UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA “JULIO DE MESQUITA FILHO”
FACULDADE DE CIENCIAS AGRONOMICAS
CAMPUS DE BOTUCATU

PROGRAMA COMPUTACIONAL PARA AJUSTE DE CURVAS
POLINOMIAISEM EXPERIMENTOSENVOLVENDO DADOS
LONGITUDINAIS

MARIE OSHITWA

Tese apresentada a Faculdade de Ciéncias
Agrondmicas da UNESP - Cémpus de
Botucatu, para obtencdo do titulo de Doutor
em Agronomia (Energia na Agricultura).

BOTUCATU - SP
Fevereiro - 2005



UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA “JULIO DE MESQUITA FILHO”
FACULDADE DE CIENCIAS AGRONOMICAS
CAMPUS DE BOTUCATU

PROGRAMA COMPUTACIONAL PARA AJUSTE DE CURVAS
POLINOMIAISEM EXPERIMENTOSENVOLVENDO DADOS
LONGITUDINAIS

MARIE OSHITWA

Orientador: Prof. Dr. Carlos Roberto Padovani

Tese apresentada a Faculdade de Ciéncias
Agronbmicas da UNESP - Campus de
Botucatu, para obtencdo do titulo de Doutor
em Agronomia (Energia na Agricultura).

BOTUCATU -SSP
Fevereiro — 2005



OFERECIMENTO

A0s meus pais que, mais umavez, me gudaram a superar os meus limites.
“ N&o tenho palavras para traduzir 0 meu amor por VOCés.

Obrigada pela vida, pelo exemplo e por estarem sempre

ao meu lado em todos momentos de minha vida.

AmMoO VOCés' .

Aos meus irmaos de sangue e de coragdo, pela paciéncia, pelo incentivo e pelo carinho.

"Quem tem um amigo, mesmo que um so, nao importa onde se encontre, jamais sofrera de
solidéo; podera morrer de saudades, mas ndo estara so."

Amir Klink

Ao Prof. Dr. Carlos Roberto Padovani, minha eterna gratidéo pela orientacéo do trabalho, pela
amizade e pelo exemplo de pessoa.

“Feliz aquele que transfere o que sabe

e aprende o que ensina”

(Cora Coraina)

Ao Luiz Gustavo Minardi, pelo orgulho de desenvolver mais um projeto juntos,
pela competéncia e paciéncia.

Diz o ditado: “O maior orgulho do mestre

€ quando o seu aprendiz o supera”



AGRADECIMENTOS

Ao Prof. Dr. Carlos Roberto Padovani pela orientagdo, paciéncia e exemplo
profissional.

Ao Webmaster e professor Luiz Gustavo Minardi da Universidade de Marilia pelo
desenvolvimento do programa computacional, pela competéncia e paciéncia.

A Universidade Metodista de Piracicaba pelo apoio na confeccdo da tese.

Aos coordenadores e diretores da UNIMAR e da UNIMEP pelo apoio e estimulo ao
processo de doutoramento.

Ao mestrando Fabiano Alan Martins pela colaboragdo nos coeficientes dos polinbmios
ortogonais.

Ao Dr. Luiz de Souza pela contribuicéo na metodol ogia do trabal ho.

Ao Dr. Julio da Motta Singer, pela sugestdo bibliografica e esclarecimentos
metodol 6gi cos.

Ao Dr. Guilherme J. M. Rosa pela contribuicéo nas referéncias bibliogréficas.

Ao Dr. Luciano Soares de Souza pel os dados fornecidos para exemplos.

Ao Dr. Flavio Ferrari Aragon pela colaboragdo com o Maple.

Ao engenheiro agrénomo Isao Imaizumi pela colaboragdo do exemplo ilustrativo do
trabal ho.

Ao webdesigner da Universidade de Marilia José Roberto Aleixo Junior pela
logomarca do programa computacional .

A professora Maria Cristina Maldonato pela revisio gramatical.

A bibliotecéria Viviane Sousa pela revisio nas referéncias bibliograficas.

Aos funcionarios do Departamento de Bioestatistica, UNESP/Botucatu, pela atencéo.

Aos funcionarios da Biblioteca e da Sec8o de Pds-Graduagdo sempre atenciosos e
prestativos.

A senhora Silvia Padovani pelo carinho que sempre me recebeu em sua casa.

E a todas as pessoas que, de forma direta ou indireta, colaboraram com o

desenvolvimento deste trabal ho.



SUMARIO

LISTA DE TABELAS. ...ttt ettt ns
LISTA DE QUADROS........coiiitiiteetieieee ettt st st e e e
LISTA DE FIGURAS ... .ottt sttt st st ene e ene s
LISTA DE APENDICES......cooicteieeectieeeeetessesssesesesssssessssassessssssessssssssssssssasasssssnnas
1 INTRODUGAO.....ciieeeeeeeeeeeestesteeesee st s ses s aen s ssnssssesassss s
2 SUMMARY ..ottt sttt re st et e e et e tenbenreene e
3 INTRODUGAQ ......oeieeeeeeteeeeeteetesesetesas e s ses s ass s assaesssssesse s sn e,
4 REVISAO DE LITERATURA ......ooovetreeeceeseetsssestess st esnsssnennens
4.1 Dados |ONGITUAINGIS.........coiirieiirieriesieeeeee s
4.2 CUrVas de CreSCIMENTO........cceireriereesieeie et se e s seeas
5 MATERIAL EMETODOS........cooeiieteiireeeseeteessessesestssesssssssssssesssessessssessnenes
5.1 Dados [oNgIitUdINGIS........cccueeiiiiiieiie et
5.2 Andlise de dados oNgIitudiNaIS...........cooerieriereneneneeeeee e
5.3 Andlise de Variancia Multivariada (MANOVA) .....covveeveeiececeece e,
5.4 Modelo Linear Multivariado de Crescimento (MLMOC).......ccccvvrerernnnene
5.4.1 Proposta de Potthoff & ROY........cccceviieiieiiic e
5.4.2 Proposta de gjuste por COVAITANCIAL.........coererveriererieneeeeeesee e
5.4.3 PropoStade RA0........cccueiiiieiieiiie et
5.5 Desenvol VimENtO ProPOSIO. .......ecueruererierierie sttt
5.5.1 Modelo de curvas de crescimento polinomial...........ccccceeveiieennnenne.
5.5.2 TEStES EStALISHICOS. ... eeueereeeeereeesieeiesee e eee e ste e sreesse e eesneeneeenee e
5521 Teste parao guste do MLMC.........ccocoviiiveiieceeee e
5.5.2.2 Teste de coiNCIdENCIaS daS CUIVaES .........cceveveeenieriesie s
5.5.2.3 Medida de Adequacidade do Modelo..........cccoevveveeiieiiiennen.

5.5.2.4 Interval os de Confianca para contrastes de coeficientes
POliNOMIAIS dE QIUPOS......cccveeieiecriesiee et siee e
5.6 Programa Computacional CRESY S..........ccociiiinininneeee e
5.6.1 DESCIiGA0 0O PrOgraMaL ... ...eeueereeeieriesieeriesie e s see e sie e s see e
5.6.2 Entradade dados...........cccoveieiieiienieseese et
5.7 EXEMPIO HUSITALIVO......coceeececeece et
RESUITA00S € DISCUSSAD. ... .ccveeueerieeieeeesieesesseesseeeesseesseesesseessesseesseessesssesseessens
(010 0T0: 115" o TSRO
Referéncias BibliOgrafiCas..........couriiiiiiieiese et

o0 ~N O



w N

LISTA DE TABELAS

Resultados do procedimento estatistico de “descarte” do polindmio (grau mais
= (0 ) OO SRS PTPPTPRURPRPN
Resultados do Teste de Coincidéncias das Curvas Polinomiais...........c.cccceeeene..
Médias e desvios-padrdo da porcentagem de ganho de peso dos frutos de
Arariba dos grupos escarificados com acido sulfarico por 10 minutos (1) e
escarificados com &cido sulfurico por 15 minutos (2), em quatro momentos......

Estimativas de 5 e dos desvios-padréo de Var (f) do polinémio das curvas de

crescimento que descrevem o comportamento médio da porcentagem de ganho
de peso dos frutos de Arariba segundo O grupoO.........ccceveverererieeieseree e

VI

Pagina
45

46
50

52



VII

LISTA DE QUADROS

Pagina
Estrutura ilustrativa de um experimento casualizado em trés tratamentos com 17
20 plantas de alho, avaliados em quatro semanas CONSECULIVaS..........ccevvereeennnne

Estrutura genérica de valores observados em um experimento com 19

plangamento 1oNGItUAINGL ............ccooviiiriii i
Resultados do Procedimento de descarte do grau do polinémio do ganho de 51
PEeSO dOS frutoS de ATaribDa...........ooiiiiiiieeeee e



VI

LISTA DE FIGURAS

Pagina
1  Curvade crescimento médio da altura das plantas alho do tipo Cagador, dos 51

grupos Testemunha e Tratamento, em centimetros, aos 20, 30, 40 e 50 dias
2010 N0 =0 = o= o USSR



LISTA DE APENDICES
Pagina
1 Altura, em centimetros, dos grupos Testemunha e Tratamento de plantasdeaho 61

do tipo Cacador, avaliados em quatro MOMENLOS..........ccverreereereeieeseeseeseeseeeneenns
2  Manual do usuario do CRESY S.......ccoooiiieice e 62



1. RESUMO

O presente trabalho discutiu aspectos tedricos e praticos do
comportamento da variavel resposta nos diferentes grupos e condigdes de avaliacdo utilizando
0 Ajuste de Curvas de Crescimento, procedimento multivariado de andlise de dados
experimentais que possibilita fazer previsdes sobre 0 comportamento médio da resposta para
situacOes diferentes daguelas para as quais o0 estudo foi plangjado, além de propiciar andlise
comparativa das curvas dos grupos de interesse. Considerando a dificul dade existente quanto a
programas computacionais acessivels a pesguisadores das areas agrondmicas, bioldgicas e da
salde, e a falta de entendimento da complexidade da estrutura de andlise dos dados
longitudinais, elaborou-se programa computacional em linguagem que permita a0 usuario
facilidade de manuseio, e tornalo disponivel, para pesquisadores das éreas aplicadas e,
finalmente, discutir as vantagens do procedimento multivariado na preservacdo da estrutura de
dependéncia dos dados em relagdo aos procedimentos convencionais utilizados na

experimentacdo agrondmica.
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2. SUMMARY

The purpose of the present paper is to discuss theoretical and practical
aspects of the behavior of response variables in different groups and evaluation conditions by
using Growth Curves methodology. This methodology refers to a multivariate procedure of
experimental data analysis that makes forecasts about the average behavior of the response
variable for different situations from that for which the study was planned. In additien, the
methodology enables comparative analysis of the curves between each of the experimental
groups. Considering the lack of easy-use computer programs for researchers in the
agronomical, biological and health fields, and the difficulty to understand the complexity of
the data structure in longitudina studies, a computer program will be proposed and written
using high level language. The software will be of smple handling, easy access to researchers
of applied areas and available. This work will aso discuss the advantages of using the
multivariate procedure of analysis compared to the conventional procedures commonly used

In agronomic experimentation, related to the preservation of the structure of data dependence.

Keywords: growth curve, program computer, longitudinal data.



3. INTRODUCAO

A utilizagdo de estudos longitudinais é muito comum na
experimentacdo agronémica, por exemplo, nas pesquisas prospectivas com o objetivo de
observar a influéncia de determinado nutriente ao longo de um tempo especifico, nos ensaios
parainvestigar os efeitos da variagdo na dosagem de determinado fertilizante no experimento,
na avaliacdo de producdo nas mesmas parcelas em plantas perenes em anos seguidos, entre
outros. De forma geral, neste tipo de estudo, é avaliado o comportamento de uma variavel
resposta ao longo de uma dimensado especifica (por exemplo: tempo, dosagem) num conjunto
de unidades de investigacéo classificada em diferentes grupos, segundo um ou mais fatores ou
tratamentos.

A andlise estatistica dos dados obtidos em estudo longitudinal pode ser
efetuada sob dois aspectos:

univariado: andlise de variancia para experimentos em parcelas
subdivididas no tempo (split plot in time);

multivariado: analise de perfil (profile analysis) e analise de curvas de
crescimento.

A grande vantagem do procedimento multivariado esta na utilizac&o de
matrizes de variancias e covariancias amostrais que preservam a estrutura de associacdo das
respostas, composta da variacéo entre e dentro das caracteristicas observadas.

Deve s destacado que, na andlise multivariada, o nivel de

significancia pré-estabelecido € assegurado em todas as conclusdes (as variaveis sdo avaliadas



conjuntamente), enquanto que na univariada tal fato ndo ocorre. Basta lembrar que, num
contexto univariado, para cada varidvel as conclusdes sdo discutidas no nivel fixado; porém,
guando se faz a conclusdo conjunta envolvendo todas elas, verifica-se que o vaor de
significancia fica alterado para valor maior que o indicado inicialmente, implicando em falsas
diferencas.

O guste de curvas de respostas em estrutura de dados longitudinais
pode ser considerado como uma complementacdo da andlise de perfil para grupos
independentes. Segundo Singer et a.l (2004), dentre as vantagens que podem estar associadas
a esse tipo de andlise destacam-se: a possibilidade de comparagbes mais sensiveis em funcéo
do nimero reduzido de parametros quando comparado a analise de perfil; previsdes sobre o
comportamento médio das respostas para ocasides de avaiagdo diferentes daquelas para as
guais o estudo foi plangjado e a aquisicdo de um maior conhecimento sobre o processo de
variacdo da resposta ao longo das condicdes avaliadas.

Neste sentido, o presente trabalho tem por objetivo discutir aspectos
tedricos e praticos da andlise de curvas de crescimento, elaborar programa computaciona de
facil acesso e smples manuseio, para pesquisadores das areas aplicadas e apresentar exemplos

ilustrativos de operacionalizac&o do programa computacional na experimentacdo agrondmica.



4. REVISAO DE LITERATURA

4.1 Dados longitudinais

Na &rea agronfmica € comum encontrarem-se experimentos com
medidas repetidas, que se caracterizam pelo processo de obtencdo de dados. Basicamente,
duas formas de obtencdo sdo consideradas. a primeira corresponde a atribuicéo aleatéria da
ordem com que as medidas sob diferentes condigbes de avaliacdo sdo realizadas na mesma
unidade de investigacéo, como os dados obtidos de delineamentos com parcelas sub-divididas
(“split-plot™) ou delineamentos com intercambio (*crossover”). A segunda ocorre quando as
medidas realizadas sob as diferentes condicoes de avaliacdo estdo dispostas ao longo de uma
escala ordenada, ou sgja, sG0 obtidas seqUencialmente e, neste caso, 0s estudos sdo
denominados longitudinais (Singer et al, 2004).

Geralmente, a pesquisa longitudinal envolve observagbes de um
conjunto de unidades de investigagdo (arvores, frutos, animais, individuos) classificados em
diferentes subpopulagbes (variedade genética, raga, sexo) ou tratamentos (com e sem
adubacdo, diferentes concentragcbes de determinado nutriente, entre outros) ao longo de
diversas condi¢des de avaliacdo (tempo, doses). As observacdes de cada unidade amostral séo
comumente denominadas perfis multivariados de resposta, refletindo a possivel correlacéo
entre essas medi¢oes.

Soler (1997) destaca duas classes de fungbes paramétricas de
crescimento: (i) regressdes polinomiais; sendo o uso de fungbes polinomiais recomendado



principamente no ajuste de curvas de crescimento a séries curtas de dados; (ii) curvas com
assintotas; indicado para situacfes onde a resposta se aproxima de uma assintota horizontal a
medida gque os valores na escala onde varia a condi¢éo de avaliagdo crescem, sugere-se 0 Uso
de curvas propostas por Gompertz ou von Bertalanffy. A autora enfatiza o uso de funcbes
polinomiais como alternativa aos modelos assintéticos que apresentam problemas
metodol6gicos relacionados com a estimagdo e testes de hipéteses sobre os pardmetros
envolvidos.

Aubin (1984) descreve a técnica para dados obtidos de tratamentos
avaliados em ocasides sucessivas, em uma mesma unidade experimental, como andlise de
dados longitudinais, andlise de curvas de crescimento ou andlise de medidas repetidas, sendo
as duas primeiras denominagdes mais freqlientemente usadas para experimentos cujo objetivo
€ monitorar a evolugdo de determinada variavel no tempo. No ultimo caso, é mais usual o
estudo de efeito dos niveis dos fatores envolvidos no experimento. Dados oriundos de
experimento com medidas repetidas podem ser analisados de duas formas. univariada e
multivariada. A decisdo sob qual modelo adotar depende da natureza das suposi¢oes que o
pesquisador é capaz de fazer sobre o0s seus dados

A natureza de dados longitudinais € ilustrada por Suyama (1995) por
meio de exemplos préticos e apresentacéo gréfica dos dados. O autor destaca que os model os
estatisticos para dados longitudinais devem, idealmente, (a) permitir a incorporacdo de uma
estrutura de dependéncia entre as observactes repetidas numa mesma unidade amostral; (b)
ndo se restringir a dados balanceados ou regulares no tempo, €; (¢) permitir a inclusdo de
covaridveis naandlise.

As vantagens da andlise multivariada aplicada em dados longitudinais
sobre as técnicas convencionais de andlise de variancia para delineamento inteiramente
casualizado e para parcelas subdivididas foram discutidas por Rosa & Padovani (1993). A
importancia do nivel de significancia pré-estabelecido na andlise multivariada em relagdo a
conclusdo conjunta das andlises individualizadas nos momentos de mensuragéo, foi enfatizada
considerando dados relativos a densidade de estocagem de peixes.

O procedimento estatistico da andlise de perfil para comparacdo dos
vetores de médias de dados com plangjamento longitudinal foi discorrido por Rosa (1994),

onde foram destacadas as exigéncias estatisticas da metodologia: distribuicdo normal dos



dados, homocedasticia e que 0 niUmero de unidades de investigagdo em cada grupo tem que ser
maior do que o nimero de condigdes de avaliagdo. O trabalho apresentou, ainda, programa
computacional denominado PERFIL de facil manuseio, ilustrado com um ensaio para
avaliacdo do desempenho produtivo de aevinos de carpa, distribuidos em trés densidades de
estocagem (2, 4 e 6 peixes/aguario), avaliados em quatro periodos de mensuracéo.

Os dados obtidos de estudos longitudinais em diversos tratamentos
também podem ser gjustados por funcdo logistica (Carvalho & Pinho, 1996). Neste trabalho,
as porcentagens do peso de frutos de arariba foram submetidas a quatro tratamentos e com
avaliacdo de seis em seis horas, durante 84 horas. Os modelos das curvas logisticas foram
comparadas por meio da estatistica de t de Student.

Dois métodos de andlise para dados longitudinais, freqlentemente
utilizados na pesquisa biomeédica, com enfoque para um publico de n&o-estatisticos, foram
discutidos por Ghost et al. (1999). O primeiro método examinava as variaveis pela andlise de
variancia univariada (ANOVA) e o segundo por meio de modelo de efeitos mistos. Para a
andlise dos dados longitudinais foram utilizados varios softwares estatisticos, aos dados
obtidos de um estudo pré-clinico conduzidos no ZymoGenetics.

Dados longitudinais podem ser estudados dentro de uma perspectiva
bayesiana, sendo que a conducdo da andlise é “a posteriori”. Rosa et al. (2004) discutem
model os e as distribui¢des normal contaminada, normal reduzida e t de Student sob este novo
enfoque de andlise estatistica. O conjunto de dados longitudinais apresentado em Potthoff &
Roy (1964) foi analisado sob os critérios dos modelos de efeitos mistos. Os resultados

mostraram alternativas robustas, interessantes para modelos lineares mistos.

4.2 Curvasde Crescimento

Um estudo detalhado dos problemas que envolvem o procedimento de
gjuste de curvas polinomiais a conjuntos de dados utilizando o modelo linear multivariado de
crescimento foi realizado por Singer (1977). Uma discussdo dos problemas que abrangem a
estimacdo dos parametros em modelos lineares multivariados e a aplicacdo de testes de
hipoteses para esses modelos foi desenvolvida com a utilizacdo do estimador de méaxima

verossimilhangca da matriz de pardmetros & e com a generaizacdo da andlise de variancia



multivariada (MANOVA). Trés exemplos préticos foram utilizados para discussdo do
procedimento em quest&o, um deles descrito por Potthoff e Roy (1964), Grizzle e Allen (1969)
e um conjunto de dados submetidos a0 Setor de Estatistica Aplicada do Departamento de
Estatistica do IME — USP/SP.

Um modelo auto-regressivo simplificado no qual os erros apresentaram
uma distribuicdo probabilistica que incorporou a correlacdo existente entre dados de um
mesmo animal , com menor nimero de parametros, foi apresentado por Crocci (1984). Os
parametros do modelo matematico estudado foram estimados pelo método dos minimos
guadrados generalizados. Considerou-se, para exemplificacdo do procedimento, dados obtidos
de experimento com vacas em lactacao.

O guste de curvas polinomiais de crescimento a conjunto de dados
longitudinais em avicultura, sob o enfoque multivariado, foi utilizado no estudo de Lima
(1988), que discutiu a teoria do modelo linear de crescimento obtida da generalizacdo do
modelo usual da andlise de varidncia multivariada. Os principais resultados foram
apresentados envolvendo a estimagdo e a construgdo de testes de significancia para os
parametros do modelo, além de um procedimento béasico de andlise que utilizou um programa
de MANOVA. O polinémio que melhor se gjustou aos perfis médios de pesos dos dois grupos
de frangos de corte, machos e fémeas, foi o de segundo grau, com duas variaveis auxiliares
incluidas no gjuste. Para as duas linhagens de poedeiras — vermelhas e brancas — o polinémio
de menor grau que melhor se gjustou aos perfis médios de pesos foi 0 do terceiro grau, com
uma variavel auxiliar incluida como covariavel.

Para casos em que os dados longitudinais est&o incompletos, 0 modelo
de curva de crescimento também pode ser gjustado, como no trabalho de Souza (1989), onde a
matriz de covariancias relativa a cada grupo de individuos de mesmo padréo de observacoes
perdidas foi obtida supondo-se que os residuos seguem um processo auto-regressivo de
primeira ordem. Os parametros do modelo polinomia proposto foram estimados pelo método
da méxima verossimilhanga. O método foi ilustrado com dados relativos ao comprimento de
criangas de baixo peso no nascimento, obtidos no Hospital das Clinicas da Faculdade de
Medicina de Ribeir&o Preto da Universidade de S&o Paulo.

Partindo de um ponto de vista estatistico, o critério de guste de curvas

individuais de crescimento para dados longitudinais envolve dois problemas discutidos por



Milani et al. (1989): (a) escolher a fun¢o matemética ideal, em que haja um nimero minimo
de parémetros para descrever o processo individual de crescimento num determinado periodo
de tempo; (b) estimar a matriz de covariancias dos dados longitudinais de um grupo
homogéneo de individuos e calcular interval os de confianca para a construcéo de gréficos. Sob
0 ponto de vista pratico, a falta de interpretacdo biologica dos coeficientes da curva de
crescimento tem sido uma preocupagao para 0s pesqui sadores.

Kroll (1990) estuda o crescimento de seis vacas leiteiras, avaliado
pel os pesos corporais, anotados durante 60 meses, em duas situagdes: a primeira, considerando
a estrutura de independéncia dos erros, tomada como situacdo usual, e a segunda, com
estrutura de erros autocorrelacionados (autoregressivo). Os modelos de crescimentos
utilizados foram: Polinomia do 3° grau, de Mitscherlich, de Gompertz e o Logistico. Com os
resultados obtidos na andlise estatistica, o autor concluiu que, embora 0 processo
autorregressivo segja mais sensivel a flutuacbes dos pesos das vacas, deve ser preferido em
relacdo ao usual, frente & estrutura de autocorrel agdo dos erros.

A dindmica do crescimento em peso de 95 recém-nascidos pré-termo
adequados para a idade gestacional, do nascimento até o sexto més pos-termo foi uma outra
aplicacdo do modelo polinomial na &rea médica. Souza et al. (1992) gjustaram aos dados um
polinbmio de 2° grau onde a variavel antropométrica foi considerada dependente e a idade
atual da crianga, em semanas, a variavel independente. As criancas estudadas foram divididas
em quatro grupos, segundo a idade gestacional, tendo sido pesadas ao nascer e depois a cada
duas ou quatro semanas. A discussao dos resultados foi realizada comparando-se os picos das
curvas, porém nenhum teste estatistico foi aplicado para comparagdo dos mesmos.

Um polindmio de segundo grau foi 0 modelo gjustado aos dados das
alturas de 690 gémeos, considerando o periodo do nascimento até os dois anos de idade,
segundo o sexo. Baker et al. (1992) estimaram os parametros das curvas de crescimento que
permitiram concluir gue os meninos tiveram um crescimento significativamente superior.

Amorim & Bergamin Filho (1992) utilizaram a andlise de varidncia
multivariada para comparacéo das curvas de crescimento da evolucdo da doenca do carvao em
guatro variedades de cana-de-acUcar. As avaliagdes foram realizadas durante quatro anos e as
curvas de progresso da doenca foram construidas para cada variedade. As varidveis. niUmero

cumulativo de chicotes no primeiro patamar, tempo entre o plantio ou corte e o
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estabel ecimento do primeiro patamar, 0 nimero maximo de chicotes e a érea sob a curva de
progresso da doenca foram os parémetros para a determinagdo do modelo considerado.

Silveira Jr. et al. (1992) mostraram como a utilizagdo de curvas de
crescimento tem contribuido no estudo da sazonalidade de elementos climéticos,
caracteristicos de regifes de climatemperado, que influenciam a disponibilidade de pastagens,
e, consequentemente, as ateraces do desenvolvimento ponderal de bovinos. Um método para
a obtencéo de estimativas preliminares dos pardmetros em modelos de crescimento néo-
lineares foi apresentado e aplicado ao modelo raiz cubica de von Bertalanffy com componente
sazonal.

Silva (1993) enfatiza que a0 se anaisar uma varidvel é necesséario
estabelecer um modelo sobre o qual serd construida uma hipétese, que sera depois testada e
discutida. Como esse modelo € uma representacdo da variavel, sob as mensuracoes realizadas,
com os possivels fatores envolvidos na sua manifestacéo fenotipica e, por definicdo, jamais
sera perfeito. Portanto, esses fatores deverdo ser incluidos no modelo de forma biologicamente
aceitavel.

A aplicabilidade de técnicas multivariadas de andlises de perfis e de
curvas de crescimento usando modelos mistos para a andlise de conjuntos de dados
longitudinais foi discutida por Lima (1996). Para o estudo, foram utilizados dados
experimentais relativos aos nivels de adubagdo, espacamento e consorciagdo no crescimento
de arvores das espécies Pinus Caribaea var. Hondodorensis bar. et golf e Liguidambar
styraciflua |.. As varidveis respostas foram: altura, diametro e volume em idades de 4, 10 e 28
anos. Para a identificagdo de observagdes e perfis individuais discrepantes foram utilizados
dois diagramas paralelos de dispersdo individuais.

Uma das principais finalidades do estudo de curvas de crescimento na
Zootecnia é a estimativa da exigéncia nutricional, a qual pode ser fornecida pela simulacdo da
composicdo corporal durante as diversas fases de crescimento do animal. Essa previsdo é
realizada por meio do conhecimento prévio dos parémetros de crescimento de um grupo de
animais, tanto do peso adulto como das respectivas taxas de crescimento relativas. Sob estas
consideracBes, Tedeschi (1996) estudou o comportamento dos pardmetros de curvas de
crescimento de 151 machos e 147 fémeas de sete grupos raciais submetidos a trés tipos de

suplementacdo (sem, com suplementacdo durante o periodo da seca e com suplementacéo
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durante o ano todo), segundo as fungbes. Brody, Gompertz, Logistica, von Bertaanffy,
Richards e algumas variagdes de Brody e Gompertz. Procedimentos estatisticos univariados e
multivariados foram utilizados na andlise dos resultados.

Utilizando as mesmas fungdes que Tedeschi (1996), Braccini Neto et
al. (1996) verificaram a qualidade de gjuste da curva de crescimento a dados de peso- idade de
galinhas de postura usando o coeficiente de determinagdo, quadrado médio do residuo e o erro
de predicdo médio. Os indicativos avaliados para a escolha da melhor curva de crescimento
foram as dificuldades computacionais, a qualidade de gjuste e a interpretacéo biologica dos
parametros.

A andlise de crescimento da Solanum crinitum, uma espécie arborea
pioneira de porte médio, comum como planta invasora de pastagens, areas agricolas
abandonadas, e clareiras em éreas de floresta na Amazonia brasileira, foi realizada por Dias
Filho (1997). A fisiologia, a morfologia e o crescimento deste arbusto foram observados em
guatro momentos durante 66 dias, em camaras de crescimento, sob alto e baixo regimes de
luz. A andlise edtatistica foi considerada sob os enfoques da da Andise de Variancia
Univariada e Multivariada. Os programas computacionais MINITAB, SYSTAT e
STATISTICA foram necessarios para a andlise dos dados.

Elias (1998) considerou os mesmos modelos néo-lineares estudados
por Tedeschi (1996), para pesos de 629 fémeas da raca Nelore, 358 da raga Guzera e 176 da
raca Gir, nascidas no periodo de 1978 a 1991. A estimacdo dos parametros da curva de
crescimento, considerando as formas ndo-ponderadas e ponderadas pelo inverso das variancias
dos pesos, com 0 objetivo de levar em consideracéo a heterocedasticidade dos dados, foi
realizada pelo programa computacional SAS (“ Statistical Analysis System”), supondo 0s erros
ndo correlacionados. Quatro métodos de estimagdo de pardmetros dos modelos foram
considerados: Gauss-Newton, Marquardt, , método da secante (ou DUD — “doesn’t use
derivatives’) e Newton, sendo o primeiro destes o escolhido para o guste de dados com base
na porcentagem de convergéncia e tempo de processamento. De maneira geral, considerando-
se os procedimentos dos quadrados minimos, todos os modelos se gustaram adequadamente
aos dados, porém, o modelo Brody ponderado foi o escolhido por descrever melhor o

crescimento das vacas.
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Littell et al. (1998) utilizaram o programa computacional SAS na
andlise dos dados de medidas repetidas observados em um experimento para a avaliagéo de
potencial genético de touros, considerando-se um modelo linear misto. Na construgdo do
modelo da estrutura de covaridncia dos dados foram utilizados os procedimentos GLM e
MIXED do programa computacional SAS.

Peressin et al. (1998) avaliaram a producdo e o acimulo de matéria
seca das plantas de mandioca em diferentes periodos a partir do plantio, na presenca ou
auséncia de plantas infestantes, considerando-se a interferéncia do mato no desenvolvimento
das mesmas. As andlises de crescimento da cultura evidenciaram que as parcelas mantidas por
periodos sob a interferéncia do mato, apresentam drastica reducdo no acimulo de matéria seca
pelas plantas, estando as perdas de raizes proximas de 90%. As curvas de acimulo de matéria
seca nas raizes foram explicadas pelo modelo sigmoidal de Boltzman, embora, para os
periodos crescentes na presenca de plantas infestantes, para ambos os experimentos, 0s
coeficientes de determinacdo ndo tenham sido representativos. As maiores produgdes de
matéria seca has raizes foram obtidas aos 360 dias do plantio.

Os testes estatisticos para a hipotese do modelo linear multivariado de
crescimento podem ser avaliados de forma semelhante aos procedimentos aplicados na
MANOVA, que utilizam quatro critérios considerados principais para se testar a hip6tese de
igualdade dos efeitos dos vetores médios dos tratamentos. Cecchetti (1999) avalia, por meio
de simulacdo, o poder dos testes e as taxas de erro tipo | desses critérios. Wilks, Lawley-
Hotelling, Roy e Pillai. Por meio de experimentos simulados, pode-se concluir que a estrutura
de correlacdo entre as varidveis ndo afetou as taxas de erro tipo |, porém tiveram influéncias
no poder dos quatro critérios.

Um estudo da precisdo da andlise de dados longitudinais, com
diferentes estruturas para a matriz de variancias e covariancias, quando se emprega o esquema
em parcelas subdivididas foi redlizado por Maheros (1999), com utilizacdo de dados
simulados em computador. Os resultados mostraram que: a) existem situagdes em que £ néo
satisfaz as condigdes de circularidade e a precisdo da andlise é satisfatoria, mas, nesses casos,
aindicagdo de significancia é superestimada; b) a precisdo da andlise independe do fato dos
experimentos serem balanceados ou ndo, com ou sem caselas vazias.
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Rosa et al.(2000) avaliaram o0 modelo linear que melhor se gjustava aos
pesos de 32 cordeiros aos 24, 35, 46 e 57 dias de idade, segundo o sexo. O método univariado
ndo foi apropriado por causa da diferenca entre as estruturas de variancias e covariancias dos
dois grupos. Na analise multivariada foram utilizados quatro critérios. Wilks, Pillai, Hotteling-
Lawley e Roy para verificar o efeito do tempo (dia). O melhor modelo de gjuste apresentado
para a matriz X foi o autorregressivo de 12 ordem, com heterogeneidade das variancias e o
critério utilizado foi 0 de méxima verossimilhanca.

Uma aplicagéo do estudo de dados longitudinais na érea de Obstetricia
S80 as curvas percentuai s empregadas no acompanhamento da evolucéo temporal de diferentes
fendbmenos. Shinzato et al. (2000) estudaram a variacdo do peso fetal em gestagbes gemelares
normais duplas, em 40 gestacOes em dois ou mais instantes ao longo de 12 a 39 semanas, com
uso do ultrasom. Levando em conta fatores como a possivel correlacdo entre as medidas
realizadas no mesmo feto e em fetos irméaos, heterocedasticidade e distribuicdo do peso fetal
estimado para cada idade gestacional, foram considerados modelos ndo polinomiais ou
polinomiais de 2° ou 3° graus para representar as curvas de interesse.

Equacbes de primeiro e segundo graus descrevem o comportamento de
dados obtidos em dois experimentos conduzidos para comparar metodologia de determinacéo
do coeficiente de cobertura do solo pelo meléo, quando submetido a condicdes diferenciadas
de l&minas e nivel de salinidade na dgua em Mossoré (RN). Dutra et al. (2000) analisaram
esses dados considerando a ANOVA e a MANOVA sob os critérios de Wilks, Pillai e
Hotelling-Lawley.

Uma discussdo da escala do tempo no estudo do gjuste de curvas de
crescimento linear foi apresentada por Stoel & Wittenboer (2000) considerando-se o
procedimento multivariado. Os autores enfatizam gue a quantidade de trabalhos que discutem
arelacdo entre acondicéo inicial e ataxa de crescimento segundo a escala de tempo envolvida
no modelo é peguena, e também que medidas de tempo diferentes conduzem a estimativas
diferentes destes dois parametros do crescimento, tanto quanto suas variancias e covariancias.
Através de procedimentos matematicos, a natureza dessa relacdo € ilustrada por meio de
model os com diferentes escal as de tempo para os mesmos dados empiricos.

A estrutura de dependéncia entre as medidas na mesma gestante foi
considerada por Martinelli et al. (2001) no estudo realizado com 100 gestantes para a
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construcdo de uma curva de atura uterina em funcdo da idade gestaciona confidvel, sem
intercorréncias clinicas e/ou obstétricas, de modo prospectivo e com mensuragoes efetuadas
por um Unico observador. O modelo gjustado para o conjunto de dados foi uma funcéo
polinomial de segundo grau por meio do programa computacional SAS. O trabalho também
analisou as diferencas com as curvas ja existentes e a influéncia da cor, paridade e peso
materno navariagao da altura uterina.

Trés fungdes mateméticas (Gama Incompleta, Polinomia Inversa e
Quadratica L ogaritmica) para gustes da curva de lactagdo de vacas Caracu foram comparadas
por Faro & Albuquergue (2002). Os dados foram ajustados através de processos iterativos do
SAS e as estatisticas usadas para avaliagdo da qualidade do gjuste foram o coeficiente de
determinacdo gjustado ao nimero de parametros de cada modelo e a andlise dos residuos, cujo
resultado acusou autocorrelacdo residual positiva. Apesar da dificuldade na interpretacéo
biol6gica dos parametros dessas fungbes matematicas, os autores concluiram que a maior
importancia no uso dessas funcbes estd na estimacdo das producdes totais, a partir das
produgdes parciais. Os resultados indicaram que a lactacdo média, normamente usada como
critério para escolha da funcéo de melhor gjuste, pode ser um indicativo pobre do gjuste das
lactagBes individuais.

Um estudo comparativo de trés sistemas de alimentacdo de frangos de
corte coloniais, envolvendo peso corporal, consumo de ragdo, conversdo alimentar e custo da
racdo para produzir um quilo de frango vivo, foi realizado por meio de guste de modelos
polinomiais mistos. Coldebella et al. (2003) utilizaram o SAS para a andlise dos dados
gjustados ao polindmio de segundo grau. As estimativas dos pardmetros das matrizes de
covariancias permitiram evidenciar associagoes entre as diversas fases da criagéo.

Uma aplicagdo do modelo Multivariado de Curvas de Crescimento
proposto por Potthoff & Roy (1964) é ilustrado por Lima (2003) a um conjunto de dados
completos e balanceados em relagdo ao tempo. Medidas de pesos de frangos de corte, com
heterocedasticidade de variancias a0 longo das sete semanas de experimentagdo foram
explicados por polindmios do segundo grau e incluindo como covariaveis, as colunas
referentes aos polindmios de graus trés e quatro. As andlises foram realizadas utilizando-se o

programa computaciona SAS.
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A importancia de ajustar modelos adequados a dados observacionais
foi discutida considerando de resultados de andlises granulométricas de 130 perfis de solos
descritos no Projeto RadamBrasil. Esses dados foram utilizados por Silva et al. (2004) no
guste de 14 modelos de curvas de crescimento, selecionados em diversas fontes, com
potencial para descricdo do tragado da curva granulométrica. A comparacéo entre os model os
foi baseada na soma de quadrados dos erros verificados entre os valores observados e
gustados. O numero maximo de parédmetros no guste dos modelos foi limitado a trés.
Tratando-se de uma otimizacdo de modelos néo-lineares, a escolha dos valores iniciais dos
pardmetros a serem gjustados no Excel foi fundamental na convergéncia do processo de
otimizagdo do minimo global.

Uma aplicacéo de gjuste de dados longitudinais em Salde Publica foi
realizada por Giolo et al. (2004) com o objetivo de reduzir os didmetros de gotas do veiculo
aquoso utilizado na diluicdo de produtos quimicos no controle do mosquito Aedes Aegypti.
Trés caldas foram preparadas e a capacidade de aumentar o tempo de evaporacdo foi avaliada
por meio do guste de curvas de crescimento. Um estudo detalhado do modelo adequado ao
banco de dados e da estrutura de covariancias do modelo adotado foi descrito no estudo.
Considerando-se o software SAS, um modelo polinomial de segunda ordem foi gjustado aos

dados observacionais.
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5.MATERIAL E METODOS

5.1 Dadoslongitudinais

Parailustrar uma situagdo genérica de aplicacao de dados longitudinais
na &rea de ciéncias agrondmicas, considere que um pesquisador desgja estudar a influéncia de
diferentes concentragdes de um determinado adubo na altura média de uma certa espécie de
alho durante quatro semanas consecutivas, a partir do sétimo dia de plantio. Neste sentido, 20
plantas sdo casualizadas em trés tratamentos. um grupo controle (sem adubagdo) e dois grupos
com concentracOes diferentes do adubo. A atura de cada planta € medida semanamente a
partir do sétimo dia de plantio conforme o quadro a seguir:



Quadrol. Estruturailustrativa de um experimento casualizado em trés tratamentos com 20

plantas de alho, avaliados em quatro semanas consecutivas.

Grupo Unidade Tempo (semana)
experimental experimental 1 2 3 4
Y111 Y112 Y113 Y114
1
Tratamento 1 Y121 Y122 Y123 Y124
2
(controle) A N A A N
Y161 Y162 Y163 Y164
6
Y211 Yo12 Y213 Y214
1
Tratamento 2 Y221 Y220 Y223 Y204
2
(concentracaol) N N N N N
Yor1 Yo72 Y273 Y274
7
Y311 Y312 Y313 Y314
1
Tratamento 3 Y321 Va2 Y323 Y324
2
(concentr acéo?) 1 1 1 1 1
Y371 Y372 Y373 Y374
7
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Como pode ser esperado, a dtura de cada planta avaliada
semanalmente, terd na medida da segunda semana, resposta igual ou maior que a da primeira;
a da terceira semana sera igual ou superior a da segunda e, conseqlientemente, a atura da
guarta semana sera igual ou superior a daterceira. Verificase, desta forma, a existéncia de
uma estrutura de dependéncia entre as medidas de cada planta, fato este que deve ser relevado
na decisdo de ndo utilizagdo dos modelos classicos de Andlise de Variancia e de Regresséo na
andlise estatistica dos dados.

De umaformageral, dados longitudinais caracterizam-se como aqueles
obtidos de mensuraces de uma variavel resposta em condi¢des de avaliacdo distintas, para
cada unidade experimental. Essas condigdes podem ser, por exemplo, tempo, doses de adubos
e outros. Os experimentos plangjados com dados longitudinais envolvem um conjunto de
unidades experimentais, cada qual avaliada em vérias condi¢cbes e classificadas em

subpopul acdes (tratamentos ou grupos).

5.2 Analise de dados longitudinais

Para ilustrar um estudo longitudinal, considere o exemplo do aho,
onde trés grupos sao avaliados em quatro momentos distintos. Se para cada grupo for ajustada
uma reta relativa ao perfil médio de resposta, as comparagdes entre 0s grupos serdo realizadas
em termos de seis parametros (trés coeficientes lineares e trés coeficientes angulares) ao invés
de 12 médias referentes aos quatro momentos de cada um dos trés grupos.

Quando a estrutura de correlacdo entre as observagdes dos dados
longitudinais é preservada e o efeito da subpopulagéo ou tratamento é estabelecido em funcéo
das condicbes de avaliacdo, 0 modelo estatistico apropriado para explicar o fendmeno em
estudo € conhecido por “ Curvas de Crescimento”.

Genericamente, as respostas observadas em um experimento com
plangjamento longitudinal, sem falhas de observagéo, considerando-se g grupos e p momentos

de avaliagcdo, podem estar organizadas conforme quadro apresentado a seguir:
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Quadro2. Estrutura genérica de valores observados em um experimento com planegjamento

longitudinal.
Grupo LEJ)r(L graidn?ental Momento de Avaliagéo
Experimental (Parcela) t1 to tp
1 1 Y111 Y112 Y1i1p
1 2 Y121 Y122 Yi12p
M M M M M
1 ny Y, Y2 Ynp
2 1 Y11 Ya12 y21p
2 2 Y221 Y222 Y22P
M M M M M
2 n; Vinl Yinye Yinp
M M M M M
g 1 Yo11 Yo12 Yaip
g 2 Yg21 Yg22 Yg2p
M M M M M
g Ng Yang Yag ne2 Yangp

1, ...., g (grupo),
=1, .., n (parcela) e
1

A observagao yijx € expressa pelos indices:

, - P (MoOmentos).

Portanto, y'j = (Yij1 , Yij2 + -

, Yijp ) representa o vetor resposta

correspondente as observagOes dos p momentos de avaliacdo para a j-ésima unidade

experimental do i-ésimo grupo.

Como no presente estudo os modelos discutidos serdo reduzidos ao

modelo da Andlise de Variancia Multivariada (MANOVA), seré realizada a seguir uma breve

revisio deste procedimento analitico. Um estudo mais detalhado do procedimento

metodol 6gico pode ser encontrado em Morrison (1976).
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5.3 Andlisede Variancia Multivariada (MANOVA)

O modelo cléssico de Andlise de Variancia Multivariada (MANOVA)
pode ser expresso pelo modelo linear usual de Gauss-Markov:
Y nxp = Xnxg Boxp + €nxp,
onde,
Y nxp € amatriz de observagtes (p medidas para cada uma das n unidades experimentais), com
9
n= Zl“ n;

ylll A yllp
Yoo=| M M M |
ygng 1 A ygng p

Xnxg € @ matriz de plangjamento, constituida por 0's e 1's, de forma a associar cada unidade
experimental ao respectivo grupo (g),

0
0
M

nxg ~ '

ozoé“

0
5,

M

0

>~ O » >

1,

g

onde 1, € o vetor unidade com n; componentes;

Byxp € @ matriz de parametros desconhecidos (cada linha é constituida por p elementos que
representam os valores esperados da varidvel observada, em cada um dos instantes

considerados para um determinado grupo),
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enxp € a matriz dos componentes aleatorios das observagdes (cada elemento representa o
desvio entre o valor observado e o respectivo valor esperado). Ademais, p e g, S80 matrizes
néo-observaveis.

Uma pressuposi¢do subjacente do modelo considerado € que as linhas
da matriz € sejam n&o correlacionadas e possuam uma distribuicdo normal multivariada com
vetor de valores esperados 0., € matriz de covariancia ndo singular Zp,p, comum a todas as
linhas. Ou sga

E(Y) = XB
Var (Y)==® I,

O modelo descrito dessa forma é denominado “Modelo Linear
Multivariado” (MLM) eindica-se a seguinte notagcdo MLM (Y, XB, X).

O simbolo ® indica produto tensorial ou de Kronecker (Gantmacher,
1989), cuja operagao consiste em:

a, A g, b, A b, a,B A a.B
Ap®Bpp=| M M M[®| M M M[=| M M M|,
a, A a, b, A b, a,B A a,B
resultando em uma matriz de ordem np x p°.
As seguintes propriedades sdo basicas para determinacdo das estatisticas multivariadas:
i) (A®B)(C®D)=(AC) ® (BD);
i) (A®B)Y=A'®B’;
i) (A®B)'=Ale®B
ivy (A+B)®C=A®C+B®C.
A partir destas propriedades, ficaféacil verificar que, se:
Var (Y) = A ® B, entdo:
i) Var (Y)=B®A;
i)  Var(E'Y)=A ® (E'BE);
i)  Var (YF)=(FAF) ® B;
iv)  Var (E'YF) = (F AF) ® (E'BE).
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Sob as consideracbes descritas, o0 estimador de minimos
quadrados de B, que coincide com o de maxima verossimilhanga, expresso por:
B=(XX)XY e
Var(CpU)=U"ZU ® C(X'X)'C’;
onde, Ceg € Upxu1 S80 matrizes selecionadas de tal forma a obter as combinagdes lineares
desgjadas dos paréametros.
As hipoteses testadas sob as consideragdes do modelo sdo escritas na
formageral:
Ho: CBU =T.
Para o teste estatistico de Ho, s80 consideradas as seguintes matrizes:
Sop=Y[I - X (X X)X ]Y (matriz da soma de quadrados e produtos cruzados do residuo);
Euxu=USU~W (n-g, U'SU, Q)
e
Huxw = (C B U-T) [C(X"X)'C’{(C B U-T)~W(c,U"ZU,(C B U-T) [C(X'X)*CTHC BU-T)
onde W representa a distribui¢éo de Wishard e & a matriz nulade ordem u;.

As matrizes E e H sdo formadas por soma de quadrados e produtos
cruzados relativos aos residuos e a hipétese do teste, respectivamente. A matriz E tem
distribuicéo central, enquanto H tem n&o central.

Sob a veracidade de Hop, H tem distribuicéo central de Wishart W(c,
U'2U, J) e, também, as matrizes E e H sd0 independentes. Os testes estatisticos para a
hipétese geral sdo realizados com estatisticas que sdo funcdes das raizes caracteristicas ndo
nulas (A4, ..., s ) daequacdo |H - AE| = 0, ou sgja, [HE™ - Al| = 0.

Para 0 estabelecimento dos testes estatisticos para a hipétese Ho,

considere as seguintes definigoes:

0, =——,v=1,..S5
1+ 2

14
s=min (c, Uy);
— |C_u1|_1.

m -~
! 2
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Equivaentemente, 6, = A para v
1+ A

14

1,.., s, sA0 as raizes

caracteristicasde|H - 6 (H + E)| = 0, ou ainda|H (H + E)™*- 61| = 0.
Ostestes para a hipétese geral séo baseados em quatro critérios:
a) Uni&o e Interseccéo de Roy
A hipotese Hp: CBU =T étestada atraveés da estatistica:
6, = max 6, maior raiz caracteristica da equacdo determinante
[HH+E)™® - 61| =0, 1 < v < s, cuja distribuic&o é aproximada (&bacos de Heck, 1960) e os
pardmetros sao s, m; e m.
1-0, m+1

Ses=1l entdo F ="~
6 m+1

, com graus de liberdade (2m; +2) e

(2m; +2).

b) Razdo de Verossimilhanca Generalizada de Wilks
A estatistica de Wilks, a partir do principio da verossimilhanca
generalizada, é expressa por:

_ 15— oy =D 1
A_|H £ =111-6,) =111+ 4,)

> Ses=1, entéo,

M +11=A £ om +2 2mp+2)
m+1 A
> Ses=2, entdo,
_Al/2
2+ 21 AT e ram, + 6, 4 (my + 1)
2m+3 A,

Para outros casos, mas quando o tamanho da amostra € grande, utiliza-se a

aproximacao de Bartlett representada por RV (Razdo de Verossimilhanca):

RV =-[n-g- %(ul—c+ D] In A ~%2 (c*uy)
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c) Lawley-Hotelling

A estatistica de Lawley-Hotelling é expressa por
LH=UWE5=%%

A aproximagdo F para esta estatistica é

At ) Fls@my+s+ 1), 2 (smp + 1)
s°(2m +s+1)

d) PFillai
A estatistica de Pillai, € expressa por:

s S l
Pl=trHH +E)'= 26 = b
( ) v=1" ;1+ A,

A aproximagdo F para a estatisticade Pillai €

2m,+s+1, Pl
2m+s+1 s-Pl

~F[s(2m;+s+1),s(2m; + s+ 1)]

Em estudos longitudinais, os objetivos mais comuns sao:

1) identificar a existéncia de interagdo entre o fator que define as subpopul agbes, ou
grupos, e o fator que define os momentos de avaliagdo, ou sgja, se 0S g grupos
apresentam 0 mesmo comportamento ao longo dos p momentos de avaliagéo;

i) verificar se 0s g grupos apresentam os perfis médios coincidentes,

11))] analisar a evolugdo dos momentos nos perfis médios de respostas para 0s g grupos;

V) gustar modelos, geralmente na forma polinomial, para explicar a variagdo das
respostas médias como fung¢éo dos momentos de avaliacéo.

Para atingir tais objetivos, as hipoteses testadas em relacdo aos perfis
médios de resposta com medidas repetidas sdo basicamente trés, sob as consideraces da
hipo6tese gera Ho: CBU =0:

1) Paraldlismo: os perfis médios de resposta correspondentes as diversas
subpopulagdes sdo paralelos, isto €, ndo existe interacdo entre o fator que define as
subpopulagdes e o fator que define os momentos de avaliagdo. Tem-se:
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,811 - ﬁlZ ﬁZl - ﬂzz ﬂgl - ﬁgZ
Hen: ,312_:813 _ 1322_:823 _ ﬂgZ_ﬂQB
01- M = M = .= M
ﬁl(pfl) _lBlp ﬂZ(pfl) _'BZP 'Bg(pfl) _ﬂgp
Sendo as matrizesC e U:
(1 0 0 A O]
1 -1 0 A O O -1 1 0A O
01 -1 A O O 0O -1 1 A O
Coms=lpm M MM M COPOIT MM MM M
0O 0 0 A 1 0O 0 0 M 1
|10 0 0 M -1]

Coincidénciaz os perfis médios de resposta correspondentes as diversas

subpopulagdes sdo coincidentes, isto €, ndo existe efeito desse fator. Portanto, tem-

se!
ﬁll ﬂ21 ﬁgl
Heo: ﬁlZ _ 1322 _ ,Bgz
02- - - = .
M M M
ﬂlp ﬁZp ﬂgp
1
L - : . 1
A matriz C € amesmada hipotese anterior eaU sera U, =
1

Paralelismo ao eixo das abscissas: os perfis médios de respostas correspondentes as
diversas subpopulaces sdo paralelos ao eixo das abscissas, isto €, ndo existe efeito
do fator que define os momentos de avaliagéo.

q q
Hos: Zﬁu: Zﬁiz: = Zﬂm

q
i=1

Sendo,C,, =[1 1 A 1] eamatriz U idénticaa descritana hipétese de paralelismo.

Deve ser observado que os resultados dos testes de hipOteses sdo

invariantes as escolhas de C e U.
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5.4 Modelo Linear Multivariado de Crescimento (MLMC)

Na investigacdo cientifica, os dados obtidos de experimentos sdo
transformados em informagdes, por meio de analise estatistica. Especificamente em estudos
longitudinais, uma das dificuldades encontradas pelos pesguisadores no processamento
analitico dos dados €é a reducdo do nimero de pardmetros envolvidos por meio da imposi¢éo
de model os estruturais que relacionam os efeitos dos grupos com 0s momentos de avaliagéo.

Os modelos estruturais consistem na modelagem matemética que
abrange um conjunto de equactes que refletem as relagdes e interacOes entre as variavels
envolvidas num dado fendbmeno. Essas expressdes algébricas so apresentadas a partir de
indicadores matematicos, que sdo considerados como uma ferramenta utilizada para reduzir a
dimensdo do problema com algum significado pratico e podem ser produzidos pelo
agrupamento e combinacdo de variaveis resultando, a partir delas, numa nova variavel que
possui interpretacdo de interesse.

A partir de um estudo exploratorio, dados obtidos em estudo
longitudinal seréo estruturados em modelos univariados e multivariados.  Os critérios
utilizados para 0 modelo adequado as observacOes longitudinais sdo, basicamente, o nimero
de unidades amostrais e a estrutura de covariancias.

O primeiro modelo € sugerido quando o padréo de variacdo da
resposta ao longo das condi¢bes de avaliagcdo apresenta estruturas mais restritivas para a
matriz de covariancia entre as observagles, ou ainda, nas situagdes em que 0 numero de
unidades amostrais é pequeno e existirem muitas ocasifes de avaliagdo. A andlise estatistica
utilizada neste caso € andlise de variancia para experimentos em parcelas subdivididas no
tempo (“split plot in time”), por exemplo. Mais informagdes sobre esta estrutura podem ser
encontradas em Singer & Andrade (1986).

Soler (1997) o enfatiza que modelo multivariado € adequado guando
ndo existe uma base tedrica ou empirica para assumir uma estrutura de covariancia especia e,
portanto, é considerada uma matriz de covariancia ndo estruturada para as medidas observadas
na mesma unidade amostral. A estrutura de covaridncia requer um estudo detalhado e
complexo para que possa apresentar informagdes que reflitam o comportamento das

observagoes.



27

Duas técnicas multivariadas sdo utilizadas na andlise de dados
longitudinais. Andlise de Perfis de Médias e Ajuste de Curvas de Crescimento.

Um estudo que discorre sobre o procedimento estatistico
metodol 6gico da Andlise de Perfil com ilustracdo na experimentacéo zootécnica é encontrado
em Rosa (1994), que apresenta também um programa computacional de facil manuseio.

O Ajuste de Curvas aos perfis médios de respostas a dados
longitudinais pode ser encarado como uma alternativa de Andlise de Perfis. Esta técnica é
considerada quando o objetivo do estudo abrange, pelo menos, um dos seguintes objetivos:

) estabel ecer um relacionamento entre o efeito dos tratamentos e o tempo;

i) fazer comparagdes mais sensiveis em fungdo do nimero reduzido de parametros,

1) fazer previsbes sobre o comportamento médio da resposta para ocasifes de
avaliacdo diferentes daguelas para as quais 0 estudo foi planejado;

iv) possibilitar a aquisicdo de um maior conhecimento sobre o processo de variacdo da
resposta ao longo das condi¢oes de avaliacdo.

Existem algumas situagcdes especificas em que o comportamento da
variavel é facilmente identificado pela observacdo das médias, durante os momentos
plangjados, no diagrama de dispersdo. Outras vezes, o fendbmeno comportamental davariavel é
previsivel e existe um modelo matematico pré-estabel ecido. Nesses casos, ndo ha necessidade
do estudo de adequagéo do model 0 aos dados observados.

Uma aternativa interessante para estudos experimentais e de
observacdo € considerar como modelo matematico, para descrever 0 comportamento da
variavel resposta em fungdo do tempo, uma curva de crescimento na forma polinomial, pois
apresenta uma expressao funciona simples, o que facilita ainterpretacdo dos resultados.

As curvas de crescimento podem ser estudadas sob dois aspectos:
individual e média do grupo. No primeiro caso, como cada individuo, ou unidade
experimental, associa-se a sua propria curva, a estrutura de covariancia torna-se mais
restritiva. Basicamente, nesta classe de procedimentos, tem-se a especificagdo de um modelo
para as médias e de outro para a estrutura de covariancias.

Para 0 presente estudo, serd considerado o Ajuste de Curvas de
Crescimento para as médias. Os métodos envolvidos nessa abordagem sao apropriados para

dados balanceados e compl etos.
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Geralmente, o estudo das curvas de crescimento envolve
procedimentos preliminares com objetivos exploratérios que auxiliam o pesquisador na
decisdo do modelo a ser considerado para descrever o comportamento dos dados longitudinais.

Os primeiros estudos de crescimento foram realizados pelo Conde de

Montbeillard (1759 a 1777) e o primeiro trabalho publicado foi em um suplemento para
Histoire Naturelle. O estudo de curvas de crescimento foi intenso na primeira metade do
seculo XX destacando-se as contribui¢des de Wishart (1938), Box (1950) e Rao (1958-1959),
mas 0 grande marco nesta area aconteceu em 1964 quando Potthoff & Roy apresentaram o
Modelo Linear Multivariado de Crescimento (MLMC) escrito naforma:
Yixp = Xnxg Egxg Gaxp + €nxp, COM

E(Y)=XEG;

Var (Y)=2®I,,
sendo,
Y nxps Xnxg € €nxp 1dENtiCO a0 MLM e,

S Su A é:lq—l

Sn Sn A §2q—1
M M O M |’

é:go é:gl A ggq—l

Exq amatriz dos parametros (desconhecidos) das curvas de crescimento.

‘:gxq =

Cada linha desta matriz representa os coeficientes do polinbmio de

grau A (A < p-1) relativo ao i-ésimo grupo do experimento.

Ggxp amatriz de delineamento dentro de individuos, de dimenséo q x p, de posto completo q
< p, cuja finalidade é associar as respostas das unidades experimentais sob as condi¢des de
avaliagdo ao polindbmio desgjado. Ou sgja, as colunas correspondendo aos momentos de
avaliagdo (ty, to, ..., tp) e aslinhas aos possiveis graus do polinémio.

Isto &,
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tt ot At
t b At
Goo=| i 7 A t2]
M MO M
ot At

A matriz de delineamento G pode ser estruturada considerando-se trés
situagbes mais comuns:
13) usar os proprios valores de t (momentos do planejamento experimental);
29) utilizar os valores dos afastamentos em relagdo & média dos momentos, ou sgja, os valores
codificadosem (t - t) ;
33 considerar os coeficientes dos polindmios ortogonais.

Em relacéo a estimacéo dos parametros, a escolha de G como matriz de
plangjamento dentro de individuos pode ser considerada como fator secundério, porém para 0s
testes estatisticos 0 uso de G construida pel os coeficientes dos polindémios ortogonais facilitara
muito a obtencdo das estatisticas. As propostas 1 e 2 sdo irrestritas quando a0 uso, mas a
terceira é utilizada para condi¢des igual mente espagadas (equiespacadas).

A estrutura matricial de £G, descrita como B, pode ser representada

por:

6810+§11t1+---+651,q—1t1q_1 S10 +Snly +- +681q ty - 510+6811t +. +§1q tq -
B=¢G= M M M

Eqot Egly + ot &y gt - Eqot Egtly + oot &g gl . Ego+ Egtlp + oot &g gt -
+

Sob as consideracfes da estrutura da matriz G tém-se, respectivamente,

0s seguintes model os polinomiais de crescimento:

q-1
13 Bik = Eio + Ein t + Ei i+ ... + Eiga tFT = ant;'( ;
1=0

2 Bk=Ei0+E 0 (tk —f) +Ei2 (tk —f)z + o+ Elig (tk —E) Z & (t,—1)', com Zp:t—; ;
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3 B = &0 Po (1) + & Pult) + &2 Paltl) + - + G Pasltd = Pi= 3£ R(t,), onde P

(t) é termo polinomia no grau A na construcdo de polindmios ortogonais (Steel & Torrie,
1980).

Nos modelos apresentados verificase que, em cada grupo
experimental, a resposta média de cada momento pode ser descrita por um polinémio de grau
. E importante observar que aformulacdo das curvas descritas em p tenham o mesmo grau.

Considerando a formulagéo g = £G, o Modelo Linear Multivariado de
Crescimento pode ser entendido como uma generalizacdo do Modelo Linear Multivariado,
fato que propicia uma abordagem que encaminha as curvas de crescimento a possibilidade de
utilizar para as andlises os procedimentos da MANOVA.

A seguir ser8o apresentadas trés propostas para estimar a matriz de

parametros &: a de Potthoff & Roy, aque gjusta por covariancias e a de Rao.
5.4.1 Proposta de Potthoff & Roy

Potthoff & Roy (1964) para estimar &, sugerem um método de
transformacéo de varidvel, que possibilita reduzir o Modelo Linear Multivariado de
Crescimento no Modelo Linear Multivariado.

A sugestdo desses autores foi introduzir uma matriz de ponderacéo
arbitraria Apyp atransformacado de variavel expressa por:

Y =YA'G(GA?'G)?
onde, A é uma matriz simétrica e positiva definida ou ndo-singular, tal que (GA™'G")?, de
ordem (q x q), tenha posto completo. Sob esta consideracdo, tem-se:

E(Y) = X&
e amatriz de variancia-covarianciaX’, ndo singular, dada por:

¥ = (GA” 6T GATIEATG(GA” 'GY) Y, gerando um novo
modelo para as observagdes transformadas conforme MLM (Y, X, £).

Como Y tem distribuico norma multivariada com linhas
independentes, entdo as linhas da matriz Y~ serdo normais multivariadas independentes.
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Portanto, um estimador ndo viciado de & pelo procedimento dos minimos quadrados (que
coincide com o estimador de méxima verossimilhancga) é determinado por:
E=(XX)IXY = (X' X)X YA'G (GAG)™
Os autores demonstraram que A = X € a melhor escolha (ndo-viciada

de varidncia minima) para estimar a matriz de parémetros, se X for conhecida. Apesar de o
estimador 92 obtido ndo ser viciado, independentemente da escolha da matriz A, sua variancia

aumenta conforme A™ se distancia de =, que é desconhecida. Sendo = desconhecida e ndo
estruturada, uma opcao é usar A = S, onde S = Y'(I — X (X"X)*X)Y. Uma outra opcéo
apreciada foi A = |, pois esta matriz ssimplifica consideravelmente os célculos. O uso da
identidade como matriz arbitraria € uma condicdo interessante no caso da matriz G ser
formada pel os coeficientes de polinémios ortogonais, pois Y =Y G (GG")™.
Singer (1977) destaca que se p = q entdo G é inversivel etomase Y~

= YG™, ndo havendo necessidade da introducdo de A. Ou seja, se 0 modelo gjustado &s
respostas observadas € um polindmio de grau maximo, entéo a solucéo sera Unica. Tem-se
que:

E(Y)=XEg

¥ =(Gz'G)*?

E= (X' X)X YG™

5.4.2 Proposta de ajuste por covariancia

A escolha arbitraria de A pode ser substituida por uma outra
metodologia para estimar 0os parametros da matriz §, a qual consiste em considerar a
informac&o adicional contida na estrutura de covariancia.

Como os dados longitudinais apresentam dependéncia dentro dos
vetores de observactes, os modelos podem apresentar estruturas de covariancias e este fato

pode aterar a eficiéncia dos estimadores.
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Considere, primeiramente, um problema geral de estimagdo de um
vetor de parametros a partir de um conjunto de observagdes. Sejam t1 ( x 1) € t2 (pq x 1) duas
estatisticas vetoriais tais que:

E(t) =t e E(tp) =0,
onde t € um vetor de g pardmetros desconhecidos, que se desgja estimar.

Considere ainda que a matriz de varidncia-covariancia * do vetor

t
Ll} , (a+(p-9) x 1), sgjando singular e conhecida e que sgja particionada da seguinte forma:
2
Z = |:zll Z12:|
221 z22

Var (t1) = Z11 (ndo singular), Var (t2) = 2 (ndo singular) e Cov (t3,t2) = Z1».

onde,

Tem-se que a estatisticat; é o estimador ndo viciado de T e tem matriz
de variancia-covariancia ndo singular X;.

Se Cov (ty,t,) # 0 podemos determinar T como estimador n&o viciado
de t e mais eficientes que t; (no sentido de variancia minima). Considere o seguinte estimador
der:

T =t -ZpIp
sendo,
E(t") = t (ndo viciado)
Var (t) =2u - Z12 500 ' S
Comparando-se as Varianciasdet ety, tem-se:
Var (t1) - Var (t) = Z12 2" ¥, Uma matriz ndo negativa
definida. Portanto, tem-se a seguinte relacéo nas formas quadréticas:
aVar(t)azaVar (r)a,
para qualquer a. Ou seja, 0 estimador T é mais eficiente que ty.
Considerando £ a estimativa da matriz de variancia-covariancia (),

dada por:
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=t -S54,
que é o estimador ajustado por covariancia.
Se iij for distribuida independentemente det; (i, j = 1, 2), tem-se:
E(7)=E(t) —E(E,20) E (to) =E (tz) =1,

Var (7) = Sy + E[S,5,55,,508 1 — E[S,5,05, ] - E[£,5,55, 1,
onde as esperangas sdo consideradas em relacéo a ii ;-

Sob estas circunstancias, considere as observacoes:

e 3y =0 t; émais eficiente que t (espera-se que Var(ty) — Var (7) seja negativa
definida);

e 3, #0< 1 émais eficiente que t; (espera-se Var(ty) — Var (7) seja ndo negativa
definida).

A decisdo da aplicacdo da técnica depende da covariancia entre as
variaveis auxiliares e as varidveis principais, pois hé possibilidade de encontrar um estimador
gue resulte num decréscimo de eficiéncia. Mesmo que t, ndo se constitua na escolha 6tima das
variavels auxiliares para o gjuste por covariancia, é possivel que uma selecéo conveniente de
elementos de t, como variavels auxiliares possa fornecer estimadores agjustados mais
eficientes.

O conhecimento da estrutura de £ ou uma estimativa da mesma

podem fornecer uma aproximagao acurada da escolha 6tima.
No estudo das distribuicdes dos estimadores gjustados por covariancia

devem ser consideradas a distribui¢do normal de:

t A
|:t1j|~ Ng+(p-9) Kg}z}e a distribuicdo de Wishart para fX ~Wgpg (f, Z, .)
2

central.
Demonstra-se que as distribuicdes condicionais de 7 = t; - £,5,%,

dadot,e Iy, =%, —5,5,55, dada £,, si0 independentes e s3o dadas por:
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7~Ng[t, Z,@+T2,)]
Sh ~W,(f - (p-0),%1,..) central
onde

* — 1 2 —
Ly =Xy Z1222;221 € Tr2 = thz’zlztz .

Além disso, pode-se demonstrar(Rao, 1973) que:

f-(p-9+1.
2

Para a estimagdo com gjuste por covariancias em modelos lineares

2 ~F(p—a,f-(p-qg)+1).

multivariados, considere Y jmnq como MLM (Y, XB, X11) e uma matriz de observagoes
auxiliares Y, de ordem (n x p-q) para a qual admitem-se validas as suposi¢cdes do MLM (Y 2,
0, ).

A matriz geral de observacOes para contemplar as variaveis auxiliares
pode ser representada por [Y1 Yol para aqual tem-se que MLM ([Y1 Yo], X [B O], X). A
distribuicéo condicional de Y ; dadas as observacdes da variavel auxiliarY ,, estabel ece:

E(Y1|Y2)=XB+ Y2y Sae

Var(Y1|Y2) =21 =21 - 12 50" Zan.

Fazendo D = [X YJ], n = Yo2u' Zn ey = {’B} 0 modelo
n

condicional acima é equivalente a0 MLM (Y, Dy, Z11'), e um estimador ndo viciado de y é
dado por:
7=(D’'D)'D'Ya.
Singer (1977) demonstra detalhadamente o procedimento de estimacéo
de pardmetros por covariancia e obtém o estimador de CB, CBU e suas respectivas variancias

dadas por:
CA=CX' X)X Y1=C(X'X) X" Y28 Sy,

Ny — (n_g)_l * PR Py
Var (Cf) = (n_g)_(p_q)_lzu ® [C(X X)'CT;

CAU=C[(X X)X Y1= (X' X)L XY 2S5 Sx] U;
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vaCpuy= —N=9-1 5 uiecxxic].
(n-g9)-(p-9)-1

5.4.3 Proposta de Rao

Rao (1965 e 1966) considera as sugestOes descritas por Potthoff &
Roy (1964) frageis, pois na prética, ¥ é desconhecida. Ndo obstante, demonstra que o
estimador apresentado por estes autores ndo aproveita as informagdes contidas nas (p-q)
varidveis desprezadas e propfe o0 estimador de minimos quadrados com gjuste por
covariancias para contornar o problema da arbitrariedade na escolha de A para transformar o
Modelo Linear Multivariado de Crescimento no modelo usual de Analise de Covariancia
Multivariada, ou sgja, inclusdo de variaveis concomitantes.

Segja 0 MLMC (Y, XEG, X), os estimadores de &, CEU e T serdo
obtidos considerando-se G1pxq) € Posto (G1) = d, G2 px p-g € Posto (G2) = p-q, taisque: GG =
lgxq € GG2= Ogx (p-a)-

Considere a transformagéo,

Y[G1 G2 =[YG1 YG2] =[Yamx) Yanxpal-

Tomando-se G; = G'(GG")* e G, com as linhas sendo uma base
gerada pelas colunas de [I| — G'(GG')'G] as condicBes iniciais estardo satisfeitas e dois
conjuntos independentes de variaveis (Y1 e Y,) sdo obtidos. Em sintese, Y, ndo fornece
gualquer informac&o sobre Y ; e pode ser desprezada para finalidade de inferéncias sobre &.

A transformagdo permite concluir que:

E (Y1) =XEGG1=XE e E(Y) =XEGG, =0,
ou sgja, Y é formada por q vetores pertencentes ao espaco de estimacéo, e Y, por (p-q)
vetores pertencentes a0 espaco de erros. Sob essas consideracfes, € possivel obter um
estimador de & mais eficiente do que aguele obtido diretamente do modelo E (Y) = X§
(Potthoff & Roy, 1964) com A = |. Na transformacdo imposta aos dados, as colunas de Y; séo
referidas como variaveis principais e as de Y, como variaveis concomitantes. Portanto, se as
covariancias em (G1'ZG,) forem diferentes de zero, inferéncias sobre & realizadas com base

no modelo condicional de Y; dado Y, podem conduzir a estimativas mais precisas.



36

Dessa forma, o0 modelo linear que pode ser definido em funcdo de Y
eY, é expresso por:
[Y1 Y2 =X[E A] +¢;.
O MLMC (Y, XEG, X) sera adequado, se para um teste estatistico de
gjuste do modelo inicia configurar A =0.
Sob esta hipotese, pode-se obter o MLM ([Y1 Y], X[§ O], 1), onde:
E[Y: Yo =X[E O]eVar[Y1 Y] =Z1®Ip,

comzlz[Gl}Z[G G]—{GlZGl GlEG}
G GiG GG

Considere a distribuicdo condicional de Y; dado Y,. Supondo a
distribuicdo Y4|Y, como norma multivariada e o modelo condicional de Y; dado Y, é

representado por:
MLM(COI"Id) (Ylle; [X Yz] {§j| , 22) =MLM (Y1|Y2; X§+Y2T]; 22)
n

onde,
N = (G2'2G2) ™ (G2 G,) éamatriz de pardmetros das varidveis concomitantes, e
3, =G EG1—G1'E Gy (G 2G)  G,'E Gy

Ou sgja,

E[Y4]Y2] = XE + Y2 (G2 ZG) (G2 =Gy) e

Var[YaY2] =2, ® I

Retomando, agora, D = [X Y] ey = F} tem-se E[Y1|Y,] = Dy, e
n

assim é possivel representar o modelo MLM(cond) (Y]Y2; [X Y] F} , 2p) através do MLM
n

(Y1, Dy, X2).
Portanto, o estimador de minimos quadrados de y sera dado por:
=(D'D)'D'Y..
Utilizando-se a técnica da obtencdo da inversa de uma matriz

particionada (Godoi, 1985), tem-se 0 estimador néo viciado de & expressado por:
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E= (X'X)EXYG - (X X)X 'Y Go(Gy SG2) 'G, SGy,

sendo o primeiro fator corresponde as variavels principais e 0 segundo as concomitantes. A

variancia do estimador pode ser escritacomo Var(&) = (n-9)-1 ¥ ® (XX)™
(n-g)-(p-9)-1

Considerando-se o lemade Khatri, 0 qual descreve que:
“Sendo as matrizes Ggyxp € Gopx pg), de postos g e p — g, respectivamente, tais que GG, =0,
entdo se Syyp for umamatriz ssimétrica e positiva definida, tem-se:
G, (G,'SGy) G, =st-stG'(Gs'e)esY,
obtém-se as seguintes expressdes para 5 ,ZoeVar (99 ):
E=(X'X)TXY STG(GSG )Y
3, =(GZ'G) e

20y — (n-g)-1 Ayl y-1
Var (&) = o _(p-q -1 (GZ7G )" ® (X' X)7,

independentes de G; e Go.

Neste sentido, um estimador ndo viciado de CEU é dado por:
CEU=C[(X'X)* XY S'G'(GS'G)]U,
e suamatriz de variancia-covariancia pode ser representada por:

Var (CEU) = (n-9)-1 [U(GZ'G) U] ® [C(X X)'C].
(n-g)-(p-0a)-1

A semelhancado MLM (Y, XB, ), onde o estimador ndo-viciado de =

€ dado por:

5= 1 Y =X (X' X)IXTY = 1 g
n-g

sendo sua distribui¢do proporcional a W, (n — g, X, .) central, tem-se para 0 modelo

condicional MLM(cond) (Y1, Dy, £2) que:

$, = L
(n-9)-(p--0)

distribuicéo Wq [(n-0) — (p-0), Z2,.] central.

S,comS; =Y, [| -D(D'D)'D]Y;eS; com
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Neste sentido, estabelece-se um estimador ndo viciado da matriz de

variancia-covariancia do estimador de f dado por:

Gar [ B\ — (n-g)-1 < Syy-1
Var (&)= () —(p_q) 1 2,® (X"X)7,

ou, equivalentemente,

Var (&)= (n-g)-1 L
(n-9)-(p-a)-1 (n-g)-(p-0q)

Soler (1997) destaca que vérios autores que tém estabelecido

(GS'G)te (X X)™

equivaléncias entre a classe de estimadores de & resultantes do procedimento de Rao e da
proposta de Potthoff & Roy. Descreve que ha possibilidade de reduzir um estimador ao outro
com uma escol ha adequada da matriz de ponderacdo A. A proposta de Rao € mais abrangente
no que se refere ao procedimento de escolha dessas matrizes de ponderacdo, além de permitir
0 julgamento do quanto a inclusdo de tais matrizes pode melhorar o guste do modelo.

Apds um estudo detalhado dessa medida de eficiéncia do estimador
gjustado por covariaveis relativamente ao estimador ndo ponderado, Soler (1997) conclui que
essa relacdo depende do numero de varidvei's concomitantes, que por sua vez, esta relacionada
com o coeficiente de correlagdo destas varidveis com as principais. Ou sgja, um ganho na
eficiéncia pode ser obtido quando o nimero de variaveis concomitantes puder ser diminuido,
sem prejuizo da quantidade de informacéo contida nas covariaveis. Na prética, a eficiéncia do
estimador gjustado é funcdo da covaridncia entre as variaveis auxiliares (Y,) e as variaveis
principais (Y1), ou sgja, expressaem G; ZGo.

O procedimento de escolha de variaveis concomitantes ou auxiliares
ou covariaveis é realizado considerando-se a matriz de correlagbes entre as variaveis do
espaco de estimacdo e 0 espaco de erros (Grizzle & Allen, 1969). Ou seja, a partir da matriz
Gpxp, duas matrizes serdo consideradas G xg) € G2 (wp-q)), SENdo que na primeira estardo
contidas as linhas correspondentes ao grau do polindmio gjustado (graus de baixa ordem) e na
segunda matriz, as linhas dos graus descartados (graus de ordem mais alta). Considere ainda
que r(G1) = q, r(Gz) = p-q, GG1 = Iq € GG, = Oxp-q). EStas condigdes estardo satisfeitas

tomando-se G; = G (GG")™ e G, como sendo uma base do espaco colunade | — G'(GG')*G.
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Souza (1989) descreve um teste estatistico para o estudo conjunto de
m coeficientes de correlagdo baseando-se na desigualdade de Bonferroni e a transformagéo de
Fisher.

Ou sgja,
Ho: pw =0 “versus’ Hy: pie # 0 parak =K’
Za
com a seguinte regra de decisdo: se |rkc| > —m rejeita-se Hp, onde ry € acorrelacdo linear
Jn-3

de Pearson estimado entre ak-ésima variavel principa e k’-ésimavariavel concomitante.

O teste mdltiplo utilizado verifica a inclusdo ou ndo de varidveis

concomitantes a partir de tanh ( % ),ondez étal que P(Z > 2) = 21 sendo m o numero de
n— m

correlacfes entre Y; e Y. Se nenhuma das correlages entre as variaveis for maior que o valor
obtido, entdo o modelo considerado pode ser construido sem covariavel, ou sga, 0 modelo
proposto por Potthoff & Roy (1964). Porém, quando as varidveis apresentarem correlagcdo
significativa, estas devem ser consideradas como variaveis concomitantes, pois tornam o
estimador mais eficiente.

Sob as consideracfes de Rao (1965 e 1966) a0 MLM condicional,
considere Y; a matriz das g variaveis principais, Y, como o espaco das v concomitantes e Y3

como as (p — q — v) variaveis serdo desprezadas do modelo. Considere D = [X : Y] e para
determinar 92 como sendo as g primeiras linhas de 7, sendo:

7 =D D)'DVYy;

E = (X' X)X Y[G1 -GGy SG2) G, SGy] e

971 . 1 4G,SG; -Gy SGH(Gy SG) Gy SG® (X X)L,

(n-g)-v-1 (n-g)-v

onde v € 0 nUmero de variaveis concomitantes (= nimero de colunas de Y 5,).

Var (&) =

As hipéteses daformaHy: CEU =T sdo testadas considerando-se:
E=UY,[l -D(D'D)'D]Y1U,
H=(CéU-T)(CRC)YCEU-T),

onde, R é o menor principal de (D'D)™, sendo:
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Raxg = (X' X))+ (X'X)'XY [S'= S1G1(G1S'G1) 1G1SY Y X(X X)™* proposto por Khatri
(1966), ou ainda, por Morrison (1976),
Rgo= (X' X) 1+ (X' X)X YSTY XX X)L - £(GiS'Gy) E.

A hipétese Ho. CEU =T pode ser testada por alguma das estatisticas
apresentadas em 5.3. Os parametros utilizados seréo:

s=min (c, uy);

I e
2

n-g-(p-a)-u-1

m
2 2

5.5 Desenvolvimento proposto

Considerando-se as adversidades dos experimentos agrondmicos, no
presente estudo serdo contemplados conjuntos de respostas longitudinais regulares (as
condigbes de avaliagdo quanto ao intervalo entre duas medidas consecutivas devem ser
constantes); balanceados (as medidas devem ser obtidas nos mesmos instantes de avaliagcéo em
todas as unidades de avaliacéo) e completos (sem falhas de observacéo).

Uma das dificul dades encontrada no estudo de Curvas de Crescimento
€ o procedimento analitico dos dados, pois os modelos estabelecidos para o estudo em

discusséo impdem operagdes matriciais complexas.

5.5.1 Modelo de curvas de crescimento polinomial

No estudo longitudinal, o0 modelo de crescimento deve descrever
adequadamente o comportamento da variavel ao longo dos momentos observados.
Fitzhugh Jr. (1976) cita os seguintes critérios para a comparacao de
model os de crescimento:
a) o melhor gjuste dos dados, que se deve ao menor desvio residual (aderéncia);
b) convergéncia dos dados (dificuldade computacional);
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c) interpretacdo biol 6gica dos parédmetros obtidos para cada modelo.

Uma pressuposi¢do para o estudo de gjuste de curvas polinomiais é
considerar que as matrizes de covariancias dos grupos experimentais ndo se diferem entre si.
A homocedasticia € comprovada pelo Teste de Bartlet Generalizado (Morrison, 1976),
considerando-se a seguinte hipotese da nulidade:

Ho:Z1=22=... = 34
A estatistica utilizada no teste é dada por MC™, onde:

M =(-g)n|S|- Y(n-Din|S |

nN=ni+n+...+nNg
g= ndimero de grupos,

S= S0 = (nl_l)sit]:;(ng 5

clo1. 2p*+3p-1|&1 1
S(p+D(9-D| =N

i=1

Sob a veracidade de Ho, MC™* ~ x[zl( oy’ onde y? representa o
— g*l p p+l
2

quantil de ordem 100(1 - o)% da distribui¢do Qui-quadrado com parémetro %(g -Dp(p+l)

graus de liberdade. A regra de deciséo do teste estatistico € a habitual.
As matrizes de covariancias dos grupos séo dadas por S = [s{'],
onde,
Z X2 — n* )_(21
2 _a

si)=s’ = - (Varianciadaj-ésimavariavel resposta, paraj =1, ..., p, relativa

aoi-ésmogrupo,i =1, ..., g).
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st) = i (Covariancia entre j-ésima e j -ésima varidvel resposta,

relativaao i-ésimo grupo, i = 1, ..., g).

O resultado do Teste de Bartlet dos grupos experimentais sera
apresentado ao usuario por meio do P-valor, que decidira se a analise dos dados prosseguira ou
nao.

O modelo proposto sera:

Bik = o + &in tk + Ei ti” + ... + Eiga 6!
onde tx corresponde ao valor dos momentos do planejamento experimental.

Sabendo-se que as observagbes foram avaliadas ao longo de p
momentos, 0 grau maximo do polindmio sera A (A < p-1).

O estimador de maxima verossimilhanca (o qual coincide com o

estimador de minimos quadrados) de &, sob as consideraces do modelo em estudo, sera
E=(X'X)IXY stG'(GSe)™
O estimador da matriz de variancia-covarianciade 92 ser&
(h-9)-1 . 1 *(GS'G) @ (X' X) ™.
(n-g)-(p-a)-1 (n-g)-(p-0)

Sob as consideragdes do modelo condicional proposto por Rao, tem-se,

Var (é) =

basicamente, tém-se trés situacBes com relacdo a utilizagdo da estrutura das varidveis

concomitantes:

) n&o usar variaveis concomitantes, conduzindo ao estimador ndo ponderado;

1)) considerar somente um subconjunto de Y, ou sgja, somente aguelas que tiverem
um resultado significativo na selecéo;

iii)  considerar todas as variaveis de G, como concomitantes, conduzindo ao estimador
de méxima verossimilhanca.

No primeiro caso, reporta-se ao caso de Potthoff & Roy, com A =1,
onde informagdes contidas nos dados podem estar sendo ignoradas, pois as variaves
associadas aos graus mais elevados dos polindmios estdo sendo negligenciadas. No
segundo, quando somente alguns vetores de Y, ser8o selecionados como variaveis
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concomitantes, basta eliminar da matriz G, as colunas correspondentes aquelas variaveis
cujas correlacbes ndo foram significativas.

A terceira Situagdo trata-se de uma abordagem mais geral, que
envolve todas as variaveis contidas em G, (graus mais atos do polindbmio), cujas
correlagbes sdo significativas ou ndo como variaveis concomitantes.

Todos os casos conduzem a estimativas ndo viciadas da variancia dos
respectivos estimadores, diferenciando-se pela eficiéncia dos estimadores.

No programa computacional apresentado no presente estudo sera
considerada a terceira situacdo, todas as variaveis do espaco erro (Y) seréo consideradas

€COMOo concomitantes.

5.5.2 Testes estatisticos

Sob as considerages descritas para o MLM (5.3), a hip6tese linear
gera é dada por:
H:CBU=0
onde C e U s8o matrizes de constantes conforme o interesse do teste de hipdteses, com postos

C e u, respectivamente.

5.5.2.1 TesteparaoajustedoMLMC

O primeiro teste que deve ser realizado € o do gjuste do modelo, sendo
a hipétese de nulidade do teste escrita da forma geral:
Ho: CBU = &, com
C=leU=G,eB=¢G.

A partir da matriz G, considere as matrizes G; e G,, definidas
anteriormente, que serdo empregadas no teste do gjustamento do modelo.

Para verificar se 0 conjunto de dados se g usta a um modelo polinomial
especificado, ou sga, se pode ser descrito por um polinémio de grau | < p-1, realiza-se o

procedimento do “descarte’. Isto &, a hipétese relativa a G, (Ho: XEGG, = 0) € avaliada por



meio da hip6tese linear geral Ho: CBU = 0, com C = lgg € U = G2 (px(pq). Utilizando-se o
critério da Razéo de Verossimilhanca Generalizada de Wilks e verifica-se quais linhas de G
serdo descartadas, ou sga, as linhas referentes aos graus polinomiais mais atos (os
especificados em Gy).

Para a utilizagdo desse critério, as matrizes de somas de quadrados e
produtos cruzados devidas aos residuos e hipotese sdo cal culadas, respectivamente, por:
E1=G)/SG,~W (n—g, G, 'EG,, O) central.

Hi=GY'X(X' X)IX'YG, ~W [g, G'22G,, G, £ 'X'XE G,] ndo central.

A partir dessas duas matrizes, calcula-se A, que é expressa por:

__IEl = TI(L-0) =TI+ 1)
|H1+E1| v=1 v=1
Os parametros considerados sdo:
s=min (g, p-0);
—(p-0)-1
my 2 19= (o)=L
2
m, = N-9-(p-a)-1
2
> Ses=1, entdo,
M +11=A Eom+2 2mp+ 2)
m+1 A
> Ses=2, entdo,
_Al/2
2y + 21 A e ramy 46,4 (M + 1)]
2m+3 A,

Para outros casos, mas quando o tamanho da amostra € grande, utiliza-
se a aproximacao de Bartlett representada por RV (Razéo de Verossimilhancga):

RV =-[n—g- %(p—q—g+ 1)] In A ~2[g* (p-0)].

Dada a matriz G de ordem p x p, o resultado do procedimento do
“descarte” sera apresentado numa tabela, como a seguir e deve-se considerar a primeira linha
desta matriz como zero no procedimento de descarte.

Tabelal. Resultados do procedimento estatistico de “descarte” do polinémio (grau mais alto).
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Linhasde G utilizadas  Grau do polindmio  Valor daestatistica Nivel descritivo do

na construcéo de G, CUjo gjuste é testado do teste teste (P-valor)
Ultima p—2 RV (p-2) Pp-2)
Duas Ultimas p-—3 RV (p-3) Pe-3)
% \Y \% \%
(g-1) ultimas 1 RV (1) Pay

A interpretacdo dos resultados da Tabelal devera ser enfocada sempre
nos graus descartados da matriz G. Para a andlise da Tabelal, deve-se observar o valor do
nivel descritivo para cada grau do polinémio. Se P> a., o referido grau pode ser descartado. Se
algum grau for considerado significativo (P < o), tem-se 0 grau adequado do polinémio. Deve
ser destacado que a refere-se ao nivel de significancia do teste (probabilidade de erro tipo 1),
fixado “apriori”.

O préximo passo € estimar fe Vaf(f) , descritos no item 5.3..

A melhor opcéo para escolha do grau do polindmio € o de menor grau
possivel por causa da facilidade de interpretacdo biol 6gica dos dados.

O programa computacional proposto no presente trabalho apresenta o
modelo polinomial a partir do resultado deste procedimento de “descarte”’, considerando-se o

menor grau possivel.
5.5.2.2 Teste de coincidéncia das curvas

A coincidéncia das curvas de crescimento é testada considerando-se a
hipotese:
Hoz: CEU = 0, onde as matrizes de quadrados e produtos cruzados relativas aos residuos e
hip6tese, sdo conforme descritos em por Rao (5.4.3):
E,=US U,onde S;=(G; S*G;y)?,
H, = (C£U) (CRC)™ (C£U), sendo,

Rgg= (X' X) 1+ (X' X)X YSTY XX X)L - £(GiSTGy) E.
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1 -1 0 A O
1 0 -1 A O

ComalM M M A M V2=la

1 0 0 A -1

Os parametros seréo:
s=min(g-1, q);
~1-q/-1

m1:—|g q| e

2
mzzn—g—(zp—Q)—l_

O critério utilizado para o teste de coincidéncias das curvas e dos
coeficientes da curva polinomia de cada grupo sera a Razéo de Verossimilhanca Generalizada
de Wilks, descrito no item 5.2.1. Os resultados da anadlise seréo apresentados na Tabela2,
descritaa seguir:

Tabela2. Resultados do Teste de Coincidéncias das Curvas Polinomiais e dos coeficientes da

curva polinomial.

Critério Resultado da Distribuicdo da Nivel descritivo
estatistica estatistica (P-vaor)
Wi l kS RV I:['s(2rnl+s+1),s(2m2 +s+1)] PW

A regra de decisdo dos testes estatisticos é a usual, ou sgja, se Feaculado >

Fariiico (P < o) rejeita-se a hipétese de coincidéncia das curvas polinomiais.

5.5.2.3 Medida de Adequacidade do Modelo (MAM)

Propbe-se verificar 0 gjuste das respostas experimentais ao polinémio
gue descreve a curva de crescimento adotado, a Medida de Adequacidade do Modelo (MAM),
expressa pela razéo entre a soma de quadrados devido ao gjuste polinomial e a soma de
guadrados total dos dados observados, para cada um dos grupos experimentais.

Neste sentido, tem-se, parao grupo G;, i =1, ..., g, & Seguinte expressao
da Medida de Adequacidade:
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SQDevido
Total

MAM= 100* %, comi=1,.., g, com,

n; 2

i(yi,-k ).

g n 2
=1

Zi(yijk _S/i._) e SQTot (G) =

g
j=1 k=1 i1 j=1

SQDev (G)) =

5.5.2.4 Intervalos de confianca par a contr astes de coeficientes polinomiais de grupos

O fato de uma hipétese de igualdade de efeitos médios de g grupos
experimentais ser rejeitado, ndo significa que é possivel identificar quais grupos diferem entre
Si, nem 0 momento em que isso ocorre. A simples rejeicéo de uma hipotese ndo é suficiente
para uma conclusdo mais satisfatoria do efeito dos tratamentos ao longo dos momentos de
avaliagéo.

Os intervalos de confianca bilaterais propiciam ao pesquisador o estudo
comparativo do parametro entre 0s grupos experimentais e identificar o momento em que a
possivel diferenca ocorrer.

Para o presente estudo, sera utilizado o méodo de Scheffé para a

construcdo dos interval os de confianga para os contrastes:

.. () Var&, ). .
IC (Ein.- &) (& - &) £ \/(91)* Fla.g-1n-9) *(Var(él) + alS )J L=1..,0

n n

O intervalo de confianca sera construido com 95% de confianca e a
interpretacdo serd considerada da seguinte forma: grupos com intervalos de confiangca com
valores comuns, ndo se diferem entre si, caso contrario, 0s parametros comparados sdo
distintos.

5.6 Programa Computacional CRESY S
5.6.1 Descricdo do programa

Na elaboragdo do programa computacional sobre a metodologia

utilizou-se a linguagem Delphi, uma ferramenta para programagao visual estruturada baseada
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em Object Pascal, que por sua vez € uma linguagem muito robusta e fortemente indicada para
0 desenvolvimento de sistemas de grande porte. A plataforma utilizada no desenvolvimento
foi a Windows XP, tornando assim, o sistema compativel com as plataformas Windows 98 e
Windows XP, que sd0 sistemas operacionais mais utilizados no momento, e de aplicacdo em
diversas &reas cientificas.

Para 0 armazenamento dos dados utilizou-se o banco de dados
Firebird, que possui um excelente desempenho e pode armazenas um grande volume de dados.
O Firebird € um Banco de Dados Relacional e de gratuito.

A instalacdo do programa computacional CRESYS é simples e o
manua de instrucbes encontra-se no Apéndice 3. A andlise de curvas de crescimento €
realizada para no minimo dois (dez, no maximo) grupos experimentais avaliados ao longo de
no minimo trés momentos (dez, N0 Maximo).

Os perfis médios dos grupos podem ser observados no grafico
construido a partir do banco de dados.

A partir da andlise de homogeneidade das variancias dos grupos (Teste
de Bartlet), os resultados do procedimento do “descarte” poderdo ser verificados e o préprio

programa computacional selecionara o grau adequado ao polinbmio a ser gjustado.
Na sequéncia, as matrizes dos parametros estimados (5 ), dos desvios-

padréo e os intervalos de confiangas dos parémetros poderdo ser obtidos e apresentados em

formade relatorio.
5.6.2 Entrada de dados
O programa apresenta op¢éo de entrada de dados via teclado. Apds o

fornecimento das informacfes, a andlise é salva em banco de dados para que posteriormente o
pesquisador possa abrir, editar valores, imprimir gréafico e realizar os calculos novamente.
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5.7 Exemploilustrativo

Foram utilizadas as alturas, em centimetros, de plantas de alho do tipo
cacador, cultivadas em Santa Juliana, Minas Gerais. Dois grupos de plantas, testemunha e
tratamento, com nove plantas em cada um, foram avaliados em quatro momentos distintos. aos
20, 30, 40 e 50 dias apos a plantagdo. No grupo tratamento foi acrescentado adubo nitrogenado
para averificacdo de seu efeito na altura das plantas no periodo de 20 a 50 dias.

Os dados da altura das plantas de alho encontram-se no Apéndice 1.
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6. RESULTADOSE DISCUSSAO

Os resultados obtidos na anadlise dos dados das aturas das plantas de

alho, em centimetros, pelo programa computacional Cresys, sdo apresentados a seguir. As

médias e 0s respectivos desvios-padréo das aturas dos dois grupos podem ser visualizados na

tea

Esses valores podem ser organizados numa tabela como a apresentada
aseguir:
Tabela3. Médias e desvios-padréo das alturas, em centimetros, das plantas de alho cagador dos

grupos Testemunha e Tratamento, em quatro momentos.

Momentos (horas)
20 30 40 50
Testemunha | 15,63+ 1,41 19,00+ 1,31 21,98 + 1,55 25,63 +1,51
Tratamento 20,00 + 2,62 24,38 + 2,67 29,25+ 2,19 34,16 + 2,10

Grupo
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O comportamento médio da altura das plantas de alho de cada grupo

experimental pode ser visualizado nafiguraaseguir:

Figura 1. Curva de crescimento medio da altura das plantas aho do tipo Cacador, dos grupos
Testemunha e Tratamento, em centimetros, aos 20, 30, 40 e 50 dias apos a plantac&o.
O resultado do teste de Bartlet € apresentado natela:

Com o resultado obtido, p-valor = 0,5798, ndo € rejeitada a hipétese
da homocedastia, ou seja, as matrizes de covariancias ndo se diferem.
Prosseguindo-se com a analise estatistica dos dados, obtem-se o grau
adeguado do polindmio das curvas de crescimento gjustadas aos dados observados.
Quadro3. Resultados do Procedimento de descarte do grau do polinémio da altura das plantas
deaho.
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Com os resultados obtidos no procedimento de descarte, modelo que
melhor descreve as alturas médias das plantas € o linear.

Os valores estimados dos coeficientes do polindmio e os respectivos

desvios-padréo estimadas de f s8o:

Esses parametros podem ser organizados numa tabela como a seguir:
Tabela 4. Estimativas de f , € Seus respectivos desvios-padréo, dos polindmios das curvas de

crescimento gque descrevem o comportamento medio da porcentagem de ganho de

peso dos frutos de Arariba segundo o grupo.

Grupo & & DP(&,) DP(&)
Testemunha 8,5585 0,3770 0,7260 0,1086
Tratamento 10,7358 0,4704 0,7260 0,1086

As curvas de crescimentos dos grupos sao descritos pel os polinémios:
Grupo Testemunha: ;1 = 8,5585 + 0,3770 t;
Grupo Tratamento: B, = 10,7358 + 0,4704 t.
Conclui-se que para o periodo considerado, as plantas do grupo
Testemunha cresceram, em meédia, 3,77 centimetros de uma avaliacdo para outra, enquanto

gue as plantas que receberam adubo nitrogenado, cresceram 4,70 centimetros, em média.
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Os resultados do Teste das Coincidéncias das Curvas e as Medidas de

Adequacidade do Model o, para cada grupo e total, sdo apresentados pelatela

Esses resultados mostram que as curvas de crescimento que
descrevem a altura média de cada grupo néo sdo coincidentes, ou sgja, as alturas médias das
alturas das plantas de alhos sdo explicadas pela mesma familia de fun¢&o matemética, no caso
linear, mas ndo pelo mesmo polindmio.

Os Interval os de Confianga dos parémetros estimados foram:

Os resultados dos Interval os de Confianga mostram gue os coeficientes
lineares das duas restas se diferem, enquanto que os coeficientes angulares ndo se diferem,

com 95% de confianca.



7. CONCLUSOES

A revisdo de literatura mostrou vérias situacfes experimentais onde a
estrutura de dependéncia existente nas parcelas € desconsiderada nos procedimentos
estatisticos. A metodologia apresentada destaca a importancia dessa estrutura ndo apenas no
procedimento estatistico, mas também, para a melhoria da informac&o agrondmica contida nos
dados.

O gjuste de curvas de crescimento permite estabelecer uma relacéo
funciona entre o efeito dos grupos experimentais (tratamentos) e o tempo (momentos de
avaliagcdo), que possibilita estimar esse efeito de tratamento para um momento n&o observado
experimentalmente. As funcgbes polinomiais permitem explicar, com consisténcia, 0
comportamento do conjunto de dados ao longo dos momentos quando existe adequacdo do
modelo, simplifica a interpretacéo de resultados, possibilitando um maior conhecimento da
variagdo da variavel resposta no periodo experimental, propiciando interessantes conclusdes
préticas ao pesquisador.

O programa computacional CRESYS, de acesso livre e de fécil
manuseio, redliza o estudo da homogeneidade dos grupos experimentais, condicdo
fundamental para o0 gjuste de curvas de crescimento; representa graficamente 0 comportamento
médio dos grupos experimentais nos momentos de avaliacdo; calcula os valores das médias e
dos respectivos desvios-padréo; estabelece o grau adequado ao conjunto de dados observados
por meio do “teste do descarte’; calcula os valores dos coeficientes do polinbmio e os
respectivos desvios-padréo; calcula a medida de adequacidade do modelo e verifica a possivel

coincidéncia das curvas g ustadas.
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Altura, em centimetros, dos grupos Testemunha e Tratamento de plantas de alho do tipo

Cacador, avaliados em quatro momentos

Momentos (dias)

Grupo Unidade 20 30 40 =0
1 1 16 19 21 25
1 2 15 18 22 26
1 3 17 20 23 25
1 4 14 18 22 25
1 5 15 19 21 26
1 6 16 20 23 27
1 7 18 21 24 28
1 8 14 17 19 23
1 9 15 19 22 27
2 1 19 24 30 36
2 2 17 21 26 30
2 3 20 26 30 35
2 4 23 28 32 36
2 5 22 26 30 34
2 6 23 25 29 35
2 7 16 20 26 32
2 8 20 25 31 35
2 9 22 26 30 34




APENDICE 2
Manual do usuario

o CRESYS

[Movo Arguiva]
[Abrir Arguiwn]

=isiema de Analige

da Curvas da Crascimanto

CreSYS - Manual

[Apagar Arguivo]

[Configuracdes]
[Telas]

Novo Arquivo
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Para criar um novo arquivo o pesquisador deve fornecer o nome do arquivo na
caixa de texto correspondente, indicar a quantidade de grupos e periodos da andlise e em
seguida clicar sobre o botdo OK. Na sequiéncia, o pesquisador devera fornecer os valores das
meédias e dos respectivos desvios-padréo dos grupos e periodos.

Nestatela o pesquisador deve fornecer as informagdes sobre a Andlise, tais como:

- Nome da Andlise: € 0 nome unico que identifica analise;
- Grupos:. € a quantidade de grupos existentes na analise (minimo de dois e maximo de
dez grupos);
- Periodos: significa a quantidade de momentos utilizados na andlise (minimo de trés e
maximo de dez);
- Nome dos grupos: o pesquisador deve fornecer o nome de cada grupo utilizado na andlise,
pode ser nimeros €/ou letras;
- Valor dos Periodos. estes valores correspondem aos valores dos momentos da analise e
devem ser inteiros.

Na janela seguinte, 0 pesguisador deve selecionar 0 grupo através das guias
(abas) correspondentes e fornecer os dados relativos a sequiéncia (ni) e periodos.



Apbs fornecer os dados o pesquisador tem a opcdo de visuaizar o
gréfico das médias através do botdo que seleciona a opgéo para gréfico.

e Carrr—————————
ARQUN L ALHO
34
32 H1
30 Lk
28]
261
¥
24
2247
20
184"
16
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
202122 2324 252627 2629 3031 323334 353637 30394041 4243444546 47 454950
b e
Fechar @

Os vaores das médias e dos respectivos desvios-padrdo sdo
apresentados na seguinte tela:

| (‘; Médias e Desvios-padran

Arquivo: ALHO

Medias

GRUPD |20 [0 [40 [0 [ |
1 15625 19 21875 25 525

? 20 24375 29,25 M1

Desvios-padrido |

a0 a0 50 [+
1407688595317336 ) 1,30930734141535 1552647508520 1.50594061730772
2G19G1468283191  26E926956300783  217E2FS47IONG4. 2100170014131
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O resultado do Teste de Bartlet serd apresentado natela a seguir, onde
0 usuario podera decidir, baseado no valor obtido, se prosseguird com a andlise dos dados

experimentais.

Para prosseguir com a analise o pesquisador deve clicar no botéo Yes.
O grau adequado para o polinémio que descrevera 0 comportamento

médio dos dados experimentais é obtido pelo Procedimento de “ descarte”:

Na sequiéncia, o usuario podera obter os valores dos coeficientes dos
polindmios das curvas que descrevem cada grupo, selecionando a opcéo “CSl &” e visuaizara

atda

Para a obtenc&o dos respectivos desvios-padréo, basta selecionar a
opcao “Desvios’:
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Matriz C5l

85585 10.3370

10,7358 0.4704

6 Desvios Padrao

Matriz de desvios padriao
0,720 10,1086

0.7260 01086

Ao se selecionar a opgdo “Coincidéncia’, abre-se uma tela com o
resultado do Teste de Coincidéncias das Curvas de Crescimento e as Medidas de
Adequacidade dos Modelos para cada grupo e o total:
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G Teste de Coincidéncia das Curvas

Resultados do Teste de Coincidéncias das Curvas Polinomiais:
Critéria |Hesu|tadu:- da Estatistica ‘Di&tribui-;ﬁo da Eztatistica

M ivel descritivo [p-valar)

ilks 21115 Fl2.12) 0,0000

Medida de Adegquacidade do Modelo:

Grupo Modelo do Polindmio da Curva de Crescimenta hd A
9858570 + 0,3370°t™ v E143%
2 10,7358 70 + 0,4704°t™ 84,3683

Os Interval os de Confianga para cada coeficiente pode ser encontrado
ao se selecionar aopcao “1C”:

{5 Intervalos de Confianca

Intervalos de Confianca

Grupo ‘ o] Lirnite Inferior Lirnite Superior
0oaod : 00000 V023 98147

Hoooz " ooooo 10,5475 10,9237

ooao ooac 09191 15932

noaoz 0oam 02324 06553
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Abrir Arquivo

Os procedimentos seguintes seguem-se idénticos aos utilizados
guando se cria um novo arquivo. O pesquisador também pode abrir o arquivo referente a uma
andlise realizada anteriormente clicando no menu Arquivo -> Abrir e clicando duas vezes
sobre o arquivo desgjado (figura abaixo).

Ao abrir um arquivo o pesquisador pode alterar, incluir e excluir
dados da andlise.

Apagar Arquivo
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O pesquisador também pode excluir o arquivo referente a uma analise
realizada anteriormente clicando no menu Arquivo -> Apagar e clicar duas vezes sobre o

arquivo gue desgja excluir (figura abaixo).

IMPORTANTE: Apés a confirmag&o de exclusiio NAO ser possivel a recuper acio das
infor macodes.
Ao se selecionar a opgdo “Imprimir”, um relatério da Andlise sera
impressa com os valores selecionados pelo usuério.



Os resultados do estudo de curvas de crescimento poderdo ser impressos no
Relatorio da Andlise:
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