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RESUMO

Comparacao de rols classificatorios de tratamentos e de estimativas de
componentes de variancia em grupos de experimentos

As analises de grupos de experimentos, de grande importancia em melhoramento
genético, sao indispensaveis quando se pretende investigar o comportamento de alguns trata-
mentos em diversos locais de interesse do pesquisador. Nestes casos, parte-se das analises de
variancia individuais em cada local, para o agrupamento de todos os ensaios em uma tunica
andlise. Verifica-se entao a veracidade da significancia da interacao tratamentos versus lo-
cais - TxL, sendo esta nao-significativa, pode-se obter conclusoes generalizados a respeito
do comportamento dos tratamentos. No entanto, o grande interesse estda nos casos de in-
teragao significativa, em que dois caminhos de destaque surgem para que se conclua a anélise,
o primeiro, permite que se considerem os resultados e conclusoes das analises individuais, com
o residuo especifico de cada local, enquanto o segundo aconselha que se desdobrem os graus
de liberdade relativos a tratamentos + interagao significativa, visando a interpretagao dos
tratamentos em estudo dentro de cada um dos locais, utilizando o residuo médio como testa-
dor. Partindo do fato de que componentes de variancia sao variancias associadas aos efeitos
aleatorios de um modelo matematico, que permitem quantificar a variabilidade de tais efeitos,
tem-se por objetivo neste trabalho, em grupos de experimentos reais com interagao TxL
significativa, comparar os componentes de variancia obtidos nas anélises individuais utilizando
os quadrados médios residuais - QMRes de cada ensaio versus os obtidos pds-desdobramento
da interacao em questao utilizando o quadrado médio do residuo médio - QMRM. Tal con-
fronto sera fundamentado nas estimativas de variancias das estimativas destes componentes.
Finalmente, em grupos de ensaios reais e simulados, o objetivo sera voltado para a comparacao
de rols classificatérios de tratamentos nas andlises individuais versus os rols classificatérios de
tratamentos obtidos pds-desdobramento da interacao em questao. A montagem destes rols
serd possivel a partir do uso do teste de Tukey, ao nivel de 5% de significancia, para os célculos
das diferencas minimas significativas - dms ora com residuos de anélises individuais, ora de
conjunta. Todos os calculos deste trabalho serao realizados no software estatistico R.

Palavras-chave: Melhoramento genético; Anadlise de grupos de experimentos; Interacao
significativa; Componentes de variancia; Quadrado médio do residuo; Software R
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ABSTRACT

Comparison of treatments classificatory rankings and of variance components
estimates in experimental groups

The experimental groups analysis, of great importance in genetic improvement,
are essential when intends to investigate the treatments behaviour in many places from re-
searcher interest. In these cases, starts by the individual variance analysis in each place, to
the grouping of all experiments in a single analysis. Examine the truth of the significant treat-
ments vs. places interaction - T'x L, being this no-significant, is possible to obtain generalized
conclusions about the treatments behaviour. However, the interest is in the cases when sig-
nificant interaction is found, because two eminence ways appear for the analysis conclusions,
the first one allow that the individual analysis results and conclusions be considered, with
the specific residue from each place, while the second one advise, that the degrees of freedom
relative to treatments + significant interaction be unfound, looking at the interpretation of the
treatments in study inside each place, using the mean residue how testator. Starting with the
fact that variance components are variances associated to the aleatory effects of a mathemati-
cal model, that allow the quantifying of such effects, this work objective, in real experimental
groups, with significant interaction T x L, is to compare the variance components obtained in
individual analysis using the residual mean square - QMRes from each experiment against the
obtained after unfolding the interaction in question using the mean residual mean square -
QMRM. This confrontation will be based in variance estimations of these components estima-
tions. Finally, in real and simulate experimental groups, the objective will be directed to the
comparison of treatments classificatory rankings in individual analysis vs. the treatments clas-
sificatory rankings obtained after unfolding of the interaction in question. The construction
of these rankings will be possible using the Tukey test, with 5% of significance, for the calcu-
lation of the significants minimum differences - dms, a time with individual analysis residual,
othertime, conjunct. All the calculations from this work will be realized in the R statistical
software.

Keywords: Genetic improvement; FExperimental groups analysis; Significant interaction;
Variance components; Residual mean square; R software
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1 INTRODUCAO

Em melhoramento genético ha grande interesse na anélise de grupos de experi-
mentos, que se trata de uma avaliacao conjunta capaz de permitir tomar decisoes abrangentes
a toda uma regiao a partir da instalacao de um mesmo experimento em diversos locais de
interesse do pesquisador. Para isso, utilizam-se dos mesmos tratamentos e delineamento, de
preferéncia com iguais niimeros de repeticoes em todos os experimentos, facilitando a anélise.

Nesses casos, considera-se desnecessaria a utilizacao de ensaios cuja instalagao
ou analise estatistica seja complexa, podendo-se trabalhar com experimentos inteiramente
casualizados ou blocos ao acaso, simplificando os cédlculos e reduzindo as despesas, e ainda
pode-se repetir o experimento ao longo de alguns anos, aumentando assim a credibilidade dos
resultados.

A andlise de grupos de experimentos exige ainda a homogeneidade de variancias,
que segundo BOX (1954) sera satisfeita se o maior quadrado médio residual - QM Res dentre
todos experimentos (locais) vistos separadamente seja no maximo 4 vezes o menor QM Res.

A interacao tratamentos versus locais é o ponto chave da analise de grupos de
experimentos, sendo ela significativa, hé indicios de que o comportamento dos tratamentos
difere de local para local. Por outro lado, sendo a interacao nao-significativa, pode-se obter
conclusoes generalizadas.

Ao se deparar com uma interacao significativa, dois caminhos sao citados na
literatura para que se conclua a analise. O primeiro permite que se considerem os resultados
e conclusoes das andlises individuais, com o residuo especifico de cada local, enquanto o se-
gundo aconselha que se desdobrem os graus de liberdade relativos a tratamentos + interagao
significativa, visando a interpretacao dos tratamentos dentro de cada um dos locais, usando o
residuo médio como testador.

Parte-se do principio de que componentes de variancia sao variancias associadas
aos efeitos aleatorios de um modelo matematico, que nos possibilita quantificar a variabilidade

de tais efeitos.
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Dentro do contexto analise de grupos de experimentos com interacao significativa
tratamentos versus locais, o presente trabalho tem por objetivos comparar os rols de tratamen-
tos ordenados segundo suas médias, obtidos nas andlises individuais - Al versus os provenientes
da andlise pds-desdobramento - APD, além da meta de comparar as estimativas de compo-
nentes de variancia obtidas nestas duas andlises, em um grupo de experimentos reais.

Teém-se ainda por objetivo, a simulacao de conjuntos de dados para que se possa
comparar os comportamentos das diferengas minimas significativas - dms utilizadas no teste
de Tukey para comparacao de tratamentos, obtidas para andlises individuais - Al versus pds-
desdobramento - APD da interagao, buscando apontar, se possivel, dentre essas duas metodolo-
gias, a mais sensivel em determinada situacao.

Tais comparacoes serao realizadas embasadas em um grupo de experimentos reais
de producao de massa verde - PMV de milho, sob o delineamento em blocos ao acaso, e, em

grupos de experimentos simulados, no delineamento citado.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Analise de grupos de experimentos

As andlises de grupos de experimentos foram estudadas por diversos autores,
dentre eles Kempthorne (1952), Cochran & Cox (1957), Campos (1984), Pimentel Gomes
(2000) e Barbin (2003) e s@o de grande interesse, em especial, para os melhoristas genéticos. As
estimativas de componentes de variancia em experimentos conduzidos em um tnico ambiente
costumam ser superestimadas, pois o fator ambiente costuma influenciar nesses casos. Desta
forma, autores como Ramalho (1977) e Regazzi et al. (1999) destacam como fundamental o
estudo do componente da interagao genotipo versus ambiente.

Fisher (1918) no inicio do século vinte ja trabalhava com o emprego de andlise
de variancia no estudo dos caracteres quantitativos segundo Ramalho et al. (1993).

Bliss (1944) exibiu exemplos interessantes de um conjunto de anélises biolégicas
em um grupo de 16 laboratorios, estimando a poténcia na preparagao de plantas medicinais,
ja com a idéia de analise de grupos de experimentos.

Pimentel Gomes & Guimaraes (1958) destacam-se entre os pioneiros em estudos
aprofundados com grupos de experimentos, com o primeiro trabalho referente a analise con-
junta de experimentos em blocos completos casualizados com tratamentos comuns, onde foram
calculadas estimativas de variancias de estimativas de contrastes de médias de tratamentos.

Pimentel Gomes (1970) apresenta a anélise conjunta de um grupo de experimen-
tos em blocos casualizados com alguns tratamentos comuns, em que o nimero de repeticoes
para tratamentos varia de um experimento para outro. Mostra, também, o esquema de anélise
de variancia, e que as somas de quadrados sao obtidas de modo semelhante ao trabalho desen-
volvido por Pimentel Gomes & Guimaraes (1958) (ALVES, 1995).

Segundo Barbin (2003), busca-se nesse tipo de estudo, tomar sempre que possivel,
decisoes abrangentes a uma grande area caso se trabalhe com um mesmo experimento em
diversas dreas, ou a um grande periodo de tempo caso se trabalhe com um mesmo experimento
ao longo do tempo, ou ambos, apontando mesmo ou similar comportamento por parte dos
tratamentos em questao, sempre que a interagao se apresentar nao-significativa. Caso contrario,

esse tipo de conclusao nao pode ser tomada.
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Regazzi et al. (1999) afirmam que o processo tradicional de investigacao das
interagoes genoétipo versus ambiente se trata da analise de variancia conjunta, e ainda, por meio
desta, a magnitude das interacoes é investigada através da variancia dos efeitos de gendtipos
versus locais, versus anos, versus anos versus locais, e outros segundo o interesse do melhorista.

A interacao genotipo x ambiente é definida como sendo o comportamento dife-
rencial de gendtipos em diferentes ambientes. Isto significa que os efeitos genéticos e ambientais
nao sao independentes, uma vez que as respostas fenotipicas dos genoétipos podem diferir com
as variagoes ambientais. (SOUZA JUNIOR & VENCOVSKY, 1989).

Segundo Cecon (1992), a influéncia que o ambiente exerce sobre o genétipo,
propiciando a ocorréncia de interacao gendtipo versus ambiente, ¢ um dos maiores problemas
que os melhoristas enfrentam na selecao de gendtipos, pois a variancia genética é afetada
pelo ambiente especifico em que é realizada a selecao, e o material melhorado geralmente é
distribuido para ambientes diversos. Tal interacao pode ser detectada estatisticamente a partir
da andlise conjunta de experimentos realizados em mais de um local, em que os tratamentos
sejam constituidos de espécies, cultivares, procedéncias ou progénies.

Cochran & Cox (1957), Campos (1984) e Pimentel Gomes (2000) propuseram a
andlise de um conjunto de experimentos em blocos ao acaso com v tratamentos, r repeticoes
conduzido em [ locais.

Banzatto & Kronka (1989) alertam que os ensaios individuais nao precisam ter
obrigatoriamente um nimero muito grande de parcelas.

Cochran & Cox (1957), ao estudarem as repetigdes no espaco e no tempo intro-
duziram apenas o caso mais simples de ensaios em cada um dos p locais por y anos, tomando
em cada local ensaios independentes (PIEDADE, 1987).

Ainda segundo Cochran & Cox (1957), a efetividade dos nutrientes nas plantas,
de diferentes variedades de uma safra, e diferentes praticas de plantio geralmente variam de
campo para campo, e com mais intensidade, de temporada para temporada. Além disso, um
ensaio bem conduzido supre informacao sobre apenas um local e uma temporada, assim, na
andlise de grupos de experimentos, os ensaios sao instalados em uma série de locais distintos,
em areas que se deseja obter informagoes, e sao repetidos por uma determinada quantidade de

temporadas.
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Pode-se também, segundo esses autores, fazer uso da andlise de grupos de expe-
rimentos quando nao se tem interesse em fazer inferéncia sobre alguma populagao especifica,
e sim, em estudar a influéncia de fatores externos sobre as respostas de algum experimento,
ou seja, confiando no fato de que os tratamentos devem apresentar mesmo comportamento
ao longo de toda a drea de estudo, faz-se entao, tal tipo de andlise, para investigar a possivel
interferéncia do calor ou da umidade por exemplo nesses tratamentos. Neste caso, repeticoes
de tais experimentos em diferentes locais sao necessarias, para que haja variagoes nos fatores
externos de interesse.

Banzatto & Kronka (1989) ressaltam que as anélises conjuntas podem ser reali-
zadas com os dados originais, os totais de tratamentos ou ainda as médias de cada tratamento
em cada experimento.

Kempthorne (1952) exibe um método para analise de um grupo de experimentos
instalados em diversos locais, levando em conta a informacao de cada parcela dos ensaios ao
invés do total ou das médias de tratamentos em cada local, esta escolha é a mais comum entre
os pesquisadores.

Segundo Yates & Cochran (1938), a anélise estatistica apropriada para os dados
de uma série de experimentos depende do objetivo da pesquisa.

Campos (1984) destaca que nao é raro a ocorréncia de instalacao de grupos de
experimentos, utilizando para tal proposito, locais distintos, visando maior abrangéncia das
conclusoes obtidas.

Esse autor afirma ainda, que alguns critérios devem ser obedecidos no agrupa-

mento dos ensaios, dentre os quais:

por setores geograficos

por ano agricola

por afinidade quanto a alguma caracteristica de interesse

pela grandeza dos quadrados médios dos residuos das andlises individuais.

Pimentel Gomes (2000) sugere que os experimentos sejam preferivelmente de

delineamento simples, numerosos e baratos, para que o custo nao seja excessivo.
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Barbin (2003) destaca ainda que se deve, sempre que praticavel, obedecer o
mesmo delineamento em todos os locais, incluir os mesmos tratamentos e, se possivel, com
iguais numeros de repetigoes, o que facilitard a andlise de variancia conjunta.

Segundo Vencovsky & Barriga (1992), um fator que costuma complicar esse tipo
de analise, é o caso de se dispor de ensaios com numero diferente de blocos ou repeticoes,
para contornar tal problema, deve-se procurar os processos biométricos adequados expostos
no trabalho de Cochran & Cox (1957).

Cecon (1992) alerta que em grupos de experimentos, inicia-se fazendo a andlise e
interpretacao dos dados de cada ensaio, para depois verificar se as diferencas entre tratamentos
sao consistentes em todos os locais, isto €, se eles variam da mesma forma de local para local,
para finalmente realizar a estimacao e comparacao dos efeitos médios de tratamentos sobre o
conjunto de experimentos.

Diversos trabalhos dentre os quais Box (1954), Cochran & Cox (1957), Pimentel
Gomes (2000) e Barbin (2003) destacam que a homogeneidade de variancias deve ser satisfeita
a fim de que os experimentos possam ser reunidos em uma unica andlise, porém nao existe um
consenso a respeito de quando aceitar tal homogeneidade.

Alguns autores como Cochran & Cox (1957), costumavam testar a homogenei-
dade de variancias através do teste de Bartlett (1937), porém, Pimentel Gomes (2000) apontou
este teste como muito sensivel a falta de normalidade dos dados, devendo entao ser preterido.

Segundo Cochran (1954), pode-se utilizar todos os locais em uma tnica andlise,
independente de haver ou nao homogeneidade de variancias, adotando n, graus de liberdade
para o residuo médio da analise conjunta. Em busca de contornar a falta de homogeneidade de
variancias, o autor propos um ajuste no nimero de graus de liberdade do residuo, segundo a
equagao 1 porém esse método nao se revelou promissor para Pimentel Gomes (2000) nos casos

de grandes discrepancias entre os quadrados médios residuais.

[QMRes(Ly) + ... + QM Res(Ly))?

T T QMR - [QMResLoP (1)

ni Nk

Sendo Ly o local k, para k =1,..., K, e ng, o nimero de graus de liberdade do

residuo associado a Ly.
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Partindo do principio de que em todos os experimentos os tratamentos possuem
o mesmo numero de parcelas (repetigdes ou blocos), estudos realizados por Box (1954) revelam
que, dessa forma, se o maior QMRes dentre todos os ensaios analisados, individualmente, for
no maximo 4 vezes o menor QMRes, nao hé problemas em se realizar a andlise conjunta,
agrupando os locais em um tunico estudo.

Pimentel Gomes (2000) por sua vez, afirma que se o quociente entre o maior e
o menor QMRes for menor que 7, quase sempre a analise conjunta podera ser realizada sem
grandes problemas.

Pimentel Gomes (2000) salientou ainda, que quando esta relagao entre quadrados
meédios residuais das analises individuais for além do estipulado, convém considerar separada-
mente subgrupos de experimentos com quadrados médios residuais nao muito heterogéneos
para construir as andlises conjuntas (nesse caso, cada subgrupo geraria uma anélise).

Barbin (2003) reforga tal ideia, afirmando que nos casos em que esta homogenei-
dade nao é satisfeita, pode-se eliminar o experimento cujo QMRes seja discrepante, ou ainda,
agrupar os experimentos que possuam QMRes similares, levando em consideragao os critérios
enumerados por Campos (1984) citados nesse trabalho.

A deteccao da significancia para a interacdo nao esclarece, contudo, as im-
plicagoes que esta possa ter sobre o melhoramento, de forma que estudos de detalhamento
deste componente de variagdo devem também ser realizados (VENCOVSKY & GERALDI,
1977).

Eberhart & Russel (1966) destacam, que em grupos de experimentos, as in-
teracoes estao normalmente presentes para qualquer material genético com o qual o melhorista
possa vir a trabalhar, sugerindo entao, que um programa de melhoramento poderia ser im-
plantado para o desenvolvimento de variedades restritas a determinados ambientes, porém,
alertam que isto levaria a grande despesas financeiras e de material genético.

Kempthorne (1952) considera que na andlise conjunta, existem duas possiveis
dificuldades para a interpretacao dos resultados na analise de variancia. A primeira dificuldade
é que a variancia residual (0?) nao ¢ constante entre os experimentos, e a segunda, é que o
componente de varidncia referente & interagdo de tratamentos com locais (¢2) depende da

combinagao de tratamentos e locais (OLIVEIRA & NOGUEIRA, 2007).
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Sendo a interacao tratamentos versus locais significativa, nao se pode tirar con-
clusoes gerais a toda area em estudo, o comportamento dos tratamentos difere de local para
local, pode-se entao, simplesmente, aceitar os resultados das andlises individuais, porém, se-
gundo Barbin (2003), vale observar, se é também significativo o efeito de tratamentos na
andlise conjunta, pois essa combinagao de significancias pode indicar um destaque de um ou
mais tratamentos em relagao aos demais em estudo.

Outro caminho ao deparar-se com a interagao em questao significativa, ¢, segundo
Barbin (2003), desdobrar os graus de liberdade de tal interacao, estudando-se os tratamentos
dentro de locais, com a vantagem, sobre as analises individuais, além de se trabalhar com um
unico QMRes, pode-se contar com maior nimero de graus de liberdade para o residuo, sendo
uma andlise mais sensivel, que a grosso modo possibilita detectar diferencas significativas que
com um numero de graus de liberdade residual menor nao se obteria.

Para se verificar uma possivel significancia desejada, admite-se:

- Hy : hipoteses nula - nao existéncia de diferenca significativa entre tratamentos,
nao existéncia de interagao tratamentos x locais,...

Sendo F,,. o valor de F calculado de acordo com o quadro da anédlise de variancia
na causa de variagdo desejada (tratamentos, tratamentos versus locais, ...), e Fyy, o valor
observado em uma tabela estatistica F com n; graus de liberdade referentes a causa de variagao
em questao, e ny graus de liberdade referentes ao denominador utilizado na obtengao de Fy.
(QM Res, QMT XL, ...), tem-se, segundo Banzatto & Kronka (1989):

- Se Foye > Fiap, rejeita-se Hy;

- Se F.ye < Fq, aceita-se H.

Assim, a consulta da tabela estatistica F para tratamentos, no caso de desdo-
bramento, fornecera um valor menor em relacao ao das andlises individuais, valor este a ser
comparado ao valor de F calculado segundo as expressoes do quadro de andlise de variancia,
para verificacao de existéncia ou nao de significancia no teste.

Costuma-se tomar o = 0,05 como nivel de significancia para Hy, sendo que o
valor da probabilidade do teste F menor ou igual a «, admite-se diferencas significativas entre
os fatores em estudo, logo, rejeita-se Hy. A interpretacao da interacao deve ser anterior a dos

fatores vistos de forma individual, pois convida o pesquisador a fazer um desdobramento.
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Tanto nas andlises individuais, quanto na pds-desdobramento, grande interesse
existe em relacao a comparacao de tratamentos, quando este efeito se apresenta significativo
segundo o teste F, e um critério de comparacao é o teste de Tukey, citado por, entre outros,

Banzatto & Kronka (1989), que testa todos os possiveis contrastes entre duas médias.

2.2 Delineamento em blocos ao acaso

Segundo Vieira (2006), os experimentos em blocos ao acaso surgiram na area
agricola, com o termo bloco criado para designar uma faixa de terra de fertilidade pouco
variavel, de caracteristicas similares, que recebia um “bloco”de unidades onde se manejava
tratamentos diferentes. Diversos trabalhos utilizam tal delineamento até os dias de hoje, ja
que ¢é de instalagao e analise estatistica nao muito complexas.

Vieira (2006) ressalta ainda, que em ensaios em blocos ao acaso, a casualizacao
nao é completa ja que primeiramente é preciso organizar os blocos, o que é restrito, para depois
sortearem-se os tratamentos dentro de cada bloco.

Banzatto & Kronka (1989) destacam que nesse tipo de delineamento, os trés
principios basicos da experimentacao sao satisfeitos: o “controle local”, pois os blocos fun-
cionam com tal finalidade, a “repeti¢ao”, sendo que o nimero de parcelas por bloco deve ser
um multiplo do nimero de tratamentos (geralmente igual ao nimero de tratamentos, sendo
nesse caso bloco sinénimo de repetigao), e a “casualizagdo”, ja que os tratamentos sao dis-
tribuidos entre as parcelas dentro do bloco de forma aleatoria.

Os mesmos autores frisam ainda, dentre as principais vantagens desse tipo de
delineamento: os blocos podem controlar diferencas ambientais; o delineamento permite uma
boa variacao sobre o numero de tratamentos e blocos; melhora a estimativa da variancia
residual pois a variagdo ambiental entre blocos é isolada; andlise de variancia simples. Como
principal desvantagem em relacao a outros delineamentos, se tem a reducao do nimero de
graus de liberdade do residuo, ja que parte desse nimero é destinada a blocos.

A anédlise de variancia de experimentos em blocos ao acaso sem repeticoes
(nimero de parcelas por bloco igual ao nimero de tratamentos) é feita da mesma forma
(secao 3.2.1.1), descrita no trabalho de Barbin (2003), quer os efeitos sejam fixos, quer sejam

aleatorios. As hipdteses em teste sao, porém, diferentes.
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A principio, tomam-se [ tratamentos, sendo o efeito de tratamentos fixos, a

hipdtese a ser testada é a de que as médias destes sao iguais:

Hy:po=po=...=pr. (2)

De outro lado, sendo o efeito de tratamentos aleatorio, a hipdtese a ser testada

é a de que a variabilidade dos tratamentos é a mesma:

Hy:0f =05 =..=07}. (3)

Rejeitando-se a hipdtese Hy da equacao 2 segundo a consulta de uma estatistica
F, o teste de Tukey é uma boa alternativa para verificar quais tratamentos se destacam em

relacao aos demais.

2.3 Teste de Tukey

O teste de Tukey é um dos principais no quesito comparacao de médias de
tratamentos, sendo utilizado em diversas pesquisas no ramo experimental, descrito em diversos
trabalhos e implementado em softwares estatisticos, como o R por exemplo.

Face a um teste F significativo para tratamentos, é inegavel a existéncia de pelo
menos um contraste entre duas médias diferindo de zero, ja que tal situacao acarreta na rejeigao
de Hy : t; =ty = ... = t;, considerando neste caso I tratamentos.

De modo geral, este teste consiste no calculo de uma diferenca minima
significativa - dms, diferenca essa utilizada na comparacao de cada um dos contrastes de

médias de tratamentos visando ordenar os tratamentos segundo suas médias.

dms —q\/%. (4)

= 2 tratamen -se montar ntr ra comparar su
De posse de I = 2 tratamentos, pode-se montar 1 contraste para comparar suas
médias, ou seja, co = 1. Assim, tomados [ tratamentos, o nimero de contrastes possiveis - ¢y

para os comparar dois a dois é dado pela férmula ¢; = ¢;_; + (I — 1), para [ > 3.
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Cada contraste entre duas médias, deve ser calculado em médulo, por exemplo,
|m, — mg|, para r e s variando de 1 a I, com r # s. Em seguida, compara-se cada um desses
modulos a dms, sendo a dms calculada segundo a equagao 4, inica para todos os contrastes.

Na equacao acima, ¢ é a amplitude total estudentizada obtida em tabelas es-
pecificas, geralmente aos niveis de 5 e 1% de probabilidade, com n = nimero de tratamentos
e n’ = ntimero de graus de liberdade do residuo. E ainda, J é o nimero de blocos.

Vale lembrar que a equacao 4 nao é apropriada no caso de delineamentos des-

balanceados, outra férmula seria utilizada, sendo o teste de Tukey aproximado em tal caso.

2.4 Efeitos fixos e aleatérios de um modelo matematico

Segundo Vencovsky & Barriga (1992), um modelo matemético é dito fixo caso
todas as causas de variacdo em questdo, excedendo o erro (que é sempre tomado aleatdrio),
sejam fixos. Um modelo é considerado aleatério, caso todos os efeitos em estudo, excedendo
a média que é sempre fixa, sejam aleatérios. Enfim, um modelo é misto, caso além da média
que ¢ fixa, e do erro que é aleatorio, existam ao menos mais um efeito efeito fixo e mais um
aleatério. Alguns cuidados devem ser tomados na decisao entre um efeito ser fixo ou aleatorio.

Barbin (1993) considera efeitos fixos, aqueles que dentro do modelo representam
apenas os fatores em estudo. Os resultados obtidos nao podem ser estendidos para outros
fatores semelhantes. Ja os efeitos aleatérios sao aqueles que entram no modelo através de uma
amostra retirada de uma populagao, podendo entao representar essa populacao.

Se um nutricionista quiser comparar a qualidade do pao fabricado por cinco
padarias que escolheu, estara fazendo um ensaio com tratamentos de efeitos fixos. No entanto,
se sortear cinco padarias de uma lista telefonica para comparar a variabilidade de qualidade
do pao fabricado por elas, estara fazendo um ensaio em que os efeitos de tratamentos sao
aleatérios (VIEIRA, 2006).

A autora destaca ainda, que segundo a literatura, sdo mais encontrados ensaios
com tratamentos de efeitos fixos, o que é adotado por muitos estatisticos. As diferencas nos
resultados das andlises sao pequenas, desde que o ntimero de tratamentos que podem ser sub-
metidos a sorteio seja pequeno. Finaliza ressaltando a importancia em optar por tratamentos

de efeitos “fixos”ou “aleatérios”em funcao da forma como o experimento foi planejado.
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Pimentel Gomes (1968) sobre o fato de tomarmos o efeito de tratamentos como
fixo, exemplifica com o caso de os tratamentos serem trés variedades de milho em estudo, cuja
producao queremos avaliar. Por outro lado, em se tratando de trés linhagens ou hibridos,
escolhidos entre muitos outros criados ou que se possam criar, e dos quais representam uma
amostra, entao o efeito de tratamentos nesse caso é considerado aleatério com média 0 e
variancia o?.

De acordo com Vencovsky & Barriga (1992), se tivermos em andlise conjunta,
ensaios em diferentes anos, o efeito de anos sera considerado fixo se estes forem atipicos, perante
as condicoes prevalescentes. Em caso contrario, poderemos considerar como aleatérios esses
efeitos de anos.

Barbin (1993) dentre outros autores costumam tomar efeitos de blocos e locais
como aleatorios, ja que blocos tem por caracteristica a representacao de todo um local, en-
quanto que locais em analise de grupos de experimentos tem por caracteristica a representagao
de toda uma regiao.

O trabalho de Pimentel Gomes (1968) destaca que, nos casos mais comuns da
experimentagao agricola, com adubos, variedades, inseticidas, fungicidas, etc, o modelo usado
e apropriado é o modelo fixo, porém em alguns casos especiais como na anélise de grupos de
experimentos e nos ensaios relativos a melhoramentos de plantas e de animais.

Vencovsky & Barriga (1992) afirmam que a decisdo a respeito de um efeito ser
fixo ou aleatdrio nao é fruto da escolha do estatistico, e sim consequéncia da propria natureza
da pesquisa. Deve-se levar em conta, por exemplo, se um material genético a ser estudado
permite que se tire conclusoes abrangentes ou especificas.

Segundo esses autores, quando o efeito de gendtipos (tratamentos) é fixo, geral-
mente compara-se as médias, por meio de testes apropriados, como Tukey por exemplo. Diante
de um modelo aleatorio, é interessante estimar os componentes de variancia de gendtipos, de
locais e da interacao gendtipos X locais, sendo que a magnitude de cada um deles é extrema-
mente importante para o melhorista, pois, o componente de genétipos, por exemplo, serve para

obtencgao do coeficiente de herdabilidade e parametros afim.
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2.5 Componentes de variancia

Segundo Barbin (1993), componentes de variancia sdo variancias associadas aos
efeitos aleatérios de um modelo matemaético.

Rao (1997) salienta, que os modelos de componentes de variancia que possuem
efeitos genéticos e ambientais sao utilizados para a andlise de experimentos conduzidos em
laboratérios e casas de vegetacao visando estudar mudancas evolucionarias de diferentes trata-
mentos de uma geragao para outra. Além disso, na area agricola, onde experimentos sao
conduzidos em busca de melhorias nas variedades dos alimentos, fertilizantes e métodos de
cultivo, os componentes de variancia sao utilizados para esse tipo de analise, além de permi-
tirem a generalizacao dos resultados.

O autor vai mais longe, e afirma que componentes de variancia sao uteis além
do campo genético, na analise experimental e observacional de dados educacionais, de satde,
psicologicos, industriais, além de ser vastamente aplicada em econometria na andlise de dados
provenientes de séries temporais e outros tipos de pesquisas.

Para Barbin (1993), a andlise de variancia tem como um dos principais objetivos,
a obtencao da estatistica F, porém, a partir dessa andlise, obtém-se também as estimativas
dos componentes de variancia, que é de grande interesse no melhoramento genético, vegetal
ou animal. Ressalta ainda, que a analise de variancia é sempre feita considerando-se o modelo
como fixo.

O método da analise de variancia ou dos momentos, merece destaque devido ao
grande uso na estimagao de componentes de variancia, principalmente em modelos aleatorios
balanceados. Tal método, descrito por Valério Filho (1991), consiste, a partir do modelo
matemaético escolhido, em se obter as esperangas matematicas dos quadrados médios dos fatores
de variacao de uma andlise de variancia, cada uma dessas esperancas matematicas (dada por
uma expressao envolvendo componentes de variancia) é igualada ao respectivo quadrado médio,
possibilitando o calculo de cada um dos estimadores dos componentes de variancia do modelo.

O autor ressalta ainda, que em caso de delineamento balanceado, aquele em que
todos os tratamentos possuem o mesmo niimero de repeticoes, o método da analise de variancia

produz estimadores com propriedades estatisticas desejaveis.
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Barbin (2003) define a expressao da variancia - s* de uma populagao na qual nao
se conhece a média verdadeira, como segue na equacao 5, sendo n o nimero de observagoes,

x; o valor da i-ésima observacao e T a estimativa da média.

R (5)

Espera-se que uma estimativa de componente de variancia seja sempre um valor
maior ou igual a zero, pois, segundo a equacao 5, o cdlculo de uma variancia vem de um
somatorio de quadrados, ou seja, fatores nao-negativos, porém, na pratica isso pode acabar
nao acontecendo, um motivo é quando se depara com um valor muito alto para o QMRes, ja que
este, pelo método da anadlise de variancia, aparece na maioria das expressoes dos estimadores
de componentes de variancia com sinal negativo.

Segundo Vencovsky & Barriga (1992), diante de um modelo aleatério, é interes-
sante estimar os componentes de variancia de gendtipos, residual e das interagoes gendtipos
versus locais, gendtipos versus anos e genotipos versus locais versus anos. A magnitude re-
ferente a cada uma dessas estimativas é informacao crucial para o melhorista em relagao a
questao de estabilidade fenotipica dos cultivares, pois uma simples analise de variancia con-
junta nao permite a estimacgao de parametros de estabilidade sem o auxilio dessas estimativas.

Regazzi et al. (1999) destacam que sendo o efeito de tratamentos fixo, costuma-
se realizar testes de hipdteses utilizando combinacoes lineares dos mesmos, sendo este um
problema relativamente simples. Porém, sendo o efeito de tratamentos aleatério, o interesse
esta na estimacao dos componentes de variancia que sao de grande interesse no melhoramento
genético vegetal, pois o0 método de melhoramento e a populacao a serem utilizados dependem
do conhecimento de certos parametros genéticos cujas estimativas podem ser obtidas através
dos componentes de variancia, nesse caso o problema é mais complexo, em especial quando
envolve analise conjunta de experimentos.

Vieira (2006) alerta que quando se trabalha com um modelo fixo, o objetivo
é estimar e realizar testes de hipdteses sobre os efeitos fixos envolvidos. No caso de um
modelo aleatério, objetiva-se a predicao dos efeitos aleatdrios e a estimacao dos componentes

de variancia. Assim, em um modelo misto, os dois objetivos recém citados sao relevantes.
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Marcelino & Temma (2000) afirmam que a experiéncia do pesquisador e a estru-
tura dos dados deve influenciar na escolha da estrutura mais apropriada nos sistemas com-
putacionais estatisticos, ja que métodos diferentes de estimagao de componentes de variancia
costumam proporcionar estimativas diferentes.

Yates & Cochran (1938) salientam que estimativas de componentes de variancia
s6 podem ser associadas se provenientes de experimentos semelhantes.

Cox & Solomon (2003), ressaltam que a corrente de softwares para estimagao de
componentes de variancia abrangendo S-PLUS, R, GenStat, SAS, SPSS e Stata, vem tendendo
em direcao a estimacao de parametros de efeitos aleatérios no campo classico de componentes
de variancia e covariancia.

Existem diversos métodos de estimacao de componentes de variancia, dentre eles,
o método da méxima verossimilhanca - ML, o de Fisher (1918) e o de Hartley & Rao (1967),
que por sua vez é bastante usado em modelos mistos apesar de ser um pouco tendencioso.
Destaque também para os métodos I, 1T e IIT de Henderson (1953), e alguns provenientes de
funcoes quadraticas, como pode-se citar os métodos do estimador quadréatico nao-viesado de
norma minima - MINQUE (Rao, 1971a), e o de variancia minima - MIVQUE (Rao, 1971b).
Algumas dessas metodologias foram comparadas por Marcelino & Temma (2000), no trabalho
desenvolvido por estes, com modelos mistos desbalanceados.

Esses autores ressaltam a peculiaridade do método da méxima verossimilhanca
que é a vantagem de nunca fornecer estimativas negativas, porém, exige normalidade dos dados,
o que algumas vezes nao acontece em se tratando de dados reais.

Duarte (2000) acrescenta que em se tratando de modelos mistos, é fundamental
e estimacao dos componentes de variancia, e afirma que avaliados os principais métodos de
estimacao - ANOVA, MIVQUE, ML e REML, através de simulacao computacional, notou-se
conflitos de resultados, principalmente em caso de delineamentos desbalanceados, devido a
escassez de informagoes especificas.

Rao (1997), expoe os métodos de estimagao ML, REML, MINQUE e MIVQUE,
descrevendo, a partir de formas quadraticas e derivadas, as deducoes realizadas para obtencao

dos estimadores de componentes de variancia desejados.
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Merece destaque o método pratico de Hicks (1973), aplicado em modelos balance-
ados para obtencao das esperancas dos quadrados médios dos fatores de variacao do modelo em
estudo, fornece os mesmos resultados do método da anédlise de variancia com mais dinamismo,
sem exigir grande quantidade de cédlculos, e a partir desse, foi criado o método pratico de Hicks
modificado, citado por Barbin (1993).

Pelo método prético de Hicks (1973), as expressoes de estimadores de compo-
nentes de variancia apontam, que o teste F para tratamentos deve ser feito com o QMRes no
denominador, quando o modelo é misto considerando o efeito de tratamentos fixo e o de locais
aleatorio. Do mesmo modo, o teste F para locais é praticado com o QMRes no denominador,
se o modelo for misto com o efeito de tratamentos aleatorio e o de locais fixo. Devido a essa
falta de critério, modificou-se o método pratico de Hicks (1973) conforme alerta Barbin (1993).

Assim, segundo o método prético de Hicks modificado, citado por Barbin (1993),
quando se trabalha com grupos de experimentos, na estatistica experimental, os testes F para
tratamentos e locais sao realizados com o quadrado médio da interagao tratamentos versus
locais - QMT x L, conforme afirmam outros autores, dentre eles Pimentel Gomes (2000).

Segundo Banzatto & Kronka (1989), se o quadrado médio da intera¢ao em estudo
nao for muito discrepante do quadrado médio do residuo, pode-se testar tanto tratamentos
quanto locais versus o quadrado médio residual, proporcionando entao uma maior precisao em
virtude do maior ntimero de graus de liberdade associado ao efeito residual.

Optar por modelo fixo, aleatério ou misto nao influencia o calculo das somas de
quadrados da andlise de variancia em nenhum dos casos (simples, conjunta e desdobramento),
por outro lado, altera a forma como sao calculadas as estimativas dos componentes de variancia
pré e pés desdobramento da interacao significativa, ja que o método pratico de Hicks modificado
altera os resultados conforme é alterado um efeito de fixo para aleatorio ou vice-versa.

Marcelino & Iemma (2000) afirmam, que quando se trabalha com conjuntos
de dados reais, pode-se comparar os métodos de estimativas de componentes de variancia de
interesse, porém nao se pode apontar a melhor ou pior metodologia devido ao desconhecimento
dos reais valores de tais componentes. Tal confirmacao pode ser obtida caso se simule um
conjunto de dados de uma determinada distribuicao para a qual os componentes de variancia

fossem conhecidos a priori.
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3 METODOLOGIA

3.1 Materiais
3.1.1 Banco de dados reais

A partir de um conjunto de dados cedidos pela pesquisadora zootecnista Solidete
de Fatima Paziani da Agéncia Paulista de Tecnologia dos Agronegécios - APTA, em que um
grupo de experimentos de milho foi estudado na safra 2004/05, consideremos como variavel de
interesse neste trabalho, a producao de massa verde - PMV coletada no ponto de ensilagem
da planta.

A configuragao dos dados caracteriza um grupo de 4 ensaios de blocos ao acaso,
em que foi cultivada a planta em questao nos municipios: Assis, Mococa, Pindamonhangaba
e Votuporanga, todos localizados no estado de Sao Paulo.

Em cada local, se fazem presentes os mesmos 16 cultivares (tratamentos), que ndo
serao descritos ao longo deste trabalho, pois o foco estd na metodologia que entorna a anélise
de grupos de experimentos quanto a dois caminhos de comparacao de médias de tratamentos

e na obtencgao das estimativas de componentes de variancia.

3.1.1.1 O milho

O milho é uma importante fonte energética para o homem. A sua casca é rica
em fibras, fundamental para a eliminagao das toxinas do organismo humano. Seu grao é
constituido de carboidratos, proteinas e vitaminas do complexo B. Este cereal possui bom
potencial caldérico, sendo constituido de grandes quantidades de agicares e gorduras. O milho
contém varios sais minerais como ferro, fésforo, potassio e zinco, no entanto é rico em acido
fitico, que dificulta a absorcao destes sais.

A cultura do milho é uma das mais antigas do mundo, sua importancia economica
é caracterizada pelas diversas formas de sua utilizacao, que vai desde a alimentacao animal até
a industria de alta tecnologia. Apesar de apenas cerca de 30% do milho em grao mundial ser
destinado a alimentacao humana, contra 70% destinado & alimentacao animal, em se tratando
de derivados de milho, constitui fator importante de uso desse cereal em regides com baixa

renda.
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Dentro da evolucao mundial de producao de milho, o Brasil é destaque como
terceiro maior produtor, perdendo apenas para Estados Unidos e China. A producao mundial
ficou em torno de 590 milhoes de toneladas no ano 2000, sendo grande parte desse total mérito
dos Estados Unidos, China e Brasil que produziram aproximadamente 253, 105 e 32,3 milhoes
de toneladas respectivamente.

Em 2001, o Brasil apresentou a safra recorde de 41,5 milhoes de toneladas, porém,
apesar de estar entre os trés maiores produtores deste grao, o Brasil nao se destaca entre os
paises com maior nivel de produtividade (kg/ha), e tem nos tltimos anos ficado abaixo da
produtividade média mundial.

No Brasil, o estado do Parana liderou a safra agricola de 2008, em se tratando
de producao de milho. Cultivado em todo o pais, este cereal é utilizado tanto como alimento,
quanto para usos alternativos. A maior parte de sua producao é utilizada como ragao de
bovinos, suinos, aves e peixes.

Melo et al (1999) afirmam que embora os cultivares de milho possuam atribu-
tos capazes de proporcionar altas produtividades e qualidade, a producao final nao depende

unicamente dos cultivares, mas também, da interacao entre gendtipo e ambiente.

3.1.1.2 A producgao de massa verde - PMV

A produgao de massa verde - PMV do milho, geralmente medida em quilogramas
por hectare (kg/ha), é uma importante caracteristica representativa da qualidade de uma safra
de tal cereal.

O milho possui um papel de destaque entre as plantas forrageiras por apresentar
alto rendimento de massa verde por hectare, além de boas qualidades nutricionais para o gado,
possibilitando boas produgoes e alto valor nutritivo de silagem (MELO et al., 1999).

Segundo Paziani & Duarte (2006), em se tratando de producao de volumosos
para os animais, principalmente para a época seca do ano, a produtividade de massa verde
¢ importante. Uma elevada produtividade é desejavel pois reduz os custos de producgao da
silagem, sendo que a de melhor valor nutritivo, permitird melhor desempenho animal, seja na

producao de carne ou leite.
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3.1.2 Banco de dados simulados

Serao realizadas simulagoes de conjuntos de dados experimentais, especifica-
mente, de grupos de experimentos, em que cada grupo simulado serd constituido por pre-
determinados numero de locais - L e niimero de tratamentos - I por ensaio (os mesmos trata-
mentos em todos os locais). Além disso, cada experimento serd sempre caracterizado por um

delineamento em blocos ao acaso com um nimero de blocos - J também predeterminado.
3.2 Métodos
3.2.1 Analise de grupos de experimentos reais

Considerou-se a principio, o banco de dados descrito em 3.1.1, em que uma série
de passos serao praticados, visando atingir os objetivos do presente trabalho.

Alguns procedimentos serao adotados neste estudo, entre eles, a realizagao das
andlises individuais nas cidades de Assis, Mococa, Pindamonhangaba e Votuporanga, e de
uma analise conjunta reunindo todos estes municipios em um tnico estudo. Serd verificada
a significancia da interacao tratamentos versus locais, significancia essa que possibilitara o
desdobramento dos graus de liberdade relativos a tratamentos + tratamentos versus locais
trabalhando-se entao com o residuo médio no calculo das estimativas dos componentes de
variancia e no teste de Tukey apds o desdobramento.

Em se tratando de modelos aleatorios, para o efeito de tratamentos, o teste de
hipoteses aplicado a partir de uma estatistica F, permite verificar a veracidade da afirmagao
0? = 0 (equacao 3). Em contrapartida, sendo o modelo matemdtico fixo, a hipétese a ser
testada é a de que t; = ... = t;, para todo i = 1, ..., I (equagao 2).

Desta forma, vale ressaltar que tanto o modelo aleatério quanto o fixo serao
abordados neste trabalho. O modelo aleatorio permite a obtencao de componentes de variancia
para todos efeitos em questao, enquanto o modelo fixo, possibilita a aplicacao do teste de Tukey
para comparacao de tratamentos pré e pos-desdobramento.

Ora o objetivo deste estudo estard voltado para a comparacao de rols de trata-
mentos entre as andlises individuais - Al e pés-desdobramento - APD, admitindo o efeito de
tratamentos como fixo, outrora, voltado para a comparacao de estimativas de componentes de

variancia segundo suas estimativas de variancias, nestas mesmas duas metodologias.
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Baseados nas analises de variancia individuais, no método pratico de Hicks mo-
dificado e admitindo o modelo matematico como aleatério, pode-se calcular as estimativas

dos componentes de variancia relativas a tratamentos, blocos e residuo, utilizando os QMRes

2

dos respectivos locais. Obtém-se, entdao, em cada local: 62, 67 e 62. Parte-se para a andlise
conjunta e desdobramento da interagao significativa, alcancando-se a partir do QMRM: &f( L)
para k = 1, ..., 4 locais, 65(” e 02, tinicos, independente de local. Estas tltimas 3 estimativas
correspondem aos mesmos fatores de variacao das expressoes referentes as andlises individuais.

Assim, pode-se pensar em comparar, em cada um dos locais em estudo, os com-
ponentes de variancia: 672 versus 6,52( L)’ 6% versus &13(1) e 62 versus 6% para k = 1,...,4 através
de suas variancias, priorizando sempre os componentes que possuirem menores variancias as-
sociadas segundo a equacao 16.

Serao comparados também, os resultados obtidos pelo teste de Tukey antes e
apos o desdobramento da interacao significativa, buscando, caso existam, diferencas entre as
listas de classificacao dos tratamentos segundo suas médias, nas analises individuais versus
pos-desdobramento. Vale lembrar que nas andlises individuais trabalha-se com os QMRes de
cada local nos testes F e de Tukey, por outro lado, na andlise pés-desdobramento, utiliza-se o
QMRM para tais testes.

Todas estas etapas serao cumpridas com o uso de uma ferramenta extremamente
pratica e eficiente: o software R.

A partir do método da analise de variancia, obtém-se as expressoes dos esti-
madores de componentes de variancia nas andlises individuais, conjunta e na obtida apds o
desdobramento da interacao significativa da andlise conjunta. Para tal propdsito, como o
proprio nome da metodologia sugere, é necessaria a construcao dos quadros de andlise de
variancia - ANOVA em cada caso, como sera detalhado nas préximas subsecoes. Vale ressaltar
que o método prético de Hicks modificado, descrito por Barbin (1993), permite a obtencao
dos estimadores que serao estudados nesse trabalho, com a vantagem de nao ser necessario um
nimero excessivo de calculos envolvendo esperancas matematicas que o método da andlise de

variancia exige, porém, através do método da andlise de variancia pode-se visualizar passo a

passo a construcao e justificativa de cada expressao.
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3.2.1.1 Analise de variancia de experimentos em blocos ao acaso - ANOVA indi-

vidual

Banzatto & Kronka (1989), Pimentel Gomes (2000), Barbin (2003), entre outros,
consideram o modelo matematico para um experimento em blocos ao acaso como:

Yij =m -+t +bj+ej, parai=1,2,..17=12..,J.

Sendo:

I=numero de tratamentos;

J=numero de blocos;

yi;=valor observado na parcela que recebeu o tratamento ¢ no bloco j;

Visando a comparacao de estimativas de variancias de estimativas de compo-
nentes de variancia, utilizou-se o modelo aleatério, admitindo-se as seguintes recomendacoes
para uso nos célculos das expressoes das E(QM) conforme o método da andlise de variancia:

m é uma constante inerente a todas as observagdes, sendo que E(m) = m e

t; com ¢ =1,...,1 é o efeito de tratamentos, aleatério, normalmente e indepen-
dentemente distribuido com média 0 e variancia o2. Logo, E(t;) = 0 e E(t?) = o2;

bj com j =1,...,J é o efeito de blocos, aleatdério, normalmente e independente-
mente distribuido com média 0 e variancia o;. Logo, E(b;) = 0 e E(b3) = o};

eijcomi=1,....Iej=1,..,J¢éo efeito residual, normalmente e independen-
temente distribuido com média 0 e variancia o7. Logo, E(e;;) = 0 e E(e;) = o?.

Com base nessas informacoes, pode-se fazer uso do método da analise de
variancia, a partir da construgao do quadro de andlise de variancia com uma coluna extra
para as esperancas dos quadrados médios - E(QM), que devera ser obtida para todos os fatores
de variagao. De acordo com esse método, para cada lacuna desta coluna, uma série de calculos
é necessaria, por exemplo, para a esperanca do quadrado médio de tratamentos no caso de um
ensaio em blocos ao acaso (tabela 1), segundo a equacao 6, utilizando as informagoes citadas
no inicio desta segao e substituindo y;; por m + t; 4+ b; + e;5, chega-se, apds alguns calculos, a
E(QM Trat) = o2 + Jo?. O mesmo raciocinio é utilizado para obtencio das demais expressdes

das E(QM).
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As mesmas expressoes das E(QM) da tabela 1, seriam obtidas baseando-se no
método pratico de Hicks modificado, citado por Barbin (1993), através de uma série de pro-

cedimentos baseados em algumas informagoes do modelo matemaético.

Tabela 1 - Anadlise de variancia de um experimento em blocos ao acaso, com as esperancas

dos quadrados médios - E(QM)

Causa de Variacao GL SQ QM E(QM) Feaec
Tratamentos I-1 S1 Q= % o’ + Jo? %
Blocos J-1 S Q2 = % o’ + Iag

Residuo (I-1)J-1) S; Qs = (171“;% o?

Total J-1 Sy

Considerando GL o ntumero de graus de liberdade, SQ a soma de quadrados e
QM o quadrado médio relativos a cada fator de variacao.

As expressoes utilizadas para os calculos das somas de quadrados - SQ da tabela
1, seguem abaixo:

1,0

sarm= L [(0)] ()

1,7=1

L I VRN
Sy = SQBlocos = fz [(Zyw) ] [J(Zyi]) ;
j=1 i=1 i,7=1
1,J R )
= SQTotal = Z yfj - ﬁ( Z yij) ;
i,j=1 t.j=1
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O teste F sera realizado apenas para tratamentos. Tem-se como propodsito uma
comparacao entre os rols de tratamentos segundo suas médias obtidos nas analises individual
versus pos-desdobramento.

Além desse fator, vale destacar que os testes de Tukey para comparacao de
tratamentos segundo suas médias deve ser realizado sobre o modelo fixo, ja que tém-se nesse

caso, para o delineamento em blocos ao acaso, E(QM Trat) = ¢ + J®;, sendo ®; dado pela
QMTrat

QM Res
sendo testado pela estatistica F é a veracidade da afirmacao ®; = 0 (hip6tese nula Hy). Aceitar

equagao 7, e E(QM Res) = o2, ou seja, o quociente F' = determina que o que esta
a hipdtese nula nesse caso a um certo nivel de significancia de interesse, implica em admitir
que todos os tratamentos nao diferem entre si estatisticamente, ou ainda, todos os efeitos de

tratamentos sao nulos.

3.2.1.1.1 Estimadores calculados segundo a analise individual

De acordo com as expressoes das esperancas de quadrados médios - E(QM) abor-
dadas na tabela 1, pode-se obter as expressoes dos estimadores dos componentes de variancia
62, 62 e 62 relativos a tratamentos, blocos e residuo respectivamente, para um ensaio em blocos
ao acaso de um modelo aleatério. Assim, os estimadores dos componentes de variancia que

serao comparados aos da andlise conjunta tém as seguintes expressoes:

=D, ©)
o =L, )

62 = Qs. (10)
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3.2.1.2 Analise de variancia de grupos de experimentos - ANOVA conjunta

A anélise conjunta de um grupo de experimentos possibilita uma visao ampla de
mais de um ensaio em uma tnica avaliagao para que se possa tirar conclusoes abrangentes. Tal
agrupamento é possivel, sempre que se satisfagam algumas condicoes ja citadas nesse trabalho.

Barbin (2003) entre outros, adotam o seguinte modelo matemético para se ana-
lisar um grupo de experimentos em blocos ao acaso:

Yikg = m + t; + Iy + bjy + thix + ey, para i = 1,2,....1; k = 1,2,.... K e
ji=12,..J.

Sendo:

I=numero de tratamentos;

K =numero de locais onde se repetiu o mesmo experimento;

J=ntumero de blocos por local,;

yirj=valor observado na parcela que recebeu o tratamento 4, local £ e bloco j;

Visando a comparacao de estimativas de variancias de estimativas de compo-
nentes de variancia, utilizou-se o modelo aleatério, admitindo-se as seguintes recomendagoes
para uso nos célculos das expressoes das E(QM) conforme o método da andlise de variancia:

m é uma constante inerente a todas as observacoes. E(m) =m e E(m?) = m?

t; com 1 =1,...,1 é o efeito de tratamentos, aleatorio, normalmente e indepen-
dentemente distribuido com média 0 e variancia o2. Logo, E(t;) = 0 e E(t?) = o&;

I, com k =1,..., K é o efeito de locais, aleatério, normalmente e independente-
mente distribuido com média 0 e variancia o?. Logo, E(ly) = 0 e E(I3) = o?;

bjwycomk=1,..,Kej=1,..,J¢o efeito de blocos dentro de locais, aleatorio,
normalmente e independentemente distribuido com média 0 e variancia Uz?(z)- Logo, E(bjux)) =0
€ E(b%j)k) = Uz?(z);

tliy com 1 = 1,...1 e k = 1,..., K é o efeito da interacao tratamentos x lo-
cais, aleatorio proveniente de formadores sao aleatérios, normalmente e independentemente
distribuido com média 0 e variancia o3. Logo, E(tly) = 0 e E(tl%) = o;

eigj com 1 = 1,...1; 7 =1,...,J ek =1,...,K ¢é o efeito residual, aleatério,
normalmente e independentemente distribuido com média 0 e variancia o2.. Logo, E(ex;) =0

e B(ej;) = o
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Observagao: Consideremos o2 e 02 como representantes das estimativas de
componentes de variancia para tratamentos e residual respectivamente no caso de analise
conjunta, e para evitar equivocos, o2 e o2 representam tais estimativas porém provenientes de
analises individuais.

Finalmente, pode-se utilizar o método da andlise de variancia para obter as
expressoes das E(QM) dos fatores de variagao, e inclui-las no quadro de andlise de variancia
conjunta (tabela 2).

Tabela 2 - Anadlise de variancia conjunta de um grupo de experimentos em blocos ao acaso,

com as esperangas dos quadrados médios - E(QM)

Causa de Variacao GL SQ QM E(QM) F.oe
Tratamentos (T) I-1 Sy Qs == o2 + Joi + KJoZ %
Blocos d. Locais  K(J - 1) Se Qs = % ol + Loy %
Locais (L) K-1 Sr o Qr= 2% oo+ Jog+Ioy,+1Jo} %
Interacio T x L. (I-1)(K-1) Sz Qg= (1_1)5% o2 + Jo? Q]\%S%M
Residuo Médio K(I-1)(J-1) S9 QMRM o2,

Total IKJ -1 Sio

Neste caso, para a obtencao das somas de quadrados - SQ da tabela 2, sao

utilizadas as seguintes expressoes:

1 J K,J ) 1 1,K,J )
Ss = SQTrat = —Z [( Z yikj) ] - —< Z yikj) ;
KJ i=1 k=1 IKJ ik j=1
1 K,J I 9 1 I,K,J 9
S¢ = SQBlocosd. Locais = 7 Z [(Z%kﬂ> ] - m( Z yikj) :
kj=1 =1 ik, j=1
7= ocais = — [( yikj) ] - —< yz’kj) )
LJ k=1 ij=1 IKJ ik j=1
1 J K,.J ) | KoL
$=507xL = 15 3 [( X wws) |+ 77 2 [ o
i=1 k,j=1 k=1 4,5=1
1K J I,K,J
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IK,J 1 LK,J 9
510 = SQTOtCLl = Z 1yikj IKJ ( & 1yzkj> ’
1,K,]= 1,R,J=

Sg = SQR@SM@CMO = Sl() — 55 — S@ — 57 — Sg =

I,K,J 1 K,J I 9 1 I.K J 9
= > =3 2 () |- 5 X [(ww) [+
ik, j=1 kj=1  i=1 ik=1  j=1
3 I,K,J 9 9 K 1,J 9 9 I K,J 9
g 2 )~ () |- 2 (X ) |
ik, =1 k=1 ij=1 i=1 k=1

Para o delineamento em blocos ao acaso, o nimero de graus de liberdade relativo
ao residuo médio é igual a soma dos graus de liberdade dos residuos de cada analise individual.
Além disso, havendo a homogeneidade de variancias, o QMRes da andlise conjunta é dado
pela média aritmética dos QMRes das andlises individuais (equagao 11), denominado quadrado

médio do residuo médio - QMRM, o que torna desnecessario o calculo da expressao Sy.

MResLy + ... + QMResL
oMRM — QIS 1+K+Q fesli (11)

A partir das expressoes das esperancas de quadrados médios - E(QM) abordadas
na tabela 2, pode-se obter as expressoes dos cinco estimadores de componente de variancia em
questao - 6%, 67 e 62, &g(l) e 62 relativos respectivamente a tratamentos proveniente de andlise
conjunta, locais, interacao Tx L, blocos dentro de locais e residuo médio, para um conjunto de

ensaios em blocos ao acaso, como segue abaixo:

~92 _Q5_Q8.
A

o Qr—Q¢— Qs+ QMRM
o= 1J !
2 Qs —QMRM

Utl_ J 3

2 Q¢ — QMRM

Opty = I ;

~

o2 = QMRM.
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Vale salientar ainda, que os testes F utilizados para testar a significancia dos
efeitos de tratamentos, blocos ou locais costumam ser realizados com o QMT xL, enquanto,
por outro lado, o teste F para verificar a significancia da interagao TxL é efetuado com o
QMRM no denominador.

O efeito de blocos dentro de locais geralmente nao apresenta importancia pratica,
segundo Barbin (2003), podendo entao ser desprezado do quadro de andlise de variancia.
Porém, nesse caso, deseja-se obter também o componente de variancia relativo a blocos dentro
de locais, optou-se entao, por manter tal efeito no quadro.

Verificada a significancia da interagao tratamentos versus locais, faz-se necessario
um desdobramento de tal, para obtencao das expressoes dos estimadores dos componentes de
variancia relativos a tratamentos dentro de cada um dos locais (6E(Lk), para k = 1,...,K), a
serem comparados aos provenientes das analises individuais. Tal desdobramento faz-se 1util
também, a fim de verificar o comportamento das médias dos tratamentos dentro de cada local

visando comparacao com tais comportamentos nas analises individuais.

3.2.1.2.1 Estimadores calculados pés desdobramento da interagao significativa

TxL

Considera-se, o modelo aleatorio yix; = m—+t1) +ti2) + ... + i) + 1 +bjr) + €ixj
correspondente ao desdobramento dos graus de liberdade de ¢; (tratamentos) + tl;, (interacao
tratamentos versus locais) do modelo referente & andlise conjunta de grupos de experimentos
em blocos ao acaso.

Segundo Barbin (2003), apés desdobrada a interagao significativa tratamentos
versus locais, a soma t; + tly, ¢ substituida por ;1) + ti) + ... + ik

Tomando as mesmas informacoes utilizadas na analise conjunta, pode-se fazer
uso tanto do método da andlise de variancia, quanto do método pratico de Hicks modificado
para obter as expressoes das E(QM) dos fatores de variagao, e inclui-las no quadro de analise

de variancia para o desdobramento (tabela 3).
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Tabela 3 - Anélise de variancia para o desdobramento da interagao significativa TxL de um

grupo de experimentos em blocos ao acaso, com as esperancas dos quadrados

médios E(QM)

Causa de Variacao GL QM E(QM)
Tratamentos d. L, I-1 Q1) Jg* + Jaf(Ll)
Tratamentos d. Ly I-1 Q1(x) ol + Jaf(LK)
Blocos d. Locais K(J-1) Qs o+ Loy
Locais (L) K-1 Q7 oo+ Joj + Iog, + 1o}
Residuo Médio K(I-1)(J-1) QMRM o2,
Total IKJ-1
Observagoes:

1) Nota-se que Qyk), para k = 1,..., K é o quadrado médio de tratamentos em
cada um dos K locais em estudo, calculados segundo a férmula de @, (tabela 1);

2) De forma similar, af( L,)> bara k=1,..., K é o componente de variancia refe-
rente a tratamento dentro de cada um dos K locais em estudo.

Analogamente ao caso das analises individuais, vale ressaltar que os testes de
Tukey para comparagao de tratamentos segundo suas médias deve ser realizado sobre o modelo
fixo devido a fatores ja tratados, sendo E(QM Trat d. Li) = o2 + J®;, em que ®; é dado
pela equacao 7, e E(QM Res) = 0. A hipdtese nula a ser testada é a de que ®; = 0, ou seja,
inexisténcia de diferenca significativa entre os tratamentos em estudo.

Segundo as expressoes das esperangas de quadrados médios - E(QM), que cons-

tam nas tabelas 2 e 3, é possivel obter as expressoes dos estimadores dos componentes de

[N . ) o ~2 ~2 1

variancia o, , para k = 1,.., K, 05, e o;. correspondentes respectivamente a tratamen-
tos dentro de cada local, blocos dentro de locais e residuo médio, obtidos apds uma analise
conjunta de um grupo de experimentos em blocos ao acaso, com desdobramento da interagao

significativa tratamentos versus locais.
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Assim, os estimadores dos componentes de variancia que serao comparados aos

das andlises individuais tém as seguintes expressoes:

) Qi) — QMRM
Uf(Lk) 0 7 , parak =1,..., K; (12)

R Qs — QMRM

62 = QMRM. (14)

3.2.1.3 Estimativas de variancias de estimativas de componentes de variancia

De acordo com Barbin (1993), em modelos balanceados, a estimativa de variancia
da estimativa de um componente de varidncia para um fator x, representada por V(6%), é dada
pela equacao 15, sendo considerados os fatores de variacao A e B, e seus respectivos quadrados

médios - QMA e QMB e graus de liberdade - GLA e GLB, além do ntiimero natural C.

9 QMA—-QMB L2 2 [(QMA)2 (QM B)?

ox C 0x) =G lcrare T GiB+2) (15)

O autor alerta ainda, que qualquer quadrado médio - QM de uma analise de
variancia associado a um determinado fator de variagao x, multiplicado pelos seus respectivos
graus de liberdade - GL e dividido pela respectiva esperanga do quadrado médio - E(QM)

possui distribuicao qui-quadrado - x?, entdo:

QM
E(QM) "

Consideremos o QMRes, associado a f G L, assim:

E(QM Res) = o2
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obtendo-se entao a seguinte estimativa do componente de variancia referente ao residuo:
A2
0. = QM Res.

Na distribuicao y?, a média é igual ao nimero de GL e a variancia é igual a 2

vezes o numero de GL, tem-se:

e verifica-se que:

A estimativa nao-tendenciosa nesse caso, tal que E[V (62)] = V(62), é:

V(6?) = . (16)

Desta forma, sendo o componente de variancia relativo a um determinado fator
x, da forma 0% = QM A, sua estimativa de variancia ¢ dada segundo a equacao 16.
Teremos desta forma, as estimativas de variancia de estimativas de componentes

de variancia para as expressoes descritas nas equacoes 8, 9, 10, 12, 13 e 14, dadas respectiva-

mente por:
o 2 7(Qr)? (Q3)? .
V(Ot>_ﬁ[1+l+(]—1)(J—1)+2}’ (17)
ooy 2 7(Qa)? (Qs3)? ,
Ve =m it o) (18)
V(62) = ) (19

T-0D(J-1)+2
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oy 2 [(Quw)? (QMRM)? ,
V(i) = ﬁ[ T+1 KI-1DJ-1D+ 2}7 (20)
iaa y _ 2 (Qs)° (QMRM)? .
V(o) = ﬁ[K(J )12 KI-DU-1+ 2}’ (21)
ooy 2(QMRM)?
0e) = Fia= DJ—1)+2 (22)

A partir do conjunto de dados de produgao de massa verde - PMV de milho,
pode-se comparar as estimativas de variancia de estimativas de componentes de variancia
obtidas via analises individuais - AI nos 4 municipios versus via andlise pos desdobramento -
APD da interacao significativa TxL.

Desta forma, o interesse esta nas comparagoes das estimativas de variancia de
estimativas de componentes de variancia para tratamentos em cada local (equagao 17) versus
as obtidas para tratamentos desdobrados dentro de locais (equagao 20), das estimativas para
blocos dentro de cada local (equacao 18) versus a estimativa tinica de blocos dentro de locais via
andlise conjunta (equagao 21), e finalmente, das estimativas residuais nos 4 cidades (equagao

19) versus a estimativa tnica residual alcangada pés-desdobramento de TxL (equagao 22).

3.2.2 Anadlise de grupos de experimentos simulados

Serao considerados, na programagao no software R (anexo B):

i) O modelo matemético: y;; = m +t; + b; +€;;, com i = 1,..., [ tratamentos e j = 1,...,J
blocos para cada local, além do fato de se simular 1000 grupos de experimentos com L

locais cada (L = 3,4), para cada caso desejado;
ii) Admitiu-se como valor inerente a todas as observagoes m = 200;

iii) O numero de tratamentos (I) por experimento variard entre 4 e 20, sendo que 0s mesmos
tratamentos serao estudados em todos os locais. O ntimero de blocos por ensaio variara
entre 3 e 6. O numero de locais tratados em cada grupo de experimentos sera 3 ou 4.

Algumas combinacoes destas possibilidades serao investigadas neste estudo de simulacao;
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iv)

vi)

vii)

viii)

ix)

Xi)

Os valores correspondentes aos efeitos de tratamentos, blocos e residuo serao obtidos de
forma aleatéria, todos eles serao gerados segundo a distribuicao normal com média 0 e
variancia o2. Serao fixados para a simulacao destes efeitos, trés trios de variancias do tipo

(0254, 0510, Onms), sendo eles, S1 = (4, 1, 1), S2 = (64, 16, 36) e S3 = (2500, 225, 900);

I

A soma dos efeitos de tratamentos deve ser nula, ou seja, Z t; =0;
i=1

J

A soma dos efeitos de blocos deve ser nula, ou seja, Z b; = 0;
j=1

J I
A soma dos efeitos residuais deve ser nula, ou seja, E E eij = 0;
j=1 i=1
Calculados todos os efeitos dos fatores em questao, é possivel se obter o conjunto de dados

completos a partir da equagao do item (i), e assim, construir em cada local, a andlise de

variancia individual;

A reuniao de todos os locais em uma unica analise possibilita o calculo da estatistica F,
para que se possa visualizar a existéncia ou nao de interacao significativa T xL. Neste

caso, tomaremos como nivel de significancia a = 0, 05;

A interacao tratamentos versus locais, ponto fundamental deste estudo deve ser verificada,
um contador de grupos de experimentos com interacao significativa foi implantado na
programacao visando calcular o niimero de grupos com interacao significativa dentre cada

1000 simulados;

O foco deste estudo de simulacao é a comparagao entre as diferencas minimas significativas
- dms calculadas segundo as anélises individuais com seus respectivos quadrados médios
residuais e valores de amplitude estudentizada “q”versus as dms alcancadas segundo a
analise pos-desdobramento do grupo de experimentos, com o quadrado médio do residuo
médio - QMRM no denominador e um valor “q”menor. Desta forma, serao verificados o
nimero de vezes que a dms de andlise individual se apresenta menor que o proveniente da

analise conjunta, através de um indicador implantado na programacao;
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xii) Serao calculadas também a média de QMRM de cada 1000 grupos simulados, para inves-

tigar se estes valores podem influenciar na comparacao de dms;

xiii) A semente “196”, foi escolhida de forma aleatéria na programacao em R, para possibilitar
a reproducao das simulagoes e obtencao dos mesmos resultados que serao alcancados neste

trabalho, a partir das linhas de comando descritas no anexo B.

H4 grande diferenca entre os trios de variancias utilizados na distribuicao normal
para gerar os efeitos dos fatores de variagao citados no item (iv), tal discrepancia visa trabalhar-
se com distintos quadrados médios de residuo ao se utilizar um trio em relagao a outro.

Devido ao fato de as somas exibidas nos items (v), (vi) e (vii) deverem ser nulas,
ao se desejar simular n efeitos para um determinado fator, serao simulados n — 1, e 0 n-ésimo
sera aquele que tornara esta soma nula.

Pelas combinagoes baseadas no item (iii), é possivel afirmar que mudangas nos
nimeros de tratamentos, blocos e locais modificara também os graus de liberdade dos residuos
das andlises individuais e conjunta. Este fato alterard também os valores da amplitude total
estudentizada “q”para uso no teste de Tukey, ja que tais valores dependem diretamente do
quadrado médio residual. Em tal tabela de amplitude estudentizada, fixado um ntmero de
tratamentos qualquer, conforme se aumenta o nimero de graus de liberdade do residuo, se
diminui o valor de “q”, e vice-versa.

Vale salientar que obter uma dms em anélise individual menor que a dms calcu-
lada na analise conjunta, implica em uma maior sensibilidade do teste de Tukey proveniente
de anadlise individual. A comparacao de dms obtidos pelos dois caminhos em questao, tera
possivelmente como fatores decisivos o nimero de graus de liberdade residuais das analises

individuais e conjunta.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Abordagem do banco de dados na variavel producao de massa verde - PMV

O modelo matematico de delineamento em blocos ao acaso foi utilizado nos 4
ensaios, com 16 tratamentos e 4 blocos cada. Consideraram-se para este caso de producao
de massa verde - PMV, modelos aleatorios em que apenas a média - m em todos os locais é
fixa, enquanto os efeitos de tratamentos - ¢;, de blocos - b; e residual - e;; sao aleatérios para
posteriores obtencoes de estimativas de componentes de variancia.

Analisando o conjunto de dados reunindo os 4 locais, obteve-se pelo teste de
Shapiro-Wilk, p-valor igual a 0,0028 para a hipétese nula Hy, : dados dispostos segundo uma
distribuicao normal, apontando a significancia de tal teste, sendo cabivel entao, uma trans-
formagao nos dados para prosseguir o estudo.

Box & Cox (1964) exibem uma familia de transformagoes visando reverter esse
tipo de situagdo. Embora neste caso, para o teste de Bartlett (1950), com 15 GL associados,
o p-valor para a hipdtese nula Hj, : existéncia de homogeneidade de variancias, foi igual a
0,0244, indicando a nao rejeicao de Hy,, optou-se pela transformacao dos dados devido a nao
normalidade destes, visando o cumprimento das exigéncias do modelo de anélise de variancia.

O software R, baseado na familia Box & Cox (1964), apontou A = 0, ou seja,
indicou a transformagao logaritmica como uma boa alternativa para a normalizacao dos dados.
Optou-se pela transformagao In(PMV), e, a partir desta altera¢ao no conjunto completo origi-
nal, obteve-se normalidade para os dados segundo Shapiro-Wilk, e, além disso, manteve-se a

homogeneidade de variancias de tratamentos, antes existente, segundo Bartlett (1950).

Tabela 4 - Testes de normalidade e homogeneidade de variancias para a variavel transformada
produgao de massa verde - In(PMV), vista de forma geral, e em cada um dos locais:

Assis - AS, Mococa - MO, Pindamonhangaba - PI e Votuporanga - VO

LOCAIS
Testes pré-ANOVA AS MO PI VO GERAL
Shapiro-Wilk 0,0709 0,0439 0,7429 0,9322 0,6133

Bartlett 0,2787 0,2071 0,0697 0,9969 0,1002
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Figura 1 - (a) Histograma, (b) Q-Q Plot e (¢) Box-plot para a variavel transformada produgao

de massa verde - In(PMV)

Pode-se visualizar pela figura 1, o que os testes de Shapiro-Wilk e Bartlett (1950)
ja afirmaram segundo a tabela 4: a existéncia de normalidade nas figuras 1-a e 1-b, e homo-
geneidade de variancias na figura 1-c para a variavel transformada producao de massa verde -
In(PMV) abrangendo os municipios em estudo.

A seguir, estudaram-se os 4 locais separadamente segundo os pré-requisitos da
andlise de variancia - ANOVA acima citados, obtendo-se entao resultados descritos na tabela

4. Tal situagao pode ser visualizada também nas figuras 2 e 3.

(a) Histograma para In(PMV) em Assis (b) Histograma para In(PMV) em Mococa (c) Histograma para In(PMV) em Pindamonhanga  (d) Histograma para In{PMV) em Votuporanga
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Figura 2 - Histogramas para a variavel transformada producao de massa verde - In(PMV) nos

municipios de (a) Assis, (b) Mococa, (¢) Pindamonhangaba e (d) Votuporanga
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(c) Box-plot de In{PMV) em Pindamonhangaba
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(d) Box-plot de In{PMV) em Votuporanga
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Figura 3 - Box-plot para a varidvel transformada produc¢ao de massa verde - In(PMV) nos

municipios de (a) Assis, (b) Mococa, (¢) Pindamonhangaba e (d) Votuporanga

Ainda segundo os resultados apresentados na tabela 4 e ilustrados nas figuras
2 e 3, a transformacao In foi suficiente para a normalizacao do conjunto de dados de PMV
em todos municipios, uma vez que, em Assis, Pindamonhangaba e Votuporanga, o teste de
Shapiro-Wilk foi nao significativo ao nivel de 5% de probabilidade, contra 1% de probabilidade
na cidade de Mococa.

Além disso, na mesma tabela, nota-se, nestas cidades, a nao significancia do
teste de Bartlett (1950) ao nivel de 5% de probabilidade, ou seja, a hip6tese nula foi aceita e
a homogeneidade de variancia esta presente em todos ensaios, mesmo nao sendo este ultimo
fato tao claro pela figura 3.

A tabela 5 exibe uma anélise descritiva, com o intuito de se conhecer melhor o

comportamento do conjunto de dados pré e pés-transformacao In.

Tabela 5 - Analise descritiva da varidvel resposta original producao de massa verde - PMV, e

normalizada - In(PMV)

Medidas de Posicao Medidas de Dispersao

Média  Mediana Minimo Méximo Variancia  Desvio Padrao
PMV 39840,80 39470,25 24000,00 65620,00 50623954,00 7115,05
In(PMV) 10,5770 10,5833 10,0858 11,0917 0,0317 0,1781

Satisfeitas as exigéncias, construiu-se computacionalmente (software R) o quadro

com as analises de variancia individuais, como pode-se visualizar na tabela 6.
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Tabela 6 - Analises de variancia individuais na varidvel In(PMV) em cada um dos municipios:

Assis - AS, Mococa - MO, Pindamonhangaba - PI e Votuporanga - VO

Causa de Variagao GL QM AS QM MO QM PI QM VO
Tratamentos 15 0,0763** 0,0596** 0,0417NVs 0,0485**
Blocos 3 0,0482 0,0150 0,0662 0,0631
Residuo 45 0,0198 0,0049 0,0315 0,0047

Nota: ** Teste F significativo a 1% de probabilidade;

NS Teste F nao significativo.

Por conseguinte, vale ressaltar que In(PMV) apresentou distribui¢ao normal e
homogeneidade de variancias conforme desejado, o que possibilitou a construcao dos quadros
de analise de variancia onde obtiveram-se testes significativos para os tratamentos em Assis,
Mococa e Votuporanga segundo a estatistica F' na tabela 6, implicando que nesses 3 municipios
hé diferencas relevantes entre os tratamentos, desigualdades essas detectadas pelo teste de
Tukey e exibidas na tabela 10. Nota-se que em Pindamonhangaba os tratamentos possuem
efeitos estatisticamente similares.

Segundo a tabela 6, tem-se que o quociente entre o maior (Pindamonhangaba)
e o menor (Votuporanga) QMRes é igual a 6,7021 < 7, o que segundo Pimentel Gomes (2000)
permite a construgao da andlise de variancia conjunta (tabela 7), em que Assis, Mococa, Pin-
damonhangaba e Votuporanga entram em uma tnica andlise visando a observacao da interagao
de interesse tratamentos versus locais. Caso se trabalhasse com o conjunto de dados original
(sem transformagcao), obteria-se como quociente de QMRes, 7,4480 > 7, o que nao possibilitaria
o agrupamento dos 4 locais em uma mesma analise segundo o mesmo autor.

As andlises descritas na tabela 6 permitiram concluir sobre a possibilidade de
reunir os 4 ensaios em um unico estudo. Possibilitaram também a elaboracao de testes de
Tukey para comparacao dos tratamentos segundo suas médias, vide tabela 10, e construcao do
rol classificatério dos tratamentos em cada andlise individual a serem comparados, em breve,
a cada rol classificatorio de tratamentos na analise pés desdobramento.

Os valores obtidos nas tabelas 6, 7 e 8 foram calculados segundo os procedimentos

de construcao das tabelas 1, 2 e 3 respectivamente.
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Tabela 7 - Anélise de variancia conjunta na varidvel resposta transformada - In(PMV) nos

municipios de Assis, Mococa, Pindamonhangaba e Votuporanga

Causa de Variagao GL QM F
Tratamentos 15 0,1079 2,7386**
Blocos d. Locais 12 0,0481 1,2208V9
Locais 3 0,4615 11,7132
T x L 45 0,0394 2,5921*
Residuo Médio 180 0,0152

Nota: ** Teste F significativo a 1% de probabilidade;

NS Teste F nio significativo.

A tabela 7 exibe um estudo conjunto dos locais em questao visando obter e

desdobrar a interagao significativa tratamentos versus locais - T'x L, para que se possa verificar

o rol dos tratamentos segundo suas médias dentro de cada local, além das estimativas dos

componentes de variancia a serem comparadas as das andlises individuais.

O teste F foi significativo para a interacao T x L ao nivel de 1% de probabilidade

conforme e tabela 7, pois Frye = 2,59 > 1,69 = Fi,,(45,180). Assim, pode-se afirmar com 99%

de confianca que os tratamentos estao sendo influenciados pelos locais, ou seja, se comportam

de maneiras distintas de um municipio para outro.

Tabela 8 - Anélise de variancia sobre a varidvel In(PMV), com desdobramento dos graus de

liberdade referentes a tratamentos + interacao TxL dentro de cada municipio:

Assis - AS, Mococa - MO, Pindamonhangaba - PI e Votuporanga VO

Causa de Variagao GL QM F
Tratamentos dentro de AS 15 0,0763 5,0197**
Tratamentos dentro de MO 15 0,0596 3,9210**
Tratamentos dentro de PI 15 0,0417 2,7434**
Tratamentos dentro de VO 15 0,0485 3,1908**
Residuo Médio 180 0,0152

Nota: ** Teste F significativo a 1% de probabilidade.
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Mesmo sendo o teste F para tratamentos significativo ao nivel de 1% de probabi-
lidade, nao se pode tomar decisoes abrangentes a toda a area em estudo devido a significancia
da interagao. E cabivel em tal situacao, um desdobramento das cultivares dentro de cada uma
das cidades para um estudo mais detalhado, conforme a tabela 8. Esse tipo de desdobramento
¢ muito utilizado na literatura. Barbin (2003) entre outros, descrevem tal investigacao.

A significancia do teste F para locais ao nivel de 1% de probabilidade, por sua

vez, € de pouco interesse e neste caso sera desprezada.

Tabela 9 - Logaritmo natural (In) dos valores médios de producao de massa verde - PMV
(kg/ha) avaliados em 16 cultivares nos municipios de Assis - AS, Mococa - MO,

Pindamonhangaba - PI e Votuporanga - VO, e de forma geral - GERAL

LOCAIS
Cultivares AS MO PI VO GERAL
1 10,3508 10,4005 10,6191 10,3719 10,4356
2 10,2866 10,3899 10,5641 10,4894 10,4325
3 10,5823 10,7397 10,6787 10,5862 10,6467
4 10,7756 10,6328 10,7212 10,7547 10,7211
5 10,3506 10,5817 10,8003 10,7327 10,6163
6 10,4376 10,7594 10,6595 10,5493 10,6014
7 10,3573 10,6911 10,4861 10,4436 10,4946
8 10,6251 10,5473 10,7562 10,5969 10,6314
9 10,5303 10,7848 10,7358 10,6577 10,6772
10 10,3960 10,6057 10,7549 10,5543 10,5777
11 10,3417 10,6942 10,5935 10,4853 10,5287
12 10,3400 10,7085 10,5312 10,4279 10,5019
13 10,3342 10,7884 10,5476 10,6300 10,5750
14 10,4685 10,5559 10,7451 10,6285 10,5995
15 10,6004 10,6608 10,6061 10,6850 10,6381
16 10,5407 10,5577 10,4922 10,6256 10,5541
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Curiosamente, os testes F para tratamentos dentro de cada um dos locais foram

significativos a 1% de probabilidade segundo a tabela 8, fato este que ocorreu também nas

andlises individuais, exceto na cidade de Pindamonhangaba. Assim, o teste de Tukey é im-

portante na construcao do rol classificatorio nos 4 locais em questao enquanto foi responsavel

pela montagem das listas classificatorias dos 3 ensaios significativos das anélises individuais.

Tabela 10 - Teste de Tukey para comparacao dos cultivares segundo o logaritmo natural de

suas respectivas médias de produgao de massa verde - In(PMV) nos municipio de

Assis, Mococa, Pindamonhangaba e Votuporanga, a partir do rol classificatorio

das analises individual - Al versus pds-desdobramento - APD

Assis Mococa Pindamonhangaba Votuporanga

Al APD Al APD Al APD Al APD
ma(a)” ma(c) maz(f) maz(k) ms(n) ms(0) ma(q) ma(v)
mg(ab)  mg(cd)  mo(fg)  mo(k) mg(n) ms(op) ms(q) ms(vz)
mis(ab)  mas(ed)  me(fgh)  me(k) mio(n) mio(0p) mas(qr)  mas(vay)
ms(ab)  mg(cde)  ms(fgh) ms(k) mua(n)  maa(op)  mo(grs)  mo(vryw)
mig(ab)  mus(cde)  maz(fghi) maz(k) mg(n) mg(op) maz(qrs)  maz(vryw)
mg(ab)  mg(cde)  mai(fght) ma(kl)  ma(n) ma(op)  maa(grs)  mu(vayw)
mig(ab)  mu(de)  mz(fghi) me(klm) ms(n) ms(op) mig(qrs)  mag(vryw)
me(ab)  mg(de)  mas(fghi) mas(klm) me(n) me(op) ms(qrst)  mg(vryw)
mio(b) mio(de)  ma(fghi) ma(klm) mi(n) mi(op) ms(qrst)  mg(vryw)
m7(D) mz(de)  mag(ghi)  muo(klm) mis(n)  mas(op)  mae(rst)  mao(vryw)
m(b) my (de) ms(hi) ms(klm)  mq1(n) mi(op)  mg(rst)  mg(vryw)
ms (D) ms(de) mae(ij) mag(klm) ma(n) ma(op) ma(stu)  mo(vayw)
mi(b)  ma(de)  maa(if)  maa(klm) maz(n)  mas(op)  mu(stu)  mu(veyw)
mia(b) mia(de)  msg(ij) mg(klm)  miz(n) mia(op)  me(tu) mz(xyw)
maz(b) mag(de)  ma(j) my(lm) mie(n) mie(p) mi(tu)  maz(yw)
my(b) my(d) ma(j) ma(m)  mg(n) mz(p) ma(u) my(w)
Nota: * Cada m;(), para i = 1,..., 16 representa a média do cultivar i segundo a Tabela 9. Entre parénteses, letras iguais

correspondem a efeitos semelhantes para os cultivares em questdo segundo o teste de Tukey ao nivel de 5% de probabilidade.

Cada coluna representa o rol classificatério de cultivares em ordem decrescente segundo suas médias.
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Visando comparar as duas metodologias de construcao de rol classificatério de
tratamentos segundo suas médias, foram calculadas as médias gerais de todos os cultivares e
dentro dos 4 municipios em estudo de acordo com a tabela 9.

Tem-se segundo Tukey, que as diferengas minimas significativas - dms calculadas
segundo a equagao 4, e utilizadas na verificagao da significancia de contrastes envolvendo duas
médias de tratamentos sao dadas por 0,3604 (andlise individual em Assis), 0,1800 (andlise
individual em Mococa), 0,4548 (anélise individual em Pindamonhangaba), 0,1753 (analise
individual em Votuporanga) e, finalmente, 0,3031 (dms relativa a analise pdés-desdobramento
comum aos 4 municipios utilizando-se o mesmo QMRM).

Cabe entao neste momento, um confronto entre os resultados obtidos pelos
testes de Tukey realizados sobre as andlises individuais versus os obtidos sobre a analise pds-
desdobramento. A tabela 10 ilustra tal comparacao de listas classificatorias de tratamentos
de acordo com suas respectivas médias descritas na tabela 9 e agrupadas segundo o teste de
Tukey ao nivel de 5% de probabilidade, levando-se em consideracao as dms acima citadas.

A tabela 10 possibilita observar diferencas existentes entre um rol classificatorio
proveniente de uma analise individual - Al e um outro proveniente de uma andlise pds-
desdobramento - APD da interagao significativa tratamentos versus locais. Os municipios
apresentaram diferencas de uma lista classificatéria para outra, tais como, alguns tratamentos
que por Al nao diferiram significativamente uns dos outros, por APD foram apontados como
de efeitos distintos, e vice-versa.

Vale salientar que na cidade de Assis, por exemplo, no rol resultante de uma
Al o cultivar 4 que possui média m4 = 10,7756 nao difere estatisticamente dos cultivares 14
e 6, que possuem médias myy = 10,4685 e mg = 10,4376 segundo Tukey, ao nivel de 5% de
probabilidade. Porém, no rol resultante de uma APD, o tratamento 4 difere do 14, e difere do
6, ou seja, o valor absoluto da diferenca de suas médias tomadas duas a duas é maior que a
diferenca minima significativa - dms.

Diga-se de passagem que no municipio de Pindamonhangaba, a analise de
variancia individual nao se apresentou significativa para tratamentos segundo as tabelas 6
e 10 (5* coluna). Tal fato revelou que os 16 tratamentos neste local e metodologia néo diferem

entre si segundo a estatistica de Tukey ao nivel de 5% de probabilidade.
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Em contrapartida, neste mesmo municipio, porém, no rol resultante de uma
APD, nota-se diferenca entre os tratamentos 5 e 16 conforme as letras entre parénteses da
tabela 10 indicam, mesmo se tratando de dois tratamentos de valores médios aparentemente
pouco discrepantes (ms = 10,8003 e myg = 10,4922).

Destaque para o fato de que as dms nas cidades de Assis e Pindamonhangaba
foram superiores a dms poés-desdobramento, implicando uma menor sensibilidade para apon-
tar diferencas significativas entre tratamentos segundo Tukey nessas duas Al em relacao a
APD. Porém, as cidades de Mococa e Votuporanga apresentaram dms inferiores a dms pds-
desdobramento, e, consequentemente, maior sensibilidade para tal teste.

Este caso, em particular, exibe as diferencas que ocasionalmente podem aparecer
entre rols classificatorios provenientes de analises individuais versus pds-desdobramento da
interacao significativa tratamentos versus locais. E importante lembrar que este resultado
baseou-se em um conjunto de locais que apresentou homogeneidade de variancias.

Vérios outros fatos curiosos desta mesma espécie podem ser encontrados na
tabela 10. Em se tratando de rol classificatorio de tratamentos, pode-se colocar a “culpa’da
diferenca de resultados da analise individual - Al para a pés-desdobramento - APD no quadrado
médio do residuo - QMRes. Nota-se que sendo I, J e K o ntimero de tratamentos, blocos e
locais respectivamente, trabalha-se na obten¢ao do QMRes na Al com (I —1)(J — 1) graus de
liberdade residuais, por outro lado, na APD, utilizam-se K (I — 1)(J — 1) GL residuais, sendo
I,J,K > 2 ouseja, K(I —1)(J—1)> (I —1)(J —1).

Devido ao uso de um nimero de graus de liberdade residual maior na anélise
pos-desdobramento - APD em relagao a analise individual - Al, neste caso, 180x45 nao implica
necessariamente, que o QMRes na APD de um determinado local serda menor comparado ao
da AI, mesmo sendo o valor ¢ da estatistica de Tukey na APD sempre menor que na Al.

Nota-se neste caso, que as diferencas minimas significativas - dms nas cidades
de Mococa e Votuporanga apresentaram-se inferiores na Al em relagao a APD, enquanto nas
cidades de Assis e Pindamonhangaba apresentaram-se inferiores na APD em relacao a AI. Em
suma, a Al foi mais sensivel ao teste de Tukey para comparacao de tratamentos segundo suas
médias, nos municipios de Mococa e Votuporanga onde obtém-se mais diferencas significativas

entre tratamentos. Diversamente, a APD foi mais sensivel em Assis e Pindamonhangaba.
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Com a finalidade de enriquecer o presente trabalho, simulacoes de conjuntos
de dados deste mesmo delineamento, com efeito significativo da interacao tratamentos versus
locais e homogeneidade de variancias foram realizadas sob diferentes graus de liberdade para
o residuo, visando obter maior abrangéncia nos resultados (segao 4.2).

Partiu-se entao para o calculo das estimativas de componentes de variancia a
partir do método da analise de variancia, baseando-se nos quadros de andalise de variancia
individual (tabela 6), conjunta (tabela 7) e pés-desdobramento (tabela 8), para que se possa

em seguida, realizar uma comparacao destas estimativas.

Tabela 11 - Estimativas dos componentes de variancia obtidas segundo andlises individu-
ais, suas respectivas variancias, estimativas obtidas segundo a andalise pos-
desdobramento e suas respectivas variancias na variavel producao de massa verde

nos municipios de Assis, Mococa, Pindamonhangaba e Votuporanga

Componentes de Estimativas de componentes de variancia e respectivas variancias
variancia Analises individuais Analise pos-desdobramento
&152(,45) 0,0141(4, 3896 x 107°)* 0,0153(4, 3016 x 1079)
6?(1\40) 0,0137 (2,6213 x 107°) 0,0111 (2,6308 x 107°)
63(131) 0,0025 (1,5413 x 1079) 0,0066 (1,2936 x 1079)
53(‘/0) 0,0109 (1,7327 x 1079) 0,0083 (1,7427 x 1079)
61?(;15) 0,0018 (0, 3693 x 107°) 0,0021 (0, 1302 x 1077)
613(MO) 0,0006 (0,0355 x 1079) 0,0021 (0,1302 x 1079)
65(”) 0,0022 (0,7014 x 107°) 0,0021 (0,1302 x 107°)
65(‘,0) 0,0036 (0,6229 x 107°) 0,0021 (0,1302 x 107°)
A2(AS) 0,0198 (1,6620 x 1079) 0,0152 (0, 2544 x 1079)
Ue(MO) 0,0049 (0,1035 x 107°) 0,0152 (0, 2544 x 107°)
63(13[) 0,0315 (4,2175 x 107°) 0,0152 (0, 2544 x 107°)
63(‘/0) 0,0047 (0,0932 x 1079) 0,0152 (0, 2544 x 1079)

Nota: * y(z): y indica a estimativa de componente de varidncia de acordo com a linha em que se encontra, enquanto z

representa a estimativa da variancia associada a tal estimativa de componente de variancia calculada segundo a equagao 16.
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Construidos os quadros de ANOVA e consequentemente calculados os quadrados
médios dos fatores de variagao e suas respectivas esperancas, foi possivel obter os estimadores
e calcular as estimativas de componentes de variancia dentro de cada municipio segundo as
equacoes 8, 9 e 10, contra as estimativas pds-desdobramento da interacao significativa pelas
equacoes 12, 13 e 14. A partir destas estimativas, pode-se avaliar as estimativas de variancias
associadas a estas, dispostas na tabela 11, e alcancadas segundo a equacao 16.

Face ao exposto na tabela 11, verificam-se certas diferengas, mesmo que peque-
nas, dignas de discussao, entre as estimativas de componentes de variancia e, inclusive, entre as
estimativas de variancias de estimativas de componentes de variancia alcancadas via analises
individuais - Al e via analises pds-desdobramento - APD.

Vale frisar que a estimativa Eff(l) para [ = AS, MO, PI e VO ¢ igual a 0,0021, e
é obtida ao se calcular a média aritmética das estimativas 67 nos 4 locais. Nao o bastante,
a estimativa 6% = 0,0152, também é a média aritmética dos valores estimados de 62 nos 4
municipios.

Analisando a tabela 11 mais a fundo, nota-se uma certa vantagem em se optar
pelas estimativas de variancias provenientes da APD, pois, além do desdobramento propor-
cionar estimativas de variancias de estimativas de componentes de variancia menores que as
derivadas de andlises individuais em sua maioria (7x5), trabalha-se com um tnico valor para
blocos dentro de locais, e um 1nico valor para a estimativa residual.

Apesar de exigir uma maior quantidade de calculos, uma tnica estimativa repre-
sentando varios locais, pode ser 1til caso se queira trabalhar com esses mesmos cultivares em
uma outra cidade com caracteristicas proximas as destas.

Ao se observarem dados com uma variancia muito baixa, espera-se obter quadra-
dos médios das andlises de variancia pequenos, neste caso por exemplo, todos foram menores
que 1, acarretando em estimativas de componentes de variancia e estimativas de variancia de
estimativas de componentes de variancia muito baixas, o que ainda mantém a comparacao
entre as duas metodologias cabivel, pois busca-se a menor variancia sempre que possivel, e
caso se dispusesse de um banco de dados com maior variancia, poderiam talvez, ser verificadas

desigualdades maiores.
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Tabela 12 - Avaliacao das metodologias Al e APD na obtencdo de menores estimativas de
variancias associadas as estimativas de componentes de variancia segundo pro-
porcoes da metodologia de menor pela de maior variancia na variavel producao

de massa verde nas cidades de Assis, Mococa, Pindamonhangaba e Votuporanga

Componentes de Metodologia de menor variancia Metodologia de menor variancia
variancia - CV associada aos CV’s em relagao a de maior (%)

&E(AS) APD 97,9953

6§(MO) Al 99, 6389

63(13]) APD 83,9291

520 AT 99, 4262

&g(AS) APD 35,2559

65(1\/[0) Al 27,2657

&E(PI) APD 18,5629

vo APD 20, 9022

‘33(,45) APD 15,3069

&z(MO) Al 32,2368

63(”) APD 6, 0320

520y Al 30,9211

Na tabela 12, tem-se que a metodologia de menor estimativa de variancia de
estimativa de componente de variancia na respectiva linha correspondente a x% da estimativa
obtida pela outra metodologia. Nota-se mais claramente a vantagem em se optar pelas esti-
mativas calculadas segundo a andlise pés desdobramento. Tomando as 4 menores proporgoes
nesta tabela, tem-se x < 25, ou seja, a metodologia em questao foi superior por apresentar
uma variancia inferior a 1/4 da outra nestes casos. Estas 4 maiores diferencas de estimativas

de variancias, apontam superioridade para a anélise pés-desdobramento - APD.
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§ Componentes de variancia versus estimativas de variancias
§ de estimativas de componentes de variancia referentes a
= cultivares, bloco e residual

E&{ w0 o Estimativas de varidncias obtidas pela Al
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Figura 4 - Componentes de variancia para a variavel In(PMV) relativos a cultivares -
CVC, blocos - CVB e residuos - CVR, associados a suas respectivas estimati-
vas de variancias obtidas segundo os métodos de andlise individual - Al e pos-

desdobramento - APD
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§ Componentes de variancia versus estimativas de variancias
S de estimativas de componentes de variancia referentes a
= Assis, Mococa, Pindamonhangaba e Votuporanga
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Figura 5 - Componentes de variancia para a variavel In(PMV) relativos a Assis - CVAS, Mo-
coca - CVMO, Pindamonhangaba - CVPI e Votuporanga - CVVO, associados a
suas respectivas estimativas de variancias obtidas segundo os métodos de anélise

individual - Al e pds-desdobramento - APD
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Outro fator que aponta tal superioridade segundo a tabela 12, é que as Al ap-
resentaram em média 57,90% da estimativa de variancia das APD quando foram melhores,
em contrapartida, as APD tiveram, em média, 39,71% da variancia das Al quando possuiram
menores estimativas de variancias de estimativas de componentes de variancia.

A figura 4 exibe a comparagao entre as estimativas de variancias de estimativas
de componentes de variancia dentro de cada fator de variacao presente tanto nos modelos
aleatérios de analise individual - Al, quanto nos de analise pds-desdobramento - APD, sendo
eles tratamentos, blocos e residuo.

Em se tratando de cultivares ou tratamentos, nota-se que a maior variancia de
estimativa de componente de variancia foi obtida a partir de uma Al considerando-se os 4 locais.
Para blocos, os valores estao bem proximos, porém a variancia obtida por AI também foi a
maior. Finalmente para o residuo, a estimativa de variancia obtida por APD ficou acima de
duas obtidas por Al e abaixo de outras duas, no entanto, bem préxima das baixas estimativas
e distante das altas, conforme a figura 4.

Segundo a figura 5, é possivel visualizar um confronto entre as estimativas de
variancias de estimativas de componentes de variancia segundo as metodologias de Al e APD,
dentro de cada municipio em estudo: Assis - AS, Mococa - MO, Pindamonhangaba - PI e
Votuporanga - VO.

Admitindo-se em cada coluna da figura 5 todos os fatores de variagao e buscando-
se comparar apenas a variabilidade do referido local, é possivel afirmar que em Assis, a maior
variancia de estimativa de componente de variancia encontrada é referente a uma Al, enquanto
as duas menores sao de APD. Em Mococa a situacao estd mais equilibrada, entretanto, pela
AT obteve-se a menor estimativa de variancia. No municipio de Pindamonhangaba, um valor
muito alto obtido pela Al destaca-se entre os demais. Por fim, na cidade de Votuporanga,
o equilibrio entre as estimativas de variancias de estimativas de componentes de variancia é

muito grande, Al e APD apresentaram valores muito proximos nesse municipio.
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4.2 Simulacao de conjuntos de dados de grupos de experimentos

Realizou-se entao uma comparagao entre as diferencas minimas significativas
obtidas nas andlises individuais - dmsl versus as dms alcancadas pds-desdobramento - dmsC
de grupos de ora 3, ora 4 ensaios. Para isso, foram realizadas diversas simulagoes de 1000
conjuntos de dados cada, variando o nimero de tratamentos e blocos a fim de atingir diferentes
graus de liberdade residuais que afetam por sua vez os valores da amplitude total estudentizada
“q”, utilizada no calculo das dms.

A partir das distribuigoes normais N(0,0%54), N(0,0%.0) € N(0,0%5¢), gerou-
se os efeitos de tratamentos, blocos e residual, respectivamente, para cada local dentro de
cada ensaio. Nas tabelas 13 e 14, optou-se pelo trio (S1 = (0%54,0%.0,0%5s) = (4, 1, 1),
nas tabelas 15 e 16, utilizou-se o trio S2 = (64, 16, 36), enquanto nas tabelas 17 e 18 o trio
adotado foi S3 = (2500, 225, 900).

As tabelas 13, 15 e 17 apresentam simulacoes de grupos de 3 ensaios, enquanto
as tabelas 14, 16 e 18 exibem simulagoes de grupos de 4 experimentos.

Verifica-se nas 6 tabelas acima citadas, um ntmero muito elevado de interacoes
tratamentos versus locais significativos - n(TxL*). A escolha de uma variancia maior para
simular os efeitos de tratamentos em relacao aos demais pode ter sido importante nesse sentido.

Nas tabelas 13 e 14, a média dos quadrados médios do residuo médio - QM RM
obtida esta sempre em torno de 2, o nimero de locais por ensaio nao afetou alteracao de uma
tabela pra outra. Situagoes similares podem ser notadas entre as tabelas 15 e 16 e entre as
tabelas 17 e 18.

Além disso, em se tratando de diferencas minimas significativas - dms, nota-se
pelas tabelas 13, 15 e 17, relativas a grupos de 3 ensaios, que estao sendo efetuadas 3000
comparacoes entre dms provenientes de andlises individuais - dmsl versus pés-desdobramento
- dmsC. Em cada grupo, compara-se a dms do local 1 versus a de tratamentos desdobrados
dentro do local 1, e de maneira andloga para os locais 2 e 3. De forma andloga, nas tabelas
14, 16 e 18, referentes a grupos de 4 experimentos, o processo recém-citado é efetuado, porém

neste caso, sao investigadas 4000 comparagoes entre dms.
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Tabela 13 - Média dos QMRM - QM RM , numero de interagoes T x L significativas - n(T xL*)

e de dms obtidas via Al menor que via APD - n(dmsI<dmsC) em predeterminados
nimero de tratamentos - I, blocos - J, GL residual individual - GLResI e conjunto
- GLResC, para simulados 1000 grupos de 3 ensaios cada, considerando-se 045 4 =

4, 0%;0=1e ohps = 1 para os efeitos dos fatores de variagao

GLResl GLResC 1 J n(TxL*) QMRM n(dmsl<dmsC)
6 18 4 3 940 2,00 1027
9 27 4 4 988 1,98 1140
12 36 D 4 992 2,00 1215
15 45 6 4 997 2,01 1290
16 48 > d 994 1,99 1339
21 63 8 4 1000 2,00 1346
24 72 7 D 1000 2,01 1421
25 75 6 6 998 2,00 1407
27 81 10 4 1000 1,98 1417
28 84 8 > 1000 2,02 1425
30 90 11 4 1000 2,00 1455
33 99 12 4 1000 2,00 1439
36 108 10 S 999 2,02 1481
40 120 11 5 1000 2,00 1496
44 132 12 ) 1000 2,02 1491
45 135 16 4 1000 2,03 1501
45 135 10 6 1000 2,06 1536
52 156 14 D 1000 2,04 1517
75 225 16 6 1000 2,01 1592
95 285 20 6 1000 2,02 1617
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Tabela 14 - Média dos QMRM - QM RM , niumero de interagoes T x L significativas - n(Tx L*)

e de dms obtidas via Al menor que via APD - n(dmsI<dmsC) em predeterminados
nimero de tratamentos - I, blocos - J, GL residual individual - GLResI e conjunto
- GLResC, para simulados 1000 grupos de 4 ensaios cada, considerando-se 045 4 =

4, 0%.0=1e ohps = 1 para os efeitos dos fatores de variagao

GLResI GLResC TRAT  BLOC  n(TxL*) QMRM n(dmsl<dmsC)
6 24 4 3 988 1,97 1384
9 36 4 4 997 1,99 1618
12 48 5 4 999 2,01 1722
15 60 6 4 1000 2,01 1750
16 64 > > 1000 2,00 1863
21 84 8 4 1000 2,00 1923
24 96 7 5 1000 2,00 2004
25 100 6 6 1000 2,02 1977
27 108 10 4 1000 1,99 2030
28 112 8 5 1000 2,02 2051
30 120 11 4 1000 2,00 2029
33 132 12 4 1000 2,02 2065
36 144 10 5 1000 2,03 2067
40 160 11 5 1000 1,98 2102
44 176 12 D 1000 2,01 2107
45 180 16 4 1000 2,00 2082
45 180 10 6 1000 2,05 2163
52 208 14 5 1000 2,02 2184
75 300 16 6 1000 2,03 2254
95 380 20 6 1000 2,03 2278
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Tabela 15 - Média dos QMRM - QM RM , numero de interagoes T x L significativas - n(T xL*)

e de dms obtidas via Al menor que via APD - n(dmsI<dmsC) em predeterminados
nimero de tratamentos - I, blocos - J, GL residual individual - GLResI e conjunto
- GLResC, para simulados 1000 grupos de 3 ensaios cada, considerando-se 045 4 =

64, 0%, = 16 e 0%, = 36 para os efeitos dos fatores de variagao

GLResI GLResC TRAT  BLOC  n(TxL*) QMRM n(dmsl<dmsC)
6 18 4 3 803 71,88 1029
9 27 4 4 904 71,42 1140
12 36 5 4 940 72,18 1214
15 45 6 4 966 72,23 1293
16 48 > 5 956 71,53 1339
21 63 8 4 986 72,02 1346
24 72 7 D 990 72,22 1421
25 75 6 6 985 72,04 1408
27 81 10 4 989 71,17 1418
28 84 8 5 991 72,69 1426
30 90 11 4 996 72,06 1456
33 99 12 4 995 72,02 1439
36 108 10 5 997 72,59 1483
40 120 11 > 995 71,93 1494
44 132 12 D 1000 72,85 1492
45 135 16 4 997 72,97 1501
45 135 10 6 998 74,01 1537
22 156 14 3 995 73,35 1519
) 225 16 6 1000 72,40 1591
95 285 20 6 1000 72,77 1617
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Tabela 16 - Média dos QMRM - QM RM , niumero de interagoes T x L significativas - n(T x L*)

e de dms obtidas via Al menor que via APD - n(dmsI<dmsC) em predeterminados
nimero de tratamentos - I, blocos - J, GL residual individual - GLResI e conjunto
- GLResC, para simulados 1000 grupos de 4 ensaios cada, considerando-se 045 4 =

64, 0%, = 16 e 0%, = 36 para os efeitos dos fatores de variagao

GLResI GLResC TRAT  BLOC  n(TxL*) QMRM n(dmsl<dmsC)
6 24 4 3 906 70,78 1384
9 36 4 4 965 71,66 1618
12 48 5 4 986 72,27 1719
15 60 6 4 992 72,32 1751
16 64 > > 991 71,96 1863
21 84 8 4 994 71,95 1926
24 96 7 5 998 71,95 2004
25 100 6 6 997 72,80 1978
27 108 10 4 1000 71,64 2030
28 112 8 5 998 72,91 2052
30 120 11 4 999 72,00 2030
33 132 12 4 998 72,75 2064
36 144 10 5 1000 73,02 2069
40 160 11 5 998 71,43 2101
44 176 12 D 1000 72,20 2104
45 180 16 4 1000 71,93 2083
45 180 10 6 1000 73,83 2163
52 208 14 5 1000 72,81 2185
75 300 16 6 1000 72,99 2254
95 380 20 6 1000 73,18 2277
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Tabela 17 - Média dos QMRM - QM RM , numero de interagoes T x L significativas - n(T xL*)

e de dms obtidas via Al menor que via APD - n(dmsI<dmsC) em predeterminados
nimero de tratamentos - I, blocos - J, GL residual individual - GLResI e conjunto
- GLResC, para simulados 1000 grupos de 3 ensaios cada, considerando-se 045 4 =

2500, 0% = 225 € 0% ¢ = 900 para os efeitos dos fatores de variagao

GLResI GLResC TRAT  BLOC  n(TxL*) QMRM n(dmsl<dmsC)
6 18 4 3 893 1797,02 1029
9 27 4 4 971 1785,44 1140
12 36 5 4 982 1804,58 1213
15 45 6 4 987 1805,86 1293
16 48 5 5 989 1788,30 1340
21 63 8 4 997 1800,57 1346
24 72 7 3 998 1805,55 1420
25 75 6 6 996 1801,12 1409
27 81 10 4 999 1779,25 1419
28 84 8 5 1000 1817,24 1426
30 90 11 4 999 1801,44 1456
33 99 12 4 1000 1800,51 1439
36 108 10 5 999 1814,81 1483
40 120 11 > 999 1798,34 1494
44 132 12 D 1000 1821,36 1492
45 135 16 4 1000 1824,17 1500
45 135 10 6 1000 1850,38 1538
22 156 14 3 1000 1833,80 1518
) 225 16 6 1000 1810,01 1592
95 285 20 6 1000 1819,34 1617
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Tabela 18 - Média dos QMRM - QM RM , niumero de interagoes T x L significativas - n(T x L*)

e de dms obtidas via Al menor que via APD - n(dmsI<dmsC) em predeterminados
nimero de tratamentos - I, blocos - J, GL residual individual - GLResI e conjunto
- GLResC, para simulados 1000 grupos de 4 ensaios cada, considerando-se 045 4 =

2500, 0% = 225 € 0% ¢ = 900 para os efeitos dos fatores de variagao

GLResI GLResC TRAT  BLOC  n(TxL*) QMRM n(dmsl<dmsC)
6 24 4 3 963 1769,45 1383
9 36 4 4 985 1791,51 1618
12 48 5 4 997 1806,72 1719
15 60 6 4 998 1808,10 1750
16 64 > 5 999 1799,08 1863
21 84 8 4 1000 1798,65 1926
24 96 7 5 1000 1798,81 2005
25 100 6 6 999 1820,09 1978
27 108 10 4 1000 1791,10 2030
28 112 8 5 1000 1822,80 2051
30 120 11 4 1000 1800,05 2030
33 132 12 4 1000 1818,81 2064
36 144 10 5 1000 1825,56 2070
40 160 11 5 1000 1785,84 2102
44 176 12 D 1000 1805,13 2105
45 180 16 4 1000 1798,18 2083
45 180 10 6 1000 1845,72 2163
52 208 14 5 1000 1820,19 2185
75 300 16 6 1000 1824,81 2255
95 380 20 6 1000 1829,44 2277
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Segundo as tabelas 13, 15 e 17, um ensaio com 16 tratamentos, 4 blocos e 45
graus de liberdade do residuo na andlise individual - AI, parece ser o ponto de equilibrio, ja
que este tipo de experimento apresentou, respectivamente, 1501, 1501 e 1500 como nimero
de dms obtidas via Al menor que as alcancadas via APD - n(dmsl<dmsC), verificadas 1000
simulagbes de grupos de 3 experimentos (3000 comparagoes entre os 2 tipos de dms). Um
experimento com 10 tratamentos e 6 blocos também possui 45 graus de liberdade mas nao foi
tao equilibrado na comparacao de interesse.

De acordo com as tabelas 14, 16 e 18, um experimento com 7 tratamentos, 5
blocos e 24 graus de liberdade residuais na Al, pode ser considerado ponto de equilibrio, pois
este tipo de experimento apresentou, respectivamente, 2004, 2004 e 2005 como niimero de dms
obtidas via Al menor que as calculadas via APD - n(dmsI<dmsC), verificadas 1000 simulagoes
de grupos de 4 experimentos (4000 comparagoes).

Consideraram-se entao, intervalos de simulag¢oes em que o n(dmsI<dmsC) esta
entre a metade da quantidade simulada (1500 ou 2000) £ 5%, nestes casos, nao se pode apontar
a metodologia mais sensivel para o teste de Tukey. Assim, nos casos de grupos de 3 ensaios,
aceitou-se as simulagoes em que 1425 < n(dmsl<dmsC) < 1575. De outra parte, nos grupos
de 4 experimentos, aceitou-se as simulagoes em que 1900 < n(dmsl<dmsC) < 2100.

Nas circunstancias predefinidas nas tabelas 13, 15 e 17, verifica-se que ensaios
compreendidos no intervalo de 28 a 52 graus de liberdade residuais em Al, apresentaram grande
equilibrio em relagao ao nimero de dms obtidas via Al menor que as alcancadas via APD -
n(dmsl<dmsC), tirando a possibilidade de se escolher nestes casos, a metodologia mais sensivel
para o teste de Tukey para comparacao de tratamentos e construcao de rols classificatérios.

Sob as circunstancias predeterminadas nas tabelas 14, 16 e 18, nota-se que ex-
perimentos compreendidos no intervalo entre 21 e 36 graus de liberdade do residuo em Al
apresentaram um grande equilibrio em se tratando do ntmero de dms obtidas via Al menor
que as calculadas via APD - n(dmsI<dmsC).

Curiosamente, foram observados nas 6 ultimas tabelas, valores discrepantes
entre as duas simulagbes envolvendo 45 graus de liberdade residuais para Al, sendo que
n(dmsl<dmsC) para 16 tratamentos foi sempre menor que n(dmsl<dmsC) para 10 trata-

mentos neste caso.
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No quesito comparagao de rols de tratamentos, vale destacar, que as simulacoes
realizadas com numeros de graus de liberdade residuais em Al inferiores as representantes dos
intervalos de equilibrio acima citados, apresentam mais sensibilidade, nas diferencas minimas
significativas via andlises pds-desdobramento - dmsC utilizando o QMRM. Isto se aplica a
n(dmsl<dmsC)<1425 para grupos de 3 experimentos e n(dmsl<dmsC)<1900 para grupos de
4 ensaios.

Por outro lado, simulagoes com niimeros de graus de liberdade residuais superi-
ores aos dos intervalos de equilibrio acima descritos, apresentam mais sensibilidade nas dmsl,
utilizando o QMRes especifico de cada local. Tal fato ocorre para n(dmsl<dmsC)>1575 em
grupos de 3 ensaios e n(dmsI<dmsC)>2100 em grupos de 4 experimentos.

Em situacoes fora da regiao de equilibrio, por exemplo, nos casos de grupos de 3
experimentos, 3000 comparagoes sao realizadas, e caso obtido n(dmsl<dmsC)>1500, afirma-se
que, obtiveram-se, na maioria dos casos, dmsl<dmsC, em outras palavras, a metodologia dmsI
é mais sensivel para o teste de Tukey para comparacoes de médias de tratamentos neste caso,
possibilitando mais diferencas significativas de contrastes de duas médias que pela metodologia
dmsC.

Além dos intervalos de equilibrio obtidos, sob as mesmas condic¢oes trabalhadas
no conjunto de dados reais, ou seja, com 16 tratamentos e 4 blocos em 4 locais, de acordo
com as tabelas 14, 16 e 18, chega-se a numeros de dms obtidas via Al menores que via APD
- n(dmsI<dmsC) préximos a metade das comparagoes simuladas, fato este, que impossibilita
a escolha da metodologia mais sensivel para a comparagao de tratamentos. Vale lembrar que

no conjunto de dados reais, foram obtidas 2 dmsl menores que dmsC, dentre as 4 possiveis.
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5 CONCLUSOES

Com base nos resultados do banco de dados reais, na varidvel transformada In(PMV), sob o

grupo de 4 experimentos em questao, e sendo a interagao T xL significativa, pode-se concluir:

- Os rols classificatorios de tratamentos organizados a partir das dms calculadas segundo o
teste de Tukey ao nivel de 5% para comparacao de médias de tratamentos, foram diferentes
nas Al em relacao as APD. Nos municipios de Mococa e Votuporanga, obtiveram-se dmsl
inferiores a dmsC, implicando em uma vantagem em se trabalhar com as Al, por outro lado,
nas cidades de Assis e Pindamonhangaba, os valores de dmsl foram superiores aos de dmsC,

resultando em ser mais adequado o uso de APD nestes locais;

- Os componentes de variancia obtidos para os fatores de variagdo do modelo em estudo (trata-

mentos, blocos e residuo), foram mais satisfatérios quando calculados via APD utilizando o

QMRM.

Embasados nas anélises de grupos de experimentos simulados, sendo 1000 simulacoes para

cada situacao predefinida, conclui-se:

- Tanto para grupos de 3, quanto de 4 ensaios, observaram-se intervalos de equilibrio, cujo
nimeros de dms relativas a Al inferiores as relativas a APD - n(dmsI<dmsC), era ao redor
da metade do ntmero de simulagoes. Para estas ocasioes, pode-se trabalhar tanto com os
rols classificatorios de tratamentos via Al utilizando os residuos especificos, quanto via APD

com o0 QMRM como testador;

- Ao deparar-se com um n(dmsl<dmsC) inferior & metade possivel, pode-se dizer que foram
encontradas mais dmsl maiores que dmsC. Julga-se cabivel nestes casos, o uso do teste de
Tukey para construcao de rols classificatérios de tratamentos, sobre as APD, visando assim,

maior quantidade de diferencas entre tratamentos;

- Por outro lado, ao obter-se um n(dmsl<dmsC) superior & metade possivel, afirma-se que
foram obtidas mais dmsl menores que dmsC. Assim, aponta-se como mais apropriado, o uso
do teste de Tukey para construcao de rols classificatorios de tratamentos, sobre as Al nestes

Casos.
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ANEXO A - Programa (R) para construcao dos rols classificatérios de tratamentos,
e calculo das estimativas de componentes de variancia e suas respectivas variancias
no grupo de experimentos em estudo, segundo as analises individuais e pdés des-

dobramento da interagao significativa tratamentos versus locais

B g s
####### Construgdo dos rols classificatérios de tratamentos segundo ########
#H###### suas médias no grupo de experimentos em estudo, nas andlises #######
####### individuais e pds-desdobramento da interacdo significativa #########
####### tratamentos versus locais #HH##HHHHHHHHHHHEHHEHEHEEEE R
B g s s

##### Leitura dos dados de PMV #i##i##

dados <- read.table("pmv.txt", head=T)
verde <- dados$pmv

##### Separacdo dos grupos de experimentos (4 locais) #####

verde_AS <- verde[seq(1,64)]

verde_MO <- verde[seq(65,128)]
verde_PI <- verde[seq(129,192)]
verde_V0 <- verde[seq(193,256)]

##### Fatores de variagdo da andlise conjunta #####
trat <- as.factor(dados$cult)
bloc <- as.factor(dados$bloco)
loc <- as.factor(dados$local)

##### Fatores de variagdo das andlises individuais #####

trat_i <- trat[seq(1,64)]
bloc_i <- bloc[seq(1,64)]

i <- 16 # Nimero de tratamentos (cultivares)
j <-4 # Nimero de blocos
1 <- 4 # Nimero de locais (municipios)

##### Histograma e teste de normalidade (Shapiro-Wilk) para a #####
##### varidvel resposta verde (PMV) #i####

hist(verde)
shapiro.test(verde)
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##### Boxplot e teste de Bartlett para homogeneidade de variéncias #####

x110

with(dados, boxplot(verde~trat))
title("Homogeneidade Verde")
bartlett.test(verde ~ trat)

##### Busca de "lambda" segundo a familia Box-Cox de transformacdes #####

require (MASS)

x110)

boxcox(verde trat + bloc + loc, data=dados, lambda = seq(-2,2))
title("Transf. Verde")

##### Transformagdo 1n da varidvel resposta verde #####

verde_t <- log(verde)
dados_t <- data.frame(loc, trat, bloc, verde_t)

##### Histograma e teste de normalidade para ln(verde) = verde_t ###i##

x110)
hist(verde_t)
shapiro.test(verde_t)

##### Teste de Bartlett para homogeneidade de varidncias de verde_t #####

x110)

with(dados, boxplot(verde_t~trat))
title("Homogeneidade Verde_t")
bartlett.test(verde_t ~ trat)

Assis #it#ti##

—_
|

##### variavel verde transformada no local
verde_AS_t <- verde_t[seq(1,64)]

##### variavel verde transformada no local 2
verde_MO_t <- verde_t[seq(65,128)]

##### variavel verde transformada no local
verde_PI_t <- verde_t[seq(129,192)]

##### varidvel verde transformada no local 4
verde_VO_t <- verde_t[seq(193,256)]

Mococa #####

w
|

Pindamonhangaba ###i##

Votuporanga #####

##### Teste de Shapiro-Wilk de normalidade para cada municipio #####

shapiro.test(verde_AS_t)
shapiro.test(verde_MO_t)
shapiro.test(verde_PI_t)
shapiro.test(verde_VO_t)

##### Testes de homogeneidade de varidncias para cada municipio #####

bartlett.test(verde_AS_t ~ trat_i)
bartlett.test(verde_MO_t ~ trat_i)
bartlett.test(verde PI_t ~ trat_i)
bartlett.test(verde_VO_t ~ trat_i)



##### Histograma, Q-Q Plot e boxplot para verde_t (banco completo) ###i##

x110

par (mfrow=c(1,3))

hist(verde_t, xlab="1n(PMV)", ylab="Frequéncia",

main="(a) Histograma para 1ln(PMV)")

qqnorm(verde_t, main="(b) Normal Q-Q Plot para 1n(PMV)")
qqline(verde_t, col=1)

with(dados_t, boxplot(verde_t~trat), xlab="cultivares")
title("(c) Box-plot de 1n(PMV) nos 16 cultivares nos 4 locais")

##### Histogramas de PMV nos 4 municipios #####

x110)

par (mfrow=c(1,4))

hist(verde_AS_t,xlab="1n(PMV) em Assis", ylab="Frequéncia",
main="(a) Histograma para 1n(PMV) em Assis")
hist(verde_MO_t,xlab="1n(PMV) em Mococa", ylab="Frequéncia",
main="(b) Histograma para 1ln(PMV) em Mococa")
hist(verde_PI_t,xlab="1n(PMV) em Pindamonhangaba",ylab="Frequéncia",
main="(c) Histograma para 1n(PMV) em Pindamonhangaba")
hist(verde_VO_t,xlab="1n(PMV) em Votuporanga", ylab="Frequéncia",
main="(d) Histograma para 1n(PMV) em Votuporanga")
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##### Boxplot para visualizar a homogeneidade de vari&ncias nos 4 locais ####

x110)

par (mfrow=c(1,4))

with(dados_t, boxplot(verde_AS_t~trat_i))
title("(a) Box-plot de 1n(PMV) em Assis")
with(dados_t, boxplot(verde MO_t~trat_i))
title("(b) Box-plot de 1n(PMV) em Mococa")
with(dados_t, boxplot(verde_PI_t~trat_i))
title("(c) Box-plot de 1n(PMV) em Pindamonhangaba')
with(dados_t, boxplot(verde_VO_t~trat_i))
title("(d) Box-plot de 1n(PMV) em Votuporanga')
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##### Andlises de varidncia individuais #####

anava_AS <- aov(verde_t[seq(1,64)] ~ trat_i + bloc_i, data=dados_t)
summary (anava_AS)

anava_M0 <- aov(verde_t[seq(65,128)] ~ trat_i + bloc_i, data=dados_t)
summary (anava_M0)

anava_PI <- aov(verde_t[seq(129,192)] ~ trat_i + bloc_i, data=dados_t)
summary (anava_PI)

anava_V0 <- aov(verde_t[seq(193,256)] ~ trat_i + bloc_i, data=dados_t)
summary (anava_V0)

##### Condigdo para agrupamento dos 4 locais em uma Unica andlise #####

gm_res <- c(anova(anava_AS)$Mean[3], anova(anava_MO)$Mean[3],

anova(anava_V0) $Mean[3], anova(anava_PI)$Mean[3])

homog <- max(gqm_res)/min(qm_res)

##### homog deve ser menor que 7 para se aceitar a homog. de varidncias #####
homog < 7

##### Andlise de vari@ncia conjunta #####

anava_cjt <- aov(verde_t ~ loc/bloc + trat + loc + trat:loc, data=dados_t)
summary (anava_cjt)

##### Desdobramento dos tratamentos dentro de locais (municipios) #####

dad <- transform(dados_t, 1t = loc:trat)

desd <- aov(verde_t ~ loc/bloc + loc + 1lt, data = dad)
summary(desd, split
list (1t = 1list (TdAS

1:15, TdMO = 16:30, TdPI = 31:45, TdVO = 46:60)))

##### Médias dos 16 tratamentos nos 4 municipios #####
m_AS <- with(dados_t,tapply(verde_AS_t, trat_i,mean))
m_MO <- with(dados_t,tapply(verde_MO_t, trat_i,mean))
m_PI <- with(dados_t,tapply(verde_PI_t, trat_i,mean))
m_V0 <- with(dados_t,tapply(verde_VO_t, trat_i,mean))

##### Calculo dos "qQ" para o teste de Tukey #####

##### Para as andlise individuais com 16 e 45 graus de liberdade ##i###
qtab_pre <- qtukey(0.95, i, (i-1)*(j-1))

##### Para a andlise pés—-desdobramento com 16 e 180 graus de liberdade #####
qtab_pos <- qtukey(0.95, i, (i-1)*(j-1)%1)
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##### Calculo das "dms" para as comparagdes dos tratamentos pré e pds— #####
##### desdobramento da interacdo significativa tratamentos versus locais ####

dms_pre_AS <- gtab_prex*sqrt(anova(anava_AS)$Mean[3]/]j)
dms_pre_MO <- qtab_pre*sqrt(anova(anava_MO0)$Mean[3]/j)
dms_pre_PI <- gtab_pre*sqrt(anova(anava_PI)$Mean[3]/j)
dms_pre_V0 <- gtab_prex*sqrt(anova(anava_V0)$Mean[3]/j)

dms_pos <- qtab_pos*sqrt(anova(anava_cjt)$Mean[5]/]j)
#i#### Contrastes de médias de tratamentos (duas a duas) #H####

##### Assis ##t#H##

dif_AS <- matrix(nrow=16,ncol=16)

for(al in 1:16){

for(bl in 1:16)1

dif_AS[al,bl] = abs(m_AS[al] - m_AS[b1])}}
dif_AS

##### Mococa #H#H#H##

dif_MO <- matrix(nrow=16,ncol=16)

for(a2 in 1:16){

for(b2 in 1:16)1

dif_MO[a2,b2] = abs(m_MO[a2] - m_MO[b2])3}}
dif_MO

##### Pindamonhangaba #####

dif_PI <- matrix(nrow=16,ncol=16)

for(a3 in 1:16)1

for(b3 in 1:16){

dif_PI[a3,b3] = abs(m_PI[a3] - m_PI[b3])}}
dif_PI

##### Votuporanga #####

dif_VO <- matrix(nrow=16,ncol=16)

for(ad in 1:16)1

for(b4 in 1:16){

dif_VO0[a4,b4] = abs(m_VO[a4] - m_VO[b4])}}
dif_VO
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##### Comparagdo entre os tratamentos (cultivares) nas andlises #####
##### individuais (dms_pre) e pés-desdobramento (dms_pos) #####
##### segundo Tukey ao nivel de 5% de probabilidade ###i##

##### Assis pré e pbés—desdobramento #####
dif_AS > dms_pre_AS

dif_AS > dms_pos

##### Mococa pré e pdés—desdobramento #####
dif_MO > dms_pre_MO

dif _MO > dms_pos

##### Pindamonhangaba pré e pds-desdobramento #####
dif_PI > dms_pre_PI

dif_PI > dms_pos

##### Votuporanga pré e pds—desdobramento #####
dif_VO > dms_pre_VO

dif_VO0 > dms_pos

B S S S S S s T s s
##### Calculo das estimativas de componentes de varidncia no grupo de #HH#H######
##### experimentos em estudo, obtidas segundo andlises individuais e pds- ####

##### desdobramento da interacgdo significativa tratamentos versus locais #####
HHH R

##### Componentes de varidncia (tratamentos, blocos e residual) #####
##### nas andlises individuais nos 4 municipios #####

##### Assis HH#H#H#H

sig2t_AS <- (anova(anava_AS)$Mean[1]-anova(anava_AS)$Mean[3]) /]
sig2b_AS <- (anova(anava_AS)$Mean[2]-anova(anava_AS)$Mean[3])/1
sig2e_AS <- anova(anava_AS)$Mean[3]

#it## Mococa #####

sig2t_MO <- (anova(anava_M0)$Mean[1]-anova(anava_MO)$Mean[3])/]
sig2b_MO <- (anova(anava_M0)$Mean[2]-anova(anava_MO)$Mean[3])/1
sig2e_M0 <- anova(anava_M0)$Mean [3]

##### Pindamonhangaba #####

sig2t_PI <- (anova(anava_PI)$Mean[1]-anova(anava_PI)$Mean[3])/]
sig2b_PI <- (anova(anava_PI)$Mean[2]-anova(anava_PI)$Mean[3])/1
sig2e_PI <- anova(anava_PI)$Mean[3]

##### Votuporanga #####

sig2t_VO <- (anova(anava_V0)$Mean[1]-anova(anava_VO)$Mean[3])/j
sig2b_VO <- (anova(anava_V0)$Mean[2]-anova(anava_V0)$Mean[3])/i
sig2e_V0 <- anova(anava_V0)$Mean [3]
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##### Estimativas de componentes de varilncia #####
##### (tratamentos dentro de locais, blocos dentro de locais e residual) #it#i##
##### para a andlise de varidncia pés—desdobramento #####

sig2tdAS <- (anova(anava_AS)$Mean[1]
sig2tdM0 <- (anova(anava_MO)$Mean[1]
sig2tdPI <- (anova(anava_PI)$Mean[1] - anova(anava_cjt)$Mean[5])/j
sig2tdV0 <- (anova(anava_V0)$Mean[1] - anova(anava_cjt)$Mean[5])/]
sig2b_cjt <- (anova(anava_cjt)$Mean[3] - anova(anava_cjt)$Mean([5])/i
sig2e_cjt <- anova(anava_cjt)$Mean[5]

anova(anava_cjt)$Mean[5])/j
anova(anava_cjt)$Mean[5])/j

##### Graus de liberdade para tratamentos, blocos e residuo a serem #####
##### utilizados no calculo das estimativas de varidncia das estimativas #####
##### de componentes de varidncia pré e pds—desdobramento da #H####

##### interacdo significativa tratamentos versus locais #####

gl_t_ind <- anova(anava_AS)$Df [1]
gl_t_cjt <- anova(anava_cjt)$Df [2]
gl_b_ind <- anova(anava_AS)$Df [2]
gl_b_cjt <- anova(anava_cjt)$Df [3]
gl_e_ind <- anova(anava_AS)$Df [3]
gl_e_cjt <- anova(anava_cjt)$Df [5]

#### Estimativas de varidncias de estimativas de componentes de varidncia ####
#### provenientes de andlises individuais #####
#### Componente de varidncia relativo & tratamentos nos 4 locais #####

v_sig2t_AS <- (2/(j"2))*(((anova(anava_AS)$Mean[1])"2)/(gl_t_ind + 2) +
((anova(anava_AS)$Mean[3])"2)/(gl_e_ind + 2))
v_sig2t_MO <- (2/(j"2))*(((anova(anava_M0)$Mean[1])"2)/(gl_t_ind + 2) +
((anova(anava_M0)$Mean[3])"2)/(gl_e_ind + 2))
v_sig2t_PI <- (2/(j~2))*(((anova(anava_PI)$Mean[1])"2)/(gl_t_ind + 2) +
((anova(anava_PI)$Mean[3])"2)/(gl_e_ind + 2))
v_sig2t_V0 <- (2/(j"2))*(((anova(anava_V0)$Mean[1])"2)/(gl_t_ind + 2) +
((anova(anava_V0)$Mean[3])"2)/(gl_e_ind + 2))

##### Componentes de varidncia relativos a blocos nos 4 locais #####

v_sig2b_AS <- (2/(i"2))*(((anova(anava_AS)$Mean[2])"2)/(gl_b_ind + 2) +
((anova(anava_AS)$Mean[3])~2)/(gl_e_ind + 2))
v_sig2b_MO <- (2/(i"2))*(((anova(anava_M0)$Mean[2])"2)/(gl_b_ind + 2) +
((anova(anava_M0)$Mean[3])"2)/(gl_e_ind + 2))
v_sig2b_PI <- (2/(i"2))*(((anova(anava_PI)$Mean[2])"2)/(gl_b_ind + 2) +
((anova(anava_PI)$Mean[3])"2)/(gl_e_ind + 2))
v_sig2b_V0 <- (2/(i"2))*(((anova(anava_V0)$Mean[2])"2)/(gl_b_ind + 2) +
((anova(anava_V0)$Mean[3])"2)/(gl_e_ind + 2))
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##### Componentes de varidncia relativos ao residuo nos 4 locais #####

v_sig2e_AS <- (2*x(sig2e_AS"2))/(gl_e_ind + 2)
v_sig2e MO <- (2*(sig2e_M0"2))/(gl_e_ind + 2)
v_sig2e_PI <- (2*(sig2e_PI"2))/(gl_e_ind + 2)
v_sig2e_V0 <- (2*(sig2e_V0~2))/(gl_e_ind + 2)

### Estimativas de variéncias de estimativas de componentes de varidncia ###
### provenientes de andlise pés-desdobramento ###
### Componentes de varidncia relativos a tratamentos dentro de cada local ###

v_sig2tdAS <- (2/(j"2))*(((anova(anava_AS)$Mean[1])"2)/(gl_t_cjt+2)+
((anova(anava_cjt)$Mean[5])"2)/(gl_e_cjt+2))
v_sig2tdM0 <- (2/(j"2))*(((anova(anava_M0)$Mean[1])"2)/(gl_t_cjt+2)+
((anova(anava_cjt)$Mean[5])"2)/(gl_e_cjt+2))
v_sig2tdPI <- (2/(j"2))*(((anova(anava_PI)$Mean[1])"2)/(gl_t_cjt+2)+
((anova(anava_cjt)$Mean[5])"2)/(gl_e_cjt+2))
v_sig2tdV0 <- (2/(j~2))*(((anova(anava_V0)$Mean[1])"2)/(gl_t_cjt+2)+
((anova(anava_cjt)$Mean[5])"2)/(gl_e_cjt+2))

##### Componente de varidncia relativo a blocos dentro de locais #####

v_sig2b_cjt <- (2/(i"2))*(((anova(anava_cjt)$Mean[3])"2)/(gl_b_cjt+2)+
((anova(anava_cjt)$Mean[5])"2)/(gl_e_cjt+2))

##### Componente de varidncia residual pés—-desdobramento #####
v_sig2e_cjt <- (2*(sig2e_cjt~2))/(gl_e_cjt + 2)

#### Vetores de estimativas de componentes de varidncia e de estimativas ####
#### de varidncias de estimativas de componentes de varidncia ####
#### Vetores provenientes de andlises individuais ####

sig2_ind <- c(sig2t_AS, sig2t_M0O, sig2t_PI, sig2t_V0, sig2b_AS, sig2b_MO,
sig2b_PI, sig2b_V0, sig2e_AS, sig2e_MO, sig2e_PI, sig2e_V0)

v_sig2_ind <- c(v_sig2t_AS, v_sig2t_M0, v_sig2t_PI, v_sig2t_VO,
v_sig2b_AS, v_sig2b_M0O, v_sig2b_PI, v_sig2b_VO,

v_sig2e_AS, v_sig2e_M0, v_sig2e_PI, v_sig2e_V0)

#it### Vetores provenientes de andlise conjunta #####

sig2_cjt <- c(sig2tdAS, sig2tdM0, sig2tdPI, sig2tdV0, sig2b_cjt, sig2b_cjt,
sig2b_cjt, sig2b_cjt, sig2e_cjt, sigle_cjt, sigle_cjt, sig2e_cjt)
v_sig2_cjt <- c(v_sig2tdAS, v_sig2tdM0, v_sig2tdPI, v_sig2tdVO,
v_sig2b_cjt, v_sig2b_cjt, v_sig2b_cjt, v_sig2b_cjt,

v_sig2e_cjt, v_sig2e_cjt, v_sig2e_cjt, v_sigle_cjt)
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#### Tabela de estimativas de componentes de varidncia e de estimativas ####
#### de variidncias associadas a tais estimativas ####

saida <- data.frame(sig2_ind,v_sig2_ind,sig2_cjt,v_sig2_cjt)

##### Vetores de variéncia das estimativas de componentes de varidncia #####
##### pré e pés desdobramento, dividido por 1075 a fim de facilitar #####
##### a visualizagdo dos graficos #i##i##

resp_ind <- (saida$v_sig2_ind)/(10°-5)
resp_cjt <- (saida$v_sig2_cjt)/(10°-5)

##### Eixos x dos graficos que vem a seguir representando os fatores #####
##### (tratamentos, blocos e residuo) aleatdérios envolvidos na #i####
##### comparagdo pré versus pés-desdobramento #####

fatores <- c(rep(1,4),rep(2,4),rep(3,4))
munic <- rep(c(1:4),3)

##### Grafico de componentes de varidncia versus estimativas de #i####
##### varidncias de estimativas de componentes de vari@ncia #####
##### referentes a cultivares, bloco e residual #####

x110

plot(c(1,3) ,c(0,5) , xaxt="n", col="white",
xlab= "Componentes de varidncia referentes a

cultivares - CVC, blocos - CVB e residuos - CVR",

ylab= "Estimativas de varidncias das estimativas de

componentes de varidncia (*1/100000)",

main= "Componentes de varidncia versus estimativas de vari8ncias
de estimativas de componentes de varidncia referentes a
cultivares, blocos e residuos")

axis(1, at=1:3, labels=c("CVC" ,"CVB", "CVR"))

points(fatores, resp_ind, pch=15, col="blue")

points(fatores, resp_cjt, pch=15, col="red")

legend("top", bty = "n", legend = c("Estimativas de variéncias
obtidas pela AI", "Estimativas de varidncias obtidas pela APD"),
col = c("blue", "red"), pch=15)
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##### Grafico de componentes de varidncia versus estimativas de #####
##### varidncias de estimativas de componentes de vari@ncia #####
#i#### referentes & Assis, Mococa, Pindamonhangaba e Votuporanga ##i#i#i#

x110)

plot(c(1,4) ,c(0,5) , xaxt="n", col="white",

xlab= "Componentes de varidncia referentes a Assis - CVAS, Mococa - CVMO,
Pindamonhangaba - CVPI e Votuporanga - CVVO",

ylab= "Estimativas de varidncias das estimativas de

componentes de varidncia (*1/100000)",

main= "Componentes de variéncia versus estimativas de varidncias

de estimativas de componentes de varidncia referentes a

Assis, Mococa, Pindamonhangaba e Votuporanga")

axis(1l, at=1:4, labels=c("CVAS" ,"CVvMO", "CVPI", "CVV0"))

points(munic, resp_ind, pch=15, col="blue")

points(munic, resp_cjt, pch=15, col="red")

legend("top", bty = "n", legend = c("Estimativas de variéncias

obtidas pela AI", "Estimativas de varidncias obtidas pela APD"),

col = c("blue", "red"), pch=15)

HHHHH R R R R R R
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ANEXO B - Programa (R) para simulagao de 1000 grupos de experimentos con-
tendo 4 locais cada. Cada local constitui um delineamento em blocos ao acaso
com 16 tratamentos (os mesmos 16 nos 4 locais), e 4 blocos. Desta forma, uma
comparacgao entre as diferencas minimas significativas - dms calculadas segundo
Tukey, antes e apds o desdobramento da interacgao significativa tratamentos versus

locais é efetuada

#### Escolha de "semente" para possibilitar a reprodugdo dos resultados ####
set.seed(196)

##### Nimero de tratamentos i = 16, ndmero de blocos j = 4, #####
##### média geral m = 20, nimero de locais L = 4 #####

i <- 16
j <-4
m <- 200
L <-4

#### Desvios-padrdo para sorteio dos efeitos de tratamentos, #####
#### blocos e residuo, respectivamente #H####

dp_t <- 2
dp_b <- 1
dp_r <- 1

##### Criando coluna com os indices de tratamentos #####

a=NULL

a.p=NULL

for(k in 1:i){
a=rep(k, j)
a.p=c(a.p,a)}

trat <- factor(a.p)

##### Criando coluna com os indices de blocos #####

g <- seq(1,j,1)
bloco <- factor(rep(g,i))
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##### Definindo as varidveis de interesse que guardardo valores a cada #####
##### novo conjunto de dados simulado: "int_sig" guarda o numero de #####
##### interacdes TxL significativas, "dmsL1" guarda o nimero de #####

##### vezes que dms das andlises individuais é menor que o das #####

##### andlises pés—-desdobramento no local 1, assim como nos outros #####
##### 3 locais, "gmrm" guarda o quadrado médio do residuo médio de #H####
##### cada grupo de experimentos gerado #H####

int_sig=NULL
dmsL1=NULL
dmsL2=NULL
dmsL3=NULL
dmsL4=NULL
gqmrm=NULL

##### F tabelado para TxL #####
F_tab <- qf(0.95, (i-1)*(L-1), (i-1)*(j-1)*L)

##### Calculo das dms para o Teste de Tukey #####
qtab_pre <- qtukey(0.95, i, (i-1)*(j-1))
qtab_pos <- qtukey(0.95, i, (i-1)*(j-1)%L)

##### Inicio da fungdo responsavel pela geragdo e manutencdo de alguns #H####
#i#### resultados de interesse #i####

for(w in 1:1000){

##### LOCAL 1 #itdd##
##### Efeitos dos tratamentos (soma dos efeitos de trat. deve ser nula) #H####

ef_t_1 <- rnorm(i-1,0,dp_t)
sO_t_L1 <- -sum(ef_t_1)

zl <- rep(c(ef_t_1,s0_t_L1),j)
x1=NULL

x1.y1=NULL

for(sl in 1:i){
xl=rep(z1[s1],j)
xl.yl=c(xl.y1,x1)}

ef_t_L1 <- (x1.y1)

##### Efeitos dos blocos (soma dos efeitos de blocos deve ser nula) #####
ef_b_1 <- rnorm(j-1,0,dp_b)

sO_b_L1 <- -sum(ef_b_1)

ef_b_L1 <- rep(c(ef_b_1,s0_b_L1),i)

##### Efeitos residuais (soma dos efeitos residuais deve ser nula) #####
erro_1 <- rnorm(ixj-1,0,dp_r)

sO_e_L1 <- -sum(erro_1)
erro_L1 <- c(erro_1,s0_e_L1)
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##### Dados simulados para o local 1 #####

media <- rep(m,i*j)
y_L1 <- round(media + ef_t_L1 + ef_b_L1 + erro_L1, 2)
dados_L1 <- data.frame(trat, bloco, y_L1)

##### Andlise de varidncia individual (local 1) ###i##

an_L1 <- aov(y_L1 ~ bloco + trat, data = dados_L1)
summary (an_L1)

##### LOCAL 2 #it###
##### Efeitos dos tratamentos (soma dos efeitos de trat. deve ser nula) #H##i##

ef_t_2 <- rnorm(i-1,0,dp_t)
sO_t_L2 <- —-sum(ef_t_2)

z2 <- rep(c(ef_t_2,s0_t_L2),])
x2=NULL

x2.y2=NULL

for(s2 in 1:i){
x2=rep(z2[s2],j)
x2.y2=c(x2.y2,x2)}

ef_t_L2 <- (x2.y2)

##### Efeitos dos blocos (soma dos efeitos de blocos deve ser nula) #####
ef_b_2 <- rnorm(j-1,0,dp_b)

sO_b_L2 <- -sum(ef_b_2)

ef_b_L2 <- rep(c(ef_b_2,s0_b_L2),1i)

##### Efeitos residuais (soma dos efeitos residuais deve ser nula) #####
erro_2 <- rnorm(ixj-1,0,dp_r)

s0_e_L2 <- -sum(erro_2)

erro_L2 <- c(erro_2,s0_e_L2)

##### Dados simulados para o local 2 #####

media <- rep(m,i*j)

y_L2 <- round(media + ef_t_L2 + ef_b_L2 + erro_L2, 2)

dados_L2 <- data.frame(trat, bloco, y_L2)

##### Andlise de varidncia individual (local 2) #####

an_L2 <- aov(y_L2 ~ bloco + trat, data = dados_L2)
summary (an_L2)
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##### LOCAL 3 #it#d##
##### Efeitos dos tratamentos (soma dos efeitos de trat. deve ser nula) #H##i##

ef_t_3 <- rnorm(i-1,0,dp_t)
s0_t_L3 <- —sum(ef_t_3)

z3 <- rep(c(ef_t_3,s0_t_L3),]j)
x3=NULL

x3.y3=NULL

for(s3 in 1:i){
x3=rep(z3[s3],j)
x3.y3=c(x3.y3,x3)}

ef_t_L3 <- (x3.y3)

##### Efeitos dos blocos (soma dos efeitos de blocos deve ser nula) #####

ef_b_3 <- rnorm(j-1,0,dp_b)
s0_b_L3 <- -sum(ef_b_3)
ef_b_L3 <- rep(c(ef_b_3,s0_b_L3),1)

##### Efeitos residuais (soma dos efeitos residuais deve ser nula) #####

erro_3 <- rnorm(ixj-1,0,dp_r)
sO_e_L3 <- -sum(erro_3)
erro_L3 <- c(erro_3,s0_e_L3)

##### Dados simulados para o local 3 #####

media <- rep(m,ix*j)
y_L3 <- round(media + ef_t_L3 + ef_b_L3 + erro_L3, 2)
dados_L3 <- data.frame(trat, bloco, y_L3)

#H#### Andlise de varidncia individual (local 3) ##i###

an_L3 <- aov(y_L3 ~ bloco + trat, data = dados_L3)
summary (an_L3)

#it###t LOCAL 4 #H#t##
##### Efeitos dos tratamentos (soma dos efeitos de trat. deve ser nula) #H####

ef_t_4 <- rnorm(i-1,0,dp_t)
sO_t_L4 <- -sum(ef_t_4)

z4 <- rep(c(ef_t_4,s0_t_L4),])
x4=NULL

x4 .y4=NULL

for(s4 in 1:i){
x4=rep(z4[s4],]j)
x4.y4=c(x4.y4,x4)}

ef _t_L4 <- (x4.y4)

##### Efeitos dos blocos (soma dos efeitos de blocos deve ser nula) #it##i#
ef_b_4 <- rnorm(j-1,0,dp_b)

sO_b_L4 <- -sum(ef_b_4)
ef_b_L4 <- rep(c(ef_b_4,s0_b_L4),i)
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##### Efeitos residuais (soma dos efeitos residuais deve ser nula) #####

erro_4 <- rnorm(ixj-1,0,dp_r)

sO_e_L4 <- -sum(erro_4)

erro_L4 <- c(erro_4,s0_e_L4)

##### Dados simulados para o local 4 #####

media <- rep(m,i*j)
y_L4 <- round(media + ef_t_L4 + ef_b_L4 + erro_L4, 2)
dados_L4 <- data.frame(trat, bloco, y_L4)

##### Andlise de varidncia individual (local 4) ###i##

an_L4 <- aov(y_L4 ~ bloco + trat, data = dados_L4)
summary (an_L4)

##### Andlise Conjunta: #####

loc_cjt <- factor(c(rep(l,i*j),rep(2,i*j),rep(3,ixj),rep(4,i*j)))
trat_cjt <- rep(trat, L)
bloco_cjt <- rep(bloco, L)

y <= c(y_L1,y_L2,y_L3,y_L4)
dados <- data.frame(loc_cjt, trat_cjt, bloco_cjt, y)

an_cjt <- aov(y ~ loc_cjt/bloco_cjt + trat_cjt + loc_cjt + trat_cjt:loc_cjt,
data=dados)
summary (an_cjt)

##### Quadrado médio do residuo médio #####

gmrm[w] <- anova(an_cjt)$Mean[5]
gmrm.draw=qmrm

##### Diferencas minimas significativas obtidas via andlises individuais ####
delta_pre_L1 <- gtab_pre*sqrt(anova(an_L1)$Mean[3]/j)
delta_pre_L2 <- gtab_pre*sqrt(anova(an_L2)3$Mean[3]/j)
delta_pre_L3 <- gtab_pre*sqrt(anova(an_L3)3$Mean[3]/j)
delta_pre_L4 <- gtab_pre*sqrt(anova(an_L4)3$Mean[3]/j)

##### Diferenca minima significativa obtida via andlise conjunta #####
##### utilizando o quadrado médio do residuo médio - QMRM #i####

delta_pos <- gtab_pos*sqrt(anova(an_cjt)$Mean[5]/5)
##### Verificando se TxL é significativo (1) ou ndo (0) #i####

int_siglw] <- ifelse(F_tab < anova(an_cjt)$F[4], 1, 0)
int_sig.draw=int_sig[w]
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##### Verificando se a dms alcangada pré-desdobramento é menor (1) #####
##### ou maior (0) que a obtida via andlise pés-desdobramento #####
##### em cada um dos 4 locais #####

dmsL1[w] <- ifelse(delta_pre_L1 < delta_pos, 1, 0)
dmsL1.draw=dmsL1 [w]
dmsL2[w] <- ifelse(delta_pre_L2 < delta_pos, 1, 0)
dmsL2.draw=dmsL2 [w]
dmsL3[w] <- ifelse(delta_pre_L3 < delta_pos, 1, 0)
dmsL3.draw=dmsL3 [w]
dmsL4 [w] <- ifelse(delta_pre_L4 < delta_pos, 1, 0)
dmsL4 .draw=dmsL4 [w]

3

##### A seguir, tém-se respectivamente, a média dos QMRM dos 1000 #####
##### grupos de experimentos, a quantidade total de interagdes T x L #####
##### significativas, e, a quantidade total de valores de dms obtidos #####
##### via andlises individuais menores que os alcangados via andlise #####
##### conjunta, dentre os 4000 possiveis ####

med_qmrm <- mean(qmrm)
n_int_sig <- sum(int_sig)
n_dms_pre_menor_pos <- sum(dmsL1,dmsL2,dmsL3,dmsL4)

med_qgmrm
n_int_sig
n_dms_pre_menor_pos



