SUPERFICIE DE RESPOSTA EM EXPERIMENTO COM PARCELAS
SUBDIVIDIDAS!

RESUMO — Com a publicagdo deste trabalho, objeti-
Vou-se apresentar um procedimento adequado para
andlise de experimentos em parcelas subdivididas,
guando os fatores em estudo sdo quantitativos, medi-
ante metodologia de superficie de resposta, na qual se
procurou desenvolver a segiiéncia de operagles para a
realizacdo das andlises estatisticas e justificar a aplica
¢80 de testes apropriados. As conclusdes obtidas foram:
para testar os efeitos linear e quadrético do tratamento
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priméario, usase 0 QMResiduo (a) como denominador,
e paraos efetos linear e quadrético do tratamento secundé
rio e interagdo, usa-se 0 QMResiduo (b) como denomina-
dor; é possivel redlizar a andlise de experimentos em par-
celas subdivididas, quando os fatores em estudo sfo quan-
titativos, por meio da metodologia de superficie de respos-
ta; a metodologia usada pode ser adaptada para experi-
mentos em parcelas subdivididas envolvendo fatores quan-
titativos com outros nimeros de niveis.

TERMOS PARA INDEXACAQ: Superficie de resposta, parcelas subdivididas, andlise de variancia, andlise de

regressao.

RESPONSE SURFACE IN SPLIT PLOT EXPERIMENT

ABSTRACT - The purpose of this work was to present a
procedure suitable for analysis of split plot experiments,
when the factors under study are quantitative, by means of
reponse  surface methodology, where developing the
sequence of operations for the acchievement of the
datistical anadyses and to judify the application of
appropriate tests were intended. The conclusions obtained
were: the linear model proved suitable as regards as the
proposed objectives, dlowing to test the basic null
hypotheses upon the effects of the primary treatments,

secondary tretments and interaction. To test the linear and
quadratic  effects of the primary treatment, the
QMResidue(a) is used as a denominator and for the linear
and quadratic effects of the secondary trestment and
interaction, the QMResidue(b) was used as a denominator.
It is possible to perfom the anlysis of split plot experiments,
when the factors under study are quantitative, through the
response surface methodology. The methodology used may
be adapted to split plot experiments involving quantitative
factors with other numbers of levels.

INDEX TERMS: Response surface, split plot, analysis of variance, analysis of regression.

INTRODUCAO

Nas diversas &eas de pesquisa, como, por
exemplo, Agronomia, Biologia, Engenharia, os pesqui-
sadores freglientemente se deparam com o problema de
relacionar a influéncia de variaveis quantitativas que
afetam uma ou mais varidveis-resposta. Namaioria das

vezes, o relacionamento desejado entre resposta e
fatores € aquele que determina uma combinacdo dos
niveis dos fatores, que ddo uma resposta étima. Atu-
almente tem-se dado énfase ao uso da metodologia
de superficie de resposta para estudar esse tipo de
relacionamento.
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A metodologia de superficie de resposta é essen-
cialmente um conjunto de técnicas estatisticas usadas
em pesquisas, com a finalidade de determinar as me-
Ihores condigdes e dar maior conhecimento sobre a na-
tureza de certos fendmenos. E composta por plangja-
mento e andlise de experimentos, que procura relacio-
nar respostas com os niveis de fatores quantitativos que
afetam essas respostas (Box e Draper, 1987). Esse rela-
cionamento entre respostas e nivels de fatores procura,
entre outros, atingir um dos objetivos: estabelecer uma
descricdo de como uma resposta é afetada por um nu-
mero de fatores em alguma regido de interesse; estudar
e explorar a relagcdo entre varias respostas e extremos
obrigatorios; localizar e explorar a vizinhanga de res-
posta maxima ou minima. A aplicacdo dessa metodolo-
gia foi realizada inicialmente na inddstria quimica,
tendo sido seus fundamentos formalizados por Box e
Wilson (1951). No campo agronémico, 0 uso concen-
trou-se no estudo do rendimento de cultivares, como
efeito de niveis de nutrientes aplicados ao solo, incluin-
do-se outros fatores, como: densidade de plantio e 1&-
minas de irrigacéo.

Outro fator importante que se deve levar em
conta, ao se plangjar um experimento, é a escolha cor-
reta do tipo de delineamento que melhor se adapte as
condi¢gdes experimentais especificas do problema em
estudo. Quando se tém dois ou mais fatores para serem
estudados simultaneamente, uma das opcOes € a utiliza-
¢80 do experimento em parcela subdividida. O experi-
mento em parcela subdividida envolve uma estrutura de
tratamentos, com dois ou mais fatores, com uma estru-
tura de delineamento em blocos incompletos, apresen-
tando, pelo menos, dois tamanhos diferentes de unida-
des experimentais: as unidades experimentais maiores,
chamadas de parcelas principais ou parcelas e as uni-
dades experimentais menores, chamadas de subparcelas
(Milliken e Johnson, 1984); nas parcelas, sdo casuali-
zados os tratamentos primarios, e nas subparcelas, os
tratamentos secundérios.

Os experimentos em parcelas subdivididas sdo
utilizados principalmente na andlise de dados origina-
dos de pesquisas agricolas, industriais e bioldgicas, mas
podem ser usados em outras &reas, quando por Situa-
¢Oes diversas na prética, ndo se pode instalar o expe-
rimento em esquema fatorial. O procedimento para
andlise desses tipos de experimentos esta apresenta-
do em Kempthorne (1952), Anderson e Bancroft
(1952), Steel e Torrie (1980), Cochran e Cox (1976),
dentre outros.

S80 poucos os trabalhos que relatam o uso da
superficie de resposta em ensaios em parcelas subdi-
vididas. Mischan e Pinho (1996) propuseram varios
modelos de regressdo, quando pelo menos um dos
niveis dos fatores ou ambos sdo constituidos por fa-
tores quantitativos.

Em muitos experimentos com dois fatores con-
duzidos no esgquema de parcelas subdivididas, os trata-
mentos sdo constituidos por fatores quantitativos, como
l&minas de agua e doses de nutrientes; nesses casos, a
aplicacdo de superficie de resposta pode ser convenien-
te. Esse é o tema do presente trabalho, que tem como
objetivo apresentar um procedimento adequado para
andlise de experimento em parcelas subdivididas,
guando os fatores em estudo so quantitativos, por meio
da metodologia de superficie de resposta, procurando
desenvolver a sequéncia de operacOes para a realizagéo
das andlises estatisticas e justificar a aplicacdo de testes
apropriados.

MATERIAL E METODOS

1. Material

Os dados experimentais usados como exemplo
ilustrativo para o desenvolvimento da metodologia fo-
ram adaptados de um experimento conduzido por Scal-
co [Scalco, M.S. Comunicacdo Pessoal. 1999. (Depar-
tamento de Agriculturada UFLA)], por meio do qual se
estudou 0 manegjo de irrigacdo (0; 50%; 100% e 150%
da evaporacdo do tanque “Classe A”) e adubagdo nitro-
genada (0; 60; 120 e 180 kg/ha de N na forma de uréia)
na producéo de trigo de inverno. Foi utilizado o deline-
amento em blocos casualizados com quatro repeticoes,
instalado no esquema de parcelas subdivididas.

Para o desenvolvimento das operacfes para ob-
tencdo das somas de quadrados e expressdes que com-
pdem o teste F, considerou-se parte dos dados de produ-
¢ao de gréos (Tabela 1).

2. Métodos
2.1 Um modelo Linear

A metodologia de superficie de resposta foi apli-
cada a um experimento em parcelas subdivididas, com
afinalidade de obtencdo da andlise de variancia, quan-
do os tratamentos primérios e secundérios sdo consti-
tuidos por fatores quantitativos (doses, laminas, con-
centracdes), usando-se o seguinte modelo linear:
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_ 2 2 2 2 2,2
Yi = m+ bj +X +LX + tbij +VZ, +V,Z, + VX Z, F VX Z 1V, X7 H v XTZ ey (D)

em que:

Yix: valor observado no i-ésimo nivel do tra-
tamento primério, no k-ésimo nivel do tratamento
secundario, no j-ésimo bloco; M: uma constante ine-
rente a todas as observagOes; by : efeito do j-ésimo
bloco; X;: valor quantitativo do i-ésimo nivel do
tratamento primario; t;: efeito linear; t,: efeito qua-
drético; th;: erro experimental em nivel de parcelas;
Zy. valor quantitativo do k-ésimo nivel do trata-
mento secundério; vi: efeito linear; v,: efeito qua-
drético; X;Z: valor quantitativo da interagdo do i-
ésimo nivel do tratamento primario versus o k-ésimo
nivel do tratamento secundario; tv;: efeito da inter-
acdo linear X linear; tvy,: efeito da interacdo linear
X quadrética; tv,: efeito da interagdo quadratica X
linear; tv,,: efeito da interagdo quadrética X qua-

X=[ Xi Xo X3 Xa Xs Xs

sendo:

[X4]: vetor dos coeficientes associados a cons-
tante M, com r[X4] = 1; [X1: X3]: matriz dos coefici-
entes associados a constante M e aos J blocos, com r[ X
1 Xo] =3 [X1: Xo 1 Xg]: matriz dos coeficientes associ-
ados a constante M, aos J blocos e aos efeitos linear do
i-ésimo nivel do tratamento primario, com r[Xy : X, :
X3 =3+ 1; [X1: Xy X3 : Xy]: matriz dos coeficientes
associados aos parametros M, b, t; ety, com r[X: X5 :
X3: Xy =3+ 2 [X1: Xy X3 1 Xy 1 Xs]: matriz dos co-
eficientes associados aos parémetros M, b, t, t, e tb
(parcelas), com r[Xy: Xy X3 X4 Xg] =1J; [Xp: X3
X3 1 Xy 1 Xs @ Xg]: matriz dos coeficientes associados
aos parémetros M, b, ty, tp, tb e vy, com r[Xy: X, : X3':
X4:X5:X6]=|J+1; [Xl:XZ:Xg:X4:X5:X6:
X7]: matriz dos coeficientes associados aos parémetros
m, b, t, to, th, v1 € Vv,, com r[Xl: Xo: X3:Xs: Xs: Xg
X7 =10+ 25 [ Xy Xo i Xg i Xyt Xt Xg @ X7 0 Xg]:
matriz dos coeficientes associados aos parémetros M,
b, t1, ty, tb, V4, V5 € tvy1, cOM r[Xl: Xo i X3: Xs: X5
Xe:X7:X8]=|J+K; [Xl:XZ:Xg:X4:X5:X6:X7:
Xg : Xo]: matriz dos coeficientes associados aos paré-
metros M, b, t, to, th, vi, Vo, tvyy € tvp, com
r[xl:Xz:Xg:X4:X5:X6:X7:X3:Xg]=|J+K+l;
[Xl: Xo i X3:Xs:Xs: Xg:X7:Xg: Xg: XlO]: matriz
dos coeficientes associados aos parametros M, b, ty, to,
th, v1, Vo, tvyy, tv1o €1V, COM r[Xl: Xo i X3:X4: X5:

drética; e erro experimental em nivel de subpar-
celas.

Naformamatricial, o modelo linear é dado por:

y=Xq+e (2
sendo:
Y: vetor das observaches, de dimensdes (n x 1); X:

matriz de incidéncia dos parametros (matriz do deline-
amento), de dimensdes (n x p); g : vetor de pardmetros

desconhecidos do modelo, de dimensdes (p x 1); €:

vetor dos erros aleatdrios associados as observaces, de
dimensdes (n x 1).

Efetuou-se ainda a parti¢cdo da matriz X, da se-
guinte maneira:

X7 Xg Xo X10 Xui] 3

Xe:X7:X8:X9:X10]=|J+|+ K-1; [Xl:XZ:Xg:
Xa: X5:Xg: X7:Xg:Xg: Xqo: Xll]: matriz dos coefi-
cientes associados aos parametros M, b, ty, t,, th, vi, va,
tvyq, tVoo, tVog €1V, cOM r[Xl: Xo i X3:Xs:X5: Xg:
X7:X3:X9:X10:X11]=|J+|+ K.

2.2 Esperanca M atemética das Somas de
Quadrados

Na obtencdo das esperancas matemédticas das
somas de quadrados, considerou-se uma restricdo pa-
ramétrica, também usada na solugéo das equagdes nor-
mais, a qual é formada pela seguinte fungdo linear ndo
estimavel:

b =0 (4)

|

Qa.

1

Sem perda de generalidades, os valores dos ni-
veis de lamina (X;) e doses de nitrogénio (Z,) foram co-
dificados ou transformados, pelo uso de polinémios or-
togonais; os polindmios ortogonais de primeiro e se-
gundo graus, adaptados aos niveis de cada fator, foram
obtidos de acordo com o procedimento proposto por
Nogueira (1979) e foram designados por X;e X; e (li-
near e quadrético, fator lamina) e por Z, e Z, e (linear
e quadrético, fator nitrogénio), respectivamente. Os co-
eficientes desses polindmio encontram-se tabulados em
vérios livros-texto, como Pimentel Gomes (1990).
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TABELA 1 - Dados de producao de trigo, em kg/ha, em funcéo de trés niveis de irrigacéo, trés doses de adubacdo

nitrogenada e duas repeticoes.

Niveis de Doses de Blocos Total Média
Irrigacao Nitrogénio I [

60 2.133,0 24110 4.544,0 2.272,0

50 120 4.101,0 3.288,0 7.389,0 3.694,5

180 3.538,0 3.395,0 6.933,0 3.466,5

60 5.503,0 5.630,0 11.133,0 5.566,5

100 120 5.687,0 5.991,0 11.678,0 5.839,0

180 5.418,0 5.899,0 11.317,0 5.658,5

60 3.809,0 4.147,0 7.956,0 3.978,0

150 120 4.182,0 4.288,0 8.470,0 4.235,0

180 3.830,0 4.112,0 7.942,0 3.971,0

Totais 38.201,0 39.161,0 77.362,0 4.297,9

Fonte: Dados adaptados de Scalco (1999)

Dado que os polindmios sdo ortogonais, a soma
de seus coeficientes é nula, bem como os produtos de
seus coeficientes, entre os efeitos lineares (X;, Z),
quadréticos (X°, Z2) e interagdes (X,Z,, X.Zo, X’Z, ,
X{Z,).

Para a determinagéo das esperancas mateméticas
das formas quadraticas, que fornecem as somas de qua-

drados, usou-se 0 seguinte teorema, enunciado em Se-
arle (1971):

TEOREMA 1: Sgay = Xq + e definido
como modelo linear de Gauss-Markoff, y um vetor de
varidvels aleatdrias com vetor de esperangas Xq e ma-
triz de covariancias &, positiva definida, denotado por
y C N(Xq, &). Se P é uma matriz de constantes, real e
simétrica, entdo a forma quadratica Q(y) = y'Py tem
esperanca matematica dada por:

E[y'Py] = tr(P&) + O 'X’'PXd (5)

sendo: P: niicleo da forma quadratica; tr: operador traco
de umamatriz; & : matriz de covariancias, dada por:

Cov(Yijk, Yrjk) =
's2452 sei=i', j=j ek=kK
i"a
_I'_sj, sei=i',j=j ek K (©)
% 0, em caso contrério

Do modelo adotado em (1) e das pressuposicoes
associadas aos erros entre subparcelas, consideradas in-
dependentes, e de uso tradicional nos experimentos
plangjados em parcelas subdivididas, de (6 ), obteve-se
a seguinte matriz de variancias e covariancias (&):

é = |(|) A V(JK) (7)

sendo: |y amatriz identidade, e

Ciénc. agrotec., Lavras, v.24, n.4, p.1008-1023, out./dez., 2000



1012

52+52 0 52
a a
0 ¢2,s2 0
a
52 0 52+S
a a
V= 0 $2 0
a
$2 0 $2
a a
0 $2 0
L a

De acordo com 0 modelo em (1), o esquema de
andlise de variancia obtido, usando-se anotagdo R(.),
de acordo com Searle (1971), esté apresentado na Ta-
bela 2, o qual é concordante ao apresentado por Mis-
chan e Pinho (1996). Nota-se que foi usado o modelo
seqiiencia ou as somas de quadrados tipo I; esses tipos
de somas de quadrados sdo proveitosas para modelos
hierarquicos, polinomiais e testes envolvendo a homo-

0 . 0
a
$2 0 $2
a a
2 0 $2 0
a
52+52 0 52
a a
0 (2,52 O
a
52 0 S +52
a a ]

geneidade de coeficientes de regressdo (Speed e Ho-
cking, 1976; Searle, 1987; Littel, Freund e Spector,
1997).

Para realizacdo das operacOes matriciais, utili-
ZOou-Se como suporte computacional o software Mathe-
matica (Wolfram, 1993) e para a realizacdo da andlise
de variancia, utilizou-se o software SAS (SAS Institute,
1993).

TABELA 2 - Esquema de andlise de variancia de um experimento em parcelas subdivididas, com desdobramento
dos graus de liberdade, sob aforma de superficie de resposta.

FV GL Soma de quadrados

Blocos J-1 R(m b) - R(m
Trat.(A) -1 R(m b, t) - R(m b)

Reg. Linear (t,) 1 R(m b, t;) - R(m b)

Reg. Quadrética (t,) 1 R(m b, t1, t2) - R(m b, t;)

Reg.(I - 1)grau (t-1) 1 R(m b, ty, to,..., ti.1) - RIM b, ty, t5,..., 12)
RESIDUO (a) (I1-1)J-1) R(mb,t, th)-R(mb,t)
Trat.(B) K-1 R(m b, t, th, v) - R(m b, t, th)

Reg.Linear (vy) 1 R(m b, t, tb, v;) - R(m b, t, tb)

Reg. Quadratica (v,) 1 R(m b, t, tb, v1, vo) - R(m b, t, th, vy)

Reg.(k - 1)grau (vk-1) 1 R(m b, t, tb, vy, Va,..., Vka) - R(M b, t, th, vy, Va,..., Vi2)
Interacdo AxB (I-)(K-1) R(mb,t, thv,tv)-R(mb,t, th,v)

tvig 1 R(m b, t, tb, v, tvy;) - R(m b, t, th, v)

tvio 1 R(m b, t, th, v, tvyg, tvyp) - R(M b, t, th, v, tvyy)

V- 1 R(m b, t, th, v, tvay, ..., Voyk-1) - R(M b, t, th, v, tvag, ..., Vik-2)
RESIDUO (b) I(J-1)(K-1) yy-R(mb,t,tb,v,tv)
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RESULTADOSE DISCUSSAO

1. Esperanca Matemética das Somas de Qua-
drados

1.1. Esperanca matematica de SQ(m

Consderando-se amatriz X, e 0 modelo reduzido
Lo = + e..
A soma de quadrados de parédmetros, de acordo
com Searle (1987), pode ser obtida por:

SQq, = SQ(m) = R(m) =g Xy

A reducdo na soma de quadrados total devido ao
parémetro M &

] ! G‘
R(M) = y' X4 (X4X4) C X
(m) y115412]2431y
P

SQ(m) =y'Py 9)

Aplicando-se o teorema 1, descrito em (5) na
expressdo (9), tem-se:

E[SQ(m)] = E[y'Py] = u[P,a] + 4, X;P.X 0,

Multiplicando-se P, por &, cuja expressio esta
definidaem (7), tem-se que:

P& =(KS2 +S )P,
como P, € uma matriz simétrica e idempotente, tem-se
que:

tr[Pa] = r[Pa] = (KS2 +S %) 1[P]
em que r[P] é o posto da matriz X;.

Neste caso, r[P,] = r[X4] = 1, logo:
tr[Pa] = (KS? +S7?)

Tomando-se, agora, a expressio G, X;PX 0.
Efetuando-se as multiplicagdes e aplicando-se as restri-
¢Oes de (4), obtém-se
4 XiPX @, = aX0X, (X X,) XX @G, =a, XX g = [ IT’][I‘]][ IT’] =nm’

Portanto,

E[SQm] = (ks +s%) +nm’  (10)

1.2. Esperanca matematica de SQ(b)

Considerando-se a matriz [X; : X;] e 0 modelo
reduzido

Yik = m+ bj + €k (11)
A soma de quadrados para o efeito de blocos

(SQ(b)), de acordo com Searle (1987), pode ser obtida
por meio da reducéo:

SQq, =3Q(b) =R(m, b) - R(m) =R(b/ m)
R(b/ m) =g X,y -9, Xy
R(b/ m) =y Xo(%2X2)5 %2y -V Ry

Py

entao
R(b/ m) =yPRy-yRy
ou ainda,

SQ(b) =y'(F, - R)y
Aplicando-se (5) em (12), tem-se:

E[SQ(b)] = E[y'(F, - R)yl = Ely'R,y] - E[ly'Ry]
= t[PA] +0,X,P,X 0, - t[PA] -9, X ;P X0,

Mas, P& = (KS. +S?)P,
como P, = XZ(X‘ZXZ)GX‘Z = XZX; € uma matriz
simétrica e idempotente, pois X;é ainversa de Moore-
Penrose da matriz X, , tem-se que:

(12)

tr[PA] = [P,A] = (KS2 +S %) 1[P)]

mas, [P;] = r[X;] = 2 para o exemplo, e numa
situacdo geral onde tem-se Jblocos, é r[P,] = J.
Logo,

tr[P,&] = XKS. +S %)

Tomando-se a
g,X,P,X .0, e efetuando-se as multiplicacdes e apli-
cando-se as restri¢oes de (4), obtém-se:
v 3
A, X,PX 0, = nn?? +1K QA b?

=1

expressio

Assim:
3
Ely' Pyl = aks? +s?) + nn? +IKQ b’
=1

logo, a esperanca matematica da soma de quadrados de
blocos ou da reducéo devido aos parametros b's gjusta-
dospara M, &
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Ely' (R, - Pyl = [(KSZ +S?)

d
+nn? +1KQ b?] - [(KS, +8 %) +nnT’]
=1
Simplificando, obtém-se:

E[SQ(b)] = (31)(KS +S?) + |K§_ b? (13)
j=1

1.3. Esperanca matematica de SQ(t,)

Considerando-se a matriz [Xy: X, : X3] € 0 mo-
delo reduzido

A soma de quadrados de parametros (M, b e t;)
ou a reducdo na soma de quadrados devido aos paré-
metros M, b et;, conforme Searle (1987), &

(14)

SQu; =SQ(M, b, t,) =R(m, b, t,) =05 X,y =
Y Xa(XaX )Xoy
fazendo-se X3 (X3X5)®X5= X Xi= Py |
tem-se que a soma de quadrados para o efeito linear do
tratamento primério SQ(t;) ou a redugdo devido ao

efeito linear do tratamento primario gjustado para M e
b, &

SQQs = SQ(tl) = R(tll m, b) = R( m, b, tl) - R( m, b)
R(t,/ mb) =y Ry-yRy

ou
Q) =Yy (R- R)y
Aplicando-se (5) em (15), tem-se:

E[SQtl] : E[yl (P3 - Pz)y] = E[YI F‘)3Y] - E[yl PzY] =
tr[Psa] +03X 3P X {5 - tr[P,4]-0, X, P X 0,
Mas, P& = (KS2 +S ?)P,

(15)

como P; = X3X§é uma matriz simétrica e idempo-

tente, conforme propriedade da matriz de Moore-
Penrose (Searle, 1987), tem-se que:

tr[PsA] = r[P:A] = (KS7 +S°) r[Py]

mas, r[Ps] = r[X3] = 3 para o exemplo considerado, e
generalizando, tem-se que r[ X3] = J +1. Logo:

tr[Psa] = (F1)(KSZ +S7)

Considerando-se, agora, a
0,X,P,X 0, e efetuando-se as multiplicagdes e apli-

cando-se as restri¢les de (4), obtém-se:

expressao

03X P X 5= nn?? +IK§ b? +JK(§ x2)t?
=1 i=1
em que é_ x? € a soma dos quadrados dos coeficientes
i=1
de efeitos lineares do fator primério. Assim:

\ d d
Ely Py]=(J+1)(KSZ +S %) + i +1K& b2 + K (A x2)t2
=1 i=1

entdo a esperanca matemética da soma de quadrados de
efeito linear (ou regressdo linear) do tratamento prima-
rio, ou ainda, a reducéo devido a regressdo linear gus-
tado para Meb &

Ely' (P - B)Y] = [(3+1)(KsZ +s?)
[AKs?+s2?) + - +IK§ bf]

=1

ot +IK§ b? +JK(é xf)tf] )
=1 i=1

Portanto,
2 2 6 2\+2
E[SQtl] =(KS, tsS)+ XK(a X; )tl (16)
i=1

As mesmas consideraces feitas nos itens 1.1,
1.2 e 1.3, e outras semelhantes, foram consideradas
para os outros parametros do modelo. De modo
analogo, pode-se obter a esperanca matemética relativa
a qualquer outra fonte de variagdo que tenha interesse,
em uma determinada pesquisa. Desse modo, seguindo-
Se 0 mesmo raciocinio e passos descritos anteriormente,
chega-se ao resultado da Tabela 3.

2. Andlise de variancia com decomposicdo dos
efeitos de tratamentos

O esgquema de andlise de variancia com de-
composicdo dos efeitos de tratamentos sob a forma
de superficie de resposta, com as respectivas espe-
rancas mateméticas de quadrados médios e critérios
para obtencéo da estatistica F, estéo apresentados na
Tabela 3.
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TABELA 3 - Esquema de andlise de variéncia com as fontes de variagdo, graus de liberdade, esperancas matema-
ticas de quadrados médios e critérios para obtencdo da estatistica F.

FV GL E[QM] QM TESTEF
IK& b?
Blocos J-1 (s 2+ KS;) + JJ 1 Vy VilVs
T Linear(ty) 1 (s 24 KS;) +K @ )2 V, VofVs
T Quadrético(t,) 1 (52 +Ks?2) +XK( a x4)t2 Vs V4/Vs

g
(KsZ +s?)+X(@x™"’t;

T Grau (I-1) 1 o 1 V. V4/Vs
RESIDUO(a) (I-1)J-1) s2+Ks? Vs
T’ Linear(vy) 1 sZHxa 2)v2 Ve Ve/Viq
k
T' Quadrdtico(v;) 1 sZHXA )2 V7 ViV 14
k
2 g K-1\2 ,2
, sT+1XA 7)) iy
T Grau (K'l) 1 k=1 Vg VeV s
le
2 2_2 2
s+ :
tVll 1 J(izﬁzi(l Zk)(tv)ll V9 Vg/V14
le
2 2_4 2
s +J X7z, )(tv
Vi, 1 (i:ﬁ:ll k)( )12 V1o V10/V14
le
2 4_2 2
s +J X'z (tv
tVZl 1 (i:ﬁ:ll k)( )21 Vll Vll/Vl4
IOK
2 4_4 2
s +J aAx z)(tv)
tva 1 i=tke1 “ # Vi ViofVi4
g
2 1132 o K132 /4 1 2
+ .
Vs 1 ST A0 @T) Wiy vy ViolVis
RESIDUO(b) 13- 1)(K - 1) X Vi
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Partindo-se, inicialmente, de que as hipdteses de
nulidade a serem avaliadas sfo: Hg: t, = 0; H2: t,=0;
H3: v, =0; Hg: v, =0; HY: tv,, =0; H: tv,, =0;
H{: tv,, =0 e HS: tv,, = 0; que correspondem & verifi-
cac30 de ndo-existéncia dos efeitos linear e quadrético
para tratamentos primérios e tratamentos secundérios e
de auséncia de efeitos das interagdes linear X linear, li-
near X quadrética, quadrética X linear e quadrética X qua
drética entre tratamentos primérios e secundérios, respecti-
vamente.

Verificou-se (Tabela 3) que os erros apropriados
para testar essas hip6teses sdo evidentes quando se ob-
servam as esperangas matematicas de quadrados médi-
0s. Observa-se que para avaliar os efeitos linear (t; = 0)
e quadrético (t; = 0) do tratamento primério, pela esta-
tistica F, usase 0 QMResiduo(a) como denominador;
esse resultado é concordante e semelhante aos obtidos
por varios autores para 0s experimentos em parcelas
subdivididas, (Kempthorne, 1952; Pimentel Gomes,
1990; Mischan e Pinho, 1996).

Para avaliacéo dos efeitos linear (v, = 0) e qua-
drético (v, = 0) do tratamento secundario, a estatistica
F usa como denominador o QM Residuo(b); esse resul-
tado € andlogo aqueles encontrados na literatura para os
experimentos em parcelas subdivididas (Mischan e Pi-
nho, 1996 entre outros).

Ja para avaliacdo das interagbes entre tratamen-
tos primarios (t) e secundarios (v), do tipo linear X li-
near (tvy; = 0), linear X quadrética (tvi, = 0), quadréti-
ca X linear (tv,; = 0) e quadrdtica X quadrética (tva, =
0), a estatistica F utiliza como denominador o
QMResiduo(b). Esse resultado n&o era esperado,pois
acreditava-se que o denominador fosse uma média
dos dois residuos. Justifica-se esse fato talvez pela
metodol ogia usada, visto que na notagdo R( . ) e nos
model os seqlienciais ha uma adicéo de cada fonte de
variagcdo sequencialmente no modelo na ordem lista-
da; assim, cada modelo é gjustado para os efeitos
precedentes, semelhantes as aplicagbes realizadas
por Mischan e Pinho (1996) e Littell, Freund e
Spector (1997).

Estudando regressdo num experimento em
parcelas subdivididas, quando ambos os fatores séo
guantitativos, Mischan e Pinho (1996) consideraram
0 modelo:

Ou sgja, usaram a regressédo no fator a e no fator ge,
guando desdobraram a interacdo, estudaram a re-
gresséo do fator g dentro de cada nivel do fator a;
nesse Ultimo caso, o residuo adequado foi 0 QMRe-
siduo(b). Ja, quando estudaram regresséo do fator a
dentro de cada nivel do fator g, sugerem que o resi-
duo adequado para testar os efeitos de regressdo é
obtido pela combinacdo linear QMResiduo = [(b -
1)QMResiduo(b) + QMResiduo(a)]/ b. Esses resulta-
dos sdo semelhantes aos encontrados no presente
trabalho, exceto quanto ao teste especifico para os
efeitos das interagbes; mas, considerando que, em
geral, o teste F para interagao fator A X fator B é
realizado tendo como denominador o QM Residuo(b),
o resultado aqui obtido ndo parece tdo estranho.

Os estimadores dos parémetros foram obtidos
minimizando 0s erros gj, ou a soma de quadrados do
residuo(b), que é tradicional nos textos de estatistica,
para esse tipo de experimento. Na obtengédo de parame-
tros e de funcBes lineares estiméveis Chakrabarti
(1962) considerou um modelo com apenas um erro ex-
perimental (yj = M+ & + 1 + ti + G + €y), NO entan-
to, para a redizacdo de testes de significancia, o erro
gj« foi decomposto em dois outros, 0s quais V&0 corres-
ponder aos residuo(a) e residuo(b); desse modo, os re-
sultados aqui obtidos estdo coerentes aos de Chakra-
barti (1962), entre outros.

Para os casos de dados néo balanceados, su-
gere-se que novos estudos sejam realizados, pois néo
€ garantido que o esguema adotado seja 0 mesmo.
Estudando os experimentos em parcelas subdividi-
das, com os tratamentos primarios em blocos incom-
pletos parcialmente balanceados, Morais (1992) ha-
via verificado que ndo existe um teste exato para
comparar tratamentos primarios dentro de um dado
tratamento secundario, visto que as funcdes lineares
entre efeitos de tratamentos primérios, dado um
tratamento secundario, nem sempre sdo estimaveis,
sendo estimaveis, por exemplo, aquelas provenientes
de combinagBes lineares das observacOes presentes
no mesmo bloco.

3. Exemplo Ilustrativo

A andlise de variancia dos dados da Tabela 1,
com decomposicdo dos efeitos de tratamentos sob a

Yik = m+t,x; + tZXi2+K +t|—1Xi|71 + bj +(@ab )ij V2, +szi+K +Vk712571 +(ag )ik * €k
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forma de superficie de resposta encontra-se apre-
sentada na Tabela 4. Observa-se que a variavel ana-
lisada (producédo de trigo em kg/ha) mostrou-se si-
gnificativamente influenciada pelas l&minas de irri-
gacdo, doses de nitrogénio e interacdo laminas de ir-
rigacdo X doses de nitrogénio, mostrando a existén-
cia de efeitos de laminas de irrigacdo, de doses de
nitrogénio e um comportamento diferenciado da
aplicacéo dos niveis de nitrogénio nas diversas |1&-
minas de irrigacéo (interacdo). Portanto, verifica-se
que é viadvel a decomposicdo dos efeitos de trata-
mentos sob a forma de superficie de resposta.

A equacdo de superficie estimada usando as mé-
dias dos tratamentos é

$ = - 6655,720+187,998 L + 42,728 N-0,834 > - 0,122 N*- 0,100 LN

17
) Os niveis 6timos de lamina de irrigagdo (L) e
dose de nitrogénio (N), sdo os seguintes. L =
104,74% da ECA e N = 132,67 kg/ha, que proporci-
onam uma producdo méxima de 6.017,60 kg/ha de
trigo.

A superficie gustada para os dados de producéo
de trigo de acordo com a equacao de regressao estimada
encontra-se apresentada na Figura 1, onde se observa

gue, de maneira geral, houve influéncia de laminas de
irrigacdo e de doses de nitrogénio sobre a producgéo de
trigo em kg/ha, indicando que maiores produtividades
podem ser obtidas com [&minas de irrigagc@o nafaixa de
90 a 120% da ECA e doses de nitrogénio na faixa de
100 a 160 kg/ha. Esse fato pode também ser confirma-
do pela andlise da Figura 2, onde estéo plotadas iso-
guantas obtidas a partir do modelo (17).

4. Andlise usando o SAS

Utilizando o PROC GLM do SAS, e consideran-
do 0 modelo saturado ou de residuo zero, ou sgja:

Y =B L L*L B*L B*L*L N N*N N*L N*L*L
N*N*L N*N*L*L B*N B*N*N B*N*L B*N*L*L
B*N*N*L B*N*N*L*L (18)
sendo: Y = resposta; B = blocos; L = [&minae N = ni-
trogénio

Em que cada efeito no modelo representa 1 grau
de liberdade, e as interagcBes B*L e B*L*L s80 as partes
que compdem o Residuo(a) da Tabela 4 e as interagdes
B*N B*N*N  B*N*L  B*N*L*L  B*N*N*L
B*N*N*L*L sdo as partes do Residuo(b), conforme se
observa pelos resultados da Tabela 5.

TABELA 4 - Resumo da andlise de variancia para os dados do exemplo ilustrativo.

FV GL QM F Pr>F

Blocos 1 51.199,9999 04070  0,5890

Laminas(L) 2 9.957.173,5556 790620  0,0125
L Linear(ty) 1 2.522.667,0000 20,0300  0,0465
L Quadrética(t,) 1 17.391.660,1111 138,0930  0,0072

Residuo(a) 2 125.942,0000

Nitrogénio(N) 2 655.520,0556 11,2790  0,0093
N Linear(vy) 1 545.706,7500 93893  0,0221
N Quadratico(v,) 1 765.333,3611 131681 0,010

Interaggo L x N 4 297.809,1388 51240  0,0386
L Linear x N Linear(tvyy) 1 721.801,0000 12,4191  0,0125
Desvios 3 156.478,5100 26923  0,1395

Residuo(b) 6 58.120,3333

Total 17

CV(a) = 8,26%; CV(b) =5,61%
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FIGURA 1 - Efeito de laminas de irrigacdo e de doses de nitrogénio sobre a producéo de trigo em kg/ha
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Lamina deirrigacdo

FIGURA 2 - Isoquantas do modelo selecionado para expressar o efeito de [aminas de irrigacéo e doses de nitrogé-
nio sobre a producéo de trigo em kg/ha.
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TABELA 5 - Resultado obtido utilizando o PROC GLM do SAS (modelo saturado).

FV GL SQ

B 1 51.199,9999

L 1 2.522.667,0000

L*L 1 17.391.660,1111

B*L 1 164.268,0000 (] ]
B*L*L 1 87.616,0000 %Partes do Residuo(a)
N 1 545.706,7500

N*N 1 765.333,3611

L*N 1 721.801,0000

L*L*N 1 167.835,3800

L*N*N 1 212.628,3800

L*L*N*N 1 88.971,6800

B*N 1 1.260,7500 .

B*N*N 1 130.682,2500 :J

B*L*N 1 16.653,1200 | )
B*L*L*N 1 58.509,3700 %/Partes do Residuo(b)
B*L*N*N 1 76.275,3700
B*L*L*N*N 1 65.341,1200 b

Total 17

Considerando-se 0 seguinte modelo:
Y =B L L*L B*L B*L*L N N*N N*L N*L*L N*N*L N*N*L*L (19)

Onde foram eliminados as partes do Residuo(b). Os resultados est&io apresentados nas Tabelas6 e 7.

TABELA 6 - Resultado obtido utilizando o PROC GLM do SAS.

FV GL SQ QM F Pr>F
Modelo 11 22.719.707,78 2.065.427,98 35,54 0,0001
Residuo 6 348.722,00 58.120,33

Tota 17 230.684.429,78
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TABELA 7 - Resultado obtido utilizando o PROC GLM do SAS.

FV GL SQ
B 51.199,9999
L 2.522.667,0000
L*L 17.391.660,1111
B*L 164.268,0000
B*L*L 87.616,0000
N 545.706,7500
N*N 765.333,3611
L*N 721.801,0000
L*L*N 167.835,3800
L*N*N 212.628,3800
L*L*N*N 88.971,6800

Observa-se pelos resultados que as somas de
quadrados da andlise de varidncia sdo as mesmas da
Tabela4. Os estimadores foram obtidos minimizando o

Y =BLL*L NN*NN*L N*L*L N*N*L N*N*L*L B*N B*N*N B*N*L B*N*L*L B*N*N*L B*N*N*L*L

Os resultados est8o gpresentados nas Tabelas 8 e 9.

Os novos estimadores sd0 obtidos minimizando
0 Residuo(a) com 2 graus de liberdade, embora com
soma de quadrados diferente da Tabela 4, pois agora ela
representa os termos faltantes equivalendo a soma de
quadrados Tipo Il1.

Utilizando o PROC MIXED do SAS, e conside-
rando um modelo misto, no qual bloco e as interagtes
com ele sdo aleatdrias, 0 modelo fica:

residuo(b) com 6 graus de liberdade, em concordancia
com aTabela4.

Tomando 0 modelo saturado e eliminando as
partes do Residuo(a), tem-se 0 modelo:

(20)

Y =L L*L N N*N N*L N*L*L N*N*L N*N*L*L (22)

Os resultados s8o os apresentados nas Tabelas 10
ell.

Observando os resultados, nota-se que as esti-
mativasde L e de L*L sdo as mesmas do modelo (20) e
asdeN, N*N, N*L, N*L*L, N*N*L e N*N*L*L sdo as
mesmas do modelo (19), obtidas utilizando o PROC
GLM. Portanto, 0 modelo (21) concilia na estimagéo e
nos testes de hipéteses.
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TABELA 8 - Resultado obtido utilizando o PROC GLM do SAS.

FV GL SQ QM F Pr>F
Modelo 15 22.929.830,76 1.528.655,38 22,06 0,0442
Residuo 2 138.599,02 69.299,51
Total 17 230.684.429,78
TABELA 9 - Resultado obtido utilizando o PROC GLM do SAS.

FV GL SQ
B 1 51.199,9999
L 1 2.522.667,0000
L*L 1 17.391.660,1111
N 1 545.706,7500
N*N 1 765.333,3611
L*N 1 721.801,0000
L*L*N 1 167.835,3800
L*N*N 1 212.628,3800
L*L*N*N 1 88.971,6800
B*N 1 1.260,7500
B*N*N 1 130.682,2500
B*L*N 1 179.784,45
B*L*L*N 1 133.566,48
B*L*N*N 1 16.476,47
B*L*L*N*N 1 236,58

TABELA 10 - Resultado obtido utilizando 0 PROC MIXED do SAS (Solugéo para efeitos fixos).

Efeito Estimativa Erro Padréo GL t Prob > |t |
Intercepto -13.726,00000 3.352,75500 1 -4,09 0,1525
L 331,33000 76,14440 1 4,35 0,1438
L*L -1,45660 0,37680 1 -3,87 0,1612
N 164,62080 63,45360 6 2,59 0,0410
N*N -0,57130 0,26160 6 -2,18 0,0717
N*L -2,49840 1,44100 6 -1,73 0,1337
N*L*L 0,01010 0,00710 6 1,42 0,2061
N*N*L 0,00850 0,00590 6 1,45 0,1981
N*N*L*L -0,00004 0,00003 6 -1,20 0,2771
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TABELA 11 - Fontes de Variagdo, graus de liberdade do numerador (NGL) e denominador (DGL) e testes de
efeitos fixos usando o PROC MIXED do SAS.

Fonte NGL DGL F(Tipolll) Pr>F

L 1 1 18,93 0,1438
L*L 1 1 14,94 0,1612

N 1 6 6,73 0,0410
N*N 1 6 4,77 0,0717
L*N 1 6 3,01 0,1337
L*L*N 1 6 2,01 0,2061
L*N*N 1 6 2,09 0,1981
L*L*N*N 1 6 1,43 0,2771

TABELA 12 - Resultado obtido utilizando o PROC MIXED do SAS (Solucéo para efeitos fixos).

Efeito Estimativa Erro Padréo GL t Prob > |t |
Intercepto -6655,722222 853,3419 1 -7,80 0,0812
L 187,998333 12,6995 1 14,80 0,0429
L*L -0,834067 0,0594 1 -14,03 0,0453
N 42727778 10,5829 9 4,04 0,0029
N*N -0,121505 0,0411 9 -2,95 0,0162
N*L -0,100125 0,0349 9 -2,86 0,0186

TABELA 13 - Fontes de Variagdo, graus de liberdade do numerador (NGL) e denominador (DGL) e testes de
efeitos fixos usando o PROC MIXED do SAS.

Fonte NGL DGL F(Tipolll) Pr>F
L 1 1 219,15 0,0429
L*L 1 1 196,70 0,0453
N 1 9 16,30 0,0029
N*N 1 9 8,70 0,0162
L*N 1 9 8,21 0,0186
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Utilizando o modelo de superficie de resposta de
segunda ordem, ou sgja,

Y =L L*L N N*N N*L (22
e utilizando 0 PROC MIXED do SAS, no qua o bloco e
as interagdes com ele sdo aleatdrias, tém-se os resulta-
dos apresentados nas Tabelas 12 e 13.

Observa-se pelos resultados que os graus de li-
berdade est&o associados de forma mais adequada, ape-
nas os desvios estdo incorporados ao Residuo(b).

Esses fatos sugerem que experimentos em par-
celas subdivididas, quando os fatores sdo quantitativos,
podem ser analisados pelo SAS sem problema algum.

CONCLUSOES

a) Experimentos em parcelas subdivididas com
fatores quantitativos sdo analisados pelos Procedimen-
tos PROC GLM e PROC MIXED do SAS.

b) E possivel realizar a anélise de experimentos
em parcelas subdivididas, quando os fatores em estudo
sd0 quantitativos, por meio da metodologia de superfi-
cie de resposta;

c) Paratestar os efeitos linear e quadratico do
tratamento primério, usa-se 0 QMResiduo(a) como de-
nominador e para os efeitos linear e quadratico do tra-
tamento secund&rio e interagdo usa-se 0 QM Residuo(b)
como denominador;

d) A metodologia usada pode ser adaptada para
experimentos em parcelas subdivididas envolvendo fa-
tores quantitativos com outros nimeros de nivels.
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