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Resumo

Em certas ocasioes, as restricoes nos impedem de cruzar todos os niveis de um fator com
todos os niveis do outro fator. Assim sendo, sera necessario utilizar-se de uma ferramenta
conhecida como disposi¢ao hierarquizada. A analise de variancia hierarquizada obtida é
uma extensao da analise de varidncia, onde cada fator é dividido em subgrupos destes
fatores. Exclusivamente, estes subgrupos sao escolhidos aleatoriamente a partir de um
conjunto maior de subgrupos possiveis. Para esse trabalho os dados utilizados foram
obtidos da Embrapa Algodao, na safra 2014/2015, onde foi inserido hipoteticamente o
fator lote, com o intuito de investigar se existe efeito de fornecedores, gendtipos e lotes
sobre o comprimento, percentagem e resisténcia da fibra do algodao. Os dados séo
balanceados de um experimento aninhado conhecido também como hierarquico. Foi
utilizado o método da analise de variancia para o modelo aleatério, e obtidos também
as estimativas dos componentes de varidncia. Além disto, foram feitos estudos para as
analises de residuos. Observou-se que ao cruzar fatores como por exemplo gendtipo e lote,
a efetivacdo de tal cruzamento tras mudancas consideraveis para a proposta do
experimento apresentado, ja em relagdo a variavel resisténcia da fibra o fornecedor junto

com gendtipo e lote ndo tiveram efeito significativo para a variavel.

Palavras-chave: experimento hierarquico, fibra de algodao, componentes de variancia.



Abstract

On some occasions, the constraints prevent us from crossing all levels of one factor with all
levels of the other factor. Therefore, it is necessary to use a tool knowledged of hierarchical
disposition. A hierarchical analysis of variance obtained is an extension of the analysis of
variance, where each factor is divided into subgroups these factors. Exclusively, these
subgroups are randomly selected from a larger set of possible subgroups. For this work the
data used were obtained from Embrapa Cotton, in the 2014/2015 harvest, the factor lots was
inserted hypothetically, in order to investigate whether there is effect of suppliers, genotypes
and lots on the length, percentage and resistance of the cotton fiber. The data is balanced
from a nested experiment also known as hierarchical. The variance analysis method was
used for the random model, and also obtained the estimates of the variance components. In
addition, studies were carried out for residuos analysis. It was observed that when crossing
factors such as genotype and batch, the accomplishment of such a crossing brings
considerable changes to the proposal of the presented experiment, already in relation to the
variable resistance of the fiber the supplier together with genotype and lot had not

significant effects for the variable.

Key-words: herarchical experiment, cotton fiber, variance component.



Figura 1

Figura 2

Figura 3

Figura 4

Lista de ilustracoes

Croqui de um experimento hierarquico com trés estdgios ( Figura
adaptada de Montgomery (1984)) . . . . . . . . ... ... ...
Graficos dos residuos estudentizados versus valores ajustados para a
variavel resposta comprimento de fibra (a), percentagem de fibra (b) e
resisténcia da fibra (c), respectivamente . . . . . . ... ... L.
Gréficos dos quantis normais para a variavel resposta comprimento de
fibra (a), percentagem de fibra (b) e resisténcia da fibra (c), respectiva-
mente . . ... Lo e e e e e e
Graficos envelope simulado para a variavel resposta comprimento de fibra

(a), percentagem de fibra (b) e resisténcia da fibra (c), respectivamente



Tabela 1 —
Tabela 2 —
Tabela 3 —

Tabela 4 —

Tabela 5 —

Tabela 6 —

Tabela 7 —
Tabela 8 —

Tabela 9 —

Tabela 10 —

Lista de tabelas

Parametros e estimadores do modelo . . . . . . .. ... ... ... ..
Analise de varidncia para experimentos aninhados em trés estagios
Esperanca do quadrado médio de um modelo matematico com trés
fatores e efeitos aleatérios. . . . . . . . .. ..o
Razao-F para o teste da hipdétese nula para o modelo aleatorio de trés
fatores aninhados . . . . . . .. ...
Valores, em mm, da variavel resposta comprimento de fibra . . . . . .
Valores, em %, da varidvel resposta percentagem de fibra . . . . . . . .
Valores, em gf/tex, da variavel resposta resisténcia da fibra . . . . . . .
Anélise da variancia para o modelo aleatério em trés estagios, com as
variaveis resposta comprimento de fibra (COMP), percentagem de fibra
(PF) e resisténcia da fibra (RF). . . . .. . ... .. . oL
Esperanca dos quadrados minimos, estimativas da esperanca dos quadra-
dos e esperancga dos componentes de varidncia ( E.C.V.) para o modelo
aleatério em trés estagios, com as variaveis resposta comprimento de
fibra, percentagem de fibra e resisténcia da fibra. . . . . . ... .. ..
Estatistica Shapiro Wilks (W) com os respectivos valores de p das

variaveis comprimento da fibra, percentagem de fibra e resisténcia da



2.1
211
2.1.1.1
2.1.1.2
2.1.13
2.1.1.4
2.1.1.4.1
2.1.14.2
2.1.15
2.1.1.6

Sumario

INTRODUCAO . . .. .. ittt e e e e e e e e 11
FUNDAMENTACAO TEORICA . .. .. .. ... ... 12
Experimento aninhado . . . . . . . .. ... o000 12
Experimento aninhado com trés estagios . . . . . . . .. . ... ... ... 13
Modelo Estatistico . . . . . . . . . . . ..o 14
Estimacdo dos efeitosdomodelo . . . . . . . . . ..o 15
Decomposicdo da variabilidade total . . . . . . . .. ... 000 18
Componentes da variancia no modelo aleatério . . . . . . . . . ... ... .. 19
Estimacdo dos componentes de varidncia . . . . . . . . . . . L. L. L. 20
Estimativa negativa de um componente da varidncia . . . . . . . . . . ... ... 21
Razao-F . . . . . e 21
Diagnéstico do modelo . . . . . . ..o 23
MATERIAL E METODOS . . . . . ..t it e e e e et e 25
Resultados e discussao . . . . . . . . . .. ... ... 29
CONCLUSAO . . . . ..t e e 33

REFERENCIAS . . . . . . e e e e e e e s s, 34



11

1 Introducao

Os primeiros vestigios histéricos do algodao foram encontrados entre quatro séculos
e meio hé cinco mil anos atras na América e no Paquistao respectivamente. No Brasil
nao temos muitos relatos sobre a histéria do algodao, o que se sabe é que a fibra ja era
articulada pelos indigenas que as transformavam em fios ¢ tecidos. A que ¢ mais usada
é a fibra branca, coletada do algodoeiro, é natural e bastante usada na industria téxtil.
Diversos estudos vem sendo desenvolvidos ao londo dos anos, destacando-se atualmente a

producao do algodao colorido.

De acordo com Santos et al. (2008) a estatistica experimental é de grande impor-
tancia, estando em todas as areas do conhecimento humano como uma ferramenta para
auxiliar as decisoes a serem tomadas,possibilitando maior seguranca e mais precisao a
pesquisa. Ronald A. Fisher desenvolveu a andlise de variancia, a qual hoje é aplicada nos
experimentos aleatorios. Técnicas como a dos componentes de varidncia, cujos parametros
correspondentes as variancias dos efeitos aleatérios de um modelo estatistico sdo largamente
empregadas nos melhoramentos Genéticos, Animal e Vegetal, no ambiente de pesquisa em

Ciéncias Agrarias.

Os componentes de variancia tém um enorme uso na estatistica, sdo parametros
que correspondem as variancias dos efeitos aleatorios de um modelo estatistico. Herbach
(1959), visando & obtengdo de estimativas nao negativas, aplicou o principio da maxima
verossimilhanga (ML) em modelos de dados balanceados; entretanto, suas estimativas
eram tendenciosas. Thompson (1962) considerou a ideia de restringir a maximizagao da
verossimilhanca somente aos efeitos aleatérios do modelo, descrevendo, assim, o estimador
REML. Harville (1969) projetou o estimador MIVQUE, que possui varidncia minima sob
normalidade. Segundo Barbin (1993), para obter os componentes de varidncia, destaca-se
o método ANOVA para modelos balanceados. Apresenta, também, um método pratico, o

Método de Hicks, para obtencao dos quadrados médios nos modelos balanceados.

O presente trabalho tem como objetivo ajustar o modelo utilizado na analise de
dados resultante de um planejamento experimental aninhado balanceado com trés fatores
aplicados a dados de algodao, dando énfase nas estimativas de componentes de variancia
e realizando uma analise de diagnéstico para verificar a adequacao do modelo, tal como

identificar pontos discrepantes.
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2 Fundamentacao Tedrica

O contetdo dessa se¢ao descreve os principais aspectos referentes a utilizagdo da
estatistica experimental, sobretudo em experimentos aninhados com dados balanceados,
utilizando-se de artigos, teses e dissertacoes, extraindo os aspectos mais relevantes que

permitam obter o objetivo desejado sobre o assunto.

2.1 Experimento aninhado

Um experimento aninhado ou hierdarquico (Nested design) é utilizado quando se
estabelece nos fatores um grau de hierarquia. Nesses experimentos comparam-se fatores
(tratamentos secundarios) que variam “dentro” de outros fatores (tratamentos principais).
Os tratamentos secundérios nao se repetem para os diversos tratamentos principais. Dentro
de cada tratamento principal ha uma ramificacdo em tratamentos secundarios especificos
daquele tratamento principal. Como exemplo, pode-se ter certos experimentos fatoriais,
em que um fator (fator B) sao similares, mas nao idénticos, para os diferentes niveis
do outro fator (fator A). Esse arranjamento para os niveis dos fatores de tratamentos é
conhecido como delincamentos hicrarquicos (ou aninhados). Assim sendo, diz-se que os

niveis do fator B sao hierdrquicos (ou estao aninhados) em rela¢do aos niveis do fator A
(MONTGOMERY, 1984).

Segundo Silva e Zonta (1991), ao contrario da rela¢ao de cruzamento dos fatoriais
A x B a relacao hierdarquica nao é reciproca, isto é, B dentro de A é diferente de A dentro
de B. Por esse motivo, nos delineamentos de classificacao hierarquica, nao é possivel avaliar
interacdo entre os fatores, neste caso avalia-se o efeito médio dos niveis do fator B, dentro
dos niveis do fator A. Em melhoramento bovino, por exemplo, analisa-se o resultado de
cruzamentos de touros (fator A) com diversas vacas (fator B) através do teste de progénie.
Esse tipo de experimento tem como finalidade a selecao de reprodutores para o rebanho.
Embora sejam procedentes do mesmo rebanho, as vacas cruzadas com um touro, diferem
daquelas cruzadas com outro touro. As ideias basicas relacionadas a esses experimentos
podem ser percebidas considerando-se apenas dois estagios, porém pode-se estender para

um numero maior de fatores.

Esse trabalho teve como foco analisar um experimento hicrarquico com cfeitos
aleatorios, porém, achou-se importante uma discussao o qual caracteriza um pouco do que
sao efeitos fixos e aleatérios. Diz-se que o modelo é de efeitos fixos quando os tratamentos
sao escolhidos “fixados” pelo pesquisador e que o modelo é de efeitos aleatorios quando os
tratamentos sao sorteados aleatoriamente de uma populacao de niveis de tratamento. Num

modelo de efeitos aleatérios nao analisamos as comparagoes multiplas, devido a natureza
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aleatéria dos grupos.

2.1.1 Experimento aninhado com trés estagios

Um experimento aninhado com trés estagios segue o mesmo raciocinio que o
delineamento fatorial hierarquico com 2 fatores, com uma diferenca que tem um fator C' a
mais, e esse fator C esta dentro de um outro fator B, que por sua vez, esta dentro de um
fator A, ou seja, A(B(C')). Neste caso estudam-se os efeitos médios dos niveis de C' dentro
de B e A, e os niveis de B dentro de A (MONTGOMERY, 1984).

Como exemplo, temos o caso em que desejamos investigar a dureza de duas diferentes
formulacao de liga, com trés niveis do fator calor em cada liga e duas barras de metal
fundido em cada fator calor, sdo selecionada aleatoriamente dentro de cada nivel do fator
calor testado, e duas medidas de dureza sdo medida em cada barra, (delineamento fatorial
hierdrquico em 3 estdgios com 2 repetigoes), sendo assim tém-se como fator principal (fator
A) liga, como fatores secundérios (fator B) calor e como fatores tercidrios (fator C') barra,

como pode ser ilustrado na Figura 1.

RN

Figura 1 — Croqui de um experimento hierdrquico com trés estagios ( Figura adaptada de
Montgomery (1984))

Percebe-se na Figura 1 que os diversos niveis de barras estao posicionados em um
nivel inferior a posicdo dos niveis do fator calor que estdo posicionados ao um nivel inferior
a liga. Porém, se o leitor verificasse apenas a representagao do croqui, poderia ter duvida
quanto ao tipo de experimento, podendo chegar a conclusdao que seria um experimento
fatorial. No entanto, quando um experimento é fatorial os niveis de diferentes fatores sao
combinados e é impossivel determinar se existe interagao entre os niveis de diferentes
fatores. Deste modo, tem-se um experimento aninhado (hierdrquico) porque as barras de
cada nivel do fator calor sao tinicas para cada niveis do fator calor que consequentemente
sao Unicos para cada liga em particular. Ou seja, a barra 1 do calor 1 da liga 1 nao

tem conexao com a barra 1 de qualquer outro calor que nao tem conexao com nenhuma
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outra liga e assim por diante. Sendo possivel observar no esquema da Figura 1 que as
barras estdao aninhados sob calor que estdao aninhados sob liga. Caso exista duvida se o
experimento ¢é realmente aninhado (hierarquico), tenta-se renumerar arbitrariamente, caso

consiga dizemos que o fator é aninhado.

2.1.1.1 Modelo Estatistico

Para um experimento aninhado com trés estégios, tem-se o modelo estatistico,

1=1,2,...,a
j=1,2,..b
Yijkt = 1+ Ti + Bit) + Yr(ij) + EGijr) (2.1)
k=1,2,....c
[=1,2,...,n

em que, Y;;r € a l-ésima observagao do k-ésimo nivel do fator C' dentro do j-ésimo nivel
do fator B (e do i-ésimo nivel do fator A); u é a média geral; 7; é o efeito aleatério do
i-ésimo nivel do fator A; 3;;) € o efeito aleatério do j-ésimo nivel do fator B aninhado sob
o i-ésimo nivel do fator A; v ;) ¢ o efeito aleatério do k-ésimo nivel do fator C' aninhado
sob o j-ésimo nivel do fator B (e do i-ésimo nivel do fator A); €¢jr)m ¢ o erro aleatério

associado a cada observagao, aninhado sob os niveis A, B e C.

As suposicoes acerca do modelo nas quais A, B e C aleatérios sao que o erro
tem distribuicio Normal com média 0 e variancia o2, além disso, temos que os erros sao
mutuamente independentes. Com isso, obtemos, ex;) ~ N (0, 0?). Agora, para o efeito
7;, assumimos que tem distribuicio Normal com média zero e varidncia o2, e temos que
os efeitos sdo mutuamente independentes. Assim, 7; ~ N(0,0?). Temos também, para o
efeito (;(;), assumimos que tem distribuicdo Normal com média zero e variancia aém, e

. ~ . . 2
temos que os efeitos sdio mutuamente independentes. Assim, 3;; ~ N (0, aﬁ(T)). E por fim,
para o efeito ), assumimos que tem distribuicao Normal com média zero e variancia

a,zy(Tﬁ), e temos que os efeitos sao mutuamente independentes. Assim, (5 ~ N (0, O',QY(Tﬁ)).
As hipdteses ha serem testadas sao:

Hy:02=0
Hy:02#0

Hy : 02(7) =0
Hy:0f,) #0

.2 —
{ Hy: 025 =0
. g2
Hl . O-'Y(T/B) # O
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2.1.1.2 Estimac3o dos efeitos do modelo

Para encontrar os estimadores dos parametros do modelo utilizaremos (2.1) o

método dos minimos quadrados, o qual consiste em encontrar os valores de i, 7, Bj(), Vi(ij)

que minimizam a soma dos quadrados dos residuos.

A partir do modelo, os residuos poderao ser obtidos por:

E(ijk) = Yijkl — — Biw) — Vr(ij)

Segue que,

a b

Z=3 3035 it = 35 Y e — 7~ o — )

i=1j=1k=11=1 i=1 j=1 k=1

Para obter os valores de u, 7, 8;4), Vk(ij), deriva-se parcialmente a funcao Z em

relacao a cada parametro, igualando a zero e em seguida explicitamos cada estimador, ou

seja,

a b ¢ n
3—5222 > 2 2 Wi — 1 —Ti = By — Wtig))r(—1) = 0

i=1j=1k=11=1
97 b ¢ n
o =22 2 ¥ (Yijw — = Bjthy — Wp)(—=1) =0
! j=lk=11=1
oZ_ _ L -
By 2k§1 l;(yz]kl 6] = Vk(ig) )( 1) =0
YA -
M) Zl: Wigk — 1= 7i = Biiy = M) (=1) = 0
Resolvendo (I) tem-se que:

3 2 Wijkt — 10— T — Bi) — Vrey))(—1) =0

a b ¢ n
> 2 > (Wi — = Bty — Mz) =0

a b c n a b c
2020 2 > Yl — abenji — bC"ETz—CnZZ@(Z —ny 3>
1=1j=1k=11=1 i j ok
a a a b ¢
abenfi + ben 3o T; + cnzxﬁj(“ + HZZ%%(U) =y
i i j i j
Resolvendo (II) tem-se que:
b ¢ n
2 21 kz El(yz]kl — Bitiy — Wr(ij))(—1) =0
J = :

b c n b c
a > 3 > (Y — benp —benty —en 3 Big) —a X X Vi) =0

j=1k=11=1 j=1 j=1k=1

Vk(ij) = 0

()

(IT)

(I11)
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b b ¢
benp + bent; + cn '21 By + a '21 kzl Ve(is) = Y.
J= J=1k=

Resolvendo (III) tem-se que:

Z Z (Yijh — = By — W) =0
C
ab Z Z Yijkt — cnp — ent; — enfBigy — ab 3 Yy =0
k=11=1 k=1

enfi + enti + enfBg) + ab kZ_jl Ve(ig) = Yi..

Resolvendo (IV) tem-se que:
> (Vi — = Bj) — k) =0

n
abc l;(yijkl —njl — T — By — MYk = 0

nfl +nt; + nBia + nYrij) = Yijk.

O sistema formado pelas equacgoes I a IV é:

a b ¢
abenfi + ben E T, +cn Zl E By +n 21 '21 kzl VeGi) = Y.
K3 ] =17= =
benji 4+ bent; + cn i T a ij = Yi.
H j;l Bii) j;l kz=:1 Vk(ig) Yy (2.2)
N C
enfl + ent; + enfq) + ab kz_jl Vi(ij) = Yij..
nfi +nt; + nBj(Z-) + 1 Y(i5) = Yijk.

O sistema de equagoes normais ¢ inconsistente e para resolvé-lo é preciso impor as
seguintes restricoes:

a a b a b ¢ b b ¢ c

ST =0 2 Bi)y = 2 2 2 ki) = 2 Bit) = 2 2 YkGj) = 2 ki) =0

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

Assim, temos o sistema:

abenji =Y.
benji + ben; =Y. (2.3)
enfi + ent; + cnﬁj(i) = Yij.. .

nii+nt; +nfBie) + ki) = Yigk.

Resolvendo o sistema (2.3) obtém-se os estimadores de minimos quadrados.

(1) abenfi=y...
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=t =y
aben
(2)
benfi + bent; = ;..
ben®; = y;... — benp
i =g
T =Y. — Y

cnfi + ent; + CnBj(i) = Yij..

enBiay = Yij.. — enfl — end;

>

Piy = &g —A—7

Bity = Yij. — Y. — Wi, — Y...)

Bty = Yij.. — Yi...

cfi + cf; + cBia) + Anij) = Yijk.

Ak(ij) = Yijk. — CfL — T — CBj(i)

Yijk. A

’AVk(z‘j) == =T — 5]’(2')

Akis) = Yigk. = Yoo — Wi, = Y.) — Wijo. — Vi)
Vi(ij) = Yijk. — Uij.
Logo, as estimativas de fi, 7;, Bj(,-) e Yi(ij) SA0:
D=9 T =Yi. = Y Bits) = Yij.. — Yoo Velig) = Yigh. — Yij.
Os estimadores de ;i € ;1 sao dados respectivamente por:

Gijrr = £+ i + Bjgy + i)

Eijkl = Yijkl — Yijk.

Substituindo os resultados encontrados em (2.4) obtém-se,
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Uit =Y. + Wi —Y..) + Wiz — Yi..) + Yijk. — Yij.)

Uijkl = Yijk.
Dai, tem-se que ;. € o estimador de minimos quadrados de y; . .
Eijkl = Yijkl — Yijk.

Tabela 1 — Parametros e estimadores do modelo

Parametro do modelo Estimador

I m=y..

Ti ti=Yi.— Y.

Bit biti) = Yig. = Y.
Vk(ig) Ck(ij) = Yijk. — Yij..
EYiji) = 1+ 7o + Biey + Veeg) | Vijt = Vi

Eijkl €ijkl = Yijkl — Yijk.
o’ S? = QMpe.

Observacao: O QMg é o estimador nao viciado para o2, que é a variancia do erro

experimental ;.

2.1.1.3 Decomposicao da variabilidade total

A soma de quadrados total pode ser dividida em seus componentes aditivos, como

pode-se observar abaixo

a b c n a b ¢ n
XYY Wi — 0. )= 2 ; ; Wi. —Y...) + Wiz — Ui..) + Wigk. — Yij..)+

i=1j=1k=11[=1 i=175=1k=11 1[
+(Yiser — Gijr.)]?

Expandindo o lado direito temos:

a b ¢ n a a b
Z Z Z Z (yz]kl Y )2 = ben Z (yz -y )2 Z Z (yZJ Y; >2+
i=1j=1k=11=1 =1 i=1j=1
a b ¢ a b ¢ n
ny > X (_mk Yig )2 + Z Z > > (ymkl ymk)
i=1j=1k=1 i=1j=1k=11=1
Simbolicamente,

SSp =S54 + SSpa) + SScisay + S8

Para obter a variagao residual, calcula-se por diferenca, ou seja,
SSg =SS — 854 — SSpay — SSc(B(a))

Resumindo esse procedimento em uma tabela de Andlise de varidncia (Tabela 2), temos:
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Tabela 2 — Analise de variancia para experimentos aninhados em trés estagios

Fonte de Variacdo Graus de liberdade Soma, de quadrados

Quadrado médio

A a-1 ben E (G, —7..)* QM4
ol
B dentro de A a(b-1) en S Y (G, — Ui )? QMpa)
i=17=1
a b c
C dentro de B ab(c-1) nY Y S (Ui — Uij)? QMcp)
i=17=1k=1
a b ¢ n
Residuos abc(n-1) Y Y Wik — Yijr)? Q@Mpes
i=1j=1k=11=1
a b c¢c n
Total abcn-1 > Y (jw —9..)?
i=1j=1k=11=1
onde,
C =L
a b ¢ n
SQtota,l = Z Z Z Z(yljkl
i1=1j=1k=11=1
SQa = ﬁ; y; —C)
- a b
SQpa) = = 21 Zl(il/?g —C) = SQa
i=1j=
a b c
SQc(B(ay) = = 21 -21 kzl( — ) = 5Qp) —SQa
i=1j=1k=
a b c n a b c
SQres =X X X X Wu—=22 X X vl
i=1j=1k=11=1 50 1=1j5=1k=1 50
QM = 24, QMp(a) = =258, QMo(sa) = — 252, QMpes = s

2.1.1.4 Componentes da varidancia no modelo aleatério

De acordo com Barbin (1993), componentes de variancia sao varidncias associadas

aos efeitos aleatérios de um modelo matematico. O efeito aleatério representa os tratamentos

de uma amostra oriunda de uma determinada populagdo, conhecido como modelo aleatorio

ou do tipo II. O modelo aleatério ou do tipo II para dados balanceados é mais usado na

area de melhoramento, embora na pratica sejam mais comum dados desbalanceados.

Para se obterem as estimativas de componentes de variancia utiliza-se de varios

métodos, como o dos método dos momentos, o da Maxima Verossimilhanca, os Henderson
(métodos I, IT e I1T), o da Maxima Verossimilhanga Restrita, os de Rao (MINQUE - norma

minima de orientacao quadratica imparcial e MIVQUE - estimativa quadratica imparcial

de varidncia minima) e os de Bayes. Porém o mais usado é o método dos momentos

que consiste em se obter a Esperanca Matematica dos quadrados médios da anélise da

variancia.

A forma analitica de encontrar as esperancas dos quadrados médios de um modelo

matemético é dispendiosa e por vezes complicada. Hicks (1973) desenvolveu um algoritmo
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para se encontrar a E(QM) que torna mais simples e menos dispendioso esta tarefa. Pelo

método pratico modificado, apresenta o seguinte algoritmo de Hicks:
1. Todos os indices referentes aos efeitos fixos recebem o algarismo 0 e os aleatérios
recebem 1 (na coluna), correspondente ao efeito;
2. Todos os indices entre parénteses recebem 1 (na coluna) - hierdrquico;
3. Completa-se o quadro com os indices (a,b,c etc) correspondentes, na coluna;

4. Cobrir a(s) coluna(s) correspondente(s) ao(s) indice(s) do(s) fator(es) para encontrar
a E(QM), multiplicando-se os efeitos na linha, considerando somente os fatores com

o0 mesmo indice;

DICA: iniciar multiplicando pela tultima linha.

Os quadrados médios do modelo com efeitos aleatérios, considerando 3 estagios

pode ser visualizada na Tabela 3.

Tabela 3 — Esperanca do quadrado médio de um modelo matematico com trés fatores e
efeitos aleatorios.

a a a a

Efeitos I J K L QM E(QM)

A; 1 J K L @ o°+Lol+KLogp+ JKLo%
Bj(z-) 1 1 K L QQ 0'2+L0%+KL0'%

Chjy 1 1 1 L Q3 o2+ Lok

Cijkm 1 11 1 Q4 o?

2.1.1.4.1 Estimacdo dos componentes de variancia

De acordo com Montgomery (2001), num modelo de efeitos aleatério, usualmente é
necessario estimar os componentes da variancia. A varidncia da observacao experimental
Yij. ¢ chamada de variancia total, denotada por 0% = 0% + 0%+ 0& + o2 O procedimento
para se estimar 03, 0%, 04, 02 é conhecido como método da andlise de varidncia, o mesmo
consiste em igualar os valores esperados dos quadrados médios a seus valores observados
na analise da variancia e resolver a equagao em relagao aos componentes da variancia, isto
é:

Q1= QM4 = 0% + L o2 +KL 0% + JKLo?%
Q2= QMpay = 0® + L 0% +KL 0%,

Q3= QMc(p(ay) = 0° + L o

Q4: QJ\4Res = o2
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Dai, os estimadores dos componentes da varidncia sao:

0% = Q4 = QMRes
5% — 32 4
7 = G
0% = TR

Portanto, o estimador da variabilidade total é:

6 = 65 + 6% + 62 + 67
2.1.1.4.2 Estimativa negativa de um componente da variancia

De acordo com Costa (2012), o método da andlise de varincia as vezes produz
uma estimativa negativa dos componentes da variancia. Por definicdo os componentes da
variancia sao nao-negativos, no caso uma estimativa negativa seria inaceitavel. Porém no
caso que a estimativa é negativa, uma alternativa é aceitar e usa-la como evidéncia de que
o verdadeiro valor do componente da variancia ¢é zero, assumindo-se que a variabilidade
amostral ocasionou a uma estimativa negativa. Apesar de que isso tenha um apelo
intuitivo, atrapalhara as propriedades estatisticas de outras estimativas. Outra alternativas
seria reestimar o componente negativo da varidncia por método que sempre resulte em
estimativas ndo-negativas ou considerar a estimativa negativa como evidéncia de que o
modeclo linear proposto ¢ incorreto, o que requer um estudo do modelo ¢ suas hipoteses

para determinar um modelo mais apropriado.

Herbach (1959), visando & obtengao de estimativas nao negativas, aplicou o prin-
cipio da méaxima verossimilhanga, ML, em modelos de dados balanceados; entretanto,
suas estimativas eram tendenciosas. Thompson (1962) considerou a ideia de restringir a
maximiza- ¢ao da verossimilhanga somente aos efeitos aleatérios do modelo, descrevendo,
assim, o estimador REML. Harville (1969) projetou o estimador MIVQUE, que possui
variancia minima sob normalidade. As estimativas negativas dos componentes de variancias,
obtidas pelo método ANOVA, podem ser convertidas em zero, conforme recomendado por
Searle (1971) e seguido por Swallow e Monahan (1984).

2115 Razio-F

A razao F é utilizada para testar as hipdtese nula em um experimento aninhado
com trés fatores para dados balanceados (QUINN; KEOUGH, 2002). De acordo com os

resultados encontrados para as esperancgas dos quadrados médios, observa-se que:

i) Sob H{” : 02 =0,
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ii)

iii)

O QM4 é um estimador nao viciado para o? e que independentemente de H{™
verifica-se que o Q Mp(4) também é um estimador nao viciado para o%. Logo, pode-se
deduzir que uma estatistica apropriada para contrastar as hipoteses HéT) 102=0
vs H 02 > 0 ¢ a quela que compara QM4 com QMpay, isto ¢, Fy = 50;\/[]\—;(“; ~
Fi(a—1):a(b—1);a] @ estatistica F)y segue uma distribui¢ao F com (a-1) graus de liberdade
do numerador e a(b-1) graus de liberdade do denominador. Entao, se HST) 102 =0
for verdadeiro, tanto o numerador quanto o denominador de F4 sdo estimadores nao
viciados para o2, porém, se Hy' (). : 02 = 0 for falso, a esperanca matematica do QM4
serd maior que (QMp(4). Deste modo, rejeita-se H0 : 02 =0, quando o valor de Fy
for maior que o valor da distribui¢do de F com (a-1) e [a(b-1)] graus de liberdade e

nivel de significancia «.

Sob H{ 102 =0

2

O QMp(ay é um estimador nao viciado para o° e independentemente de Héﬁ )

verifica-se que 0 QMc(p)y4) também é um estimador ndo viciado para o2. Deste

modo, a estatistica apropriada para contrastar as hipdteses H, (A cr[% =0 vs

Hl(/B) : a% > 0 é a quela que compara QMp4) com QMc(p(ay), isto é, Fpy =

QMpa)
QMc(B(a))
1)] graus de liberdade do numerador e [ab(c-1)] graus de liberdade do denominador.

~ Fla—1)ab(c—1):a],2 cstatistica Fp(4) segue uma distribuicao F com [a(b-

Entao, se H, (8 05 = 0 for verdadeiro, tanto o numerador quanto o denominador
de Fg(a) sao estimadores nao viciados para o?, porém, se HO ; ‘76 = 0 for falso, a
esperanca matemdtica do ()Mp4) sera maior que (QM¢(p(a)). Deste modo, rejeita-se
H, (@) 05 = 0, quando o valor de Fp(4) for maior que o valor da distribuicao de F

com [a(b-1)] e [ab(c-1)] graus de liberdade e nivel de significancia «.

2 ¢ indepen-

Sob Héw : 03 = 0, 0 @M¢(pya) € um estimador nao viciado para o
dentemente de Héw verifica-se que o QMp.s também é um estimador nao vici-

ado para o%. Deste modo, a estatistica apropriada para contrastar as hipéteses

ai 02 =0 vs H; ™. 02 > 0 é a quela que compara QMc(p(a)y com QMps,
isto é, Fo(pa)y) = % ~ Flap(c—1)abe(n—1):0], & estatistica Fepay) segue uma

distribuigdo F com [ab(c-1)] graus de liberdade do numerador e [abc(n-1)] graus de

liberdade do denominador. Entao, se HSW) : 03 = ( for verdadeiro, tanto o numerador

quanto o denominador de Fg(p(a)) sao estimadores nao viciados para o?, porém,

e H ™) 7 = 0 for falso, a esperanca matemadtica do QQM¢(p(a)) serd maior que

QM Res- Deste modo, rejeita-se Hy : U7 = 0, quando o valor de Fg(p(ay) for maior

que o valor da distribuigao de F com [ab(c — 1)] e [abc(n — 1)] graus de liberdade e

nivel de significancia . Na Tabela 4 tem-se um resumo destes testes.
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Tabela 4 — Razao-F para o teste da hipdtese nula para o modelo aleatorio de trés fatores
aninhados

Fonte de variagdo Razao-F (A;B e C aleatérios)

A QM A
QMg(A)
B(A) _QMp(A)
OM.CLB))
C(B(A)) T
Residuo o

€

2.1.1.6 Diagnostico do modelo

A andlise dos residuos tem uma importancia fundamental na variacao da qualidade
dos ajustes de modelos. Basicamente, essa andlise fornece evidéncias sobre possiveis
violagoes nas suposi¢oes do modelo, tais como a de normalidade, homocedasticidade, e
quando for o caso ainda fornece indicios da falta de ajuste do modelo proposto. Além dos
testes de significancia e adequacgao ja apresentados, a analise de residuos vem completar o

elenco de procedimentos que devem ser realizados apods o ajuste de qualquer modelo.

Na analise de residuos, verificam-se as pressuposi¢oes sob o modelo em estudo. Uma
ou mais observagoes sao ditas discrepantes (outliers) se seus residuos sao muito grandes (em
valor absoluto) em relacao aos demais (DRAPER; SMITH, 1998), (PRUDENTE, 2009). Ja
os pontos influentes sdo observacoes que, embora nao apresentem residuos grandes, podem
alterar significativamente as estimativas dos pardmetros do modelo escolhido. Assim, para
detectar a presenca de pontos influentes ou de outliers, podem ser aplicadas técnicas com

base nos residuos ordindrios e residuos padronizados.

O residuo para a i-ésima observagao é obtido por meio da funcdo r; = y; — 4,
que mensura a diferenca entre o valor observado e o valor ajustado, chamado de residuo
ordinario da variavel resposta do modelo. Entao pode-se afirmar que modelos com melhor
ajuste deverao apresentar uma quantidade menor de residuos e caso contrario modelos mal
ajustados apresentarao uma quantidade maior residuos. De acordo com Cordeiro e Neto
(2006), os residuos ordinarios nao sdo muito informativos, pois nao apresentam variancia

constante Var(r;) = o2(1 — hy;), pois depende dos valores de hy; .

Para garantir a independéncia do numerador e denominador, faz-se a padronizacgao

dos residuos, obtendo o chamado o residuo estudentizado, definido como

. . .
2] = ,1=1,2,...n
Uf(l—h;ﬂ;)

Prudente (2009), afirmou que os residuos projetados sdo melhores que os residuos
ordinarios e padronizados, no que se refere a analise e diagnésticos dos modelos nao

lineares, pois os residuos projetados superam os residuos ordinarios em diversos aspectos e
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muitas das técnicas de diagnostico utilizadas na regressao linear sdo, também, aplicaveis

a0S 1MesInos.

Um outra alternativa é o uso do grafico meio-normal com envelope simulado
(MORAL, 2013) é bastante util para a verificagdo da qualidade do ajuste. Essa técnica,
relativamente simples, para verificacdo da adequacao do ajuste de um determinado modelo
a um conjunto de observagoes, proposta por Atkinson (1985), consiste em se plotarem os
valores absolutos ordenados de uma determinada medida de diagndstico (diferentes tipos
de residuos, distancia de Cook, medida de leverage etc.) versus as estatisticas de ordem

esperadas da distribuicao meio-normal.
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3 Material e métodos

Os dados utilizados nesta aplicacao foram obtidos de um experimento desenvolvido
pela Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria - Embrapa Algodao, localizada em
Campina Grande - PB, na cidade de Apodi — RN, safra 2014/2015 (ALBUQUERQUE,
2016). Para efeito desse estudo foi inserido hipoteticamente o fator lote, cujo objetivo
foi analisar se os efeitos de gendtipos, fornecedores e lotes influenciam as caracteristicas
tecnologicas da fibra do algodao. O estudo foi conduzido por meio de um delineamento
experimental inteiramente casualizado com classificagao hierarquica balanceada em trés
estagios, com quatro fornecedores, quatro gendtipos, trés lotes e quatro repeti¢oes, onde
foram estudadas trés varidveis resposta: comprimento de fibra - COMP (mm), percentagem
de fibra — PF (%) e resisténcia da fibra — RF (gf/tex).

O modelo adotado para este exemplo foi o modelo aleatério representado abaixo:

i=1,23.4

j=1,2,3,4
Yig = o+ T+ Bj) V) G| _ 1.2.3

1=1,2,34

em que, ¥;jn ¢ a l-ésima observacao do k-ésimo nivel do fator lote dentro do j-ésimo
nivel do fator genétipo (e do i-ésimo nivel do fator fornecedor); p é a média geral; 7; é o
efeito aleatério do i-ésimo nivel do fator fornecedor; §j(;) ¢ o efeito aleatério do j-ésimo
nivel do fator genétipo aninhado sob o i-ésimo nivel do fator fornecedor; ;5 € o efeito
aleatorio do k-ésimo nivel do fator lote aninhado sob o j-ésimo nivel do fator genédtipo (e
do i-ésimo nivel do fator fornecedor); €(;jk)m € 0 erro aleatério associado a cada observacao

Yi;jki, aninhado sob os niveis fornecedor, gendtipo e lote.

As hipéteses a serem testadas nesse trabalho sao:

{ Hy : Os efeitos hierarquico nao influenciam as caracteristicas da fibra;

H, : Os efeitos hierarquico, pelo menos um, influenciam as caracteristicas da fibra.

Os resultados da andlise foram obtidos por meio do software R (TEAM, 2017) e do
software SAS (INC, 2008) versao gratuita. Os dados obtidos para andlise encontram-se

nas Tabelas 5, 6 e 7 a seguir.
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Tabela 5 — Valores, em mm, da variavel resposta comprimento de fibra

Fornecedor Gendétipo Lotes Repetigoes

1 2 3 4
27,90 28,50 27,29 30,70
32,00 29,25 29,01 32,00
29,00 28,70 26,35 32,98
29,82 27,55 31,00 29,85
31,03 28,55 34,26 33,48
28,20 29,00 32,00 30,03
30,88 31,23 29,99 30,97
28,75 27,13 29,99 27,89
28,43 32,03 34,00 29,49
29,00 26,8 33,08 31,12
27,96 29,74 33,80 31,25
27,49 28,63 28,96 32,90
30,82 31,38 30,15 29,12
28,77 29,43 30,18 30,24
28,00 28,59 30,88 31,20
31,71 32,45 28,22 29,07
29,18 33,98 28,15 33,32
34,25 28,62 33,24 27,65
26,40 27,80 27,00 26,77
34,45 32,98 27,76 26,35
26,00 26,54 27,08 27,83
34,56 33,65 29,48 29,45
29,71 28,37 28,91 28,00
29,81 26,70 27,00 27,67
32,30 33,14 34,12 35,00
27,88 28,60 29,16 29,00
27,00 34,82 2593 26,98
25,12 29,83 2984 29,71
28,21 28,22 27,63 34,04
35,09 35,00 33,18 33,01
32,09 32,01 28,78 28,98
28,84 34,00 35,00 27,66
26,46 26,00 25,42 27,00
28,91 34,00 35,06 33,34
33,08 33,18 32,20 28,30
29,27 28,37 3347 3215
27,38 27,62 35,17 35,06
27,13 28,19 28,17 28,78
29,87 29,46 32,14 3243
32,98 27,00 27,87 27,66
28,10 28,00 28,99 29,79
30,86 34,12 29,08 29,64
29,40 32,16 32,59 29,33
29,11 28,29 33,00 28,74
33,87 33,93 31,48 30,58
28,87 28,28 30,09 28,76
28,80 31,14 2953 28,04
31,71 28,27 29,65 29,17

FORN 1 Gen 1

Gen 2

Gen 3

Gen 4

FORN 2 Gen 1

Gen 2

Gen 3

Gen 4

FORN 3 Gen 1

Gen 2

Gen 3

Gen 4

FORN 4 Gen 1

Gen 2

Gen 3

Gen 4

WN W W RFRWNDRRWNN RPRPWN RWND FWN WD FRWN FRWN FRWND RWN FRWND HWwND W —
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Tabela 6 — Valores, em %, da varidvel resposta percentagem de fibra

Fornecedor Gendétipo Lotes Repetigoes

1 2 3 4
40,20 42,60 42,40 39,20
37,70 39,65 41,87 38,25
43,27 38,80 39,55 38,27
4520 46,97 4233 42,00
45,33 44,77 46,51 4231
4595 46,30 43,42 43,00
46,99 46,88 4545 44,03
43,50 46,33 45,54 4584
4215 44,65 43,25 45,06
46,07 43,65 43,84 44,63
45,42 44,33 44,67 43,15
4296 44,23 4586 45,73
43,62 46,16 46,67 45,66
46,66 45,62 39,49 38,89
41,84 38,59 42,19 40,18
38,56 43,78 41,79 44,95
41,20 43,50 42,70 39,59
37,71 39,80 42,80 38,68
43,43 38,87 39,68 43,23
38,46 4525 46,90 4234
4540 44,80 46,60 42,40
4400 46,00 46,30 43,50
47,00 46,90 45,50 44,25
43,70 46,40 45,60 45,90
42,20 44,70 43,30 45,70
46,50 43,70 43,90 44,70
45,50 44,40 44,70 43,30
43,00 44,30 45,80 45,80
43,70 46,30 46,80 45,95
46,75 4575 39,57 38,96
41,95 38,45 42,27 40,26
38,45 43,87 41,87 45,03
40,50 4290 42,78 39,97
37,98 39,63 41,98 38,48
43,67 3891 39,25 43,21
45,25 44,65 46,45 4229
43,87 4586 46,16 43,34
46,76 46,00 45,20 45,00
43,55 44,80 43,35 47,00
46,40 43,55 43,75 44,45
45,35 4427 44,79 43,25
43,15 44,48 46,96 4591
43,37 46,03 46,56 45,59
46,41 45,16 39,27 38,90
41,76 38,65 42,10 40,17
38,41 43,63 41,67 44,80
41,88 4542 40,06 44,67
39,57 38,51 4329 3844

FORN 1 Gen 1

Gen 2

Gen 3

Gen 4

FORN 2 Gen 1

Gen 2

Gen 3

Gen 4

FORN 3 Gen 1

Gen 2

Gen 3

Gen 4

FORN 4 Gen 1

Gen 2

Gen 3

Gen 4

WN W W RFRWNDRRWNN RPRPWN RWND FWN WD FRWN FRWN FRWND RWN FRWND HWwND W —
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Tabela 7 — Valores, em gf/tex, da variavel resposta resisténcia da fibra

Fornecedor Gendétipo Lotes Repetigoes

1 2 3 4
33,55 30,39 30,42 30,20
32,96 32,64 2752 36,97
30,97 32,13 32,75 30,62
26,72 31,65 27,00 32,37
29,81 30,99 28,68 30.00
31,85 32,57 35,00 29,75
31,67 29,76 33,78 27,71
33,79 32,49 30,73 32,94
33,54 32,49 30,87 3291
33,54 36,12 32,02 28,26
33,89 30,23 33,38 32,31
30,34 33,38 34,45 30,46
33,01 29,94 31,98 35,26
34,19 34,83 34,92 31,85
31,35 32,94 34,93 31,67
31,25 32,90 34,98 31,73
30,54 30,72 3523 28,30
34,00 31,09 31,35 31,10
33,80 33,45 28,42 37,80
31,80 32,08 33,60 31,50
27,62 32,35 27,89 33,12
30,50 31,28 2945 30,03
32,76 33,50 35,09 29,88
32,25 29,09 34,65 28,52
34,50 33,10 31,12 33,72
34,31 37,09 32,01 29,21
34,78 31,12 34,01 33,00
31,01 34,02 35,33 31,12
34,24 33,15 34,21 28,00
33,00 30,50 32,80 36,11
35,00 35,16 3520 32,75
32,08 33,06 35,05 3227
31,15 31,51 36,12 29,39
31,62 29,29 29,32 29,10
31,86 31,54 26,41 35,85
29,86 31,01 31,64 29,51
25,60 31,53 2590 31,17
28,60 29,88 2755 2891
30,74 31,46 33,98 2855
30,00 28,57 32,64 26,60
32,49 31,38 29,61 31,82
32,33 35,01 30,91 27,14
32,78 29,11 32,08 31,01
29,11 32,08 33,33 29,16
32,71 31,35 32,61 26,01
31,91 28,80 30,86 34,11
33,02 33,76 33,81 30,56
30,01 31,38 33,18 30,35
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3.1 Resultados e discussao

Na Tabela 8 é apresentado os resultados da anélise da varidncia (ANOVA), para as
variaveis comprimento de fibra, percentagem de fibra e resisténcia da fibra. Pode-se observar
através do teste F, que o fator lote dentro de gendtipo dentro de fornecedor apresentou
efeito significativo ao nivel de 5% de probabilidade apenas nas varidveis comprimento da
fibra e percentagem da fibra. O fator gendtipo dentro de fornecedor teve efeito significativo
nas trés variaveis(comprimento da fibra, percentagem da fibra e resisténcia da fibra), ao
nivel de 5% de probabilidade. Estudando o fator fornecedor sozinho, pode-se observar
através do teste F, que houve efeito significativo apenas na variavel resisténcia da fibra
ao nivel de probabilidade de 5%. De acordo com Mendenhall e Sincich (1988), dado que

Tabela 8 — Anélise da variancia para o modelo aleatério em trés estdgios, com as varidveis
resposta comprimento de fibra (COMP), percentagem de fibra (PF) e resisténcia
da fibra (RF).

C.V G.L. SQ QM F p-valor

Forn 3 23,63 7,87 1,67 0,1754
COMP  Gen(forn) 12 108,19 9,01 1,92 0,0369*

lotes(forn x gen) 32 363,82 11,36 2,42 0,0002*

Erro 144 677,80 4,70

Total 191 1173,46

Forn 3 10,36 3,45 0,84 0,47
PF Gen(forn) 12 471,58 39,29 9,56 <,0001*

lotes(forn x gen) 32 251,82 7,86 1,91 0,0053*

Erro 144 591,89 4,11

Total 191  1325,66

Forn 3 77,12 25,70 5,01 0,0025*
RF Gen(forn) 12 12050 10,79 2,11 0,019*

lotes(forn x gen) 32 124,10 3,87 0,76 0,82

Erro 144 738,25 5,12

Total 191  1068,97

o p-valor exceda a = 0.05, nao ha evidencias suficientes para indicar que os efeitos de

fornecedores, genotipos e lotes, pelo menos um, influéncia as caracteristicas da fibra.

Conforme a Tabela 9, podemos verificar as estimativas dos componentes de variancia
para as caracteristicas da fibra. Para encontrar essas estimativas foram empregadas o
método da ANOVA. E possivel verificar a presenca de estimativas negativas, e de acordo
com Costa (2012), quando isso ocorre deve-se aceitar essa estimativa e usa-la como evidéncia
que o verdadeiro valor do componente da variancia ¢ zero, ou reestimar o componente
negativo da variancia por um método que resulte em um valor ndo-negativo. Neste caso,
ira ser considerado que os valores negativos das estimavas dos componentes da variancia
sao zero. Com isso, temos as seguintes estimativas de componente de variancia para cada

variavel da fibra.
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Tabela 9 — Esperanca dos quadrados minimos, estimativas da esperanca dos quadrados e
esperanca dos componentes de varidncia ( E.C.V.) para o modelo aleatério em
trés estagios, com as varidveis resposta comprimento de fibra, percentagem de
fibra e resisténcia da fibra.

C.v E(QM) E.C.V.
Forn P A0, o F 1202, 0 1 4807, 0,023
Comp Gen(forn) 0% + 407 1o fornsgen) T 120 cen(forn) -0,196
lotes(forn x gen) 0% + 407, formegen) 1,665
Erro o2 4,707
Forn 0%+ A0] o fornngen) T 120 on(rorn) T 480 ormy 0,746
PF Gen(forn) 0% 407 e fornngen) T 120 cen(forn) 2.619
lotes(forn * gen) 0% 44071 formegen) 0,939
Erro o? 4,110
Forn o’ + 40120t€s( fornsgen) T 12‘73671( forn) T 480(2 orny 0,310
Res  Gen(forn) 0% 407 o fornsgen) T 120 cen(forn) 0,576
lotes(forn x gen) 0% 4+ 407, formegen) -0,312
Erro o? 5,126

A estimativa da variabilidade total para o comprimento da fibra é 67, = 62 4 63

-+ 63 + 62 = 6,372, ou scja, estimam que 26,1% da variabilidade total é explicada pelos
efeitos de Lote dentro de genétipo dentro de fornecedor e 73,9% pela variacao do acaso.
Para a variavel percentagem da fibra do algodao, a estimativa da variabilidade total é
02 = 62 + 6[% + 63 + 6% = 7,668, ou seja, estimam que 34,2% da variabilidade total é
explicada pelos efeitos de gendtipo dentro de fornecedor, 12,2% é explicada pelos efeitos
de Lote dentro de gendtipo dentro de fornecedor e 53,6% pela variacao do acaso. J4 para a
resisténcia da fibra a estimativa da variabilidade total é 67. = 67 + 63 4 62 + 6% = 6,012,
ou seja, estimam que 5,1% da variabilidade total é explicada pelos efeitos de fornecedor,
9.6% ¢ explicado pelos efeitos genotipo dentro de fornecedor e 85,3% pela variacao do

acaso.

De acordo com os resultados apresentados, foi possivel observar por meio das
Figuras 2a, 2b e 2c possiveis valores discrepantes nos dados observados para as respectivas
variaveis respostas comprimento da fibra, percentagem da fibra e resisténcia da fibra
conforme os graficos de residuos estudentizados vs valores ajustados, pois foi verificado
residuos fora do intervalo (-2; 2), indicando que pode haver uma certa correlagio entre
as observagoes, podendo ser um possivel outlier. Convém ressaltar, no entanto, que o
nimero de observagoes é pequeno e assim, mesmo supondo que a distribui¢ao dos erros
seja normal, a probabilidade de aparecerem valores discrepantes é grande. Pode-se notar

que, os residuos ajustados estao dispostos de maneira aleatéria em torno de zero.
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Figura 2 — Graficos dos residuos estudentizados versus valores ajustados para a variavel
resposta comprimento de fibra (a), percentagem de fibra (b) e resisténcia da
fibra (c), respectivamente

(@) (b) (c)

Residuos
Residuos
Residuos

Quants teéricos Quantis tesricos Quantis teéricos

Figura 3 — Graficos dos quantis normais para a variavel resposta comprimento de fibra
(a), percentagem de fibra (b) e resisténcia da fibra (c), respectivamente

Na Tabela 10 temos a estatistica de shapiro Wilks e o valor p para as caracteristicas
da fibra, é possivel observar que com nivel de significAncia de 5% que as amostras das
variaveis comprimento da fibra, percentagem da fibra e resisténcia da fibra provém de uma
populagao normal, pois os valores de p foram maiores que o nivel de significincia nas trés
variaveis. Esse fato é confirmado pela aleatoriedade dos pontos em torno da reta na figura

3a, 3b e 3c respectivamente.
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Tabela 10 — Estatistica Shapiro Wilks (W) com os respectivos valores de p das varidveis
comprimento da fibra, percentagem de fibra e resisténcia da fibra.

Variavel da Fibra (W) valor p
Comprimento 0,99057 0,2409
Percentagem 0,99022 0,2163
Resisténcia 0,99083 0,2614

De acordo com os graficos (Figura 4) é possivel observar que os modelos ajustados

foram adequados, os residuos apresentam distribui¢do normal.

Total points: 192 Total points: 192

Points out o envelope: 37 ( 19.27 %) Polints out of envelope: 10 (.21 %)

Figura 4 — Graficos envelope simulado para a varidvel resposta comprimento de fibra (a),
percentagem de fibra (b) e resisténcia da fibra (c), respectivamente
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4 Conclusao

Pelo trabalho apresentado conseguimos identificar alguns pontos importantes sobre
o experimento, em relacao as varidveis resposta comprimento da fibra e percentagem
da fibra, o fator fornecedor isolado por se s6 nao influencia em nada no experimento,
porem ao aninhar com outros fatores como por exemplo gendtipo e lote, a efetivacao
de tal aninhamento ja nos tras mudancas consideraveis para a proposta do experimento
apresentado. J& em relacdo a variavel resisténcia da fibra o fornecedor junto com gendtipo

e lote nao tiveram efeito significativo para a variavel.

Pela literatura consultada, nao foi encontrado um embasamento tedrico sobre os
experimentos aninhados. Entao, para senar parte dessa lacuna, desenvolveu-se a anélise da
variancia para um experimento aninhado com trés estagios, pelo métodos dos quadrados

minimos ordinarios.
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