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Resumo

Objetivou-se, com esta pesquisa, investigar o efeito de gendtipos e fornecedores sobre as
caracteristicas tecnoldgicas da fibra de algodao. As variaveis estudadas foram: comprimento
da fibra (milimetros), percentagem de fibra (%) e resisténcia da fibra (grama forga /tex). O
experimento foi conduzido pela Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria - EMBRAPA
ALGODAO, na safra 2014/2015, a qual cedeu dados de um experimento aninhado para
dados balanceados em que os fatores foram: quatro fornecedores onde cada um nos fornece
quatro gendtipos e de cada gendtipos retiramos quatro repeti¢des. Os dados foram aplicados
em dois modelos, misto e aleatorio, onde foi utilizado o método da analise da variancia
para ambos os modelos e também o teste de Tukey apenas no modelo misto, dado o fator
principal fixo. Além disso, foram realizados estudos da analise de residuos. Assim sendo,
verificou-se, em ambos os modelos, que nao houve diferenca significativa para as variaveis
respostas comprimento de fibra e resisténcia da fibra. No entanto, a variavel percentagem

de fibra apresentou diferenca significativa entre os fornecedores.

Palavras-chaves: Delineamento Experimental, Experimento hierarquico, algodao e Com-

ponente de Variancia.



Abstract

This research will investigate the effect of genotypes and suppliers of the technological
characteristics of cotton fibre. The variables analysed were: fibre length (mm), percentage
(%) and strength (gram force /tex). The experiment was performed by the Brazilian
Agricultural Research Corporation - EMBRAPA ALGODAO, in the harvest of 2014/2015,
which yielded data of an experiment nestled for data balanced with the following factors:
four suppliers where each one provides the four genotypes and each genotype; from each
genotype, four replications were withdraw. Data were applied in two models, mixed and
random, where the analysis of variance was used; the Tukey test was used only in the
mixed model with the main factor fixed. Furthermore, analysis of residues was performed.
As a result, it was found that there is no significant difference for the variable response
fibre length and strength in both models. However, for the variable percentage of fibre a

significant difference between the suppliers was found.

Key-words: Experimental Design, hierarchical experiment, cotton and variance compo-

nent.
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1 Introducao

A busca pelo melhoramento da producao de alimentos é um dos problemas ex-
perimentais mais antigos que o homem tenta resolver. Busca-se na prépria natureza o
conhecimento necessario para a melhoria da qualidade do alimento, além do aumento
da producao. Com o desenvolvimento do Célculo por Newton e Leibniz o conhecimento
cientifico do manejo da terra avancou e levou o homem a se aperfeicoar, levando-o a
criacao de novos métodos, técnicas e procedimentos mais adequados e convenientes para
a producdo de alimentos. E um conhecimento que se renova e que ajuda a desenvolver
procedimentos mais efetivos para solucionar problemas e responder questoes relacionadas
a agricultura. Esse progresso é conseguido através da permanente atividade de indagacao

a que se dedicam os pesquisadores.

Hoje em dia, quando um pesquisador estuda os métodos e as técnicas experimentais,
ele inevitavelmente vai ler algo sobre Ronald A. Fisher. Este cientista se destacou nas
décadas de 20 e 30 por ter sido o responsavel pela analise de dados da Estacao Experi-
mental de Rothamsted de Londres, Inglaterra. Ele foi o primeiro cientista a usar métodos
estatisticos nos delineamentos experimentais. Nao contente com as técnicas que existiam
até entao, Fisher desenvolveu a andlise de variancia, que foi o primeiro método de analise
de dados experimentais escrito com rigor matematico. A maioria das aplicacoes feitas por
Fisher foram as areas de agricultura e biologia. Hoje se sabe que essa técnica é aplicada em

todas as areas do conhecimento que trabalham com algum tipo de experimento aleatoério.

De acordo com Santos et al (2008) a estatistica experimental no mundo de hoje
é uma necessidade real, estando em todas as areas do conhecimento humano como uma
ferramenta para auxiliar as decisoes a ser tomadas, permitindo maior segurancga e mais
precisao a pesquisa. Segundo Spiegel (1982), o planejamento de experimentos consiste no
estudo dos métodos da amostragem e dos problemas correlatos que surgem. Conforme
Johnston e Pennypacker (1993a), delinear um experimento é planejar condigbes controle e
experimentais de modo a permitir comparacoes significativas entre elas, verificar os efeitos
da variavel independente e responder ao problema de pesquisa. Por esta razao, é extrema-
mente importante que o experimentador conheca as caracteristicas, as possibilidades e os
limites dos delineamentos experimentais, em geral. Realizagdo de experimentos demandam
recursos financeiros, que normalmente siao escassos, como enfatizado por Milliken e Johnson
(1998), que dissertaram sobre experimentos bem planejados e analisados que fornecem
uma maior quantidade de informagdes sobre as condi¢oes investigadas. Assim, destaca-se

a importancia de conhecer bem os delineamentos experimentais para reduzir gastos.

No setor industrial, a teoria do planejamento experimental ¢ uma das mais impor-
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tantes por possibilitar reducao de custos da produgao, levando ao aumento do lucro, além
de propiciar o surgimento de novos materiais e produtos. Nao ¢é raro notar a existéncia
de uma ordem natural entre os fatores de um experimento, por exemplo, para se avaliar
a qualidade do café, podem-se comparar lotes que vem de diferentes fornecedores. Nesse
sentido, o modelo Experimental Aninhado, também conhecido como Experimental Hie-
rarquico, surgiu como uma alternativa na analise de dados experimentais cujo croqui é

organizado seguindo alguma hierarquia natural entre os fatores.

Nesse sentido, o objetivo deste trabalho é o de mostrar o modelo matematico
utilizado na andalise de dados provenientes de um planejamento experimental aninhado
balanceado e aplica-lo a dados de algodao. Os fatores que serao considerados sao diferentes

fornecedores e, também, diferentes genotipos.
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2 Fundamentacao teodrica

Segundo Silva (2006), desde a pré-histéria o homem busca pelo conhecimento
da natureza. Os recursos limitados permitiam apenas percep¢oes dos fendmenos através
dos sentidos e explicagoes superficiais, aderindo também ao culto de forcas da natureza
como forma de conhecimento e até explicagoes religiosas. Foi o conhecimento cientifico
que levou o homem a se aperfeicoar levando-o a criagdo de novos métodos, técnicas e
procedimentos mais adequados e convenientes, ¢ um conhecimento que se renova para
desenvolver procedimentos mais efetivos para solucionar problemas e responder questoes.
Esse progresso ¢ conseguido através da permanente atividade de indagagao a que se

dedicam os pesquisadores.

Assim surgem os principios basicos da experimentacao: repeticao, casualizagao e
controle local. A repeticao se refere ao uso de mais de uma parcela por tratamento. Este
principio tem por finalidade propiciar a obtencao de uma estimativa do erro experimental,
melhorar a precisao do experimento e fazer com que o teste de hipdtese seja possivel. Ja
a casualizacdo, tem por finalidade principal propiciar, a todos os tratamentos, a mesma
probabilidade de serem designados a qualquer unidade experimental (a casualizagao faz
com que o teste de hipdtese seja valido). O controle local dividi um ambiente heterogéneo
em sub-ambientes homogéneos e torna o delineamento experimental mais eficiente pela

reducao de erro experimental.

De acordo com Milliken e Johnson (1998), experimentos bem planejados e analisados
fornecem uma maior quantidade de informagao sobre as condig¢oes investigadas de acordo
com os recursos gastos. Assim, destaca-se a importancia de conhecer bem os delineamentos

experimentais.

Neste trabalho, sera abordado um experimento hierarquico onde diz respeito a
estrutura dos fatores e seus niveis. Diz-se que um delineamento é hierarquico quando niveis
de um fator B s6 ocorrem em determinados niveis de um fator A, ou seja, o fator A possui

uma maior hierarquia e determina quais os possiveis niveis de B.

2.1 Experimento aninhado

Em um experimento aninhado comparam-se niveis de fatores principais e, também
se comparam niveis de fatores secundarios que variam “dentro” de cada um dos fatores
principais. Os tratamentos secundarios nao se repetem para os diversos tratamentos
principais. Dentro de cada tratamento principal ha uma ramificagdo em tratamentos

secundarios especificos daquele tratamento principal, ou seja, os tratamentos secundarios
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estao aninhados ao tratamento principal, figura 1. Nessa figura, mostra-se o croqui de um
experimento hierarquico em dois estagios. Para exemplificar, foram utilizados como fator
principal fornecedores e lotes como fator secundario. Note que os diversos niveis de lotes
estao posicionados em um nivel inferior a posi¢ao dos fornecedores. No entanto, apenas
pela representacao do croqui, o leitor poderia ter dividas quanto ao tipo de experimento
podendo acreditar que seria em experimento fatorial. Porém, quando um experimento
¢é fatorial, os niveis de diferentes fatores sao combinados e é impossivel determinar se
existe interacao entre os niveis de diferentes fatores. Sendo assim, tem-se um experimento
aninhado (hierarquico) porque os lotes de cada fornecedor sao tnicos para cada fornecedor
em particular. Isto é, o lote 1 do fornecedor 1 nao tem conexao com o lote 1 de qualquer

outro fornecedor e assim por diante.

Experimentos planejados com fatores aninhados sao comumente utilizados no campo
das ciéncias biolégicas. Por exemplo, Quinn & Keough (1993) realizaram um experimento
para examinar o efeito de diferentes tamanhos de invélucros sobre o crescimento Cellana
tramoserica em rochas interdiais, cuja variavel resposta utilizada foi altura da concha;
Outro exemplo, Caselle & Warner (1996) observaram as densidades populacionais de peixes
residentes em recifes de corais de cinco locais diferentes das Ilhas Virgens, costa norte
dos Estados Unidos da América. Eles usaram locais como o fator principal e transectos
dentro de cada local como o fator aninhado; Bellgrove et al. (1997) analisaram dados da
variagao temporal da abundancia de propagulos de algas alongo das rochas nas linhas
costeiras do oceano, eles coletaram volumes de dgua de uma &area interdial em diferentes
datas dentro de duas estagoes (os dias foram um fator aninhado e fixo, pois dia néo sao
aleatoriamente escolhidos). Algumas vezes fatores aninhados aparecem como parte de
modelos mais complexos, como uma mistura de experimento fatorial com um experimento
aninhado. Twombly (1996) usou um experimento misto de fatorial com aninhado para
examinar os efeitos da concentragdo de comida para diferentes sibships (ovos provenientes
de uma mesma fémea em um dado instante de tempo) sobre o desenvolvimento de dgua

fresca de compepodes Mesocyclops edax.

E possivel observar no esquema da figura 1 que os lotes estao aninhados sob
fornecedores. No caso de existir diuvidas se o experimento é realmente hierarquico, pode-se
tentar renumerados arbitrariamente, se sim dizemos que o fator é aninhado. Logo, ele pode

ser reescrito como segue na figura 2:
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Figura 1 — Croqui de um experimento hierarquico
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Figura 2 — Reescritura do Croqui de um experimento hierarquico

2.2 Modelo Estatistico

Para experimentos aninhados em dois estagios segue a analise estatistica,

1=1,2,...,a
Yijk = b+ 7 + Bje) T eapky 1=1,2,...,0
k=1,2,...n

em que:
a é o numero de niveis do fator A; b é o niimero de niveis do fator B inferior a cada nivel
de A; n é o ntimero de repetigoes. O subscrito j(i) indica que o j-ésimo nivel do fator B é

aninhado em uma posicao inferior a do i-ésimo nivel do fator A.

Pelas figuras 1 e 2 tem-se um planejamento experimental aninhado balanceado,
pois existe um mesmo numero de niveis e réplicas. E conveniente pensar que a réplica esta
sendo aninhada dentro da combinagao de niveis de A e B; assim, o subscrito (ij)k é usado

para o erro. De acordo com Quinn (2002), a soma de quadrados total pode ser dividida



Capitulo 2. Fundamentacdo tedrica 16

em seus componentes aditivos da seguinte maneira:

a

iz En: ik —9.)" =D En: + (g — Bi..) + Wige — 5i.))°

1=1j=1 k=1
e expandindo o lado direito da equacao acima, tem-se:

a n

a b n b
ZZZ Yigk — —an +nZZ Uij = 9i)" + D200 > Wigk — Ui)?

i=1 j=1k=1 i=1j=1 i=1 j=1k=1

porque os trés termos com produtos cruzados sao iguais a zero. Esta equacao indica que a
soma de quadrados total (SST) pode ser particionada em soma de quadrados referente
ao fator A (SSA), uma soma de quadrados referente ao fator B dentro dos niveis de A

(SSB(A)), e uma soma de quadrados referente ao erro(SSE).

Algebricamente,

SST = SSA+ SSB(A) + SSE.

Sendo assim para os graus de liberdade temos: abn — 1 graus de liberdade para SST,a — 1
graus de liberdade para SSA, a(b — 1) graus de liberdade para SSB(A), e ab(n — 1) graus
de liberdade para o erro. Note que, abn —1 = (a — 1) + a(b— 1) + ab(n — 1).

Para obter-se os quadrados médios independentemente distribuidos cada um pos-
suindo distribuicao de probabilidade qui quadrado, todas elas independentes duas a duas,
deve-se dividir cada soma de quadrados da equagao acima pelos seus respectivos graus
de liberdade, dados que os erros sdo normais e identicamente distribuidos (0, 0?). Sendo
assim, a razao de qualquer dois quadrados médios possui distribuicao de probabilidade F

de Fisher-Snedecor.

O célculo para determinar as estatisticas apropriadas para os efeitos dos fatores A
e B, dependera da natureza dos mesmos, ou seja, se esses fatores sao fixos ou aleatérios.

De acordo com Montegomery (2001), se os fatores A e B sao fixos, nés assumimos que
b b

Y1 =0e Y B =0 (i=1,2,...,a). Isto é, o efeito do tratamento A soma zero, e o efeito
=1 j=1

do tratamento B soma zero dentro de cada nivel de A. Alternativamente, se A e B sao

aleatérios, nés assumimos que 7; ¢ NID(0, 02) e Bj(;) ¢ NID (0, 05) Modelos mistos com A

fixo e B aleatério também sao de grande utilidade no processo produtivo.

A tabela abaixo nos fornece os quadrados médios esperados para essas situagoes,
conforme Barbin (1993), para os trés tipos de modelos que temos para um experimento

aninhado.

Observando as condigoes da tabela 1, pode-se testar as hipoteses que ira depender
do tipo de efeito considerado. Sendo assim, se considerarmos estes como efeitos fixo e
aleatério respectivamente, as hipdteses testadas serao:

Se os niveis de A e B sdo fixados, testa-se Hy : 7; = 0 por meio de @M4 ¢

QME
QMB(A)

Hy : Bjs) = 0 testa-se por meio de OB
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Tabela 1 — Quadrados médios esperados nos experimentos aninhados em dois estagios

A Fixo A Fixo A Aleatorio
E(QM) B Fixo B Aleatério B Aleatério
E(QMy,) 0%+ lm%_:;m 0%+ noj + b"a% 0® + noj + bno?
E(QMp)) o°+ TUN) 0% 4+ noj 0%+ noj
E(QMEg) o? o? o?
Se A é um fator fixo e B é aleatorio, entao Hy : 7, = 0 é testado por QQMLB‘&) e

Hy = 03 = 0 é testada por %MTBJ(;).

Por fim, se ambos A e B sdo fatores aleatdrios, nés testamos Hy : 02 = 0 por

QMB(A)

MA
Q e Hy =03 =0 por oAb

QMB(A)

Portanto, podemos resumir este procedimento em uma tabela de anélise de variancia,

tabela 2.

Tabela 2 — Analise de variancia para o projeto aninhado em duas etapas

Fonte de Variacdo Soma de quadrados Graus de liberdade Quadrado médio

A iy (i —y.)?  al QM4
B dentro de A nyY Y (Ui — Qj..)Q a(b-1) QMp(a)
Residuos S (Yige — ¥i)? ab(n-1) QME
Total S Yk — y.)?  abn-1

Segundo Barbin (1993), o calculo para as férmulas das somas de quadrados da

tabela 2 podem ser obtidas expandido-se as quantidades na equacao acima e simplificando.

Sao elas:
R
bn Yo7
=1
a b a
SSpay =22 Yyl — = 2yl
i=17j5=1 J =1
a b n 9 1 & b 9
SSE:Z%E_: E_:yzjk_ﬁz gylj
i=1j5=1k=1 i=17=1
a b n
SSr=3% ¥ X v~ %
i=1j=1k=1

Podemos observar que a equagao para se obter SSB(A) pode ser escrita como

1 2 y'LZ
SSB(A) :Z n Yij. — bn

i=1 j=1

Isto expressa a ideia de que SSp(4) € a soma de quadrados entre os niveis de B para cada

nivel de A, somados sobre todos os niveis de A.
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2.3 Verificacao de diagnostico

A utilizagao da Analise de Varidncia para um conjunto de dados provenientes de
algum experimento pressupoe a verificagdo de algumas hipoteses. As hipdteses fundamentais

da andlise de variancia sao:
i) Os diferentes efeitos admitidos no modelo estatistico sdo aditivos (aditividade).
ii) Os erros das observagoes nao sao correlacionados (independéncia).
iii) Os erros tém a mesma variancia (homocedasticidade).
iv)Os erros tém distribuigdo Normal (normalidade)

Diante disso, devemos observar as condi¢oes para que cada um dos pressupostos
sejam atendidos, como por exemplo os efeitos devem se aditivos, ndo havendo aditividade
isso resulta-ra na heterocedasticidade do erro que por sua vez, afeta o nivel de significancia
para comparacoes entre tratamentos. Quanto a normalidade, ha uma perda de eficiéncia
na estimacao dos efeitos de tratamentos e uma correspondente perda de poder dos testes.
Outra ferramenta util para a verificacdo da normalidade é o uso do papel normal de
probabilidade onde devem ser plotados os residuos, pois a grande vantagem da anélise de

residuos é que, por simples inspecao do grafico, pode-se concluir sobre a Normalidade.

Em relagao a independéncia dos erros, quando eles sao correlacionados, os testes de
significancia nao sao validos. Ha casos em que, devido a uma correlagao positiva entre os
erros, o teste de F leva a um excesso de resultados significativos. Em casos de correlacao
negativa, o valor da estatistica Fc pode ser muito menor que um. Plotando os residuos
na ordem em que os dados foram coletados pode-se verificar facilmente a existéncia de
correlacao entre eles. Quando os residuos se distribuem de maneira desordenada, pode-se

pensar em nao existéncia de correlagao.

A falta de homogeneidade da variancia é uma das mais graves quebras de suposicao
basica principalmente para os modelos nao balanceados e os modelos de efeitos aleato-
rios. Através de um grafico de residuos versus o valor estimado ou versus a variavel X
(tratamentos), pode-se detectar a ndo homogeneidade de varidncia. Em geral, os residuos
devem ser nao correlacionados com qualquer outra variavel. Os graficos devem apresentar
a auséncia de estrutura entre os residuos e a outra variavel plotada. A heterogeneidade dos
erros pode ser classificada como irregular e regular. A heterogeneidade é irregular quando
aparentemente nao existe uma relacao entre médias e variancias enquanto que, existindo
certa relagdo entre as médias e as variancias dos varios tratamentos, a heterogeneidade é

dita regular.

Para a verificacao de diagnostico do experimento aninhado em dois estdgios a

ferramenta que usamos é a analise residual. Para esse experimento, os residuos sao:

Cijk = Yijk — Yijk
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onde os valores ajustados (previstos) sao:
Jijk = [+ 75+ B
e se fizermos a restri¢ao usual sobre os parametros do modelo, >>,7; = 0 e >, Bj(i)zo,
i=12,..a, entao i =y, 7 = Y. — .. € Bjuy = Yij. — Yi.
Assim sendo, os valores ajustados (previstos) sao:
Gijk — Y. + Wi, — y..) + (Vij. — vi..)

Desse modo, os residuos para o experimento aninhado em dois estégios sao: e;jr = Yijk — ij.,

em que y;;. sao as médias dos efeitos.

2.4 Componentes de variancia

Conforme Barbin (1993), os componentes de varidncia sao as variancias associadas

aos parametros de efeitos aleatérios de um modelo estatistico.

Tem-se um efeito aleatério quando podemos fazer uma inferéncia sobre toda a
populacao, dada uma amostra. Ja para os efeitos fixos suas consideragoes sao limitadas,

isto é, sao restritas aos tratamentos ensaiados.

No planejamento de experimentos, a escolha dos fatores e seus respectivos niveis
(que farao parte de um experimento) é uma etapa fundamental, sendo basicamente um

problema do pesquisador. Vejamos as defini¢oes dos modelos:

i) Modelo fixo: se todos os pardmetros do modelo, com excecao do erro, forem de
efeitos fixos, o modelo é chamado fixo. Neste caso o interesse ¢ estimar e testar as hipdteses

de fungoes lineares dos efeitos.

ii) Modelo aleatério: se todos os pardmetros do modelo, com excecao da média,
forem de efeitos aleatérios, o modelo é chamado aleatorio. Neste caso o interesse é estimar

componente de variancia.

iii) Modelo misto: se o modelo envolver tanto pardmetros de efeitos fixos como
de efeitos aleatorios, excetuando-se nestas considera¢oes a média e o erro, o modelo é

chamado misto.

Assim, para parametros de efeitos fixo, os resultados sao validos apenas para os
tratamentos ensaiados, e para parametros de efeito aleatério os resultados sdo estendidos
para toda a populacao de niveis da qual a amostra foi retirada.

Segundo Montegomery(2001), para o caso de efeitos aleatérios, para estimarmos as
componentes de varidncia o2, 0/23 e 02 pode-se utilizar o método dos momentos via andlise

de variancia. Sendo assim, a partir dos quadrados médios esperados obtem-se:

6’2 = QME
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o QMpuy — QME

O'B =

n
o QMy— QMpa
6: =

bn

Maiores detalhes do método veja Barbin (1993, pg. 97)

2.5 Experimento aninhado generalizado em m-estagios

Para o experimento aninhado generalizado em m-estagios se enquadra nos resultados

mostrados até aqui. Para um melhor entendimento podemos observar a seguinte figura:

{7'111 Yunn Yo Yun Yon Yan Yo Yo Y¥an Yz Yan Yo

LJ’-nz Yuz Yz Yun Yz Yan Yoz Yan Yan Yum Yan Yan

Figura 3 — Croqui aninhado de trés fases com duas repeticoes.

Dai, observando a figura 3, tem-se por exemplo, duas formulagoes diferentes de
um mesmo material onde retiramos trés amostras, e de cada amostra sao selecionados
duas observacoes aleatoriamente para serem testadas e entao sao feitas duas medidas do
material, por exemplo dureza. Logo, podemos ver que os niveis estao aninhados, de baixo
pra cima, sempre um nivel inferior ao do seu fator. Sendo assim, dizemos que este é um
delineamento aninhado em trés estdgios, com duas réplicas. O modelo para o delineamento

aninhado em trés estagios é:

1=1,2,...,a

i=1,2,...b
Yigkt = M+ T + By + Yr(ij) + Eriji)

k=1,2,...c

[=1,2,...n

Para o exemplo acima tem-se:
7; € o efeito do i-ésima formulacao; ;)€ o efeito da j-ésima amostra dentro da i-ésima
formulacao; i) € o efeito da k-ésima observagao dentro da j-ésima amostra e i-¢sima

formulagao éey ik é 0 erro usual NID(0, 0?).

A extensao deste modelo a m fatores é direta. Note que, no suposto exemplo

acima, a variabilidade total consiste de trés componentes resultantes da formulacao, da
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amostra e do erro analitico do teste. Logo, podemos dizer que este exemplo demonstra
como o delineamento aninhado é, as vezes, usado no processo de analise para identificar
a maior fonte de variabilidade na producao. Assim sendo, se a componente de varidncia
da formulacao é grande, entao isto implica que a variabilidade total poderia ser reduzida
utilizando apenas uma formulacao. Os cédlculos das somas de quadrados e a andlise de
variancia do experimento aninhado em m-estagios sao similares a analises apresentadas
anteriormente. Note que elas sdo uma simples extensao das férmulas para o experimento

aninhado em dois estagios.

Tabela 3 — Anélise de Varidncia para experimentos aninhados em trés estagios

Fonte de Graus de  Soma de Quadrados
Variacao Liberdade Quadrados Médios
A a-1 ben'y (i, —y....)° MS 4

B(dentro de A) a(b-1) cn le (Yij, —4..)° MSp(a
C(dentro de B) ab(c-1) n ZZZJZk: (Yijk.. —y..)>  MSc
Erro abc(n-1) ; %]Zk: ; (Yijir, —Uiji.)* MSE
Total aben-1 EZ: %: Zk: Xl: (Yijrr, —V....)*

Tabela 4 — Quadrados Médios Esperados para o Experimento Aninhado em Trés Estagios
com A e B Fixados e C Aleatorio, pelo método de Hicks

F F R R Quadrado
Fator a b ¢ n Meédio

i j k 1 Esperado
T; 0 b ¢c n o*+ nag + bcr;%
B; 1 0 ¢c n o?+no®+ 2P

J 94 a(b—1)

MWwajy 11 1 n o? + nag
E(ijk)l 1 1 1 1 o?

As propriedades estatisticas do teste para qualquer efeito ou interacao podem ser
obtidos da inspesao da tabela 4. Para determinar as propriedades estatisticas do teste, nos
devemos encontrar os quadrados médios esperados. Por exemplo, se os fatores A e B sao

fixados e o fator C é aleatério, entao nés podemos derivar os quadrados médios esperados.

26 Razao-F

Conforme Quinn (2002) a razao - F é utilizada para testar a hipdtese nula em um
experimento aninhado para dois fatores, onde a mesma é determinada pelo quociente de

duas quiquadrados. As hipdteses testas sao, de modo geral:

Ho(A): 1 =1 =...=1; =0, ndo hd efeito em qualquer nivel do fator A;
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Hy(B) : fi1) = B2y = .- = By = 0, ndo ha efeito em qualquer nivel especifico de
cada fator B dentro de qualquer nivel de A.

Sendo assim, se Hy(A) é verdadeira, entao todos os 7is sdo iguais a zero e QMA e
QMB(A) sao ambos estimativas para o2 + ag, por isso sua razao dever ser menor ou igual
a um. J& se, Hy(B) é verdadeira, entdo, nao ha varidncia adicional devido a diferencas
entre os possiveis niveis do fator B dentro de cada nivel de A, no? = 0, entao, QMB(A) e

QM csidquar 530 ambas estimativas de o2, por isso sua razao deve ser igual a um.
Para o exemplo apresentado no trabalho as hipoteses testadas sao:

Ho: os efeitos de fornecedores e genétipos nao influenciam as caracteristicas tecno-

légicas da fibra.

Ha: os efeitos de fornecedores e genétipos, pelo menos um, influenciam as caracte-

risticas tecnologicas da fibra.

Tabela 5 — Razao-F para o teste da hip6tese nula para o modelo ANOVA de dois fatores

aninhados
Fonte de Razao-F Razao-F
Variacdo A fixo e B aleatério A fixo e B fixo
A QM4 QM4
Qg]@(A) Q]Qwﬁsidual
B(A) B(A)
B(A) Qéwresidual QM'residudal

Residuo o

Estas razoes - F seguem uma distribuicao F-Fisher-Snedecor sobre as hipoteses
de homogeneidade da variancia e normalidade com uma excegao. Se B é fator aleatorio e
o nimero de réplicas observadas dentro de cada nivel de B é varidvel (desbalanceados),
entdo a razao - I obtida de QMp(4) € QM,csiquar D0 segue uma distribuicao F' quando
a% ¢ maior do que zero, porque QMp(4) nao ¢ distribuido como um multiplo de uma

distribuicao qui-quadrado (Searle et al. 1992).

Quando B é um fator aleatério, QMp(4) compoe o denominador da razao-F para
o teste do fator A, isto é, as unidades de replicacao para testar os efeitos de A sao as
médias de B. Isto é uma consideracao importante para o poder do teste para o fator A e o
delineamento de experimentos baseados sobre modelos aninhados. Quando B é fixo, o QM
estimado para A nao inclui uma componente para B, entao a razao-F para testar A usa

QM, csidquar como denominador. Se A é aleatério, as razoes-F sdo as mesmas como se A é

fixado.
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Tabela 6 — Estimativas de componentes de variancia para trés fatores aninhados e com
fator A aleatério, fator B dentro de A aleatério e com fator C dentro de B
também aleatorio. Sdo realizadas n réplicas dentro de cada célula.

Fonte de Quadrado Médio Estimativa da RazioT
- on Z20-
Variagao Esperado Componenete de Variancia
QMa—_qm

2 2 2 2 B(A) QMa
A o: + noj + ncog + nbeo; — iy

2 2 2 QMpa)—QMc(Ba)) Q@Mp(a)
B(A) o7 + nos + nbeoy — Moo

2 2 QMc(p(a))—QMresidual Mc(B(a))
C(B(A>> O-‘; + no_’y n QMT'esidual
Residuo o QMresidual

£
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3 Material e métodos

Encontram-se nesta secao as principais metodologias que serviram de base para
este trabalho, no que se refere a descricdo dos dados e ao uso do tipo de delineamento

utilizado.

Os dados utilizados nesta aplicacao sao referentes a um experimento desenvolvido
pela Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria - EMBRAPA ALGODAO, localizada,
em Campina Grande - PB, na cidade de Apodi — RN, safra 2014/2015, e teve como objetivo
analisar se os efeitos de genétipos e fornecedores influenciam as caracteristicas tecnologicas
da fibra do algodao. O material do presente estudo refere-se a um conjunto de dados que
foram conduzidos por meio de um delineamento experimental com classificagao hierarquica
com fatores balanceados, onde foram estudadas trés varidaveis resposta: comprimento de
fibra - comp (mm), percentagem de fibra — pf(%) e resisténcia da fibra — res (gf/tex).
Para cada fornecedor (Forn), temos quatro genétipos (gen), onde cada genétipo nos dé
quatro repetigoes. Sendo assim, temos 16 amostras dentro de cada fornecedor. Conforme

as tabelas abaixo:

Tabela 7 — Valores, em milimetros, da variavel resposta comprimento de fibra

Repeticoes
Fornecedor Genoétipo 1 2 3 4
Forn 1 1 28,00 28,78 27,18 30,85

32,30 2074 2926 31,84

3 29,10 28,75 26,45 33,83
4 29,02 27,32 30,55 29,30
Forn 2 5 30,07 28,79 34,15 33,37
6 28,19 2045 2944 28.17
7 29,28 31,13 30,31 30,87
8 28,54 27,69 28,89 28,12
Forn 3 9 28,63 29,59 32,01 29,03
10 30,77 2648 29,03 28,11
11 29,15 28,35 32,83 29,15
12 29,14 27,69 3027 32,48
Forn 4 13 29,10 20,10 29,72 29,78
14 32,48 31,70 29,79 27,68
15 28,46 28,82 29,03 28,03
16 30,03 28,28 29,65 29,12

Nesta secao, o procedimento estatistico utilizado foi o método dos momentos ou
analise da variancia. Neste estudo, foi considerado os componentes de variancia no modelo

com classificagdo hierdrquica (dados balanceados). Foi realizado também o teste de Tukey
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Tabela 8 — Valores, em %, da varidvel resposta percentagem de fibra

Repeticoes
Fornecedor Genétipo 1 2 3 4
Forn 1 1 40,19 4259 42,48 39,17

37,60 39,61 41,78 38,16

3 43,36 38,71 3945 43,12
4 38,28 45,10 46,80 42,30
Forn 2 5 15,30 44,70 46,50 42,30
6 43,00 45,90 46,20 43,40
7 46,90 46,80 4540 44,00
8 43,60 46,30 45,50 45,80
Forn 3 9 42,10 44,60 4320 45,00
10 46,00 43,60 43,80 44,60
11 45,40 44,30 44,60 43,10
12 42,00 44,20 4580 45,70
Forn 4 13 43,60 46,10 46,60 45,60
14 46,60 45,60 39,47 38,86
15 41,80 38,54 42,17 40,16
16 38,54 43,70 41,77 44,90

Tabela 9 — Valores, em gf/tex, da variavel resposta resisténcia da fibra

Repetigoes
Fornecedor Genoétipo 1 2 3 4
Forn 1 1 33,52 30,29 30,32 30,10

32,86 32,54 27,41 36,85

3 30,86 32,01 32,64 30,51
4 26,60 31,53 26,90 32,17
Forn 2 5 29,60 30,88 28,55 29,91
6 31,74 32,46 34,98 2955
7 31,50 29,57 33,64 27,60
8 33,49 32,38 30,61 32,82
Forn 3 9 33,33 36,01 31,01 28,14
10 33,78 30,11 33,08 32,01
11 30,11 33,08 34,33 30,16
12 33,71 32,35 33,61 27,01
Forn 4 13 32,01 20,80 31,86 35,10
14 34,01 34,75 34,80 31,65
15 31,05 32,83 34,81 31,53
16 30,14 30,60 35,13 28,29

no modelo misto, dado fator principal fixo. A ideia central dos modelos de componentes
de variancia é a dos efeitos, onde sao classificados como efeito fixo ou efeito aleatério.

Entretanto, sabemos que existem trés modelos: fixo, aleatério e misto. Diante disso, cabe
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ao pesquisador escolher o tipo de modelo que deseja estudar.

Os modelos escolhidos para serem trabalhados no exemplo foram o aleatério e o

misto, onde seus modelos estatisticos estao representados abaixo:

i) Modelo aleatério

i=1,2,3,4
Yijk = 1+ Ti + Bi6) ey 7=1,2,3,4
k=1,2,3,4

onde:

1 € a média geral;

7; € o efeito aleatorio do i-ésimo nivel do fator fornecedor;

Bjay € o efeito aleatério do j-ésimo nivel do fator gendtipo dentro do i-ésimo nivel do fator
fornecedor;

E(ij)k € 0 erro casual nao observavel.

ii) Modelo misto

i=1,2,3.4
Yigk = 1+ Ti + By e 7=1,2,3,4
k=1234

onde:

i € a média geral;

7; é o efeito fixo do i-ésimo nivel do fator fornecedor;

Bja € o efeito aleatorio do j-ésimo nivel do fator gendtipo dentro do i-ésimo nivel do fator
fornecedor;

E@ij)k € 0 erro casual nao observavel.

As andlises foram realizadas através do sistema estatistico — computacional SAS
versao 9.1.3, onde foram utilizados os procedimentos para analise de modelos lineares: o
PROC GLM (Procedure for general linear models), permite que vocé especifique qualquer
grau de interagdo em efeitos cruzados e efeitos aninhados e PROC VARCOMP (Variance
Components Estimation Procedure), estima componentes de varidncia para um modelo

linear geral.
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4 Resultados obtidos

Nesta se¢ao, serao relatados os resultados deste estudo. Abaixo, serdo encontradas
as tabelas da andalise da variancia para dos modelos aleatorio e misto, os graficos de
comparagao de médias (teste de Tukey) no modelo misto e os graficos para analise dos

residuos.

4.1 Analise descritiva

Abaixo, serdo encontradas as tabelas da andlise da varidncia para dos modelos
aleatério e misto, os graficos de comparagao de médias (teste de Tukey) no modelo misto
e os graficos para analise dos residuos. A variabilidade presente em um ensaio é analisada
com o auxilio da Tabela da Andlise de Variancia (Tabela 10). A andlise da varidncia tem
como um dos principais objetivos a obtencao da estatistica F, onde a partir dela, faz-se

conclusoes acerca das hipoteses.

Tabela 10 — Anélise da varidncia para o modelo aleatério, com suas respectivas Somas de
Quadrados (SQ), Quadrados Médios (QM), estatistica F, e valor p, para as
variaveis comprimento de fibra, percentagem de fibra e resisténcia da fibra.

Causas de Variagdo G.L. SQ QM F Pr>F E(QM)
2 2 2
Forn 3 1,06 0,35 0,08 0,09 o° + 40gen(forn) +160%,..,,
Comp  Gen(forn) 12 50,89 4,24 1,57 0,13 o? + 4a§en(fom>
Erro 48 129,27 2,69 o?
Total 63 181,22
2 2
Forn 3 14870 49,56 7,22 00050 o®+do? . 41607,
Pf Gen(forn) 12 82,40 6,86 1,60 0,12 02 + 4o
gen(forn)
Erro 48 206,05 4,29 o?
Total 63 437,16
Forn 3 21,28 7,09 1,52 0,26 o2+ 4025n( forny T 1602
Res Gen(forn) 12 56,05 4,67 0,85 0,59 o2 + 40
gen(forn)
Erro 48 263,21 5,48 o?
Total 63 340,55

Considerando que os dados experimentais devem satisfazer algumas pressuposicoes,
como observar o quadrado médio esperado, as hipéteses e a distribuicao de probabilidade
(distribuicao — F), entdo podemos observar pelo valor do F calculado, para as variaveis
comprimento de fibra e resisténcia da fibra, que nao houve diferenca significativa ao nivel
de 5% de significAdncia, no entanto houve diferenca significativa para a percentagem de
fibra. Portanto, diante das hipdteses testadas ha evidéncias para rejeitar-se Ho, pois existe

pelo menos um dos efeitos de fornecedores e gendétipos influenciam as caracteristicas
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tecnoldgicas da fibra.

Tabela 11 — Andlise da variancia para o modelo misto, dado forn fixo, com as variaveis
resposta comprimento de fibra, percentagem de fibra e resisténcia da fibra.

Causas de Variagcao G.L. SQ QM F Pr>F E(QM)
2 2 2
Forn 3 1,06 0,35 0,08 0,09 02+ 402 oy T160F,,.,
Comp  Gen(forn) 12 50,89 4,24 1,57 0,13 02 + 40
gen(forn)
Erro 48 129,27 2,69 o2
Total 63 181,22
2 2 2
Forn 3 148,70 49,56 7,22 0,0050 o®+dol .+ 1607,
Pf Gen(forn) 12 82,40 6,86 1,60 0,12 o2 + 40°
gen(forn)
Erro 48 206,05 4,29 o?
Total 63 437,16
2 2 2
Forn 3 21,28 7,09 1,52 0,26 02+ 402 Gormy T 1607,
Res Gen(forn) 12 56,05 4,67 0,85 0,59 02 +40°
gen(forn)
Erro 48 263,21 5,48 o2
Total 63 340,55

Analogamente, observando-se a tabela 11, para o modelo misto, dado forn fixo, que
as conclusoes sao similares, porém foi feito o teste de Tukey, onde obtivemos os box-plots
utilizado para avaliar a distribui¢do empirica do dados(figuras 4),que apresentam uma
analise para cada um dos fornecedores. Pode-se ver que as médias amostrais foram, em
alguns fornecedores, superiores aos das medianas e em outros inferiores. Tal fato, evidencia
que a distribuicao normal pode ser inadequada para esse modelo, e também que é possivel
violagao da pressuposicao de homogeneidade exigida na analise de variancia. Podemos
ainda observar, pela figura 4, que existem pontos fora dos limites superior e inferior nos
box-plot, que podem ser outliers, essas observagoes merecem uma atengao maior e se,

possivel uma transformagao para podermos concluir algo sobre elas.

Tabela 12 — Varidveis com suas devidas médias

Comprimento de fibra Percentagem de fibra Resisténcia da fibra

Fornecedor (mm) (%) (o /tex)
Fornl 29,5788a 41,1687b 31,0694a
Forn2 29.8350a 45,1563a 31,2050a
Forn3 29,6006a 44,3063a 32,0456a,
Forn4 29.4850a 42,7506ab 32,4538a

A tabela 12 deixa mais clara as conclusoes que discutimos até aqui de que nao existe
diferenca significativa entre as variaveis respostas comprimento da fibra e resisténcia da fibra,
pois como elas possuem a mesma letra, significa que as médias nao sao significativamente
diferentes. E com relacao a percentagem de fibra, que tem letras diferentes, existe diferenca

entre fornl e forn2 e fornl e forn3, e em relagao ao forn4 existe uma ambiguidade.
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Distribuigio do comprimento da fiba Distribuigio da percentagem da fibra

Fom1 Fom2 Fom3 Fom4

Figura 4 — Teste de Tukey para as médias do fator fornecedor para a variavel compri-
mento da fibra, percentagem da fibra , acima, e resisténcia da fibra, abaixo,
respectivamente.

4.2 Analise de residuos

A fim de detectar algumas observagoes discrepantes nos modelos apresentados no
trabalho e, também, verificar supostos desvios das pressuposi¢oes do modelo é necessério

um estudo das andlises de residuos que estao apresentadas nas figuras 5, 6 e 7.

Diante dos diagnésticos de ajustes apresentados pode-se observar a nao homoge-
neidade da variancia, pois os residuos devem ser distribuidos aleatoriamente em torno
de zero e é possivel perceber que existe uma correlagao entre eles, nao deixando duvidas
da existéncia de uma dependéncia. No entanto, o problema de falta de independéncia
pode ser devido a falta de ajuste no modelo. Da mesma maneira, identificamos valores
extremos, atipicos que sao supostamente outliers que nao sao bem ajustadas pelo modelo

e possivelmente precisam de uma transformacao para podermos concluir algo sobre elas.

Como pode-se perceber as observagoes acima quebram os pressupostos do modelo,
no entanto o grafico da normalidade nos deixa duvidas sugerindo que a modelo segue
aproximadamente uma distribuicdo normal, porém a falta de homogeneidade, geralmente,

vem junto a falta de normalidade
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5 Conclusao

Neste trabalho foi apresentado um estudo teérico e pratico do modelo experimental
aninhado (dados balanceados) com uma aplicacdo em dados de algodao. O banco de dados
foi aplicado em apenas dois modelos, misto e aleatério. Nos modelos apresentados foi
aplicado o método dos momentos para ambos, o teste de Tukey apenas no modelo misto,
dado seu fator principal — fornecedor fixo, e foi feita também uma andlise de residuos. Apds
aplicagdo do método e do teste foi possivel concluir que rejeitariamos Ho, pois o estudo foi
feito avaliando se os efeitos de fornecedores e gendtipos influenciariam as caracteristicas
tecnolégicas da fibra do algodao. As variaveis resposta avaliadas foram comprimento da
fibra, percentagem da fibra e resisténcia da fibra, onde vimos que comprimento de fibra e
resisténcia da fibra nao apresentaram diferenca significativa ao nivel de 5% de significAncia,
no entanto a percentagem de fibra apresentou diferenga entre os fornecedores, fazendo

assim a nao aceitacao da hipdotese nula.

O estudo feito da analise dos residuos foi de grande importancia, pois s6 assim
verificamos que os pressupostos do modelo nao foram satisfeitos, vimos a nao homogenei-
dade dos residuos, a existéncia de correlagao e a dependéncia dos residuos, fazendo-nos
perceber que o modelo apresentado precisa de ajustes e de transformacoes para podermos

ter respostas mais claras, precisas.

5.1 Perspectivas de trabalhos futuros

Abaixo foi descrito algumas sugestoes de futuros trabalhos que podem ser realizados
para complementar o tema estudado:
1) Fazer o estudo do experimento aninhado escalonado e experimento aninhado com mais
de dois estagios
2) Fazer um estudo do experimento aninhado para dados desbalanceados
3) Fazer um estudo do experimento misto (fatorial e aninhado).
4) Fazer um estudo sobre ambiguidade de dados.
5) Usar uma transformagao nos dados apresentados, para poder ter-se uma melhor expli-

cacao do comportamento dos dados.
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