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LCE 602 - Estatistica
Experimental

Este texto destina-se aos alunos matriculados na referida disciplina, devendo

servir como um guia para as aulas préaticas, que sdo realizadas com auxilio do

pacote estatistico SAS (Statistical Analysis System), em sua versdo 6.12.

Propositalmente, os resultados fornecidos pelo pacote nédo sdo apresentados,

para que o aluno motive-se a executar e estudar os programas aqui

apresentados.

= Recomenda-se que o aluno observe atentamente cada resultado,
interpretando-o corretamente.

« A maioria dos programas é discutida nas aulas, e desse modo espera-se
que esse material facilite a assimilacdo do contetido das aulas praticas.

= A resolucdo dos exercicios propostos é fundamental para entendimento
dos assuntos aqui abordados. Os conjuntos de dados apresentados estédo
disponiveis no site do curso na Internet.

Criticas e sugestdes, bem como corre¢do de eventuais erros no material, serdo
bem recebidas.




Criagédo de data sets

A
1 Criacao de data sets

A seguir, apresentamos diversos programas que ilustram a criacdo de data sets seguindo as
regras do SAS. Esses arquivos tém extensdo .SD2 e sdo apagados automaticamente no final
de cada sessdo do SAS, sendo gravados no diretério WORK definido pelo programa.
Contudo, isso pode ser alterado pelo usuario, conforme serad apresentado, resultado em
data sets permantes. Alguns deles mostram como a entrada incorreta dos dados pode afetar
completamente as anélises estatisticas a serem realizadas posteriormente. Lembre-se que
cada data set criado deve ser visualizado com auxilio da procedure “proc print”, que ndo
esta incluida na maioria dos programas.

data testel;

input trat $ bloco PESO;
cards;

A 1 100

A 2 130

B 1 99

B 2 145

data teste2;

input trat $ 1 bloco 3 PESO 5-7;
cards;

A 1 100

A 2 130

B1 99

B 2 145

data;

input trat $ bloco PESO;
cards;

A1 100 A 2 130

B1 99 B 2 145

data;

input trat $ bloco PESO @@;
cards;

A 1 100 A 2 130

B1 99 B 2 145

data;
do trat="A", "B-;
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Criagdo de data sets

input bloco PESO;
output;

end;

cards;

1 100

1 99

2 130

2 145

data;
do trat=1 to 2;
do bloco=1 to 2;
input PESO;
output;
end;
end;
cards;
100
130
99
145

data;

input trat $ bloco PESO;
cards;

A23456789 1 100
A23456789 2 130
B23456789 1 99
B23456789 2 145

data;

length trat $ 9;

input trat $ bloco PESO;
cards;

A23456789 1 100
A23456789 2 130
B23456789 1 99
B23456789 2 145

data;

input trat $ bloco PESO;
if bloco <=1 then CONJUNTO=100;
else CONJUNTO0=200;

cards;

A 1 100
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Alteragdes no Data Step

2 130
1 99
2 145

i W >

data;

input trat $ bloco PESO;
if trat="A" then delete;

cards;

A 1 100

A 2 130

B1 99

B 2 145

input trat $ bloco PESO;

if PESO=100 then PES0=333;
cards;
A 1 100
A 2 130
B1 99
B 2 145

Atencao

Note que muitos data sets podem levar a resultados inadequados ou inesperados. Dessa
forma, nessa parte do programa, em que estamos aprendendo como o SAS interpreta 0s
dados, devemos observar atentamente como essas instru¢es devem ser escritas.

Exercicio 1

1. Quantos data sets foram criados?
2. Quais seus nomes e conteldos?

3. Indique, dentre os diversos programas apresentados, aqueles em que os data sets
criados apresentaram problemas. Mostre como eles podem ser corrigidos.

2 Alteracoes no Data Step

Nos programas apresentados no item anterior, vimos algumas formas de efetuar operagdes
e/ou alterar os dados no momento da cria¢do dos data sets. Essa parte dos programas,
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Alterages no Data Step

denominada Data Step, permite que o usuério defina novas variaveis, efetue operagdes
com as ja existentes, etc. A seguir, apresentamos alguns programas que exemplificam essas
possibilidades. A primeira linha define opg¢bes para as saidas: ndo apresentar data, nédo
numerar as paginas, apresentar 72 caracteres por linha (“linesize”).

options nodate nonumber 1s=72;
data notas;

input aluno $ 1-14 sexo $ P1 P2 curso $;
media=(P1+2*P2)/3;

if media >=5 then result="aprov-;

else result="reprov”;
cards;
Joaquim Sillva M 4.9 5.1 AG
Pedro Aleixo M 3.8 2.5 AG
Ana Maria F 7.8 8.3 FL
Helena Souza F 8.4 4.3 AG
Mario Pinheiro M 6.4 7.3 FL

proc print;
title "Dados para verificacdo”;
run;

proc sort;
by media;
run;
proc print;
title "Dados ordenados pela média final”;
run;

proc means;

title "Média das notas de cada prova-“;
var Pl P2 media;

run;

Tabela 1. Operadores aritméticos

Operador Operagéao

* % Exponenciacdo
* Multiplicagdo
/ Divisdo

+ Adicdo

- Subtracédo
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Sintaxe geral das procedures do SAS

Tabela 2. Operadores para comparagdes

Operador Significado
= Igual

A= Diferente

> Maior

>= Maior ou igual
< Menor

<= Menor ou igual

Exercicio 2

1. Acrescente dois aos alunos ao conjunto ja mencionado:
Carlos Alberto M 3.3 3.6 FL
Adriana Souza e Silva F 5.0 4.5 AG

2. Faca alteracdes no programa de forma que os resultados considerem o fato de que, se
a média final for menor que 5.0, porém maior ou igual a 3.0, o aluno pode realizar
uma prova de recuperacéo.

Dica

Procure entender muito bem a estrutura if-then-else, Util para programacao.

3 Sintaxe geral das procedures do SAS

Algumas procedures (procedimentos) do SAS foram apresentadas nos dois itens anteriores.
Todas elas tém a seguinte forma geral:

PROC NOMEDAPROCEDURE <lista de opcdes>;
COMANDO / opcbes do comando;
COMANDO / opcgbes do comando;

Podemos obter a sintaxe das procedures do SAS através dos menus. Por exemplo,
utilizamos a procedure MEANS, cuja sintaxe é (usando Help / SAS System Help: Main Menu
/ Modeling and Analysis Tools / Data Analysis / MEANS):
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Sintaxe geral das procedures do SAS

PROC MEANS <option-list> <statistic-keyword-list>;

VAR variable-list;

BY variable-list;

CLASS variable-list;

FREQ variable;

WEIGHT variable;

ID variable-list;

OUTPUT <OUT= SAS-data-set> <output-statistic-list>
<MINID|MAXID <(var-1<(id-list-1)>
<...var-n<(id-list-n)>>)>=name-list>;

Outras procedures muito usadas:

PROC SORT DATA= SAS-data-set
OUT= SAS-data-set
NODUPL ICATES | NODUPREC | NODUP
NODUPKEY
EQUALS|NOEQUALS
REVERSE
FORCE
ASCI1
EBCDIC
DANISH | NORWEG I AN
FINNISH]SWEDISH
NATIONAL
SORTSEQ= collating-sequence
SORTSI1ZE= memory-specification
TAGSORT
Host Options;

BY <DESCENDING> variable ... ; /* required */

PROC PRINT DATA= SAS-data-set
DOUBLE
NOOBS
UNIFORM
LABEL
SPLIT= “split-character”
N
ROUND
HEADING= direction
ROWS= page-format
WIDTH= column-width;
VAR variable-list;
ID variable-list;
BY variable-list;
PAGEBY BY-variable;
SUMBY BY-variable;
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Estatistica descritiva

SUM variable-list;

Exemplo 1 - Apresentamos a seguir dados de altura de plantas de milho obtidas em dois
experimentos (ex1 e ex2, ver aula tedrica). Calcular, para cada um deles, a variancia, o
desvio padrao, o erro-padrdo da média, o coeficiente de variacdo, a média (com intervalo de
confianca).

data teor2;
input exl ex2;
datalines;

203 203

208 198

198 199

200 200

202 201

192 202

197 197

proc print;
title "Dados usados na aula teérica”;
run;

proc means var std stderr cv mean clm;
title "Estatisticas de interesse”;
run;

]
4 Estatistica descritiva

Uma forma de obter diversas estatisticas, incluindo testes para normalidade, graficos ramo-
e-folhas, etc, é com uso da proc univariate, cuja sintaxe é:

PROC UNIVARIATE DATA= SASdataset
NOPRINT
PLOT
FREQ
NORMAL
PCTLDEF= value
VARDEF= DF|WEIGHT|WGT|N]WDF
ROUND= roundoff unit...;
VAR variables;
BY variables;
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Estatistica descritiva

FREQ variable;

WEIGHT variable;

ID variables;

OUTPUT OUT= SASdataset keyword= names...;

Exemplo 2 - Dados de pesos de colmos de uma certa variedade de cana-de-agucar. Calcular
a média e a variancia, construir o grafico ramo-e-folhas e um histograma, testar se os dados
tém distribuicdo normal (dados disponiveis no arquivo EXEMP2.TXT). Interpretar o0s
demais resultados.

data pratica;

input PESOQ@@;

cards;

16.89 11.84 18.69 16.51 18.97
15.21 17.90 17.38 12.56 13.73
14.60 18.94 16.72 14.41 13.23
16.65 15.73 16.86 17.87 15.45
18.19 16.04 15.72 16.68 17.76
12.03 14.00 14.74 16.68 12.39
15.30 15.49 11.53 19.13 15.01
13.47 16.83 15.47 11.63 16.22
12.14 17.69 12.54 18.73 17.02
17.03 16.44 13.58 10.46 16.89

proc univariate normal plot;
title "Estatistica descritiva“;
run;

proc chart;

title "Histograma“;
vbar PESO;

run;

Nota:

A procedure chart permite a construgdo de graficos de baixa resolucdo. No caso, utilizou-se
o comando vbar (barras verticais), sendo também possivel o emprego do comando hbar
(barras horizontais). A sintaxe da PROC CHART é:

PROC CHART DATA= SAS-data-set
LPI= p
FORMCHAR (index list) = "“formchar-string”;
BY <variable-list>;
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Verificando as pressuposi¢cdes do modelo

VBAR variable-list </ <option-list>>;
HBAR variable-list </ <option-list>>;
BLOCK variable-list </ <option-list>>;
PIE variable-list </ <option-list>>;
STAR variable-list </ <option-list>>;

Exercicio 3

1. Alterar (com programacdo) um dos dados do peso de cana-de-aclcar para 5.0 kg,
simulando um valor discrepante (ou “outlier™).

2. Fazer uma andlise exploratdria desses dados, interpretando os resultados.

Verificando as pressuposicoes do
modelo

Apresentaremos a seguir programas que ilustram a possibilidade de verificar trés das
quatro pressuposicdes assumidas para realizacdo da andlise de variancia (questdes 3, 5 e 6
abaixo). O teste de ndo-aditividade do modelo seré apresentado no capitulo 9.

Exemplo 3 - Um pesquisador pretende comparar 4 variedades de péssego quanto ao
enraizamento de estacas (ver aula teérica), instalado segundo o delineamento inteiramente
ao acaso (arquivo EXEMP3.TXT).

Fazer uma andlise exploratéria dos dados de cada tratamento separadamente.
Construir um gréfico da dispersdo dos dados para cada tratamento.

Verificar se ha homogeneidade de variancias.

Verificar se ha presenga de valores discrepantes através da analise de residuos.
Testar se os residuos tém distribuicdo normal.

Verificar se os residuos sdo independentes.

Testar a hipotese de igualdade das médias dos tratamentos.

N o g s~ 0N e

options nodate nonumber ps=60 1s=72;
data exemp3;

input trat ESTACAS;

cards;

NNRRRRER
ORORRNN
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Verificando as pressuposi¢bes do modelo

R RO

S ADRDDNDANOOWWWWDNNDN
=
\l

proc print;
title "Dados para verificacdo”;
run;

proc sort;
by trat;
run;
proc print;
title "Dados ordenados por tratamento”;
run;

title "Analise exploratéria com box-plot - questao 1°7;
proc univariate normal plot;

by trat;

var ESTACAS;

run;
title "Dispersdo dos dados para cada tratamento - questédo 2-;
proc plot;

plot ESTACAS*trat;

run;

title "Verificacdo de homog. de variancias (Hartley)- questdo 3-;
proc means mean var CV;

by trat;

var ESTACAS;

run;

title "ANAVA sem transformacdo, para obtencdo dos res. padronizados”®;
proc glm;

class trat;

model ESTACAS = trat;

output out=RESIDUOS PREDICTED=PREDITOS RESIDUAL=RESIDUOS
STUDENT=RES_PAD;
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Verificando as pressuposi¢cdes do modelo

run;

title "Exame dos residuos - valores discrepantes”;
proc print data=RESIDUOS;

run;

proc univariate data=RESIDUOS normal plot;

title "Valores discrepantes, teste de normalidade”;
var RESIDUOS;

run;

title "Grafico dos residuos padronizados - independéncia“;

proc plot;
plot RES_PAD*PREDITOS;
run;

title "Analise de variancia sem transf. (iguald. trat.) - questéo4-;
proc anova;

class trat;

model ESTACAS = trat;

means trat;/* solicita o calculo das médias por tratamento*/

run;

Comentarios:

1. O data set EXEMP3.SD2 foi criado sem wusar recursos de programacao.
Evidentemente, o leitor pode usar outras formas que Ihe sejam convenientes, como
por exemplo:

data exemp3;
do trat=1 to 4;
input ESTACAS @;

output;
end;
cards;
2112 7
2010 9
10 14 15
1117 8
01 11 10

proc print;
title "Outra forma de criar o data set”;
run;
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Verificando as pressuposi¢bes do modelo

E claro que os programas apresentados continuam validos.

2. O comando “by” requer que os dados estejam ordenados para a variavel que sera
colocada ap6s esse comando. Caso isso ndo tenha ocorrido, pode-se antes aplicar a
PROC SORT para conseguir tal ordenagdo.

3. O comando OUTPUT OUT=RESIDUOS, incluido na proc glm, solicitou a criagdo de
um data set com o nome RESIDUOS. Esse data set contém apenas as varidveis
solicitadas: valores preditos (PREDICTED=PREDITOS), residuos associados a cada
observagdo (RESIDUAL=RESIDUOS) e residuos padronizados (STUDENT=RES_PAD).
Os nomes colocados ap6s o sinal de igual sédo arbitrarios, tomados de forma a facilitar
sua identificacdo.

4. Note que a PROC PRINT, a PROC MEANS e a PROC UNIVARIATE da ultima parte do
programa continham o nome das variaveis para as quais esses procedimentos devem
ser executados (ap6s o comando VAR).

Algumas procedures usadas:

PROC ANOVA DATA= SAS-data-set

MANOVA

MULTIPASS

OUTSTAT= SAS-data-set;
CLASS variables; /* required */
MODEL dependents=effects / options; /* required */

ABSORB variables;

BY variable-list;

FREQ variable;

MANOVA H= effects E= effect M= equations...

MNAMES= names PREFIX= name / options;

MEANS effects / options;

REPEATED factorname levels(levelvalues)
transformation<,...> / options;

TEST H= effects E= effect;

PROC GLM options ;
CLASS variable-list;

MODEL dependents= independents / options; /* required */
ABSORB variable-list;

BY variable-list; FREQ variable;

ID variable-list; WEIGHT variable;

CONTRAST “"label*" effect values... / options;

ESTIMATE "label® effect values... / options;

LSMEANS effects / options;

MANOVA H= effects E= effect M= equations...
MNAMES= names PREFIX= name / options;

MEANS effects / options;

OUTPUT OUT= SAS-data-set keywords= names... ;

RANDOM effects / options;

REPEATED factorname levels (levelvalues)
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Transformacdo de dados

transformation<,...> / options;
TEST H= effects E= effect / options;.

Exercicio 4

Um pesquisador deseja comparar 12 novos meios de cultura quanto ao desenvolvimento do
fungo Metharizium anisopliae, usado no controle biol6gico da cigarrinha das pastagens.
Para tanto, instalou um experimento segundo o delineamento inteiramente casualizado,
com 4 repeticBes, e mediu o crescimento do fungo através do diametro das colbnias.
Baseando-se nos dados da Tabela 1 (arquivo EXERC4.TXT), pede-se:

1. Fazer uma analise exploratdria dos dados para cada tratamento.

2. Testar a hipotese de igualdade das médias dos tratamentos com um nivel de

significancia de 5% (anélise de variancia), sem transformacéo de dados.

3. Refazer o item anterior manualmente, indicando os calculos envolvidos.

4. Verificar a pressuposicdo de homogeneidade de varidncias, através do teste do F
méaximo e do gréfico dos residuos padronizados x valores estimados.

5. Verificar a pressuposi¢do de normalidade dos residuos, através de analises graficas e
do teste de Shapiro-Wilk (proc univariate).

Tabela 3. Diametro das coldnias.

Tratamentos | 1 I v Tratamentos | 1 11 v
Meio 1 031 045 046 043 Meio 7 044 035 031 0,40
Meio 2 082 1,10 0,88 0,72 Meio 8 056 1,02 0,71 0,38
Meio 3 043 045 0,63 0,76 Meio 9 022 1021 018 0,23
Meio 4 045 0,71 066 0,62 Meio 10 030 037 038 0,29
Meio 5 029 040 0,23 0,36 Meio 11 023 025 024 0,22
Meio 6 092 061 049 1,24 Meio 12 030 036 031 033

Fonte: Modificado de Barbosa, J.C. 1984

|
6 Transformacao de dados

Antes de apresentarmos exemplos sobre transformacdo de dados, vejamos como 0s
comandos SET e MERGE podem auxiliar para realizarmos alteragdes em data sets
existentes.

data expl;
input local $ var $ alt_plt;
datalines;
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Transformacdo de dados

Pirac M 185
Pirac N 196
Pirac O 200
Pirac P 189

data exp2;

input local $ var $ alt_plt;
datalines;

Araras P 180

Araras 0 176

Araras N 177

Araras M 182

data tudol;

set expl exp2;

run;

proc print data=tudol;
title "Comando SET";
run;

data exp3;

input var $ alt_plt;
datalines;

M 185

N 196

0 200

P 189

data exp4;

input var $ alt_esp;
datalines;

P 80

0 76

N 77

M 82

proc sort data=exp3;
by var;

run;

proc sort data=exp4;
by var;

run;

data tudo2;
merge exp3 exp4;

14
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Transformacdo de dados

by var;
pos_rel=alt_esp/alt_plt;
run;

proc print;
title "Comando MERGE®;
run;

Atencao:
1. Verifique atentamente a possibilidade de inserir instru¢des em data sets ja criados,

como foi feito na obtencdo da varidvel pos_rel, criada a partir dos data sets exp3 e
exp4.

2. Foi necessario ordenar os data sets exp3 e exp4 com 0 uso da proc sort, antes de
executar o comando MERGE.

Veremos agora como alterar um data set criado com uso do comando INFILE, que permite a
leitura de arquivos com extensao .PRN, gravados em algum diret6rio de interesse. Arquivos
com essa extensdo sdo do tipo “texto formatado (separado por espacos)”. O arquivo usado é
denominado PRATICA4.PRN (disponivel no site) e refere-se ao exemplo 3. Evidentemente,
o0 diretério deve ser alterado para a situacdo especifica. A forma de obter qual
transformacéo pode ser aplicada seré apresentado futuramente.

data aula4;

infile "O:\AUGUSTO\PRATICA4_.PRN";
input trat $ ESTACAS;

run;

A transformacéo desejada pode ser obtida da seguinte forma:

title "Analise com transformacéo”;
data aula5;

set aula4;
EST_TRAN=SQRT(ESTACAS+0.5);

run;

title "Dados transformados - raiz quadrada (SQRT)";
proc print;
run;

title "Anadlise de variancia dos dados transformados”;
proc glm data=aula5;

class trat;

model EST_TRAN=trat;
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Transformacdo de dados

output out=RES_TRAN PREDICTED=PREDITOS RESIDUAL=RESTRANS
STUDENT=RESTPAD;
run;

title "Residuos dos dados transformados”;
proc print data=RES TRAN;

run;
proc plot;

plot RESTPAD*PREDITOS;
run;

proc univariate normal plot;
var RESTPAD;
run;

Nota:

Algumas func¢Bes do SAS muito Uteis para efetuar transformagdo de dados sédo
(x=argumento): SQRT(X) (raiz quadrada), LOG(X) (logaritmo neperiano), LOG10(X),
ARSIN(X) (arco-seno).

Transformacéao estabilizadora da variancia

Realizada com base na regresséo linear log(c®) = log B+ o logp , OU Seja, entre o logaritmo
da variancia e o logaritmo da média. O valor do a (coeficiente angular) determinara a
transformacao a ser realizada (Tabela 4).

16
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Transformacdo de dados

Tabela 4. TransformagGes estabilizadoras da variancia

Relagdo entre a variancia o Transformagéo
2 P A=1-= *
(0y) e a média (i) a 2 y =y Observagéo
cf, U constante 0 . nenhuma
2 1 1 1/2 * _ /2 _ Dados de contagem
oy y =y =y (Poisson)
2 2 2 0 *
oy 0u y =logy
2 3 3 -1/2 * -
oy, 0u y =y 2 _ 1
Jy
2 4 4 -1 * -
Oy Ou y =y L= l
y
y* — arcsen ng Dados com dist.

binomial expressos
como fragBes

(0<sy<1)

Fonte: Montgomery, D.C. (1991) Design and analysis of experiments

Exemplo 4 - Aplicando essa metodologia para estudar a transformacdo dos dados de
enraizamento de estacas (exemplo 3), fazendo inicialmente o teste do F maximo, teremos:

options nodate nonumber ps=60 1s=72;
data exemp4;

input trat $ ESTACAS;

cards;

PRPOORFRPROFREDNN

o R R
OUO~NR~NMO

VVOUOUOUUOOO0O0O000WWIIm®E> > > > >
B B
o N
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Transformacdo de dados

title "Analise de variancia e residuos”;
proc glm;
class trat;
model ESTACAS = trat;
output out=residuos PREDICTED=PREDITOS RESIDUAL=RESIDUOS
STUDENT=RES_PAD;
run;

title "Exame dos residuos”;
proc print data=residuos;
run;

title "Verificacdo da normalidade (Shapiro-Wilk), analise grafica“;
proc univariate normal plot;

var RES_PAD;

run;

title "Teste do F maximo - Hartley”;
proc means noprint data=residuos;
var ESTACAS;

by trat;

output out=var_med MEAN=MEDIA VAR=VARIANC;
run;
data fmax;
set var_med;

run;

proc means noprint data=fmax;

var VARIANC;

output out=razao MIN=VMIN MAX=VMAX;
run;

data hartley;
set razao;

FMAX=VMAX/VMIN;

run;
title "Vvalor do F maximo*®;

proc print data=hartley;

var VMIN VMAX FMAX;

run;

title "Analise grafica dos residuos - independéncia”;
proc plot data=residuos;

plot RES_PAD*PREDITOS;

run;

title "Selecdo empirica da transf. estabilizadora da variancia“;
data transf;
set var_med;
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Transformacdo de dados

LMEDIA=LOG(MEDIA);
LVAR=LOG(VARIANC);
run;

title "Obtencdo dos valores de alfa e beta usando regressédo”;

proc reg data=transf;
model LVAR=LMEDIA;
run;

title "Grafico LOG(media) vs LOG(variancia)”;

proc plot;
plot LVAR*LMEDIA;
run;

title "Anava com transformacéo”;
data anava;
set exemp4;
ESTAC_T=(ESTACAS)**(0.5);
run;
proc glm data=anava;
class trat;
model ESTAC T=trat;

output out=RESTRAN PREDICTED=PRED_T STUDENT=RES_T;

runj;

title "Analise de residuos dos dados transformados”;

proc univariate normal plot data=RESTRAN;
var RES T;

run;

proc plot data=RESTRAN;

plot RES_T*PRED_T;

run;

Notas

1. A forma usada para célculo do F maximo é mais trabalhosa que a apresentada no
capitulo 5, mas permite a obtencdo da razdo diretamente, embora também seja

necessario o uso da tabela.

2. Foram criados diversos data sets, com os seguintes nomes e contedos:

= EXEMP4: dados originais

= RESIDUQS: valores preditos, residuos e residuos padronizados

« VAR_MED: médias e variancias por tratamento
< FMAX: o proprio data set var_med

e HARTLEY: céalculo do F maximo, maior e menor variancia

 TRANSF: logaritmos da médias e das variancias
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= ANAVA: dados transformados
= RESTRAN: valores preditos e residuos padronizados dos dados transformados
3. Utilizou-se a PROC REG, cuja sintaxe é

PROC REG options;

label: MODEL dependents= regressors / <options>;
BY variable-list;
FREQ variable;
ID variable;
VAR variable-list;
ADD variable-list;
DELETE variable-list;
REWEIGHT <condition]ALLOBS> </options> | <STATUS]|UNDO>;
WEIGHT variable;

label: MTEST <equationl, ... equationk / options>;
OUTPUT OUT= SAS-data-set keyword= names ...;
PAINT <condition]ALLOBS> </options> | <STATUS]UNDO>;
PLOT <yvariablel*xvariablel> <=symboll>,. ..

<yvariablek*xvariablek> <=symbolk> </options>;

PRINT <options ANOVA MODELDATA>;

REFIT;
RESTRICT equationl, ... equationk;
label: TEST equationl, ... equationk / option;

Exercicio 5

1. Obtenha a transformacdo estabilizadora da variancia adequada para os dados do
exercicio 4.

2. Refaga a andlise de variancia usando essa transformacao.

3. Analise os residuos dos dados transformados. As pressuposi¢cdes de homogeneidade
de variancias, independéncia e distribuicdo normal dos residuos estdo satisfeitas?

7 Testes de comparacoes multiplas

Ainda considerando o mesmo exemplo:

options nodate nonumber ps=60 1s=72;
data exemp4b;

input trat $ ESTACASQ@Q@;
ESTAC_T=(ESTACAS)**(0.5);

cards;

A2 A2 A1 A1 A O

20 LCE 602 - Estatistica Experimental



Ensaios inteiramente ao acaso com nimero diferente de repeti¢ées por tratamento

B 1 B 0 B 0 B 1 B 1
cC12 C10 C14 C 17 C 11
D 7 D 9 D15 D 8 D 10
proc glm;

title "Analise de variancia dos dados transformados, com testes”;
class trat;
model ESTAC T=trat;
means trat / tukey;
means trat / tukey alpha=0.01;
means trat / duncan;
means trat / duncan alpha=0.01;

contrast "A B vs C D" trat 1 1 -1 -1;
contrast "A vs B” trat 1 -1 0 O;
contrast "C vs D" trat 0 0 1 -1;
run;

Nota:

1. Note que usamos 0 mesmo data set, criado aqui de outra forma.

2. O SAS possui diversas opc¢des que podem ser incluidas apés o comando means (no
caso, usamos Tukey e Duncan, com niveis alpha=0.05 - default - e 0.01, além dos

contrastes):
ALPHA= BON CLDIFF CLM DEPONLY
DUNCAN DUNNETT DUNNETTL DUNNETTU E=
ETYPE= GABRIEL HOVTEST= HTYPE= KRATIO=
LINES NOSORT REGWF REGWQ SCHEFFE
SIDAK SMM | GT2 SNK T | LSD TUKEY
WALLER WELCH

8 Ensaios inteiramente ao acaso com
numero diferente de repeticdes por
tratamento

Seguindo o que foi apresentado no texto basico desse curso, consideraremos que houve
perda de 3 parcelas. Devemos codificar esses valores no data set através de pontos (.), um
para cada valor perdido. O data step pode ser:

options nodate nonumber ps=60 1s=72;
data parcper;
input trat $ ESTACAS;
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datalines;

T OO0 0000000000 wWwww>>>> >
=
N

Podemos proceder a analise normalmente, como feito anteriormente. Aplicaremos (pelas
razbes ja discutidas) a transformagdo .y +0,5. A anélise dos residuos pode ser feita
normalmente, da mesma maneira. Vale lembrar que essa notagdo para observacdes
perdidas também pode ser usada para eliminar dados discrepantes, detectados pela analise
dos residuos.

title "Anadlise de variancia e residuos”;

proc glm;

class trat;

model ESTACAS = trat;

output out=residuos PREDICTED=PREDITOS RESIDUAL=RESIDUOS
STUDENT=RES_PAD;

run;

title "Exame dos residuos”;
proc print data=residuos;
run;

title "Verificacdo da normalidade (Shapiro-Wilk), analise grafica“;
proc univariate normal plot;

var RES_PAD;

run;

title "Analise grafica dos residuos”;

22
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proc plot;
plot RES_PAD*PREDITOS;
run;

title "Teste do F maximo - Hartley”;
proc means noprint data=residuos;
var ESTACAS;

by trat;

output out=var_med MEAN=MEDIA VAR=VARIANC;
run;

proc print data=var_med;

run;

data fmax;
set var_med;

run;
proc means noprint data=fmax;
var VARIANC;

output out=razao MIN=VMIN MAX=VMAX;
run;
data hartley;
set razao;

FMAX=VMAX/VMIN;

run;
title "Valor do F maximo*;
proc print data=hartley;

var VMIN VMAX FMAX;

run;

title "Selecdo empirica da transf. estabilizadora da variancia®;
data transftT;
set var_med;
LMEDIA=LOG(MEDIA);
LVAR=LOG(VARIANC);
run;
title "Obtencédo do valor de alfa“";
proc reg data=transf;
model LVAR=LMEDIA;
run;

title "Grafico LOG(media) vs LOG(variancia)”;

proc plot;
plot LVAR*LMEDIA;
run;

title "Anava com transformacéo”;

data anava;

set pratica7;
ESTAC_T=(ESTACAS+0.5)**(0.5);
run;

LCE 602 - Estatistica Experimental 23



Ensaios inteiramente ao acaso com namero diferente de repeticdes por tratamento

proc glm data=anava;

class trat;

model ESTAC T=trat;

output out=RESTRAN PREDICTED=PRED_ T STUDENT=RES_T;
run;

title "Analise de residuos dos dados transformados”;
proc univariate normal plot data=RESTRAN;

var RES T;

run;

proc plot data=RESTRAN;

plot RES_T*PRED_T;

run;

title "Testes de Tukey - desbalanceado”;
proc glm data=anava;

class trat;

model ESTAC T=trat;

means trat / tukey;

means trat / tukey lines; /*OpcbGes para Tukey, escolher uma*/
Ismeans trat / adjust=tukey PDIFF=all;

run;

Notas:

1. A dltima linha de comando permite a obtencdo de médias de minimos quadrados
para o efeito ‘trat’. E possivel associa-la & opcdo ADJUST, em que sdo feitos ajustes
para os niveis de significancia das comparagdes multiplas. PDIFF solicita a impresséo
dos niveis de significancia (p-values).

2. Quando h& numero diferente de repeticdes por tratamento, o SAS usa a média
harmonica do nimero de repeticBes de cada tratamento para determinar a diferenca
minima significativa, se for usada a op¢do LINES (ver final do programa).

Exercicio 6

Um ensaio visando verificar a micropropagacdo do capim limdo sob diferentes niveis de
BAP foi conduzido, segundo o delineamento inteiramente casualizado (dados no arquivo
EXERC6.SAS).

24
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Tabela 5. Namero de brotos por perfilho, em meios com diferentes niveis do
regulador de crescimento BAP, 30 dias apds a introducdo do perfilho no meio.

Niveis de BAP Ndmero de brotos
I: 0,5mg 3 4 1
1I: 1,0 mg 4
2
9

111: 2,0 mg
1V: 3,0 mg

a NN NN

2
3
4 2 10

Fonte: Adaptado de Latado, R.R. (1999) - CENA/USP

Pede-se:

1. Fazer a andlise de variancia para a variavel nimero de brotos. Apresentar o quadro da
forma usual.

2. Testar se os residuos tém distribuicdo normal.

3. Representar os residuos num gréfico de caixa (box-plot) e num diagrama ramo-e-
folhas.

4. Verificar se ha dados discrepantes, pela analise dos residuos.

5. Fazer um gréafico dos valores preditos vs residuos padronizados. Verificar se ha
indicios da necessidade de transformacdo dos dados.

6. Testar se hd homogeneidade de variancias pelo teste do F maximo.

7. Fazer uma regressdo linear entre o logaritmo das médias e o logaritmo das variancias.
Ha relacdo linear entre elas? Em caso afirmativo, qual o valor de A deve ser usado
para aplicar a transformacdo estabilizadora da variancia? Qual transformacdo €
sugerida?

8. Refazer a anélise de variancia (com teste de Tukey) e dos residuos usando a
transformacao proposta (se necessario). Verificar se ela foi efetiva.

]
O Ensaios em blocos casualizados

Veremos a seguir um exemplo de analise de um experimento instalado no delineamento
blocos ao acaso. Os programas permitem também a verificacdo de algumas pressuposi¢des
da andlise de variancia.

Exemplo 5 - Um pesquisador deseja estudar o comportamento de nove porta-enxertos para
a laranjeira Valéncia: Tangerina Sunki (1), Limdo rugoso nacional (2), Lim&o rugoso da
Flérida (3), Tangerina Cledpatra (4), Citrange-troyer (5), Trifoliata (6), Tangerina cravo (7),
Laranja caipira (8) e Lim&o cravo (9). Foram medidos dados de produgdo aos 12 anos de
idade (detalhes na aula tetrica). O data set pode ser criado da seguinte maneira (arquivo
EXEMP5.SAS):

LCE 602 - Estatistica Experimental 25



Ensaios em blocos casualizados

options nodate nonumber ps=60 1s=78;

proc format;

value trat 1="Tangerina sunki-”
2="Limao rugoso nacional”
3="Limdo rugoso da Fldérida”
4="Tangerina Cledpatra*
5="Citrange-troyer-
6="Trifoliata"
7="Tangerina cravo"
8="Laranja caipira-
9="Limdo cravo";

run;

data exemp5;
do trat=1 to 9;
do bloco=1 to 3;
input PRODUCAOQ@;
output;
end;
end;
format trat trat.;
datalines;
145 155 166 200 190 190 183 186 208
190 175 186 180 160 156 130 160 130
206 165 170 250 271 230 164 190 193

proc print;

titlel "Dados para verificacao";
title2 "(uso da proc format)"~;
run;

Nota:

Aproveitamos o exemplo para introduzir o uso da PROC FORMAT, que pode ser muito Gtil
para a identificacdo dos tratamentos, dentre outras aplicagdes. Sua sintaxe é:

PROC FORMAT CNTLIN= SAS-data-set
CNTLOUT= SAS-data-set
FMTLIB
LIBRARY= libref<.catalog-name>
MAXLABELEN= n
MAXSELEN= n
NOREPLACE
NOTSORTED

26
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PAGE;

VALUE name <(format-option-list)> range-="formatted-value-1-

<...range-n="formatted-value-n">;

PICTURE name <(format-option-list)> range-1="picture-1-
<(picture-option-list)> <...range-n="picture-n-
<(picture-option-list-n)>>;

INVALUE name <(informat-option-list)> <">rangel<">
=informatted-
value-1 <...<">range-n<">=informatted-value-n>;
SELECT entry_list;
EXCLUDE entry_list;

A seguir, da mesma forma que para exemplos anteriores, verificaremos se hé
homogeneidade de variancias pelo teste do F méaximo de Hartley. Para 0 exemplo em
questdo, o valor tabelado com k = 9 ev = 2 (5%) é F = 475.

titlel "Teste do F maximo - Hartley";
title2;
proc glm noprint;
class trat bloco;
model PRODUCAO = trat bloco;
output out=RESIDUOS residual=residuo student=res_pad
predicted=preditos;
run;
proc means noprint data=RESIDUOS;
var residuo;
by trat;
output out=VARIANC var=varian;
run;
proc means noprint data=VARIANC;
var varian;
output out=RAZAO MIN=VMIN MAX=VMAX;
run;
data hartley;
set razao;
FMAX=VMAX/VMIN;
run;
proc print;
run;

Note que foi usada a op¢do NOPRINT na PROC GLM e na PROC MEANS, com o objetivo de
evitar saidas desnecessarias nesse ponto da analise.

O teste de Shapiro-Wilk para a normalidade dos residuos pode ser feito da seguinte
maneira:

title "Teste de normalidade dos residuos”;
proc univariate normal plot data=residuos;
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var residuo;
run;

A independéncia dos residuos pode ser verificada graficamente com o seguinte programa:

title "Independéncia dos residuos”;
proc plot data=residuos;

plot res pad*preditos;

run;

Teste de nao-aditividade de Tukey (1 gl)

Agora, apresentaremos um programa que permite fazer o teste de n&o-aditividade do
modelo de Tukey, com 1 grau de liberdade.

title "Aditividade do modelo”;

proc means data=exemp5 nway noprint;
class trat;

var PRODUCAO;

output out=trat_m mean=medtrat;
run;

proc means data=exemp5 nway noprint;
class bloco;

var PRODUCAO;

output out=bloco_m mean=medbloco;
run;

proc means data=exemp5 nway noprint;
var PRODUCAO;

output out=geral_m mean=medgeral;
run;

proc sort data=exemp5;
by trat;

run;

data templ;

merge exemp5 trat_m;
by trat;

run;

proc sort data=exemp5;
by bloco;

28 LCE 602 - Estatistica Experimental



Ensaios em blocos casualizados

run;

data temp2;

merge exemp5 bloco m;
by bloco;

run;

data temp3;

set geral_m;

do trat=1 to 9; /*CUIDADO*/
do bloco=1 to 3; /*CUIDADO*/
output;
end;

end;

run;

proc sort data=templ;

by trat bloco;
proc sort data=temp2;

by trat bloco;
proc sort data=temp3;

by trat bloco;

run;
data tudo;
merge templ temp2 temp3;
by trat bloco;

keep trat bloco PRODUCAO medtrat medbloco medgeral;
run;

data tudo2;

set tudo;

tratest=medtrat-medgeral;
blocoest=medbloco-medgeral;

keep trat bloco PRODUCAO tratest blocoest;

run;

proc print;

titlel "Valores para Tukey 1 gl ndo-aditividade~;
run;

proc glm data=tudo2;

titlel "Analise de variancia“;

title2 "com Tukey 1 gl para ndo-aditividade-®;

title3 "0BS: considerar apenas tratest*blocoest”;
class trat bloco;

model PRODUCAO = trat bloco tratest*blocoest/SS3;
output out=tukey p predicted=tukeypre;

run;

proc plot;

titlel;

title2;
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title3;
plot tukeypre*tratest/vpos=40;
run;

Finalmente, apds verificar que as pressuposi¢cdes da andlise foram atendidas, podemos
realizar a analise de variancia com o teste de Tukey.

title "Analise de variadncia - teste de Tukey”;
title2;
title3;
proc glm data=exemp5;
class trat bloco;
model PRODUCAO=trat bloco;
means trat/tukey;
run;

Atencao

1. Percebe-se que o modelo matematico considerado foi y;; = m +t; +b; + ¢;;, diferente
dos exemplos referentes ao delineamento inteiramente ao acaso. Isso faz que os
comandos CLASS e MODEL, na PROC GLM, sejam acrescidos desse novo efeito
considerado no modelo. E muito importante que isso seja observado, uma vez que o
SAS realizaria a analise (erroneamente) mesmo que indicdssemos incorretamente 0
modelo. Desse modo, é muito importante que verifiquemos atentamente qual foi o
delineamento empregado, para indicar ao SAS o modelo adequado.

2. A aditividade do modelo foi testada, o que ndo havia sido feito nos exemplos
anteriores. A elaboracdo do programa estd além dos objetivos desse curso, mas ele
pode ser usado em situagdes reais, apenas alterando o namero de tratamentos e
blocos.

Exercicio 7

Um experimento de competicdo de variedades de cana-de-agUcar foi conduzido em 1999,
com a finalidade de verificar qual(is) delas pode(m) ser recomendadas para plantio
(arquivo: EXERC7.XLS). Para tanto, foi conduzido um experimento em blocos ao acaso.
Pede-se:

1. Verificar se os residuos tém distribuicdo normal. Representa-los num diagrama ramo-
e-folhas e num grafico de caixas.

. Verificar graficamente se ha independéncia dos residuos.
. Testar se ha homogeneidade de variancias pelo teste do F maximo.
4. Fazer o teste de ndo-aditividade do modelo.

w N
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5. Observar os residuos padronizados e verifique se ha algum(ns) valores discrepantes.
Em caso afirmativo, elimina-lo(s) e refazer os itens 1 a 4.

6. Ha necessidade de realizar tranformacdo dos dados? Em caso afirmativo, qual seria a
transformacéo indicada?

7. Fazer a andlise de variancia, tranformando os dados se necessario. Recomendar a(s)
variedade(s) mais produtivas para plantio, com base no teste de Tukey.

Tabela 6. Produgdo de gendtipos de cana-de-aglcar em ton/ha num ensaio em
blocos ao acaso.

Genébtipo bloco | bloco Il bloco Il bloco IV
RB72454 147,857 141,429 141,429 143,571
RB835054 138,571 134,286 137,143 130,714
RB835486 121,429 128,571 127,857 114,286
RB845210 150,000 128,571 140,000 138,571
RB845257 159,286 149,286 156,429 141,429
RB855002 127,143 137,857 137,143 127,143
RB855036 172,143 157,857 161,429 145,714
RB855113 161,429 150,714 150,714 156,429
RB855453 136.429 132,143 134,286 125,000
RB855536 148,571 142,857 137,857 142,857
RB855546 159,286 144,286 158,571 156,429
RB855584 160,714 162,143 165,714 160,714
RB865230 177,143 172,143 176,429 169,286

Fonte: Programa de Melhoramento Genético da Cana-de-agucar (PMGCA), UFSCar,
Araras. 2000

10

Ensaios em blocos casualizados com
parcelas perdidas

Antes de iniciarmos a anélise desse tipo de experimento, veremos como criar data sets
permanentes. Vale lembrar que, at¢é o momento, criamos data sets que sdo
automaticamente apagados pelo SAS sempre que uma sessdo se encerra. Dessa forma, caso
desejemos manté-los, devemos tornéa-los permanentes. Essa abordagem é muito comum
em publicacbes sobre o SAS, sendo também muito usada por usuérios avancados para a
troca de arquivos. A obtencdo desses arquivos é possivel com o uso do comando LIBNAME,
seguido de um nome que identificar4 o diretério que conterd o data set permanente, e
depois do caminho indicando onde o arquivo sera gravado. Por exemplo,
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libname local "O:\augusto\~;

cria a libname com nome local, especificando o diretério O:\augusto\, no qual gravamos
diversos arquivos Gteis nesse curso. E evidente que o leitor pode alterar esse diretério da
forma que Ihe for mais conveniente, como por exemplo, ‘C:\Meus Documentos\Estatistica
Experimental\Programas no SAS\ Datasets permanentes\’. Agora, basta especificar os data
sets que serdo permanentes, incluindo o nome da libname antes do nome do data set:

data local.pratica9;

Este comando criard um data set de nome pratica9, gravado no diretério O:\AUGUSTO\ e
gue ndo seré apagado no final da sessdo. O nome do data set permanente é definido apés o
ponto, sendo a parte anterior (local, no caso) o0 nome da libname. Os data sets permanentes
tém extensdo .SD2 e s6 podem ser lidos no proprio SAS (ndo séo arquivos do tipo texto).
Uma vez que esses arquivos estdo prontamente disponiveis, podemos iniciar a proxima
sessdo do SAS com o seguinte procedimento (sem ser necessario criar novamente os data
sets):

libname local "0O:\augusto\®;
proc print data=local.pratica9;
title "Dados para verificacdo”;
run;

Notas:

1. Esse tipo de arquivo permanente € muito Gtil quando a criacdo do data set correto é
muito laboriosa, sendo possivel retomar a analise em sessdes posteriores com 0s
arquivos ja criados.

2. Lembre-se que os usuérios da rede do Departamento de Ciéncias Exatas ndo tém
permissdo para gravar arquivos no drive O:\AUGUSTO\ e, portanto, os programas
aqui apresentados devem ser adaptados a situacdo especifica.

Voltemos agora ao exemplo 5. Imaginemos que a parcela do tratamento 7 no bloco 2 foi
perdida. O data set (permanente) pode ser criado da seguinte maneira:

options nodate nonumber ps=62 1s=78;

libname local "R:\";

proc format;

value trat 1="(1) Tangerina sunki”
2="(2) Limédo rugoso nacional”
3="(3) Limédo rugoso da Flérida“
4="(4) Tangerina Cleépatra”

32
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5="(5) Citrange-troyer"

6="(6) Trifoliata"

7="(7) Tangerina cravo"

8="(8) Laranja caipira”

9="(9) Liméo cravo";
run;

data local.pratic9a;
do trat=1 to 9;
do bloco=1 to 3;
input PRODUCAOQ@;
output;
end;
end;
format trat trat.;
datalines;
145 155 166 200 190 190 183 186 208
190 175 186 180 160 156 130 160 130
206 . 170 250 271 230 164 190 193

proc print data=local.pratic9a;
title "Dados para verificacdo”;
run;

Conforme discutido em aula, em funcdo dessa perda de parcelas, a ordem de entrada dos
efeitos do modelo altera os resultados, ja que as SQ’s do tipo | e Il sdo diferentes. A anélise
de variancia pode ser feita da seguinte maneira:

titlel "Anadlise de variancia - teste de Tukey";
title2 "(atencdo para a ordem dos efeitos no modelo)”;

proc glm data=local.pratic9a;

class trat bloco;

model PRODUCAO=trat bloco;

means trat/tukey;

means trat/tukey lines; /*escolha uma das opcdes para means*/
run;

titlel "Anadlise de variancia - teste de Tukey";
title2 "(atencdo para a ordem dos efeitos no modelo)”;
proc glm data=local.pratic9a;
class trat bloco;
model PRODUCAO=bloco trat;
means trat/tukey lines;
run;
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Atencao:

Compare as saidas com as andlises feitas na aula tedrica. S0 muito comuns erros nesse
tipo de anélise. Foram empregadas aqui duas ordens para os efeitos no modelo

Exercicio 8

1. Apresente o quadro da maneira usual (aula teorica) para 0os programas acima,
selecionando os resultados adequados.

2. Examine os graus de liberdade fornecidos pelo SAS. Eles estdo levando em conta a
perda de uma parcela? Justifique.

3. Como a ordem dos efeitos no modelo afeta as anélises de variancia feitas pelo SAS?

Com base no exercicio 8, conclui-se que a andlise de variancia correta pode ser feita da
seguinte maneira:

titlel "Analise de variancia, Tukey (med. ajust.)";
title2;
proc glm data=local.pratic9a;

class trat bloco;

model PRODUCAO=bloco trat;

Ismeans trat/adjust=tukey PDIFF=all;

run;

Na aula tedrica foi apresentada a formula para célculo da parcela perdida, de forma a
minimizar a SQresiduo: y = 193. Substituindo esse valor no data set, teremos

titlel "Analise de variancia com valor da parc. perd.";
data local .parcperl;
set local.pratic9a;
iT PRODUCAO=. then PRODUCA0=193;
run;
proc print;
run;
title2 "(cuidado: SQtrat ndo esta corrigida)”;
proc glm data=local .parcperl;
class trat bloco;
model PRODUCAO=bloco trat;
run;

Cuidado

A soma de quadrados de tratamentos ndo esta corrigida, e também néo foi subtraido um
grau de liberdade do residuo. Essa forma de anélise, substituindo a parcela perdida, nédo ¢é
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necessaria quando usamos o SAS para as andlises, sendo aqui apresentada apenas com
finalidade didatica.

Para o caso de duas parcelas perdidas (ver aula tedrica):

data local.pratic9b;
do trat=1 to 9;
do bloco=1 to 3;
input PRODUCAOQ@;
output;
end;
end;
format trat trat.;
datalines;
145 155 166 200 190 190 183 186 208
175 186 180 160 156 130 160 130
206 . 170 250 271 230 164 190 193

proc print data=local.pratic9b;
title "Dados para verificacdo”;
run;

title "Analise de variancia, Tukey (med. ajust.)";
proc glm data=local .pratic9b;

class trat bloco;

model PRODUCAO=bloco trat;

Ismeans trat/adjust=tukey PDIFF=all;

run;

Exercicio 9

Os resultados apresentados a seguir (Tabela 5) referem-se a um experimento em blocos ao
acaso para comparar progénies de milho quanto & produtividade de grdos (kg/10
mz)(arquivo: EXERC9.SD2, data set permanente). Pede-se:

Testar se os residuos tém distribuicdo normal

Represente os residuos hum diagrama ramo-e-folhas

Represente os residuos num gréfico de caixas.

Testar se hd homogeneidade de variancias pelo teste do F maximo.

Observe o0s residuos padronizados e verifique se ha algum(ns) valor(es)
discrepante(s).

6. Caso houver valor(es) discrepante(s), elimina-lo usando programagéo no Data Step, e
refazer os itens 1,2 e 3.

o & w N PR
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7. Qual a importancia em fazer essas analises propostas nos itens 1 a 5? Justifique.
8. Ha necessidade de realizar transformacéo dos dados? Por que?
9. Caso haja essa necessidade, qual seria a transformac&o a ser realizada?

10.Que tipo de soma de quadrados (I ou Ill) é mais indicada para analisar
estatisticamente os dados desse experimento? Justifique.

11.Fazer a andlise de variancia, tranformando os dados se necessario. Comparar as
progénies com base no teste de Tukey.

12.Compare as progénies também com o teste de Duncan.

Tabela 7. Produtividade de grdos de milho em kg/10 m?.

Progénie | 1 1 Progénie | 1 1l
1 16,1 17,1 15,8 11 17,1 - 15,0
2 17,6 17,0 14,5 12 28,9 23,4 22,4
3 20,5 - 16,2 13 22,5 20,0 20,4
4 22,5 16,5 154 14 - 16,2 15,2
5 18,5 19,8 16,0 15 20,7 18,9 19,3
6 18,8 18,4 17,6 16 16,3 174 15,8
7 17,4 20,5 - 17 18,8 16,9 15,1
8 23,7 20,1 19,1 18 20,3 15,5
9 19,8 17,1 16,8 19 22,1 20,8 16,2
10 21,9 15,5 15,7 20 20,4 23,0 18,6

Fonte: Adaptado de Vencovsky e Barriga, 1992

A
11 Ensaios em quadrados latinos

Os ensaios em quadrados latinos levam em conta o controle local, aplicado em dois
sentidos. Como exemplo, vejamos 0 experimento apresentado na aula tedrica.

Exemplo 6 - Um ensaio para compara¢do de 5 variedades de cana-de-agucar, A, B, C, D e E,
foi conduzido em um quadrado latino. Foi avaliada a produgdo, em kg/parcela. Os valores
obtidos podem ser usados para a criagdo do arquivo da seguinte forma (arquivo
EXEMP6.SAS):

options nodate nonumber ps=65 1s=78;
data latino;

input linha coluna trat $ PROD;
datalines;

1 1 D 432
1 2 A 518
1 3 B 458
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583
331
724
478
524
550
400
489
384
556
297
420
494
500
313
486
501
515
660
438
394
318

v OISR DMBRMWOWWWWWNDNDNNDNEREPR
APRPWONPFPOOPMONPEPOORMONPEPOMNONEOMN
TMOO>TO>PMO>OO0MOEIZ>MOMO

proc print;
title "Dados para verificacdo”;
run;

A anélise de algumas pressuposi¢des da anélise de variancia é feita de forma analoga ao que

ja foi apresentado.

title "Analise de variancia e residuos”;
proc glm noprint;
class trat;
model PROD = linha coluna trat;
output out=residuos PREDICTED=PREDITOS RESIDUAL=RESIDUOS
STUDENT=RES_PAD;
run;

title "Exame dos residuos”;
proc print data=residuos;
run;

title “"Verificacdo da normalidade (teste Shapiro-Wilk), analise
grafica”;
proc univariate normal plot;
var RES _PAD;
run;
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title "Analise grafica dos residuos”;

proc plot;
plot RES_PAD*PREDITOS;
run;

title "Teste do F maximo - Hartley";
proc sort;

by trat;

run;

proc means noprint data=residuos;
var PROD;

by trat;

output out=var_med MEAN=MEDIA VAR=VARIANC;
run;

proc print data=var_med;

run;
data fmax;
set var_med;

run;

proc means noprint data=fmax;

var VARIANC;

output out=razao MIN=VMIN MAX=VMAX;
run;
data hartley;
set razao;

FMAX=VMAX/VMIN;

run;
title "Valor do F maximo®;

proc print data=hartley;

var VMIN VMAX FMAX;

run;

A andlise de variancia (com Tukey) pode ser feita da seguinte forma:

proc glm data=latino;

title "Anadlise de variancia“;
class linha coluna trat;

model PROD = linha coluna trat;
means trat/tukey;

run;
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Nota:

Veja como é simples analisar experimentos usando a PROC GLM. Porém, deve-se estar
atento quanto ao modelo matemaético que deve ser empregado.

NO €aso: yjjc = m+lj+ ¢+t j) + €jk -

Os dados abaixo referem-se a um experimento para avaliacgdo de variedades de trigo,
plantadas num quadrado latino (arquivo EXERC10.XLS).

Pede-se:

1. Fazer a anélise de variancia.

2. Indicar a(s) melhor(es) variedade(s), usando o teste de Duncan.

3. Caso utilizadssemos outro critério para as comparagdes multiplas, como por exemplo
o de Tukey, as conclusdes seriam diferentes? Qual o motivo?

4. Cite vantagens e desvantagens desse delineamento experimental.

Tabela 8. Producédo de trigo de 4 variedades (kg/parcela).

Linhas Colunas
1 2 3 4
1 C=10,5 D=7,7 B=12,0 A=132
2 B=11,1 A=12,0 C=10,3 D=75
3 D=5,8 C=12.2 A=112 B=13,7
4 A=11,6 B=12,3 D=5,9 C=10,2

Fonte: Steel e Torrie, 1960

12

Ensaios fatoriais

Neste tipo de ensaio, sdo avaliadas combinacdes entre os niveis de diferentes fatores. Se
todas as combinagdes forem consideradas, temos os fatoriais completos.

Essas combina¢des sdo entdo avaliadas segundo delineamentos adequados, como por
exemplo, blocos casualizados. Dessa forma, 0 modelo mateméatico empregado deve ser
adequado a situacdo em questéo, devendo ser cuidadosamente definido pelo pesquisador.

Por exemplo, no caso de termos dois fatores (A e B) com dois niveis cada, teremos 2 x 2 = 4
tratamentos, que, se forem avaliados segundo delineamento inteiramente ao acaso,
implicardo no seguinto modelo matematico: y;; = m +a; +b; + ab;; + e;; . Por outro lado, se
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o delineamento for blocos ao acaso, 0 modelo sera y;;, = m +a; +b; +aby; +r, + ey, (eM que

r, € o efeito de blocos, néo incluido no modelo anterior).

Exemplo 7 - Um experimento foi instalado com o objetivo de estudar a influéncia do
aparelho e do operador dele na medicdo de alturas de arvores de Eucaliptus saligna aos 7
anos de idade. Foram avaliados 5 diferentes aparelhos, por 4 operadores (fatorial 5 x 4), em
10 arvores (cada arvore foi considerada como um bloco)

teodrica).
No SAS, a criacdo do data set fica (arquivo EXEMP7.SAS):

options nodate nonumber ps=65 1s=78;
data fatorial;

input trat apar oper bloco ALTURAQQ;
datalines;

1 1 1 1 22.40 1 1 1 2
1 1 1 3 23.60 1 1 1 4
1 1 1 5 19.10 1 1 1 6
1 1 1 7 16.55 1 1 1 8
1 1 1 9 21.10 1 1 1 10
2 2 1 1 22.90 2 2 1 2
2 2 1 3 23.95 2 2 1 4
2 2 1 5 21.40 2 2 1 6
2 2 1 7 16.90 2 2 1 8
2 2 1 9 22.00 2 2 1 10
3 3 1 1 23.50 3 3 1 2
3 3 1 3 23.75 3 3 1 4
3 3 1 5 19.50 3 3 1 6
3 3 1 7 17.50 3 3 1 8
3 3 1 9 20.00 3 3 1 10
4 4 1 1 22.50 4 4 1 2
4 4 1 3 23.20 4 4 1 4
4 4 1 5 21.00 4 4 1 6
4 4 1 7 17.80 4 4 1 8
4 4 1 9 20.60 4 4 1 10
5 5 1 1 21.45 5 5 1 2
5 5 1 3 23.35 5 5 1 4
5 5 1 5 19.95 5 5 1 6
5 5 1 7 17.45 5 5 1 8
5 5 1 9 22.00 5 5 1 10
6 1 2 1 22.65 6 1 2 2
6 1 2 3 23.00 6 1 2 4
6 1 2 5 20.25 6 1 2 6
6 1 2 7 17.25 6 1 2 8
6 1 2 9 19.75 6 1 2 10
7 2 2 1 23.00 7 2 2 2
7 2 2 3 22.50 7 2 2 4
7 2 2 5 22.25 7 2 2 6
7 2 2 7 18.00 7 2 2 8
7 2 2 9 20.50 7 2 2 10
8 3 2 1 22.00 8 3 2 2

(maiores detalhes: ver aula

20.85
21.00
19.80
14.75
14.30
21.40
22.25
21.00
14.85
15.00
21.00
20.75
19.50
14.50
14.00
20.50
21.00
18.90
14.30
14.20
19.20
20.35
19.35
14.45
14.75
20.65
20.75
19.80
15.00
14.25
20.70
20.95
20.75
14.75
15.25
19.50

40
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18 3 4 5 19.75 18 3 4 6 19.75
18 3 4 7 18.20 18 3 4 8 14.60
18 3 4 9 21.25 18 3 4 10 14.75
19 4 4 1 21.90 19 4 4 2 21.00
19 4 4 3 22.75 19 4 4 4 20.75
19 4 4 5 19.70 19 4 4 6 20.00
19 4 4 7 18.45 19 4 4 8 14.30
19 4 4 9 20.75 19 4 4 10 15.10
20 5 4 1 21.20 20 5 4 2 18.90
20 5 4 3 23.30 20 5 4 4 20.30
20 5 4 5 19.90 20 5 4 6 19.30
20 5 4 7 17.40 20 5 4 8 14.50

5 4 9 22.00 20 5 4 10 14.40

20

proc print;
title "Dados para verificacdo”;
run;

Uma analise inicial (opcional) para verificar a existéncia de diferencas entre os
tratamentos, sem considerar o esquema fatorial (modelo matematico y; = m+t;+b; +e;;),
é:

proc glm;

title "Anadlise de variancia sem discriminar os fatores”;
class trat bloco;

model ALTURA = trat bloco;

run;

Atencao:

Usualmente, a coluna referente aos tratamentos (de 1 a 20, no caso) ndo é incluida no
arquivo. Isso foi feito aqui com apenas com finalidades didaticas. Evidentemente, se ndo
houver a variavel classificatoria tratamentos, essa andlise apresentada acima ndo é
possivel.

Ja a analise considerando os fatores € (y;;, = m +a; +b; +aby; +r, + ey ):

proc glm;

title "Andlise de variancia discriminando os fatores”;
class apar oper bloco;

model ALTURA = apar oper apar*oper bloco;

run;
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Uma vez que nessa analise a interacdo entre operadores e aparelhos foi significativa,
podemos estudar se ha diferenga entre os operadores para cada aparelho (com Tukey):

proc glm;
title "Analise de variancia na presenca de interacédo I7;
class apar oper bloco;
model ALTURA = apar oper apar*oper bloco;
Ismeans apar*oper/slice=apar adjust=tukey PDIFF=all;
run;

Caso desejemos estudar se ha diferenca entre os aparelhos para cada operador (com Tukey):

proc glm;
title "Analise de variancia na presenca de interacao I1”°;
class apar oper bloco;
model ALTURA = apar oper apar*oper bloco;
Ismeans apar*oper/slice=oper adjust=tukey PDIFF=all;
run;

Nota:

Na presenca de interacdo significativa, o pesquisador deve definir qual a melhor forma de
complementar o estudo, ja que diferentes decomposicBes sdo possiveis (deve-se tomar
cuidado com o nivel conjunto de significancia).

Os dados apresentados na tabela a seguir referem-se a um experimento fatorial 2 x 3
inteiramente casualizado (9 repeti¢des). Faca a analise de variancia correta e interprete os
resultados (dados no arquivo EXERC11.SAS).
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Tabela 9. Crescimento de ramos de agrido (cm) apds uma semana de cultivo em

solugdo nutritiva

Horas de luz/dia

Temperatura noturna

baixa

8 35
4,0

3,0

12 50
55

4,0

16 45
50

50

2,5
4,5
55
3,5
3,5
3,0
5,0
6,0
5,0

3,0
3,0
2,5
4,5
4,0
4,0
55
4,5
6,5

alta

8,5
6,0
9,0
55
6,0
3,5
8,5
9,0
8,5

6,5
7,0
8,0
6,0
8,5
4,5
9,0
7,0
7,0

7,0
7,0
7,0
6,5
6,5
8,5
9,5
7,0
9,0

Fonte: Dados ficticios

13 Ensaios fatoriais das séries 2" e 3"
Conforme apresentado nas aulas tedricas, esses ensaios tém grande aplicacdo na &rea
agrondmica, principalmente em ensaios de adubagdo N-P-K. Caso ndo seja empregada a
técnica de confundimento, a analise desses ensaios é feita da mesma maneira que
apresentada no item anterior. Tomemos como exemplo um ensaio fatorial 2°.

Exemplo 8 - Um experimento em blocos casualizados no esquema fatorial 2° foi instalado
para estudar efeitos da adubacdo na producdo da cultura do cafeeiro. O programa com 0s
dados para a analise fica

options nodate nonumber ps=65 1s=72;

data exemp8;

input N P K bloco PROD@@;

cards;
000131.8000240.5000325.7000425.7000537.2000 6 45.3
0011256001232.4001339.6001448.9001520.60016 33.7
010136.2010237.8010340.9010444.8010532.40106 38.4
011137.1011253.0011336.4011443.0011519.701 16 30.4
100135.3100239.0100336.0100433.5100528.2100 6 42.4
101151.5101266.1101351.7101452.0101556.5101658.2
110143.8110232.7110343.3110441.8110531.91106 37.7
111147.0111249.9111350.9111449.1111571.71116 39.6
proc print;
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title "Dados para verificacdo”;
run;

proc glm;
title "Analise de variancia“;
class N P K bloco;
model PROD = N]P|K bloco;
* model PROD = N P K N*P N*K P*K N*P*K bloco;
run;

Note:

O modelo matematico adotado € y;;,; = m+n; + p; + K, + np;; + nkiy + pkj + npkiji + by + €5 -

proc glm;

title "Analise com interacdo 1°;
class N P K bloco;

model PROD = N]P|]K bloco;
Ismeans N*K/slice=K ADJUST=TUKEY PDIFF=ALL;
run;

proc glm;
title "Analise com interacao 11°7;

class N P K bloco;

model PROD = N]P|K bloco;

Ismeans N*K/slice=N ADJUST=TUKEY PDIFF=ALL;
run;

Comentarios:

Veja que nesses modelos em que ha combinagfes de niveis de fatores é possivel simplificar
sua indicacdo no SAS. Assim, sdo equivalentes

model PROD = N]P|K bloco;
e
model PROD = N P K N*P N*K P*K N*P*K bloco;
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sendo necessario obviamente especificar somente um deles. Nesse exemplo, a interagdo N
x K foi a Unica significativa, e desse modo efetuou-se a decomposi¢do apenas dentro de N e
de K. Em outras situacdes, o leitor pode facilmente escolher a anélise de interesse.

Exemplo 9 - Vejamos agora um outro exemplo (hipotético) para um fatorial 2° (sem
confundimento) (arquivo EXEMP9.SAS).

data exemp9;
input N P K bloco bloco2 PROD@@;

cards;

1001134.51002239.31003336.710044 34.3
0011123.80012231.40013339.00014 4 49.8
1111146.51112250.21113351.911141450.1
0101135.9010223.50103342.80104445.0
1101544.01102632.81103743.21104842.9
0001532.80002641.50003726.70004 8 26.5
1011552.91012665.31013752.710148252.1
0111536.00112653.40113735.80114843.1

proc print;
title "Dados para verificacdo”;
run;

proc glm;

title "Analise de variancia usual”;
class N P K bloco;

model PROD = N]P|K bloco;

run;

proc glm;
title "Analise de variancia com interacado”;
class N P K bloco;
model PROD = N]P|K bloco;
Ismeans N*K/slice=K;
Ismeans N*K/slice=N;
run;

Atencao:

Nesse exemplo, ha no arquivo uma varidvel denominada bloco2, que serd usada a seguir.
No momento, deve ser ignorada. Fica claro que esse tipo de andlise € muito simples. A
decomposicdo da(s) interacao(des) significativa(s) fica(m) como exercicio para o leitor.

46
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Confundimento

Vejamos agora como realizar essa andlise caso tenha sido empregada a técnica de
confundimento. Para tanto, usaremos a varidvel bloco2, correspondente aos blocos
usando confundimento, e ndo mais bloco, como na andlise acima. Recomenda-se que 0
leitor compare as diferencas entre os resultados das duas analises, prestando também
muita atencéo para as diferencas que existem na restri¢do a casualizacdo. E evidente que,
em situagdes reais, 0 experimento usara ou ndo a técnica de confundimento; aqui usamos
bloco e bloco2 com o intuito de fazer que o leitor consiga diferenciar essas situacoes.

proc glm;

title "Analise de variancia com confundimento”;
class N P K bloco2;

model PROD = bloco2 N|P|K/SS1;

run;

Esse comando SS1 colocado no modelo indica que estamos pedindo apenas as somas de
quadrado do tipo 1, adequadas a esse caso. E essencial que bloco2 (blocos com
confundimento) seja colocado antes dos demais efeitos do modelo, para que os ajustes
sejam feitos para os blocos. Verifique que o SAS colocara 0 graus de liberdade para a
interacdo tripla, ja que ela esta confundida com o efeito de blocos e ndo pode ser estudada
separadamente.

Na presenca de interacdo dupla, teremos:

proc glm;
title "Analise com interacao e confundimento I7;
class N P K bloco2;
model PROD = bloco2 N|P|K/SS1;
Ismeans N*K/slice=K ADJUST=TUKEY PDIFF=ALL;
run;

proc glm;

title "Analise com interacdo e confundimento 11°7;
class N P K bloco2;

model PROD = bloco2 N|P|K/SS1;
Ismeans N*K/slice=N ADJUST=TUKEY PDIFF=ALL;

run;

1. Faca croquis mostrando a disposi¢do do experimento apresentado no exemplo 9, sem
aplicar o confundimento (usando a variavel bloco) e com a aplicagdo do
confundimento (usando bloco2).
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Exemplo 10 - Os dados a seguir referem-se a producéo de algoddo herbaceo, em kg/ha, num
ensaio fatorial 3° adubacdo N-P-K, em blocos ao acaso, com confundimento (arquivo
EXEMP10.SAS).

options nodate nonumber ps=65 1s=72;
data pratll;
input N P K bloco PROD@@;

cards;

0001 868 0002 319
0121 91 0122 521
0211 694 0212 868
1011 972 101 2 486
11011319 110 2 1139
1221 812 12 2 2 868
2021 91 202 2 1076
21111493 211 2 1146
22011076 22 0 2 1215
0013 625 0014 764
01031319 010 4 1042
02231042 0224 729
1023 729 102 4 833
1113 764 1114 1215
1203 806 1204 625
2003128 2004 604
2123 972 21 2 4 1153
22131042 2214 729
0025 465 00 2 6 1181
0115 833 0116 729
02051069 020 6 660
10051215 1006 937
1125 729 112 6 1083
1215 660 1216 625
20151076 2016 972
21051250 210 6 1139
22251076 22 2 6 1264

proc print;
title "Dados para verificacdo”;
run;

O programa para a analise é

proc glm;
title "Analise de variancia com confundimento”;
class N P K bloco;
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model PROD = bloco N P K N*P N*K P*K N*P*K/SS1;
run;

A tabela abaixo apresenta as producdes, em kg/ha, de parcelas de um experimento fatorial
2% de adubagdo, em blocos casualizados. Os fatores sdo N, P e K (presentes ou ausentes). O
namero 1 representa a testemunha (sem adubo), N indica presenca apenas de nitrogénio e
auséncia dos demais elementos, e assim por diante (arquivo EXERC13.SAS).

Tabela 10. Producédo (t/ha) de um experimento de adubacdo de milho (fatorial
3
27).

1 N P NP K NK PK NPK
Bloco 1 1,32 1,80 1,66 1,72 2,58 2,72 2,26 2,95
Bloco 2 2,12 2,20 2,66 3,85 3,56 3,20 2,08 3,28
Bloco 3 1,75 2,95 1,73 2,62 2,86 2,25 1,95 2,40
Bloco 4 2,35 2,96 2,58 3,00 2,75 2,75 2,70 3,35

Fonte: Pimentel Gomes, 1987

Pede-se:

1. Criar o arquivo SAS adequado para analisar esses dados.
2. Obtenha também um data set permanente.

3. Fazer a analise de variancia
4

. Por que a presenca de interacdo significativa requer que sejam feitos estudos de um
fator dentro dos niveis do outro com o qual interagiu?

5. Efetue as recomendagdes de adubacéo para N, P e K (se necessario, especificando em
gue niveis dos fatores a recomendacéo é valida).

A seguir sdo apresentados resultados de um experimento de adubacdo de cana-de-agUcar,
com confundimento de 2 graus de liberdade da interacéo tripla (arquivo EXERC14.TXT).
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Tabela 11. Producdo de cana-de-acucar (t/ha) de um experimento fatorial (blocos
casualizados) com confundimento.

Trat. Rep.1 Rep. 2 Trat. Rep. 1 Rep. 2 Trat Rep.1 Rep.2

000 37,0 29,3 001 60,2 39,1 002 28,3 24,3
012 42,6 37,0 010 57,6 19,5 011 66,6 41,8
021 68,4 64,4 022 76,0 66,0 020 66,8 55,1
101 335 28,6 102 42,8 27,7 100 32,6 37,0
110 45,7 61,3 111 63,4 63,0 112 63,4 50,8
122 49,7 52,8 120 58,2 53,4 121 711 56,8
202 36,2 35,2 200 56,6 30,5 201 41,3 36,9
211 47,4 55,4 212 69,1 49,5 210 50,2 67,2
200 59,0 56,2 221 59,4 43,2 222 55,4 69,5

Fonte: Pimentel Gomes, 1987

1. Criar o arquivo SAS com esses dados e fazer a analise de variancia

2. Fazer os desdobramentos necessarios, com teste de Tukey, interpretando os
resultados das anélises.

|
14 Uso da regressao na analise de

variancia

Em diversas situacdes praticas temos que os niveis dos fatores sdo quantitativos. Nesse
caso, diversos autores recomendam o estudo de regressées, normalmente mais informativo
que os testes de comparagdes multiplas (ver aula teorica).

No caso do exemplo 10, temos que os niveis de N, P e K sdo quantitativos, sendo
recomendavel efetuar esse estudo. Embora K ndo tenha apresentado F significativo,
apresentaremos aqui a regressao apenas por raz@es didaticas.

Nesse caso, sdo criadas variaveis auxiliares indicando o grau do polindbmio a ser
considerado. Note que agora devem ser especificados o0s niveis de cada fator (por exemplo,
N com niveis 0-40-80), o que ndo foi feito no exemplo anterior (arquivo: EXEMP10b.SAS).

options nodate nonumber ps=65 1s=72;
data;
input N P K bloco PROD@@;

LINEAR_N=N; QUAD_N=N*N; LINEAR_P=P; QUAD_P=P*P; LINEAR_K=K; QUAD_K=K*K;

cards;
0 0 0 1 868 0 0 0 2 319
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0O 60 120 1 951 0 60 120 2 521
0 120 60 1 694 0 120 60 2 868
40 0O 60 1 972 40 0O 60 2 486
40 60 0 1 1319 40 60 0 2 1139
40 120 120 1 812 40 120 120 2 868
80 0 120 1 951 80 0 120 2 1076
80 60 60 1 1493 80 60 60 2 1146
80 120 0O 1 1076 80 120 0 2 1215
0 0O 60 3 625 0 0O 60 4 764
0 60 0 3 1319 0 60 0 4 1042
0 120 120 3 1042 0 120 120 4 729
40 0 120 3 729 40 0 120 4 833
40 60 60 3 764 40 60 60 4 1215
40 120 0O 3 806 40 120 0 4 625
80 0 0 3 1285 80 0 0O 4 604
80 60 120 3 972 80 60 120 4 1153
80 120 60 3 1042 80 120 60 4 729
0 0O 120 5 465 0 0 120 6 1181
0O 60 60 5 833 0O 60 60 6 729
0 120 0 5 1069 0 120 0O 6 660
40 0 0 5 1215 40 0 0O 6 937
40 60 120 5 729 40 60 120 6 1083
40 120 60 5 660 40 120 60 6 625
80 0O 60 5 1076 80 0O 60 6 972
80 60 0 5 1250 80 60 0 6 1139
80 120 120 5 1076 80 120 120 6 1264

proc print;
title "Dados para verificacdo”;
run;

Atencao:

As variaveis auxiliares criadas foram LINEAR_N, QUAD_N, LINEAR P, QUAD P, LINEAR K,
QUAD_K.

O programa para a analise de variancia ja foi apresentado:

proc glm;
title "Analise de variancia com confundimento”;
class N P K bloco;
model PROD = bloco N P K N*P N*K P*K N*P*K/SS1;
run;
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Vejamos agora 0s programas que possibilitam testar os componentes lineares e quadraticos
para N, P e K:

proc glm;
title “Anava tipo I com confundimento e regressdes”;
class N P K bloco;
model PROD = bloco LINEAR_N QUAD_N LINEAR_P QUAD_P LINEAR_K QUAD_K
N*P N*K P*K N*P*K/SS1;
run;

Atencao:

Devemos, necessariamente, usar as somas de quadrado do tipo I. O efeito de blocos e os
demais no modelo devem estar na ordem indicada acima.

A obtencdo da fun¢do de primeiro grau associando os niveis de N e a producdo pode ser
obtida com o seguinte programa:

proc reg;

title "Equacdo de primeiro grau para N-;
model PROD = LINEAR_N;

run;

Ja a fungdo de segundo grau para P é obtida com

proc reg;

title "Equacdo de segundo grau para P-";
model PROD = LINEAR_P QUAD_P;

run;

Nota:

Optamos por essas funcBes com base no resultado da anélise de variancia, que deve ser
cuidadosamente interpretado pelo leitor. Note que ndo foi feito nenhum teste de
comparaces multiplas. E importante ressaltar que as interacdes ndo foram significativas.
Caso isso ndo tivesse ocorrido, seriam necessarios desdobramentos.

Os dados abaixo referem-se a um experimento (hipotético) estudando a influéncia do
namero de dias e quantidade de um dado fungicida na quantidade de matéria seca
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produzida por plantas de uma hortalica. O delineamento foi blocos casualizados (arquivo
nao fornecido).

Tabela 12. Dados resultantes do experimento

Dias Quantidade de fungicida Blocol Bloco2 Bloco3 Bloco4
3 0 15,7 14,6 16,5 14,7
4 9,8 14,6 11,9 12,4
8 7,9 10,3 9,7 9,6
10 0 18,0 17,4 15,1 14,4
4 13,6 10,6 11,8 13,3
8 8,8 8,2 11,3 11,2

1. Crie o arquivo SAS adequado.
2. Faca a analise de variancia, desdobrando a interacdo, se necessario.

3. Faca um estudo usando regresséo para os fatores onde hé diferenca entre os niveis.
Apresente a(s) fung¢do(des) ajustadas.

4. Discuta os resultados detalhadamente, explicando o significado das funcgdes
encontradas.

Os dados abaixo referem-se a um experimento de adubacdo de milho em blocos ao acaso.
Os tratamentos constaram de adubacdo com 0, 25, 50, 75 e 100 kg/ha de P,Og (arquivo
EXERC16.XLS).

Tabela 13. Producdo de milho, em kg/parcela, de um experimento de adubacéo de
milho.

0 25 50 75 100
3,38 7,15 10,07 9,55 9,14
577 9,78 9,73 8,95 10,17
4,90 9,99 7,92 10,24 9,75
4,54 10,10 9,48 8,66 9,50

Fonte: Pimentel Gomes, 1987

1. Faga a analise de variancia.

2. Faca um estudo usando regressao para os fatores onde héa diferenca entre os niveis.
Apresente a(s) fungdo(des) ajustadas.

3. Discuta os resultados, explicando o significado das fung¢fes encontradas
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A
15 Ensaios em parcelas subdivididas

Exemplo 11 - Apresentamos a seguir os dados referentes a % de brix no caldo de um
experimento de aplica¢do de maturadores de cana-de-agucar (aula teérica). O delineamento
empregado foi blocos ao acaso com 3 parcelas. De cada parcela, foram coletadas amostras
apoés 0, 2, 4, 6, 8 e 10 semanas de aplicacdo dos maturadores (arquivo EXEMP11.SAS).

data;
input trat $ epoca bloco BRIX@@;
cards;
T1 0 1 17.70 T1 0 2 17.50 T1 0 3 17.95 T1 0 4 17.90
T1 05 17.30 T1 0 6 17.60 T1 0 7 17.40 T1 0 8 17.75
T1 2 1 16.95 T1 2 2 18.60 T1 2 3 17.05 T1 2 4 18.00
T1 2 5 19.40 T1 2 6 18.55 T1 2 7 17.80 T1 2 8 18.05
T1 4 1 18.95 T1 4 2 18.10 T1 4 3 17.60 T1 4 4 18.35
T1 4 5 19.20 T1 4 6 18.90 T1 4 7 18.25 T1 4 8 18.70
T1 6 1 18.65 T1 6 2 18.50 Tl 6 3 19.65 Tl 6 4 18.30
T1 6 5 20.10 Tl 6 6 18.75 T1 6 7 19.25 T1 6 8 17.40
TL 8 119.70 T1 8220.20 T1 83 19.70 T1 8 4 19.70
TL 8 520.55 T1 86 20.25 T1 87 19.80 T1 8 8 18.70
T1 10 1 20.75 T1 10 2 19.00 T1 10 3 19.85 T1 10 4 20.80
T1 10 5 19.45 T1 10 6 21.70 T1 10 7 19.10 T1 10 8 18.25
T2 0116.83 T2 0216.96 T2 03 17.25 T2 0 4 18.22
T2 0517.75 T2 06 16.90 T2 07 16.70 T2 0 8 17.19
T2 2 1 17.70 T2 2 2 17.56 T2 2 3 18.17 T2 2 4 17.72
T2 2519.48 T2 26 18.20 T2 27 18.58 T2 2 8 18.14
T2 4 1 18.00 T2 4 2 18.05 T2 4 3 18.55 T2 4 4 19.52
T2 4 5 20.70 T2 4 6 18.85 T2 4 7 18.41 T2 4 8 19.20
T2 6118.68 T2 62 18.83 T2 6 3 17.65 T2 6 4 20.40
T2 6 520.03 T2 66 19.63 T2 67 18.70 T2 6 8 19.71
T2 81 19.55 T2 82 19.38 T2 83 18.10 T2 8 4 20.85
T2 8 520.80 T2 86 20.42 T2 87 19.33 T2 88 21.10
T2 10 1 15.56 T2 10 2 17.18 T2 10 3 19.00 T2 10 4 19.40
T2 10 5 20.45 T2 10 6 19.92 T2 10 7 20.00 T2 10 8 19.65
T3 0116.63 T3 02 17.70 T3 03 17.52 T3 0 4 17.52
T3 0517.26 T3 06 17.18 T3 07 17.43 T3 0 8 16.52
T3 2 1 17.18 T3 2 2 17.75 T3 2 3 17.65 T3 2 4 17.55
T3 2518.61 T3 26 18.26 T3 27 18.00 T3 2 8 16.56
T3 4 1 18.05 T3 4 2 18.20 T3 4 3 18.57 T3 4 4 19.57
T3 4 5 19.03 T3 4 6 18.91 T3 4 7 18.48 T3 4 8 17.73
T3 6118.50 T3 62 19.53 T3 63 19.08 T3 6 4 19.03
T3 6519.48 T3 66 18.95 T3 6 7 18.77 T3 6 8 16.54
T3 8120.65 T3 8220.90 T3 8 318.68 T3 8 4 18.55
T3 8 520.28 T3 86 20.25 T3 87 19.27 T3 8 8 15.60
T3 10 1 19.90 T3 10 2 23.96 T3 10 3 19.08 T3 10 4 19.03
520.62 T3 10 6 20.33 T3 10 7 20.06 T3 10 8 18.85

T3 10
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proc print;
title "Dados para verificacdo”;
run;

O modelo matematico € y;;c = m+a; +b; +e;; +s, + as;, + e;;, (ver aula teorica). O programa
para realizar a analise de variancia pode ser:

proc glm;
title "Analise de variancia - parc. subd.";

class trat epoca bloco;

model BRIX = bloco trat trat*bloco epoca epoca*trat;

test h=trat e=trat*bloco;

* means trat/tukey e=trat*bloco; /*apenas para indicacdo*/
* means epoca/tukey; /*apenas para indicacdo*/
run;

Note que, como agora temos dois residuos envolvidos, é necessario usar um artificio na
indicacdo do modelo: como a soma de quadrados da interacdo entre tratamentos e blocos
coincide nesse caso com a soma de quadrados do residuo (a), especificamos esse efeito no
modelo, devendo contudo indicar que a fonte de variacdo tratamentos deve ser testada com
esse residuo (comando test h=trat e=trat*bloco). O SAS testa todas as fontes de
variacdo automaticamente com o residuo do modelo (no caso, residuo b), o que é incorreto
para tratamentos. Note que blocos foram testados com o residuo b, uma vez que néo
especificamos outro testador. Caso tivéssemos interesse nesse teste, deveriamos
especificar como testador o residuo a.

Cuidado

O programa apresenta o teste de Tukey para os tratamentos das parcelas, especificando que
o0 residuo correto é o Residuo (a), além do teste para as subparcelas (Residuo b, feito
automaticamente). Contudo, na presen¢a de interacdo significativa, como é o caso,
devemos fazer o desdobramento da interacdo, e ndo esse teste, aqui mostrado apenas para
exemplificar com deve ser especificado o residuo na auséncia de interacdo significativa.

Consideremos o estudo de épocas dentro de tratamentos (efeito das subparcelas dentro dos
efeitos das parcelas):

proc glm;

title "Anava - época dentro de trat.";

class trat epoca bloco;

model BRIX = bloco trat trat*bloco epoca epoca*trat;
Ismeans epoca*trat/slice=trat;

* test h=trat e=trat*bloco;

LCE 602 - Estatistica Experimental 55



Ensaios em parcelas subdivididas

run;

Note que o teste F para tratamentos esta incorreto, pois esta usando o Residuo (b) como
testador. A linha com o asterisco mostra como corrigir o problema. Lembre-se que 0
asterisco “desliga” o processamento da linha em questdo, devendo ser retirado caso haja
interesse em processa-la.

Para estudar tratamentos dentro de épocas (efeito da parcela dentro dos efeitos das
subparcelas):

proc glm;
title "Anava - trat. dentro de época”;

class trat epoca bloco;

model BRIX = bloco trat epoca epoca*trat;

Ismeans epoca*trat/slice=epoca adjust=tukey PDIFF=all;
run;

Atencao

H4, nesse segundo desdobramento, a necessidade de realizar uma combinacdo dos residuos
(ver aula tedrica). Optamos aqui por adotar o procedimento recomendado por Perecin et al.
(2000) para essa analise no SAS. Para tanto, suprimimos o Residuo (a) (tratamentos x
blocos) do modelo.

Vejamos agora como fazer um estudo usando regressao sobre os niveis de época, dentro de
cada tratamento, uma vez que a interagdo foi significativa.

Novamente, faremos uso de variaveis auxiliares:

= EpDtrl significa épocas dentro do tratamento 1;

- X1EpDtrl, sera a variavel auxiliar para ajuste linear (x*) em funcéo das épocas dentro do
tratamento 1;

= X2EpDtrl, sera a variavel auxiliar para ajuste quadratico (x”) para épocas dentro do
tratamento 1,

= As demais variaveis auxiliares tém significado anélogo;
= Note que epoca é uma variavel ja presente no data set.

Exceto pela presenga dessas variaveis, o data set ficara idéntico ao ja criado no exemplo 11.

data subdiv;
input trat $ epoca bloco BRIX@Q;

if trat="T1" then EpDtrl=epoca; ELSE EpDtrl1=100;
if trat="T2" then EpDtr2=epoca; ELSE EpDtr2=100;
if trat="T3" then EpDtr3=epoca; ELSE EpDtr3=100;
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X1EpDtrl1=EpDtrl; X2EpDtrl=EpDtrl1*EpDtrl;
X1EpDtr2=EpDtr2; X2EpDtr2=EpDtr2*EpDtr2;
X1EpDtr3=EpDtr3; X2EpDtr3=EpDtr3*EpDtr3;
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O estudo das regressdes pode ser feito com o seguinte programa:

proc glm;
title "Anava - época dentro de trat. com reg. linear e quadréatica”;
class trat epoca bloco EpDtrl EpDtr2 EpDtr3;
model BRIX = bloco trat trat*bloco
X1EpDtri(trat) X2EpDtri(trat) EpDtri(trat)
X1EpDtr2(trat) X2EpDtr2(trat) EpDtr2(trat)
X1EpDtr3(trat) X2EpDtr3(trat) EpDtr3(trat)/SS1;
run;

Fato:

Esse programa ndo € simples, e seu entendimento esta além dos objetivos desse curso.
Porém, pode ser usado em situac@es reais, com as adaptacfes necessérias. O programa esta
no arquivo EXEMP11b.SAS.

A obtencdo das fungdes lineares e quadraticas € mais simples. Note que é necessario criar
novos data sets selecionando apenas os dados de cada tratamento. A escolha do grau do
polindmio baseou-se na andlise de variancia realizada com o programa apresentado acima.

data tratl;

set subdiv;

it trat="T1";

run;

proc reg data=tratl;

title "Equacdo de primeiro grau para tratl-;
model BRIX = X1EpDtr1l;

run;

data trat2;

set subdiv;

if trat="T2";

run;

proc reg data=trat2;

title "Equacdo de segundo grau para trat2”;
model BRIX = X1EpDtr2 X2EpDtr2;

run;

data trat3;

set subdiv;

it trat="T3";

run;

proc reg data=trat3;

title "Equacdo de primeiro grau para trat3-";
model BRIX = X1EpDtr3;
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run;

Os dados a seguir referem-se a um experimento com parcelas subdivididas, sendo as
parcelas referentes a métodos de irrigacdo e as subparcelas a espacamentos. O
delineamento foi blocos ao acaso (arquivo EXERC17.XLS).

Tabela 14. Dados (altura de plantas) de um experimento em blocos ao acaso com
parcelas subdivididas.

Irrigagdo A Irrigagédo B Irrigagdo C
Bloco esp.1 esp. 2 esp. 1 esp. 2 esp. 1 esp. 2
| 58 44 85 59 66 54
1 7 59 90 68 93 75
1l 38 30 73 45 67 53
v 52 34 77 55 64 48

Fonte: Vieira, 1999.

1. Fazer a anélise de variancia adequada, com teste de Tukey.

|
16 Analise de grupos de experimentos

No caso de diversos experimentos semelhantes serem repetidos em diversas condicdes,
como, por exemplo, diversos locais, anos, épocas, etc, podemos usar essa técnica de
analise.

No SAS, essas analises sdo relativamente simples se os experimentos repetidos forem
iguais. Para tanto, basta especificar corretamente qual é o modelo matematico a ser usado.

Exemplo 12 - Trés experimentos para compara¢do de plantas de Eucaliptus grandis quanto
a altura (metros) aos 7 anos de idade foram realizados nas localidades de Araraquara, Bento
Quirino e Mogi-Guagu (Fonte: Eng. Agron, L. C. Costa Coelho, Tupi, SP). O delineamento
empregado foi blocos ao acaso (dados no arquivo EXEMP12.SAS).

Os resultados podem ser colocados num Unico arquivo:

options nodate nonumber ps=65 1s=72;
data conjunta;

length local $ 12;

input local $ trat $ bloco ALTURAQQ;
datalines;
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ARARAQUARA
ARARAQUARA
ARARAQUARA
ARARAQUARA
ARARAQUARA
ARARAQUARA
ARARAQUARA
ARARAQUARA
ARARAQUARA
ARARAQUARA
ARARAQUARA
ARARAQUARA
BENTOQUIRINO
BENTOQUIRINO
BENTOQUIRINO
BENTOQUIRINO
BENTOQUIRINO
BENTOQUIRINO
BENTOQUIRINO
BENTOQUIRINO
BENTOQUIRINO
BENTOQUIRINO
BENTOQUIRINO
BENTOQUIRINO
MOGI_GUACU
MOGI_GUACU
MOGI_GUACU
MOGI_GUACU
MOGI_GUACU
MOGI_GUACU
MOGI_GUACU
MOGI_GUACU
MOGI_GUACU
MOGI_GUACU
MOGI_GUACU
MOGI_GUACU

T1
T1
T2
T2
T3
T3
T4
T4
T5
T5
T6
T6
T1
T1
T2
T2
T3
T3
T4
T4
T5
T5
T6
T6
T1
T1
T2
T2
T3
T3
T4
T4
T5
T5
T6
T6
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20.3
23.5
21.7
16.7
22.0
24.4
20.8
21.3
21.5
22.1
19.6
18.7
10.2

9.1
16.1
10.9
17.7
14.2
13.5
11.2
20.5
11.3
12.0
12.3
22.7
22.9
22.6
20.7
21.4
22.5
25.0
23.3
26.4
28.0
20.6
19.4

proc print;

title "Dados para

runj;

ARARAQUARA
ARARAQUARA
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ARARAQUARA
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ARARAQUARA
ARARAQUARA
ARARAQUARA
ARARAQUARA
ARARAQUARA
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verificacéo”;

E a andlise para cada local pode ser

proc sort;
by local;
run;

T1
T1
T2
T2
T3
T3
T4
T4
TS
TS
T6
T6
T1
T1
T2
T2
T3
T3
T4
T4
TS
TS
T6
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T1
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T3
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T4
T4
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TS
T6
T6
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19.
19.
19.
18.
24.
20.
23.
24.
22.
21.
17.
22.
11.

10.
10.
13.
11.
14.
12.
12.
12.
13.
10.
21.
22.
21.
20.
21.
19.
23.
24.
26.
27.
23.
21.
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proc glm;
title "Analises individuais”;
by local;
class trat bloco;
model ALTURA = bloco trat;
run;

Finalmente, podemos fazer a analise de variancia conjunta:

proc glm;
title "Analise conjunta 1°;

class local trat bloco;

model ALTURA = local bloco(local) trat trat*local;
run;

proc glm;

title "Analise conjunta 11°;

class local trat bloco;

model ALTURA = local bloco(local) trat trat*local;
Ismeans trat*local/slice=local;

run;

Notas:
1. O segundo programa deve ser usado quando a interacéo for significativa.

2. No primeiro programa, indicou-se bloco(local), que significa “blocos dentro de
locais”, pois a numeracdo em cada local é arbitraria (I, 11, etc), ndo tendo nenhuma

relacdo com a numeragdo em outro local.

Os dados contidos no arquivo EXERC18.SAS e apresentados na Tabela 15, referem-se a
experimentos em blocos ao acaso para avaliacdo de 20 progénies de milho em dois locais

(Fonte: Geraldi, 1.0.; 2000 - Departamento de Genética, ESALQ/USP). Pede-se:
1. Fazer as andlises de variancia em cada local.

2. Fazer a andlise de variancia conjunta.

3. Recomendar as progénies superiores.
4

. Qual foi 0o modelo matematico empregado? (se necessario, pesquise na bibliografia)
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Tabela 15. Dados de avaliagdo de 20 progénies de milho em blocos ao acaso, em
dois locais. Produgdo em g/parcela.

LOCAL 1 LOCAL 2

I I [l I I 1
1 251 192 262 218 227 316
2 198 200 153 150 153 172
3 186 156 182 206 226 234
4 121 147 181 162 172 183
5 159 173 142 176 263 182
6 141 167 169 166 147 204
7 232 242 160 180 194 220
8 161 168 155 204 229 232
9 277 253 289 332 243 273
10 144 142 137 270 207 278
11 153 142 149 158 163 189
12 195 176 277 221 204 205
13 159 155 157 224 259 225
14 203 198 183 282 279 361
15 204 187 199 248 224 184
16 166 142 163 203 297 293
17 185 199 183 147 223 154
18 183 149 151 211 226 258
19 214 198 186 220 245 218
20 141 141 176 136 155 218

Fonte: Geraldi, 2000

|
17 Bibliografia recomendada
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Departamento de Matematica e Estatistica, ESALQ/USP, Piracicaba, SP. 1994.
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Elsevier Science Publishing Co., New York. 1991. 403p.

< Diiorio, FC. SAS Applications Programming: A Gentle Introduction. Duxbury Press,
California. 1997. 684 p.
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