
1 2 1 2
Gy B
e ] 2 2
z2_ D Po)
Sen=n=n =2 = n e 8= "1 2
1 2 d
2
Distribuigdo =zob Ho Distribuigdo sob Ha
Y, ¥

LS
~

Decisdes
(i) Ho seri rejeitada quando t calculado > to
[valor t&belado de t ignorandc
o sinal 3 t bilaterall
v - v —Cy - = v - v
Sob Ho t = Y4 Y2 ~H7 Hy oF o 1 Y2 = to
Od Od
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C£ii2 Ha serd aceita quando t calculado > ta

[Valor taBelads de t considerando

o sinal =2 t unilateral Cde lado
esquerdo da curval]

N
!
3
5 ¥
O]
('0—
|
|
|
o4
|
m
>
P-ﬂ
|
g
[
3

i ¥ to®a =Y Y €12
d
&
o o =l ol _——
.= "4 T27 “H, “2) >t » = v - v - &
1 = 1 d 1 “2
» N _ s
> ti od + & = ¥~ ¥, cad
to od = t1 od + &
& = to ad = t1 od => & = od Cto— t1)
Ecz
Como od = n temos
2
_ B Ct -t D
S = n o 1

Expressandoc a variabilidade em termos de CV e considerando

que como ti sera um valor negativo C(lado esquerdo da

distribuig¢io) entio —t1 serd um valor positivo, assim pode-se

cgnsiderar ¢ simétrico positivo, e entio:

2cv? ct + t o7
[o} 1

52

Exemplc: Duas ragfes devem ser comparadas com leitdes, mantidos

b
()



=m baias individuais, sendo o aumento de peso o atributo a ser
medido. Qual o ne de leitdes a usar em cada grupo, isto £, o ne
; , , D :
cdle repetigdes, se deseja-se detectar uma diferengca no efeito das
x’

3
rages de peloc menos 10%, <com uma seguranga de 80%, e o©
=

Testé Bilateral

o = 0,08 CV = 8% & = 10% P = 0,80
Processo iterativo
1 ¢ pas=so: n =10 GL = 2Cn-1D> = 2C10-1D> = 2C8 =18
f_.0= t.05C18) = 2,101 [aa = 0,05 GL = 18 ; iLgnorando o sinall
ti= t.200182 = 0,862 [4-P = 0.20 Q@L=18 ; constderands o ainall

= 2,401 = -0,862
O 1
2csd? 2,101 + 0,862 7
n’=s 2 = 2 = 31,2
€10
Z2¢ passo: n =12 GL = 2(n-1) = 2012-1> = 20115 = a2
t_= t.08C(22) = 2,074
t = t.20C22) = 0,858
.4 2
2cad? 2,074 + 0,8580%
n’’= =11
c102
n = 11
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Teste unilateral a = 0,05

1 © passo: n =10 = GL = 18
?_,O= L. .08C180 = 1,734 = 0,05 ;: GL. = 18 ; considarando o stnall
t = 0,362

= &85¢1,734 + 0,887

c1002
Tt = 1,734
2o passo: n=9 = GL = 2(n-1) = 2Cg-1) = 2(8) = 16
= s =
b e-BdBD = 1,745 e 2087°3C1,746 + 0,865)° _ _
t = t.20016) = 0,865 c103%
n =9

TABELA PARA DETERMINACXO DO NUMERO DE REPETICOES

UNILATERAL BILATERAL
cv cv
& 8 <] 8
10 S>> a =8%; P = 80% 10 ' 14
125 a = 5%; P = 90% 15
22> a =.1%; P = 95% 24

18
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1.6.7. ESCOLHA DO PROCEDIMENTO DE ANALISE ESTATISTICA DOS
RESULTADOS:

ANALISE CLASSICA:

ANALISE DE VARIANCIA

——1  Variag¢io relacionada com os tratamentos

VARI AGAO 2. Variag8o relacionada com causas contro-

TOTAL

ladas pelo delineamento experimental

3. Variag3o relacionada com o erro experi-

mental

EXPERIMENTOS INTEIRAMENTE CASUALIZADOS: 1 e 3
EXPERIMENTOS EM BLOCOS CASUALIZADOS: 1, 2 e 3

¥TECNICAS DE COMPLEMENTACAO DA ANALISE DE VARI ANCIA

1. Andlise de regress3o: Fatores quantitatives.

2. Contrastes ortogonais: Fatores quantitativos ou Fatores

qualitativos que permitem estruturacio.

3. ComparacBes multiplas de médias: Fatores quantitativos ou

Fatores qualitativos que permitem ou n3c permitem estruturacio.

1.7 EXECUCXO DE EXPERIMENTOS EM PARCELAS DE CAMPO
1. ESCOLHA DA AREA EXPERIMENTAL:

Ca) Escolha da Area apropriada ao experimento.

Cbd Evitar Areas com manchas de maior ou menor fertilidade.

Ced Evitar Areas de excessiva pobreza em termos de fertilidade,
exceto se desejarmos proceder experimento de recuperagio de
fertilidade.

C(d) Solos de grande fertilidade também devem ser tratados com
reserva, pois além de nfo se prestarem para estudos de adubagdo,
n8c permitem uma boa comparagfo entre tratamentos; mesmo que seja
um experimento de competigio de variedades.

Ce) N2Ho ¢ recomendiavel utilizar intensivamente a mesma area; pois
esta pratica pode levar os experimentos a ficar em planos

inferiores a produgio da cultura a niveis de propriedade, desde

que bem planejada.
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Cf> Manter experimentos por longos anos no mesmoe local sé& &
indicado quando for objetivo do plano de investigagfo, tal como
experimentos de adubagio ou manutengio de culturas.

Cg> Resultados de ensaios de uniformidade (ensaios em brancod,
histérico da 4rea e analise quimica do solo, sZo importantes para

a escolha da Area experimental.

2. UNIFORMIDADE DAS PARCELAS:

2.1. Causas da Variabilidade em experimentos com Parcelas de

Campo:

Cad Variag¢83o relacionada com a planta:

CdO Tipo de planta: Algumas plantas variam naturalmente mais
do que outras.

Cid Competig8o entre plantas: Competigio por 4Agua, luz,
nutrientes, etc...

Competig3c intra-parcelas Centre pl antas da mesma
parcelad: Mais saliente em culturas espagadas. Pode determinar
diferenga de stand (n¢ de plantas/parcelad o que determina
acréscimo em variabilidade. O ideal ¢ se ter stand uniforme a
menos que a natureza dos tratamentos C(densidade de semeadura,
espagcamento) determine stands diferentes. Quando o¢© stand &
diferente de parcela a parcela, n8o decorrente da natureza dos
tratamentos, utiliza-se a anilise de covarifncia para controlar a
variabilidade de parcela a parcela e consequentemente aumentar a
precisio.

Competig¢8oc inter-parcelas Centre plantas de parcelas
diferentesd: Utiliza¢80c de bordadura & a forma de controlar esse
tipo de competig8o eliminando influéncias de fatores tais como:
ventila¢8c, luminosidade, deslocamento de fertilizantes de uma
parcela a outra e competigfo por nutrientes que mais influenciam
as plantas das margens das parcelas.

Cbd> Influéncia climitica
CcD) Heterogeneidade do solo: Sempre presente. Resultado de

ensaios de uniformidade ou outro tipo de informag3oc Canalise
quimica do solo,...2 s8c importantes para proceder planejamento

adequado no sentido de minimizar sua influéncia.

=20



2.2. Caracteristicas de Uniformidade das Parcelas:

Parcelas semel hantes quanto a fertilidade, drenagem,
nivelamento,..., ao menos no mesmo bloco. Uniformidade das
parcelas no mesmo bloco também gquanto a: tamanho e forma,

quantidade de semente, profundidade de semeadura, quantidade de
fertilizantes e praticas culturais Ccapinas, tratamentos
fitossanitérios, colheita,...); a n3o ser que esses fatores
constituam tratamentos.

Trabalhos experimentais no mesmo bloco executados no mesmo
dia e pelo mesmo operador; evitando-se a introdugio de variag®es
intrinsecas (mudangas climaticas, diferengas de operador) e
fazendo com que qualquer diferenga coincida com as diferengas

entre blocos.

2.3. Tamanho e Forma das Parcelas:

Quanto menor o tamanho maior a variag3oc = maior coeficiente
de variag¢3o; mas isto estid na dependéncia do n? de repetig¢des. Por
isso a recomendaglo classica de tamanho de parcela &: usar o
menor tamanho possivel, que seja compativel com a execugio do
experimento, obtendo-se a precisio desejada com o aumento do ne®
de repeti¢des. O tamanho &timo da parcela de campo depende de
intmeros fatores tais como: da cultura Ccereais, frutiferas,...D;
da quantidade de material Csementes, mudas,...); do tipo de
experimento Ccompetig¢io de variedades, adubagdo,...) tipo de
maquinaria, tempo e mSo-de-obra disponivel. Assim, para cereais
pequenos (trigo, aveia, cevadas,...) usualmente usa-se 4 a 6
linhas de 5 ou 6 metros espagadas de 20 a 3Q centimetros. Em
forrageiras a lango parcelas de 1,5 a 2 metros por 7,5 metros.
As parcelas retangulares estreitas e longas s3o mais eficientes
que parcelas quadradas, pois formam blocos quadrados que s8o mais

compactos e consequentemente mais homogéneos.
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3. INSTALACAO E CONDUCXO DO EXPERIMENTO:
Cad PREPARO DO SOLO: Uniforme para todas as parcelas do mesmo

bl oco.

BLOCO 1

BLOCO =2

SENTIDO DA LAVRACXO

Cbd APLICACAO DE CORRETIVOS E FERTILIZANTES: Quantidades
idénticas, distribuig3o uniforme para as parcelas. Para adubos
quimicos; com base na anidlise do solo determina-se as quantidades
a aplicar por parcela. Se experimento de adubag¢ioc muito cuidado

para evitar contaminag¢io de parcela a parcela.

Ccd SEMEADURA: Uniformidade quanto a densidade e a profundidade.
A semeadura pode ser feita a lango ou em linha, preparando-se no
laboratério pequenos pacotes com quantidade necessaria para cada
parcela, ou para cada linha (se semeadura por 1linhad. Para
semeadura em linha com miquina deve-se considerar espagamento
entre 1linhas, n¢ de plantas/m linear e em alguns - casos
procede—-se semeadura densa para posterior desbaste, deixando o n?9
exato de plantas/m linear (esse procedimento de've ser evitado
pois além de trabalhoso, n3oc permite manter a disténcia entre
plantas). Para se estabelecer a quantidade de semente a semear,
deve-se conhecer © poder germinativo e pureza. A quantidade de
semente para cada parcela pode ser obtida por 3 processos:

CO Contagem: Fazendo-se corregfo em fungioc do poder germinativo
conta-se © n¢ de sementes a usar; utilizando-se contador de
sementes ou fazendo contagem manual Cmais trabalhosa mas permite
a eliminag8o de gr8os imperfeitosd.

CiDPesagem: Semelhante a contagem, sé que leva em consideragio a
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pureza, isto &, a % de grios perfeitos.

C Vol ume: Processo semel hante a pesagem, levando em

consideragio o volume e nfo o peso.

Cd> IRRIGAGAO: Uniformidade quanto aoc n9 de irrigag®es e /cu

quanto a lamina de Agua correspondente a cada irrigagfo.

Ce> PRATICAS DE PROTEGQAXO OU CONTROLE DOS EXPERIMENTOS:

C Contra fatores climiticos: Chuvas, vento (quebra-ventos).

CiD Contra passaros: Nenhum melio & eficiente. Usa-se

espantalhos, iscas envenenadas, redes. Por ocasifo da maturag¢gio,
os ataques s3oc mais intensos, o que faz com que em experimentos
de variedades x é&pocas de plantio; a bordadura ¢ semeada com
variedade muito precoce ou na 12 época de plantio, pois do

contriario tratamento da 22 época de plantio sofrer3oc com maior

ICA

vigor.

Cidd Contra lebres: Cercas de tela de arame.

DF MATEMAT

Ciwd Contra insetos, moléstias e ervas daninhas: Controle quimico

ou outro de forma uniforme para as parcelas do mesmo bloco.

3LIOTECAS

ORIAL

W |

Al ¥

[
I

4. COLETA DE INFORMACBES:

\S DF

As informagdes ou observagdes constituem—-se em dados, =

numéricos ou nf3o-numéricos sobre o efeito dos tratamentosy ;

SIST
Rl

Cobservagdes experimentais) ou sobre ocorréncias verificadas na
condugio do experimento Cregistros). As observagd8es
experimentais classificam—se em:

Cid Primarias: Medem caracteristicas das quais diretamente faz-se
comparag¢des, ou constituam base para criar novas varidveis
necessairias para as comparag¢g®es de tratamentos. Ex.: Produgfio; X%
matéria seca; ¥ agucar;... |

Cidd Primarias substitutivas ou substitutas de observacdes

primirias: S%o observa¢gdes que servem como subs titutas das
observag®es primarias, nos casos em que estas s3o mais dificeis
de serem obtidas do que aquelas. Ex.: Digestibilidade "in vitro”
do que digestibilidade "in vivo" de uma forragem.

As primarias substitutivas devem ser

altamente correlacionadas com as observagdes primarias que
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substituem.

C 4D Suplementares ou concomi tantes: observagdes feitas

paralelamente as primarias, com o objetivo de ajustar os dados
pela anidlise de covarifncia. Ex.: Stand (n? de plantas-/unidade de
Area em parcelas de campo), pesoc inicial de animais.

Ciwd Acessdérias ou explicativas sobre o meioc fisico: Controle das

condi¢gBes do meio fisico: como temperatura, umidade,...; em que &
executado o experimento. Uteis para a interpretagioc de

irfegularidades ocorridas no experimento; diferentes resultados
obtidos quando se varia o local, a época ou o anoc do experimento.

Cvd) Acessdrias ou explicativas sobre a vegetacio: Interessantes

para verificar o desenvolvimento da vegetagiSo. Ex.: em trigo:
data de emergéncia, data de emborrachamento, data de aparecimento
da 12 espiga, data de maturaglo, data de colheita, data de
trilha, altura da planta 15/30 dias, altura da planta antes da

colheita, ¥ de ataque de moléstia e intensidade de acamamento.
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2. DELINEAMENTO BLOCOS CASUALIZADOS (DBCD

2.1 - CARACTERIZAGZXO

Conjunto de UE Conjunto de Tratamentos
+ + % %
+ + * 3 A
B
% x | - - =
X X = =

! !

bl oqueamento repetig¢io casualizag¢io

Forma—-se grupos (blocos) de UE semelhantes
Uma restri¢io na casualizag¢io

Casualizagio dos tratamentos dentro de cada bloco

Blocos Tratamentos
+ D B G A ne UE/bloco = n? de
03 A C D B tratamentos
b4 A B D @
= D B A no de repetigdes = no de
bl ocos

OBJETIVO DA FORMAGAO DE BLOCOS

Controle de uma causa de variag8c maior entre as UE
decorrente da variagio intrinseca das UE ou de fatores que atuam
sobre as UE = agrupamento de UE semelhantes no mesmo bloco =
homogeneidade dentro do bloco = maior precisio.

Dar maior flexibilidade aoc experimento , permitindo
subdivisfo do trabalho experimental dado que a execugio deve ser
uniforme dentro de cada bloco = técnica experimental mais

uniforme = maior precisio.

25



No de Blocos minimo de dois ; associado ao n¢ de
repetig¢des.

N¢o de Tratamentos : Dependéncia do material a investigar
Ctamanho da parcelad ; experimentagio a campo : nZo mais de 12 a

10 tratamentos.

fertilidade
do solo
B B|D|cCc | A bloco 1
A B D B bloco 2
B D A (@ bloco 3
+ <

As comparag¢gdes entre tratamentos s3c feitas dentro de cada
bloco e portanto s3o mais eficientes e tanto mais eficientes & o
delineamento blocos casualizados em relagio do DCC , quanto mais
semelhantes forem as UE dentro de cada bloco n3c importando as

diferengas de bloco a bloco.
CRITERIOS DE BLOQUEAMENTO :
- Caracteristicas associadas com a unidade
Para pessocas : sexo , idade , renda , inteligéncia ,
educagio R experiéncia de trabalho ;

atitudes , etc.

Para 4reas geograficas : tamanho da populagdo , renda

média , etc.

Para animais : raga , idade , peso ,
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Em experimenta¢io a campo : fertilidade do solo

fertilidade
do solo
B B|D|c | A bloco 1
A C D B bloco 2
PR | B D A C bloco 3

Caracteristicas associadas com a situag¢fo experimental

Operadores

Tempo de processamento

MAquinas

Partidas ou procedéncia do material

Instrumentos de medida

Etc. <.
2.2 — ANALISE DE VARIANCIA
tratamentos UE efeito , yij

L1
observag3oc do
tratamento i
no bloco j

i 9 indice de tratamento

i

=1 5 8 5 wes 5 b

j @ indice de bloco ou repetigio

rt,

J

=1 , 2, ... , r

UE ou observagdes
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bl ocos totais de meédias de
tratamentos 1 T tratamento tratamentos
4 Y44 12 Yar Y4 ;1
= y21 22 er yz. ¥ yz.
Yij g
- yti t2 o yLr yt. yz.
totais de Y Yy Yy ;
.1 .2 r :
bl ocos |
Yo T :
— — total medl a
madias de Y4 .2 T ¥er geral geral
bl ocos L K
2, g
Variag¢3c entre tratamentos ou devida

Variagio Total

CSQTotald

a tratamentos ( SQTratamentos ou SQT D

Variag8oc entre blocos ou devida a

blocos ¢ SQBlocos ocu SQB D

Variag83o n3o devida a tratamentos e
blocos ou devida aoc erro experimental
C SQErro experimental ou SQE D

TABELA DE ANALISE DE VARIANCIA

Causas da variagio GL SQ QM F

Bl ocos r-1 SOB OMB QMB/QME
Tratamentos t=1 SQT QMT QM&/QME
Erro experimental Ct—10Cr-1> SQE QME

Total rt—1 SQTotal
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¥
AT =1

29

- GL y 5 GLTotal = ; GLB =r-1 ; OGLT = t-1
§L e §J_ -+ GLE = Ct-12Cr-1)
p N \} -v~
RE Yy TX,L S Yy TV R TR Y Y Y -
vg ~ 2[ [yt - y..]+[y.3— y..J ]+[ [ytj_ YT Y ity
i & r _ 2 t _ _ 2 5 _ _ 2
L L [yi.-y ] =Zr[yi-y ] = Et[yj-y ]
i=14 j=1 J o i=1 o j=1 - t
| | i L J
SQ Total SQT SOB
o 5 i _ _ _ 2
*L L [y”- Yi.." ¥ v Y
t=1 j=1
[ ]
SQE
2
SQTotal = e = O : Fc = 7. .
5 1)
i,] rt
t 2
T = § i - FC
L=4
’ & 2
sse= ¢ Y.; - Fc
. j=1 t
SQE = SQTotal - SQB - SQT



TESTE F PARA TRATAMENTOS
Ho : o= poo= .. = p = Ho : T, =0 Wi

Ha : Pelo menos duas médias de tratamentos diferem

& C T, # O para pelo menos um i D

Rejita-se Ho se X o
X

_ QMT i
F ME > Fe. CELT,GLED
RA
1 - o ey
| =

T
Fo CGLT<KGLED

TESTE F PARA BLOCOS

F = T%ﬁf > Fa C(GLB,GLE) = blocos se diferenciam
2z _ efeito de blocos fixos
Ho o =0

B efeito de _ i .
2 blocos Hé i Bj =W
B aleatdrios

Ha : Bj # O para pelo menos um j

modelo : ij = u + 7. + ﬂj + stj
TESTE F PARA BLOCOS
Em condi¢®&es normais de experimentagio , blocos é

controle 3 teste F irrelevante.

Em algumas situagd@es teste F para blocos pode ter algum
interesse.

Se bloco % =5 bloqueamento eficiente pois maior precisfo.

Se bloco % 5 maior generalidade do experimento.
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Se bloco ns = bloqueamento nfo eficiente no acréscimo em
precisfio , muito embora os ganhos de execugloc , pois

encara-se cada bloco como se fosse um experimento.
Quando diferenga entre blocos muito grande » pode

provocar heterogeneidade do erro Ccuidadod.

2.3 - EXEMPLO

Num experimento comparativo de cinco cultivares (variedades)
de trigo foi usado o delineamento blocos casualizados com quatro
repetigdes. O Dbloqueamento teve por finalidade controlar

diferengas de fertilidade do solo na Area experimental

Os rendimentos de gr&8os por parcela , em t/ha foram os

seguintes

. bl ocos . . =
cultivares 1 > 3 4 totalsCyi_) médlasCyLD
A 1,9 1.7 1:7 1,3 6,6 1,65
B 2,4 2,8 2,7 2,2 10,4 2,52
c 2,4 1,9 23 1.7 8,3 2,08
D 3,6 2,8 2:5 2:7 11,6 2,80
E 2,7 2,3 2,2 1,9 g,1 2,28
LELaLE 13,0 11,5 11,4 9,8 45,7 2,28
C vy D
r = 4
t =58
ANOVA
causas de variagfo GL SQ QM F
blocos 3 1.,0255 00,3418 5,49
tratamentos
Ccultivaresd 4 3,85330 0, 8832 14,19%%
Erro experimental i2 0,7470 0, 0622
Total 18 5, 3055

F.05(3,12) = 3,49 F.01C4,12> = 5,41
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o AEE & v 0,0822

= x 100 = 10,9 %
2,28

cv

%

TESTE F PARA BLOCOS

F = 5,49 > F.08(3,12) = 3,49 3 Os blocos se diferenciam

O bloqueamento foli eficiente para controlar diferengas de
fertilidade do solo

TESTE F PARA TRATAMENTOS

a Ha : pelo menos duas médias diferem

F =14,18 > F.01C4,125 = 5,41 = rejeita-se Ho

As cultivares de trigo investigadas se diferenciam em termos

de rendimento .

COMPLEMENTACZAO DA ANALISE : Fator qualitativo nfo estruturavel
Trabalho de alta responsabilidade : teste de Tukey

Y e =
R
J

A= q.O0B5 C5,12) . oy = 4,51€0,1247> = 0,56
q.05 (5,12 = 4,51

% B QME / o,00822
; sy = r = 4 = 0,12847

& b en & z
L oAl Yoo N4 y o ¢ ! /

42
4
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cultivares médias , t/ha

D 2,90 a ——+ superior

B 2,52 a b

E 2,28 b intermediarias
C 2,08 b

A 1,65 c¢ —— inferior

médias seguidas de mesma letra nZo diferem

significativamente pelo teste de Tukey a 5%

Cultivares Médias Totais ¢ . = = &
i 2L 3 4
origem { D 2,90 11,8 1 1 1
genética 1\ B 2,52 10,1 1 1 -1 o
origem { E 2,28 g,1 1 -1 0 1
genética 2\ C =,08 8,3 1 Lo~ (6] -1
Testemunha A 1,15 6,6 -4 o] (e} (@)
SQ contraste 2,0161 1,1556 0,2813 0,0800= 3,5130
F contraste 32,41%% 18,58%% 4,52 1,24 = SQT

F.08C1,18) = 4,75 F.01C1,12) =9,33

c, Teste vs resto & Avs C B+ C + D + E D

c, Origem genética um vs origem genética dois & (D + Bdvs(E +
e Dentro da origem genética um & D vs B

<, Dentro da origem genética dois & E vs C
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2.4 - EFICIENCIA RELATIVA

A Eficiéncia Relativa do Delineamento Blocos Casualizados

CDBCO em relagdo ac Delineamento Completamente Casualizado (DCCO

N 9.2 0 »y

)

& dada por \ AP I oy >
o 7 D
_ c¢ _ CGLB + 1)CGLC + 3O
Bk = =2 <GLB + ®colc + 1> X 190
B
onde O‘Z = QME D/ DCC
o': = QME D/ DBC
GLC = GL Erro pr DCC = tlr-1>
GLB = GL Erro pr DBC = Ct-13Cr-1>
e oé ¢ estimado por
I——b Quadrado Méddio de Blocos.
1
32 - Cr—-1> QMB + rCt-10 QME 4—— Quadrado Médio do Erro

c re — 1 no DBC.

2.5 = ESTIMACAO DE VALORES PERDIDOS (& PARCELAS PERDIDAS)

Cid Um valor perdido Cuma parcela perdidad

A estimativa de um valor perdido n3c acrescenta informagio
aoc experimento, mas simplesmente facilita a anilise dos dados
restantes.

Considerando:
Blocos
Tratamentos

1
2

ﬁ
[ = 1|~

34



A estimativa da parcela perdida &€ dada por:

rB + LT — G

E e=mroisri

O valor X é colocado no lugar da parcela perdida e faz-se a
anidlise da maneira usual. A Unica diferenga é que se perde 1 GL

para o erro.

Causas de Variagio GL
Bl ocos r—i
Tratamentos t-1
Erro Ct=12Cr=1D=1

A parcela perdida nada contribui para o erro experimental,
ou seja, a SQE & corretamente estimada, enquantoc que a SQT esti
ligeiramente exagerada.

A corregio para a SQT & dada por:

SQT . =SQT - U , onde U =21 [ SO ]
aj t

Justifica-se o uso da corregio da SQT, quando o F calculado
para tratamentos sem corregio for superior e estiver préximo do

valor tabel ado.

Testes de compara¢gdes mdltiplas de médias

Para se obter o erro padr3o da média de um tratamento Co;)
ou o erro padr3o da diferenga entre duas médias de tratamentos

CodD. usa-se o método do n¢ efetivo de repetigdes, ou seja

Tratamentos No de repetigles
A B T r
A B
ocorre ocorre  § 1
ocorre nio ocorre |((t-2)Ct-1D 0
n3o ocorre ocorre 0 ct-2>Ct-1D
nioc ocorre n3o ocorre 0 0
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@

3 x>

/OME: [ 1, 1 ]
O- = 2 r r
3’4 B

A

Dois valores perdidos (& duas parcelas perdidas)

Estimativas por ciclos
2 GL a menos para o erro

Corre¢io da SQT pelo método do residuc condicional

No efetivo de repetigd8es para obtengio de o; e B
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2.6 = MODELO LINEAR PARA EXPERIMENTOS EM BLOCOS

Cad Modelo Linear

= + T+ + £
Yy #H WS o 0

AP ﬂk T

Erro ndo observdvel associado &

observagdo j
Efeitto do bloco j

Efeitto do tratamento i

Efeitto da Média @Geral

Observagdo do tratamento L no bloco j

* == a’ * 2 rt UE ou observagdes
J=19 8, »
Cb> Suposig¢des
£ N N C0.0?D e independentes

L

Cec) Estimag¢fo dos parimetros do modelo

=y
; = v - v o O» I ) o
Y 4
Be 5 5 idin o ok

18] i J L J
= AP -+ 7 —_— P
Y; *¥Y - ¥
Residuos:
e = —_ .= - __ ; v .+ v
TR TR TR PR
el
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& _ _ _
= PCy. - - + b)
3 gj yi.j yi.. y.j y. .

SQE = Y e
L5

SQE tem Ct-12Cr-1> GL
A redugdoc na SQ Total devido ao ajuste do modelo linear

considerado é&:

~ t A r A
RCu,7, =py + P 7.y, + L BJ. y
=4 j:j, :

2 r 2 2€%
Yy + ¥ Y - Y. = SQ Parametros
j=1  t ri
2 2 2 r 2 2
b + Y . X 4 T Yy P - Y
rt i rt j=4 L rt
com rkt-1 GL.
Para testar a hipdtese Ho: TL=O considera-se o© modelo

reduzido yu= pn o+ {%+ su Cmodelo de classificagio simples) e

se obtém a redugio da SQ dada por

.
RCu,® = ¥ 7. com r GL

Entio a SQ devido a 7 apds ajustar para p e [ &

vl

RCTt /1,3 = RCu, 7,3 — RCp, D
t 2 r 2 y 2 r y 2
=g Yi. o+ .= Taw = B Tal
i=4 T j=1 t rt j=1 t
t 2 2
=5 ., =~ 7. com t-1 GL
i=a T rt

Para se testar Ho: {%= O considera-se o modelo reduzido

V.= p + T+ £, C(classificag¢8o simplesd, obtendo-se
1) L 1)

2
Yi. com t GL

™M~

RCu,rd =

,...
]
'S
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e a SQ devido a (3 apds ajustar para p e T é

~

RCR/pu, 70 =RCu,7,30 - RCu,Td
t ” 2 r 2 2 t 2
=X + v 7 - Y - LI
i=g j=1 L rt i=% =
r 2 2
=¥ Y - Y. com r-1 GL
J'=1 rt
Cd> Exemplo: Exemplo das cultivares de trigo.
. Bl ocos ;
ytj Cultivares 1 > 3 4 Médias
A 1,90 AT 17 1.3 1,650
B 2,4 2,8 2,7 252 2,585
G 2,4 1,98 S 157 2,075
D 3:6 2,8 255 2,7 2,800
E 247 2:3 2,2 1,98 2,275
Médias 2,600 2,300 2,280 1,960 2. 285
~ , Blocos
yq = Cultivares 1 2 3 4
A 1,965 1,665 1,645 1,325
B 2,840 2,540 2,520 2,200
G 2,340 2,080 2,070 1,780
D 3,218 2,918 2,895 2,575
E 2, 8590 2,290 2,270 1,880
Blocos
%J = Cultivares 1 e 3 4
A -0, 065 0,038 0,085 -0,025 .
B -0, 440 0,260 0,180 0, 000
c 0,010 -0,190 0,230 -0, 050
E 0,110 0,010 -0, 070 -0, 050
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Ced Anidlise de Residuos

Cid e, . versus cultivares
Ll

e .
L N
(o] » S ——
0,4 |+— o
[-] o
o,2 —+ °
o -3 -3
o -3 -3
O —— P e o
o (-] o
(-]
=0 ;2 == °
-0,4 1 o
-]
-0,6 —+—
1 1 L 1 1 3
A B [ o D E
Cultivares
Ciid e . +versus blocos
L)
e .
L) 4
B 1= o
E-3
o
0,2 = o
-3 -]
o o -] (-]
= ° ° s
o
<
-0,z —1— o
_0’4 ——‘.— (-3
o
_0’6 _1_
1 1 1 L 5
1 Z 3 e

Blocos
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Ciiid e . versus Y. .
L) Ll

1) 7
C,& ——

L

Se o grafico dos Residuos eu com valores yu apresentar

uma tendéncia curvilinear ¢ um indicador de presenga de interagio
tratamento x bloco © que implica em n8o aditividade. Uma
transformag¢io pode resoclver o problema.

CTeste de nio-aditividade de Tukeyd

Aditivo Multiplicativo
= + + =
¥ B E TR, ¥, 4T B,
+
log

logCyijD = log p + log Tt+ log ﬁj

4T.
¥ = ¥ + T Y + 3
Y M " ﬁj

(aditivo)
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(f)> Modelos para a anilise de variincia em blocos casualizados

b ij= n o+ TL + Bj + sLj
AP
FLX0s ou
Aleatdrios IID
A N CO,o%> i=1, 2, .t
Constante ;] =415 2, ¢ B
T.
f; Fixos = Modelo Fixo ou Modelo I
J
T
I?L Aleatdrios = Modelo Aleatdédrio ou Modelo II
) IID 2 IID "
T, M N [O,o'_r] e ﬁj n N [O,o'ﬁ]
T, ﬁj e 8i.j s3o independentes
T, fixo T, aleatdério
- v ou !?L £ixo = Modelo Misto
j aleatdrio j
Pt i GL oM E COM) & OM Esperado . .
. . Model o 3. aleatdrio|f3. fixo
Variag3o Modelo Fixo : J i
Aleatdrio : .
TL fixo Ti. aleatdri
Bl ocos r—i QMB| 2 1 2 2 2 2 2 2 1
0+r—1t'z(?j o'+to',? o'+t,aﬁ o-+r_1t,z
J J
2 i 2 2 2 2 1 2 2 2
Tratamento p o | QMT o + = r F Ti. o + ra'T o +t_—ir§ri o + ro'T
2 2
Erro Cr-1dCt-1) |QME o o o o
Em qualquer modelo:
©  Cid 'feste F para Tratamentos C(Ho: T, = 0> ou C(Ho: o': = 0D
F o= MT
QME
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Ciid> Teste F para Blocos C(Ho: (?J_= ou Ho: o; = 0>

QMB

F =€

Cgd> Amostragem no Delineamento Blocos Casualizados
UE

!
1
Q

o » Determinagdes

t tratamentos
r repeti¢des (blocosd / tratamento
n determina¢®es / repetigio

Erro Experimental
l < Erro de Amostragem
Model o: = + T+ + £ . +6
y'ij H i r”j 1] ijk
Lod | - 1L 3 ]
Fixo Fixos Aleatdrios
ou
Aleatdrios
2 .
£, . N N E0.0 ] e independentes
1) £ _
t =1, 2,
2 g =15 Bis
S . N N (0,0 e independentes _
LJk k 1 > 8»

e, . e 6”k independentes entre si
L L)
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gau.sassie GL OM QM Esperados —
e Modelo 1) Modelo I
Z 2 2 2 2 2
Blocos g | OMB | o +no'€+ntz: Bj ACr—12 (o +n0‘$+ntaﬂ
J
Tratamentos =1 OMT oz+noz+nrz T 2/C4-12 o’z+r‘1<>‘:+r*11'*<7,2r
; T 4
Erro 2 2 2 2
- - + =
Bxper inantal Cr—-1JCt-1D ] QMEE|& no_ o no_
ERE rtCn-1> | QMEA o* o
Amostragem
Teste F
Cid Ho: 7.= 0 ou Ho: o2 = 0
i T
P o= SMT
QMEE
€iid Ho: pB= 0 ou Ho: o2 = 0
j E
F = 2
QMEE
v 2
Ciiid> Ho: o~ = 0O
£
F = QMEE
T QMEA
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3 - DELINEAMENTO QUADRADO LATINO (DQL)>

3.1 - CARACTERIZAGCXO

conjunto de UE conjunto de tratamentos
+ 1 + 2

Ta

xX > e 3
Tz

+ 3
.Ts3
> >
repeti¢gdo casualizagio
— Dois bloqueamentos : controle de duas causas Clinhas e
colunas) de variabilidade "a priori'".
— Restrig¢des a casualizag8o
linhas " col:nas -
A B G

1 T1 T2 Ta B c N

2 T2 Ta T1 c A B

3 Ta T4 Tz

L i
Q.L. 3 X 3
CARACTERISTICAS

— Cada tratamento ocorre uma e somente uma vez em cada
linha e em cada coluna.

— Numero de tratamentos = numero de linhas = numero de
colunas = numero de repetigdes = r

Ct = rd = pouca flexibilidade
_ Muitos tratamentos = exagerado nuUmero de repetig¢gdes o
inexequivel. Os mais usados s80o os QL. 8x 5 a QL. 8 x8

Vantagem s sempre que houver duas causas de
variabilidade intrinseca das UE identificdveis , organizando-se
linhas e colunas de forma que as # s entre elas sejam as maiores.

N anilise de variincia remove-se do erro experimental a

variabilidade devida a # entre linhas e # entre colunas =2 maior

precisfo pois redugio no QME pode ser substancial.

45



5

— Poucos tratamentos. . GLE pequeno = baixa sensibilidade

QL 2x2; QL 3x3 ; OL 4 x 4 repete—-se os quadrados.

3.2 - MONTAGEM DOS QUADRADOS LATINOS

Organizagio sistemitica dos tratamentos de forma que cada
tratamento ocorra uma e sé& uma vez em cada linha e coluna e
depois sorteia-se a posi¢ido das linhas e colunas.

Exemplo: QL 5 x 5

linha coluna linha coluna
1 2 3 4 5 2 3 1 5 4

1 A B C D E 3 D E C B A
2 B ¢ D E A S 2 C DB A E
3 C D E A B - 4 E A D C B
4 D E A B C 5 A B E D C
5 E A B C D 1 B C A E D

3.3 - ANALISE DE VARIANCIA

i=1,2,...,r j=1,2,...,r k= 1,2,...,r

L+ indice de linha L+ indice de coluna L+ tratamentos

colunas
linhas 1 2 ... r totais de linhas médias
1 Yitekr Yazao. . Yirao ¥, ] ;1 N
= yz. yz. _
b v YL
- y'Lj(k) yr oy
totais
de Y, Y, y y .. =+ total geral v
- - ® B . -
colunas| L J meédia
¥ . geral
- J
.médlas y'1 yﬁz.__ y.r
L ]
7.
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totais de tratamentos : y1 yz2 ... vt

média dos tratamentos : }71 )72 )Tft
3.4 - DECOMPOSICAO ALGEBRICA DA SOMA DE QUADRADOS
MODELO:

Vijgky = o + o5 + K+ T, + £ijck)
L J

L+ tratamento
coluna

linha

V..¢()> = média geral

yi.<.> = média da linha i
)_f. ¥.» = média da coluna j

V.. = média do tratamento k

Yigo Yo Yijao Yoo onT Yo T YT Y T Y 00
.= _ - =
¥ o ey~ oo™ s B 4y
= [yi.j(k)— ¥i, 1.0 T jea” X et BF >]
+[y\. <.y Y 4 )]+[y. j(.)_- ¥ 4 )]+[y (k>_y 4 )]
_ 2 - = - =
= Yijews YL oo Yijens Yiier YooY craT B
L)
L J 1
SQtotal SQE
— - > - -
¢ r? LA § gL * r; [y.j<.) Yo
L J
L ] L
SQL SQC
+rT [y -y 12
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SQ total = %_}kyb =
2
r
- .|
Fc
2
SQL = T vy, - Fe
. k)
1
¥
2
S =Sy 2 - Fe
. Ca §E
J
r
2
SQT = £ y - Fec
.t
k
r

SQL = 8QC - BQT

8
8

GL total : y >r° -1
GL linhas : y

GL colunas : y (. ¥FT = 1

GL tratamentos : ¥y (LT = 1,
GLE = r% -1 - Cr - 1)-Cr - 12—Cr - 1)
=r? -3 +2=Cr - 1)Cr - 2
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ANALISE DE VARI ANCIA

— Variag3o entre Tratamentos
CSQTratamentos ocu SQTD

. —— Variag¢3o entre Linhas
Variagio Total CSOLirhas ou SOLY
C SQ Total > g =

— Variag¢3o entre colunas

CSQColunas ou SQCO

‘— Variag3o devida ao Erro Experimental
CSQErro experimental ou SQED

Causas de Variagfo GL SQ oM F
Erro o ho r-1 SQl. QML QML/QME
Colunas ) r=1 SC QMC QMC/OME
Tratamentos r=1 SQT QMT QMT.QME

Erro experimental Cr-10Cr—ad SQE QME

Total rZ-1 SQTotal

Teste F de Tratamentos : Ho : pu = p = ... = p & 7T =0

Se F=—= > F a { Cr=i) = [ Cr—13Cr—2> ] }

Rejeita-se Ho
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3.5 — EXEMPLOS
EXEMPLO 1:

Num experimento de competicio de variedades de

cana—-de—-agucar > foram wusadas c¢cinco variedades C(A,B,C,D,ED
dispostas em um quadrado latino 5 x B. As produgdes de
cana-planta , em Kg/parcela , s3o as seguintes
COLUNAS

LINHAS 1 2 3 4 5 TOTAL

1 B5185CAD B60CC> 438(C(D> 304CE> 318CBD 2325

2 432CDD 518CA> 4858C(B> 583CCO 331CED 2322

3 724CC 478CED B24CA> B50CB> 400CD> =676

4 489CED 384CB> 5BS6CED 297CD> 420CAD 2146

5 404CBD B500CD> 313CE> 486CA> B501CC 2204
TOTAL 2654 2540 2289 2310 1970 11763
TRATAM. A B [ D E
TOTAIS 2463 2204 3024 2067 2005

r =s
ANALISE DE VARIANCIA :

CAUSAS DE VARIAGZO GL sSQ QM F

LINHAS 4 30480 7620 2,68NS

COLUNAS 4 55640 13910 4,89%

VARI EDADES 4 137488 34372 12, 09

ERRO EXPERIMENTAL 12 34116 2843

TOTAL 24 2857724

F.05C4,125=3,26 F.01C4,120=5,41
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As variedades se diferenciam

TESTE DE TUKEY

A% = q.08(5,12>. sy = C4,513(23,85)=107,6
q.05 (5,12) = 4,51 ; oy = ¥ Q’r’E = 8243 = 23,85
variedades mé&di as
(@ 604,8 a ] superior
A 492,6 b
B 440,8 b
D 413,4 b inferiores
E 401,0 b
Médias seguidas de mesma letra nio diferem
significativamente pelo teste Tukey a B% .

EXEMPLO 2

Um experimentador estd estudando o efeito de 5
diferentes formulagdes de uma mistura explosiva usada na produgio
de dinamite , observando a forga explosiva . Para tanto realizou
um experimento wutilizando o delineamento quadrado latino ,
constituindo lotes de materia prima as linhas e operadores as

colunas . Os resultados obtidos foram os seguintes
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Lotes de Oper adores
materia 1 2 3 4 5
prima
1 24CAD 20CBD 19CCO 24CD> 24CED
=] 17CBD 24CCO 30CD> 27CED 36C AD
3 18CCO 38CDD 26CED 27¢AD 21CBD
4 26CD> 31CED 26C AD 23CBD 220CD
5 22CED 30C AD 20CBD 20CCO 31CDd
Valores codificados = y. . = 2585
vyckd
LINHAS COLUNAS TOTAL
1 2 3 4 5
1 -1CAd -5CB) —6C G -1CD> —1CED -14
= -8CBD =1:0ED 85CD> 2CED 11CAD 9
3 —7CCY 13CDD 1CED 2CAD -4CB> 5
4 1CDD 6CED 1CA) -2CBD =8BCED 3
5 —-3CED 5CA> -5CB> 4CCO B8CDD 7
TOTAL -18 18 -4 2] o] 10
TRATAMENTO A B @ D E
TOTAL 18 -24 13 =24 5 10=3, . C.D
MEDI AS 3,8 =48 -2,6 4,8 1 O.4=§..C.D
ANOVA



CAUSAS DE VARI ACZO GL SQ QM o
Linhas 4 68 17,00 1,59
Colunas 4 150 37,50 2, B
Formul agdes 4 330 82,850 7,73
ERRO EXPERIMENTAL 12 128 10,17
TOTAL 34 B76
F.05C4,12>= 3,26 F.01C4,125= 5,41

As formul a¢gdes se diferenciam

TESTE DE TUKEY
Asx = q.os5(5,12). oy = (4,513C1,480= 6,6
q.05(5,52>= 5,52

/ QME / 10,67
oy = r = 5 = 1,46

FORMULAGZES MEDI AS
D 4,8 a = superior
A 3,6 a b
E 1 a bc |3 intermediarias
6 2,8 b e
B -4,8 c = inferior

Médias seguidas de mesma letra n3o diferem significativamente

pelo teste de Tukey a 5%.
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3.6 - ESTIMATIVA DE VALORES (PARCELAS) PERDIDOS

LINHAS |COLUNAS T=total do tratamento
1 2 sss r onde ocorre perda

1 [ L ] de valor
2 X=r€L. # € + T) = 26

Cr = 13Cr = 2)
T

A andlise &€ feita da maneira usual utilizando-se o valor

estimado e perdendo-se 1 GL para o erro.

A SQE estid corretamente estimada , aoc passo que SQT ,
estid superestimada necessitando de ajuste quando se fizer
necessarioc (F tratamentos maior e préximo do valor tabeladod ,
que & dado por SQT ajustados = SQT - U.

onde U= (6 ~ L. = € = Cp —123’1‘]2
[Cr = 1J0¢r = 271

Dois valores perdidos
Estimativa por ciclos como no caso do DBC , partindo-se
da estimativa y = )—/i..+ }—r.j
2

Anilise de forma usual com a perda de 2 GL por erro.

_/QME L
sy= Z[E rb]

numero efetivo de repetigio

: /QME i . 2
sd= [—l:—o. To
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A B ra rb

occorre ocorre em L e C 1 de forma
ocorre ocorre em L ou C =273 idéntica
ocorre nio ocorre em L 1.3

nem em C

nic ocorre - O

3.7 - ANALISE DE VARIANCIA QUANDO SE UTILIZA MAIS DE UM QUADRADO
LATINO

objetivo: Aumentar GLE € QL 3 x 3 ; QL 4 x 4D

r tratamentos r linhas ; r colunas ; s quadrados

¥

Causas da variagio GL
quadrados (Q s-1
linhas/quadrados sCr=1D
colunas/quadrados sCr-1D
tratamentosCTD r=1
T % Q Cr—12Cs—1>
erro experimental sCr—13Cr—2d

2
total s = 1

3.8 - EFICIENCIA RELATIVA {

DQL em relagio ao DCC

E.R.= QML + QMC +Cr-1D>QME -

Cr+1OOME B0

DQL em relagio ao DBC
— Linhas como blocos

ER = QMC + Cr-1DQME

R QME x 100
— Colunas como blocos
ER = QML + Cr-1) QME _ , 4

R QME
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Se GLE do DQL < 20 , usa-se o fator de precisio dado por

Cn1+1dCnz+3) = GLE no DQL

Cn2+1J0Cn1+3D ; nz= GLE no ocutro delineamento

3.9 - MODELO LINEAR PARA EXPERIMENTOS EM QUADRADO LATINO
vij Ckd= p + o, + Kj + Tk + £ijk

Ltj;k = 1,2,.. o

IID
eijky N N CO.o'z)

K fixos = modelo fixo ou modelo I

K aleatédrios = modelo aleatdério ou modelo II

o, AP N €0,0%
X Fol
K hn:l:» N CO,O'ZD 21, Kj, Tk, £ijied 1ndependentes
J k
TK nIID N C0,0':)
combinando
efeitos fixos = modeloc misto

e aleatdérios
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causas de GL OM ECQMD =
variac¢io modelo fixo modelo aleatdrio
linhas r-1 BML (65— § BT ot+ ro? QML /OME
=1 T L ¥o)
COLUNAS r-1 OMC |+ rr B K= o+ ro: OMC./QME
- J
4 ! G 2 2 2
TRAT. i | QMT (o + = E L% o+ ro, OMT QME
ERRO EXP. Cr-1Jx OME ot ot
Cr-22
Ho T — D VvV k 02 = 0O
k T
Estimativa dos efeitos do modelo linear B
HE Y. ¢
BL= Yi.(.) — Y.. (.
Tk= )—/..( § = )—/..C.D
Kj= )7.j<.> = }—r..(.>
;rtjck): )_r..<.>+)_ri..(.> e ; ¢. )+ )7.j(.>—}_r..<.> + ;..(k)-;a.(.)
= }_li.. s )+)_1. je. )—)_/. . (k)—a;. « &ud
residuos: £i jtk>»= ei.j(k)= Yi) (k)—ZLJ(k) y ~ B
= yijekdo—yi ..y -y. jiymy. Lk H2y. L)
= X e2 = [yijdo-yi. ¢.)=y. j¢.)=y. . k) +2 ¢ )]2
Lj i-j(k) ‘-j yLJ yL' " Y'J = y" Y“ =
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[4 — QUADRADO GRECO-LATINO]

4.1 - Caracterizagio

Considera-se um quadradc latino

segundo quadrado latino

r'xr
denotados por letras gregas.
Ex.: Quadrado Greco-Latino
QL 4x4 QL 4x4
A B C D A B C D
B A D C D C B A
C D A B B A D cC
D C B A C D A B

“/

no qual os tratamentos

4x4

RDOQ
HRRD
QOB
DR L O

Quadrado Greco-Latino

Ao Bf3

Cy D&

BS& Ay DR Ca
C3 Da AS By
Dy C& Ba AR

— Bloqueamento em 3 direg¢des,

maior entre as UE.
— Como s3c 2 Q.L.

somente 1 vez em cada linha,

4.2 - Modelo Linear

sobrepostos,

controle de 3 causas

de variacgio

cada letra grega aparece 1 e

coluna e letra latina.

yuCklb = p t s+ kj+ T ¥ W sUCkl)

i-:j:kil=112' sa

4.3 - Andlise de Variancia

Causas de variagio GL
Linhas r—1
Colunas =1
Tratamentos letras latinas r—1
Tratamentos letras gregas =1
Erro experimental Cr=13Cr=3)
Total =g

4.4 - Exemplo: Exemplo Quadrado Latino.
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Letras gregas: Formas de montagem.
Lotes de
ke a—wrd s Operadores (colunas)
ClinhasD 1 2 3 4 5
1 Aa = -1 By = -B Ce = -6 Dp = -1 ES = -1
2 B = -8 Gy = =4 Da = 5 Ey = 2 Az = 11
3 Cy = -7 De = 13 Ef = 1 A& = 2 Ba = -4
4 D& = 1 Ea = 6 Ay = 1 Be = -2 GB = =3
5 Ee = -3 A3 = B B& = -5 Ca = 4 Dy = 6
Formas de montagem
Cletras gregasd Total
o 10
3 -6
¥ =3
<] -4
£ 13
Total 10
SQ Formas de montagem = 10%+ c-8d2%+ . + 18% - am? = 62
L= 25
Causas de variagfo GL SQ QM F
Lotes de matéria-prima 4 68 17 s 00
Oper adores 4 150 37,50
Formas de montagem 4 62 15;50
Formul a¢8es 4 330 82,50 1 O3es¢
Erro experimental 8 66 8,25
Total 24 676
F.05C4,8) = 3,84 F.01C4,8) = 7,04
Teste de Tukey
D = q.OSCS.SD.s; = C4,803C1,28 = 6,28
q.05(5,8) = 4,89
_ QME 8,25
sy = r = 5 = 1,28
Formul ag8es Médi as
D 4,8 a
A 3.6 a b
E 1 a b ¢
c 2,86 b ¢
B -4,8 &

Médias seguidas de mesma letra n3o diferem

significativamente pelo T

este de Tukey a 52 .

59



5 - ANALISE DE GRUPOS DE EXPERIMENTOS
5.1 - GENERALIDADES

Em programas de pesquisa ¢ comum repetir o mesmo
experimento em vArios locais distintos ou em ocasiBes diferentes.
Existem raz&es para assim se proceder, como em ocasides quando o
objetivo da pesquisa & produzir recomendag®es que vio se aplicar
a uma extensa populag¢gio, quer no espago, o©ou no tempo, ou em
ambos. Exemplos:
CI> A efetividade de nutrientes sobre diferentes variedades de
dada cultura e diferentes praticas de cultivo variam de um local
a outro e, principalmente, de um anoc para outro. Assim, um
experimento bem conduzido d4 informag3oc de um sé lugar e um ano
sé. Portanto para fins de recomendagio, esses experimentos devem
ser realizados em varios locais distintos, na A4rea que se quer
fazer recomendagio, repetindo-se esse experimentoc por vVvArios
anos.
CII> Se interessa—nos estudar a adubag¢gio de determinada cultura
para o estado do Rio Grande do Sul, distribui-se experimentos em
toda A4rea que se cultiva a cultura considerada e subdivide-se
esta 4Area quanto aoc tipo de solo, © método de cultivo, a
topografia, etc., fazendo-se experimentos em Vvarios anos.
CIII> Para langamento de novas cultivares de trigo faz-se
experimentos em toda a regifio produtora e por diversos anos,
verificando o comportamento de cada cultivar nos diversos locais
e nos diversos anos, sempre tendo como elemento de comparagio
Ccomo testemunhad cultivares jaA consagradas.

5.2 - ANALISE ESTATISTICA
Experimentos simples s8o distribuidos por varios locais e

por vaArios anos, uma vez que somente desta maneira & que se pode

' obter a generalizagdo dos resul tados. Preferencialmente
utiliza-se experimentos pequenos com delineamentos simples, o que

possibilita ter—-se um grande numero destes a baixo custo. Para
facilidade da anilise conjunta, todos os experimentos devem ter
os mesmos tratamentos e o mesmo tipo de delineamento
experimental. Passos para a andlise conjunta:

CID> Analisa-se os dados de cada experimento individualmente.
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CII> Reune-se os experimentos fazendo-se uma anidlise conjunta. O
primeiro aspecto que deve ser levado em conta para se fazer uma
anidlise conjunta € se considerar os quadrados médios dos erros
experimentais das andlises individuais. Para que os experimentos
possam ser reunidos sem maiores dificuldades, serid preciso que
estes n8o difiram muito entre si, e no caso de experimentos com o
mesmo numero de parcelas, aceita-se uma relagio de até 3 ou 4
entre maior e o menor dos quadr ados médios dos erros
experimentais das andlises de varilncia individuais, o que de uma
maneira geral determina que os mesmos sejam homogéneos. Essa
homogeneidade, ao invés de ser verificada empiricamente
Crelag8cd, pode ser verificada através de testes estatisticos
adequados, tal como o teste de Bartlett ou o de Cochran Csomente
quando se tiver igual numero de repetigSes, mesmo delineamento e
tratamentos). Quando a relag¢io QME maior/QME menor for maior que
4, ou o teste de significincia indicar heterogeneidade dos erros
experimentais, o© agrupamento fica prejudicado. Nesses casos uma
maneira simples ¢ considerar subgrupos de experimentos com erros
experimentais semelhantes para se fazer a andlise conjunta, ou
através de métodos mais sofisticados, comoc a analise ponderada

através do ajuste dos graus de liberdade.

5.3 - EXEMPLO:
Os dados abaixo representam as produgdes de milho

Cquintais/had, soma de 5 repetigSes em 5 locais, para 5 hibridos.

Hibridos
Locais A B c D E Totais
1 360 356 362 350 373 1.801
2 302 354 349 332 332 1.669
3 408 407 301 381 408 2. 006
4 244 267 283 235 278 1.317
5 - 373 387 406 304 375 1.935
Totais 1.687 1.771 1.801 1.702 1.767 8.728
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(13 Quadrados Médios da Andlise de Varifncia Original

Causas de Variagio GL Quadrados Médios p/ os Diferentes Locais

4 & 3 4 5
Hibridos 4 14,44 82, 84 17,44 114,26% 37,50
Bl ocos 4 185,14 54,64 5,64 70,76 4,80
Erro Experimental 16 42,29 28, 867 30,64 26,34 138,08

Total 24

¥ = gsignificative (P < 0,053
(2) Teste de Bartlett para homogeneidade do QM do erro

experimental:
2 2 2 2 2
H: o = o = ¢ = o = ¢
o 1 2 3 4 5
le pelo menos duas varii&ncias diferem

Cialculo da Estatistica Xa CQui —Quadradod

onde:
2 M - — 2 5 2
X = = corregio M= 2,306(n-13[ k.log = - Y log s, }
L=1

k = s %= vari&ncia média ;: = vari&ncialCQM do E. ExpdD

N s, n-1 = GL k= ndimero de variincias
- 2 _  i=a _ k + 1 2_ M ; : A 2
s R C =1 = BT T5) X = C tem distribuigioc X

com Ck—-1D> GL.

Para o exemplo, X= = 5,22 < X° . OBC4D = 8,40
As variincias nfo s8o heterogéneas. Aceita-se Ho

Os resultados nfSo evidenciaram que os quadrados médios do
erro experimental das anilises de vari&ncia originais se
diferenciem entre si.
(3> Anilise de Variancia Conjunta
a) Modelo Matematico

YLJ_k = + Ty + kj + CTXDij - Bkd+ 8uk
i= 1,2,. ..t = t12,...1L k= 4,2, « « P
Indice de Indice de Indice de Repeti-
tratamento Locais ¢80 ou bloco.

62



b> Modelos de Andlise Conjunta para © caso de experimentos em
blocos casualizados.
Quadrados Médios Esperados
Causas da Variagio GL Modelo Fixo Modelo Aleatdrio
Blocos/Locais 1er-43 o + i ﬁ'f A1Cr-1) & ¢ toi,
)
2 = 2
TratamentosCTD =1 ¢ + rl} 'z'i/Ct,-—lb o + reo X + rlo
LoeaisCly 1=1 08 + riy K?/(l—i) 02 + e & rtoa
3 A A
TXL Ct-1>C1-1D & + ry T)\.fj/ct"‘l)Cl—l) o+ rot
; =2 =
Erro Experimental JCt=1DCr=1D o o
(M Esperados Tratamentos Fixos
C. Var. Modelo Misto Locais Aleatdrios
Bl /Loc oa + toa
3
Trat 08 * roa + rl}y T?/Ct—i)
TA i
Locais or""_3 + rto')a\
TX L aa + roa
TA
E. Exp. 03
Modelo Fixo ou Modelo I:
Tratamentos e Locais escolhidos deliberadamente pelo
experimentador. Resultados s8co validos para os tratamentos

utilizados e nos locais testados.
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Modelo Aleatdrio ou Modelo II:

Tratamentos escolhidos aleatoriamente de uma populag¢io de
tratamentos, locais escolhidos aleatoriamente de uma populagfo de
locais. Resultados s3o validos para a populagio de tratamentos e

em todos os locais.

Modelo Misto:

Tratamentos escolhidos deliberadamente pelo
experimentador e locais escol hidos aleatoriamente de uma
populagio de locais. Resultados s8o vAlidos para os tratamentos
utilizados e para todos os locais.

Regras para a organizacio dos gquadrados médios esperados:

% O coeficiente para qualquer componente € dado pelas letras nio
incluidas no subscrito do respectivo componente.

¥ Quando ambos os fatores s3o fixos, n3o hia termos para a
interagio; quando ambos os fatores s3o aleatérios, ambos
apresentam o componente da interag¢io; quando um fator & fixo e o
outro ¢ aleatdério, sé& o fator fixo tem um compdnente para a
interagdo.

»x% Para o cilculo de F, o quadrado médioc do denominador deve
incluir todos os componentes do numerador, menos © componente a

ser testado.

¢) Anilise de Variincia Conjunta para o exemplo; considerando

Hibridos fixos e Locais Aleatdrios.

Causas da Variagio GL SO oM F

Blocos/Locais 20 1.283,82 64,20 2,31

Hi bridosCHD 4 380,29 85,07 2,22

LocaisCLD 4 11.852,61 2.9063,1858 106, 50
"H XL 16 685, 63 42,85 1,54

Erro Experimental 80 2.223,84 27,80

Conclus8o: NS0 se evidenciam diferengas no comportamento dos

hibridos, considerando todos o©os locais conjuntamente, nio

permitindo, portanto, a recomendagfo de algum para ser utilizado

em toda a regiio.
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CALCULOS:

SO Hibrides = § “i'° Y 18879+ 17715+, s1787°
i~ ri1 T 25
2
8728 _
= = 380,29
onde FC = Y=.. = C8728>°
rit 125
SQ Locais = ¥ Y& . . _ 1801%+ 1868°+. . . +1935°
2 - Jds _pe = FC =
i TL =5
= 11.852,61
Y2
seH xL=L — - FC - SQ Hibrides - SQ Locais
= 2 =
= ¥ 326 ¥ acx ¥OUR | pE - 280,28 - 14,550,860 =
= 685,63

SQ Blocos/Locais = 40185,14 +54,64 +5,684 + 70,76 +4,80> =1.283,92
S0Q Erro Experimental =16C42, 29+26,67+30,64+26, 34+13,08)=2. 223,84

Teste de Comparacic de Médias:

Se a analise de variincia indicasse a necessidade,
utilizar-se—-ia para localizar diferengas entre hibridos um teste
de comparaglo de médias (Duncan ou Tukey), onde o erro padrio da

média de um tratamento Chibridod & dado por:

/ QM HXL
= rl

S_
¥



5.4 - EXERCICIO

O=s dados que se sequem referem—-se a 3 ensaios de
competigio de variedades de milho Ckg-had instalados em
delineamento completamente casualizado.

REPETICOES
LOCAL VARIED. T = =3 v =

Vi 2626 2350 3100 2270 1830 12.175

Va 3400 4370 3780 4120 4170 19. 840

1 Va 4660 5300 5140 3980 3180 22. 270

Va B720 4150 3480 3830 3240 18.520

Vs 5600 5870 4910 5850 4690 26. 820

Vi 2950 3150 2840 3430 2640 15. 010

Vz 3100 2560 3870 3060 2780 185, 870

2 V3 5620 6030 5650 4850 4890 27.140

Va 4900 5560 4720 5120 5190 25. 490

Vs 5420 5880 5260 5270 5720 27 . 8550

Vi 2600 2380 ~ 3130 2620 2480 13. 220

Va 3140 3480 3350 3260 2870 16.100

3 Va 3620 4010 4230 3740 3930 19. 530

Va 4870 3640 3760 2480 2280 17.030

Vs 5040 86170 5680 51 90 4630 26.710
Pede-se:

2. AnAlise conjunta completa.
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6. ANALISE DE COVARIANCIA

6.1 - Introducfo

A estimativa dos efeitos dos tratamentos € muitas
vezes afetada por fatores ambientais nZo controlaveis. Quando
estes fatores podem ser medidos , ainda Qque aproximadamente
apenas , serfio possiveis certos ajustamentos , que em muitos
casos aumentam o valor informativo do experimento. E este o
ocbjetivo da anilise de covari&ncia. E uma combinag3c dos
conceitos da anidlise de vari&ncia e os da regressfc para uma
anilise mais informativa dos experimentos.

Tem por fim wutilizar uma ou mais variaveis
auxiliares na interpretagioc dos dados referentes a uma variivel
que estamos primordialmente interessados.

Em linhas gerais, o método consiste em associar a
observagio experimental y de cada unidade experimental, o valor
de uma variavel concominante x , normalmente registrado antes da
aplicagfoc dos tratamentos na mesma unidade experimental. Supde-se
que X & uma variivel independente e que esti correlacionada com a

variavel dependente y.

6.2 - Calculocs da Andlise de Covariancia

Qualquer que seja o delineamento usado para o
experimento, interessam essencialmente as somas dos quadrados de
X e y e a soma dos produtos Xy para as classificagSes tratamentos
e erro experimental da anilise de variincia.

Para o© célculo da soma dos quadrados de y
proéede—se da maneira usual, fazendo cilculos anilogos para xX e

para o produto xy.
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Soma dos quadrados e produtos

C.Variagsio G. L SQy SPxy ' SQx
Tratamento =1 SQTCyD SPT SQTCxD
Erro fe SQECYD SPE SQECxD
soma (T + ED{Ct - 1D+ fe SQzomaCyd SPsoma SQsomal xd

SQsoma Cyd= SQTCYd> + SQECYD

Vamos agora decompor a SQECY) e SQsomalCyd nos

componentes regressfoc e desvios de regressZo.

Regressio Desvios da regress3o
C.V.| GL SQ GL SQ QM
Erro| 1 SPEZ/SQECO fe -1  SQECY>-[SPE*/SQECx)] Se®

Soma| 1 SP3 oma/SQsomalx) |t +fe-2 SQsomalyd) -[SPs or%\o./SQsoma(x)]

Tratamentos ajustados L. — 1 C(Soma - Errod st*

A dltima linha da tabela corresponde a
tratamentos ajustados sendo calculado pela diferenga C(soma -
erro). Esta diferenga representa a soma de quadrados dos desvios
da regressfoc para tratamentos, apdés o ajustamentoc das médias dos

tratamentos para um mesmoc valor X , da variavel independente x.

» Estimativa do coeficiente de regressfic de y para x :

b = SPE / SQE (X

O teste de significancia do coeficiente de
regressfoc ¢ dada por F = SPEIZ/SQECx)Sez, com 1 e fe-1 Gl. A n&o
significéncia de b ¢ uma indicagfio da falta de associagfo de x
e y e , consequentemente, nenhuma vantagem teremos em ajustar

Yy pela covariéncia.
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® Significancia do efeito dos tratamentos apés o ajustamento pela

varisvel x. O teste & dado por

F ==t /%% comct - 1) e Cfe - 1) Gl.

» Estimativa da média ajustada de um tratamentoc ¢ dada por

yi=y.L—beL—x)
onde b & o coeficiente de regressio , ;L & a média das
observag8es x do tratamento i e X.. é& a média geral das

ocbservagdes X.

» Estimativa da Variincia de uma média ajustada de tratamento
& dada por:

. g 2
= 2 1 Xt = X..2
‘Sel:T‘“ E €0 ]

onde r ¢ ¢ numero de repeti¢Ses por tratamento.

% Estimativa da Variincia da diferenca entre duas médias
ajustadas de tratamentos & dada por

= = 2
_ 2 2 Cxt = x2)
Szy;—y;—se[T+SQECx) :l

O teste da diferenga ¢ dada por

t = ¢y, -y //sz;; -3
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Quando se deseja fazer todas as comparag¢gSes
possiveis entre as médias ajustadas usa-se uma variincia média

equivalente a um guadrado médic efetivo do erroc experimental dado

por :

OMe = Se? | 1 + SQT(x> Ct-1)
SQE¢x)

e a diferen¢ga minima significativa ¢ dada por

DMS = ta Cfe - 1) v/éQMe*/ r

6.3 - PRESSUPOSICOES :

1 ©9A regress3c da varilvel y para a variivel auxiliar
X & linear.

290 coeficiente de regressic ¢ igual para todos os
tratamentos.

39DA variavel x ¢ independente dos tratamentos, isto

&, os tratamentos n&oc tem efeito sobre x.

6.4 - EXEMPLO :

Num experimento com a batatinha foram comparados
3 fungicidas, A , B e C , no Delineamentoc Blocos Casualizados,
com S repeti¢Bes. Cada parcela constava de 4 linhas de 10 covas.
Para as determina¢des de produgZo y colheram-se as duas linhas

centrais. Determinocu-se o numeroc x de plantas colhidas.
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blocos fungicidas totais de blocos
A B &
1 x 16 iz 08 37
Y 11 05 04 20
2 P4 12 14 15 41
Y o8 o6 o7 21
3 x 13 18 11 42
Y o8 10 o5 25
4 x 10 15 o8 33
v o6 08 03 17
s] x o8 10 o7 25
v 05 04 04 13
totais dos pd 59 69 50 178 totais
fungicidas Y 38 33 =4 o6 gerais
médias dos X 11,8 13,8 10,0 11,87 médias
fungicidas y 7,8 6,6 4,8 6,40 gerais

somas de quadrados :

A anilise das produgdes y fornece as seguintes

R, = cosd? 15 = B14,4

SOyLotal. = 11.z + ...

Sbelocoa =

SQT, .,

Q Cyd

= ¢30% + 33% + 24 5 - FC,

cz20% + ..

= 79,6 -

[26,9 + 22,81l

+ 4% - FC
Yy

= 79,6

+ 135H- 3 - FC, = 26,9

O teste F para tratamentos ¢ :

F==s6=5

Fet

22, 82

% B¢

= 3,048(NSY ;
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E possivel que as falhas registradas nas parcelas
tenham concorrido para mascarar os efeitos reais dos fungicidas.

Indica-se uma analise de covariincia para
determinar se os tratamentos se diferenciam apdés o ajustamento
das correspondentes produgdes para um numeroc uniforme de plantas.

A andlise para o nimero de plantas x é&:

FCx = C178)%15 = 2112,3

SQx total = 16% + ... + 72 - FCx = 149,7
SQX blocos = CI72 + ... + 255,3 - FCx = 63,7
sSQTCx = ¢89% + 69 + BOH.B - FCx = 36,1

SQECXD 149,7 - [63,7 + 36,1] = 49,9

O teste F para tratamentos & :

36,12

F= Hds 875

= 2,89 (NSO

NZo hai diferengas entre tratamentos para o nuimero
de plantas, nfoc podendo, portanto, as diferengas no numerc de
falhas serem atribuidas aos fungicidas aplicados.

A soma dos produtos & :

FCxy = C178)(C96)/15 = 1139,2

SPytotal = C163C11) + ... + (73C4) - FCxy = ¢2,8

SPxyblocos=[C(372C20) +...+ (260C1301,3 - FCxy=39,8

SPT

[C59)C39) + ... + (5010C2401/8 - FCxy = 16,4

SPE = 82,8 - [39,8 + 16,41 = 36,6
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C.VariagZzo GL SQy SPxy SQx
Blocos 04 26,8 3g,8 63,7
Tratamentos o2 ce, 8 16,4 36,1
Erro 08 29,9 36,6 49,9
Total 14 79,6 Ss2,8 149,7
Soma
Ctrat. + errod 10 5257 83,0 i

Regressio Desvios da regressio

GL SQ GL =Q QM
Erro 1 26,8 7 3,1 0,44
soma 1 32,7 g 20,0
trat. ajustados 2 16,9 8,45

O coeficiente de regress3o de y para x ¢ :

b = 36,649,898 = 0,73

Cada planta contribui em média com 0,73 Kg para a
predugic da parcela, apés a eliminagic dos efeitos dos
tratamentos e dos blocos.

F = 26,8-,0,44 = 60,9 > F:CHC1.7) = 12,285 portanto a regressfoc &
muito significativa.

A significé&ncia entre as médias dos tratamentos
ajustados ¢ testada por
F = 8,45-0,44 = 19,20 > r{‘uca,7> = 9,55 ,portanto, a diferenga
entre os tratamentos ajustados pela regressfo & muito

significativa.
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Corre¢io das médias dos tratamentos

Fungicida )_/‘L X - X.. bCxi — x..D yi

A 7,8 11,8 - 11,87 = -0,07 =005 7,88
B 65,6 13,8 - 11,87 = 1,93 1,41 5,19
c 4,8 10,0 — 11,87 = -1 .87 =1 ;86 6,16

Diferenga minima significativa entre médias

ajustadas.

x 86,1 72 (3 — 1) _

t 7> = 2,365
. 05

DMS 5% = 2,365 _/CED(O,SQS)/S = 1,16

A-B=7,8 -5,19 = 2,66 > DMS 5% = 1,16 3
A-C=7,8 -6,16 = 1,60 > DMS 6% = 1,16 3
C -B=6,16 - 5,19 = 0,97 < DMS 8% = 1,16 NS

O fungicida A ¢ , portantoc , superior aos
fungicidas B e C.E interessante assinalar que o fungicida C,
classificado em dltimo lugar antes da corregio, péssou a figurar
em melhor situagSc que o fungicida B, apés o ajuste para um
nunmero uniforme de plantas colhidas.

Este exemplo evidencia a importancia da técnica
de covariincia.

A analise de regressZc comprovou uma relaglo
entre o numero de plantas por parcela e respectiva produgfo. As
falhas mascaram o efeito real éos tratamentos, a pontoc da anilise
de variancia das produgdes n2o acusar significaéncia estatistica
para a comparagio dos fungicidas. A anilise de
covariincia,permitindo a compara¢Zo dos tratamentos com base na
i gualdade do numero de plantas por parcela, revelou a existéncia

de diferengas reais entre os fungicidas.
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