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RESUMO

RIBEIRO, Alice dos Santos, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, julho de 2019.
Avaliacoes das interacoes entre os efeitos do modelo estatistico do
delineamento em quadrado latino. Orientador: José Ivo Ribeiro Junior.

Na agropecuaria, muitos experimentos possuem restricbes na casualizacdo. Um
delineamento utilizado quando ha dois fatores perturbadores € o quadrado latino
(DLQ). Porém, ha a exigéncia de que os niveis dos fatores nao interajam entre si e
nem com os tratamentos. Desse modo, teve-se como objetivo, analisar a
pressuposicao de auséncia de interacdes e avaliar a influéncia dos seus efeitos
quando presentes no modelo estatistico do DQL 3x3, sobre as estimativas dos
efeitos de tratamentos e dos erros experimentais. Para isso, foram formados 169
quadrados latinos, oriundos de um fatorial 13x13 referente aos parametros utilizados
para os efeitos das interacdes entre o tratamento 1 e a linha 1 (twq4), € entre o
tratamento 2 e a coluna 2 (ty,,). Para os DQLs, foram estimados os efeitos
principais dos tratamentos, realizadas as analises de variancia e obtidos os valores
ajustados. Para as avaliagdes das pressuposicdes dos residuos, foram obtidos os p-
valores dos testes de Kolmogorov-Smirnov e de Bartlett, além dos resultados do
teste da nao aditividade de Tukey (1955). Concluiu-se que as presencas das
interagOes interferiram nas estimativas dos efeitos de tratamentos e nos resultados
da analise de variancia, o que muitas vezes, implica em conclusdes equivocadas
sobre o melhor tratamento. Nos residuos, as interacdes foram distribuidas de forma
uniforme, resultando na deteccao da homogeneidade de variancias pelo teste de
Bartlett, mas ndo, necessariamente, da normalidade pelo teste de Kolmogorov-
Smirnov. Ja o teste da nao aditividade de Tukey (1955) ndo detectou as presencgas
das interagbes no DQL, o que implicou na necessidade de se utilizar, como
indicativo da ocorréncia de pelo menos uma interacdo, o aumento do coeficiente de

variacdo em relacao as de outras estimativas de experimentos similares.

Palavras-chave: DQL. Efeitos de tratamentos. Pressuposicoes.



ABSTRACT

RIBEIRO, Alice dos Santos, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, July, 2019.
Analysis of the interaction between the effects of the latin square design
statistical model. Adviser: José Ivo Ribeiro Junior.

In agriculture, many experiments have randomization restrictions. One design used
when there are two disrupting factors is the latin square design (LSD). However,
there is a requirement that factor levels do not interact with each other or with any
treatments. Thus, the objective was to analyze the presupposed absence of
interactions and to evaluate the influence of their effects when present in the 3x3
LSD statistical model, on the estimates of treatment effects and experimental errors.
For this, 169 latin squares were formed, derived from a 13x13 factorial referring to
the parameters used for effects of the interactions between treatment 1 and line
1(tw11), and between treatment 2 and column 2 (1y22). For the LSD, the main
effects of the treatments were estimated, the analyses of variance were performed
and the adjusted values were obtained. For the assessment of the presupposed
residuals, the p-values of the Komogorov-Smirnov and Bartlett tests were obtained,
as well as the results of the Tukey nonadditivity test (1955). It was concluded that the
presence of interactions interfered with estimates of treatment effects and analyses
of variance results, which often implies erroneous conclusions concerning the best
treatment. In the residuals, the interactions were evenly distributed, resulting in the
detection of variance homogeneity by the Bartlett test, but not necessarily the
normality by the Kolmogorov-Smirnov test. The Tukey nonadditivity test (1955) did
not detect the presence of interactions in the LSD, which implied the need to use, as
an indication of the occurrence of at least one interaction, the increase of the

coefficient of variation in relation to the other estimates of similar experiments.

Key words: Latin square. Treatment effects. Presuppositions.
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1. INTRODUGCAO

O delineamento em quadrado latino (DQL) é utilizado quando, além do objetivo
de estudo (tratamentos), ha a exigéncia de duas restricbes na casualizagdo no
experimento. Essas restricoes sdo representadas por linhas e colunas, o que implica
em cada tratamento aparecer uma unica vez em cada uma delas (MONTGOMERY,
2001). Desse modo, os tratamentos sao distribuidos através do sorteio das linhas e,
na sequéncia, das colunas, de um croqui inicial com os tratamentos alocados de
forma sistematica.

No século XVIIl, Leonard Euler, famoso matematico, introduziu o nome
quadrado latino sobre o j4 conhecido como “quadrados magicos”. No entanto, o
primeiro uso desse delineamento aconteceu, provavelmente, em um experimento
com o objetivo de comparar diferentes alimentos para ovelhas, feito pelo agricultor
Cretté de Palluel em 1788 (FREEMAN, 2005).

A possibilidade de trabalhar com um menor numero de individuos, sem a
necessidade de se ter homogeneidade entre eles para comparar 0 mesmo numero
de tratamentos, apenas repetindo esses tratamentos em individuos diferentes ao
longo do tempo, torna o DQL bastante consagrado. Entretanto, uma consequéncia
do uso de dois controles locais € a diminuigdo dos graus de liberdade do residuo, o
que diminui, teoricamente, o poder do teste F da andlise de varidncia (ANOVA)
(GOMES, 2009).

Além disso, outra particularidade do DQL é que o seu erro experimental é
composto pela soma dos efeitos das interacbes duplas (tratamentos x linhas,
tratamentos x colunas e linhas x colunas) e tripla (tratamentos x linhas x colunas).
Isso significa que o erro experimental sé tera causas aleatérias atuando quando nao
houver interagdes entre linhas, colunas e tratamentos (RYAN, 2007). Além disso,
Kohli (1988) menciona que os efeitos principais de tratamentos estdo confundidos
com um ou mais efeitos das interacdes, que precisam, necessariamente, serem nao
significativas, para que as estimativas desses efeitos principais nao estejam
confundidas com os das interacoes.

Desse modo, para uma andlise de dados experimentais obtidos de um DQL,
ndao é suficiente satisfazer apenas as pressuposicdes de normalidade,
independéncia e homocedasticidade do erro experimental, mas também de
satisfazer a pressuposicdo das auséncias das interagdes duplas e tripla, entre os
efeitos presentes no modelo estatistico.
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2. OBJETIVOS

21. GERAL
Avaliar as influéncias das significAncias dos efeitos das interagcdes quando
presentes no modelo estatisticos do DQL sobre as estimativas dos efeitos de

tratamentos e dos erros experimentais.

2.2. ESPECIFICOS
Adicionar na ANOVA dos dados experimentais coletados sob o DQL, o teste da
nao aditividade para verificar a pressuposicao das auséncias de interacoes;
Verificar o efeito da magnitude de pelo menos uma interacdo dupla sobre as
mudancas dos resultados das ANOVAs do DQL.
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3. REVISAO DE LITERATURA

A ANOVA ¢ utilizada para verificar se as diferentes médias de tratamentos séo
da mesma populagdo ou ndo. Nela, ha a particdo do total da variagdo em suas
partes componentes (efeitos de tratamentos, perturbadores e aleatérios).

O DQL é um delineamento experimental de casualizagdo utilizado para definir
como os tratamentos sdo sorteados as unidades experimentais, de acordo com a
consideracao de duas fontes de variagdo que nao sao de interesse a pesquisa
(MONTGOMERY, 2001). O croqui em forma de quadrado e a utilizagdo das letras
latinas para a representacdo dos tratamentos deram origem ao nome desse
delineamento (SAMPAIO, 2007).

De acordo com Freeman (2005), a primeira citacdo sobre o quadrado latino, na
época denominado de “quadrados magicos”, € do matematico Leonard Euler, por
volta de 1720. No ano de 1788, Cretté de Palluel reportou um experimento para a
analise de dietas em ovelhas. Porém, foi em meados de 1920 que o DQL passou a
ser mais conhecido, através da recomendacao feita por Fisher durante o periodo em
que trabalhou na Estacdo Experimental de Rothamsted, de 1919 a 1933, a maior e
mais antiga das instituicdes britanicas de pesquisa agricola (MEMORIA, 2004).

3.1. Modelo Estatistico

O DAQL inclui dois fatores perturbadores (duas restricbes na casualizacao).
Com isso, 0 seu modelo é apresentado da seguinte forma:

Yk = U+ T+ wj + v+ gpyjk, Parai, j,k=1,2, ..., t, em que:
Y@)jk € 0 valor observado da variavel em estudo referente ao i-€simo tratamento, na
j-ésima linha e na k-ésima coluna;
u é o parametro que representa a média geral da variavel em estudo;
7; € 0 parametro que representa o efeito do i-ésimo tratamento;
w; € 0 parametro que representa o efeito da j-ésima linha;
¥ € 0 parametro que representa o efeito da k-ésima coluna; e
&)k € 0 parametro que representa o erro experimental ~ N (0; 67).

Tradicionalmente, os parametros desse modelo sdo estimados pelo método
dos minimos quadrados

As hipoteses de interesse do teste F da ANOVA séo:
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Hy:py = u, = - = u; (as médias dos diferentes tratamentos nao distinguem
entre si ou pertencem a uma mesma populacao); e

Hy: y; # u;,, para pelo menos um i # i’ (pelo menos uma das médias dos
distintos tratamentos difere das demais), parai,i'=1, 2, ..., t.

Comoti=u—u(i=1,2, ..1), essas hipéteses também podem ser descritas
da seguinte maneira:

Hy: 1, =1, = - = 7, = 0 (0s efeitos dos tratamentos sdo nulos); e

Hy:t; # 0, para pelo menos um i (pelo menos um dos tratamentos possui efeito
diferente de zero).

Admitindo que os efeitos de tratamentos sao fixos, a estatistica apropriada para
verificar essas hipoteses é:

SQTrat/
t—1

_ __ QMTrat
ftrat - SQRes/ -

QMRes ~ F((t—l),(t—l)(t_z)) .

(t=2)(t-1)

Considerando-se T; o total do i-ésimo tratamento, L; o total da j-ésima linha, Cly
o total da k-ésima coluna e possuindo um total de t? observagdes, tem-se a ANOVA
do DQL conforme apresentada na Tabela 3.1, sendo:

(Z§=1 Th=1 y(i)jk)z
2

SQRes = SQTotal — SQLin — SQCol — SQTrat

C =

; €

Tabela 3.1 — ANOVA do DQL

FV GL sQ QM F
It SQLi
Linha t-1 —Z Lj-c¢ o ]
t 2 t—1
Jj=1
1y SQCol
Coluna t-1 —2 Clg—C L ”
t t—1
k=1
t
1 SQTrat QMTrat
- —_ 2 -
Tratamento t-1 . Z Ty —C t—1 QMRes
=
Fesid o tA SOR SQRes
esiduo  (t-2)(t-1) es (t—2)(t—-1)

t t
Total t2-1 Z Z Yéyjk —C
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De acordo com Montgomery (2001), a soma de quadrados de tratamentos
(SQTrat) é utilizada como medida da variabilidade entre as médias de tratamentos.
Se Ho néao for rejeitada, a divisdo da SQTrat pelo seu nimero de graus de liberdade
retornara, também, uma estimativa da variancia do erro experimental (o2).

Ja o0 quadrado médio do residuo (QMRes) é uma estimativa combinada das
variancias aleatérias que ocorrem dentro de cada um dos tratamentos. Ele mede a
flutuacdo aleatéria que ocorre devida a pequenas variagdes na execucdo do
experimento ou nas mediacbes. Em outras palavras, € a estimativa da variancia do
erro experimental (c2).

Pelo célculo do teste F para tratamentos, vé-se que a ANOVA implica na razao
da variagao entre as médias de tratamentos com a variagdo comum dentro de todos
eles. Caso a variagao que existe entre os tratamentos seja maior que a variacao que
ocorre dentro deles de maneira aleatéria, conclui-se que pelo menos uma média de
tratamento difere das demais. Para decidir o quao grande essa diferenca € para ser
significativa, compara-se com a distribuicédo F. Se fiq¢ = fo(t—1,(t-2)(t-1)}» OU S€ P-
valor < a, decide-se por rejeitar Hyp, ao nivel de significancia a.

Literaturas de revisdes sobre o DQL sao facilmente encontradas. Montgomery
(2001) apresenta a replicacdo do quadrado latino, Zimmermann (2004) mostra
célculos para o caso de dados perdidos e Gomes (2009), que introduz a
necessidade de pelo menos vinte parcelas na experimentacdo agricola ou
zootécnica.

Apesar da ampla literatura sobre as aplicagbes desse delineamento, uma
discussao sobre o erro experimental, apesar de ndo menos importante, € menos
frequente. Ryan (2007) apresenta discute a necessidade dos dados serem aditivos,
mas nao discute formas de verificar essa pressuposicdo. Desenvolvendo-se o
modelo estatistico, tem-se:

EDjk = YWjk —Ti —Wj —Vr — U

Ewjk = Yk — (i — 1) — (llj - Il) — (e —w) — ;e

Ewjk = Y)jk — Ki — Kj — Uk + 2u, €em que:
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u € a média geral da variavel em estudo;

u; € a média do i-ésimo tratamento;

1 € a media da j-ésima linha;

Ur € a média da k-ésima coluna;

Yi)jk € 0 valor observado do i-ésimo tratamento, na j-ésima linha e na k-ésima
coluna (i,j, k=1, 2, ..., 1).

Como o modelo é totalmente aditivo, os tratamentos ndo podem interagir com
0s niveis dos fatores perturbadores (linhas e colunas) e nem eles entre si. Com isso,
as interagdes formardo, do mesmo modo, o0 erro experimental:

EWjk = TWij — Wik — WYjx — TWY(;)jk, €M que.

Tw;j = yij — K — K + 1 € o efeito da interagdo entre o i-ésimo tratamento e a j-ésima
linha;

TVik = Vik — Mi — Uk + 1 € 0 efeito da interacdo entre o i-ésimo tratamento e a k-
ésima coluna;

wYjk = Yjx — Mj — Wk + 1 € o efeito da interagdo entre a j-ésima linha e a k-ésima
coluna;

yij € 0 valor observado do i-ésimo tratamento e na j-ésima linha;

v € 0 valor observado do i-ésimo tratamento e na k-ésima coluna;

Yjk € 0 valor observado na j-ésima linha e na k-ésima coluna; e

TOYi)jk = Y@)jk — Mij — Mik — Kjk + i + 1 + 1 — p € o efeito da interagdo entre o i-
ésimo tratamento, da j-ésima linha e da k-ésima coluna (i, j, k=1, 2, ..., ).

Assim, chega-se, do mesmo modo, a:

EWjk = Yjk — Hi = Kj = Mg + 2/

Isso significa, portanto, que para o erro experimental ser uma variavel aleatéria
normal, independente e identicamente distribuida, todas as interagdes deverao ser
nao significativas.

Mas, como saber se as interagées nao serdo significativas? Kohli (1988) faz
uma revisdo sobre duas maneiras de fazer essa verificacdo no DQL. Primeiro, o
teste de Tukey para a nao aditividade. Depois, ele detalha o teste do efeito da
interacao via replicagdo parcial ou completa dos tratamentos dentro de cada linha e

coluna.
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O teste da nao aditividade de Tukey (1949) inicialmente proposto, € utilizado
em delineamentos em que ha apenas um fator perturbador no experimento.
Posteriormente, Tukey (1955) desenvolveu a férmula da soma de quadrados da nao
aditividade nos casos em que ha dois fatores perturbadores, sendo as hipéteses
definidas por:

Ho: todos os efeitos do modelo sédo aditivos; e

Hi: pelo menos um efeito do modelo ndo se manifesta somente de forma
aditiva.

Na Tabela 3.2 € mostrada a decomposi¢éao do residuo em n&o aditividade e no
residuo puro, sendo:

SQRes.puro = SQRes — SQNA.

Tabela 3.2 - ANOVA do DQL com a decomposicao do residuo para a realizagdo do
teste da ndo aditividade de Tukey (1955).

FV GL SQ QM F
Linha t-1 SQLin QMLin -
Coluna t-1 SQCol QMCol -
Tratamento t-1 SQTrat QMTrat QMTrat
QOMRes
Residuo (t-2)(t-1) SQRes QMRes
Nao ’ [z = 200 G = Il ONA QMNA
aditividade ij.(z(l-) ik = 2@)ji)? QMRes.puro
Residuo
(t-2)(t-1)-1 SQRes.puro QMRes.puro
puro
Total t2-1 SQTotal

Para o calculo da soma de quadrados da ndo aditividade (SQNA), utiliza-se
uma variavel Z, definida de acordo com o seguinte modelo de efeitos principais e
aditivos:

Ziyjk = @ + 0; + 6; + pr + 2y ji, €M que:
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@ € o parametro que representa o efeito médio dos tratamentos;
0; é o parametro que representa o efeito associado ao i-ésimo tratamento (i = 1, 2,
ey 1);
d; € o parametro que representa o efeito associado a j-ésimalinha (j=1, 2, ..., t);
prx € 0 parametro que representa o efeito associado a k-ésima coluna (k= 1, 2, ..., 1);
e
Q)i € 0 termo associado ao erro experimental g3 normal e independentemente
distribuido.

A partir do modelo, obtém-se:

zyj = G —J0.) 1

Zaye = 2. + 0; + 6 + P, em que:
Yajk = Vo). + T + @ + Pi;

(). € a média geral da variavel ¥;

Z().€ a média geral da variavel Z;
0; = Zwy. — (). (Z¢. € a estimativa da média associada ao i-esimo tratamento);
Sj = Z()j. — Z(). (Z();. € a estimativa da média associada a j-ésima linha); e

Pr = ZOx — Z(). (Z()x € a estimativa da média associada a k-ésima coluna).
Se fya = fo[1,(-1(t-2)-1)] OU Se p-valor < a, decide-se por rejeitar Ho e conclui-se
pela existéncia de pelo menos uma interacao (dupla ou tripla) entre os efeitos de

tratamentos, linhas e colunas presentes no erro experimental &4y, ou seja, €

improvavel que o experimento obtenha resultado significativo para tratamentos
(KOHLI, 1988). Caso Hy nao seja rejeitada, a decisdo sera que nao ha evidéncias
contra a hip6tese de aditividade, isto €, o céalculo do F é valido para esse caso, pois
os efeitos do modelo s&o aditivos (TUKEY, 1955).

A nao necessidade de réplicas, isto é, de repeticbes para um mesmo
tratamento em determinada linha e coluna, para o teste da néo aditividade de Tukey
(1955), o torna mais pratico, quando comparado com os testes de replicagao parcial
ou total utilizados com o mesmo objetivo (KOHLI, 1988).

Isso significa que, quando o teste F para a ndo aditividade for significativo, o
teste F para tratamentos estara errado por utilizar, no denominador, um QMRes nao
aleatério. Mesmo que substituido pelo QMRes.puro, o teste F para tratamentos
estaria testando efeitos destes estimados incorretamente (KOHLI, 1988).
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3.2. APLICACOES

Como ja mencionado, o DQL é utilizado quando ha a presenca de duas
restricbes no experimento. Isso significa que as unidades experimentais sédo, a priori,
consideradas pelo pesquisador como heterogéneas em funcao de dois fatores
perturbadores.

Portanto, nas condicées experimentais em que existem dificuldades para as
obtencées de unidades experimentais homogéneas, esse delineamento foi
consagrado para o planejamento da casualizagao.

Zimmermann (2004) cita que as aplicacbes mais frequentes do DQL em
agricultura e pecuaria sao para o controle da variabilidade do solo em dois sentidos
e dos animais utilizados em diferentes periodos experimentais, respectivamente.
Além desses, o autor exemplifica outros experimentos em processos de fabricacao
de queijos, sucos e em outros tipos de comidas e bebidas.

Outro exemplo, utilizado por Sampaio (2007), € a comparacao dos efeitos de
diferentes anestésicos em caes, em que os diferentes animais recebem todos os
anestésicos em diferentes periodos. O mesmo autor também cita 0 uso na inspecao
sanitaria de produtos de origem animal, onde os diferentes métodos de avaliacao
para a Salmonella sp sao testados na presenca de varias partidas de leite
analisadas por diferentes laboratoristas.

Além dessas cita¢des, muitos outros artigos utilizam esse delineamento tendo
como controles, principalmente, animais e periodos.

Avaliando os efeitos de diferentes fontes de lipideos na racéo sobre a producao
do acido linoleico conjugado e a composicao da gordura do leite, o experimento
também precisou de dois controles, que foram os animais (vacas) recebendo todos
os tratamentos nos diferentes periodos experimentais (SANTOS et al., 2001). Com o
objetivo de comparar o consumo e a digestibilidade aparente das silagens de milho
(Zea mays L.), sorgo (Sorghum bicolor (L.) Moench) e girassol (Helianthus annuus
L.), a casualizacdo dos trés tratamentos ocorreu em trés grupos de ovinos durante
trés periodos distintos (MIZUBUTI et al., 2002). Para a inclusdo da silagem de rama
de mandioca em substituicdo a pastagem na alimentagdo de vacas em lactacéo
sobre a producédo, qualidade do leite e da gordura, Modesto et al. (2009) utilizaram
diferentes animais em diferentes periodos para avaliar diferentes composicoes de
dietas. Do mesmo modo, as respostas plasmaticas de glicose e insulina em equinos

alimentados com diferentes fontes de amido, foram avaliadas com diferentes
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animais e periodos como fontes perturbadoras (GOBESSO, 2009). As mesmas
fontes perturbadoras foram utilizadas para a avaliagdo nutricional de estratégias de
suplementacao proteica para bovinos de corte durante a estacao da seca (MORAES
et al., 2010).

Nos experimentos em que as unidades experimentais sdo possivelmente
heterogéneas por serem constituidas por animais distintos avaliados em diferentes
periodos experimentais, parece haver um conflito entre varias areas cientificas. De
um lado, a constituichio de um modelo estatistico com maior nimero de
pressuposi¢coes a serem atendidas e, por outro, devidas as préprias necessidades e
condigdes encontradas, muitas vezes, nos experimentos ligados a agropecuaria.

Essas diferencas, associadas a necessidade de um menor nimero de animais
para o experimento, torna necessaria a repeticido dos diferentes tratamentos ao
longo dos periodos de tempos distintos. Isso resulta nas restricoes de animais e
periodos sobre a casualizacdo dos tratamentos em muitos experimentos e,

consequentemente, na utilizagdo do DQL.
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4. MATERIAL E METODOS

Neste trabalho, foi adotado o DQL 3x3, cujo modelo estatistico foi dado por:

Yk = M+ T+ wj+ v+ &k, parai, j, k=1, 2, 3, em que:

Y(i)jk € 0 valor observado para a variavel em estudo referente ao i-ésimo tratamento,
na j-ésima linha e na k-ésima coluna;

u é a média de todas as unidades experimentais para a variavel em estudo;

7; € o efeito do i-ésimo tratamento (i = 1, 2, 3);

w; € o efeito da j-ésima linha (j = 1, 2, 3);

¥ € o efeito da k-ésima coluna (k= 1, 2, 3); e

w)jk € 0 erro experimental ~ N (0; o).

Ja o erro experimental foi definido, teoricamente, conforme a sua composigao:

E@yjk = TWij + TV + WYji + Ty jk, Parai, j, k=1,2, 3.

Assim sendo, ele ndo foi definido como uma variavel aleatéria normal,
independente e identicamente distribuida com média (u.) igual a zero e variancia
comum (c2), mas como uma variavel que assumiu os valores das préprias
interag6es quando existiram.

A distribuicdo dos tratamentos as unidades experimentais foi feita conforme o
croqui apresentado na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 - Tratamentos (1), (2) e (3) distribuidos as linhas e colunas do DQL 3x3

. Colunas
Linhas

Y
—
—
~
S
—_
N W W
~ ~

Nesse estudo, o quadrado latino foi sempre realizado dessa maneira, sem
casualizacdo. No entanto, a casualizacao dos tratamentos € necessaria quando os
erros experimentais se manifestarem aleatoriamente, pois cada unidade
experimental possuird o seu proprio erro. Neste experimento, contudo, como os
erros experimentais foram as préprias interacées, foi mantido 0 mesmo croqui em

todos os casos.
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De acordo com a curva caracteristica de operacdao (CCO), que relaciona o
parametro de nédo centralidade ®2 a probabilidade B do erro tipo Il (ndo rejeitar Ho
quando ela é falsa), foram obtidos os trés efeitos de tratamentos, de linhas e de
colunas, a fim de obter um poder (1-8) do teste F da ANOVA acima de 0,90,
conforme a seguinte formula (MONTGOMERY, 2001):

Pyt g2
P2 = —Zt‘;g;”, em que:

r € 0 numero de repeti¢cdes por tratamento; e
t € 0 numero de tratamentos.
Para o DQL 3x3 e considerando-se o0 erro experimental (¢) como sendo uma

variavel aleatéria normal padronizada (u, = 0 e 62 = 1), tem-se:
2 _ 3357 3 .2 : )
- =—==L =3%" 17, para os efeitos de tratamentos;
3x1

3 2
_ 32819
3x1

P2 = Z§=1 w?, para os efeitos de linhas; e

3% LV .
P2 = % = Y3_.y2, para os efeitos de colunas.

Para a decisdo do ®? que auxiliou na definicdo dos efeitos de tratamentos, de
linhas e de colunas, utilizou-se a CCO que relaciona a probabilidade B com o
parametro ®. Portanto, para obter § < 0,10, com dois graus de liberdade para o
numerador e para o denominador, foi utilizada a CCO apresentada por Montgomery
(2001) e escolhido ®2 = 3,92 para a determinagédo dos efeitos de tratamentos, de
linhas e de colunas.

Baseado nessa decisao, os efeitos de linhas e de colunas para todos os DQLs
3x3 foram definidos, em termos paramétricos, conforme apresentados na Tabela
4.2.

Tabela 4.2 - Tratamentos distribuidos as unidades experimentais e efeitos de linhas
e de colunas do DQL 3x3

Colunas
Linhas Efeitos
1 2 3
1 (1) (2) (3) w; =—25
2 (3) (1) (2) w, =0
3 (2) (3 (1) w3 =25

EfeItOS YI = - 2,5 YZ == 0 Y3 = 2,5
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Do mesmo modo, os efeitos de tratamentos foram definidos por:

T, = — 2,5,
T, = 0, e
T3 = 2,5

4.1. INTERACOES DUPLAS

No modelo estatistico do DQL, foram mantidos os efeitos principais de
tratamentos, de linhas e de colunas, acrescentando-se doze efeitos de interacdes
entre o tratamento 1 e a linha 1 (tw;,) € mais doze entre o tratamento 2 e a coluna 2
(Ty22)-

Para os efeitos das interacdes, foram utilizados, tanto entre o tratamento 1 e a
linha 1 (tw;;), como entre o tratamento 2 e a coluna 2 (ty,,), 0S seguintes
parametros: -7,5; -6,25; -5; -3,75; -2,5; -1,25; 0; 1,25; 2,5; 3,75; 5; 6,25; e 7,5.

Isso significa que o erro experimental foi composto por:

E)jk = TWi; + T¥ik, €M que:

€11 = TWi1,
€(2)12 = T/22; €
€@3)13 = €3)21 = €(1)22 = €(2)23 = €(2)31 = €@3)32 = €1)33 = 0.
Desse modo, foi constituido um fatorial 13 x 13 referente as interacées tw,; €

TY22-

4.2. OBTENCAO DOS DADOS

Nesse estudo, além do DQL sem interacdo (tw;; =0 € Ty,, =0), foram
avaliados 12 DQLs com apenas a interacao tw;;, 12 DQLs com apenas a interacao
Ty,, © 144 DQLs com a presenca das duas interagdes duplas. Portanto, foram
analisados os nove valores observados de 169 DQLs 3x3.

De modo geral, os efeitos principais presentes no modelo estatistico e os
efeitos das interacbes duplas presentes no erro experimental do DQL 3x3 foram
definidos por:

T, =-25;17,=0;e13 =25

w, =-2,5 w, =0; e w; =2,5;

y1=—2,57, =0;ey; =2,5.
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Tw., = —7,5;,—6,25;-5; -3,75; -2,5; —1,25; 0; 1,25; 2,5; 3,75; 5; 6,25; ¢ 7,5;

TW1p; = TW13 = TWy1 = TWyp = TWy3z = TW3z1 = TW3zy = TW3z3z = 0;

TV11 = TV12 = TV13 = TV21 = TV23 = T¥V31 = T¥32 = Ty33 = 0; €

Ty, = —7,5;—6,25; —5; —3,75; —2,5; —1,25; 0; 1,25; 2,5; 3,75; 5; 6,25; e 7,5.

Além deles, foi adicionada a média p = 20, de acordo com o seguinte modelo
estatistico:

Yi)jk = Uk + T+ wj + ¥ + Twg + Ty, parai, j,k=1,2, 3.

Desse modo, os nove valores observados de cada um dos 169 DQLs 3x3
foram obtidos por:

Yy =20—2,5-2,5-25+ 1wy, = 12,5+ Tw44;

Yy12 =204+ 0 =254+ 0+ 1y, = 17,5 + 1335

Yiayz = 20+ 2,5-2,5+ 2,5 = 22,5;

Y3)21 = 20+ 2,5+ 0 — 2,5 = 20;

Y2z =20—-2,5+0+ 0 =17,5;

Y2)23 =20+ 0+ 0+ 2,5 =22,5;

Y231 =20+ 0+ 2,5 —2,5 = 20;

Yi3)z2 =20+ 2,5+25+0=25;e

Yayssz = 20—2,5+ 2,5+ 2,5 = 22,5.

4.3. EFICIENCIA
Para avaliar a eficiéncia e a precisdo de como foram estimados os efeitos de
tratamentos presentes no modelo dos quadrados latinos realizados, as avaliagcoes
foram divididas em trés analises: dos efeitos principais, dos desempenhos da
ANOVA e das obtencdes dos valores ajustados.
Para a andlise dos efeitos principais, foram medidos os viés absolutos das
estimativas dos efeitos dos trés tratamentos, como seguem:
Aty = |7, — (—2,5)| (diferenca absoluta entre a estimativa e o parametro do efeito
do tratamento 1), sendo £, = ¥(1). — ¥().;
At, = |7, — 0] (diferenca absoluta entre a estimativa e o parametro do efeito do
tratamento 2), sendo %, = y). — ¥().;
At; = |73 — 2,5| (diferenca absoluta entre a estimativa e o parametro do efeito do

tratamento 3), sendo %3 = y3). — ¥().;
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Da ANOVA (Tabela 4.3), foram obtidas as estimativas da variancia residual
(QMRes), do p-valor do teste F para tratamentos e do coeficiente de variacdo
residual (CV), sendo:

p —valoryar = P(F 2 fira; 2;2); €
cv = YR 1100
Yo. ’

Tabela 4.3 - ANOVA do DQL

FV GL SQ QM F
1\ SQL
Linha 2 Y -c QLin :
34 2
j=1
1% SQCol
Coluna 2 —2 Cli—cC Qo -
3 2
k=1
3
1 SQTrat QMTrat
- 2 _ =
Tratamento 2 3 Z TF—C 3 OMRes
=
SQR
Residuo 2 SQRes QZ e
3 3
Total 8 Z Z yéyjx—C
j=1k=1

Para as avaliagbes das pressuposi¢cées de normalidade e homocedasticidade,
foram realizados os testes de Kolmogorov-Smirnov (K-S) e de Bartlett (B),
respectivamente.

J& para medir a proximidade dos valores ajustados aos observados, foram
utilizados o erro percentual médio absoluto (EPMA), a correlagéo (ryg) € a maior
diferenca entre os valores observado e ajustado de cada DQL, sendo:

Y@jk=Ywjk

EPMA =19,
9 Y(@)jk

x100;

N cov(Y,Y) ‘o
YY T mmve)
max|yu ik — Yujx| € a maior diferenga absoluta entre os valores observado e
ajustado, em que;

Y()jk € 0 valor observado na unidade experimental (i)jk (UEx); e



Yok =Y0. i+ 0 + 7k = Vo). + V0. + Yox — 2¥().

modelo na UE(i)jk.

4.4.

DETECCAO DAS INTERACOES
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€ o valor ajustado pelo

Para detectar os efeitos das interacbes entre tratamentos e linhas e entre

tratamentos e colunas presentes com diferentes graus nos erros experimentais dos
DQLs 3x3, foi utilizado o teste da ndo aditividade de Tukey (1955), cujos resultados

analisados foram o p-valor deste teste, 0 QMINA e o QMRes.puro, obtidos conforme

a ANOVA mostrada na Tabela 4.4.

Tabela 4.4 - ANOVA do DQL 3x3 com o teste da néo aditividade de Tukey (1955)

FV GL SQ QM F
Linha 2 SQLin QMLin -
Coluna 2 SQCol QMCol -
Tratamento 2 SQTrat QMTrat @MTrat
QMRes
Residuo 2 SQRes QMRes
Nao 1252 1 Cayik — Zay) Oy — y(i)jk)]z OMNA QMNA
aditividade Z?fl,kzl(z(i)jk — Z3)jk)? QMRes.puro
Residuo
SQRes — SQNAd QMRes.puro
puro
Total 8 SQTotal
Para o calculo da SQNA, tem-se:
Vi = V0. + T + & + Vi;
Zoje = Gan —30.) " €
Zayjie = 2(). + 0; + 8; + Py, em que:
T =Yu.—yo.(i=1,2,3),
0 =Y.~ ¥o.(1=1,2,3);
Yk =Yor =Y. (k=1,2,3);
i = 2y, — 2. (i1=1,2,3);
8 =20, —2,.(1=1,273);e
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Pr = z)k — 2. (k=1,2, 3).
Se fya =fy1.1 OU Se p-valor < a, decide-se por rejeitar Ho e conclui-se pela
existéncia de pelo menos uma interagdo entre os efeitos de tratamentos, de linhas e
de colunas presentes no erro experimental ). Caso contrario, ndo ha evidéncia

contra a aditividade e a ANOVA para tratamentos pode ser realizada.

4.5. ANALISES ESTATISTICAS

De posse dos valores observados para cada medida avaliada, ou seja, Aty,
At,, At;, QMRes, p-valor do teste F, CV, p-valores dos testes de Kolmogorov-
Smirnov e de Bartlett, EPMA, ryy, max|yq)jx — Ja)jrl, QUNA, QMRes.puro e p-valor
do teste da nado aditividade de Tukey (1955), foi ajustada uma superficie de
resposta, cujo modelo selecionado foi obtido com base no teste t de Student
aplicado aos coeficientes do modelo completo, definido por:

Y = Bo + B17wis + Botwi + B3Ty2z + PaTy3, + PsTw11TY2 + €, €M que:

y é o valor observado para a medida avaliada;

Bo € a constante da regressao;

B, € o coeficiente de regressdo que acompanha o efeito da interacdo entre o
tratamento 1 e alinha 1 (twq4);

B, € o coeficiente de regressdao que acompanha o efeito quadratico da interacao
entre o tratamento 1 e a linha 1 (tw?,);

Bs € o coeficiente de regressdo que acompanha o efeito da interagdo entre o
tratamento 2 e a coluna 2 (ty,,);

B. é o coeficiente de regressdo que acompanha o efeito quadratico da interacédo
entre o tratamento 2 e a coluna 2 (ty,,2);

Bs € o coeficiente de regressdo que acompanha o efeito da interagéo entre tw,; €
TY22 (TW11TY22); €

e~ N (0; 02).

Ap6s os ajustes das superficies de resposta utilizando-se a = 0,05, foram
construidos graficos de dispersao e/ou tridimensionais para cada uma das medidas
avaliadas. Os calculos das ANOVAS, dos p-valores de tratamentos, do teste de
Kolmogorov-Smirnov, de Bartlett e as superficies de resposta foram obtidos com o
auxilio do software R Core Team (2019). R: A language and environment for
statistical computing. R Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1. ANOVA
Quando tw;; = Ty, = 0, ndo houve a presenga da variagio aleatoria (g¢yjx =
0) em todas as nove unidades experimentais do DQL 3x3, pois o erro experimental
foi definido como a soma dos efeitos das interacoes. Neste caso, os efeitos dos trés
tratamentos foram corretamente estimados (At; = At, = At; = 0), 0 que resultou em

nove valores ajustados iguais aos respectivos nove valores observados (Yg)x =

Yaik) (Tabela 5.1).

Tabela 5.1 - Valores observados, ajustados e estimativas dos efeitos de tratamentos,

entre parénteses, para Tw;; = Tyz; = 0

Y observado (y(;k) Y ajustado (§)jk)
Trat ’fi Tj
1 2 3 1 2 3
125 17,5 225 125 175 225
1y -2,5 -25
”n @ @ " @ @)
20 175 225 20 175 225
2 (2) 0 0
@ @O @ @ 0O @
20 25 225 20 25 225
3 B 25 25

@ @ 0 @ @

Sem a presenca do erro experimental, a soma de quadrados (SQRes) e, por
conseguinte, o seu quadrado médio (QMRes) foram nulos, indicando que as
diferengas entre as médias dos tratamentos 1, 2 e 3 foram apenas devidas aos

fatores conhecidos presentes no modelo (Tabela 5.2).

Tabela 5.2 - ANOVA do DQL 3x3 para tw;; = Ty;; =0

FV GL SQ QM F
Linha 2 37,50 18,75 -
Coluna 2 37,50 18,75 -
Tratamento 2 37,50 18,75 -
Residuo 2 - -
Total 8 112,50
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Como yaik — Yk = 0, para todo i, j e k (i, j, k = 1, 2 e 3), a maior diferenga
absoluta entre o valor observado e o ajustado (max|yyk — ¥c)kl) € 0 erro percentual
médio absoluto (EPMA) também foram iguais a zero. Consequentemente, a
correlacéo linear foi igual a um (ryy = 1) e 0 coeficiente de variagao residual (CV) foi
igual a zero (QMRes = 0), mostrando que o0 experimento ocorreu livre de variagao
aleatéria.

A partir do momento em que as interacées ocorreram, como para tw;; = 1,25 e
Ty, = 0, 0s efeitos de tratamentos, os valores ajustados, o QMRes, o p-valor do
teste F para tratamentos, o CV, o EPMA e o max|yux — Ykl apresentaram
estimativas maiores do que zero, indicando que os verdadeiros parametros

apresentaram alguma alteracao (Tabelas 5.3 € 5.4).

Tabela 5.3 - Valores observados, ajustados e estimativas dos efeitos de tratamentos,

entre parametros, para tw;; = 1,25 € ty,, =0

Y observado (y(;k) Y ajustado (J)jx)
Trat %i Tj
1 2 3 1 2 3
13,75 175 225 13,75 17,5 225
2,22 2,5
"n @ @ ”n @ @
20 17,5 22,5 20 175 225
2 ) -0,14 0
@ 0 @ @ @O @
20 25 225 20 25 225
3 3 236 25

@ @ @ @

Tabela 5.4 - ANOVA do DQL 3x3 para tw,; = 1,25 e 1y,, =0

FV GL SQ QM F p-valor

Linha 31,60 15,80 -
Coluna 31,60 15,80 -

Residuo 0,35 0,17

2
2
Tratamento 2 31,60 15,80 91,00 0,00
2
8

Total 112,50
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Nesse caso, o erro experimental esteve presente somente na UE)11, devido a
manifestacdo da interacdo tw;;. Porém, os residuos ocorreram em todas as nove
UEs. Isso significa que, mesmo quando ha uma manifestagdo nédo aleatéria do erro
experimental, o modelo estatistico tende a distribuir parte dele para as demais UEs.
Desse modo, todas as estimativas dos erros experimentais (residuos), apesar de
diferentes de zero, tendem-se a aproximar mais de zero (Tabela 5.5).

Tabela 5.5 - Erros experimentais e residuos do DQL 3x3, para tw;; = 1,25 e

TY22 =0
Tratamento Linha Coluna = Residuo
experimental
1 1 1 1,25 0,28
2 1 2 0 -0,14
3 1 3 0 -0,14
3 2 1 0 -0,14
1 2 2 0 -0,14
2 2 3 0 0,28
2 3 1 0 -0,14
3 3 2 0 0,28
1 3 3 0 -0,14
Média 0,14 0
Soma de Quadrados 1,56 0,35

O mesmo aconteceu quando ocorreu tw;; = 0 e Ty, = 7,5. A ANOVA também
apresentou resultados alterados, quando comparados com aqueles de tw;; =
Ty22 = 0. Novamente, o erro experimental, presente apenas quando ty,, = 7,5, foi
distribuido entre todas as unidades experimentais. No entanto, como a interagao foi
mais forte, a soma de quadrados do residuo foi maior (Tabela 5.6).

Nas Tabelas 5.5 e 5.6, os erros experimentais formados pelas respectivas
interagbes ndo possuem média zero, mas os residuos sim. Isso implica que os
residuos estardo corretos apenas quando todas as interacées nao forem

significativas, dado que, teoricamente, eles sédo valores de uma variavel aleatoria.
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Tabela 5.6 - Erros experimentais e residuos do DQL 3x3, para tw;; =0 e ty,, = 7,5

Tratamento Linha Coluna Erro experimental Residuo
1 1 1 0 -0,83
2 1 2 7,5 1,67
3 1 3 0 -0,83
3 2 1 0 1,67
1 2 2 0 -0,83
2 2 3 0 -0,83
2 3 1 0 -0,83
3 3 2 0 -0,83
1 3 3 0 1,67

Média 0,83 0,00
Soma de Quadrados 56,25 12,5

Utilizando-se os dados obtidos de tw,; = Ty, = 7,5, vé-se que a distancia dos
residuos em torno da média zero aumentou (Tabela 5.7). Portanto, quando as
interacdes deixarem de ser, pelo menos uma delas, ndo significativa, os residuos
vao atuar mais fortemente de maneira positiva ou negativa, ja que os efeitos dessas

interag6es, pelo modelo, estardo incluidas no residuo.

Tabela 5.7 - Erros experimentais e residuos do DQL 3x3, para tw,; = tys; = 7,5

Tratamento Linha Coluna Erro experimental Residuo
1 1 1 7,5 0,83
2 1 2 7,5 0,83
3 1 3 0 -1,67
3 2 1 0 0,83
1 2 2 0 -1,67
2 2 3 0 0,83
2 3 1 0 -1,67
3 3 2 0 0,83
1 3 3 0 0,83

Média 1,67 0,00

Soma de Quadrados 112,5 12,5
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5.2. EFEITOS PRINCIPAIS
As estimativas dos efeitos dos tratamentos 1 (t;), 2 (t;) € 3 (t3) foram
prejudicadas (P < 0,05) pela presenca dos efeitos das interacbes tw,; € Ty, a

medida em que elas se distanciaram de zero (Tabela 5.8).

Tabela 5.8 - Equacgdes de regressao ajustadas para Aty, At, € Aty

Variavel Equacéao de regressao R2
Aty 0,5021 + 0,02174*Tw?; — 0,019611"Tw;, T, 0,91
At, 0,5021 + 0,02174*ty%, — 0,019611* 1w, T¥25 0,91
AT, 0,6019 + 0,016606*Tw1T¥55 0,73

* significativo pelo teste t de Student (P < 0,05); At,, At, e Aty: diferenga absoluta entre a
estimativa e o parametro dos efeitos dos tratamentos 1, 2 e 3, respectivamente; tw,,: efeito
da interagcao entre o tratamento 1 e a linha 1; ty,,: efeito da interacdo entre a o tratamento 2

e a coluna 2.

Para t;, 0 desvio absoluto minimo da sua estimativa em relacdo ao seu
parametro ocorreu para t®w,; = 0, isto €, sem a interacdo do tratamento 1 com a
linha 1, e aumentou (P < 0,05), tanto na direcdo de tw,; = —7,5 quanto na de
Twy; = 7,5.

Na presenca de ty,, = —7,5, 0 aumento de At; foi pequeno quando tw;;
variou de 0 a -7,5, mas grande quando tw;; variou de 0 a 7,5. Ja na presenca de
Ty, = 7,5, @ variagdo que ocorreu foi contraria, isto €, o aumento de At, foi maior
quando tw,; variou de 0 a -7,5, e menor quando tw,, variou de 0 a 7,5 (Figura 5.1).
Isso significa que a ocorréncia da interagdo entre o tratamento 1 e a linha 1 (twq4),
negativa ou positiva, provoca erro na estimativa do efeito do tratamento 1, de acordo
com a sua magnitude e de forma dependente da interagéao ty,,.

Ja o efeito de ty,, sobre At; foi linearmente positivo para tw,; = —7,5 €
negativo para tw,; = 7,5, possuindo a mesma taxa de variagdo em ambas as

direcbes (Figura 5.1).
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ATl

Figura 5.1 - Estimativas do At; em fungéo das interagbes twq; € 1y, (—7,5<tw;1 <75¢€

—7,5 < 1y, < 7,5).

De acordo com os resultados, o ponto critico de At foi obtido com t®w,; =0 e
Ty,, = 0. Entretanto, algumas outras combinagdes entre tw,; € Tty,, também
resultam em pequenas variagées no parametro do efeito do tratamento 1 (t,). Essas
combinagdes ocorrem, principalmente, com —5,54 < t®;; < 5,54 € —2,50 < Ty, <
2,50. Para isso, é necessario aumentar, gradualmente, ambas as interagdes,
conforme a direcdo que se apresenta mais préxima do ponto critico (Figura 5.1).
Para as duas combinacdes extremas (tw,; = —2,5 € Ty,; = —5,54 oU Tw,; = 2,5 €
Ty, = 5,54), tém-se: At; = 0,37.

Porém, nem todas as interagcdes produzem resultados bons, como para
Twy, = —7,5 € Ty, = 7,5 (At; = 2,5) ou para twy; = 3,5 € ty,, = —7,5 (At; = 1,67).
Isso mostra que as presencas das interacées tw;; € Ty, podem proporcionar
conclusdes equivocadas em relacao ao efeito do tratamento 1.

Ja para o efeito do tratamento 2 (t,), o desvio absoluto (At,) minimo ocorreu
para 7y,, = 0 e aumentou (P < 0,05), também, tanto na direcdo de ty,, = —7,5
quanto na de ty,, = 7,5. Variagdo essa, com o mesmo comportamento ocorrido em
At,. Porém, neste caso, na presenca de tw,; = —7,5, 0 aumento de At, foi grande
quando ty,, variou de 0 a 7,5, mas pequeno quando ty,, variou de 0 a -7,5. Por
outro lado, para a interacéo tw,; = 7,5, a variagao que ocorreu foi contraria, sendo

que o aumento de At, foi menor quando ty,, variou de 0 a 7,5, e maior quando ty,,
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variou de 0 a -7,5 (Figura 5.2). Assim como para o tratamento 1 e a linha 1 (tw;), a
presenca da interacao entre o tratamento 2 e a coluna 2 (ty,,) também provocou
erro na estimativa do efeito do tratamento 2, de acordo com a sua magnitude e
dependente da interagao tw; .

O efeito de tw,; sobre At, foi linearmente positivo para ty,, = — 7,5 € negativo
para ty,, = 7,5, de forma simétrica para ambas as situacdes (Figura 5.2).

AT2

Figura 5.2 - Estimativas de At, em funcao das interagdes twq1 € Ty, (7,5 <tw;;1 <7,5€
—7,5 < 1y, <7,5).

A estimativa do ponto critico de At, também foi obtido com t®; e Ty,, = 0.
Com o comportamento semelhante a At;, as mesmas combinacdes entre —5,54 <
Twy; < 5,54 e —2,50 < 1y,, < 2,50 resultaram em reduzidas variagbes no parametro
do efeito do tratamento 2 (t,). Para as duas combinagdes extremas entre tw;; €
Ty,,, tem-se: At, = 0,37. Novamente, mesmo com algumas interagdes resultando
em baixas variacbes de At,, outras produziram variacbes maiores, como por
exemplo para Tw;; = 7,5 € 1y, = —7,5 (At, = 2,83) ou para Twy;; = —5 € Ty, =5
(At, = 1,54), reforcando que as presencas das interacbes Tw;; € Ty,, podem
proporcionar conclusdes equivocadas em relagao ao efeito do tratamento 2.

Em relacdo ao Ats;, como néo foi incluida a interacdo nem da linha ‘* e nem da
coluna 2 com o tratamento 3, ndo houve manifestacao do efeito quadratico (P > 0,05

em torno de zero. Mesmo assim, as interacées dos tratamentos 1 e 2 com a linha 1
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e a coluna 2, respectivamente, provocaram erros nas estimativas do efeito do
tratamento 3. Apenas o efeito da interacdo entre tw,; e ty,, se manifestou (P <
0,05) de forma positiva. Portanto, o At; aumentou quando as duas interagdes
apresentaram combinacdes de valores com sinais semelhantes (ambas interacdes
com sinais positivos ou ambas com sinais negativos), o que é esperado (Figura 5.3).
Por outro lado, as interacbes com sinais contrarios ndo aumentaram o Ats,
mostrando que, se as interacdes de um tratamento ndo ocorrerem e se os outros
dois tratamentos interagirem de formas contrarias com os controles locais, nao
havera erro na estimativa do efeito do terceiro tratamento. No entanto,
independentemente desta situacdo adequada, os outros dois tratamentos sofrerdo

alteracdes nas estimativas dos seus efeitos.

A13

Figura 5.3 - Estimativas de At; em funcao das interagdes twq1 € Ty, (7,5 <tw;; <7,5€
~7,5 < 1Yy, < 7,5).

Os resultados desse trabalho levam a mesma interpretacao de Kohli (1988), isto &,
que os DQLs confundem os efeitos principais com os efeitos das interacdes entre
dois ou mais fatores conhecidos. Como consequéncia, as estimativas dos efeitos de
tratamentos podem ser sub ou superestimadas devido a presenca de pelo menos
uma interagdo. Com isso, os tratamentos podem ser interpretados como possuindo
efeitos semelhantes ou até mesmo terem a ordem das estimativas dos seus efeitos

invertidas em relagéo a ordem dos verdadeiros parametros.
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Partindo das definicbes feitas para os efeitos de tratamentos neste estudo, o
tratamento 1 sempre deveria ser ordenado com o menor efeito (t; = — 2,5), seguido
do segundo tratamento (t, = 0) e o terceiro possuindo o maior efeito (t; = 2,5).
Porém, essa ordem nao ocorreu em todas as combinagdes entre as interagdes tw;
€ TY22.

Para o caso de tw;; =0 e ty,, = —7,5, os tratamentos 1 e 2 apresentaram a
mesma estimativa dos efeitos € menor que a do tratamento 3. Por exemplo, se essa
situacao acontecesse em uma analise para a escolha entre trés espécies de café em
relagédo a ferrugem e se a variavel-resposta fosse a magnitude do sinal caracteristico
da cor amarela ou laranja na face inferior da folha, os tratamentos 1 e 2 poderiam
ser livremente escolhidos (t; = 1,). Porém, na verdade, apenas o primeiro deveria
ser recomendado (t; < 13).

Em outro caso, com tw;; =5 € ty,, = 7,5, 0 tratamento 1 obteve a menor
estimativa, mas os tratamentos 2 e 3 apresentaram a mesma. Assim, com o objetivo
de verificar qual de trés dietas resulta em maior producao de leite de cabras, essa
situacdo poderia implicar, por outros critérios técnicos, na escolha equivocada da
dieta equivalente ao tratamento 2.

Em algumas situacbes, as decisbes erradas em relacdo aos melhores
tratamentos sdo ainda mais impactantes. Quando tw,; = 6,25 € ty,, = —7,5, 0 efeito
estimado do tratamento 2 foi igual a —2,36 (t,), sendo menor, ndo somente do seu
verdadeiro efeito, mas muito préximo do efeito paramétrico do tratamento 1, definido
como —2,5 (t1,) e estimado por —0,28 (t,). Dependendo do objetivo e da importancia
da pesquisa, tais confundimentos sobre os efeitos dos tratamentos podem acarretar

grandes prejuizos.

5.3. DESEMPENHO DA ANOVA
Com o objetivo de avaliar a qualidade dos resultados da ANOVA segundo o
modelo do DQL, foram analisados o p-valor do teste F para tratamentos, o quadrado
médio do residuo (QMRes), o coeficiente de variacao residual (CV), o p-valor dos
testes de Kolmogorov-Smirnov (K-S) e de Bartlett.
Teoricamente, dadas as auséncias totais das interacbes entre os efeitos
conhecidos do modelo, os valores esperados para 0 QMRes e o CV sédo iguais a

zero. Isso significa que essas interagdes, quando nao significativas, proporcionam p-
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valores do teste F para tratamentos estimados em funcdo do QMRes obtido somente
por causas aleatérias. Consequentemente, a ocorréncia de pelo menos uma
interacao significativa acarretara aumento do QMRes, ndo computado totalmente por
causas aleatérias e, portanto, diminuicdo do valor calculado de F, aumento do seu p-
valor e aumento do CV. lIsso significara, portanto, diminuicdo da precisdo do
experimento.

Para o p-valor do teste F, a interacdo entre o tratamento 2 e a coluna 2 (ty,;)
nao interferiu (P > 0,05) em seu resultado, mas a interagao entre o tratamento 1 e a
linha 1 (tw;4), sim (P < 0,05), cuja estimativa do ponto critico (7w, = — 2,37)

proporcionou estimativa minima do p-valor F igual a 0,07 (Tabela 5.9 e Figura 5.4).

Tabela 5.9 - Equacgdes de regressao ajustadas para p-valor do teste F, QMRes e CV

Variavel Equacao de Regressao R2
p-valor F 0,09394 + 0,01978*Tw;, + 0,004177* Tw?, 0,79
QMRes 0,11111*tw?, + 0,11111%7y3, 0,61
0,0446 — 0,0005667w,; — 0,000566Ty,, +
Ccv 0,68

+0,001304*7w2, + 0,001304°7y2,

*

significativo pelo teste t de Student (P<0,05). p-valor F: p-valro do teste F. QMRes:
quadrado médio do residuo; CV: coeficiente de variagao residual. Tw,;: efeito da interagao

entre o tratamento 1 e a linha 1; ty,,: efeito da interagdo entre a o tratamento 2 e a coluna 2.

Desse modo, caso o pesquisador adotasse o nivel de significancia a = 0,10
para o experimento do DQL 3x3, a hipotese sobre a igualdade de médias de
tratamentos seria rejeitada para as combinacbes entre —5,02 < Tw,; < 0,29 €
-7,5 < Ty,, < 7,5. Apesar da significancia ser pouco afetada, o problema € que ela
pode estar associada a estimativas incorretas dos efeitos de tratamentos.

Teoricamente, o valor critico esperado da interacdo tw,; deveria ser igual a
zero, indicando que a sua auséncia estaria mais intimamente relacionada com a
significancia do teste F para tratamentos, De todo modo, o aumento, em modulo, da
interacdo tw;; em torno de — 2,37, aumentou o p-valor F. Desse modo, as
presencas de interagdes mais elevadas podem levar a decisées equivocadas de néao
rejeitar Ho quando ha pelo menos uma diferenca entre as médias dos tratamentos.
Portanto, quem sabe, induzir ao pesquisador uma escolha, até mesmo, do pior
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tratamento, j& que a sua escolha ndo sera em funcdo das verdadeiras diferencas
entre as médias dos tratamentos.

0,5
0,4
L
S 03
[
>
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0,2
0,1
-7,5 -5,0 -2,5 0,0 2,5 5,0 7,5
Twii

Figura 5.4 - Estimativas do p-valor do teste F em fung&o da interacao tw;; (=7,5 < twy1 <
7,5).

Para o QMRes, os efeitos quadraticos, tanto de tw;; quanto de ty,,, se
manifestaram de maneira simétrica (P < 0,05). Para tw,; = 0 e ty,, = 0, 0 QMRes
foi igual a 0, evidenciando que nao houve efeitos aleatérios no experimento, ja que
no DQL, sdo as interacdes que constituem a variacao aleatéria (Tabela 5.9 e Figura
5.5).

Os valores do QMRes em fungédo das interacdées tw,; € Ty,,, com ponto de
minimo sobre T®w;; =0 e Ty,, =0, aumentaram conforme essas interagbes
aumentaram, em moédulo, o que aumenta a dificuldade de se concluir que ha

diferengas entre as médias dos tratamentos.
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QMRes

Figura 5.5 - Estimativas do QMRes em fungéo das interagées twi; € Tyz, (—7,5 < twi; <
7,5e=75<1y,, < 7,5)

Do mesmo modo, o coeficiente de variacéo residual (CV) apresentou relacao
similar a do QMRes (Figura 5.6), dado os efeitos quadraticos estarem presentes,
também de forma simétrica para tw;, € para ty,, (P < 0,05).

0,20
0,15
Ccv
0,10

0,05

Figura 5.6 - Estimativas do CV em fungéo das interacdes twqq € tyy; (7,5 <tw;; <7,5€
—7,5 < TY22 < 7,5)
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A menor estimativa do CV ocorreu quando ambas as interacdes foram iguais a
zero. Novamente, o aumento, em modulo, das interagdes resultou, do mesmo modo,
no aumento desse coeficiente, indicando que houve mais interferéncias, como as
presencas das interagdes, do que apenas a variacao aleatoéria imposta pelos fatores
néo controlaveis (Tabela 5.9).

Dias (2000), analisando os consumos e digestdes totais e parciais em novilhos,
comparou cinco dietas em um DQL, em que os animais e os periodos constituiram
0s controles locais. Em seus resultados, apesar da digestibilidade total possuir um
CV para matérias seca e organica de 6,71 e 6,22%, respectivamente, notaram-se
que tais valores aumentaram muito e inexplicavelmente, quando as mesmas
digestibilidades foram estimadas no rimen (21,36 e 15,85%), nos intestinos delgado
(41,66 e 48,69%) e grosso (76,91 e 112,95%). Essas grandes diferencas podem
indicar a presencga de pelo menos uma interagdo dupla ou tripla entre dieta, animal
e, ou, periodo em parte do organismo, ja que o estresse animal, uma baixa na
imunidade ou até uma caracteristica particular dele pode alterar essas
digestibilidades.

Com relagao ao teste de Komogorov-Smirnov, que avaliou a normalidade dos
erros experimentais com base nos residuos, esperava-se que os p-valores fossem
baixos, sinalizando que a distribuicdo dos residuos nao fosse normal,
principalmente, com o aumento, em médulo, das interagdes. No entanto, os p-
valores KS ndo seguiram um padrao, sendo a hipétese de que erros experimentais
seguem distribuicdo normal, rejeitada ou ndo, independentemente das presencas
das interacdes tw;; € TY,,. 1SS0 significou que eles foram normais ou ndo de forma
aleatéria, sem as influéncias das magnitudes absolutas dessas interagdes. Em
média, o p-valor K-S foi igual a 0,07.

Por outro lado, o teste de Kolmogorov-Smirnov aplicado diretamente aos
verdadeiros erros experimentais, resultou na acusag¢dao de nado normalidade para
todas as combinacdes entre tw,,; € ty,, diferentes de zero, com p-valor sempre
menor que 0,01. Consequentemente, nos casos em que este teste aplicado aos
residuos ndo acusou a violacdo dessa pressuposicao, haveria uma interpretacao
falsa de que o erro experimental € uma variavel aleatéria normal.

Do mesmo modo, esperava-se que 0s aumentos, em maoédulos, das interacdes
Twq1 € TYqy, resultassem em uma maior heterogeneidade dos erros experimentais e,

consequentemente, detectada pelo teste de Bartlett aplicado aos residuos. No
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entanto, tal fato ndo ocorreu. E o pior, em nenhuma das combinac¢des estudadas,
dado que todos os p-valores B foram iguais a um.

Isto evidenciou que os erros experimentais existentes devido a presenca de
pelo menos uma interagcdo foram distribuidos de forma uniforme para todas as
unidades experimentais. Portanto, a presenca da interacao nao interferiu no teste de
homocedasticidade, quando aplicado aos residuos.

No entanto, os erros experimentais ndo se distribuem de forma homogénea
entre os tratamentos. Na verdade, eles ocorrem somente nas unidades
experimentais em que ha a presenca das interacdoes tw,; € Ty,;. Em todas as
demais, ndo ha erros experimentais. Consequentemente, ndao ha homogeneidade,
porque ha uma comparagdo com base em varias unidades com valores de erros
experimentais iguais a zero. Novamente, um erro de interpretacdo que o

pesquisador leva para as suas conclusdes técnicas.

5.4. VALOR AJUSTADO

Para verificar 0 quanto o valor ajustado se distanciou do observado, foi
analisada a maior diferenga absoluta entre eles (max|yyx — Jcik|), sua correlagéo
(ryp) € o erro percentual médio absoluto (EPMA). Quando n&o ha interacdo, espera-
se que essa diferenca e o EPMA sejam nulos e a correlagéao seja igual a um. Caso
as interacbes nao sejam significativas, valores minimos e proximos de um,
respectivamente.

A varidvel max|y i — 9¢x| aumentou de forma simétrica em fungéo de twy; €
Ty, (P < 0,05). A menor diferenga estimada foi obtida com os efeitos tw;; =0 e
Ty,, = 0, indicando que, com os aumentos dos médulos destas interacées, mais

distante foram os valores ajustados dos observados (Tabela 5.10 e Figura 5.7).
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Tabela 5.10 - Equagoes de regressao ajustadas para max|yjx — y(i)jk|, ryg € EPMA

Variavel Equacao de Regressao R2
max|y ;i
A 0,5829 + 0,01587*Tw?, + 0,01587* 1Y%, 0,69
- y(i)jkl
Typ 0,98366 — 0,005276*tw,; — 0,001144* 111 TV, 0,80
0,01921 — 0,001172*tw,, — 0,0001737y,,
EPMA 0,71

+0,000711*tw?, + 0,000582 7y2,

* significativo pelo teste t de Student (P<0,05); méX|y(i)jk —y(i)jk|: maior diferenca entre os
valores observado e ajustado. EPMA: erro percentual médio absoluto. ryyp: coeficiente de

correlacdo linear entre os valores observado e ajustado. tw,;: efeito da interagdo entre o
tratamento 1 e alinha 1.
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Figura 5.7 - Estimativas de max|y)x — Jix| €m funcéo das interagdes tw;q € Tyz, (=7,5 <

Tw11 < 7,5 e —7,5 < TY 22 < 7,5)

Quanto a correlacdo entre os valores observado e ajustado (ryy), esperava-se
que, com a presenca das interacoes, ela reduzisse. Seu valor realmente oscilou
apenas pela influéncia de tw;,, como pode ser verificado na Tabela 5.10 e na Figura
5.8, mas a correlagdo continuou alta, sendo que a menor estimativa (ryy = 0,87)
ocorreu para twy; = 7,5 € —7,5 < ty,, < 7,5. Assim, a presenca de pelo menos uma

interacdo, apesar de alterar a correlagdo, ndo a alterou de forma a considera-la
baixa.
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Figura 5.8 - Estimativas da correlagdo em funcao da interacdo tw; (—7,5 < twq1 < 7,5).

Na presencga de pelo menos uma das duas interagbes, o EPMA foi alterado. Do
mesmo modo, as diferentes combinacdes entre tw;; € Ty,,, quando aumentadas em
valores absolutos, aumentaram (P < 0,05) o EPMA, cuja estimativa minima (EPMA =

0,02 ocorreu em funcao de tT®w,; = 0,82 e Ty,, = 0,15 (Tabela 5.10 e Figura 5.9).

0,09

EPMA 0,06

0,03

Figura 5.9 - Estimativas do EPMA em fungéo das interacées tw;; € Ty, (—7,5 < twq11 < 7,5
e —7,5 < TY22 < 7,5)



42

Entretanto, esse resultado do EPMA reforca que, apesar das correlagdes
permanecerem altas, as proximidades dos valores ajustado e observado diminuem
com os aumentos das interacbes, em méddulos, como ja evidenciado, também, na
andlise da medida max |y(i)jk— 9<i)jk|.

De acordo com Kohli (1988), a validade dos resultados do DQL pode ser
seriamente questionada quando os efeitos das interacbes sao significativos.
Portanto, as interacdes prejudicam as estimativas dos efeitos de tratamentos e de
alguns valores ajustados, diminuindo a precisdo com que esses resultados sao
analisados, mesmo com execugdes corretas. Nesses casos, o erro ocorreu durante
o planejamento do experimento, com a escolha equivocada do DQL que apresenta
somente efeitos principais dos fatores conhecidos.

Como o modelo estatistico do DQL determina que os valores observados serao
explicados pelas somas da média geral com os efeitos de tratamentos, de linhas e
de colunas, sera dessa forma que a ANOVA fard a decomposi¢cdo dos valores
observados. Por isso, qualquer outra maneira diferente da do modelo, de constitui-
los, ndo sera conhecida verdadeiramente, o que implicara em falta de informacao e
desconhecimento ou em informacao e conhecimento falsos.

Portanto, a presenca de pelo menos uma interacao entre tratamentos, linhas e
colunas no DQL acarretard em discrepancias dos efeitos estimados de seus
tratamentos e alteracées no quadrado médio do residuo e, consequentemente, no p-
valor do teste F e no coeficiente de variacdo, o que podem acarretar em tomadas de

decisao errbneas pelo pesquisador.

5.5. INTERAGCOES DUPLAS
Sem as presengcas das interagdes, tw;; =Ty, =0, oOcorreu,
consequentemente, somente as manifestacées dos efeitos de tratamentos. Nesse
caso, para o calculo do teste da ndo aditividade de Tukey (1955) tem-se SQNA = 0,
evidenciando que ndo ha a ocorréncia de nenhuma interagdo entre os efeitos do
modelo (Tabela 5.11).
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Tabela 5.11 - ANOVA do DQL com o teste da ndo aditividade de Tukey (1955) para

Twyg = Ty =0

FV GL SQ QM F
Linha 2 37,50 18,75 -
Coluna 2 37,50 18,75 -
Tratamento 2 37,50 18,75 -
Residuo 2 0,00 0,00
N&ao
aditividade 000000 -
Residuo puro 1 0,00 0,00
Total 8 112,50

Ja o caso em que tw;; =7,5 € ty,, = —7,5, resultou em SQNA = 28,13 e
fna = 3. Porém, f40s5.1.1 = 161,4 € fy1.1.1 = 39,9, 0 que levaria a conclusdo da néo
rejeicao da hipétese de que todos os efeitos sdo aditivos. Essa decisado, que foi
tomada de forma errada, pois as interacbes tw,; € Ty,, Ocorrem, sabidamente
(Tabela 5.12), repetiu em outras combinagdes de interacdes twq; € Ty,,.

De acordo com Horn e Wolfe (2002), essa nao deteccdo pode ter ocorrido
devido ao DQL 3x3 possuir uma amostra pequena, o que pode dificultar em uma

avaliagéo satisfatéria do teste da ndo aditivididade de Tukey (1955).

Tabela 5.12 - ANOVA com o teste de ndo aditividade de Tukey (1955) para tw;; =
7,5 e TYZZ = _7,5

FV GL SQ QM F
Linha 2 37,50 18,75 -
Coluna 2 37,50 18,75 -
Tratamento 2 37,50 18,75 1,00
Residuo 2 37,50 18,75
Nao
Aditividade 1 28,13 28,13 3,00
Residuo Puro 1 9,38 9,38

(o0}

Total 150,00
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A equacao obtida para o p-valor do teste da nao aditividade mostrou que as
interacdes tw,; € Ty,, influenciaram (P < 0,05) o p-valor NA (Tabela 5.13). Porém,
esse efeito é coerente para tw;,, onde o ponto de maximo ocorreu préximo de zero,
mas nao se justifica o ponto de minimo para ty,, (Figura 5.10), ja que o objetivo
deste teste é de identificar as interacbes quando existirem. Por isso, ao contrario
deste ponto de minimo, deveria ter ocorrido 0 mesmo ponto de maximo, de acordo
com tw;; € o p-valor NA diminuisse a medida que as interacbes fossem

distanciando de zero, para que pudessem ser detectadas significativamente.

Tabela 5.13 - Equacbes de regressdao ajustadas para p-valor do teste da néo
aditividade de Tukey (1955), quadrados médios da ndo aditividade e do residuo puro

Variavel Equacéao de Regresséao R2

0,5044 + 0,02956*tw,; + 0,001097y,, — 0,003771*Tw%,
p-valor NA 0,52
+ 0,004639*7y2, + 0,004050* Tw1 1Ty 77

1,152 — 0,3978*Tw,; + 0,05167y,, + 0,18022*Tw2,
QMNA 0,85
- 0,194’24’*7:0)117:)/22

QMRes.puro 1,748 + 0,3978"tw,; — 0,05167y,, + 0,13245* )2, 0,72

* significativo pelo teste t de Student (P<0,05); p-valor NA: p-valor do teste da néao
aditividade de Tukey. QMNA: quadrado médio da ndo aditividade. QMRes.puro: quadrado
médio do residuo puro. tw44: efeito da interacao entre o tratamento 1 e a linha 1; ty,,: efeito
da interagdo entre a o tratamento 2 e a coluna 2.

A menor estimativa do p-valor foi igual a 0,07, para tw;; = —7,5 € Ty,, = 1,25.
Isso mostrou que o teste da ndo aditividade de Tukey (1955) pode nao captar
sempre as interag¢des, dependendo do nivel de significancia adotado.

A afirmacdo de Horn e Wolfe (2002) sobre a influéncia do tamanho amostral
sobre a sensibilidade do teste esta correta, pois no DQL 3x3, os p-valores NA foram
altos. No entanto, esse fato ndo possui importancia técnica pois, mesmo com o
aumento do DQL, a influéncia das interagdes no p-valor NA n&o ocorreriam
adequadamente, pois a relagdo estimada nao foi coerente com a proposta desse
teste (Figura 5.10).
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Figura 5.10 - Estimativas do p-valor do teste da n&do aditividade de Tukey (1955) em funcéo

das interagdes twq; € Ty, (7,5 <twy1 <7,5€ =7,5 < 1y,, < 7,5).

O quadrado médio da nao aditividade também foi influenciado (P < 0,05) pelas
duas interagdes, com efeito linear para ty,, € quadratico para tw,; (Tabela 5.13),
que foi deixando de ser simétrico a medida que ty,, aumentou (Figura 5.11).
Apresentou também um aumento acentuado quando as interagdes tw;; € Ty,
possuiram efeitos opostos (tw;; positiva e ty,, negativa ou vice-versa), 0 que nao

ocorreu quando essas interagdes possuiram o mesmo efeito.

QMNAd

Figura 5.11 - Estimativas do quadrado médio da ndo aditividade em fung¢éo das intera¢des

Ty € Y22 (7,5 <1w11 <75€ =75 <175, <7,5).
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Esperava-se, também, que o quadrado médio do residuo puro apresentasse a
mesma fung¢do que o quadrado médio do residuo, ou seja, que os aumentos, em
moédulos, dos efeitos das interacbes resultassem no seu aumento. Porém, com
efeitos menos pronunciados, isto €, com menor aumento dos seus valores nas
dire¢des positiva e negativa de tw,; € ty,,, dado que a nao aditividade iria retirar
essa parte do residuo. No entanto, isso ndo aconteceu. Em alguns casos, a
estimativa do QMRes.puro foi até maior que a do QMRes, como por exemplo, para
Twy;; = =5 € Ty, = —7,5 (QMRes = 4,86 € QMRes.puro = 6,1), e para tw;; =5 €
Tyz2 = —3,75 (QMRes = 6,42 e QMRes. puro = 11,46) (Figura 5.12). Isso evidenciou
que o teste da nao aditividade de Tukey (1955) nao atuou corretamente nas
identificacbes das diferentes interacdes que se manifestaram no DQL.

Novamente, apesar do baixo poder e sensibilidade do teste da ndo aditividade
poder ser contornado com DQLs maiores, conforme relatado por Ghosh e Sharma
(1962), esse teste ndo captou a presenca das interacées de forma adequada, pois a

relacdo da interacao com o p-valor NA nao foi coerente.

12

8
QMRes.puro

I

7.5
5,0
0 2,5
2 g,o v22
75 5.0 0
v 25 0,0

-5,
2,5 -7,5
Tw11 50 75

Figura 5.12 - Estimativas do quadrado médio do residuo puro em funcdo das interagdes

Twyg € Ty, (7,5 < twq1 <7,5€ =7,5 < 1y, < 7,5).

Porém, como as interagdes interferem nas conclusoes, torna-se necessario e
como pressuposto da ANOVA do DQL, aplicar um teste que identifique a nao

aditividade do modelo estatistico.
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6. CONCLUSOES

As estimativas dos tratamentos sdo alteradas nas presencas das interacdes,
distanciando-se dos verdadeiros parametros conforme essas interagdes aumentam,
em médulos.

A presenca de interacdes pode acarretar em recomendacdes erradas de
tratamentos.

O teste da nao aditividade de Tukey (1955) ndo apresentou poder em detectar
a presenca das interagdes no DQL 3x3, provavelmente, pelo reduzido tamanho
amostral.

Independentemente da baixa significancia e do baixo poder, o teste de néo
aditividade de Tukey (1955) n&do reconhece corretamente as presencas das
interacoes.

O coeficiente de variacdo residual aumentou quando as interacdes
aumentaram, em médulos, o que serve como alerta para possiveis interacées no

modelo estatistico, quando comparado com os de outros experimentos similares..
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