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RESUMO

Tese de Doutorado
Programa de Pés-Graduacao em Agronomia
Universidade Federal de Santa Maria

MODELOS MISTOS NO AJUSTE DE CURVAS DE CRESCIMENTO DE
Ricinus communis L.

AUTORA: JANETE PEREIRA AMADOR
ORIENTADOR: SIDINEI JOSE LOPES
Santa Maria, 16 de Julho de 2010.

A demanda energética mundial precisa ser atendida, entretanto, as fontes
convencionais estdo em vias de esgotamento, além de provocarem efeitos prejudiciais ao
ambiente. Neste sentido, t€ém-se pesquisado fontes energéticas renovaveis, como alternativa a
agroenergia, que podera contribuir de maneira substancial na oferta futura de energia. Uma
das vertentes da agroenergia é a do biodiesel, um combustivel biodegraddvel alternativo ao
diesel de petrdleo, criado a partir de fontes renovaveis de energia, livre de enxofre em sua
composi¢do. No campo das oleaginosas, a mamona (Ricinus communis L.) vem se destacando
como fornecedora de matéria-prima para a fabricagdo de biodiesel. No Rio Grande do Sul,
para que a ricinocultura, torna-se sustentavel em nivel de producdo em escala como matéria
prima para o biodiesel o incremento na producdo torna-se fundamental. E este depende do
desenvolvimento de tecnologias agricolas adaptadas as condi¢des do estado. Neste contexto,
existe uma escassez de pesquisas que estudem a influéncia da densidade de plantas no cultivo
desta oleaginosa e a relagdo destas com a forma de crescimento da planta. J4 que este fator
pode influenciar, de maneira significativa, o desenvolvimento da mamoneira, refletindo na
producdo. Esta pesquisa objetiva avaliar a influéncia de trés densidades de cultivo 1,0, 1,2 e
1,4 m, mantendo constante a distancia entre linha de 1,0 m, sobre o crescimento da mamona.
Para explicar esta influencia serd utilizada a técnica de andlise de dados longitudinais por
meio de modelagem de curvas de crescimento utilizando a metodologia de modelos mistos.
Constatou-se que esta permite explorar de forma mais completa as informagdes fornecidas
pelos dados, pelo fato de ser possivel acomodar a correlagdo destes, por meio da selecdo de
estruturas de covariancia. Sendo assim, das seis estruturas de covariincia testadas para
modelar G e R as selecionadas foram UN(1) e VC. A estratégia utilizada tanto para selecdo
destas estruturas como para os efeitos aleatérios mostrou-se como alternativa mais simples
nesta parte da modelagem. Na andlise univariada e multivariada de perfil para escolha dos
efeitos fixos do modelo com algumas informagdes fornecidas pelas duas técnicas, € possivel
verificar qual a que melhor se adéqua aos dados. Modelou-se duas curvas uma densidades 1 e
1,4 m que proporcionaram a maior altura de planta, ndo diferindo significativamente. Para a
densidade de cultivo de 1,2 m, a planta apresentou um menor crescimento, seu
comportamento de crescimento foi modelado por outra curva. Mesmo considerando a
complexidade computacional dos procedimentos utilizados, espera-se, através das rotinas do
SAS compiladas neste material, contribuir para uma maior facilitagdio no uso destes
procedimentos.

Palavras-chave: mamona, ajuste de curvas de crescimento, modelos mistos.



ABSTRACT

Doctoral Dissertation

Graduate Program of Agronomy
Universidade Federal de Santa Maria

MIXED MODEL BY ADJUSTMENT OF GROWTH CURVES IN
Ricinus communis L.

AUTHOR: JANETE PEREIRA AMADOR
ADVISOR: SIDINEI JOSE LOPES
Santa Maria, July 16™, 2010.

The world energy demand must be met, however, the conventional sources are nearing
exhaustion, and cause harmful effects to the environment. In this sense, it has been researched
renewable energy sources as an alternative to bioenergy, which could contribute substantially
in the future supply of energy. One of the aspects of bioenergy is that of biodiesel, a
biodegradable fuel alternative to diesel oil, created from renewable energy sources, free of
sulfur in its composition. In the field of oil seed, castor bean (Ricinus communis L.) has stood
out as a supplier of raw material to manufacture biodiesel. In Rio Grande do Sul, for the
ricinoculture becomes sustainable production-level scale as raw material for biodiesel
production in the increment becomes crucial. And this depends on the development of
agricultural technologies adapted to the conditions of the state. In this context, there is a
paucity of research to study the influence of density on the cultivation of oilseeds and their
connection with the form of plant growth. Since this factor can influence significantly the
development of castor bean, reflecting production. This research aims to evaluate the
influence of three planting densities 1.0, 1.2 and 1.4 m, keeping constant the distance between
the row of 1.0 m, on the growth of castor bean. To explain this influence will be used the
technique of analysis of longitudinal data using growth curve modeling using mixed model
methodology. It was found that this allows to explore more fully the information provided by
the data, because it is possible to accommodate the correlation of these through the selection
of covariance structures. Thus, the six covariance structures tested to model the G and R were
selected UN (1) and VC. The strategy used to select both of these structures as for the random
effects proved to be simpler alternative in this part of modeling. In univariate analysis of
profile to choose the fixed effects model with some information provided by both techniques,
you can check which one best fits the data. Shaped curve is a two densities 1 and 1.4 m that
provided the greatest plant height did not differ significantly. For the cultivation density of 1.2
m, the plant showed a lower growth, its growth behavior was modeled by another curve. Even
considering the computational complexity of the procedures used, it is hoped, through the
SAS routines compiled this material, contribute to greater facilitation in the use of these
procedures.

Keywords: castor bean. mixed models, growth curves
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1 INTRODUCAO

A necessidade de inserir na matriz energética atual, alicercada no petrdleo, novas
alternativas de fontes energéticas, tornou a producdo de matéria-prima de biocombustiveis,

objeto de estudo em Universidades e Centros de Pesquisas.

Entre as fontes de biocombustiveis, o biodiesel desempenha um papel importante na
substituicdo do Oleo diesel oriundo do petréleo. No campo das oleaginosas, a mamona
(Ricinus communis L.) vem se destacando como fornecedora de matéria-prima para a
fabricacdo de biodiesel, pelo fato de produzir 6leo, com caracteristicas quimicas, que o torna

dnico na natureza.

No Rio Grande do Sul, para que a ricinocultura, torne-se sustentivel em nivel de
producdo em escala, como matéria-prima para o biodiesel, o incremento na producao torna-se
fundamental. Sendo assim, é imprescindivel estabelecer sistemas de producdo adequados.
Neste sentido, a correta determinacdo da densidades de plantas para o cultivo é muito
importante, pois influencia no crescimento da mamoneira refletindo, assim, na produtividade

da planta.

A densidade de cultivo é um dos fatores que influenciam na capacidade produtiva da
mamona e esta pode ser estudada realizando-se experimentos com medidas repetidas. Estes
experimentos descrevem o comportamento das varidveis respostas, quando estas sdo medidas
em vdrios tempos e, geralmente, sob diferentes tratamentos. Um caso especial dos

experimentos com medidas repetidas constituem os planejamentos longitudinais.

O que distingue a anélise de dados longitudinais € a estrutura de covariancia dos dados
observados. Os modelos de andlise de varidncia tradicionais assumem erros independentes.
Assumir erros independentes significa que todas as observacdes de uma unidade experimental
em um planejamento de dados longitudinais sao igualmente correlacionadas. Entretanto, nao é
isto que ocorre, porque duas medidas tomadas em tempos adjacentes sao normalmente mais

correlacionadas do que duas medidas tomadas em tempos mais distantes.

O uso de técnicas de andlise que levem em consideracdo a correlagdo serial dos dados
¢ importante, e pode ser realizada pela selecdo de estruturas de variancia-covariancia

adequadas aos dados. Desta forma, uma das alternativas para a andlise dos dados € a
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utilizacdo da técnica de andlise de curvas de crescimento ou modelagem de curvas de

crescimento por meio de modelos mistos.

A técnica de modelagem de curvas de crescimento por modelos mistos possibilitam o
uso de diferentes tipos de estruturas para as matrizes de varidncias-variancia-covariancia,
optando-se por aquela que melhor representa a estrutura de correlacdo dos dados. Para se
estruturar um modelo misto € necessdrio ter um modelo para os efeitos fixos, que deve
descrever o comportamento da curva média; um modelo para os efeitos aleatdrios, que junto
com os efeitos fixos, devem descrever as curvas individuais; e, um modelo para dispersao
condicional, que deve descrever as varidncia-covariancia das observacOes individuais ao

longo do tempo (SUYAMA, 1995).

A estimacdo dos parametros neste tipo de modelo € baseada na verossimilhanca dos
dados e, a escolha das estruturas de covariancia mais adequada aos dados, € feita utilizando-se
o Teste de Razdo de Verossimilhanca, que serve para comparar o ajuste de modelos

encaixados e os Critérios de Informacgao de Akaike (AIC) e de Schuartz (BIC).

O presente trabalho tem como objetivo principal apresentar aplicabilidade das técnicas
de andlise de dados longitudinais, com o ajuste de curvas de crescimento, por meio de
modelos mistos, para a varidvel altura de planta de mamona, submetidas a trés densidades de
cultivo. Para tanto, pretende-se abordar algumas questdes que podem ser consideradas como

objetivos especificos:

— quanto a metodologia de andlise, qual a que melhor se adéqua na escolha dos efeitos fixos do
modelo;

— quais as estratégias a serem utilizadas na selecdo dos efeitos aleatérios do modelo e das
estruturas de covariancia;

— qual (ou quais) a (s) estrutura (s) de covariancia que melhor representa (m) a variabilidade dos
dados;

— quanto aos procedimentos disponiveis no Software estatistico SAS®, quando e como utilizar
cada procedimento;

— quanto a densidade de cultivo, qual proporcionou maior altura de planta para a Cultivar

Vinema T1.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Biocombustiveis

O que se apresenta, no cendrio mundial, é a progressiva reducdo das fontes de
combustiveis fésseis. A quantidade de petréleo descoberto nas novas reservas € cada vez
menor € o consumo mundial cada vez maior. A extracdo de petréleo bruto nas antigas
reservas e nas novas descobertas estd cada vez mais dificil. O petréleo € de pior qualidade, o
que eleva o custo da extracdo e do beneficiamento, além da instabilidade politica nas regides

petroliferas (Oriente Médio), refletindo nos precos do barril de petrdleo.

O consumo atual de petréleo estd em torno de 84 milhdes de barris por dia e cresce a
medida que aumenta a demanda de energia pelas novas economias, como a China e a India
(Oil Analytics, 2008). O consumo crescente de petréleo provoca uma reducdo no EROEI,
Enegy Return Over Energy Invested, ou seja, com a reducdo das reservas de fécil exploracao,
torna-se necessdrio explorar petréleo de dificil acesso ou com menor concentracdo de

hidrocarbonetos, a um maior custo (PEREIRA, 2009).

Além das questdes relacionadas a escassez e ao elevado custo de exploracdo, em
termos ambientais, esses combustiveis contribuem de maneira significativa para degradacao
do meio ambiente através do efeito estufa. O uso intensivo da energia petrolifera provoca a
emissao descontrolada de gases poluentes e a destruicdo indiscriminada dos recursos naturais
que resultam em alteragdes na variabilidade do clima e na frequéncia e intensidade de alguns
fendmenos climaticos extremos, no aumento do efeito estufa e no crescimento da temperatura

da terra.

O efeito estufa € causado pelo aumento da concentragdo dos gases na atmosfera, tais
como: o gas carbdnico (CO,), o metano (CHy), o 6xido nitroso (N,O) e os clorofluorcarbonos
(CFC) (Metzger, 2001). Esses gases capturam parte da radiacdo infravermelha que a terra
devolve para o espaco, fazendo com que ocorra um aumento na temperatura da superficie
terrestre, o qual pode levar ao degelo das calotas polares e a elevacdo das marés, causando

prejuizos as regides costeiras.
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Diante destes aspectos, surge a necessidade de introduzir na matriz energética atual,
alicercada no petréleo, novas alternativas de fontes energéticas e que estas ndo acarretem
consequéncias nocivas ao meio ambiente. Neste sentido, pesquisas a respeito de fontes
energéticas renovaveis — biocombustiveis - estdo sendo realizadas em universidades e centros
de pesquisas. De acordo com Concei¢do et al. (2007), biocombustiveis sdo combustiveis de
origem bioldgica. Sdo fabricados a partir de produtos agricolas, tais como: milho, cana-de-

acucar, plantas oleaginosas, biomassa florestal e outras fontes de matéria organica.

No Brasil, o modelo de industrializagdo esteve atrelado ao desenvolvimento
automotivo. O que faz com que, atualmente, a participacio do transporte na matriz energética
seja alta. Em 2004, cerca de 29% de toda a energia consumida foi nesse setor (Ministérios
MAPA, MCT, MME e MDIC, 2005). Em se tratando disto, Goldemberg; Vilanueva (2003)
destacam o uso de combustiveis alternativos, dentre as solucdes técnicas para reduzir a
emissao de poluentes no setor de transporte. Na Unido Européia, o Parlamento estabeleceu em
2003, as diretrizes para a promog¢ao e uso dos combustiveis renovaveis no setor de transporte
e essa medida faz parte do conjunto de ag¢des que visam ao cumprimento das metas
estabelecidas no Protocolo de Kyoto, além de contribuir para a garantia de suprimento de

energia no médio e longo prazo (EUROPEAN UNION, 2003).

Antes do advento dos biocombustiveis, algumas outras fontes alternativas de energia
foram exploradas com sucesso, como € o caso da energia nuclear, hidrelétrica, edlica ou solar
(PEREIRA, 2009). Porém, devido a restricio dos recursos naturais ou tecnoldgicos, essas
fontes talvez nao sejam suficientes para substituir toda a energia fornecida pelo petréleo e
para atender o aumento na demanda. Neste contexto, entdo, a fotossintese das plantas surge
como alternativa renovével de captacdo de energia que pode ser armazenada na forma de

biocombustiveis ou agrocombustiveis.

No Brasil, a alternativa energética, do que € hoje denominado de biocombustiveis,
iniciou-se, ndo por uma questdo ambiental, mas, sim por um estratagema energético e
econdmico, desencadeada por duas guerras, Arabe- Israclense em 1973 e Ird-Iraque, em 1979.
Estes dois conflitos foram determinantes para o Pais perceber o risco na dependéncia do
petréleo arabe. Conforme Melo; Fonseca (1981), no primeiro conflito, o Pais importava
76,9% do petrdleo usado na demanda interna de combustiveis. Durante os dois conflitos, o
Brasil adotou politicas que visavam, por uma parte, a construcdo de usinas nucleares e

hidroelétricas, e por outra, a auto-suficiéncia de combustiveis liquidos (PUERTO, 2007).
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Nesta conjuntura, iniciou-se o Programa Nacional de Alcool (PROALCOOL) através do
Decreto 76.593 de 1975, com a perspectiva de que o élcool produzido daria saida aos
excedentes de agucar e quando misturado a gasolina reduziria as importacdes de petrdleo.
Somente trinta anos apds a sua implantag¢ao é que se funde ao PROALCOOL o argumento de

combustivel ecologicamente limpo.

Conforme as diretrizes de politica de agroenergia dos Ministérios (MAPA, MCT,
MME e MDIC, 2005), no curto e médio prazo, a fungdo dos biocombustiveis serd a de
propiciar uma transicdo mais tranquila rumo a matriz energética com maior participagido da
energia renovavel, inclusive ampliando o horizonte de uso das atuais fontes de carbono fossil.
Subsidiariamente, o desenvolvimento dos biocombustiveis, no Brasil, promoverd importante
aumento de investimentos, empregos, renda e desenvolvimento tecnolégico, e serd uma
oportunidade para atender parte da crescente demanda mundial por combustiveis de reduzido
impacto ambiental. Essa visdo de futuro é plenamente aplicdvel ao Brasil, que podera se
constituir no maior provedor individual de energia renovavel no mercado internacional de

biocombustiveis.

A producdo de energia, a partir de produtos agricolas, € classificada em: etanol,
biogds, biodiesel, florestas e residuos. Em relacdo a produgdo de etanol, pretende-se obter
totalmente a partir de cana-de-agicar. O biogds ¢ uma fonte de energia produzida de restos de
matéria organica em fase de decomposi¢do. O biodiesel € uma fonte de energia obtida a partir
do processamento de determinados graos, tais como: mamona, dendé€, girassol, babacu,
amendoim e soja. Os Oleos derivados desses vegetais podem ser usados integralmente ou

agregados ao diesel (fossil) em quantidades variadas (BRASIL ESCOLA, 2010).

No contexto das diretrizes dos biocombustiveis, pode-se dizer que esta abrange quatro
vertentes principais: dlcool; biodiesel; florestas energéticas cultivadas; e residuos
agroflorestais. E importante ressaltar que existem inter-relacdes entre esses segmentos, como
o uso do etanol para a producao de biodiesel, a co-geracdo de energia elétrica com residuos da
producdo de dlcool, ou o aproveitamento de residuos de biomassa florestal (MAPA, MCT,

MME e MDIC, 2005).

Mundialmente, a evolucao das questdes ambientais com a forte participacao da energia
renovavel é um fator positivo da matriz energética do Brasil. O crescimento da participagdo

do élcool e do biodiesel nesta matriz vem colaborando com o desafio internacional da reducdo
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dos gases causadores do efeito estufa, dado que sua queima mais limpa, € com
sustentabilidade, por ser um recurso de base renovavel florestal (MAPA, MCT, MME e
MDIC, 2005).

2.2 Biodiesel

Biodiesel é o nome genérico dos combustiveis biodegradaveis feitos com 6leos ou
gorduras de origem vegetal ou animal (PIRES ez al.,2004). Submetidas a reagdes quimicas,
essas substancias sd@o convertidas em um produto que, puro ou misturado ao diesel de
petréleo, faz girar os motores de ciclo diesel sem necessidade de conversao. Enquanto que, o
uso de outros combustiveis limpos, como o géds natural ou biogds, requerem adaptacdo dos
motores. Sendo assim, o biodiesel configura-se como uma alternativa capaz de atender toda a

frota j4 existente movida a 6leo diesel (SALES et al.,2004).

Tecnicamente, biodiesel € definido como um éster alquilico de acidos graxos obtido de
reacdo de transesterificacdo, que ocorre entre qualquer triglicerideo (6leos e gorduras animais
ou vegetais) com dlcool de cadeia curta, na presenca de um catalisador dcido ou bésico. Como
resultado, obtém-se o éster metilico ou etilico —Biodiesel - conforme o &lcool utilizado

(DANTAS et al.,2004).

O biodiesel etilico possui propriedades combustiveis iguais as do metilico produzido
na Europa e EUA, com a vantagem de tratar-se de um combustivel obtido totalmente a partir
de fontes renovdveis (RAMPIN, 2007). Com o dominio da produ¢do do biodiesel pela rota
etilica, pode-se dizer que o Brasil encontra-se mais uma vez, na frente dos processos de
producdo dos combustiveis renovaveis, podendo destacar-se ainda mais, pela utilizacao de
recursos como sua vasta extensdo territorial e clima tropical, propicios ao cultivo de

oleaginosas para a produc¢do de biodiesel.

O primeiro registro, do que hoje conhecemos como biodiesel, trata-se de uma patente
belga de 31 de agosto de 1937. O seu autor, Charles Chavanne descreve a utilizacdo de 6leo
vegetal de palma e metanol no emprego de reacdo de transesterificagcdo, utilizando 4cido
sulfirico como catalisador na producdo de ésteres metilicos a serem utilizados como

combustiveis em motores diesel NOBREGA, 2008).
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No Brasil, com o langamento do programa PROBIODIESEL, em 2002, este passa
assumir lugar impar no planejamento estratégico da matriz energética brasileira. O Programa
Nacional de Produgdo e uso de Biodiesel (PNPB) ou PROBIODIESEL é um programa
interministerial do Governo Federal que objetiva (PUERTO, 2007):

1) a implantacdo de forma sustentdvel, tanto técnica, como economica, da
producio e uso de um combustivel renovavel;
11) a diversidade da matriz energética;

i) a reducao das importacdes de diesel e petrdleo;

1v) a inclusdo social e o desenvolvimento regional, via geracdo de empregos e
renda;
V) fixar as familias no campo e expandir a agricultura familiar sustentavel;

vi) o uso de diferentes fontes oleaginosas, dependendo da regido, e aproveitando

solos inadequados para a producdo de culturas alimentares.

O programa prevé a adocdo gradual do Oleo vegetal na matriz brasileira de
combustiveis, comecando com a mistura de 2% (B2, como foi batizada) em 2008, até chegar a
100% (B100) em 2013 (OLIVEIRA et al.,2004). Com este programa, o Governo Federal
definiu o marco regulatério para a produgdo e distribui¢cdo do biodiesel no Brasil, publicando
os atos legais que definem: o percentual de mistura do biodiesel ao O6leo diesel, as
especificagdes, o regime tributdrio com diferenciacdo por regido de plantio, por oleaginosa e
por categoria de producdo (agronegécio e agricultura familiar), criando ainda o selo
Combustivel Social e a figura do produtor de biodiesel, além de estruturar a cadeia de
comercializacdo (SANTOS, 2007). Estima-se que o Brasil reduza em 33% suas importagcdes
de diesel, gerando uma economia anual de US$ 350 milhdes, além de um grande nimero de

empregos diretos e indiretos.

A utilizacdo do biodiesel traz uma série de vantagens ambientais, econdmicas e sociais
(Conceigao et al.,2007). Isto porque a substituicdo do 6leo diesel mineral pelo biodiesel
resulta em reducdes de emissdes de: 20% de enxofre, 9,8% de anidro carbdnico, 14,2% de
hidrocarbonetos nao queimados, 26,8% de material particulado e 4,6% de o6xido de
nitrogénio. Os beneficios ambientais podem, ainda, gerar vantagens econOmicas. O Pais
poderia enquadrar o biodiesel nos acordos estabelecidos no Protocolo de Kyoto e nas
diretrizes dos mecanismos de desenvolvimento limpo, ja que existe a possibilidade de venda

de cotas de carbono através do Fundo Protétipo de Carbono, pela reducdo das emissdes de



22

gases poluentes e também créditos de “sequestro de carbono”, através do Fundo Bio de

Carbono, administrado pelo Banco Mundial.

Existem algumas limitacdes na utilizacdo de determinados éleos vegetais como
matéria prima na produg¢do de biodiesel. Estas limitacdes se devem as caracteristicas
indesejdveis que estes Oleos apresentam, tais como: elevado grau de instauracdo e alta
viscosidade, as quais sdo transferidas para o biodiesel (RAMOS, 2003). Sendo assim,
tomando como base as informagdes da Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB), as
matérias-primas oleaginosas que mais se destacam, quer seja pelo teor de 6leo, qualidade do
6leo ou pela produtividade sdo: a mamona, o girassol, o amendoim, o gergelim, a canola, o

dendé, a soja, o algoda@o e o babagu (SOUZA, 2005).

A mamona vem se destacando como uma das oleaginosas fornecedoras de matéria
prima para a fabricacdo de biodiesel. Isso se deve ao fato de suas sementes conter 6leo com
caracteristicas quimicas que lhe tornam tnico na natureza. O principal componente do 6leo da
mamona € o &cido ricinoléico (C;gH3403), cujas moléculas tém propriedade e estrutura
incomum entre os dcidos graxos existentes nos 6leos vegetais (MOSHKIN, 1986). Sao estas
caracteristicas peculiares ao 6leo da mamona que permitem seu uso em mais de 400 processos
industriais, tais como: na producdo de anticongelantes de combustivel de avides e
espaconaves, revestimento e paredes e poltronas de avides (na queima ndo libera gases
téxicos), componentes de automoveis, lubrificantes, tintas, resinas, cosméticos (N()BREGA,
2008). Nos ultimos anos, novos produtos tém sido desenvolvidos, como por exemplo:

préteses Osseas e medicamentos diversos (VIEIRA; LIMA, 2008).

Por ndo ser comestivel, por ser solivel em dalcool e também devido a outras
propriedades fisicas e quimicas, o 6leo presente nas sementes de mamona € ideal para
producdo de biodiesel. A solubilidade e a viscosidade, por exemplo, sdo caracteristicas que
permitem menor consumo de energia na transformacdo. Além destes fatores econOmicos,
caracteristicas agrondmicas e sociais t€m sido consideradas na escolha deste 6leo e ndo de
outros, como exemplo cita-se a cultura apresenta resisténcia a seca e a fixacdo do pequeno

agricultor no campo (PARENTE, 2003).
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2.3 A cultura de mamona

2.3.1 Caracterizacao botanica

A mamona (Ricinus communis L.) € uma planta da familia das Euphoorbiaceae, ¢
popularmente chamada de mamona, carrapateira, ricino e palma-de-cristo. Confome Moshkin
(1986), a espécie Ricinus communis L é a Unica do género, entretanto autores como Savy
Filho (1999), dentre outros, consideram a ocorréncia de subespécies e formas, que cruzam

entre si e produzem descendentes férteis.

Grande variabilidade € observada em plantas de mamona nos caracteres morfoldgicos
e agrondmicos, tais como: habito de crescimento, cor das folhas, do caule, dos ramos e dos
frutos, tamanho das sementes, teor de dleo, altura das plantas, o que permite distinguir um
material genético de outro com relativa facilidade (NOBREGA, 2008). Alguns tipos sdo
perenes e se desenvolvem como pequenas arvores € outras, COmo anuais anis, € uma enorme
graduacdo entre os extremos € observada (WEISS, 1983). Botanicamente, a mamona ¢é
considerada perene (SAVY FILHO, 1999), mas é explorada comercialmente como uma

cultura anual (BALDANZI et al.,2003)

A mamona € uma espécie de crescimento indeterminado, no sentido da emissdo de
inflorescéncias de vdarias ordens e idades fisioldgicas, que traz problemas na colheita
mecanizada, em especial em cultivares que tém frutos que abrem na maturidade (SILVA et

al.,2005).

Nos ramos surgem as inflorescéncias em cachos, contendo flores masculinas na parte
inferior e flores femininas na parte superior que, quando fecundadas, se desenvolvem em
frutos espinhosos, compostos de trés lojas. A produtividade da plantas estd condicionada ao
nimero de cachos, nimero de sementes por cacho e peso de sementes. Quanto maior o
periodo de tempo disponivel para a planta com condi¢cdes ambientais favordveis, maior serd o

namero de cachos e, portanto, maior a produtividade (AVELAR et al.,2006).

O desenvolvimento das ramificacdes € importante fator de producdo, uma vez que

cada ramo vai formar um rdcemo de mamona. O florescimento da mamoneira é chamado
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botanicamente de simpodial, com determinado intervalo entre a emissdo das inflorescéncia

primdrias e secundarias (BALDANZI et al.,2003).

O desenvolvimento da planta depende das condicdes locais e da variedade utilizada.
Em geral, o sistema radicular € vigoroso, do tipo pivotante, profundo, com o desenvolvimento
de poucas raizes laterais, porém, de aspecto robusto, assumindo a forma do sistema radicular
dos pequenos arbustos. Ha forte emissdo de radicelas ao longo das raizes, conferindo grande

area de absor¢do de umidade e nutrientes no solo (SILVA et al.,2005).

2.3.2 Frutos, sementes e cultivares

O fruto da mamona é uma cépsula (ovario fecundado e desenvolvido) lisa ou com
estruturas semelhantes a espinhos, podendo ser deiscente ou indeiscente (BELTRAO;

AZEVEDO, 2007).

A deiscéncia é a abertura da cdpsula seca com a liberacdo, na mamona, de trés
sementes. A colheita dos frutos de cultivares deiscentes deve ser feita antes da ocorréncia

desse fendmeno, com a complementagdo da secagem do fruto sob controle (PEIXOTO, 1973).

No melhoramento genético de cultivares deiscentes, buscam-se as semi-deicentes, ou
seja, sementes, que permanecem por um periodo maior na planta, sem se desprender do fruto,
0 que permite a coleta dos rdcemos com maior percentagem de frutos secos,

consequentemente reduzindo o tempo de secagem natural no terreno (SAVY FILHO, 2005).

Os cultivares de frutos deiscentes sdo mais indicados para pequenos e médios
produtores, visto que todas as operacdes, manuais e mecanizadas, podem ser feitas durante o
desenvolvimento da cultura. Esta exige colheita parcelada dos racemos, a medida que vao
secando, na média de quatro repasses de colheita, variando com o ciclo da cultivar. A
secagem ¢ natural, no terreno, sendo as sementes liberadas do fruto apds um periodo de 3 a 5
dias. Algumas cultivares que possuem estas caracteristicas sao: IAC-80, BRS-149 Nordestina,
BRS-188 e Paraguacu (SAVY FILHO et al,1999; INSTITUTO CULTURAL PADRE
JOSINO, 2008).
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Os cultivares de frutos indeiscentes nao liberam a semente depois de seco, nem na
planta e nem no terreno, mantém a semente em seu interior. A colheita € tinica e ndo ocorre
perda por deiscéncia (SAVY FILHO, 2003). Essas cultivares necessitam ser descascadas
mecanicamente, com maquina especifica para mamona. Algumas cultivares que possuem
estas caracteristicas sdao: Guarani, IAC 266, Al Guarany 2002 (SAVY FILHO et al.,1999;
INSTITUTO CULTURAL PADRE JOSINO, 2008).

Quanto as sementes, apresentam grande variabilidade de: cor, forma, tamanho, peso,
propor¢ao do tegumento, presenca ou auséncia de cardncula e maior ou menor aderéncia do
tegumento ao endosperma (MAZZANI, 1983). A semente de mamona, em média, €
constituida por 35% de casca e 65% de améndoa. Sua composicdo quimica varia com a
cultivar e a regido de cultivo. Entre as fracdes quimicas componentes da semente, o 6leo

responde por cerca de 50% do grao (AZEVEDO; LIMA 2001).

As sementes apresentam grande variacdo de tamanho e densidade, o que acarreta em
dificuldades para a regulagem de semeadoras e desuniformidade na emergéncia das plantas
(SHEPENTINA; SEVAST’YANOVA, 1986), o que resulta em populacdes desiguais, levando
a queda na produtividade. Apresentam ainda, problemas de dorméncia, além de baixa
qualidade fisiolégica das sementes disponiveis no mercado. Santos; Barros (2003)
recomendam adquirir sementes de produtor idoneo e detentor de registro no Ministério da

Agricultura.

No armazenamento das sementes, estas sdo acondicionadas em sacos de algodao ou
fibra de nylon para comercializacdo. A umidade aceitdvel das sementes deve estar entre 6 e
10%, uma vez que neste nivel, a proliferacdo de fungos € inibida, assim como as atividades
enzimdticas inerente ao metabolismo das sementes (INSTITUTO CULTURAL PADRE
JOSINO, 2008).

2.3.3 Aspectos gerais da cultura

A origem da mamona € muito discutida, j4 que existem relatos, em épocas bastante

longinquas, de seu cultivo na Asia e na Africa (CHIERICE; NETO, 2001). No Brasil, a
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mamona foi trazida pelos portugueses com a finalidade de utilizar seu 6leo para iluminagdo e

lubrificagdo dos eixos das carrogas.

A mamoneira € cultivada comercialmente em mais de 15 paises, sendo os principais
produtores: a India, a China e o Brasil (VIEIRA; LIMA, 2008). O Brasil € o terceiro produtor
mundial e tem a capacidade de aumentar rapidamente sua participacdo no mercado, pois
dispde de drea para aumentar o plantio (NOBREGA, 2008). Atualmente a India lidera a
producdo de Oleo de mamona, sendo responsdvel por mais de 60% de todo o Odleo

comercializado no mundo (INDIAMART, 2009).

Entre os aspectos agrondmicos mais importantes da cultura, destacam-se: a grande
adaptabilidade, rusticidade, a resisténcia ao déficit hidrico (WEISS, 1983), a possibilidade de
cultivo consorciado com outras culturas, a utilizacdo da torta como fertilizante ou na

alimentacdo animal e o excelente rendimento (45 a 48%) e qualidade do 6leo produzido.

A maioria da producdo é obtida pela familia do pequeno e do médio agricultor. O
tamanho médio da lavoura de mamona pode ser estimado entre um a dez hectares,
desenvolvido com a mao de obra familiar. Geralmente € consorciada com culturas
alimenticias, tais como: feijao, milho, arroz e abdbora, para otimizar o uso da terra, obtendo-

se dessa forma receita de dois cultivos (INSTITUTO CULTURAL PADRE JOSINO, 2008).

A comercializagdo da mamona pode ser feita tanto na forma bruta e de pouco valor
agregado (mamona em baga), quanto em formas intermediarias (6leo bruto ou refinado) ou,
através da exploracdo de seus derivados de alto valor agregado (dcido graxo destilado de dleo
de mamona desidratado, 6leo de mamona hidrogenado, entre outros) (KOURI; SANTOS,

2006).

2.3.4 A cultura no Rio Grande do Sul

A mamona é uma planta de clima tropical e por isso prefere locais onde a temperatura
do ar varia entre 20 e 30 °C, com precipitacdes pluviais de pelo menos 500 mm, elevada
insolagdo e umidade relativa do ar baixa (menor do que 60%) durante maior parte do seu ciclo

(BELTRAO et al.,2003).
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A producgdo brasileira de mamona estd concentrada na regido nordeste principalmente
no Estado da Bahia. Dados do IBGE (safra 2003/2004), indicam que este Estado € o principal
produtor nacional de mamona, com cerca de 149,5 mil hectares plantados (90% da &rea
cultivada do Pais) e uma producdo estimada em de 134,9 mil toneladas (89% da produgdo

nacional) (KOUR; SANTOS, 2006).

O cultivo de mamoneira pode ser realizado em todo o Brasil, excluindo-se alguns
ecossistemas de baixa altitude e locais muito frios. Embora a maior parte da producado
nacional concentre-se na regido nordeste, as regides sul e sudeste apresentam elevadas
produtividades de graos, devido, principalmente, a disponibilidade de dgua e adequado
manejo cultural, bem como, pela utilizacdo de variedades de porte ando e colheita tnica

(BELTRAO et al.,2003).

A mamona exige uma estacdo quente e imida para favorecer a fase vegetativa e uma
estacdo seca para permitir condi¢des favordveis na colheita. Tais exigéncias climdticas sdo
verificadas em alguns meses do ano (setembro a outubro) em Estados de clima subtropical,
como o Rio Grande do Sul, possibilitando seu cultivo, com a obten¢do de elevadas

produtividades (SAO PAULO, 1977).

O Rio Grande do Sul possui condi¢des climaticas adequadas para a producdo de
mamona, por estar localizado nos paralelos 27° e 33° do hemisfério sul, o que proporciona
condi¢des semelhantes aos Paises de melhor e maior produtividade (India e China). No
Estado, ao longo de 23 anos de experimentos demonstrativos, foram observados médias de
produtividade de 2700 kg ha™'(COMISSAO ESPECIAL DE BIOENERGIA-RS, 2006). Neste
sentido, Kouri; Santos (2006) argumentam que nas regides Sudeste e Sul, para garantir a
competitividade da cultura de mamona com outros produtos concorrentes, tornou-se
necessario a geracdo de técnicas que facilitassem a mecanizacdo e o desenvolvimento de
variedades mais rentdveis. Deste modo, tornou-se possivel cultivar variedades de porte ando e
médio (indeiscentes), cuja maturagcdo ocorre aproximadamente ao mesmo tempo em todas as

bagas o que permite colheita mecénica Unica anual.

Devido a aspectos como rusticidade e tolerancia a seca, a mamona se adapta tanto em
climas tropicais como em subtropicais. Silva et al., (2004) consideram o Rio Grande do Sul,
mesmo na regido nao havendo tradi¢do no cultivo de mamona, com grande potencial para o

cultivo, devido aos seus indices produtivos serem altos, quando comparados com regides
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tradicionais como nordeste. Isso se justifica por que, mesmo o Estado da Bahia com 90% da
4rea plantada, a média de produtividade é baixa, em torno de 780 Kg ha™'. No estado do Rio
Grande do Sul, esta média é maior, aproximadamente, 1500 a 2000 kg ha’! (SILVA et
al.,2007).

Com relagdo as cultivares desenvolvida para atender as caracteristicas climdticas do
Rio Grande do Sul, pesquisadores da Embrapa Clima Temperado relatam que até agora, ndo
existem cultivares de mamona desenvolvidas por um programa especifico para o Rio Grande
do Sul. O Programa de Melhoramento de Mamona da Embrapa Clima Temperado € recente.
As cultivares que estdo sendo utilizadas por agricultores e 6rgaos de pesquisa sdo introduzidas
dos programas de melhoramento da CATI/SP, Embrapa Algodao, IAC/SP e Sementes Armani
S/A (SILVA et al., 2007)

Quanto a época de semeadura, no Rio Grande do Sul, é feita em periodo livre de
geadas, buscando o periodo do ano com temperatura elevadas, enquanto ocorre situacdo
inversa na regido nordeste do Pais, que deve semear a mamona em regides de altitude, onde a
temperatura € mais amena (WREGE et al.,2006). Ainda, conforme o autor, nas regides com
temperaturas do ar acima de 40 C, pode ocorrer a senescéncia das flores, prejudicando a
producdo de frutos e, ainda, provocar a reversdao sexual das flores femininas para flores

masculinas e reduzir o teor de 6leo das sementes.

Apesar dos indices produtivos no Rio Grande do Sul serem maiores do que nos
Estados com tradi¢ao na ricinocultura, para uma produc¢do em grande escala (biodiesel) serd
necessario um incremento na producdo. Neste sentido, torna-se imprescindivel encontrar
sistemas de producdo adequados, com a correta determinacdo da populagcdo de plantas para
otimizar o uso da terra, pois essa poderd influenciar no crescimento da mamoneira, refletindo,

assim, na produtividade da planta.

2.3.5 Populacao de plantas

A definicdo da populagdo 6tima é um passo tecnolégico basico, fundamental para o
bom desempenho de uma cultura em determinada regido. A populacdo 6tima de uma lavoura

depende, basicamente, de quatro fatores: cultivar, umidade, fertilidade do solo e necessidade
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do trafego de animais ou mdquinas, para o controle de pragas, de doencas e de plantas

daninhas (AZEVEDO et al.,2006).

No plantio da mamona, a definicdo adequada da populacao de plantas assume relevada
importancia, ndo envolve custos elevados e desempenha grande efeito sobre a produtividade.
A populagdo de plantas € definida pelo espacamento entre linha e a distancia da planta dentro
da linha, normalmente chamada de densidade. O plantio na configuracdo correta é uma boa
pratica agricola e que resulta em ganhos de produtividade e reducdo de custos com controle de
doencas e pragas (FERREIRA et al., 2006). Plantas muito adensadas, em condi¢cdes de maior
umidade relativa, ttm menor ventilacdo interna na copa e favorecem o ataque de mofo

cinzento.

Savy Filho (2005) aconselha ndo ultrapassar a populacdo de 15.000 plantas ha™
(espacamento entre linhas de 0,80 a 1,35m e a densidade de plantio de 0,70 a 0,80m). No
entanto, alguns hibridos e variedades anas podem ser cultivados em populacdes tdo elevadas
quanto 50.000 plantas ha', desde que se tenha o controle do fornecimento da &4gua.
Espacamentos de 0,70 a 1,0m por 0,35 a 0,90m sdo recomendados com esse tipo de
mamoneira. Alguns técnicos tém verificado produtividades de 900 a 1800 kg ha™' no plantio
de hibridos, no cerrado do Mato Grosso, no espacamento de 0,90 a 1,00m entre linhas e 0,35

m entre plantas (RANGEL et al., 2003).

Moraes et al. (2006) conduziram um experimento para verificar a influéncia de cinco
espacamentos entre linhas, variando de 1,5 a 3,5m, sobre a altura das plantas e a
produtividade de uma variedade de mamoneira de porte médio. Os autores concluiram que

nenhuma das caracteristicas avaliadas foi influenciada pelo espacamento.

O espacamento de 3m entre linhas tem sido recomendado para as cultivares BRS
Nordestina, para diversos ambientes, mas hd indicios de que o adensamento populacional

possa proporcionar o aumento de produtividade (SEVERINO et al.,2006).

z

A capacidade produtiva de uma cultura € avaliada através de fatores que estdo
diretamente ligados ao crescimento. Dentre estes, a densidade de cultivo assume relevada
importancia, influenciando na capacidade produtiva da planta. A relacdo da densidade sobre o
crescimento da planta pode ser estudada através da metodologia de andlise de dados

longitudinais, por meio de construgdo de curvas de crescimento.
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2.4 Caracterizacao de dados Longitudinais

Na pesquisa com experimentos, a metodologia de andlise estatistica dos dados ¢
selecionada de acordo com a estrutura destes, a qual poderd apresentar-se na estrutura
univariada ou multivariada. A estrutura univariada é obtida quando para cada unidade
experimental somente uma varidvel resposta é avaliada. Quando a estrutura € multivariada
tem-se a avaliacdo de mais de uma varidvel resposta numa mesma unidade experimental.
Outra forma de estrutura multivariada € obtida quando para a mesma unidade experimental
avalia-se uma varidvel, em diferentes condi¢des de avaliacdo, constituindo dessa forma a

estrutura de dados denominada de dados longitudinais.

Estudos longitudinais tém sido considerados em diversas &reas, sob diferentes
denominagdes: estudo de coortes, em pesquisas socioldgicas ou biomédicas, onde também ¢é

denominado estudo do tipo follow-up e painel em amostragem (DWYER; FEINLEIB, 1992).

De uma forma geral, estudos longitudinais envolvem observacdes de um conjunto de
unidades de investigacdo (animais, por exemplo) classificados em diferentes subpopulacdes,
segundo um ou mais fatores ou tratamentos (tais como: raga, procedéncia, tipo de ragcdo, entre
outros), ao longo de diversas condi¢des de avaliagdo (tais como: tempo, dose, entre outros),
que representam as unidades de observacdo . Nesse contexto, as unidades de investigacdo
constituem as unidades naturais para a anédlise e, as unidades de observacao correspondentes
podem ser essencialmente encaradas como perfis multivariados de resposta associados as

mesmas (RIBOLDI, 1999).

Estudos longitudinais constituem um caso especial dos estudos de medidas repetidas,
que abrange o delineamento conhecido como parcelas subdivididas e crossover. Os estudos
envolvendo dados longitudinais t€m como objetivo descrever as mudangas nas respostas
individuais a medida que o tempo passa. Além de investigar a influéncia de outros fatores ou
covaridveis no padrdo temporal da resposta (WALD, 2000). Resende et al. (1999)
complementam que a interacdo época X tratamento é, possivelmente, o mais importante
aspecto destes planejamentos, e quando significativa, indica uma tendéncia ndo paralela da

resposta em relagdo ao tempo para diferentes niveis de tratamentos.
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A caracteristica distinta de estudos longitudinais é a dimensdo ordenada com que os
dados sdo coletados e o fato que as observacodes repetidas para um individuo tendem a ser
correlacionadas. Tal correlacdo pode ser modelada através de uma estrutura de covariancia
dos dados observados, sendo que, para outros tipos de dados, é usual assumir que os erros

sejam independentes (COSTA, 2003).

Riboldi (1999) entende como medidas repetidas, os dados gerados por um ndmero de
unidades de investigacdo repetidamente sobre diferentes condi¢des de avaliagdo, assumindo-
se que as unidades de investiga¢do constituem uma amostra aleatéria de uma populacdo de
interesse. O autor complementa relatando que um tipo comum de medidas repetidas sdo os
dados longitudinais. Mais especificamente, dados longitudinais podem ser definidos como
medidas repetidas, em que as observagdes, dentro das unidades de investigacdo, nao foram ou
nao podem ter sido atribuidas aleatoriamente para as diferentes condi¢des de avaliacdo

(usualmente tempo ou posi¢do no espaco).

O termo medidas repetidas refere-se aos conjuntos de dados em que sdo feitas
multiplas medidas de uma varidvel resposta na mesma unidade experimental. Grande parte do
desenvolvimento da metodologia de medidas repetidas ocorreu na area da psicologia humana.
Como resultado, as unidades experimentais sdo frequentemente chamadas de individuos, mas
o sujeito pode se referir a um animal, uma planta, uma amostra de laboratério ou um pedago

de equipamento industrial (LITTELL et al., 2006).

Os estudos com dados longitudinais t€m como principais vantagens os seguintes fatos

(VENEZUELA, 2003):

i. requerem menos unidades experimentais do que planejamentos completamente
casualizados;

ii. proporcionam condi¢des mais adequadas para o estudo de covaridveis que
possam ter influencia na varidvel resposta;

iii. melhoram, em geral, a precisdo de contrastes associados as diferencas entre os
valores médios da varidvel resposta de diferentes tratamentos; e,

iv. permitem o estudo da mudangca do comportamento da resposta média da
unidade experimental nos diferentes tratamentos (incorpora informagdo sobre a

variagdo individual da anélise).
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Os dados associados a cada unidade experimental podem ser expressos em termos de
um vetor, com valores observados das varidveis respostas em cada instante e, de uma matriz,
com os correspondentes valores das m varidveis explanatdrias ou covaridveis. O vetor com as

p, respostas da i-ésima unidade experimental (i= /,....n), chamado de perfil individual, pode
ser expresso como Y; =(y; ......,y;,;) em que y, representa o valor observado da varidvel

resposta da i-ésima unidade experimental no t-ésimo instante de observagdo (t=1,....,p;). A

Xim), €M QUE: Xj=(Xij ......,. Xijpm ) ; com Xijr, 0 valor da j-ésima varidvel explanatoria (j= I....... m)
para a i-ésima unidade experimental no ¢-ésimo instante de observacdo (ARAUJO, 2007;

SINGER et al., 2008).

Uma das caracteristicas mais importantes para andlise de dados longitudinais é o
método de obtengdo dos dados, isto €, o planejamento da pesquisa, visto que a metodologia
estatistica €, em parte, determinada por este planejamento. Os dados devem ser obtidos de
forma que cada unidade experimental seja avaliada vérias ocasides e sob diferentes condicoes,
definidas no planejamento do estudo. Baseado no nimero de condicdo de avaliacdo em que
cada unidade experimental € observada, as trés principais categorias de planejamento sdo

(ANDRADE; SINGER, 1986; CASTRO, 1997):

i. transversal ou cross-sectional: em que se planeja observar cada unidade
experimental em uma unica condi¢do, o que ird gerar um vetor de respostas de

dimensao igual a um.

ii. longitudinal: em que se planeja observar cada unidade experimental em todas
as condicdes de avaliacdo para as quais o estudo foi dimensionado. Desta

forma ird gerar um vetor de resposta maior do que um.

iii. misto ou linked cross-sectional: em que se planejam observar diferentes grupos
de unidades experimentais em diferentes subconjuntos das condicdes de

avaliacdo para as quais o estudo foi planejado.

Devido a natureza dos estudos longitudinais, que podem durar meses ou até anos, e
requerem observagdes nas mesmas unidades amostrais em multiplas ocasides, torna-se
frequente a existéncia de dados incompletos, ndo balanceados, e irregulares no tempo

(LITTELL et al., 2006)
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Os dados longitudinais sdo regulares no tempo se o intervalo entre duas medidas
consecutivas quaisquer for constante ao longo do estudo, caso contrério, serdo irregulares no
tempo (SUYAMA, 1995). Em relacdo ao balanceamento, sdo ditos balanceados com relacdo
ao tempo se as observacdes forem nos mesmos instantes de tempo em todas as unidades
amostrais, de outro modo, serdo ndo balanceados em relacdo ao tempo. Quando houver
observacoes perdidas, entdo a estrutura dos dados € incompleta e se ndo houver observagoes

perdidas, entdo a estrutura dos dados € completa.

Em situacdes em que se t€ém dados longitudinais em uma estrutura balanceada e

completa tem-se a configuragdo dos dados da Tabela 1 (CASTRO, 1997; RIBOLDI, 1999).

Tabela 1 — Configuraciao dos dados para uma estrutura balanceada e completa de dados
longitudinais. Santa Maria, RS, 2010.

Condic¢des de avaliagdo

Tratamentos ou grupos Unidade experimental

1 2 t

1 1 Y111 Y121 Vil
1 2 yi21 yi22 Vint
np Yini1 Yin12 Yinit

Y11 Y212 MAAT:

2 Y221 Y222 Y22t

2 nm Yonal Yonn2 Yonat
Yel1 Yei12 Yait

2 Ye21 Ye22 Yoot

g ng angl angZ angt
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Em que: yjj € o valor da varidvel resposta da j-€ésima unidade experimental dentro do i-ésimo

tratamento, sob a k-ésima condi¢do de avaliagdo parai=1,2,...,g;j=1,2, ...,n; k=1, 2,....t;

ini =N’
i=4

2.5 Metodologias de analise para dados longitudinais

A andlise de dados longitudinais € um conjunto de técnicas estatisticas em que o0s
histéricos individuais, interpretados como realizagdes de um processo estocdstico, sdo 0s
focos primérios de interesse (ANDRADE; SINGER, 1986). As unidades experimentais
(pessoas, animais ou parcelas de campo) podem ser classificadas em diferentes grupos,
segundo um ou mais fatores ou tratamentos, tais como: espécie, sexo, tipo de adubacdo, entre
outros. As respostas podem envolver varidveis categorizadas (presenca ou auséncia de um
sinal clinico, por exemplo) ou continuas (fitomassa seca, peso corporal, area foliar, entre

outros).

De uma maneira geral, a andlise de dados longitudinais tem os seguintes objetivos

(RIBOLDI, 1999):

i. comparacdo das diferentes subpopulagdes quanto ao padrdo de variagdo das
respectivas distribui¢cdes de respostas ao longo das diferentes condicoes de
avaliacdo, isto é, verificar se os perfis sdo paralelos, ou seja, a interacao entre
os tratamentos e o tempo € nula.

ii. comparacdo das diferentes subpopulagdes quanto as respectivas distribuicdes
das médias (em relag@o as diversas condi¢des de avaliagdo) de respostas, isto €
verificar se os perfis sdo coincidentes, ou seja, verificacdo de efeitos de
tratamentos.

iii. comparagao das diferentes subpopulagdes quanto as respectivas distribui¢des
das médias (em relacdo as diversas subpopulacdes) de respostas, isto &,
verificar se os perfis sdo horizontais, ou seja, verificacio de efeitos das
condig¢des de avaliagdo.

iv. ajuste de modelos para explicar a variagdo das respostas médias como funcdo

do fator que define as condi¢des de avaliagdo (ajuste de curvas).
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Viérios métodos tém sido propostos para andlise de experimentos com dados
longitudinais, os quais diferenciam-se: no esquema de aplicacdo dos tratamentos, nos
objetivos da pesquisa, no enfoque quanto a estrutura dos dados e no modelo estatistico

adotado.

Os modelos para dados longitudinais podem ser classificados como incondicionais ou
condicionais (SINGER et al.,2008). Os primeiros sdo aqueles em que o valor esperado da

varidvel resposta, E(y, ), é expresso exclusivamente em termos de varidveis explicativas (

, X, )- Se, entre elas o tempo € tomado como uma varidvel discreta que indica a ordem

em que a resposta € observada em cada unidade amostral sob um planejamento balanceado, os
modelo correspondentes sdo conhecidos como modelos de perfis e, sdo equivalente aqueles
costumeiramente considerados em analise de varidncia (ANOVA) e andlise de covariancia
(ANCOVA). Nos casos em que o tempo € considerado uma varidvel continua, isto €, em que
o interesse recai na sua relacdo funcional com a varidvel resposta, os modelos
correspondentes sdo denominados modelos de crescimento. O autor finaliza, explicando que
os modelos condicionais, sdo aqueles em que a relacdo entre a varidvel resposta e as varidveis
explicativas num certo instante € condicionada a valores prévios da resposta. As técnicas
classicas de andlise de dados longitudinais sdo geralmente dirigidas para caso de dados

completos e balanceados em relacdo ao tempo, destacando-se (LIMA, 1996):

i. Anadlise Multivariada de Perfis e Andlise Univariada de Perfis;
ii. Andlise de Curvas de Crescimento (que também pode ser realizada através de

modelos uni e multivariado e modelos mistos).

A andlise de perfil é uma técnica cldssica de andlise de dados longitudinais que pode
ser realizada utilizando-se técnicas multivariadas ou univariadas e tem como principal
objetivo testar hipoteses sobre os valores médios da varidvel resposta nas diversas ocasioes de
observacdo e compari-los entre os diferentes grupos de unidades experimentais, ou

tratamentos (AUBIN, 1984).

Quando o objetivo da pesquisa € estudar o crescimento, o0 modelo matemaético usado
nessas situacdes consiste na descricdo do comportamento da varidvel em fung¢do do tempo,
através de uma curva, geralmente de forma polinomial. Comparacdes entre efeitos de
tratamentos diferentes podem ser estudadas através de comparacdes dos parametros das

respectivas curvas (CASTRO, 1999; SINGER, 1977).



36

O ajuste de curvas de crescimento pode ser realizado através da andlise de perfis,
utilizando um modelo univariado, de acordo com um delineamento de parcelas subdivididas,
que 1impde forte restricdo quanto a matriz de varidncias-variancia-covariancia.
Alternativamente, pode ser usado um modelo multivariado, que utiliza uma matriz de
variancias-variancia-covariancia sem restricoes, chamada ndo-estruturada (SCHEINER;

GUREVITCH, 2001).

A andlise de curvas de crescimento s@o técnicas de andlise de dados longitudinais nas
quais descreve-se o comportamento da varidvel de interesse em fun¢do do tempo, através de
curvas, e compara-se o efeito dos tratamentos através da comparacdo dos parametros das
respectivas curvas (ANDRADE; SINGER, 1986). Isto é, a diferenca entre dois tratamentos
quaisquer pode ser avaliada entre os dois coeficientes angulares e lineares, respectivamente.
Além disso, o ajuste de curvas possibilita fazer previsdes para o comportamento médio das

respostas ao longo do tempo, utilizando, em geral, poucos parametros.

Em modelos de curvas de crescimento, ou polinomiais, parte-se do principio que existe
uma relacdo funcional entre os efeitos de tratamentos e o tempo de aplicagdo, e que esta
relacdo possa ser modelada. A fung¢do pode ser aproximada por um polindémio, devendo os
coeficientes dessa representacdo polinomial, bem como, varidncias e varidncia-covariancia,

serem estimadas através dos dados (XAVIER, 2000).

Lima (1988) destaca algumas das vantagens no ajuste de curvas:

i. possibilitar que sejam feitas previsdes sobre o comportamento médio da
resposta, para ocasides diferentes daquelas para as quais o estudo foi planejado;

ii. possibilitar que sejam feitas comparacdes mais sensiveis entre as
subpopulag¢des, em funcido do nimero reduzido de parametros;

iii. possibilitar a aquisicdo de um maior conhecimento sobre o processo de

variac¢ao temporal da resposta.

A andlise de curvas de crescimento pode ser realizada comparando-se curvas
individuais (coeficientes aleatérios) ou curvas médias. Normalmente, consideram-se as
observacdes em individuos sob o mesmo tratamento como repeti¢des, ajustando-se o modelo
para a média (BRANDAO, 1996). Este é o caso do modelo proposto por Potthoff; Roy
(1964), que utilizam técnicas de andlise de varidncia multivariada, descrevendo o

comportamento da varidvel resposta através de modelos lineares.
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Outra forma de ajustar curvas de crescimento, € através de modelos mistos lineares ou
ndo-lineares, que possibilitam o uso de diferentes tipos de estruturas para as matrizes de
variancias-variancia-covariancia, optando-se por aquela que melhor representa a estrutura de
correlagdo dos dados, e também permitem descrever o comportamento dos perfis médios

através de curvas.

Um dos problemas no ajuste de modelos mistos lineares a um conjunto de observagdes
¢ a metodologia mais adequada para a estimagdo dos efeitos fixos. Dado que em medidas
repetidas a estrutura de variancia-covariancia entre tempos ¢ uma estrutura dos efeitos fixos,
usa-se informd-la na estrutura de erros, como pode ser visto em VERBEKE;

MOLENBERGHS (1997) e LITTELL et al. (1998).

Para a estimacdo dos efeitos fixos ou o modelo que descreve o comportamento da
curva média, as técnicas classicas de analise sdo (SUYAMA, 1995): Analise univariada (ou
Modelo Univariado de Perfis), em que os dados longitudinais s@o considerados observacoes
tomadas em subdivisdes das parcelas, geralmente exigindo que a variancia da resposta seja
constante nas ocasides de avaliacdo e que as variancia-covariancia entre as respostas de
diferentes ocasides sejam iguais; e, Andlise multivariada (ou Modelo Multivariado de Perfis),

em que admite-se que estas varincias e variancia-covariancia possam ser distintas.

Desta forma, a seguir serd apresentada uma revisao sobre as metodologias para analise
de dados longitudinais, objetivando o ajuste de curvas de crescimento através de modelos

mistos.

2.5.1 Andlise univariada de perfil

A andlise univariada de perfil € uma das técnicas mais difundidas na analise de dados
longitudinais, baseia-se no nimero total de observacdes e requer algumas pressuposi¢des na
estrutura de variancias e covariancia entre as observagdes. Esta técnica utiliza o modelo de
parcelas subdivididas, em que os dados longitudinais representam as observagdes tomadas em
subdivisdes das parcelas, considerando os tratamentos e o fator tempo, como efeito de parcela

e subparcela, respectivamente. Sendo assim, os tratamentos e o tempo (as condi¢des de
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avaliacdo) sdo considerados como dois fatores fixos e cruzados e, as unidades experimentais,

como um fator aleatério hierdrquico dentro dos tratamentos.

Aspectos bdsicos da andlise de perfis por técnicas univariadas foram estudados por
varios autores. Alguns sugerem o uso do esquema em parcelas subdivididas, considerando o

tempo como subparcelas, o que pode causar problemas, pois, como se sabe, este esquema

pressupde que a estrutura da matriz de varidncia-covariancia (Z ) satisfaca a condic¢ao de

esfericidade, o que nem sempre acontece. O que se encontra na literatura é que medidas
repetidas em uma mesma unidade experimental ao longo do tempo sdo, no geral,
correlacionadas e que essas correlacbes sdao maiores para tempos mais proximos

(MALHEIROS, 1999).

Quando um experimento € sistematicamente arranjado, sem aleatorizacdo, ao se
analisar no esquema de parcelas subdivididas no tempo, pode-se inflacionar a probabilidade

de falsamente rejeitar a hipdtese nula (erro tipo I) (FERNANDEZ, 1991).

Para o modelo univariado, no esquema de parcelas subdivididas, sdo feitas
pressuposicoes de que, tanto o erro da parcela, que engloba o fator tratamentos ou grupos,
como o erro da subparcela, onde s@o alocados os tempos € a interacio tratamentos x tempos,
tenham distribuicdo normal, sejam independentes e identicamente distribuidos, com
variancias constantes. O erro da parcela também é conhecido como erro entre individuos, € o

erro da subparcela como intra-individuos (XAVIER; SANTOS, 2001).

As pressuposicdoes descritas anteriormente dizem que os vetores de respostas

Yy = (Vs Yiaomr Vi) s =128, j=1,2,....n;, s@0 independentes, seguem uma distribuigdo

normal p-variada, com vetor de médias #(pxl) e matriz de covariancia (Z )igual a:

L p p P

s= o2 p 1 p .. p 0
(pxp) o :
p p p .. 1

. 2 _ 2 2 _ 2 2 2
Emque: 0" =0, +0, ¢ p=0,l(o;+0,)

Sendo p uma constante que representa a correlagdo entre dois elementos quaisquer

dentro do mesmo vetor de resposta. A matriz (1) é conhecida como uniforme, e segue o
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padrao de uniformidade ou tem a forma de simetria composta, em que a varidncia das

respostas em qualquer um dos tempos € igual a o> +0. e, a covaridncia entre dois tempos

quaisquer é igual a o, (LIMA, 1996).

Respeitando as pressuposi¢des citadas por Xavier; Santos (2001), e seguindo a
estrutura da matriz de covariancia dada em (1), o modelo em parcelas subdivididas ou Split-
Plot pode ser empregado para analisar dados longitudinais de acordo com a estrutura
apresentada na tabela 1, com o modelo matemético (STEEL; TORRIE, 1988):

Yy =pu+7T,+7,, + B +70, +Ey > (2)
parai=1,2,.....g; j=1,2,.....n; k=1,2,.....p, em que:

Y, = efeito observado na j-ésima unidade experimental submetida ao i-€ésimo

tratamento medido na k-ésima condi¢do de avaliagdo;

M =média geral;

7, =efeito do i-ésimo tratamento;

7 ;;, = efeito aleatdrio da j-¢sima unidade experimental dentro do i-ésimo tratamento;

B, =efeito da k-ésima condicdo de avaliacgio;

73, =efeito da interagdo entre o i-ésimo tratamento e a k-ésima condigdo de

avaliacdo;

£, =representa o erro aleatorio da observagao Y, .

Para os efeitos aleatdrios t€ém-se as seguintes pressuposicoes:

7., "NIID(0,62) e s,.jkmNHD(o,ag), 3)

j
Em que: IID significa independente e identicamente distribuida.
As restri¢des impostas para o modelo sdo as seguintes:

g
AR

i=1

P

pﬁk:iﬁikzzfik:() “)
k=1 i=l k=1

Steel; Torrie (1960) sugerem que, quando o delineamento for aleatorizado em blocos,
a interacdo entre blocos x tempos, além do efeito de blocos, seja isolada e acrescentada ao
modelo (2), por considerar que existe grande probabilidade dessa interacdo ser significativa.
Para Lima (1996), geralmente os blocos sdo construidos somente para controlar a

heterogeneidade entre unidades experimentais e ndo se espera uma interacao significativa.
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Considerando que o modelo (2) é adequado aos dados e que o niimero de repeticoes é
a mesma para todos os tratamentos. As hipéteses de nulidade associadas aos efeitos principais
de tratamento (variagc@o entre individuos) e tempo e da interacdo tratamento X tempo (variacao
intra-individuos), podem ser testados por meio das estatisticas: F;, F, e Fs, apresentadas na
Tabela 2. Sob as respectivas hipdteses nulas, as estatisticas, F;, F, e F3, seguem distribuicdes
exatas F centrais com (g-1) e (n-g); (p-1) e (n-g)(p-1); (g-1)(p-1) e (n-g)(p-1) graus de
liberdade, respectivamente (STEEL; TORRIE, 1988; LIMA, 1996).

As comparagdes multiplas podem ser obtidas através dos métodos usuais de andlise de
variancia univariada, porém a variancia de cada comparagdo pode envolver combinacdes

diferentes dos dois residuos (LIMA, 1996).

Maiores detalhes com relacdo a estas comparagdes podem ser encontradas em Steel,

Torrie (1988) e Milliken; Johnson (1992).

Tabela 2 — Tabela da analise de variancia com estatisticas para os testes de hipoétese do
modelo de parcelas subdivididas em um delineamento inteiramente casualizado. Santa
Maria, RS, 2010.

Fontes de Graus de Somas de Quadrados
Estatisticas F
Variagdo Liberdade Quadrados Médios
n—g)~s
Tratamento g-1 SQ, SQi/g-1 F = %
Erro (a) n-g SQ; SQy/n-g
Condicgdes de (n—g)S0
| p-1 SQs SQup-1 | F= =
avaliacao SQs
Tratamento x
. (n—g)s
Condigdes de (@-1)(p-1) SQs SQu/(g-1)p-1) | Fs = ﬁ
avaliacdo
Erro (b) (n-g)(p-1) SQs SQs/(n-g)(p-1)
Total np-1 SQs
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Em que:
(1 < 1 & r 1 8
50, = —ny_}—FC; SO, =|— X L7 —[—ny}
LTP = P i=1j=1 D i=1
e, 1 & &
SQ, = ;Zy..k - FC; S0, = 7zzyi-k —FC-50,-50;;
= i=l k=1

SQ5: SQ6 _SQl - SQz _SQ3 _SQ4;

SQ6:|:iiiy;k}_FC; FC:iy%,onde n=rg

i=l j=1 k=1 np

Neste caso, utilizando-se a andlise univariada de perfil, as hipéteses de interesse sdo:

(n—2g)8Q,

a) arazo entre F, = ——>"—, testa a hipdtese:
(g -1SQ,

Hy=7=17,..=7,=0
H, = pelo menos um 7, # 0
Quando a hipdtese H, =17, =7,...=7, =0 € rejeitada, indica que existem diferengas

verticais entre os tratamentos. Sendo assim, a interpretacdo geométrica pode ser visualizada

na Figura 1.

55 -
45
@ —e— Tratamento 2
® 35 -
! —0O— Tratamento 1
§ 25
15 /
5 v T T T T 1
0 1 2 3 4 5 6
Tempos

Figura 1 — Diferencas verticais entre as curvas de tratamentos. Santa Maria, RS, 2010.

, testa a hipétese:

b) arazdoentre F, = %

5
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H, =131 =132---=13p =0
H, = pelo menos um S, #0
Quando a hipétese H, = B, = 8,...= , =0 € rejeitada, indica que as curvas ndo sio

constantes no tempo. A interpretacdo geométrica pode ser visualizada na Figura 2.

15 -
13 -
/‘\‘ —e— Tratamento 2
.g 11 —O— Tratamento 1
2 9
=
7 |
5 T T T T T 1
0 1 2 3 4 5 6

Tempos

Figura 2 — Curvas nao sao constantes ao longo do tempo. Santa Maria, RS, 2010.

_(n-9)SQ,
(g - 1SQ;

H,=p),, =B, =@p), =0

H, = pelo menos um (zf3), #0

c) F, , testa a hipétese:

Quando a hipétese H, = (7f3),, = (18),, = (7). =0 ¢ rejeitada, indica que a forma
das curvas difere entre os tratamentos ao longo do tempo. Na Figura 3 encontra-se a

interpretacdo geométrica.
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15 -
13
—e— Tratamento 2
.g 1 —0O— Tratamento 1
35
=
7
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0 1 2 3 4 5 6
Tempos

Figura 3 — Curvas diferem entre os tratamentos ao longo do tempo. Santa Maria, RS, 2010.

Geralmente, considera-se 0,05 como nivel minimo para a rejei¢cao da hipotese Hy, ou
seja, sempre que o valor da probabilidade do teste F for menor ou igual a 0,05, aceita-se que
ha diferenca entre os niveis dos fatores. A interpretacdo dos testes deve ser iniciada pelas
interagdes, primeiramente a dupla. Caso a interagdo ndo seja significativa, consideram-se os

testes para os efeitos principais.

O primeiro passo do procedimento univariado deve ser a verificagdo da pressuposi¢cao
de homocedasticidade, isto €, verificar se a matriz de variincias e variancia-covariancia € a
mesma para todos os tratamentos. Para isto, pode-se aplicar o teste de homogeneidade de
variancia de Bartlett. Em seguida, verifica-se a condi¢do de uniformidade da matriz de
variancias e variancia-covariancia, para justificar o uso deste procedimento. Salienta-se que a
andlise univariada € valida para testes de efeitos de tratamentos independentemente da
uniformidade da matriz de varidncias e varidncia-covaridncia, ou seja, aceita-se a
pressuposicdo de homocedasticidade, e a estatistica F; pode ser utilizada mesmo que a

condi¢do de uniformidade ndo seja satisfeita. A condi¢do de uniformidade interfere apenas

nas estatisticas F» e F'3 (MILLIKEN; JOHNSON, 1992; CASTRO, 1997).

Castro (1999) ressalta que o padrdo de uniformidade, ou simetria composta para a

matriz de variincia e covariancia (Z ) , € uma condic¢do suficiente para que as estatisticas F

e F;tenham distribui¢do exata F central, porém ela ndo é uma condi¢@o necesséria.

A condi¢do de simetria composta implica que a varidvel aleatéria seja igualmente

correlacionada e tenha varidncias iguais, considerando as diferentes ocasides. Uma condi¢do

mais geral da forma de Z € descrita por Huynh; Feldt (1970). Essa condi¢do, denominada
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de HUYNH-FELDT (H-F) ou condicao de esfericidade (circularidade), especifica que os

elementos da matriz da Z sejam expressos, para um A >0, como:

o2 (0'12-50'22)_ (o7 +07) (of;of)_/1
(o} ero-zz)_/1 -2 (022;032) ) (of;of) )
- 4,
2 (032;012)_/1 (agza;)_/1 5 (05205)_/1
(o; +07) (0; +07) (o; +07) 1 )
2 2 2 7

Em que: A ¢ a diferenca entre a média das varidncias e a média das variancia-
covariancia.

A condi¢do H-F € necessdria e suficiente para que o teste F da andlise de variancia
usual, no esquema de parcelas subdivididas no tempo, seja vdlido. Esta condicdo ¢é
equivalente a especificar que variancias da diferenca entre pares de erros sejam iguais, € se as
variancias sdo todas iguais, entdo, a condi¢do é equivalente a simetria composta (XAVIER,
2000).

Para verificar a condicdo de circularidade, Mauchy (1940) apresenta o teste de
esfericidade. O teste verifica se uma populacdo multivariada possui variancias iguais e

correlagdes nulas. A populacio que apresente essa simetria serd denominada de esférica.

O teste de Mauchy é o mais popular para verificar a condi¢do de circularidade.
Entretanto, os autores alertam para o fato de que, como todos os testes que envolvem
variancias e variancia-covariancia, o teste de Mauchy é bastante sensivel a ndo normalidade
dos dados (CROWDER; HAND, 1990). Vonesh; Chinchilli (1997) mostram que o teste de

esfericidade ndo é muito poderoso para amostras pequenas e ndo € robusto quando ha

violagcdo da suposi¢do de normalidade.

O teste de esfericidade utiliza a condi¢dao H-F para a matriz de variancia-covariancia
das t medidas dos individuos requeridos nos (t-1) contrastes ortogonais normalizados, para as

medidas repetidas ndo correlacionadas com variancias iguais.

Pode-se dizer que dois contrastes sdo ortogonais, quando a soma dos pares de produtos
dos coeficientes dos contrastes for igual a zero (contrastes perpendiculares) (CASTRO, 1999;

XAVIER; SANTOS, 2001). A ortogonalidade dos contrastes garante que:
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1. cada contraste é associado a uma tnica por¢do da variabilidade explicada pelo
efeito que se estd testando;

1. estd sendo testado o nimero miximo de hipéteses, em que cada hipdtese €
associada a uma unica porcao da variabilidade explicada pelo modelo;

iii. o teste € aproximadamente independente.

Para t tempos existem mais de um conjunto de (t-1) contrastes ortogonais, sendo que

um contraste ortogonal serd normalizado quando for dividido pela sua norma.

Seja a matriz Z , a matriz de variancias-variancia-covariancia das medidas

repetidas. A condi¢do requerida por H-F para as variancia-covariancia dos contrastes €

/’
Ca—mZ (o Crey = My (6)

Em que:
C: € a matriz dos coeficientes dos contrastes ortogonais normalizados que representa o total

de hipéteses nulas;
Z : € a matriz de variancias-variancia-covariancia;

A =€ um escalar maior do que zero; e

I: € a matriz identidade.

Se a condi¢do (7) for satisfeita, a matriz de variincia-covariincia (Z ) sera dita

esférica. Segundo Box (1954), Geisser; Greenhouse (1963) e Huynh; Feldt (1976), ainda que

a matriz Z ndo satisfaca a condi¢do de esfericidade, a distribuicdo F central poderd ser

usada, de maneira aproximada, desde que efetuada uma correcdo dos graus de liberdade
associados as causas de variacdo que envolvem o fator tempo. As corre¢des nos graus de

liberdade dessas fontes de variagdo sdo feitas multiplicando-se os graus de liberdade originais

por um fator €. Quando a matriz Z € uniforme, o valor de £ =1. A medida que a matriz
Y. se afasta da condicdo de circularidade, o valor de & vai decrescendo até chegar a

(r— 1)71 <&£<1, em que t é o niimero de tempos.

A utilizacdo destes valores extremos de £ pode tornar o teste muito liberal (quando &

for igual a 1) ou muito conservador (quando & for igual a (t —1)_1 ). Desta forma, Greenhouse;
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Geiser (1959) propuseram uma solucdo intermedidria através de um procedimento de trés

estagios:

1. utiliza-se o teste exato F liberal (& =1), ou seja, sem qualquer reducdo nos
graus de liberdade. Se o teste ndo for significativo, aceita-se a hipdtese de
nulidade e o procedimento € encerrado; caso contrario passa-se para o segundo
estagio;

1. se o teste exato F liberal (& =1) for significativo, utiliza-se o teste exato F

-1 oqe . ~ P
conservador (&= (t —1) ), o qual utiliza a maior redu¢do no nimero de graus

de liberdade. Se o teste for significativo rejeita-se a hipotese de nulidade e o
procedimento € encerrado; caso o contrdrio passa-se para o terceiro estagio;

1il. se o teste exato F conservador ndo for significativo, utiliza-se o teste
aproximado F com & estimado a partir da matriz de variincias e variancia-

covariancia amostrais.

A vantagem deste procedimento € que, em muitas situagdes, apenas no primeiro e
segundo estdgio, ja é possivel tomar uma decisdo, sem a necessidade de estimar o valor de &

(CASTRO, 1997).

Para Freitas (2007), a correcao do nimero de graus de liberdade deve ser feita apenas
em estatisticas que envolvam comparagdes dentro de sujeitos (fator tempo e interagao tempo x
tratamento). A estatistica envolvendo comparacdes entre sujeitos ndo precisam de correcoes

nos graus de liberdade, pois sempre terd distribui¢cdo exata F central.

Com a corre¢do do nimero de graus de liberdade, obtém-se testes mais conservadores,
que sdo limitados a assegurar que o esteja abaixo de um certo nivel, isso para casos em que
um teste aproximado ndo € desejavel, e casos no qual a matriz de varianci-variancia-

covariancia € diferente de tratamento para tratamento (MULLER; BARTON, 1989).

Quando a suposi¢do de esfericidade é satisfeita, os fatores de correcdo & e € sdo

iguais a 1, caso contrdrio, sao menores, mas devem ter um minimo de , em que t

(-1

significa o nimero de medidas repetidas no tempo (KIRK, 2005).
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Baricikowiski; Robey (1984) recomendam utilizar a correcdo de GEISSER-
GREENHOUSE (£) sempre que £ < 0,75, e a correcio de HUYNH-FELDT (£), no caso

contrério, isto €, sempre que £ >0,75.

Quanto a escolha de qual corre¢do para o nimero de graus de liberdade usar, Muller;
Barton (1989), depois de vdrios estudos com simulacOes, verificando o poder dos testes
quando as correcdes sdo utilizadas, sugerem que a correcdo de Geisser-Greenhouse seja
utilizada, ja que o teste produz aceitdvel controle do erro tipo I, enquanto maximiza o poder.
Porém, segundo Huynh; Feldt (1976), a correcdo de Geisser-Greenhouse tem a desvantagem

de superestimar o verdadeiro nivel de significancia.

Sendo assim, a andlise univariada € recomendada, mesmo que a condi¢do de H-F, para
a matriz de variancia-covariancia, nao seja satisfeita, porém, utilizando-se a correcdo de
Huynf-Feldt, desde que o teste de esfericidade seja significativo, com um nivel de

probabilidade entre 0,01 e 0,05.

Devido ao procedimento univariado ser mais exigente no que se relaciona a estrutura
de variancia-covariancia entre as observacdes dentro de cada unidade experimental, a andlise
univariada de perfil, em muitos casos ndo pode ser utilizada. Desta forma, as técnicas
multivariadas sdo indicadas, pois este tipo de solugdo € aplicdvel para uma matriz de variancia

e covaridncia (3 )qualquer. A vnica exigéncia do procedimento multivariado é que a matriz

> deva ser comum a todos os tratamentos.

A seguir serdo apresentados alguns aspectos importantes sobre a andlise multivariada

de perfil.

2.5.2 Anélise multivariada de perfil

Devido a natureza essencialmente multivariada dos vetores de respostas, nos estudos
envolvendo dados longitudinais, a técnica de andlise de variancia multivariada, conhecida
também como Andlise Multivariada de Perfis, constitui uma alternativa natural para o
problema em questdao (WALD, 2000). A anélise multivariada de perfil € bastante discutida na

literatura (MORRISON, 1981; ANDRADE; SINGER, 1986; LIMA,1996, dentre outros).
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A andlise multivariada de perfis é uma das técnicas estatisticas utilizadas para analisar
observacdes provenientes de experimentos com dados longitudinais. Essa técnica baseia-se
tanto no nimero de unidades experimentais, quanto no tamanho da amostra (CASTRO,

1997).

Diferente do modelo da andlise univariada de perfis, o modelo para andlise
multivariada de perfis ndo requer que a variancia das medidas repetidas ou que a correlagdao
entre pares de medidas repetidas permanecga constante ao longo do tempo. Todavia, ambos os
modelos requerem que as variincias e correlagdes sejam homogéneas a cada instante do

tempo (VIEIRA, 2006).

As técnicas usuais para andlise de dados longitudinais impdem pressuposi¢des de que
todas as observagdes sejam independentes. No entanto, a suposi¢cao de independéncia nao se
aplica aos dados longitudinais, em que as observagdes feitas no mesmo individuo usualmente
sdo correlacionadas. Sendo assim, tratar as observacdes de forma multivariada seria a maneira

adequada para a andlise (VONESH; CHINCHILLI, 1997).

Colle; Grizzle (1966) utilizam o procedimento de andlise de variancia multivariada,
segundo a formulac@o de Smith et al. (1962) e comentam a sua versatilidade para a construcao
de testes de hipéteses especificos de interesse, que podem ser obtidos como casos particulares
do procedimento do teste de hipétese linear geral multivariado. Referem que tais hip6teses
podem ser testadas através de trés critérios alternativos, todos eles dependentes das raizes
caracteristicas de fun¢des da matriz, devida a hipétese e da matriz, devida ao erro. Os critérios
sdo: da raiz caracteristica maxima, do produto das raizes (critério da razdo de
verossimilhanc¢a) e da soma das raizes. Os autores ilustram a aplicacdo da andlise de variancia
multivariada a medidas repetidas e mostram que as informag¢des que se desejam obter destes

experimentos podem ser formuladas em termos das seguintes hipdteses de nulidade:

1. ndo h4 efeitos principais de “condicdes de medidas” (ocasides);
ii. nao ha efeitos de tratamentos;
iii. nao hd interacdo entre tratamentos e ocasides.

A andlise de variancia multivariada € um instrumento poderoso para analisar dados
longitudinais, mas se a hipdtese de uniformidade da matriz de varidncias e variancia-
covariancia nio for rejeitada, a andlise univariada deve ser adotada. No entanto, se a matriz de

variancias e variancia-covariancia, para os dados repetidos, tem a estrutura de correlacao
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serial, deve-se utilizar um método de andlise que leve em conta a estrutura dessa matriz para
se ter um aumento do poder dos testes. Desta forma a andlise de varidncia multivariada torna-
se a mais conveniente, sendo, a Unica apropriada, entre os procedimentos disponiveis (SMITH

et al.,1962; COLLE; GRIZZLE, 1966)

A andlise multivarida de perfil tem como principal vantagem o fato de permitir a
ado¢do de um modelo bastante geral para representar a estrutura de variancia-covariancia,
admitindo que as variancias das respostas em cada tempo e as variancia-covariancia das

respostas entre tempos distintos sejam diferentes (LIMA, 1996).

Greenhouse; Geiser (1959), estudando métodos de andlise de dados longitudinais,
observaram que os quocientes entre os quadrados médios obtidos na andlise de varidncia para
o modelo misto univariado, s6 terdo distribuicdo de probabilidade F exata se as observacdes
no tempo forem normalmente distribuidas, com varidncias iguais e mutuamente
independentes ou igualmente correlacionadas. Com estas pressuposi¢des restritas, os autores
preferem considerar as observagdes no tempo como um vetor de amostras de uma distribui¢do
normal multivariada com matriz de variancias e variancia-covariancia arbitraria. Sendo assim,
o enfoque multivariado, apresentado por Morrison (1981), permite a ado¢do de um modelo
geral para representar a estrutura de covaridncia das observacdes. Neste caso, a matriz de
variancia-covariancia € conhecida como nio-estruturada, onde todas as variancias e variancia-

covariancia podem ser diferentes e, de acordo com Andreoni (1989), s6 € aplicdvel quando:

1. ndo existirem bases tedricas ou empiricas para estabelecer algum padriao para

esta matriz;

1. ndo houver necessidade de extrapolar o modelo além das ocasides de

observagdes consideradas.

A quantidade de parametros associados a matriz ndo estruturada, que precisa ser
estimada, é proporcional ao numero de condi¢des de avaliagcdo. Em situagdes em que o
nimero é grande (quando o nimero de unidades experimentais é pequeno em relagdo ao
nimero de ocasides de avaliagdo ou quando ha presenca de muitas observagdes incompletas),
a eficiéncia dos estimadores dos parametros pode ser afetada. Em alguns casos € impossivel
estimar os parametros dessa matriz de variancia-covariancia (WALD, 2000). A desvantagem

da andlise multivariada € a falta de poder para estimar os parametros da matriz de variancia-
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covariancia, isto quando ¢ (nimero de ocasides de medidas ou tempos) é grande e n é pequeno

(MEREDITH; STEHMAN, 1991).

Stuker (1986) comenta da restricio da andlise de varidncia multivariada em que o
nimero de unidades experimentais menos o nimero de tratamentos deva ser maior que o
nimero de observagdes realizadas em cada unidade experimental, pois, em caso contririo, a

matriz devida ao erro requerida para os testes € singular.

As restricOes para a aplicagcdo da técnica de andlise multivariada de perfil ocorrem pelo
fato da necessidade de perfis individuais de respostas completos e ao baixo poder dos testes
de hipdteses, devido a excessiva parametrizacdo. No entanto, salvo estas restricdes, na
maioria dos casos em estudos com dados longitudinais, o procedimento de andlise de

variancia multivariada serd o mais conveniente, sendo o unico apropriado entre os disponiveis

(TIMM, 1980).

O modelo sugerido por Vonesh; Chinchilli (1997) e utilizado por Lima (1996), Xavier
(2000); Freitas (2007), em suas pesquisas aplicadas em experimento com delineamento de

parcelas subdivididas, com medidas repetidas no tempo corresponde:
Yy=pu+0+7,+7+@); +&. (7)
parai=1,2,.....b; j=1,2,.....,8; k=1,2,.....t, em que:
Y, = efeito observado para varidvel resposta medida no k-€simo tempo para o j-€simo

tratamento no i-ésimo bloco;

M =¢é uma constante a todas as observagdes;

B, = efeito do i-ésimo bloco;

7, =efeito do j-€simo tratamento;

7, =efeito do k-ésimo tempo;

(7y) ;, = efeito da interagdo entre o j-€simo tratamento com o k-€simo tempo;
€, =representa o erro aleatdrio da observagdo Y, , suposto homocedastico

Para que o modelo tenha posto completo, € necessdrio impor algumas restri¢des
conforme segue:
b g g
Zﬂi:zfj: ﬂk:Z(T}/)ijO, (®)

11
i=1 j=1 k=1 j=1
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3
Para k=1....... bt oe Z(W) x=0, com j=I...g e com vetor aleatdrio
k=1

estrutura geral.

Neste modelo, a configuracdo das observacoes na forma matricial € a seguinte:

Y111 Yz o e Y11
Y121 Y12 0 e in
Yl Yim2 " Vingt yin
Y = :1 :1 : :1 = : : )
(nxt)
Yell Yg12. 0 Vgt Vel
Yeng1 Ygn,2 ° Yent Yan,
L i L |
matriz de dados perfil de resposta da

unidade de observagdo (ij)

O modelo linear usado na andlise multivariada de perfis pode ser representado na
forma matricial da Analise de Variancia Multivariada (MANOVA), sendo este:

Y=XB+¥ (10)
em que: Y, = [ym, s ygng,Ié a matriz dos dados observados de t respostas para os n
individuos, conforme apresentado em (9).

Y = [yl.jl, Vizs Vijzoeees yl.j,Ié o perfil de resposta da unidade experimental (i,j), de acordo
com (9).
X (goa(gspr)) € @ matriz delineamento, conhecida de postos completo. Um dos elementos

importantes na definicdo do modelo para o vetor de médias é a matriz delineamento X

(ANDRADE; SINGER, 1986). Suas colunas podem estar associadas com:

1. os fatores que definem a estrutura das subpopulagdes, isto €, servem para
identificar diferencas entre tratamentos;

1. o fator tempo, e servem para identificar a forma das curvas a serem ajustadas;

iii. possiveis covaridveis, servem para identificar possiveis efeitos de outras

variaveis secundarias no modelo.
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Em geral, as colunas associadas com efeitos de tratamentos sdo constituidas de 1’s e

0’soude 1’s,0’s e -1’s, dependendo da parametrizacdo adotada:

ﬂ((g+b+l)x,) ¢ a matriz de parametros dos efeitos desconhecidos (cada linha é constituida

por ¢ elementos que representam os valores esperados da varidvel observada em cada

um dos instantes considerados para um determinado grupo.

Y oy € @ matriz do erro experimental.

Em que:
I, 1, O 0
. ) I 0 1
X(gbx(g+b+l)):[Xl: X,: X3], com Xlzllgb], X, = :b e X,=|. ! sendo
I, 0O 0 0 1,

I, um vetor com gb elementos iguais a um; /7, € uma matriz identidade; e, 1,,;, € um vetor

de uns.

A matriz dos parametros corresponde:

A
B
B
:B((g+b+l)xt) = ﬁbl
7
Ty
_Tgl
T T
Ty Ty
T= .
Tgl ng
& = [gijl Ei»

individuo, sendo que as

M,
B
o

H
B

IB'Zt ﬁll ﬂlZ

’ B B
By | para w=[u, p, - wl, p={"7 "7

! ﬁbl ﬁbZ

, sendo a matriz de erro experimental ¥ = [81 . €

linhas &,

B,
B,

By,

£,], com

Sijr]', que é o vetor de erro experimental associado ao i-ésimo

da matriz ¥, s@o supostas independentes e identicamente

distribuidas com distribuicdo normal #-variada com média O e matriz de covariancia comum,

Z . Assim, enquanto as linhas de ¥ sdo independentes, os elementos das suas colunas

podem ser correlacionados. Por extensdo, os y; sdo independentes e seguem distribui¢des



53

normais t-variadas, com média E(yl.j)=Xﬂ e a matriz de varidncia-covariancia € nio

estruturada ou completamente parametrizada e tem #(7+1)/2 parametros representada por

0, Op = 0y
2
o, 0, - O . o : ..
Y= T |, portanto: as y, ~iid.N, (X,B;Z ) Também € preciso admitir
“oe 2
O-lf O-zf O-T

que todos os grupos (tratamentos) devem ter a mesma matriz de variancia-covariancia, ). .

As hipdteses testadas em (11) correspondem (ANDRADE; SINGER, 1986;
SUYANA, 1995):

i Hy; = os perfis médios de respostas correspondentes aos diversos tratamentos
sdo paralelos, ou seja, ndo existe interacdo entre os fatores que definem os
tratamentos e as condi¢des de avaliagdo. Essa hipdtese € fundamental, pois sua
validade pode determinar a forma de expressao das outras duas hipéteses de
interesse. Em termos de parametros do modelo, a hipétese Hy; pode ser

exXpressa como:

My = Hy My — Hy Hy o — My
oo = Mo = M| | Moo T Hn | Hpn T Hgs
or — : - : - :
My — Hy Mooy — Hy Mooy — Hy
i. Hyg = os perfis médios resposta dos tratamentos sdo coincidentes, ou seja, nao

existe efeito dos tratamentos que definem os grupos. Esta hipdtese ¢é

representada  em  termos de  parametro do  modelo  por:

! 1 1
H, = Z/ulk = Z/‘zk = Z M, na forma matricial tem-se:
k=1 k=1

k=1

Hy Hy My
Ho = Mo |[Hn| | He
0G - . - - ’
:ult lu2t 'u 8t
iii. Hyr = os perfis médios de resposta correspondentes aos tratamentos sao

paralelos ao eixo das abscissas, ou seja, ndo existe efeito dos fatores que

definem as condi¢des de avaliagdo. Em termos de parametros do modelo,
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g g g
representa-se a hipotese Hyr como: H,, = Z,Un = Z,U,-z =..= Z,ui, , a
k=1 k=1 i=1

mesma hipdtese em termos matricial é:

My His My,
H, - Mo | _ /J.zz _ |
ﬂgl lngZ ﬂgl‘

Para efeito de unificacdo dos resultados estatisticos, € conveniente expressar todas as

hipéteses apresentadas acima na forma da hipétese linear geral:

H:GBT =0 em que G, g1y © Tinioyy S0 matrizes de constantes conhecidas com

postos g e t, respectivamente. Na matriz G, ocorre a comparagio entre tratamentos que sdo as

linhas da matriz B. A matriz T é responsdvel por comparacdes entre as ocasides de

observacdo (tempo), colunas da matriz f. Explicitamente, tém-se as seguintes

correspondéncias:
10 0]
0 0 01 -1 0 0 -1 1 0
0 0 01 0 -1 0 0 -1 0
Ho; 2 Gy = Do 1 - € Twery = : Do ak
0 0 01 0 O -1 0 O 1
10 0 -1

. — M . -1 ’ ~
Hy;:G, e T, =1, ainda Hy :G,=1I, e T, em que 1, e 1, sdo vetores de uns com
dimensdes ¢ e g, respectivamente, G, e T,, ja definidos anteriormente. Salienta-se que estas

representacdes nao sao unicas.

Para testar a hipdtese linear geral, os testes sdo realizados considerando as magnitudes
das somas de quadrados e produtos de tratamento e residuo pela varidncia generalizada
(JHONSON; WICHERN, 1998). Os testes para o modelo linear geral podem ser obtidos
através de diversos critérios heuristicos (ANDRADE; SINGER, 1986); em geral, as

estatisticas de teste correspondente sdo funcdes das raizes caracteristicas da matriz HE™', em

que: H=T'(XX)" XY)G[G(XX)-G'T G(XX) XY)T éamatriz de somas de quadrados
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de produtos cruzados, devido a hipdtese nula. E a matriz de somas de quadrados e produtos

cruzados devido ao erro é: E = T'Y'[I -X(XX)" X’]ﬁ YT.

Dentre as vdrias estatisticas de teste disponiveis, as mais difundidas sdo obtidas
através dos principios de unido — intersecao de Roy e da razdo de verossimilhanga de Wilks.
As outras duas estatisticas muito utilizadas sdo Lawley — Hotelling e Pillai. Estas estatisticas

sdo apresentadas na Tabela 3.

Apesar dessa abordagem ser bastante atraente, ela tem o inconveniente de incluir a
interacdo entre bloco e tempo no modelo (LIMA, 1996). Embora existam casos em que esta
inclusdo € necessdria, geralmente, os blocos sdo construidos somente para controlar a
heterogeneidade entre as unidades experimentais e ndo se espera uma interacao significativa
entre blocos e tempo. Além disso, a inclusdo desta interagdo pode provocar um aumento de
até (b-1)t parametros no modelo e, caso este nimero seja grande, muitos graus de liberdade
serdo utilizados para estimar parametros de pouca importincia, provocando uma diminui¢ao

no poder dos testes relativos aos pardmetros de maior interesse.

Uma estratégia para a andlise de perfis para a situagdo de ndo existéncia de interacdo
entre blocos e tempos, que depende do tipo da matriz T que define as hipéteses de interesse e
que pode ser implementada através de programas convencionais de andlise de varidncia

multivariada (SINGER; ANDRADE, 1994).

Tabela 3 — Critérios e estatisticas utilizadas para testar a hipodtese linear geral. Santa

Maria, RS, 2010.
Critério Estatistica
S
Lambda de Wilks A=]]1-6)
i=1
Raiz m4xima de Roy 6, = max(6,)
S
Traco de Hotelling-Lawley T = Z 6.(1- 9,-)_1
i=1

S
Trago de Pillai P= Z o,
-1

I
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-1 4 .o . gt - 4 4
Em que: 6 =A(1+A)" e A é a i-ésima raiz caracteristica de HE™', e S é o niimero de

raizes caracteristicas ndo nulas sendo S = nin(z-1; g-1); t sdo os tempos; e, g 0os tratamentos.

As distribuicdes exatas dessas estatisticas, sob a hipdtese nula, dependem unicamente

dos parametros: m, =(1(¢t—=1D)—(g—-DI-1)/2; m,=(n—-g—(—-1)—1)/2; e, s ja definido.

Os quatro testes multivariados podem produzir diferentes niveis descritivos. Em geral,
a ordem de preferéncia em termos de poder é: Traco de Pillai, Lambda de Wilks, Traco de
Lawley-Hotelling e Roy. Entretanto, Lambda de Wilks é o teste mais comumente usado. Os
testes nao requerem a condi¢do de H-F, pois sdo baseados em uma matriz de covariancia sem
estrutura. As estimativas destas matrizes podem ser obtidas pelo método dos momentos

(XAVIER, 2000).

O principio de unido intersecdo de Roy é o mais adequado, pois permite calcular os
limites de confianga simultaneos para todas combinacdes lineares dos elementos da matriz

H : GfAT =0, com uma probabilidade conjunta (1—a ) (MORRISON, 1981).

Muitos autores recomendam utilizar o critério de Wilks como referéncia, por se tratar
de um teste baseado na razdo de verossimilhanga. Outros recomendam que a hipétese nula
deva ser rejeitada se, pelo menos, trés dos quatro critérios forem significativos em um nivel

nominal de significancia previamente adotado (FERREIRA, 1996).

2.5.3 Ajuste de curvas de crescimento por modelo linear misto

O estudo de curvas de crescimento foi intenso na primeira metade do século XX
(OSHIIWA; PADOVANI, 2005). Neste sentido, destacam-se as contribui¢cdes de Wishart
(1938); Box (1954); Elstson; Grizzle (1962), entre outros. No entanto, o modelo proposto por
Potthoff; Roy (1964), “Modelo Linear Multivariado de Crescimento (MLMC)”, foi
considerado um paradigma nessa area. Esse modelo corresponde a uma generalizacdo do
modelo usual de andlise de variancia Multivariada (11), no sentido de permitir a expressao
dos perfis médios de resposta através de uma forma polinomial. Lima (1988) relaciona ao

fato, de ser aplicado uma transformacao de varidveis, baseada em uma matriz de ponderagao (
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A), arbitraria, simétrica, positiva definida e ndo estocdstica, os autores conseguiram reduzir o

modelo generalizado ao modelo de analise de variancia multivariada.

Na utilizacdo de modelos multivariados para resolver problemas praticos, surgem
algumas dificuldades de estimacao e de eficiéncia das estimativas dos parametros das curvas.
Isto se deve ao grande nimero de parametros associados a matriz de varidncia-covariancia
ndo estruturada, apontando a necessidade de se considerar algum tipo de estrutura
parcimoniosa para essa matriz, reduzindo o nimero de parametros necessario para modelé-la

(LIMA, 1996).

Neste sentido, Laird; Ware (1982) e Fairclough; Helms (1986) estudaram uma classe
de estruturas de variancia-covariancia estimadas através de especificacdo de Modelos de
Efeitos Aleatdrios (ou mistos), que proporcionam uma maior versatilidade na aplicagdo da
técnica de andlise de curvas de crescimento para dados longitudinais. A metodologia de
modelos mistos torna-se uma ferramenta poderosa na modelagem de curvas de crescimento,
permitindo a inclusdo de efeitos fixos e aleatdrios no processo de modelagem e apresenta as

seguintes vantagens (LAIRD; WARE, 1982)

i. permitem a modelagem da matriz de variancia-covaridncia com um ndmero
menor de parametros que a de modelos multivariados gerais;

ii. podem ser usados quando os dados ndo sdo balanceados em relaciao ao tempo;

iii. possibilitam o ajuste de curvas polinomiais de graus diferentes para cada grupo

de unidades experimentais.

A metodologia de modelos mistos foi inicialmente, proposta por Henderson (1949,
1975), e tornou-se conhecido nas ultimas décadas devido o desenvolvimento de suportes
computacionais robustos. Antes desses avancos, as andlises de modelos mistos eram
executadas adaptando-se métodos para modelos de efeitos fixos. Isso trazia limitagdes a
aplicabilidade, porque as estruturas de covariancia ndo eram modeladas, como é o caso das
andlises realizadas pelo proc GLM no SAS. As versdes recentes do SAS incluem o proc
mixed, que permitem a modelagem da estrutura de variancia-covariancia dos dados e o
calculo de estimativas eficientes dos efeitos fixos e de seus respectivos erros padrdes

(LITTELL et al., 2006).

O modelo misto estende o modelo linear geral, proporcionando uma especificacdo

mais flexivel para a matriz de covariancia de € (residuo). Possibilita correlacdes e variancias
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heterogéneas para os erros, acomodando, por exemplo, medidas repetidas, dados espaciais e

temporais e, permitindo efeitos aleatérios no modelo (WALD, 2000; RIBOLDI, 2007).

Uma abordagem mais atual na modelagem de curvas de crescimento, consiste no uso
de modelos lineares mistos, que baseiam-se em trés aspectos fundamentais: estimagdo e teste
de hipéteses sobre os pardmetros de efeito fixo; predicdo dos pardmetros de efeito aleatdrio; e,
estimacdo dos componentes de variancia. O sucesso do procedimento de modelagem esta
fortemente associado ao exame dos efeitos aleatdrios e a possibilidade de se introduzir, no

modelo, estruturas de varidncias e variancia-covariancia (CAMARINHA FILHO, 2002).

O nome modelo misto vem do fato que o modelo contém parametros de efeitos fixos,
B, e parAmetros de efeitos aleatérios, b. Estes modelos sdo usados para modelar a parte

aleatoria através da inclusdo de uma matriz de variancia-covariancia (LITTELL et al., 2006).

O modelo misto simplifica e unifica diversas andlises estatisticas comuns. Além da
andlise de dados espaciais e de modelos de efeitos aleatérios, 0 modelo misto € util para:
andlise de planejamento de experimentos longitudinais; planejamento em parcelas
subdivididas; meta andlise e modelos de varidncia heterogénea. Além disso, extensdes uteis
de modelo misto estdo disponiveis para modelos lineares generalizados e modelos nado

lineares (PASCUAL, 2000).

Existem dois tipos de modelos mistos uteis para a andlise de dados longitudinais: o
modelo padrdo de covariancia e o modelo de coeficientes aleatérios. O modelo padrdo de
covariancia € utilizado quando os dados sdo balanceados; em contrapartida, o modelo de
coeficientes aleatdrios € apropriado para dados desbalanceados ou se hd interesse particular na
relacdo entre a varidvel resposta e o tempo, caso tipico das curvas de crescimento. Neste caso,
curvas de regressdo sdo ajustadas para cada sujeito e sdo admitidos coeficientes de regressao
variando aleatoriamente entre os sujeitos. Essa variacdo ocorre, de forma simples, nos
interceptos ou, de forma mais complexa, também nas inclina¢des. O modelo de coeficientes
aleatério € um caso especial do modelo misto, pois os coeficientes de regressdo das curvas
individuais serdo considerados efeitos aleatdrios e os coeficientes de regressdo das curvas

médias, efeitos fixos (HAUSER et al., 2009).

Para se estruturar um modelo misto € necessdrio ter um modelo para os efeitos fixos,
que deve descrever o comportamento da curva média; um modelo para os efeitos aleatdrios,

que junto com os efeitos fixos devem descrever as curvas individuais € um modelo para
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dispersdao condicional, que deve descrever as varidncia-covariancia das observagdes

individuais ao longo do tempo (SUYAMA, 1995),

O modelo misto em dois estdgios, proposto por: Laird; Ware (1982) e Diggle et al.
(1998), Searle (1987), Searle et al. (1992), entre outros, foi baseado no trabalho de Harville
(1977). Os autores consideram os efeitos fixos no primeiro estdgio para a obtencdo da curva

polinomial média e, no segundo estdgio, permitem diferentes curvas para cada individuo.
O modelo linear misto é denotado pela seguinte forma matricial:

Y =X B+7Zb +¢& emque: (11)
Y =¢é o vetor de observagdes;

X (nxp) é uma matriz de posto p<n, conhecida e de especificacdo, associada ao vetor [
(px1) de parametros de efeitos de tratamentos desconhecidos;
Z (nxq) é uma matriz conhecida e de especificag¢do, de posto coluna completo e associada ao

vetor de efeitos aleatérios b (gxI) de diferenca individuais em torno dos valores

populacionais (efeitos aleatérios desconhecidos); e,

& (nxl) € o vetor de erros aleatérios ndo observaveis;

em que: n corresponde ao nimero total de observacdes de todas as unidades experimentais; p

€ o nimero de parametros; e, g o nimero de efeitos aleatérios.

Pinheiro (1994) comenta que a estrutura geral do modelo linear de efeitos mistos,
atualmente, parece ser aceita pela maioria dos pesquisadores. A literatura referente aos
modelos lineares de efeitos mistos que tem sido publicada ap6s Harville (1977) e Laird; Ware
(1982) referem-se mais a generalizagdes do modelo (13) e/ou diferentes abordagens para a
estimacgdo, do que reformulacdes na estrutura bdsica do modelo. Neste sentido, Lima (1996)
argumenta que em situagdes onde o objetivo da andlise € ajustar curvas de crescimento, pode-

se dizer que os modelos mistos assumem a existéncia de curvas subpopulacionais fixadas (

X ), em tornos das quais, existem variagdes aleatérias (Zb) das curvas individuais e
também, existem variagdes aleatérias de medidas (£ ) em torno dessas curvas individuais.

Essas variacdes aleatdrias (€ ) sdo independentes dos efeitos aleatérios individuais (b ).
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A matriz Z pode conter quaisquer covaridveis que afetam diretamente as unidades

experimentais, e a forma de especificacdo de (X ) é bastante similar aquela utilizada nos

modelos de regressao (LIMA, 1996). Suas colunas podem estar associadas:

i. aos fatores que definem a estrutura das subpopulagdes (tratamentos);
ii. ao fator tempo, indicando, por exemplo, a forma da curva a ser ajustada; e,

iii. as covariaveis, cujos efeitos na resposta média deseja-se pesquisar.

Uma suposi¢do bdsica para o modelo (13) é que b e € sdo independentes,
normalmente distribuidos, ou seja, € ~ N(O,R) e b ~ N(0,G). As esperangas e varidncias sao

dadas pelas matrizes:

Ul o vl

A varidnciade Y é V = ZGZ’ + R . Modela-se V através da matriz de planejamento dos
efeitos aleatérios Z e especificando-se as estruturas de covariancia para G e R. Assume-se

ainda que V & ndo singular, e a E(Y) =X/, assim, Y ~ N(X,ZGZ +R) .

E importante ressaltar que os elementos do vetor b sdo adicionados ao modelo com

A

objetivo de promover melhor ajuste. O vetor b € composto de parametros individuais que
representam as diferengas entre a curva do tratamento e a curva de cada individuo. As
estimativas dos pardmetros do modelo ( ) e a predi¢do dos efeitos aleatorios ( b ) podem

ser obtidas pela solu¢do do sistema de equagdes do modelo propostas por Henderson (1984)

que serd apresentado a seguir.
2.5.3.1 Estimagdo de £ € b do modelo linear misto

Nos modelos mistos tem-se, em geral, interesse na: estimac¢do dos efeitos fixos,
predicdo dos efeitos aleatérios e estimacdo dos componentes de varidncia e covariancia.

Assim, quando se tem um modelo misto como dado em (13), com matriz de varidncias e

varidncia-covariancia, V = ZGZ '+ R, a estimagdo dos efeitos fixos f e predi¢do dos efeitos
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aleatérios b | podem ser obtidas utilizando-se o Método de Estimacdo dos Minimos
Quadrados Generalizados (GLSE: Generalized Least Square Estimation), que conduz ao
sistema de equacdo normais do modelo misto (15). Desta forma, combinando os conceitos de
predicao e de melhor estimador linear ndo viesado (BLUP: Best Linear Unbiased Predictor) e
BLUE (Best Linear Unbiased Estimator), sdao obtidas as equag¢Oes normais para modelos

mistos.

Para estimar parametros e predizer efeitos aleatérios, a estrutura especial da
distribuicdo normal para b e £ permite dividir o desenvolvimento tedrico em duas etapas.
Primeiro, considera-se G e R conhecidas, obtendo-se solucdo para [ e b. Depois, estimam-se

os parametros ndo conhecidos em G e R. Computacionalmente, a segunda etapa € executada

primeiro (RIBOLDI, 2007).

A estimacdo dos parAmetros £ e b é mais complexa no modelo misto que no modelo
linear geral. Ndo somente faz com que se tenha £ como no modelo linear geral, mas se tem
parametros desconhecidos em b, G, e R, a serem estimados (RIBOLDI, 2007). O método de

minimos quadrados ndo é o melhor método. Minimos quadrados generalizados (GLS) € mais

apropriado, pois contempla qualquer estrutura nao singular de V, o que leva a minimizar a

equagdo (y - X £) V' (y - Xf).

A estimacao dos efeitos fixos e a predi¢do dos efeitos aleatdrios sdo realizadas através
da derivagdo das equagdes do modelo misto (MME). Essa derivacdo pode ser feita pela
maximizacdo da soma dos quadrados dos residuos ou pela maximizacao da funcdo densidade

de probabilidade conjunta de Y e b , sendo esta tltima mais adotada:

1 —y2|(y-xp)(z6z'+R) (y-x)]
= 14 N
1) (27)"*(zGZ' + R)"

A funcdo densidade de probabilidade conjunta de Y e b pode ser compreendida como
o produto entre a funcdo densidade condicional de Y, dado b, e a funcdo densidade de

probabilidade de b, sendo: f(y,b) = f(y|b).f(b). Desta forma temos:

1 e—l/Z[(y—Xﬁ'—Zb)'(R)"(.v—Xﬂ—Zb)] 1 —/2lb-0)(6) " (0-0)]

W sendo |R| e |G| oS

o (RC |

determinantes das matrizes de variancia-covariancia.



62

Para se proceder a maximiza¢do de f (y,b) , pode-se usar a transformacdo por
logaritmo. Assim, o logaritmo da fun¢ao de verossimilhanca é:
1(B,b]y) :%2;1 log(Zﬂ)—%(logR + logG)—%(y'R‘ly —2y'R'XB-2y'R"Zu+2B X' R Zu +

B X R'XB+vZ R Zu+u'G'u).

Derivando-se [(f,b/y) em relagio a [ e b e, tornando-se tais derivadas

identicamente nulas, obtém-se:

d(B,bly) . .
9f | -X'R'y+X'R'Xf+X'R'zZb | |0
AB.bly)| |-ZR'y+Z' R'XB+Z'R"'Zb+G'b| (0]
ob
e entao,

X'R'XB+X'R'Zb | | X'Ry
Z'R'XB+Z'R'Zb+G'b| | Z'Ry

X'R'X XR'Z |B| _|XR'y 12
ZR'X ZR'Z+G'|b| |Z'R'y
Desta forma, obtém-se as equacdes do modelo misto (EMM) de Henderson, com as
quais sdo fornecidas solugdes para os efeitos fixos (,3) e predi¢cdo para os efeitos aleatdrios

(l;). As EMM sdo equacdes normais estendidas ou também, equacdes de minimos quadrados

generalizados.

As solugdes sdo dadas por

pl_|xR'X X'R'Z | [XR'y 13)
b| |ZR'X ZR'Z+G™"| |Z'R"y
que podem serem escritas como

A

B=(XV'X) XV'y (14)

com a mesma solucdo de minimos quadrados generalizados, e
b=GzZV'(y-X(XV'X) X'V'y)=GZV ' (y-X B) (15)

O estimador de [ e o preditor de b, (14) e (15), sdo, respectivamente, o estimador de

Minimos Quadrados Generalizados (GLSE), o BLUE e o melhor preditor linear imparcial

(BLUP).
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O termo predicdo refere-se aos fatores aleatérios e a melhor predi¢do linear ndo
viesada pode ser, resumidamente, definida como resultado da regressdo dos efeitos de um

fator aleatdrio (b) em funcdo das observacdes (y) corrigidas para os efeitos dos fatores fixos

(X5) (MARTINS et al.,1993).

2.5.3.2 Estimagdo dos parametros de covariancia em G e R

A solu¢do das EMM (15) depende do conhecimento da matriz de variancias e
variancia-covariancia V, cuja estrutura é conhecida, porém, via de regra, seus componentes
ndo o sdo. A matriz V = ZGZ’+ R esta associada aos componentes de variancia (G e R) que
se deseja estimar. Considera-se € o vetor de parimetros em V. Desse modo, torna-se
necessdrio substitui-lo por suas estimativas, ou seja, estimar 6. Existem varios métodos de
estimacdo de componentes de varidncias (@), dentre os quais se destacam: Método da
ANOVA ou dos momentos (Tipo 1, 2 e 3); Estimador Quadratico Nao-Viesado de Variancia
Minima (MIVQUE) ou de Norma Minima (MINQUE); Médxima Verossimilhanca (ML); e,
Mixima Verossimilhanca Restrita (REML).

O método de estimacdo por quadrados minimos (LS), na situacdo de dados
desbalanceados, apresenta a propriedade de ndo vicio, mas suas demais propriedades
estatisticas sdo pouco conhecidas (RESENDE et al.,1996). Outra grande desvantagem do
método LS, € a possibilidade de obtencdo de estimativas negativas de componentes de
variancia. Assim, posterior ao ano de 1967, outros processos t€ém sido considerados para a

estimacdo de componentes de variancia, notadamente aqueles ligados a méxima

verossimilhanga.

Hartley; Rao (1967) derivaram um procedimento de mdxima verossimilhanca para
estimagdo de variancias no contexto dos modelos lineares mistos. Este foi, posteriormente,
modificado e aplicado por melhoristas animais (HENDERSON, 1973). Os estimadores de
maxima verossimilhanca apresentam as seguintes propriedades desejaveis (KENNEDY,
1981): translacdo invariante (ndo afetados por mudancas nos efeitos fixos), suficiéncia,
consisténcia e eficiéncia. Outra vantagem da ML € a geracdo de estimativas ndo negativas de

componentes de variancia. Por outro lado, os estimadores ML sdo viciados em decorréncia de
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dois aspectos (SHAW, 1987): imposi¢do de restricdo de ndao negatividade e perda de graus de

liberdade devido a estimacdo dos efeitos fixos.

Os efeitos fixos devem ser conhecidos para a estimagdo ML de componentes de
variancia (RESENDE, 2007). No entanto, eles ndo sdo conhecidos e sdo substituidos por suas
estimativas obtidas por ML. Porém, na estimacdo dos componentes de varidncia, o método
ML ndo considera a perda de graus de liberdade devido a estimacgdo desses efeitos fixos,
causando entdo o vicio. Este vicio conduz a subestimativas dos parametros de variancia e,

portanto, podem conduzir a inferéncias incorretas.

Visando eliminar a fonte de vicio, relacionada a perda de graus de liberdade,
Patterson; Thompson (1971) apresentaram uma modificacdo ao método ML, o qual passou a
ser denominado de mdaxima verossimilhanga restrita ou "residual" (REML). Além do
aperfeicoamento de natureza estatistica, 0 método REML mantém as demais propriedades do

ML.

Atualmente, de acordo com Resende (2000), o procedimento padrao de estimagdo de
componentes de Variancia € o da Maxima Verosimilhanca Restrita (REML), desenvolvido

por Patterson; Thompsom (1971), sendo que o procedimento 6timo de predicao é o BLUP.

Os melhores estimadores lineares nao-viesados (BLUE - Best Linear Umbiased
Estimator), obtidos pelo uso do método de maxima verossimilhanca e maxima
verossimilhanga restrita, pressupondo normalidade, sdo os mesmos fornecidos pelo uso do
método de quadrados minimos. Entretanto, apenas os resultados obtidos com o uso do método
de maxima verossimilhanca restrita coincidem com aqueles obtidos com o método de

quadrados minimos (LOPES et al.,1998).

No método REML, somente a por¢do da verossimilhanca que € invariante aos efeitos
fixos € maximizada. Assim, o REML mantém as demais propriedades do ML, € ndo viciado e
permite também a imposicao de restricdes de ndo negatividade. Dessa forma, o REML € o
procedimento ideal de estimac¢do de componentes de varidncia com dados desbalanceados.
Com o REML, os componentes de variancia sdo estimados sem serem afetados pelos efeitos
fixos do modelo e, os graus de liberdade referentes a estimacdo dos efeitos fixos sao
considerados, produzindo estimativas nao viciadas (Mac CULLOCH; SEARLE, 2001;
RESENDE, 2007).
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No REML, cada observacdo € dividida em duas partes independentes, uma referente
aos efeitos fixos e outra aos aleatdrios, de maneira que a funcdo de densidade de
probabilidade das observacdes é dada pela soma das fungdes de densidade de probabilidade
de cada parte (RIBOLDI, 2007). A maximiza¢do da fun¢do densidade de probabilidade da
parte referente aos efeitos aleatdrios, em relacdo aos componentes de variincia, elimina o viés
resultante da perda de graus de liberdade na estimacdo dos efeitos fixos do modelo. O proc

mixed do SAS minimiza estas fun¢des usando o algoritmo iterativo de Newton-Raphson.

Em geral, o método mais importante para estimar parametros de covariancia é o da
maxima verossimilhancga restrita (REML), que € método padrao dos procedimentos MIXED e

GLIMMIX do SAS para modelos mistos.

Freitas (2007) e Macedo (2007) apresentam, para os métodos da maxima
verossimilhanga (ML) e méxima verossimilhanga restrita (REML), os log das funcdes de
verossimilhangas, sendo estes:

1. log da funcdo de verossimilhanca para o método ML:

1(G,R) :—%10g|V| —glog(y —X(XVIY)V T -X(X'VIX)XVy) —g{H—log(z—:ﬂ(l@

ii. log da funcdo de verossimilhanca para o método REML.:

1.(G,R) :—%log|V| —%log‘X'V_lX‘ - n;plog(y—X(X'V‘IX)X'V_ly),V_I(y—X(X'V_lX)X'V‘ly)

_L{mog( 2 ﬂ (17)
2 n—p

emque: p é o posto da matriz X.

A expressdo (16) € a funcdo objetivo para ML utilizada pelo proc mixed do SAS.
Minimizando-se essa funcdo, sobre todos os parametros desconhecidos, obtém-se um sistema
de equacdes cuja solucdo fornece as estimativas ML. Assim como para a expressao (16), o
proc mixed também fornece as estimativas para REML. Essas equagdes sao nao lineares e sao
resolvidas numericamente, em geral por processos iterativos como o algoritmo de Newton-
Raphson. O processo € repetido até que o critério de convergéncia adotado seja satisfeito
(PERRI; IEMMA, 1999). A principal diferenca entre os métodos ML e REML é que o ML

usa a fungdo de verossimilhanca de y ou o logaritmo desta func¢ao, enquanto o REML adota a
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funcdo de verossimilhanca de K’y, um vetor de combinacdes lineares das observacdes (com

esperanc¢a nula) que representa efetivamente as observacdes ajustadas para os efeitos fixos.

Maiores detalhes sobre as diferencas entre os métodos ML e REML podem ser
encontrados em: Perri; lemma (1999) e Verbeke; Molenberghs (2000). Além destes, Searle et
al. (1992) apresentam uma obra extensa sobre a estimacdo de componentes de variincia e
andlise de modelos mistos, tanto para dados balanceados quanto para desbalanceados. Nessa
obra, os autores apresentam detalhes no que se refere a teoria dos métodos, além de apresentar

ilustracdes sobre cada método.

Com relagdo aos algoritmos para minimizar as fungdes: I[(G,R) e [,(G,R)e, desta
forma, estimar componentes de variancias (&), Lindstrom; Bates (1988) comentam que um
bom algoritmo deve realizar cdlculos iterativos que ndo consumam muito tempo, e deve ter
rapidez e consisténcia de convergéncia. Neste sentido, o algoritmo de Newton-Raphson
possui boas caracteristicas como algoritmo de otimizacdo, assim como, Scoring de Fisher e,

sendo superior ao algoritmo EM (Expectation — Maximization) (PASCUAL, 2000).
2.5.3.3 Propriedades dos estimadores de G e R

Considerando a variancia V conhecida, do vetor de observacdes Y, consequentemente,
as matrizes G € R também o sdo, sendo assim, B é o melhor estimador linear imparcial

(BLUE) de P e, b é o melhor preditor linear imparcial (BLUP) de 4 (SEARLE, 1971;
HARYVILLE, 1990).

No entanto, G ¢ R sdo usualmente desconhecidas e estimadas utilizando um dos
métodos de estimacdo de componentes de varidncia mencionados em 2.5.4.2. Estes

estimadores sdo substituidos na expressdo (14) para se obter as equacdes de modelos mistos:
X'R'X  X'R'Z |B|_|XR'y
ZR'X ZR'Z+G'|4| | ZRy

Utilizando-se as matrizes de variincia-covaridncia estimadas G e R, o termo

empirico ou estimado € acrescentado a BLUE e BLUP, obtendo-se EBLUE (empirical best
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linear unbiased estimator) e EBLUP (empirical best linear unbiased predictor) (LITTELL et
al.,2000).

Na solu¢ao das equagdes dos modelos mistos com matrizes de variancia-covariancia

estimadas G e R, tem-se a matriz de varidncia-covariancia estimada C dada por:

. | xR'x xRz | .
C= A1 A1 ~_1| »Que pode ser exata ou aproximada.
Z'RX ZR Z+G

Henderson (1984) e McLean; Sanders (1988) mostram que C também pode ser escrita

comao:
52{91 92ﬂ
Gy Oy
Em que

Gy =-GZ'VXCy,
A ( Al L AT A Lip-loA
C22:ZR Z+G T —C21XV G

A

Observa-se que C); é uma férmula conhecida para estimar a matriz de variincia e

covaridncia do estimador de minimos quadrados generalizados (GLS) de f, isto é:

VB =C, = (X'\?—IX)’ (RIBOLDI, 2007; FREITAS, 2007).

2.5.3.4 Estruturas de variincia-covariancia

Conforme foi verificado anteriormente, a analise dos dados obtidos em estudo
longitudinais pode ser efetuada através da andlise de perfil, que pode abordar trés aspectos:
univariado, com andlise de varidncia para experimentos em parcelas subdivididas no tempo
(split plot in time); multivariado; e, andlise de curvas de crescimento. No caso univariado, é
exigido que a estrutura da matriz de covariancia satisfaca a condicdo H-F. Quando a
abordagem for multivariada, a matriz de covariancia é ndo estruturada, assume uma forma
mais geral, permitindo diferentes varidncias e variancia-covariancia. Caso semelhante ocorre

com o Modelo Linear Multivariado de Crescimento, cuja eficiéncia das estimativas dos
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parametros das curvas estd associada a matriz de covariincia ndo estruturada, em que surge a

necessidade de se considerar algum tipo de estrutura parcimoniosa para essa matriz.

Quando se trata de modelos mistos, € possivel modelar a estrutura da matriz de
covariancia da forma que melhor represente os dados, respeitando a sua natureza, sejam eles
independentes, dependentes, ou correlacionados ou que apresentem qualquer outro tipo de
relacdo, que ndo se consiga explicar utilizando a estrutura de simetria composta ou ndo
estruturada. A vantagem de se trabalhar com modelos mistos, que envolvam curvas de
crescimento ou polinomiais, € a possibilidade de poder optar pela estrutura de variancia-

covariancia que melhor represente os dados (XAVIER, 2000).

A escolha da melhor estrutura da matriz de variancia-covaridncia visa obter uma
estrutura parcimoniosa, que explique bem a variabilidade dos dados nas diversas ocasides e a
correlacdo entre essas medidas com um nimero pequeno de parametros, o que pode melhorar
a eficiéncia das inferéncias sobre os pardmetros do modelo proposto para os valores médios

nas diversas ocasides (BARBOSA, 2009).

A escolha da estrutura de covaridncia afeta as estimativas e erros padrdes de efeitos
fixos, diagnosticos, interpretacdes e extrapolagdes. A escolha depende de informacdo
empirica, da estrutura dos dados e de programas computacionais disponiveis com a estrutura

selecionada (CASTRO, 1999).

No modelo misto, a variancia V, do vetor de observagdes Y, pode ser modelada
através da especificacdo das estruturas de covariancia mais adequadas para as matrizes G e R.
A seguir serdo apresentadas algumas das estruturas de covariancia, para as matrizes G e R,
mais utilizadas e ja implementadas no SAS (VERBEKE; MOLENBERGS, 2000; XAVIER,
2000; LITTEL et al., 2006).

Todas as estruturas apresentadas representam n, = 4 ocasides de medidas:

I. Componente de Variancia (VC)
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o’ 0 0 0

0 o> 0 0 . . .
Z= ) , €sta estrutura exige variancias 1guais em todas as ocasioes

0 0 o 0

0 0 0 o

de medidas e observacdes independentes e envolve um tnico parametro.

II. Simetria Composta (CS)

2 2 2 2 2
(0" +o0)) o, o, (of
o} (6 +07}) o ol o S
z: 2 5 5 2 2 , 1MpoE variancias 1guais em todas as
o, o, (0" +07) (of
ol o/ 0 (0’ +0))

ocasides de medidas e mesmas covaridncias entre medidas feitas em ocasides distintas e
envolve dois parametros. Esta estrutura pode ser representada conforme apresentado em (1).
Em andlise univariada de perfil, item 2.5.1, encontra-se detalhamentos sobre a matriz de

variancia e covariancia CS.

III. Sem Estrutura (UN)

2
O-l O-l 2 O-l 3 O-l 4

2
z — O-l 2 0-2 0-23 0-24

5 , todas as variancias e as covariancias podem ser desiguais, ou
0-13 0-23 03 034

2
Gy, Oy O3 O
seja, as varidncias podem ser diferentes para cada uma das n, ocasides e varidncia-

covariancia diferentes entre medidas feitas em ocasides distintas. As varidncias sdo restritas a

valores ndo negativos e as covariancias ndo tém restri¢oes. Envolve n,(n, +1)/2 pardmetros.

IV. Auto Regressiva de Primeira Ordem (AR(1))

1 p p* p
_ ol 1 opop . o .
Z— o ) | , esta estrutura, assim como a CS, indica que todos os niveis de
p P
pl ptop 1

tempo t€m a mesma variancia. Indica, também, que a correlacdo entre as medidas tomadas no
tempo vai decrescendo a medida que aumenta a distancia entre os niveis de tempo. Isto quer

dizer que as medidas tomadas em tempos mais distantes t€m menor correlacdo que as medidas
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tomadas em tempos mais proximos. Na estrutura AR(1), o niimero de parametros envolvidos

€ igual a dois.

V. Auto Regressiva de Primeira Ordem Heterogénea (ARH(1))

2 2 3
0, 0,0,p 0,0,p 0,0,p
2 2
0,0, o 0,0 o,0 . B
z= ? 1'02 g g 23'0 204F ¢ uma generalizacdo da estrutura AR(1),
050,p 0,0,pP O3 050,00
3 2 2
0,0,p° 0,0,p 0,0;p 0,

impondo variancias e variancia-covariancia desiguais. A estrutura ARH(1) somente € vidvel

se os dados sdo igualmente espacados no tempo e envolve n, +1 pardmetros.

VI. Simetria Composta Heterogénea (CSH)

2
0, 0,0,p 0,0;p 0,0,p

2
Z: 0,0,p 0, 0,0;,p 0,0,p

2
0500 050,p O, 0,0,p

, impde pardmetros de variancias diferentes para
2
0,0,p 0,0,p 0,0,p o,
cada elemento da diagonal principal e, a raiz quadrada desses parametros nos elementos fora
. . . 2 .o, A A s A
da diagonal principal, sendo: O, , o i-ésimo parametro de varidncia € p o parametro de

correlagdo satisfazendo | p| <1. Envolve n, +1 parametros.

A estrutura CSH e a estrutura ARH(1) s@o generalizacOes das estruturas bésicas CS e
AR(1). Elas sdo obtidas por permitirem variancias distintas ao longo da diagonal principal.

Para a estrutura CSH, o parametro de correlagdo p permanece constante, e para a estrutura
ARH(1), p ¢é um parametro auto-regressivo, o que significa que as correlagdes vao

decrescendo exponencialmente (CASTRO, 1999).

VIIL. Toeplitz (TOEP)
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2 z [N . P . 4
z= , € a estrutura de covariancia de um processo estocastico de médias

moveis de ordem g =(n, —1), neste exemplo g =3.

VIII. Auto Regressiva de Primeira Ordem Médias Mdveis (ARMA(1,1))

L7y w A
1
z= o’ Y yoow , € a estrutura associada aos dados de séries temporais com
w v 1 4

ooy 1
parimetro auto-regressivo o, componente de médias méveis ¥, sendo o a varifncia
residual. O nimero de pardmetros envolvidos € igual a trés. Conforme Castro (1999), a
estrutura ARMA(1,1) € um caso particular dos modelos Auto Regressivos de Média Mével.
Estes modelos s@o particularmente atraentes quando existem poucas unidades experimentais,
um numero relativamente grande de observacdes por unidade experimental e estas
observacdes sao igualmente espacadas no tempo (o que comumente chamam-se séries

temporais).

IX. Toeplitz Heterogénea (TOEPH)

2
f 0,0,01 0,050, 0
2
0,0,p o 0,0,p, O,0,p - L
Z= 2o g 2 ; ! 27472 dados de séries temporais igualmente
050,0, 0;0,p 0, 050,4p,
2
0 0,0,p, 0,030, 0,

espacados, com parametros de variancias diferentes para cada elemento da diagonal, sendo os

elementos fora da diagonal principal, funcdes de varidncias e do k-ésimo parametro de

autocorrelacao q P k| < 1) para cada defasagem -1, e zeros para as ultimas defasagens.

X. Ante-Dependéncia de Ordem 1 (ANTE(1))
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2

O, 0,0,p, 0,0:0,p, 0,0,0,P,P;
2
z_ 0-20-1101 0-2 0-20-3102 0-20-4102103 . ~ A [N .
= 5 , Impde parametros de variincia
050,P,P, 0,0,P, O, 050,05
2
O-4Glp3p2pl 0-402p3p2 040-3p3 0-4

diferentes para cada elemento da diagonal, sendo os elementos fora da diagonal principal,

fungdes de varidncias e do k-ésimo pardmetro de autocorrelacdo, satisfazendo ka|<1).

Envolvem 2n, +1 parametros.

z

Esta estrutura permite que as varidncias sejam diferentes e € aplicdvel em estudos
longitudinais em que as condi¢des de avaliacdo ndo sdo igualmente espacgadas, e apresentam

heterogeneidade de variancia e correlagao serial (BARBOSA, 2009).

XI. Correlacao sem Estrutura (UNR)

2

O, 0,0,0, 00505 0,0,Py
2
z_ 0,0,0,; 0, 0,0,p, 0,0,P, o . A
= ) . eSpeCIflca uma matriz de variancia-
050,05 030,05 O3 030,P4;
2
0,0,0y 0,0,Py, 040;04 o,

covariancia completamente geral em termos de variancias e correlagdes. Essa estrutura ajusta

. . . ~ 2 s oz .
o mesmo modelo que o tipo UN, mas com diferente parametrizacdo. Sendo o0, o i-ésimo

par@metro de variéncia e P, € a correlag@o entre a j-ésima e a k-ésima medida satisfazendo

‘pjk‘<1.

XII. Espacial (SP(POW)(c-list)

C phz pdis pd14_
S o2 p 1 pds pdu
phs  pda 1 pda

pd14 pd24 pd34 1

, as covariancias sdo funcdes da distancia Euclidiana

entre os vetores especificados pelas coordenadas. O parametro c-list associado a essa estrutura
espacial, corresponde aos nomes das varidveis numéricas no conjunto de dados. Essas
varidveis sdo usadas como coordenadas das observacdes no espacgo. A estrutura de covariancia
espacial tem grande utilidade quando os dados longitudinais estdo tomados no espagco € nao

no tempo, pois considera as distincias euclidianas entre medidas repetidas (CASTRO, 1999).
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O expoente d; € a distancia Euclidiana entre o nivel i e o nivel j do fator de repeti¢do, que,

neste caso, € espacial.

XIII. Diagonal Principal ‘“Banded” (UN(1))

o> 0 0 0
0 o2 0 0|, . - o L
ZZ ) , € caracterizada Ppor variancias d651guals e covariancias nulas.
0 0 o032 0
0 0 0 o]

XIV. Huynh-Feldt (H-F)

o2 (0'12+0'22)_/1 (o7 +037) (0'12+0'j)_/1
2 2 2 2 2 2 2 2 2
(0'142r0'2)_/1 o (0242r0'3)_/1 (0'242r0'4)_/1
z= (624 0%) (62 +02) (2 167 , € similar a estrutura
3 1 - 3 2 -1 0.32 3 4 -1
2 2 2 2 2 2 2 2 2
(0'4J2r0'1)_/1 (0'4J2r0'2)_/1 (0'4J2r0'3)_/1 o

CSH, pois tem a mesma heterogeneidade ndo estruturada ao longo da diagonal principal e o
mesmo ndmero de parametros desconhecidos, entretanto, a estrutura HF constréi os elementos
fora da diagonal, calculando uma média aritmética. Castro (1999) comenta que os testes
estatisticos para a estrutura esférica tém servido como uma regra chave na decisao entre os
tradicionais procedimentos univariado e multivariado para dados longitudinais. Entretanto,
dificilmente se ajusta esta estrutura para os dados, pois as andlises padrdao exploram o fato de
que um conjunto de contrastes ortogonais de dados com esta estrutura de covariancia tem uma

estrutura diagonal.

Além destas estruturas de variancia-covariancia, outras estdo disponibilizadas no proc
MIXED, o problema surge em qual estrutura a ser testada em G e R? Wald (2000) sugere que
para o modelo linear misto (13), a estrutura geral de varidncia e variancia-covariancia,
geralmente, € obtida pela especificacdo de uma estrutura de variancia-covariancia geral para
G e, qualquer uma das vdrias estruturas comumente utilizada para R. Neste sentido, Lima
(1996) argumenta que geralmente assume-se que G é uma matriz de dispersao nio estruturada

(UN) ou, em alguns casos, pode ser considerada como auto-regressiva de primeira ordem.
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Vonesch; Chinchilli (1997) relatam que as estruturas mais comuns para R sdo a de

componente de variincia, simetria composta e auto-regressiva de primeira ordem.

Littel et al. (2000) sugerem que para o ajuste das estruturas de variancia-covariancia
deve se iniciar com estruturas mais parcimoniosas, tais como: a simetria composta, nao
estruturada e auto-regressiva. Além disso, os autores sugerem que a comparagcdo dessas
estruturas seja feita por meio dos critérios de informacdo de Akaike (AIC) e do Baysiano de

Schwarz (BIC).

2.5.3.5 Selecdo de modelos e testes

Selecionar o melhor modelo significa, ndo sé selecionar a melhor estrutura para as
médias (parte fixa), como também a melhor estrutura de covariancia. J4 que modelo misto é
construido em trés etapas: selecdo dos efeitos fixos; identificacdo dos efeitos aleatdrios; e,

estimacgao e comparacao dos modelos.

Existe uma série de técnicas graficas e analiticas que auxiliam na escolha das
estruturas das matrizes de variancia dos modelos lineares mistos, e para estudos longitudinais
€ razodvel utilizar informacdes sobre o comportamento da resposta ao longo das ocasides de
avaliacdo na modelagem da estrutura de covaridncia intra-unidades amostrais (ROCHA,

2001).

Para as variadas estruturas de variancia-covariancia propostas para G e R, um critério
objetivo de selecao deve ser seguido. Neste sentido, Kincaid (2010) argumenta que depois de
ter os efeitos aleatdorios determinados, entdo seleciona-se a estrutura de covaridncia. Para a
escolha da estrutura de covariancia pode-se incluir: o nimero de parametros, a interpretacao

da estrutura, os resultados de diagndstico, e os efeitos sobre os efeitos fixos.

Muitos métodos ja foram desenvolvidos visando facilitar a escolha da estrutura de
covariancia que melhor explique o comportamento da variabilidade e da correlacdo entre as
medidas repetidas e, dessa forma, selecionando o modelo adequado (FLORIANO et al.,

2006). Dentre aqueles métodos, desatacam-se o AIC e o BIC, que sdo, na verdade, valores
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para os logaritmos das func¢des de verossimilhancas do modelo, que dependem do nimero de

observagdes e do nimero de parametros do modelo (COSTA, 2003).

O critério de AIC, baseando-se no logaritmo de mdxima verossimilhanca (ML) e

maxima verossimilhanca restrita (REML), respectivamente, sdo calculados por

AIC = —2L(é)+2d , em que: d representa o nimero total de parimetros de efeito fixo e

aleatorio estimado no modelo. Considera-se o melhor modelo, o que apresentar menor valor

de AIC.

O critério de BIC € calculado por: BIC = —2L(é)+ln(N)d ,em que: N=>n;é o
somatorio de todas as n observacdes. O melhor modelo serd o que apresentar o menor valor de
BIC.

Os critérios de informacdo tendem a apresentar termos de penalizacdo que sdo uma

funcdo do nimero de parametros (d) e alguma medida do tamanho da amostra (n) (COSTA,

2003).

Keselman et al. (1998) investigaram o uso dos critérios de AIC e BIC sobre condig¢des,
tais como: heterogeneidade de covaridncia, ndo normalidade e tamanho dos grupos desiguais.
Concluiram que o critério AIC selecionou a estrutura correta em apenas 47% dos casos
testados, e o critério BIC, em apenas 35% dos casos. Recentemente, Ferron et al. (2002)
realizaram um estudo sobre a utilizacdo desses dois critérios para modelar curvas de
crescimento, encontrando uma taxa de sucesso para o critério AIC 70% e 45%, para o critério
BIC. West et al. (2007) alertam para o fato de que alguns softwares calculam os valores de
AIC e BIC utilizando equagdes diferentes, dependendo se a estimagdo € feita por ML ou

REML.

Outros dois testes para comparar estruturas de covariancia sao: a estatistica Z de Wald
e o Teste Assintotico de Verossimilhanca. A estatistica Z de Wald € calculada com o
parametro estimado dividido por seu erro padrao assintético (CAMARINHA FILHO, 2002).
Os erros padrdes assintdticos sdo obtidos a partir da inversa da matriz de derivada segunda da
verossimilhanga, em relacdo a cada um dos parametros de efeito aleatdrio. A estatistica Z de
Wald € valida para grandes amostras, mas ela pode ser incerta para pequenos conjuntos de
dados e para parametros, tais como, componentes de varidncia, que apresentam uma

distribuicao assimétrica ou distribuicdo amostral limite. Complementando, Camarinha Filho

(2002) relata que uma alternativa melhor é a razdo de verossimilhanca y°. Essa estatistica
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compara dois modelos de covaridncia, um como caso especial do outro. Para realizar esse
teste, ajusta-se o modelo completo e o modelo reduzido e, entdo, subtrai-se os valores
correspondentes a -2 vezes o log verossimilhanca. Pode-se usar o ML ou REML para

construir esta estatistica, que testa se 0 modelo completo € melhor do que o modelo reduzido.

O teste assintético de verossimilhanga compara dois modelos estimados por maxima
verossimilhanga, em que um dos modelos € uma versao restrita do outro, ou seja, um modelo

tem p parametros adicionais (XAVIER, 2000).

A estatistica log-verossimilhanca (—2logVerss) é baseada no logaritmo da razio entre

duas verossimilhan¢a do modelo mais simples /( 6 ), e 0 modelo mais complexo , /( 0 ) a qual
segue  uma Qui-Quadrado, com r  graus de  liberdade, ou seja
—2logVerss = 2[log( (6 )—log(l( 0 )]~ }(f , a hipdtese testada Hy: o modelo mais simples é
adequado. Se a hipdtese nula for aceita, os valores da fun¢do de verossimilhanga avaliadas em

6 e O devem estar proximos, indicando que os dados se ajustam ao modelo com menor
nimero de parametros (BARBOSA, 2009). A desvantagem desse teste, embora seja bastante
eficaz, é que s6 pode ser usado para comparar dois modelos de cada vez, sendo que um desses

modelos é sempre um caso especial do outro (GUIMARAES, 1994).

Quando os modelos sdo ajustados por REML, os valores de AIC e BIC e log-
verossimilhanga somente podem ser comparados entre modelos com mesma estrutura de
efeitos fixos. J4 quando os modelos sdo ajustados por ML, os valores de AIC e BIC podem
ser comparados com quaisquer modelos ajustados para os mesmos dados. Neste tltimo caso,
a qualidade do ajuste pode ser avaliada para diferentes especificagdes de efeitos fixos ou

diferentes especificacdes de efeitos aleatérios ou ambos (BATES; PINHEIRO, 2000).
2.5.3.6 Inferéncia sobre os efeitos fixos e aleatérios

Finalmente, para inferéncias relativas aos parametros de efeitos fixos e aleatérios no

modelo misto, consideram-se combinagdes lineares estimaveis da seguinte forma:

-
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Fungdes desta natureza sdo chamadas fungdes estimdveis, se na parte fixa [} satisfaca

a exigéncia de estimabilidade, uma vez que, qualquer combinacdo linear de b € estimdvel.
Tal como uma formulagdo em termos de uma matriz geral L contempla varios procedimentos
inferenciais comuns, como aqueles empregados nos testes Tipo I e Il e médias de minimos

quadrados (RIBOLDI, 2007).

A inferéncia em efeitos fixos é o foco e, neste caso, a por¢do b associada a L € suposta
conter todos os elementos nulos, ou seja, igual a zero. Inferéncias estatisticas, portanto,

podem ser obtidas testando as hipoteses:

B

} =0 ou, construindo estimativas por pontos e/ou por intervalos.
u

H,: L{

Quando L consiste em uma tUnica linha, uma estatistica ¢ geral pode ser construida

1)
- (18)
NVLCL

CcoOmo segue:

=

Sob as pressuposi¢des de normalidade de b e € sendo que ¢ tem uma distribuicao ¢
exata, somente para dados que exibem certos tipos de balanceamentos e para alguns casos
desbalanceados especiais. Em geral, ¢ € somente aproximadamente ¢ distribuido, e seus graus
de liberdade devem ser estimados, por varios métodos, dentre os quais os de Satterthwaite e
Betwithin (MacLEAN; SANDERS, 1988; FAI; CORNELIUS, 1996; KENWARD; ROGER,
1997).

Se v forem os graus de liberdade associados com @, o intervalo de confianca

associado a @ € o seguinte:

L{’B } + 1542 VLCL' (19)

u
Em que: #;,/, € o percentil (1- af 2)100% da distribui¢do ts.

Quando o posto de L é maior do que 1, a seguinte estatistica geral F' deve ser

considerada:
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{'f } rver) L[’f }

2

F =

20
posto(L)& (&9

Analogamente para t, F' em geral tem uma distribui¢cdo aproximada F, com posto (L),

como graus de liberdade do numerador e v graus de liberdade do denominador. Para amostras

grandes, a equacdo (18) tem distribuicao normal e a equagdo (20) tem uma distribui¢do xz.

As estatisticas ¢ e F permitem que se facam inferéncias sobre os efeitos fixos levando

em conta o modelo de varidncia-covaridncia selecionado. Uma alternativa para grandes

) o 2 . ~ .. L.
amostras € a estatistica )~ associada com o teste da razdo de verossimilhanca. Esta estatistica

compara dois modelos de efeitos fixos, um € caso especial do outro (aninhado ou encaixado),
que somente € calculada quando comparamos diferentes modelos de covariancia, embora, se
deva usar ML e nao REML, por que falta o termo associado com verossimilhanca restrita que

depende da especificagdo dos efeitos fixos (CAMARINHA FILHO, 2003; RIBOLDI, 2007).

Na verdade, o teste Wald pode ser utilizado para avaliar a significancia dos efeitos
fixos e o teste de razdo de verossimilhanca, para avaliar tanto os efeitos fixos como os
aleatorios em modelos encaixados, por intermédio de compara¢do de modelos mais simples
com mais gerais. Quando os modelos ndo sdo encaixados, pode-se utilizar o critério de

informacdo de Akaike (CAMARINHA FILHO, 2002).

2.5 O SAS na analise de modelos mistos

As andlises com medidas repetidas no tempo, por longa data eram realizadas através
do GLM no SAS (LI, 2010). No entanto, com o pacote de ferramentas para a andlise de
modelo misto (proc mixed), introduzido no SAS (versao 6.09) em 1992, essas andlises
passaram a ser melhor elaboradas, ja que torna-se possivel modelar as estruturas de variancia-
covariancia. As estruturas de covariancia, para as matrizes G e R podem ser estimadas através

de varios métodos, através do comando METHOD contido no proc mixed.

Pelo SAS, define-se o método de estimagdo, que no presente estudo serd o REML. O

proc mixed permite também informar a estrutura da matriz G, através do comando
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RANDOM, e a dos erros R, através do comando REPEATED. O comando REPEATED
modela a variagdo dentro da unidade experimental. Define também a estrutura de covariancia
de &, isto é, R, que € definida como bloco diagonal, com cada bloco correspondendo a uma

unidade experimental (RIBOLDI, 1999).

Dessa forma, a maneira correta para a andlise de dados com medidas repetidas € o uso
do procedimento MIXED do SAS, que emprega um modelo misto e considera a variacdo
entre as unidades experimentais, que sdo decorrentes das diferencas entre os niveis de
tratamentos e a variacdo dentro das unidades experimentais, que sdo atribuidas as

mensuragdes em diferentes tempos (CROWDER; HAND, 1990; LITTELL et al.,1998).

Portanto, no decorrer deste estudo serdo apresentados os principais comandos do SAS

com o proc mixed, objetivando o ajuste de curvas de crescimento.



3 MATERIAL E METODOS

3.1 Instalacio do experimento

O Experimento com a cultura de mamoneira foi conduzido no ano agricola 2007/2008.
O local foi na drea Experimental do Departamento de Fitotecnia, Centro de Ciéncias Rurais,
da Universidade Federal de Santa Maria, Santa Maria, RS (latitude: 29°41’S, longitude:
53°41’W e altitude: 95m), que esta localizada na Regido da Depressdo Central do Estado do
Rio Grande do Sul. O clima da regido, segundo a classificacao de Kdeppen, é Cfa Subtropical

timido sem estacdo seca definida com verdes quentes (MORENO, 1961).

A cultivar utilizada foi a Vinema T1, produzida pela Vinema Multidleos Vegetais.
Apresenta porte médio, com alta porcentagem de flores femininas e frutos indeiscentes, muito

ramificada, o que aumenta a produtividade. Quanto ao ciclo vegetativo, pode variar de 90 a

150 dias.

3.2 Semeadura e Manejo da Cultura

Trés meses antes da instalagcdo do experimento em campo, foi realizada a andlise de
solo no Laboratério de Andlises de Solos da UFSM, na qual se verificou a necessidade de
adicao de calcério. Neste momento, foram adicionadas cinco toneladas por hectare de calcério
Filler, sendo a incorpora¢do do mesmo, realizada através de uma lavragdo com arado de
discos. Posteriormente, foram realizadas trés gradagens, com grade de discos (10/09/2007,
10/10/2007 e 18/10/2007), com o objetivo de nivelamento e destorroamento do solo.
Conforme o periodo recomendado (de 21 de setembro a 31 de dezembro) para a semeadura da
cultura (WREGE et al., 2007), na regido de Santa Maria, a semeadura foi realizada de forma
manual, no dia 20 de outubro de 2007. As covas foram abertas com auxilio de enxadas, sendo
colocadas trés sementes por covas, a uma profundidade entre 5 a 8 cm. Vinte dias apds a

semeadura (DAS), foi realizado o desbaste manual.
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No momento da semeadura, foi realizada a adubacdo de base, de acordo com
resultados de andlise do solo, realizada duas semanas antes da semeadura, e seguindo as
recomendacdes de adubacdo e calagem para a cultura de mamona no Rio Grande do Sul
(SCIVITTARO; PILLON, 2006). A adubagdo de base foi constituida de: 15kg ha! de N
(33,33kg ha™' de uréia), 45kg ha' de P,0s (98kg ha' de Supertriplo) e 15kg ha' de K,O (26kg
ha' de Cloreto de potéssio). Em cobertura foi aplicado apenas nitrogénio (80kg ha™') na forma

de uréia (178kg ha™).

Foram semeadas trés parcelas com nove fileiras cada, com espacamento fixo entre
linhas de Im. O espacamento entre plantas (densidade de cultivo) foi de 1,0; 1,2; 1,4 m. A
area da parcela foi de 22 m de comprimento por 8m de largura. Desta forma a drea total do

experimento foi de 176 m”.

O controle de plantas daninhas, durante todo ciclo da cultura, foi realizado através de
capinas manuais. O controle de pragas e doencas foi efetuado segundo recomendagdes de

Embrapa (2006), Soares et al. (2007) e Aradjo; Coutinho (2007).

3.3 Variavel resposta e coleta de dados

O modelo matemadtico foi inteiramente casualizado, composto por trés densidades
densidades de cultivo, mantendo-se o espacamento entre linhas de 1,0 m. As densidades

correspondem:

1,2 m;
1,4 m;
1,0 m.

A varidvel resposta foi altura de planta, medida em centimetros (cm), com a coleta de
dados iniciando 10 dias apds a emergéncia, ou seja, a primeira coleta foi dia 9 de novembro
de 2007. Foram realizadas oito coletas com intervalos igualmente espacados de 20 dias, até as
plantas completarem 150 dias de ciclo. Durante cada coleta eram utilizadas quatro plantas por

densidade. Os dados da varidvel altura de planta (Tabela A) encontram-se no Apéndice 1.
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3.4 Procedimentos estatisticos

Na constru¢do das curvas de crescimento, foi utilizada uma abordagem do modelo
linear misto (13), sendo esta técnica detalhada em 2.5.3.

O procedimento adotado constou de trés etapas:

i. um modelo para os efeitos fixos (Xf), que descreve o comportamento das

curvas médias de resposta;

ii. um modelo para os efeitos aleatérios (Zb), que juntamente com os efeitos
fixos, descreve as curvas individuais;

iii. um modelo para matriz de dispersdao condicional (R), que descreve as

variancia-covariancia das observagdes ao longo do tempo.

3.4.1 Selecao dos efeitos fixos

As informagdes necessdrias para a definicdo de um modelo para efeitos fixos foram
fornecidas utilizando a técnica de andlise univariada de perfil (2.5.1) e anélise multivariada de
perfil (2.5.2), respectivamente. Sendo os candidatos a efeito fixos, os seguintes fatores:

densidades, tempos e suas interacoes.

A estrutura dos dados para a andlise de dados longitudinais encontra-se na Tabela 1
(em 2.4). O modelo matemadtico (2) para a andlise univariada em esquema de parcelas
subdivididas no tempo estd apresentado em 2.5.1. Para a andlise multivariada de perfil foi

utilizado o modelo matematico (8), sem o componente de bloco.

Quando a hipdtese de ndo efeito da interagdo densidade*tempo for rejeitada, serdo
realizados testes sobre tendéncias de variagdo das respostas médias dss densidades. Estes
testes foram utilizados para determinar o grau da curva polinomial que melhor explique o

comportamento da varidvel altura de planta.
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3.4.2 Identificacdo dos efeitos aleatdrios

Para a identificacdo dos efeitos aleatérios foram realizadas andlises de regressao
polinomial para cada perfil individual de respostas e selecionou-se os efeitos aleatdrios a
partir do teste t-Student, para verificar a significAncia dos coeficientes. Foram considerados
como efeitos aleatérios, aqueles coeficientes que se apresentarem significativamente
diferentes de zero. A adequacdo dos modelos, quanto a normalidade, foi verificada através da

analise de residuos.

3.4.3 Estimacao e comparagao de modelos

Ap6s a identificag¢do dos efeitos fixos ( X/3) e aleatérios ( Zb ), do modelo linear misto

de crescimento (13), através das técnicas citadas em 3.4.1 e 3.4.2 e revisadas em 2.5.1 ¢ 2.5.2,
respectivamente. Determinou-se uma estrutura parcial para este modelo, definindo-se as
colunas da matriz delineamento X e da matriz de incidéncia Z. Sendo assim, as colunas da
matriz X estdo associadas as densidades que tem efeito significativo na resposta e ao tempo.
Este dltimo indicou o grau da curva polinomial a ser ajustada as densidades, que possuem
interacdo significativa com o tempo. J4 a matriz Z é constituida por poténcias dos niveis de

tempo, cujos coeficientes foram identificados como efeitos aleatdrios.

Considerando que os efeitos fixos, selecionados para a altura de planta, sejam o efeito
principal de densidade e da interacdo densidade x tempo. Ainda, o comportamento das
respostas médias associadas as densidades possa ser explicado por curvas quadraticas, sendo o

intercepto, o coeficiente linear e o coeficiente quadratico aleatdrios.

[13 29

O modelo linear misto de crescimento (13), para cada unidade experimental, “y;”, pode
ser escrito como: Y, =X, S+ Z, b, + €, em que cada pardmetro do modelo foi interpretado

da mesma forma que em (13). Sendo assim, para a primeira unidade experimental (y;) e a

tltima unidade (y;), as matrizes correspondem:
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- Para “y;”

5
Y] [T OO] 10 00] 100 00 ? 1 10 100 ] e, ]
Y| [10 0] 30 00| 90 00[|""| |1 30 900 £
Yus| [10 0] 50 0 0| 2500 00 5 1 50 2500 ) 1
Yia| |10 0] 70 0 0| 4900 0 0 ﬂ4 +1 70 4900 b(u)o L] &
Yyus| |1 0 0] 90 0 0 | 8100 00 ﬂs 1 90 8100 bﬂ-l)‘ £,
Yus| [1 0 0] 110 0 0 | 12100 0 0[] “° | |1 110 12100|L 1 fg o
Yu; | |1 O O] 130 0 0 | 16900 0 0 5 1 130 16900 £,y
[ Vis| [1 0 0| 150 0 0 | 225000 0] ﬂ7 |1 150 22500) | €15 |

8

L5 |
_ PaI‘a“yg”

B
L 1B - B} L
Yaw | (00 1] 00 10 | 00 100 5 1 10 100 £
Y| |00 1] 00 30 | 00 900 _3_ 1 30 900 Ea
Yas| |00 1] 00 50 | 00 2500 5 1 50 2500 ) £44s
Yaw | (00 1] 00 70 | 00 4900 [);‘ +1 70 4900 b<3.4>o | B
Yus| |00 1| 00 9 | 00 8100 ﬁs 1 90 8100 b<3-4>' Eqs
Yus | |00 1 [ 00 110 | 00 12100{ "° | |1 110 12100 G e,
Ywr | [00 1| 00 130 00 16900 5 1 130 16900 Er
Vs | |00 1| 00 150 | 00 22500 /; 1 150 22500 | €

8
L5 |

A trés primeiras colunas das matrizes X; e X, estdo relacionadas aos interceptos das
trés curvas ([, b e [5); as trés colunas intermedidrias correspondem aos coeficientes lineares
(Bs, bs e B); e, as ultimas trés colunas referem-se aos coeficientes quadraticos (&, B € ).
Quanto as trés colunas de Z; e Z;; descrevem: os interceptos, coeficientes lineares e

coeficientes quadraticos individuais (aleatdrios).

Definindo os p elementos do vetor f e os q elementos que irdo constituir b; e
construida as matrizes Xj e Z;, ou seja, quando tém-se todas as unidades experimentais, 0o

modelo pode ser escrito na forma (13). Em que: Yo6x1), X06xp)» Bpx1)» Zo6x129)» Dsagx1) € Egga) -
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Dando sequéncia aos procedimentos, o proximo passo foi selecionar as estruturas mais
adequadas para as matrizes de covariancia G e R, (item 2.5.3.4) a fim de modelar a variancia (
V =ZGZ’+ R) do vetor de observacdes y. Para a estimagdo foi utilizado o método ML ou
REML e os testes de razdo de verossimilhanga e os critérios de informacao de Akaike (AIC) e

de Schwarz (BIC).

Realizada a selecdo de uma estrutura para as matrizes de covariincia, a estimac¢do do
modelo final para os efeitos fixos foi realizada pelo método REML, através de testes da razao
da verossimilhanca e dos critérios de Akaike e Schwarz, e testes de interesse serdo realizados
pelo teste Tukey-Kramer ou de Wald. O diagndstico dos modelos ajustados € feito através de

métodos graficos e pelo teste de Shapiro-Wilks.



4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Altura de planta

4.1.1 Selecao dos efeitos fixos

Os dados da varidvel altura de planta encontram-se no Apéndice A. Na Figura 4 sdo
apresentados os diagramas paralelos individuais de perfil para as trés densidades. Na Tabela 4
encontram-se os valores médios, desvio padrdo (S) e coeficiente de variagdo (CV) da varidvel

altura de planta para cada dia de avaliagdo e densidade utilizada

350 ~
300 -
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200 -
150 -
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100 A

—&|-14m
—e—12m

50

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150
Dias

Figura 4 — Diagrama paralelo de dispersao dos perfis individuais dos dados de altura de planta de
mamona para as doze unidades experimentais. Santa Maria, RS, 2010.

Observa-se que a altura de planta de mamona aumenta até, aproximadamente, 110
dias, quando entdo diminui a taxa de crescimento, e que até os 50 dias, as densidades sdo
muitos semelhantes. Além disso, ndo sdo verificados perfis discrepantes entre as densidades.

Percebe-se que a densidade 1,0 m influéncia de forma mais marcante no crescimento da
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planta; ja a densidade 1, relacionado a densidade de cultivo de 1,2 m, apresenta menor

influéncia.

Tabela 4 — Média (cm), desvio padrao (S) e coeficiente de variacao (CV) da variavel
altura de planta de mamona, coletadas em quatro plantas por densidade, de acordo com
os dias de avaliacio e densidade. Santa Maria, RS, 2010.

Densidades

Dias 1,0 m 1,2 m 1,4m

Média S((x) CV(%) Média S CV(%) Média S((*x) CV(%)

10 7,83 0,90 11,54 9,30 0,14 1,52 7,70 0,84 10,87
30 42,85 0,81 1,88 32,98 4,39 13,31 37,73 297 7,88
50 68,91 3,72 5,39 68,79 5,32 7,74 71,98 6,47 899
70 186,34 291 1,56 131,98 22,27 16,87 174,60 4,15 2,38
90 234,28 5,36 2,29 193,83 11,21 5,78 223,13 552 247
110 278,83 3,79 1,36 245,30 21,70 8,85 264,45 834 3,15
130 286,10 10,12 3,54 273,58 5,00 1,83 281,65 11,86 4,21
150 296,98 11,15 3,75 281,55 8,43 2,99 287,23 876 3,05

A densidade de cultivo de 1,0m proporcionou as maiores médias de altura de planta
em, praticamente, todos os dias de avaliacdo seguidas da densidade 1,4 m (Tabela 4). Quanto
a variabilidade dos dados, os desvios padrao e coeficientes de variacdo oscilam entre valores
baixos e altos, conforme o periodo avaliado. Este comportamento é esperado para varidveis

medidas no tempo, que se caracterizam por heterocedasticidade de variancias.

Tendo como base o diagrama paralelo de dispersio dos perfis individuais foram
testadas as hipdteses de perfis: paralelos (a interacdo entre as densidades e os dias de
avaliacdo € nula); coincidentes (verificacdo de nao efeitos de densidades) e horizontais
(verificacdo de ndo efeitos dos dias de avaliacdo). Estas hipéteses foram testadas através das

andlises univariada e multivariada de perfil, detalhadas em 2.5.1 e 2.5.2.
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4.1.1.2 Analise Univariada de Perfil

Na andlise de varidncia univariada, por meio do proc GLM, em esquema de parcelas

subdivididas no tempo, os testes envolvendo as subparcelas, ou efeitos dentro de sujeitos (dias
e interagdo Densidades x Dias), podem nao ser vélidos, caso a matriz ), ndo satisfaca a

condicdo de esfericidade. Assim como ndo seja efetuada a correcdo dos graus de liberdade
associados as causas de variacdo que envolva o fator dias. Ja para o fator entre individuos,
envolvendo as parcelas, relacionado a efeitos de densidades, € realizado corretamente quando
se especifica o termo de erro que deva ser utilizado para testar as densidades. Sendo assim, o
programa deve seguir os seguintes passos:
proc glm data=univariado;
class dens dias rep;
model A=dens dias dias*dens rep(dens);
test h=dens e=rep(dens);
run; quit;

A opcao test especifica que o fator densidade (h=dens) deve ser testado com o termo
repeticdo dentro de densidade (e=rep(dens)) que € o erro da parcela. O resultado da andlise

univariada de perfil para o esquema em parcelas subdivididas encontra-se na Tabela 5.

Tabela 5 — Resultado da analise univariada de perfil para os dados da variavel altura de
planta de mamona, submetida a trés densidades de cultivo e oito medidas no tempo
igualmente espacadas. Santa Maria, RS, 2010.

Causas de Variagio GL' SQ* QMm’ F' Pr>F
Modelo 32 1102683,699 34458,866 512,850 <0,0001
Residuo 63 4233,069 67,192

Total Corrigido 95 1106916,768
Densidade 2 7066,383 3533,191 21,020 0,0004
Dias 7 1087831,503 155404,500 2312,860 <0,0001
Densidades x Dias 14 6272,791 448,057 6,670 <0,0001
Repeticao(Densidade) 9 1513,021 168,113 2,500 0,0163

R’=0,9962;: CV=4,93%: Média da Altura de planta (cm)=166,16

1- graus de liberdades; 2- soma de quadrados; quadrados médio; 4 - teste F de Snedecor; 5- nivel de significancia
para a hipétese nula.
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A andlise de variancia, para as diferencas entre densidades (ou entre individuos), testa
a hipétese nula de ndo haver efeito de densidades, sendo esta rejeitada (<0,0001). O que
significa, neste caso, que a altura de planta apresenta comportamento diferenciado conforme a
densidade de cultivo. Quanto aos testes de hipoteses para efeito dentro de sujeitos, testado nas
subparcelas, observa-se, em um primeiro momento, que o efeito Dias assim como a interacao
Densidades x Dias sdo significativos. Porém, estes resultados serdo vdlidos somente se
realizado o teste de esfericidade e, caso necessario, as correcoes dos graus de liberdade. O
programa para realizacdo destes procedimentos encontra-se a seguir e os resultados das
andlises podem ser visualizados na Tabela 6.
proc glm data=multivariado;
class dens;
model A10 A30 A50 A70 A90 A110 A130 A150= dens/nouni;
repeated dias 8 polynomial/summary printm printe;
run; quit;

O comando class informa que as varidveis especificadas sdo classificatérias. No
comando model, especifica-se 0 modelo que serd analisado (varidveis dependentes e varidveis
independentes). Em nouni, especifica-se que ndo se deve executar as andlises
unidimensionais, dentro de cada tempo. Com o comando repeated é que se determina que a
andlise é de varidncia com medidas repetidas. Este comando executa andlises uni e
multivariadas, incluindo o teste de esfericidade para matriz de varidncia e covariancia e as

correcoes de graus de liberdade sugeridas na literatura.

As opcdes: polynomial gera contrastes de polindmios ortogonais para os niveis do
fator tempo; sumary apresenta a tabela da andlise de variancia dos contrastes; printm imprime
a matriz dos contrastes (denominada m). O teste de esfericidade da matriz de variincia-

covariancia, além da correcao para os graus de liberdade, ¢ gerado com a opg¢do printe.

No teste de esfericidade, realizado com 27 graus de liberdade, critério de Mauchly
(0,001062) e aproximacdo de Qui-Quadrado (44,179), constatou-se que a condi¢do de
esfericidade foi violada em nivel de significancia de 0,00198. Isso significa que a matriz de
variancia-covariancia nao pode ser considerada do tipo H-F, uma vez que a suposicao de
esfericidade ndo foi atendida. Quanto a esfericidade, t€ém-se trés situagdes, que indicam ao

pesquisador o teste a ser utilizado (FERNANDEZ, 1991):
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1. se a condi¢do de H-F para a matriz de variancia-covariancia for satisfeita (teste
de esfericidade nao significativo) o teste univariado pode ser utilizado;

il. se a condi¢ao H-F para a matriz de variancia-covariancia ndo for satisfeita, e o
nivel de significancia do teste de esfericidade estiver entre 0,05 e 0,01, poderdo
ser utilizados a corre¢do para os nimeros de graus de liberdade ou os testes
multivariados; e,

1ii. se a condicdo de H-F para a matriz de variancia-covariancia for rejeitada, em
nivel de significancia menor do que 0,01, somente testes multivariados deverao

ser utilizados.

As estimativas das covaridncias e das correlacdes entre os niveis de tempo (Quadro 1),
obtidas a partir da matriz de somas de quadrados e produtos dos erros da varidvel altura,
mostram correlagdes positivas e negativas muito diferentes, e variancias (diagonal principal) e
covariancia totalmente distintas. A simples observacdo da matriz pode indicar a ndo satisfagdao

da suposi¢do de esfericidade para altura, o que foi confirmada pelo teste de Mauchly.

Dias 10 30 50 70 90 110 130 150
10 | 0,519 | 0,5337 | -0,5846 | 1,4244 | -0,2786 | 1,6219 4,0111 | 0,3769
30 | 0,2049 | 9,5860 | -9,3100 | -6,1600 | -6,9398 | -6,7632 | 0,0276 | -0,0741
50 | -0,1544 | -0,5686 | 27,9990 | 0,4991 | -0,5784 | -0,9386 | 0,9771 | 0,3306
70 | 0,1510 | -0,6006 | 0,5562 | 173,8460 | 15,8940 | -33,7332 | 41,3946 | 41,0643
90 | -0,0497 | -0,2855 | -0,0139 | 0,1536 | 61,6200 | 74,9863 | 1,2795 | 24,4480
110 | 0,1667 | -0,1606 | -0,0130 | -0,1882 | 0,7025 | 184,9020 | 47,0666 | 63,6499
130 | 0,5932 | 0,0732 | 0,0195 0,3322 0,1615 0,3663 | 89,3150 | 62,5055
150 | 0,0553 | -0,0172 | 0,0066 0,3271 0,3271 0,4916 0,6946 | 90,6740

Quadro 1 - Covariancia em negrito, varidncias em destaque, e correlacoes residuais
para variavel altura de plantas de mamona em oito avaliacbes (Dias) no ciclo. Santa
Maria, RS, 2010.

Considerando a hipétese de corrigir o nimero de graus de liberdade dos fatores dentro
de sujeitos (ou intra-individuos), ou seja, do fator Dias e da interacdo Densidades x Dias, o

resultado da analise univariada encontra-se na Tabela 6.
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Tabela 6 — Analise univariada com correc¢io dos nimeros de graus de liberdade para os
efeitos entre e intra individuos, da variavel altura de planta de mamona, submetida a

trés densidades de cultivo e oito medidas no tempo igualmente espacadas. Santa Maria,
RS, 2010.

TESTE PARA OS FATORES ENTRE INDIVIDUOS
Causas de variagao

GL SQ QM F Pr>F
Densidade 2 7066,383  3533,191 21,020 0,0004
Erro 9 1513,021 168,113
TESTE PARA OS FATORES INTRA INDIVIDUOS
Causas de variacdo
GL SQ QM F Pr>F G-G H-F
Dias 7  1087831,503 155404,5 2312,86 <,0001 <,0001 <,0001
Densidades x Dias 14 6272,791 448,057 6,67 <,0001 0,0002 <,0001
Erro(dias) 63 4233,069 67,192

G-G = Greenhouse-Geisser & =0,4400
H-F= Huynh-Feldt & = £0,8436

A hipétese de perfis coincidentes, que € verificada através do teste para fator entre
individuos, ou seja, entre densidades, foi rejeitada (p<0,0004) indicando que as densidades

possuem um efeito diferenciado sobre a varidvel altura de planta Tabela 6.

Para os fatores intra individuos, relacionados ao efeito de dias de avaliagdo, testou-se a
hipdtese de perfis horizontais, que foi rejeitada (p<,0001). Isto denota que os perfis médios de
resposta correspondentes as densidades sdo influenciados pelas medidas repetidas no tempo.
A hipétese de perfis paralelos, testada através da interacdo Densidades x Dias, ndo foi aceita
(p<,0001), sugerindo que a combinacdo de diferentes densidades com os diferentes dias de

avaliacdo interage de forma a interferir na altura de planta de mamona.

Como a condic¢do de esfericidade foi rejeitada, para a tomada de decisdo em relagdo as
hipéteses testadas, os niveis minimos de significAncia em negrito, das estatisticas,

Greenhouse-Geisser (€ =0,4400) e Huynh-Feldt (£ = £0,8436), foram consideradas.

Singer; Andrade (1984) sugerem, a respeito do uso das corre¢des para os graus de
liberdade, usar €, sempre que ndo se tem idéia do verdadeiro valor de € ou que £ <0,75; e,

usar £ como estimador para &€, somente quando & >0,75. No entanto, Malheiros (2001)
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avaliou a precisdo dos testes F, quando as correcdes dos graus de liberdade propostas por
Greenhouse-Geisser e Huynh-Feldt sdo realizadas. Concluiu que, tanto para Dias como para a
interacdo Densidades x Dias, com a correcdo de Huynh-Feldt, os testes F da andlise de
variancia sdo imprecisos € com a correcdo de Greenhouse-Geisser sdo precisos. Esses
resultados concordam com Littell et al. (1998), que sugerem a correcdo de Greenhouse-

Geisser.

Além da forte rejeicao (p<0,00198) da estrutura de esfericidade da matriz de ),
verificou-se que o modelo univariado em parcelas subdividas no tempo ndo € o mais indicado
para a andlise dos dados, mesmo com o uso das corre¢des para os graus de liberdade, que
apresentaram restricdes. Desta forma, a metodologia de andlise adequada é a andlise

multivariada de perfil.

4.1.1.3 Analise Multivariada de Perfil

Os resultados da andlise multivariada de perfil utilizando o proc GLM com o comando
manova/printe, € adicionado obedecendo a sequéncia de comandos:
proc glm data=multivariado;
class dens;
model A10 A30 A50 A70 A90 A110 A130 A150= trat/nouni; manova/printe; repeated grau 8
polynomial/summary printm printe;
run; quit;

Com estes comandos, sdo fornecidas as matrizes E (usando a opg¢do printe), de soma
de quadrados e produtos cruzados dos residuos (SSPC) e R, das correlagdes parciais dos
residuos, com os respectivos niveis descritivos associados aos testes das correlacdes parciais.

Estas matrizes podem ser verificadas a seguir:



Dial0
Dia30
Dia50
E =| Dia70
Dia90
Dial10
Dial30
| Dial50

Dial0
4,61
4,80

—-5,26
1,28

-2,51

14,60

36,10
3,39

Dia30
4,80
86,27
—83,83
—220,68
-62,46
—-60,87
19,27
— 45,60

Dia50
-5,26
—83,83
251,99
349,21
-521
—48,48
8,79
2,98

Dia70
1,28
— 220,68
349,21
1564,61
143,05
—-303,59
372,51
369,58

Dia90
-251
—62,46
-521
143,05
554,58
674,88
107,85
386,23

Dial10
14,60
—-60,87
—84,48
-303,59
674,88
1664,12
423,60
572,85

Dial30
36,10
19,27

8,79

372,51

107,85

423,60

803,84

562,55
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Dial50 ]|
3,39
— 45,60
2,98
369,58
386,23
572,85
562,55
816,07 |

Existe um fator limitante, relacionado a dlgebra da matriz E. Isto ocorre quando o

nimero de medidas repetidas no tempo for maior que o nimero de unidades experimentais.

Assim, a matriz E torna-se inversivel, ou seja, singular, e nestas situagOes as estatisticas

multivariadas ndo poderdo ser calculadas.

Dial0

Dia30

Dia50

Dia70

Dia90

Dial10

Dial30

Dial50

Dial0
1

0,2409
0,5025

-0,1544

0,6702
0,0151
0,9670

-0,0496

0,8918
0,1667
0,6453
0,5932
0,0707
0,0553
0,8793

Dia30

0,2409

0,5025
1

-0,5686
0,0863
-0,6006
0,0663
-0,2855
0,4239
-0,1606
0,6575
0,0732
0,8408
-0,1719
0,6350

Dia50
—0,1544
0,6702
-0,5686
0,0863
1

0,5561
0,0950
-0,0139
0,9695
-0,1305
0,7194
0,0195
0,9573
0,0066
0,9856

Dia’70
0,0151
0,9670
- 0,6006
0,0663
0,5561
0,0950
1

0,1536
0,6719
-0,1881
0,6027
0,3322
0,3484
0,3271
0,3563

Dia90
-0,0496
0,8918
-0,2855
0,4239
-0,0139
0,9695
0,1536
0,6719
1

0,7025
0,0235
0,1615
0,6557
0,5741
0,0826

Dial 10
0,1667
0,6453
-0,1606
0,6575
-0,1305
0,7194
-0,1881
0,6027
0,7025
0,0235
1

0,3663
0,2979
0,4916
0,1490

Dial30
0,5932
0,0707
0,0732
0,8408
0,0195
0,9573
0,3322
0,3484
0,1615
0,6557
0,3663
0,2979
1

0,6946
0,0258

Dial50 |
0,0553
0,8793
-0,1719
0,6350
0,0066
0,9856
0,3271
0,3563
0,5741
0,0826
0,4916
0,1490
0,6946
0,0258
1

A matriz R mostra as correlacdes entre as observacdes tomadas nos oito Dias de

medicao, do dia 10 ao dia 150 para a varidvel altura de planta. A simples observacdo da

matriz R contraria as hipéteses apresentadas por Littell et al. (1998) e Xavier; Santos (2001),
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de que medidas em tempos mais proximos sdo mais correlacionadas do que as medidas

verificadas em tempos mais distantes.

Por meio dos testes multivariados testou-se a hipdtese nula de perfis horizontais e
perfis paralelos. Na tabela 7, em que se encontram os resultados da andlise multivariada de
perfil, mostram que na primeira parte foram usadas as matrizes H da soma de quadrados e
produtos cruzados para o fator Dias de avaliacdo, e E da soma de quadrados e produtos
cruzados para os residuos. Além disso, utilizaram-se os parametros S, m; e m; que sao
empregados nos calculos que envolvem a determinac¢do dos valores de F calculado e tabelado,
sendo que, de acordo com Morrisson (1981), estes parametros proporcionam a distribuicdo
exata da estatistica do teste sob a hipdtese nula. Segundo Xavier (2000), os testes
multivariados nao requerem a condi¢ao H-F da matriz de ), pois sdo baseados em uma matriz
de > sem estrutura e as estimativas dessas matrizes podem ser obtidas pelo método do

momento.
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Tabela 7 — Resultado da analise multivariada da variavel altura de planta de mamona,
submetida a trés densidades de cultivo e oito medidas no tempo igualmente espacadas.
Santa Maria, RS, 2010.

H=Matriz de soma de quadrados e produtos cruzados para o fator Dias de Avaliacdo
E=Matriz de soma de quadrados e produtos cruzados para os residuos

S=1 m1:2,5 m2:0,5

Estatistica Valor F Num.GL' Den.GL” Pr>F

Wilks' Lambda 0,0003 1475,83 7 3 <,0001
Pillai's Trace 0,9997 1475,83 7 3 <,0001
Hotelling-Lawley Trace 3443,6118 1475,83 7 3 <,0001
Roy's Greatest Root 3443,6118 1475,83 7 3 <,0001

H=Matriz de soma de quadrados e produtos cruzados para o fator Densidades x Dias
E=Matriz de soma de quadrados e produtos cruzados para os residuos

§S=2 m;=2 my=05

Estatistica Valor F Num.GL'. Den.GL.". Pr>F
Wilks' Lambda 0,0111 3,64 14 6 0,0603
Pillai's Trace 1,4327 1,44 14 8 0,3073
Hotelling-Lawley Trace 49,1433 12,64 14 2,78 0,0366
Roy's Greatest Root 48,3150 27,61 7 4 0,0031

1: Grau de liberdade do numerador; 2: Grau de liberdade do denominador.

A hipétese de perfis horizontais, testada pelos dias de avaliacdo, foi rejeitada (<,0001)
para os quatro critérios Wilks' Lambda, Pillai's Trace, Hotelling-Lawley Trace e Roy's
Greatest Root. Verifica-se também que para a interacdo Densidades x Dias, que testa a
hipétese de paralelismo, foi rejeitada pelos critérios de Hotelling-Lawley Trace e Roy's
Greatest Root. Porém, nem sempre os resultados destes testes sdo equivalentes Reis (1997) e
Xavier (2000) justificam que os testes multivariados podem produzir diferentes niveis
descritivos. Em geral, a ordem de preferéncia em termos de poder é: Traco de Pillai, Lambda
de Wilks, Traco de Lawley-Hotelling e Roy's Greatest Root. Entretanto, Lambda de Wilks € o

teste mais comumente usado.

Ap0s, identificou-se os componentes fixos do modelo, sendo estes os dias, densidades
e suas interagdes. Agora, o interesse € o estudo de uma representacdo funcional simples para

descrever o comportamento médio da varidvel altura de plantas ao longo do tempo. Esta
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func¢do € obtida através da verificacdo da tendéncia de variacdo da resposta média da altura de
plantas. Sendo assim, serd determinado o grau do polindmio que melhor descreva esta
variagdo, ou seja, o grau da curva média ajustada as densidades. Os polindmios sdo obtidos

utilizando a opcao polynomial/ sumary printm.

As opcdes: polynomial gera contrastes de polindmios ortogonais para os niveis do
fator tempo; sumary apresenta a tabela da andlise de variancia dos contrastes; printm imprime
a matriz dos contrastes (denominada m). Esta matriz € utilizada para analisar as tendéncias da

funcdo a ser ajustada.

De acordo com Littel et al. (1991), quando € usado o proc GLM para andlise de
medidas repetidas € necessdrio que seja indicada uma transformacdo (tipo de contraste), ja
que um conjunto de contrastes pode ser usado para analisar tendéncias sobre o fator de
medidas repetidas, e realizar comparagdes entre os niveis desse mesmo fator. Conforme
Xavier (2000); Freitas (2007), os dados originais de cada individuo sdo transformados em um
novo conjunto de dados, obtidos através de um conjunto de t-1 contrastes, onde t € o nimero
de medidas repetidas. Tais transformagdes (contrastes) sdo utilizadas na tentativa de amenizar
a influéncia de algumas estruturas de variancia-covariancia, na andlise univariada de medidas

repetidas, que podem invalidar os resultados dos testes.

Entretanto, antes de gerar os contrastes polinomiais é importante grafar um diagrama
de dispersao do perfil médio da varidvel altura de planta, para as trés densidades, em funcao
dos dias de avaliacdo. Com este diagrama de dispersdo é possivel observar se as densidades
possuem 0 mesmo comportamento em todos os tempos; além disso, tem-se uma idéia prévia
do grau do polindmio que ird representar a curva média. Na Figura 5 encontra-se o diagrama

de dispersdo dos perfis médios da varidvel.
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Figura 5 - Perfis médios de resposta da variavel altura de planta de mamona, submetida a trés densidades
de cultivo e oito medidas no tempo no ciclo. Santa Maria, RS, 2010.

E possivel observar que todos os perfis médios apresentam um comportamento
aparentemente quadratico. No entanto, o que ocorre é que, dos 10 aos 50 dias, a varidvel
altura de planta apresenta um crescimento linear e nao diferenciando entre as densidades. Este
comportamento foi, previamente, evidenciado nos diagramas paralelos de dispersao dos perfis
individuais (Figura 4). Assim, realizou-se o teste t-Student, sendo testada a hipdtese de
igualdade de intercepto e inclinacdo das retas (NETER; WASSERMAN, 1974). O resultado

do teste encontra-se na Tabela 8.

Tabela 8 — Teste t-Student para verificar a igualdade de intercepto e inclinacao das retas
de regressao para as trés densidades de cultivo da variavel altura de planta no periodo
de 10 a 50 dias. Santa Maria, RS, 2010.

Intercepto Inclinacao
Densidades (m)
Estatistica t-Student Pr>t Estatistica t-Student Pr>t
1,2-14 0,2020 0,8586 0,6317 0,5922
1,2-1,0 0,9489 0,4428 1,3368 0,3131

1,4-1,0 0,2702 0,8124 0,9993 0,4229
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Nota-se que, para todas as densidades, foi aceita a hipétese de igualdade de intercepto
e igualdade de inclinacdo, confirmando o diagrama de dispersdo dos perfis médios na Figura
5. Assim, para confirmar a tendéncia de crescimento quadratico, a partir dos 50 dias de
avaliacdo, foi realizado o teste de tendéncia, utilizando os contrastes polinomiais. Para a
utilizacdo da técnica, a programacgdo (descrita em andlise univariada de perfil) sofreu uma
pequena alteracdo, o comando model ficard: “model A50 A70 A90 AllI0 Al30 Al50=
trat/nouni”’ e o comando repeated mudara para: “repeated grau 6 polynomial/summary printm

printe”. O resultado do teste encontra-se na Tabela 9.

Tabela 9 — Teste de hipdtese de tendéncia de variacao da altura de plantas média de
mamona entre 50 e 150 dias de avaliacio para as trés densidades de cultivo. Santa
Maria, RS, 2010.

Grau 1
Causas de Variacdo G.L S.Q Q.M. F Pr>F
Média 1 379389,8539 379389,8539 3662,10 <,0001
Densidade 2 294,5286 147,2643 1,42 0,2907
Erro 9 932,3910 103,5990
Grau 2
Causas de Variagdo G.L S.Q Q.M. F Pr>F
Média 1 46757,7330 46757,7330 834.70 <,0001
Densidade 2 2040,3835 1020,1917 18,21 0,0007
Erro 9 504,1550 56,0172
Grau 3
Causas de Variacdo G.L S.Q Q.M. F Pr>F
Média 1 632,0394 632,0394 13,34 0,0020
Densidade 2 1889,6611 944.8305 0,44 0,6563
Erro 9 637,3638 70,8182
Grau 4
Causas de Variacdo G.L S.Q Q.M. F Pr>F
Média 1 108,3244 108,3244 0,79 0,3979
Densidade 2 172,0654 86,0327 0,63 0,5567
Erro 9 1237,6781 137,5197
Grau 5
Causas de Variacdo G.L S.Q Q.M. F Pr>F
Média 1 4374107 437,4107 18,97 0,0018
Densidade 2 191,4624 95,7312 4,15 0,0528
Erro 9 207,4882 23,0542

Para o grau do polindmio, dois testes sd@o apresentados: um para a média e um para as
densidades. No teste para a média, verifica-se a significancia do contraste para a média de

todas as densidades (perfil médio). No teste para densidades, testa se a média do contraste € a
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mesma para cada nivel das densidades, ou seja, se existe interacdo entre as densidades e os

dias de avaliacdo.

Verifica-se que a variacdo da altura de plantas, para as trés densidades de cultivo, pode
ser explicada por um polindbmio de grau 2, ji que foi o Unico grau que apresentou
significancia tanto para densidade quanto para a interacdo entre densidade e dias. Outra
confirmacao dos resultados sobre tendéncia de variagdo pode ser obtida com os valores das

médias das alturas de plantas ajustadas ao longo do tempo (Tabela 10).

Tabela 10 — Estimativas dos parametros das curvas ajustadas as médias da altura de
planta em funcao do tempo, com seus respectivos erros padroes, e nivel de significincia
de cada parametro, entre parénteses, para cada densidade no periodo de 50 a 150 dias.
Santa Maria, RS, 2010.

Erro padrao

Densidade (m) Intercepto Linear Quadriatico
modelo
1,2 -172,66 (0,040) 4,364 (0,001) -0,0194 (0,004)
5,92 0,9970
erro padrao 22,68 0,490 0,002
''''''''' 1,4 -219,149 (0,006) 6,306 (0,001) -0,037 (0,004)
8,59 0,9935
erro padrdao 32,92 0,771 0,003
''''''''' 1,0 -261,0,18(0,010) 7,229 (0,004) -0,04104 (0,0100
13,29 0,9859
erro padrdo 50,91 1,09 0,005

Evidencia-se um bom ajuste para o modelo quadriatico com todos os parametros
significativos e coeficientes de determinacdo superiores a 98%. Com estes resultados é
possivel confirmar a identificacdo do modelo polinomial do segundo grau para a curva média

dos efeitos fixos para a densidade no periodo de 50 a 150 dias.

A sequéncia de comandos para obter as curvas ajustadas com as médias da altura em
funcdo dos dias de avaliacdo (50 a 150 dias), de acordo com as densidades, é dado por:
proc sort; by denst dias; proc means; by dens dias;var A;
output out=polim mean=A;
proc print data=polim;
data poliml; set polim;

if dias<=30 then delete;
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dias2=dias*dias;

proc glm;

model A= dias dias2; by dens;
run;

quit;

Com os comandos: proc sort; by dens dias;, proc means; by dens dias; var A; &
informado que a varidvel A (altura de planta) deve ser ordenada por densidades e dias e
devem ser calculadas as médias das densidades para a altura de acordo com os dias de coletas.
Estes comandos foram utilizados para estruturar as estatisticas da Tabela 4. Apds, retirou-se
os dados referentes as medi¢des dos 10 dias e 30 dias, para dar sequéncia as andlises no

periodo de 50 a 150 dias.

Com as instrugdes: output out=polim mean=A; é solicitado ao sistema para arquivar
na memoria (arquivo chamado polim ) em que contém as médias de A previamente calculadas
com o comando anterior. Com a informacdo proc print data=polim, o sistema imprime o
arquivo polim; este comando € opcional, e serve para conferéncia dos dados. J& com os
comandos:: data poliml; set polim; cria-se um arquivo chamado poliml a partir do arquivo
polim. A instrucdo: if dias<=30 then delete informa que deverdo ser ignoradas, para os
préximos procedimentos, os dados referentes aos dias de avaliacdo 10 e 30. Com o comando:
dias2=dias*dias cria-se o componente quadritico dos modelos. E, finalmente, com os
comandos model A= dias dias2; by dens; sdo estimados os modelos de acordo com as

densidades.

4.1.2 Identificacdo dos efeitos aleatorios

A identificacdo dos efeitos aleatérios foi realizada através de andlise de regressdo
polinomial para cada perfil individual de resposta; estas andlises encontram-se na Tabela 11.
Em negrito, estdo apresentados os coeficientes submetidos ao teste t-Student, que foram
significativamente diferentes de zero. Os comandos para realizacdo das andlises sdo:
data polue; set univariado;
if dias<=30 then delete;

dias2=dias*dias;
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proc sort data=polue;
by UE;
proc glm data=polue;
model A= dias dias2/ss3; by ue;
Para criar os polindmios para cada unidade experimental (UE), cria-se o arquivo data
polue, que ird utilizar os dados do arquivo univariado; além disso, o arquivo polue deverd ser

ordenado por UE (proc sort data=polue; by UE).

Tabela 11 — Estimativas individuais dos coeficientes das regressoes polinomiais, com o
respectivo nivel minimo de significincia para a altura de plantas de mamona entre 50 e
150 dias de avaliacdo para as 12 unidades experimentais. Santa Maria, RS, 2010.

Coeficientes e nivel de significancia

Unidade Experimental Intercepto P>t Linear P>t Quadriético P>t

1 -232,152 0,027 7,656  0,0085 -0,027 0,0208
2 -278,391 0,0260 8,673  0,0096 -0,033 0,0203
3 -272,954 0,0087 8,676  0,0029 -0,034 0,0059
4 -260,576 0,0103 8,313  0,0034 -0,031 0,0078
5 -118,365 0,1317 4,649  0,0333 -0,013 0,1213
6 -216,583 0,0189 6,733  0,0068 -0,022 0,0208
7 -203,298 0,0156 6,346  0,0055 -0,021 0,0182
8 -192,399 0,0426 5,727  0,0184 -0,017 0,0649
9 -245,727 0,0045 7,970  0,0014 -0,029 0,0033
10 -192,844 0,0061 6,765  0,0015 -0,024 0,0038
11 -250,860 0,0053 7,853  0,0018 -0,028 0,0046
12 -227,084 0,0122 7,439  0,0037 -0,027 0,0088

Verifica-se que o intercepto, os componentes lineares e quadriticos podem ser
considerados como efeitos aleatérios. Para verificar a adequacdo dos modelos, na Figura 6 €

apresentado o grafico de probabilidade normal para os residuos gerados para cada modelo.



102

Escores normais esperados

25 -20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20 25
Valores residuais

Figura 6 — Grafico de probabilidade normal dos residuos para os modelos estimados para a altura de
plantas de mamona entre 50 e 150 dias de avaliacio para as 12 unidades experimentais.
Santa Maria, RS, 2010.

Outra confirma¢io da normalidade foi obtida pelo teste de Shapiro-Wilks, cujo valor
da estatistica foi igual 0,9742 (p=0,145165), confirmando o bom ajuste para os modelos.
Desta forma, conclui-se que o modelo normal € aceitdvel com a inclusdo dos trés coeficientes

como aleatérios.

4.1.3 Selegdo de modelos e testes

Ap6s identificado um modelo polinomial do segundo grau para os efeitos fixos e um
modelo para os efeitos aleatérios, que inclui o intercepto e os coeficientes lineares e
quadréticos, o proximo passo para estruturacdo da curva de crescimento para a varidvel altura
de planta de mamona € a busca de uma estrutura parcimoniosa para a matriz de covariancia.

Preferencialmente, a estrutura devera ter um nimero de parametros a estimar menor do que o
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nimero da estrutura de covaridncia nao estruturada (UN), apresentada em 2.5.3.3. Em se
tratando disso, Littel et al. (2006), sugerem o ajuste de um modelo inicial saturado (maximal),
tanto para os efeitos fixos quanto para a estrutura de covariancia. Sugerem, ainda, o ajuste de
estrutura de variancias mais parcimoniosas, tais como: a uniforme, uniforme heterogénea e

auto-regressiva.

Conforme Marcelino; lemma (2000), no proc MIXED encontram-se disponiveis cerca
de quarenta estruturas de varidncia e varidncia-covariancia. Além disso, se nao for
especificado nenhuma estrutura de covaridncia para R, o SAS usa por default a estrutura o1 ,
conhecida como componente de variancia (VC). Com esta estrutura, assume-se que 0s erros

intra-individuos sdo independentes e homocedéasticos (PERRI; IEMMA, 1996).

As estruturas de variancia e varincia-covariancia testadas para modelar a matriz de
efeitos aleatorios, relacionada a G e R, (definidas em 2.5.3.3) foram: UN (sem estrutura), VC
(componente de varidncia), AR(1) (auto-regressiva de primeira ordem), CSH (simetria
composta heterogénea), ARH (1) (auto regressiva de primeira ordem heterogénea) e UN(1).
De acordo com as consideracdes de autores, tais como: Vonesch; Chinchilli (1997), Malheiros
(2001) e Johnson (2010), a maioria dos problemas praticos € resolvida utilizando estas

estruturas.

Para iniciar a modelagem com a matriz G, Wald (2000) aconselha o uso de uma
estrutura geral ou qualquer uma das vdrias estruturas de varidncia-covaridncia comumente
utilizadas para R. Sendo assim, inicialmente ajustou-se, por REML, um modelo com todos os
efeitos fixos e aleatérios sugeridos em 4.1.1 e 4.1.2 (modelo maximal), admitindo-se as

estrutura VC para R e variando as estruturas de G.

Ap6s testado o modelo maximal (efeitos fixos =dias, densidades e interagdes; efeitos
aleatorios= intercepto, dias, dias? , deu-se inicio a retirada de cada efeito aleatério do modelo.
A estratégia proposta € pela retirada de um efeito por vez e gerando novamente o modelo
reduzido. A ordem de retirada se deu primeiro pelo intercepto, apds, dias, subsequentemente,
dias® e sem efeito aleatério. Os melhores resultados para cada estrutura G foram obtidos
considerando dias e dias’ como aleatério. Os modelos foram selecionados utilizando os
critérios de AIC, BIC e 2 vezes o log, sendo o critério mais importante o AIC, conforme

comentado no item 2.5.3.4 (Selecdo de modelos e testes). A estratégia utilizada para a selecdo
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dos efeitos e as diferentes estruturas testadas em G pode ser verificada na Tabela 12. A

programacao para o ajuste das estruturas G e R encontra-se nos Apéndices B e C.

Tabela 12 — Estruturas de varidncia-covariancia testadas para a matriz G (variacao
entre individuos) e selecao de efeitos aleatorios para ajuste de modelos para a altura de
plantas de mamona entre 50 e 150 dias de avaliacdo em trés densidades. Santa Maria,
RS, 2010.

Grupos Modelos Estruturas Critérios Numero de
R G 2Res Log | AIC BIC parimetros
A 3 VC UN 580,7 584,7 585,7 2
4 VC UN 583,2 585,2 585,7 1
1 VC VC 580,7 584,7 585,7 4
B 2 VC VC 580,9 582,7 585,7 3
3 VC VC 582,2 584,7 5849 2
4 VC VC 583,2 585,2 585,7 1
C 3 VC AR(1) 580,7 585,7 586,2 3
4 VC AR(I) 583,2 586,2 588,7 1
2 VC CSH 580,7 583,7 585,2 4
D 3 VC CSH 580,2 586,7 585,7 3
4 VC CSH 583,2 587,2 588,7 1
2 VC ARH(1) 580,7 584,7 585,7 4
E 3 VC ARH(1) 580,6 585,7 584,7 3
4 VC ARH(1) 583,2 586,2 585,7 1
F 2 VC UN@) 571,7 564,7 575,2 4
3 VC UN(1) 580,0 583,2 585,7 2
4 VC UN(1) 683,2 585,2 585,7 1

Conforme comentado anteriormente, foram selecionando dias e dias® como efeitos
aleatorios, para cada uma das estruturas testada em G, dentro de cada um dos grupos, ou seja,
o modelo de nimero 2, da maioria dos grupos, foi o que apresentou valores reduzidos de AIC
e BIC e - 2 vezes o log verossimilhanca, além do nimero reduzido de pardmetros de

covariancia.

Nota-se ainda que, para os modelos de alguns grupos como A, modelos 1 e 2,
utilizando a estrutura UN, relacionados ao modelo maximal e dias e dias® como efeito
aleatérios, ndo houve convergéncia. O mesmo comportamento ocorreu com o grupo C,
modelos 1 e 2, que utiliza a estrutura (AR1). J& nos grupos D, E e F ndo houve convergéncia
para o modelo maximal com as estruturas CSH, ARH(1) e UN(1), respectivamente. Portanto,
as melhores estruturas em ordem de prioridade para G, devido aos menores valores de AIC,

foram: UN(1), VC, CSH, UN, ARH(1), AR(1).
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Selecionado o modelo que ainda mantém todos os efeitos fixos e retirando apenas o
intercepto dos efeitos aleatdrio, o préximo passo € escolher a melhor estrutura de covariancia
para R. Para tanto, foi utilizado o método de estimac¢do por maxima verossimilhanga restrita
(REML) e a estratégia para os testes encontra-se na Tabela 13. A configuracdo completa das

Tabelas 12 e 13 encontran-se nos Apéndices E e F.

Tabela 13 — Estruturas de variancia-covariancia testadas para a R (variacdo dentro de
individuos) para ajuste de modelos para a altura de plantas de mamona entre 50 e 150
dias de avaliacao em trés densidades. Santa Maria, RS, 2010.

Grupos Modelos Estruturas Critérios Parimetros
R G 2ResLog | AIC BIC | de Covariancia
A
B 1 VC VC 580,7 584,7 588,7 3
3 AR(1) VC 580,7 584,7 585,1
C
D 1 VC CSH 580,7 584,7 585,7 4
3 AR(1) CSH 580,7 588,7 590,6 5
E 1 VC ARH(1) 580,7 584,7 585,7 4
3 AR(1) ARH(1) 580,7 588,7 590,6 5
F 1 VC UM@) 580,7 582,7 584,7 4
3 AR(1) UM@1) 580,7 586,7 588,1 5

No grupo A e C ndo houve convergéncia de nenhum modelo para a estrutura UN e AR
(1) em G, respectivamente, quando R foi submetido as seis estruturas testadas (VC, UM,
AR(1), CSH, ARH(1) e UN(1)). Nos outros grupos algums modelos também ndo

convergiram.

Sendo assim, a estrutura escolhida para R é a VC (componente de variancia),
apresentando os menores valores de AIC e BIC. Esta estrutura se caracteriza por variancias
iguais e observacgdes independentes. Portanto, do grupo F, modelo 1, foi selecionado para
modelar as estruturas de R e G, sendo que a estrutura UN(1), relacionada a G, obteve os

melhores valores nos critérios de selecdo (Tabela 12).

Selecionado os efeitos aleatérios das estruturas para G e R, a proxima etapa € a
verificacdo dos testes para efeitos fixos (Tabela 14) e, caso algum efeito ndo seja
significativo, deverd ser retirado do modelo. No Apéndice D encontra-se a programacdo para

testar estes efeitos.
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Tabela 14 — Testes para efeitos fixos do modelo completo utilizando as estruturas de
matriz de covariancia (UN(1) para G e VC para R para ajuste de modelos para a altura
de plantas de mamona entre 50 e 150 dias de avaliacao em trés densidades. Santa Maria,
RS, 2010.

GL. do GL. do
Causas de variacao F Pr>F
numerador denominador
Densidade 2 54 3,40 0,0408
Dias 1 54,5 734,14 <0,0001
Densidades x Dias 2 54,5 7,37 0,0015
Densidades x Dias’ 3 54 130,39 <0,0001

Verifica-se que todos os efeitos fixos sdo significativos; portanto, realizou-se o teste

de Tukey-Kramer, para comparagio de efeitos densidades. O teste encontra-se na tabela 15.

Tabela 15 — Teste de Tukey — Kramer para trés densidades de semeadura, com o modelo
completo, utilizando as estruturas de matriz de covariancia UN(1) para G e VC para R.

Santa Maria, RS, 2010.
Densidades Erro
Médias (cm) Diferencas GL Valorde T Pr>T
(m) Padrao
(1,2m) =
1,2-1,4 -18,0017 4,5350 45 -3,97 <0,0007
199,17
(1,4m)=
1,2-1,0 26,0683 4,5350 45 5,75 <0,0001
217,17
(1,0m) =
1,4-1,0 8,0667 4,5350 45 8,0667 0,1882
225,24

Pelo teste de Tukey — Kramer, as comparagdes entre as densidades de cultivo de 1,4 e
1,0 m ndo sdo significativas, sugerindo que essas apresentam o mesmo efeito sobre o
crescimento da planta. Com a densidade 1,2 m, as plantas apresentaram o menor crescimento
(199,17 cm), diferindo significativamente das densidades 1,4 e 1,0 m. Os parametros das
curvas, para cada densidade no modelo completo (Tabela 14), considerando dias e dias® como
efeito aleatorio e as estruturas de matriz de covariancia UN(1) para G e VC para R, podem ser

visualizados na Tabela 16.
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Tabela 16 — Estimativas dos parametros dos modelos das curvas crescimento ajustadas a
altura de plantas de mamona entre 50 e 150 dias de avaliacao em trés densidades. Santa

Maria, RS, 2010.
Efeitos Densidade de cultivo (m) Estimativas Erro padrao GL Valort Pr > Itl
Intercepto -229,13 21,3807 45 -10,72 <,0001
Dens1.0 1 -31,8894 30,2368 45 -1,05 0,2972
Dens1.2 1,2 46,4677 30,2368 45 1,54 0,1313
Densl1.4 1,4 0,0000
dias 7,5067 0,4624 9 16,23 <,0001
dias* Dens1.0 1 0,8226 0,6539 9 1,26 10,2401
dias* Dens1.2 1,2 -1,6427 0,6539 9 -2,51 0,0332
dias* Dens1.4 1,4 0,0000
dias*dias™ Dens1.0 1 -0,03105  0,002285 9 -13,59 <,0001
dias*dias* Dens1.2 1,2 -0,01832  0,002285 9 -8,02 <,0001
dias*dias* Dens1.4 1,4 -0,02726  0,002285 9 -11,93 <,0001

Os modelos

seguintes:

Densidade 1,2
Densidade 1,4
Densidade 1,0

350 -
300 +

N

Ul

o
L

200 +

Altura(cm)

150 +
100 -
50 -+

aplicados aos dados podem ser visualizados na Figura 7, e foram os

$, = —182,36 + 5,864 * dias — 0,018232 * dias?
§, = —229,13 4+ 7,567 = dias — 0,02726 * dias?

§5 = —228,3074 + 8,3293 = dias — 0,03105 * dias?

10

30 50

70 Dias

90 110

130

150

Figura 7 — Curvas de crescimento ajustadas a altura de plantas de mamona entre 50 e 150 dias de
avaliacio em trés densidades de cultivo. Santa Maria, RS, 2010.
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Visualizou-se, por meio das curvas, os resultados obtidos pelos testes de Tukey-
Kramer, sendo que a densidade de cultivo de 1,0 m proporcionou maior altura de plantas,
entretanto, nao difere significativamente da densidade 1,4 m. J4 a densidade de 1,2 m destaca-
se por proporcionar menor crescimento em altura diferindo significativamente das densidades
1,0 e 1,4 m. Sendo assim, pode-se ajustar duas curvas para representar a altura de plantas. Na
Figura 8 € apresentada a modelagem final das duas curvas de crescimento para a varidvel

altura de planta de mamona.

350 Dens.1,0 - 1,4m = - 228,72 + 7,918dias -0,0292dias?
300 - — = '
< 250 - e
g .
s 200 -
2
Z 150 -
100 - .
o Dens.1.2m=-18236+ 5:864dias-0,0183dias?
50 -
O L] L] L] L] L] L] L]
10 30 50 70 90 110 130 150

Dias

Figura 8 — Modelagem final das duas curvas de crescimento para a variavel altura de planta de mamona
entre 50 e 150 dias de avaliacdo. Santa Maria, RS, 2010.

Observa-se que as plantas apresentam semelhancas no perfil de crescimento dos 50
aos 150 dias. Dos 130 aos 150 dias, para a curva Dens 1,0 - 1,4m, o crescimento se mantém
aproximadamente constante. J4& para o Dens 1,2, nestes mesmos periodos, ocorre a
desaceleracdo do crescimento, e aos 150 dias se d4 o pico mdximo. Isto j4 era esperado, pois o

crescimento da Variedade Vinema T1 vai até os 150 dias, iniciando-se a colheita dos frutos.

Finalizando-se a modelagem, a fim de verificar a qualidade do ajuste das curvas
estimadas (Figuras 7 e 8), fez-se o grafico de probabilidade normal dos residuos gerados para

as duas curvas de crescimento.
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Figura 9 - Grafico de probabilidade normal dos residuos para o modelo ajustado a altura de plantas de
mamona entre 50 e 150 dias de avaliacio nas densidades de cultivo de 1,0m ou 1,4m. Santa Maria, RS,
2010.

Verifica-se que o modelo apresentou um bom ajuste, ndo apresentando outliers. A
confirmagao do bom ajuste se deu através do teste de Shapiro-Wilks, cujo valor da estatistica

foi igual 0,9797 (p=0,5662).
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Figura 10 - Grafico de probabilidade normal dos residuos para o modelo ajustado a altura de plantas de
mamona entre 50 e 150 dias de avaliacao nas densidades de cultivo de 1,2m. Santa Maria, RS, 2010.

O modelo para a densidade 1,2 m pode ser considerado com um ajuste razodvel, sendo
que se identifica apenas um ponto que apresenta um pequeno afastamento da linha. Com o
teste de Shapiro-Wilks, com valor da estatistica igual 0,9801 (p=0,8976), confirma-se a

adequacao do modelo aos dados.



5 CONCLUSOES

A metodologia do ajuste de curvas de crescimento por modelos mistos apresenta a
grande vantagem pode ser aplicada em situa¢Oes nas quais os métodos tradicionais de andlise
ndo se aplicam. Além disto, a aplicacdo desta metodologia esta sustentada no fato de se poder
explorar de forma mais completa as informagdes fornecidas pelos dados. Quanto a estratégia
utilizada para selecdo dos efeitos aleatérios, do modelo e das estruturas de covariancia,
mostrou-se como alternativa pritica e simples para o ajuste das curvas. Além disto, a
identificacdo dos efeitos aleatérios por meio de contrastes polinomiais, gerados pelo proc
GLM, foi fundamental para identificacdo do grau do polindbmio médio a ser ajustado aos

dados, ja que o proc MIXED nao apresenta este subsidio.

Como sugestdes para estudos futuros € a implementacdo da andlise, quando o
comportamento temporal das respostas de diferentes tratamentos ndo puder ser explicado por
curvas de mesmo grau, assim como, a utilizacdo de modelos de crescimento ndo-lineares para

identificacdo dos efeitos fixos e aleatorios.

E finalizando, para garantir a competitividade da cultura da mamona no Rio Grande do
Sul, sugere-se a realizagdo de mais estudos sobre: técnicas de cultivo, manejo, doengas,

cultivares, entre outros.
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APENDICE A - Dados da altura de planta (cm) referente as trés densidade de cultivo nos oito

periodos de avaliacdo.

UE'. Den’ Rep3

Tempo de coleta (dias)

10 30 50 70 90 110 130 150
1 1,2 1 7,7 4221 71,64 190 230 275 292 306
2 12 2 66 436 63,5 184 242 281 277 301
3 12 3 86 435 69,5 184 2336  276,3  278,1 280,7
4 12 4 84 42]1 71 187,36 231,5 283 2973 300,2
5 1,4 1 92 314 74,16 159 188 220 275 280
6 14 2 95 30 70,5 137 200 270 280 289
7 14 3 92 31 69 126,4 206 254,6 2703 286.,9
8 14 4 93 395 61,5 105,5 181,3  236,6 269 270,3
9 1,0 1 7.6 389 73,9 180 229 275 291 292
10 1,0 2 7 37 80 170 220 257 270 281
11 1,0 3 89 41 65 173,5 2264  267,2 2927 297,1
12 10 4 73 34 69 1749  217,1  258,6 2729 278.,8

1 — Unidade experimental, 2 — Densidade, 3 — Repeticao.



APENDICE B - Modelos testados para a matriz G

dm 'output; clear; log; clear;';

options formdlim='*'"' pageno=001 1s=100;

data multivariado (keep=UE Dens Rep A50 A70 A90 A110 A130
univariado (keep=UE Dens Rep dias A );

input UE Dens Rep A50 A70 AS0 A110 A130 Al50 ;
output multivariado;

A=A50; dias=50; output univariado;

A=A70; dias=70; output univariado;

A=A90; dias=90; output univariado;

A=A110; dias=110; output univariado;

A=A130; dias=130; output univariado;

A=A150; dias=150; output univariado;

cards;

01 1.0 1 71.64 190 230.0 275.0 292.0 306

02 1.0 2 63.5 184 242.0 281.0 277.0 301

03 1.0 3 69.5 184 233.6 276.3 278.1 280.7

11 1.4 3 65 173.5 226.4 267.2 292.7 297.1
12 1.4 4 69 174.9 217.1 258.6 272.9 278.8

proc mixed data=univariado;
class Dens rep ;

MODELOS PARA TESTADOS PARA A

proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo Al;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=vc subject=rep(Dens) r;

random intercept dias dias*dias/ type=UN sub=rep (Dens) ;
proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo AZ2;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=vc subject=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/sub=rep(Dens) type=UN;

proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo A3;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=vc sub=rep(Dens) r;

random dias/subject=rep(Dens) type=UN;

proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo B4;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=vc sub=rep(Dens) r;

MODELOS PARA TESTADOS PARA B

proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo B1l;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=vc subject=rep(Dens) r;

A150)
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random intercept dias dias*dias/ type=vc sub=rep(Dens) ;
proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo B2;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=vc subject=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/sub=rep (Dens) type=vc;

proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo B3;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=vc sub=rep(Dens) r;

random dias/subject=rep(Dens) type=vc;

proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo B4;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=vc sub=rep(Dens) r;

MODELOS PARA TESTADOS PARA C

proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo C1;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=vc subject=rep(Dens) r;

random intercept dias dias*dias/ type=AR(1l) subject=rep (Dens)
proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo C2;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=vc subject=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/sub=rep(Dens) type=AR(1l);

proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo C3;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=vc sub=rep(Dens) r;

random dias/subject=rep(Dens) type=AR(1l);

proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo C4;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=vc sub=rep(Dens) r;

MODELOS PARA TESTADOS PARA D

proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo D1;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=vc subject=rep(Dens) r;

random intercept dias dias*dias/ type=CSH subject=rep (Dens) ;
proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo D2;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=vc subject=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/sub=rep(Dens) type=CSH;

proc mixed data=univariado;

4
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class Dens rep ;

title modelo D3;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=vc subject=rep(Dens) r;

random dias/subject=rep(Dens) type=CSH;

proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo D4;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=vc subject=rep(Dens) r;

MODELOS PARA TESTADOS PARA E

proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo E1;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=vc subject=rep(Dens) r;

random intercept dias dias*dias/ type=ARH(1l) subject=rep (Dens) ;
proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo E2;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=vc subject=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/sub=rep(Dens) type=ARH(1);

proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo E3;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=vc subject=rep(Dens) r;

random dias/subject=rep(Dens) type=ARH(1);

proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo E4;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=vc subject=rep(Dens) r;

MODELOS PARA TESTADOS PARA F

proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo E1;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=vc subject=rep(Dens) r;

random intercept dias dias*dias/ type=UN(1l) subject=rep (Dens) ;
proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo E2;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=vc subject=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/sub=rep(Dens) type=UN(1);

proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo E3;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=vc subject=rep(Dens) r;

random dias/subject=rep(Dens) type=UN(1);

proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo E4;
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model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=vc subject=rep(Dens) r;
run;

quit;



APENDICE C - Modelos testados para a matriz R

dm 'output; clear; log; clear;';
options formdlim='*'"' pageno=001 1s=100;

data multivariado (keep=UE Dens Rep A50 A70 A90 A110 A130 A150)

univariado (keep=UE Dens Rep dias A );

input UE Dens Rep A50 A70 AS0 A110 A130 Al50 ;
output multivariado;

A=A50; dias=50; output univariado;

A=A70; dias=70; output univariado;

A=A90; dias=90; output univariado;

A=A110; dias=110; output univariado;

A=A130; dias=130; output univariado;

A=A150; dias=150; output univariado;

cards;

01 1.0 1 71.64 190 230.0 275.0 292.0 306
02 1.0 2 63.5 184 242.0 281.0 277.0 301
03 1.0 3 69.5 184 233.6 276.3 278.1 280.7

11 1.4 3 65 173.5 226.4 267.2 292.7 297.1
12 1.4 4 69 174.9 217.1 258.6 272.9 278.8

proc mixed data=univariado;
class Dens rep ;

MODELOS PARA TESTADOS PARA A

title modelo Al;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / subject=rep(Dens) type=vc;

random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=un;

proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo A2;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=un sub=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/sub=rep(Dens) type=un;

proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo A3;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=AR(1l) subject=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=un;

proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo A4;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=CSH subject=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=un;
proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo A5;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=ARH(1l) subject=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=un;
proc mixed data=univariado;

class Dens rep;

title modelo A6;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
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repeated / type=UN(1l) subject=rep(Dens) r;
random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=un;

MODELOS PARA TESTADOS PARA B

proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo B1l;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg
repeated / subject=rep(Dens) type=VC;

random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=VC;
proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo B2;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg
repeated / type=un sub=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/sub=rep(Dens) type=VC;

proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo B3;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg
repeated / type=AR(1l) subject=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=VC;
proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo B4;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg
repeated / type=CSH subject=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=VC;
proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo B5;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg
repeated / type=ARH(1l) subject=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=VC;
proc mixed data=univariado;

class Dens rep;

title modelo B6;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg
repeated / type=UN(1l) subject=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=VC;

MODELOS PARA TESTADOS PARA C

title modelo C1;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg
repeated / subject=rep(Dens) type=VC;

random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=AR(1);
proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo C2;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg
repeated / type=un sub=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/sub=rep(Dens) type=AR(1);
proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo C3;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg
repeated / type=AR(1l) subject=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=AR(1);
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S
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proc mixed data=univariado;
class Dens rep ;
title modelo C4;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;

repeated / type=CSH subject=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=AR(1);

proc mixed data=univariado;
class Dens rep ;
title modelo C5;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;

repeated / type=ARH(1l) subject=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=AR(1);

proc mixed data=univariado;
class Dens rep;
title modelo C6;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;

repeated / type=UN(1l) subject=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=AR(1);

MODELOS PARA TESTADOS PARA D

title modelo D1;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg

repeated / subject=rep(Dens) type=VC;

random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=CSH;

proc mixed data=univariado;
class Dens rep ;
title modelo D2;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg

repeated / type=un sub=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=CSH;

proc mixed data=univariado;
class Dens rep ;
title modelo D3;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg

repeated / type=AR(1l) subject=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=CSH;

proc mixed data=univariado;
class Dens rep ;
title modelo D4;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg

repeated / type=CSH subject=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=CSH;

proc mixed data=univariado;
class Dens rep ;
title modelo D5;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg

repeated / type=ARH(1l) subject=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=CSH;

proc mixed data=univariado;
class Dens rep;
title modelo D6;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg

repeated / type=UN(1l) subject=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=CSH;

Sy
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MODELOS PARA TESTADOS PARA E

title modelo E1;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / subject=rep(Dens) type=VC;

random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=ARH(1l);
proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo E2;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=un sub=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/sub=rep(Dens) type=ARH(1);
proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo E3;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=AR(1l) subject=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=ARH(1);
proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo E4;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=CSH subject=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=ARH(1);
proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo E5;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=ARH(1l) subject=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=ARH(1);
proc mixed data=univariado;

class Dens rep;

title modelo E6;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=UN(1l) subject=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=ARH(1);

MODELOS PARA TESTADOS PARA F

title modelo F1;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / subject=rep(Dens) type=VC;

random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=UN(1);
proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo F2;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=un sub=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/sub=rep(Dens) type=UN(1);

proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo F3;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=AR(1l) subject=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=UN(1);
proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo F4;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=CSH subject=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=UN(1);
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proc mixed data=univariado;

class Dens rep ;

title modelo F5;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=ARH(1l) subject=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=UN(1l);
proc mixed data=univariado;

class Dens rep;

title modelo F 6;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/ chisqg s;
repeated / type=UN(1l) subject=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/subject=rep(Dens) type=UN(1);
run;

quit;
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APENDICE D - Testes para efeitos fixos e ajuste das curvas

dm 'output; clear; log; clear;';

options formdlim='*'"' pageno=001 1s=100;

data multivariado (keep=UE Dens Rep A50 A70 A90 A110 A130 A150)
univariado (keep=UE Dens Rep dias A );

input UE Dens Rep A50 A70 AS0 A110 A130 Al50 ;
output multivariado;

A=A50; dias=50; output univariado;

A=A70; dias=70; output univariado;

A=A90; dias=90; output univariado;

A=A110; dias=110; output univariado;

A=A130; dias=130; output univariado;

A=A150; dias=150; output univariado;

cards;

01 1.0 1 71.64 190 230.0 275.0 292.0 306

02 1.0 2 63.5 184 242.0 281.0 277.0 301

03 1.0 3 69.5 184 233.6 276.3 278.1 280.7

11 1.4 3 65 173.5 226.4 267.2 292.7 297.1
12 1.4 4 69 174.9 217.1 258.6 272.9 278.8

proc mixed data=univariado covtest method=REML;

class Dens rep;

model A=Dens dias Dens*dias Dens*dias*dias/s;
repeated / type=vc subject=rep(Dens) r;

random dias dias*dias/ type=un(l) subject=rep(Dens);
lsmeans Dens/ pdiff adjust=tukey;

run;

quit;
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APENDICE E - Estruturas de variancia-covariancia testadas para a matriz G (variagio
entre individuos) e selecdo de efeitos aleatérios para ajuste de modelos para a altura de
plantas de mamona entre 50 e 150 dias de avaliacao em trés densidades. Santa Maria,
RS, 2010.

Grupos | Efeitos Fixos Modelos Efeito.s Estruturas Res Critérios Nimero de
Aleatérios | R G Log AIC BIC parametros
dias, 1 ldnit:Sr’Cngg’ vC UN Nao Convergiu
A densidades e 2 dias, dias” | VC UN Nao Convergiu
interagcdes 3 dias VC UN 580,7 | 584,7 | 585,7 2
4 sem VvC UN 583,2 | 5852 | 585,7 1
_ 1 Itercepto, | ye | ye | 580,7 | 5847 | 585.7 4
dias, dias, dias
B densidades e 2 dias,dias> | VC | VC | 580,9 | 582,7 | 585,7 3
interacdes 3 dias VC VC 582,2 584,7 584.,9 2
4 sem VC VC 583,2 | 585,2 | 585,7 1
dias, 1 tjrlitjsr,c(ejg;)i VC | AR(1) Nao Convergiu
C densidades e 2 dias, dias® | VC | AR(1) Nao Convergiu
interacdes 3 dias VC | AR(1) 580,7 585,7 586,2
4 sem VC | AR(1) | 583,2 | 586,2 | 588,7 1
dias, 1 ldnit:Sr’Cngg’ vC CSH Nao Convergiu
D densidades e 2 dias, dias” | VC CSH 580,7 583,7 585.2 4
interagdes 3 dias VC CSH 580,2 586,7 585,7 3
4 sem VvC CSH 583,2 | 5872 | 588,7 1
s, 1 Etfsrcgf’;gz VC | ARH(1) Niio Convergiu
E densidades e 2 dias, dias’> | VC | ARH(1) | 580,7 | 584,7 | 585,7 4
interacdes 3 dias VC | ARH(1) | 580,6 585,7 584,7
4 sem VC | ARH(1) | 583,2 | 586,2 | 585,7 1
s, 1 Etfsrcgf’;gz ve | UN() Niio Convergiu
F densidades e 2 dias, dias> | VC | UNQ) | 571,7 | 564,7 | 575,2 4
interacdes 3 dias VC | UN(1) 580,0 | 583,2 | 585,7 2
4 sem VC | UN() | 683,2 | 5852 | 585,7 1
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APENDICE F - Estruturas de variincia-covariancia testadas para a R (variagio dentro de
individuos) para ajuste de modelos para a altura de plantas de mamona entre 50 e 150
dias de avaliagcdo em trés densidades. Santa Maria, RS, 2010.

Efeitos Modelos Efeitos Estruturas Critérios Parametros
Grupos Fixos Aleatérios R G -2Res AIC | BIC d.eA .
Log Covariancia
1 dias, dias” [ VC UN |
dias, 2 dias, d@as’;’ UN UN
A dc'ensidades e i gi;‘: g;z:z ACIE(I? gg Nao Convergiu
Interagoes 5 dias, dias” | ARH(1) | UN
6 dias, dias” | UN(1) UN
1 dias, dias® |  VC VC  [580,7 | 584,7 | 588.7 | 3
dias 2 d%as, d%asi UN VvC Niao Convergiu |
B densidades e 3 dias, dias” | AR(1) VC  [580,7 | 584,7 ] 585.1 4
interagdes 4 d¥as, d¥as2 CSH VC
5 dias, dias” | ARH(1) VC Nao Convergiu
6 dias, dias” | UN(1) VC
1 dias, dias’ VC AR(1)
dias, 2 UN AR(1)
C dc.ensidades e 2 dias. dias? ACIE(I}I) 2?53 Nao Convergiu
interacoes —
5 dias, dias® | ARH(1) | AR(1)
6 dias, dias”> | UN(1) | AR(1)
1 dias, dias” |  VC CSH | 580.7 | 584,7 | 585.7 | 4
dias 2 dias, d%asi UN CSH Nio Convergiu |
D densidades ¢ 3 dias, d%asz AR(1) | CSH | 580,7 | 588,7 | 590.6 5
interacdes 4 dias, dlas2 CSH CSH
5 dias, dias® | ARH(1) CSH Nao Convergiu
6 dias, dias” | UN(1) CSH
1 dias, dias® | VC | ARH(1) | 580,7 | 584,7 | 585,7 | 4
dias 2 d%as, d%asi UN ARH(1) Nao Convergiu |
E densidades e 3 dias, d@s2 AR(1) | ARH(1) | 580,7 | 588,7 | 590.6 5
interagdes 4 d¥as, d¥as2 CSH ARH(1)
5 dias, dias® | ARH(1) | ARH(1) Nao Convergiu
6 dias, dias” | UN(1) | ARH(1)
1 dias, dias” | VC UN(1) | 580,7 | 582,7 | 584,7 4
di 2 dias, dias” UN UN(1)
. densiiia;éese 3 dias, d%asi AR(1) | UN(1) | 580,7 | 586,7 | 588.1 5
interacdes 4 dias, dlas2 CSH UN(1)
5 dias, dias” | ARH(1) | UN(1) Nzo Convergiu
6 dias, dias” | UN(1) | UN(1)




