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RESUMO

A INFLUENCIA DA VARIABILIDADE DOS DADOS NA QUALIDADE DE
IMPUTACAO DE DADOS FALTANTES

AUTORA: Elisandra Lucia Moro Stochero
ORIENTADORA: Prof.2 Dr. @ Luciane Flores Jacobi
COORIENTADOR: Prof. Dr. Alessandro Dal’Col Lucio

Métodos de Imputagao foram desenvolvidos com o objetivo de definir estimativas para
dados ausentes em um banco de dados e, desta forma, solucionar possiveis
problemas gerados pela perda de tais informacdes. Neste estudo o objetivo é avaliar
se a variabilidade dos dados influencia nos resultados obtidos apds aplicar um método
de imputacdo. A partir de bancos de dados reais completos, de experimentos
conduzidos no Delineamento em Blocos Casualizados, alguns com maior e outros
com menor variabilidade, foram gerados bancos de dados incompletos com a retirada
de diferentes quantidades de dados. Posteriormente, foi aplicado o método de
Imputagédo Multipla Livre de Distribuigao, gerando bancos de dados completos a partir
da imputacdo. Para os dados deste estudo, verificou-se que a variabilidade dos
mesmos influenciou de maneira negativa quando alta e nos casos em que a
variabilidade era baixa os valores imputados sao mais préximos dos reais.
Confirmando assim, a importancia de avaliar a variabilidade dos dados antes de optar
por aplicar o método de imputacao.

Palavras-chave: Dados Ausentes. Imputacido de Dados. Delineamento em Blocos
Casualizados. Imputagédo Multipla Livre de Distribuigao.



ABSTRACT

THE INFLUENCE OF VARIABILITY OF DATA IN THE QUALITY OF MISSING DATA
IMPUTATION

AUTHOR: Elisandra Lucia Moro Stochero
ADVISOR: Prof.2 Dr. @ Luciane Flores Jacobi
CO-ADVISOR: Prof. Dr. Alessandro Dal’Col Lucio

Imputation methods were developed with the purpose of defining estimates for missing
data in a database and, in this way, solving possible problems generated by the loss
of such information. In this study the objective is to evaluate if the variability of the data
influences the results obtained after applying an imputation method. From complete
real databases, from experiments conducted in the Randomized Block Design, some
with larger and others with less variability, incomplete databases were generated with
the withdrawal of different amounts of data. Subsequently, the Free Distribution
Multiple Imputation method was applied, generating complete databases from the
imputation. The results of the research confirm the importance of evaluating the
variability of data before joining the application of an imputation method to obtain
complete databases. For the data of this study, it was verified that the variability of the
same influenced in a negative way when high and in cases in which the variability was
low the imputed values are closer to the real ones. This confirms the importance of
evaluating the variability of the data before choosing to apply the imputation method.

Keywords: Missing Data. Imputation of Data. Design in Randomized Blocks. Free
Distribution Multiple Imputation.
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1. INTRODUGAO

Vivemos em uma era em que diariamente sdo produzidas informagdes e um
grande volume de dados. Junto a isso o processo de tomada de decisées com suporte
dado pela Estatistica também ¢é crescente devido a confiabilidade e consisténcia dos
resultados obtidos a partir de métodos estatisticos. Sua importancia se ratifica pela
sua aplicabilidade nas mais diversas areas.

Porém, é comum deparar-se com alguns fatores que interferem na qualidade
dos resultados de uma analise estatistica, como a perda de informagdes durante o
processo de coleta dos dados no decorrer do estudo. De acordo com Nunes, Klick e
Fachel (2009), € comum a ocorréncia de dados faltantes (missing data) em estudos
cientificos principalmente na area da Saude e das Ciéncias Sociais.

Nunes, Klluck e Fachel (2010) apontam como alguns exemplos que ocasionam
a perda de informagdes o preenchimento incorreto de algum item, pacientes perdidos
ao longo do estudo ou n&do-preenchimento de resultados de algum exame. Os autores
também afirmam que problemas, como ineficiéncia e viés nas estimativas, podem ser
gerados com a perda de dados.

Schafer e Graham (2002) levantam o questionamento sobre tais dificuldades
criadas pelos dados faltantes na pesquisa cientifica, segundo os autores isso se deve
ao fato de que a maioria dos procedimentos de analise de dados ndo foram assim
projetados. A falta é geralmente um “contratempo” encontrado durante a pesquisa e
nao o foco principal, mas a maneira como tratado pode levantar dificuldades
conceituais e desafios computacionais.

Como uma forma de contornar possiveis complicagdes geradas pela auséncia
de dados, de acordo com Dias e Albieri (1992), foram desenvolvidas técnicas de
imputacdo de dados, onde sao inseridas nas caselas vazias estimativas dos valores
ausentes.

Para escolher entre 0 melhor método a ser aplicado, conforme Schafer e
Graham (2002), é importante: ter conhecimento de alguns conceitos basicos; saber
identificar o motivo pelo qual os dados estdo em falta a fim de verificar a respeito do
relacionamento entre a perda da informacgao e os valores existentes; analisar a forma
como os dados faltantes estéo distribuidos no banco de dados, ou seja, o padrao de

dados ausentes.
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Do ponto de vista pratico, distinguir entre os padrdes de dados ausentes nao é
tdo importante, pois conforme Enders (2010), a estimativa da maxima verossimilhanga
e a imputacdo multipla sdo adequadas para praticamente qualquer padrao de dados
ausentes. Porém, durante o desenvolvimento histérico dos Métodos de Imputacao,
algumas técnicas analiticas desenvolvidas abordam um padréo especifico de dados
faltantes.

Os métodos de imputagcado podem ser divididos, de acordo com Engels e Diehr
(2003), em: Imputacéo Unica (IU), ou simples, que ocorre quando os dados ausentes
sdo substituidos uma unica vez e Imputagcdo Multipla (IM) que consiste em imputar
varios valores para cada dado ausente obtendo-se para cada valor estimado um
banco de dados completo que sao avaliados aplicando-se diferentes métodos, apds é
determinada uma estimativa pontual de um parametro obtido através das imputacdes
realizadas. O erro padréo é obtido através da variancia das multiplas imputagdes.

Embora o numero de pesquisas neste contexto tenha sido crescente,
principalmente na area da saude, nas Ciéncias Agrarias onde os métodos estatisticos
de analise e delineamento de experimentos sao distintos ndo ha muitos trabalhos
considerando métodos de imputagéo.

Uma vez que a perda também pode ocorrer na experimentagao agricola, seja
por rasuras, falta de preenchimento ou até mesmo perda de unidades experimentais,
geralmente em pesquisas de campo, juntamente com a preocupacao de obter
resultados precisos e de qualidade, € interessante e de grande importancia aprofundar
e disseminar o estudo e aplicagdo de métodos de imputagéo.

Alarcén e Dias (2009) e Bergamo, Dias e Krzanowski (2008), por exemplo,
trazem pesquisas mais recentes envolvendo as ciéncias agrarias no contexto de
dados ausentes. Os dois estudos sdo direcionados para experimentos com interagao
Genodtipo x Ambiente. Bergamo, Dias e Krzanowski (2008) inclusive propéem um novo
método que abre mao das suposicoes referentes a distribuicdo dos dados ausentes.

No entanto, nenhum dos estudos tem como foco principal a influéncia que as
caracteristicas dos dados observados podem causar sobre os resultados dos métodos
de imputacdo, sendo que para determinar as estimativas dos dados faltantes s&o
utilizados os valores presentes no banco de dados.

Portanto, diante do exposto, o tema dessa pesquisa € verificar se a
variabilidade dos dados provenientes de um experimento no Delineamento em Blocos

Casualizados (DBC) influencia a qualidade da imputagao dos dados perdidos.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Avaliar a influéncia da variabilidade dos dados na qualidade de imputacéo de
dados faltantes, comparando os resultados obtidos a partir da imputacéo entre bancos

de dados com grande variabilidade e com menor variabilidade.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Comparar os resultados entre bancos de dados com grande
variabilidade e outros com menor variabilidade;
e Verificar se ha influéncia da variabilidade dos dados na eficacia do

meétodo de imputacéo aplicado.

1.2 Justificativa

A analise estatistica de dados tem sido aplicada cada vez mais e em diversas
areas como na saude, nas ciéncias agrarias, na industria, entre outras.

Um fato comum e que deve ser analisado cautelosamente € a ocorréncia de
dados ausentes. Esta auséncia, de acordo com Schafer e Graham (2002), pode ter
diversas naturezas que devem ser consideradas para se obter resultados corretos e
nao levar a inferéncias equivocadas.

Pesquisas referentes a dados faltantes e aplicagbes de métodos de imputacéo
vem crescendo nas ultimas décadas, conforme Nunes, Klick e Fachel (2009), e
aprofundar esses estudos é de grande importancia.

As consequéncias da analise incorreta dos dados, aplicagdes incorretas dos
meétodos para substituir dados ausentes por estimativas dos mesmos podem levar a

resultados incorretos e estimativas com grande viés.

1.3 Estrutura do trabalho

Ao longo deste trabalho encontra-se um breve estudo referente aos Métodos

de Imputacao de Dados Ausentes ja citados na Introdugéo.
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No decorrer do Capitulo 2, é abordado os principais estudos referentes ao
desenvolvimento historico, conceitos, trabalhos desenvolvidos sobre imputacdo de
dados e métodos. Sendo, neste trabalho, abordado detalhadamente um dos métodos
de IM existentes.

Seguindo, no Capitulo 3 € descrita a metodologia adotada e os materiais
disponiveis para dar continuidade ao estudo.

Resultados obtidos a partir da aplicacido do método de imputagédo abordado no
Capitulo 2 em bancos de dados reais sao apresentados no Capitulo 4.

Também, é realizada a analise e comparacdo dos resultados descritos no
Capitulo 4 com o objetivo de verificar se ha possiveis interferéncias na qualidade e
confiabilidade dos resultados apds aplicar o método de imputacdo em relacdo a
variabilidade dos dados iniciais. No Capitulo 5, é apresentada a conclusao deste

estudo.
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2. REVISAO DE LITERATURA

2.1Dados Faltantes

E comum, durante o processo de coleta de dados, ocorrer perda de
informagdes, o que pode interferir nos resultados da analise dos dados ou até mesmo
impossibilitar a aplicagcdo de métodos estatisticos que exijam um banco de dados
completo.

Conforme Schafer e Graham (2002), inicialmente € necessario avaliar o
contexto, se realmente existe uma “informacgao verdadeira” por tras de cada casela
vazia e se de fato é desconhecida. O autor destaca algumas possiveis situagdes que,
se nao considerada a forma como ocorreu a falta de determinado (s) dado (s), podem
levar ao tratamento dos dados de maneira incorreta.

Por exemplo, em um levantamento de dados feito a partir de questionarios
existem algumas questbes que estdo interligadas, dependendo da resposta o
participante segue respondendo sobre determinado assunto ou n&o, existe uma
relacdo de dependéncia entre as variaveis. Porém, deve-se atentar ao fato de que o
participante pode ter respondido incorretamente a questdo que leva a resposta das
outras. Neste caso, o pesquisador pode estar cometendo o erro ao considerar
inexistente a resposta de todas as questdes.

Uma outra situagao envolvendo estudos longitudinais, o pesquisador apresenta
0 questionamento se, quando ocorrer eventos inesperados como a morte de um dos
individuos, as informagdes que seriam avaliadas posteriormente a este evento seriam
dados ausentes. O pesquisador, neste caso, pode simplesmente restringir a pesquisa
considerando os individuos vivos, caso as mortes sejam raras e nao relacionadas ao
fendmeno de interesse.

Nas Ciéncias Agrarias, Banzatto e Kronka (2006) relatam sobre a possibilidade
de chegar ao fim de um experimento e se deparar com a perda do valor de uma ou
mais parcelas, as quais ele chama de parcelas perdidas. Entre as possiveis causas
os autores citam: morte ou doenca de plantas; falha do experimentador na coleta dos
dados; extravio das anotagdes feitas sobre a parcela; valor muito discrepante dos
demais que deve ser descartado; a parcela apresenta valor muito duvidoso.

Porém, é necessario ter cautela ao definir se realmente trata-se de um dado

faltante. Em um estudo cujo objetivo € colher os frutos de cada parcela, por exemplo,
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€ possivel deparar-se com trés situagdes: a planta morreu; a planta ndo morreu, porém
nao ha fruto; a planta ndo morreu, mas nao ha fruto apto a ser colhido. Tais situag¢des
nao podem ser classificadas como dados faltantes, uma vez que a informagao por tras
da casela vazia ndo é desconhecida, ela é nula. Diferente da situacdo em que ha a
informacéao rasurada, onde existe uma informagao verdadeira s6 que n&o € possivel
saber qual € devido a rasura.

A ocorréncia de dados faltantes reduz o tamanho da amostra e pode nos levar
a conclusbes erradas. Tentativas de “corrigir” essa perda também pode afetar as
inferéncias quando feita incorretamente. Portanto, para realizar novas pesquisas e
entender melhor as ja existentes é importante conhecer inicialmente como surgiram

os Métodos de Imputacgao.

2.2 Desenvolvimento Histoérico

Alguns procedimentos estatisticos foram desenvolvidos para trabalhar com
conjuntos completos de dados o que gera dificuldade para o pesquisador quando
encontradas caselas vazias. Inicialmente, a maneira mais comum era tratar estas
situagdes considerando técnicas ad hoc, “manipulando” o conjunto de dados antes
mesmo de realizar a analise.

Uma das técnicas ad hoc aplicadas € conhecida como exclusao listwise que,
conforme Peugh e Enders (2004), é realizada a remogao geral dos casos com dados
perdidos. Dependendo do tamanho da amostra e do numero de variaveis, isso pode
resultar em grande reducdo no tamanho da amostra disponivel para analise de dados,
(CARTER, 2006).

Técnicas de Imputacdo de Dados permitem preencher o banco de dados e
assim ter uma matriz de dados completa, porém, ha uma certa incerteza na validade
dos resultados obtidos pelo fato de ndo serem os valores reais. Inicialmente, de acordo
com Nunes, Kluck e Fachel (2009), os métodos aplicados eram simples, a substituicdo
era feita pela média ou mediana da variavel, por interpolagdo ou por regressao linear.

Os principais avangos em pesquisas envolvendo dados ausentes surgiram na
década de 70 com a Estimagdo de Maxima Verossimilhangca (EM) e Imputacéo
Multipla (IM), (ENDERS, 2010). Ainda, segundo o autor, Rubin foi responsavel por

estabelecer um sistema de classificagao para problemas de dados ausentes.



16

Com o objetivo de encontrar as condigdes e dar suporte aos pesquisadores na
decisdo sobre considerar ou ndo o processo que causa a auséncia de dados, Rubin
(1976) apresenta exemplos destes processos, assim como, a distribuigcdo condicional
que corresponde ao processo gerador da auséncia de dados em cada caso.

Little e Rubin (1987), apresentaram o método de Imputagcdo Multipla e desde
entdo, segundo Schafer e Graham (2002), estudos relacionados a este tema vem
crescendo, novos métodos foram desenvolvidos e a aplicagao dos mesmos utilizadas

em diversas areas.

2.3 Padrao e Mecanismos de Nao Resposta

Pelo fato de que muitas vezes estes termos sao utilizados de maneira
equivocada, se faz necessario saber quais sao as diferengas entre mecanismo e
padrao de dados ausentes.

O padrao de dados ausentes ou de nao resposta, refere-se a maneira como
estao dispostos os valores ausentes e observados em um conjunto de dados. De
acordo com Enders (2010), o padrdo de dados ausentes descreve a localizagdo das
caselas vazias nao explicando o motivo desta falta.

Explanando os resultados em uma forma retangular ou matricial, onde linhas
representam unidades observacionais ou participantes e colunas correspondem a
itens ou variaveis, temos que, o padrdo é dito monotomico quando ocorre dados
ausentes em apenas uma das variaveis € nao-monotémico quando ocorre dados
ausentes em mais de uma das variaveis.

Na Figura 1, onde as areas sombreadas representam a localizagdo dos valores
em falta, sdo apresentadas as classificacbes dos padrées mais citados na literatura,
baseados nas representagdes expostas por Schafer e Graham (2002) e Enders
(2010).

Padrao Univariado (Univariate Pattern): Os valores ausentes ocorrem em
uma variavel, mas um conjunto de outras variaveis € completamente observado. Em
estudos experimentais € comum a ocorréncia deste tipo de padrao.

Padrao de nao resposta unitario (Unit Nonresponse Pattern): Encontrado
em pesquisas que envolvem questionarios, onde o individuo responde a somente

algumas questoes.
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Padrao Geral (General Pattern): qualquer conjunto de variaveis pode
apresentar dados em falta para qualquer unidade.

Padrao Monoétono (Monotone Pattern). ltens ou grupos de itens V;,--, Y,

podem ser ordenados de tal forma que se Y; estiver faltando para uma unidade, entao
Yi41,-, Y, também estdo ausentes. Padroes monotonos podem surgir em estudos
longitudinais, quando algum participante ndo pode continuar no estudo.

De acordo com as definicbes, nas ciéncias agrarias, em um Delineamento
Inteiramente Casualizado, a ordem da coleta das observacdes dentro de cada variavel
nao interfere no resultado, sendo assim, possivel reorganizar a maneira como estao
dispostos os dados ausentes e observados deixando o banco de dados conforme o
Padrao de Nao Resposta Unitario.

Porém, no Delineamento em Blocos Casualisados, ndo é avaliado somente se
ha diferenca significativa entre as variaveis, mas também entre os blocos. O padrao
que melhor descreve a maneira como estariam dispostos os dados ausentes seria o

Padrao Geral.

Figura 1 - Padrbes de néo resposta: (a) Padrdao Univariado; (b) Padrao de Nao
Resposta Unitario; (c) Padrao Geral; (d) Padrdao Mondétono;
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Fonte: Schafer e Graham (2002) e Enders (2010).
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No entanto, quando se fala em mecanismos de dados ausentes, o objetivo é
tentar inferir sobre o processo causador da falta de dados através da analise da
distribuicdo dos dados ausentes, considerando a probabilidade de cada valor ser ou
nao observado (RUBIN, 1976).

Seguindo o sistema de classificacdo descrito por Rubin (1976), Schafer e
Graham (2002) apresentam os tipos de mecanismos adotando, como o proprio autor
diz, uma notagao genérica.

Neste caso, de uma maneira mais simples, considera-se para qualquer
conjunto de dados uma variavel indicadora R que identifica o que é conhecido e o0 que
esta em falta. Onde, se o valor é observado, R = 1, caso o valor esteja ausente, R =
0. A variavel R seria, assim, um conjunto de variaveis aleatorias com distribuicdo de
probabilidade conjunta denominando-a como distribuicdo de falta ou probabilidade de
auséncia.

Denotando os dados completos como Y., € particionando como Y, =
(Yobs » Ymiss) onde Y, refere-se a parte dos dados observados e Y,,;;; a parte dos
dados ausentes, segue que o0s mecanismos de dados ausentes podem ser
classificados da seguinte forma:

Dado Faltante Aleatério (Missing at Random — MAR): O padréo da perda pode
ser predito através das outras variaveis do banco de dados e nio especificamente a
variavel onde os dados estédo faltando, ou seja, a probabilidade dos dados em falta
depende dos dados observados, mas ndo dos dados ausentes;

P(R IYcom) = P(R|Yops) (1)

Dado Faltante Completamente Aleatério (Missing Completely at Random —
MCAR): Este € um caso especial de MAR onde, as razdes das perdas estao

relacionadas a todos os dados presentes e inclusive os ausentes;

P(R|Ycom) = P(R) (2)

Dado Faltante Nao Aleatério (Missing Not at Random — MNAR): Este caso
ocorre quando a condicado do MAR é violada e a distribuicdo depende de Y,,;ss. Os

dados nao estao perdidos aleatoriamente.
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Para facilitar a compreensdo das classificagdes, Schafer e Graham (2002)
desenvolveram uma representagédo grafica, conforme pode ser visto na Figura 2.
Onde, X = a variavel em que todos os dados foram observados, Y = variavel que
apresenta dados ausentes e Z = componente das causas de auséncia nao
relacionadas a X e a Y. R representa a falta completa, é a variavel indicadora descrita
anteriormente.

Na Figura 2(a), a auséncia € completamente aleatéria, a causa da auséncia
esta ligada a outras variaveis diferentes de X e Y. Em 2(b) a auséncia é aleatdria, a
causa nao esta relacionada a propria variavel que possui dados ausentes e sim com
fatores externos e a variavel em que ndo ha auséncia de dados. Em 2(c), a auséncia
nao é aleatdria, e a causa da auséncia esta ligada a todas as variaveis, aquela com

todos dados observados, a que possui dados ausentes e as que nao foram avaliadas.

Figura 2 - Representacdo grafica dos mecanismos de dados ausentes

X Z X Z X Z
Y R Y R Y—R
(a)MCAR {b) MAR (c) MNAR

Fonte: Schafer e Graham (2002)

2.4 Métodos de Imputagcao de Dados Faltantes

Ao deparar-se com um banco de dados incompleto, um dos procedimentos
mais antigos adotados era a exclusao das unidades em que havia dados ausentes.
Porém, este tipo de procedimento pode implicar em resultados com um grande viés,
informagdes que influenciariam nos resultados podem acabar sendo descartadas
além de que o tamanho da amostra também se torna menor.

A maioria dos trabalhos relacionados a imputacao de dados s&o voltados para
a area da saude ou da psicologia, poucos sao voltados a area das ciéncias agrarias,
sendo menor ainda o numero de publicagdes neste contexto direcionadas a
experimentos desbalanceados.

Além de citar possiveis situacdes em que ocorre a perda de parcelas, como

comentado anteriormente, Banzatto e Kronka (2006) indica uma maneira de lidar com
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estas perdas, ou seja, o procedimento que pode ser adotado para calcular uma
estimativa da parcela perdida. Com o banco de dados completo a analise € mais
simples e ndo se faz necessaria a utilizagdo de métodos mais complexos na presenca
de blocos incompletos ndo balanceados.

Para a obtencdo da estimava do dado ausente para a parcela perdida
x;j correspondente ao tratamento i no bloco j , Banzatto e Kronka (2006) apresenta a

seguinte expressao:

2. = IT+]B-G'
Yoo 1-ny-b
em que,
| = numero de tratamentos do experimento;
T = soma das parcelas existentes no tratamento que teve a parcela perdida;
J = numero de blocos do experimento;
B = soma das parcelas existentes no bloco que teve a parcela perdida;

G’ = soma de todas as parcelas existentes no experimento.

O método descrito acima é simples e na literatura é possivel encontrar outros
métodos, alguns também mais simples e outros mais complexos cuja aplicagao é mais
acessivel atualmente devido ao avango computacional.

A aplicagdo de métodos de imputacdo, como ja mencionado, consiste em
manter todos os dados observados e preencher as caselas vazias com estimativas
dos valores perdidos, obtidas a partir dos valores conhecidos.

A imputagao simples ou imputagao unica, como também é conhecida, consiste
na inclusao do valor estimado no banco de dados uma unica vez.

Na Imputacdo Multipla, técnica proposta por Rubin para determinacado da
estimativa do valor a ser inserido no “espaco vazio” pode ser representado na forma
grafica como na Figura 3 e ser dividido nas seguintes etapas, conforme Nunes, Kluck
e Fachel (2009):
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Figura 3 — Representacgao grafica da Imputagao Multipla

Imputacao Analise Combinacio
=@
Q<’. = @ ;,Q
- @

Dados Dados Resultados Resultados

Incompletos Imputados das analises finais

Fonte: Nunes, Kliick e Fachel (2010).

Etapa I: sdo criados m (m>1) conjuntos de dados completos preenchendo os
valores ausentes a partir de algum método de imputagao;

Etapa Il: os conjuntos com dados imputados s&o analisados como se fossem
um conjunto de dados completo “real”;

Etapa lll: os resultados da anélise do conjunto de dados completos imputados
sdo combinados de uma maneira simples e adequada.

O modelo utilizado na primeira etapa e na etapa em que é feita a analise podem
ser distintos. Na etapa da analise sdo determinadas estimativas de parametro e erro
padrao, dos m conjuntos de dados completos, posteriormente estas medidas séo

combinadas, conforme Enders (2006), através das equacgdes (4), (5) e (6).
Q=31 Q; (4)

em que, Q; é a estimativa dos parametros de cada conjunto de dados completos
a partir da imputagéo.
Na combinagdo dos erros padrao sao consideradas a variagao dentro das

imputagdes e entre as imputacgdes a partir das equacdes (5) e (6), respectivamente.
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U=—31. 0 (5)
B=—3" Q- Q) (6)

em que, U; é a variancia de cada conjunto de dados imputados.
Com as estimativas Q, U e B determinadas, o erro padrdo combinado é dado

pela equacgao (7).

SE=\/U+(1+%)B (7)

Neste trabalho é descrito o Método de Imputagao Multipla Livre de Distribuicdo
proposto por Bergamo, Dias e Krzanowski (2008). O qual sera utilizado para verificar
se ha diferengca entre os resultados de bancos de dados com maior € menor

variabilidade.
241 Método de Imputagao Multipla Livre de Distribuicao (IMLD)

O método de imputagdo multipla proposto por Bergamo, Dias e Krzanowski
(2008) tem como ponto de partida a Decomposi¢ao por Valores Singulares (DVS) para
imputacdo simples desenvolvido por Krzanowski em 1988. Os autores realizaram a
avaliagdo do método proposto a partir de uma matriz de dados de um ensaio com
delineamento aleatorizado em blocos, com genétipos de Eucalyptus grandis.

Sem fazer qualquer suposicao referente a distribuigcdo ou estrutura dos dados,
foi aplicado a DVS da matriz “gendtipo x ambiente” (G x A). A partir do experimento
adotado para realizar a avaliagao do método, foram feitas consideragdes iniciais sobre
as notacdes adotadas.

Para descrever o método proposto, Bergamo, Dias e Krzanowski (2008)
inicialmente mostram algumas consideragdes sobre a decomposigdo de uma matriz
pela DVS, a qual serviu como base para determinar a dimensionalidade de um
conjunto de dados multivariados.

A DVS consiste na fatoragdo de uma matriz qualquer Y,,,,, da seguinte forma
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Y =UDVT (8)

U: Matriz formada pelos autovetores de Y7Y;
D: Matriz diagonal formada pelos autovalores de YTY.

VT: Transposta da matriz formada pelos autovetores de YY7.

emaque, U'U = V'V =VV" = [,, UUT = I, e D = diag (d;,...,dp) cOMmd; >
d, 2,...,= d, = 0. As matrizes Y'Y e YY" possuem os mesmos autovalores e 0s
elementos d; sdo as raizes quadradas desses autovalores.
. Ve . _ T . ’

A i-esima coluna v; = (v;,...,Vv;)" da matriz V,,, € o autovetor que
corresponde ao i-ésimo maior autovalor d;* de YTY. Na matriz Unxp » @ J-€Sima coluna
_ T x .o . 2
uj = (uy,,...,uy;)" € 0 autovetor que corresponde ao j-ésimo maior autovalor d;” de

YYT. Logo, a decomposigéo da equagéo (8) pode ser dada da seguinte forma:
Yij = Ypeq Uin dn Vjn (9)

Krzanowski (1988 apud BERGAMO, DIAS E KRZANOWSKI, 2008), fizeram
uso deste resultado para determinar a dimensdo de um conjunto de dados
multivariados concluindo que, se a estrutura de dados é essencialmente H-
dimensional, entdo a variagao nas dimensdes restantes (p - H) pode ser tratada como

ruido aleatorio.

As principais caracteristicas dos dados podem, portanto, estar no espaco dos
primeiros H componentes principais. A correspondéncia entre as quantidades do lado
direito da equacao (9) e os eixos principais da configuragdo dos dados sugere,

portanto, o modelo do componente H.

Yij = Th=1WindpVjn + € (10)

em que, g; € um termo residual.
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Supondo que o modelo (10) é valido para um valor especifico de H, mas o valor
referente a observagdo y;; esta ausente da matriz de dados, entdo y;; pode ser

estimado através da equagao (11).

95 = TH_ wndnvin (11)

Sendo que, u;p, dj, € vj,, sGo estimados a partir dos dados restantes.

As melhores estimativas dessas ultimas quantidades serdao aquelas que usam
a quantidade maxima de dados. Denotando por Y a matriz de dados obtida ao

deletar a i-ésima linha de Y, e por Y_;) matriz de dados obtida ao deletar a j-ésima

coluna de Y, e supondo que as DVS destas matrizes sdo dadas por:

YOO = UDVT,U = (), V = (Us) , D = (dy, -+, d)p) (12)

Y(—j) = UEVT,U = (isp), V= (Tsp), D= (dli"'idp—l) (13)

As estimativas maximas de dados de u;;, € vj;, , encontradas a partir da equagao
(11), séo u;, e vj,, respectivamente, enquanto d, pode ser estimado por d,, d ou
por alguma combinag¢ao dos dois. Segundo Krzanowski (1988 apud BERGAMO, DIAS
E KRZANOWSKI, 2008) ,é aconselhado usar \/d?h\/d_h como um ajuste adequado, de

modo que uma estimativa do valor omisso y;; € dada pela equagéo (14).

}7ij(H) = Y= (aih\/&_h) (ﬁjh\/d?h) (14)
O valor mais alto possivel de H deve ser usado, da equacao (13) segue que

este valor € p - 1, de modo que o valor a ser imputado por y;; sera:

Vij = r (aih\/&_h) (ﬁjh\/d?h) (15)
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Para encontrar as quantidades na equacédo (15), € necessario um processo
numérico iterativo. Comecando com suposi¢des iniciais para os valores ausentes,
cada iteracdo requer DVS para as matrizes reduzidas Y79, Y-, para cada (i,j) onde

ha um valor ausente.

A utilizagdo da equacgao (15) fornece a imputagéo atualizada para essa posigéo
e 0 processo continua até ocorrer uma estabilidade nos valores sucessivos imputados.

Inicialmente, sdo consideradas para os valores ausentes y;; a média y; dos dados da

J-ésima coluna em que se encontra a posi¢cao do dado faltante.

Para evitar qualquer variagdo possivel na influéncia entre colunas, por
exemplo, causada por diferentes escalas de medicéo, € recomendado primeiramente

padronizar Y (matriz preenchida com as “suposi¢des” iniciais).

As matrizes Y9 e Y_;, também devem ser padronizadas em cada etapa, de
modo que todas as operagdes sejam realizadas em quantidades padronizadas. No
final, a matriz completa Y ( valores observados + imputados) deve retornar a sua

escala original. Assim, se y(c)l.j representa cada valor da matriz completa, a j-ésima
média da coluna 7 ;e o desvio padréo s'; séo calculados e cada valor da matriz

completa Y é obtido em sua escala original como y;; = y(c)]. + s, y(c)i]..

Para o método IMLD, Bergamo, Dias e Krzanowski (2008), seguem os passos
anteriores e propde uma generalizagéo para os expoentes de d,e d, presentes na

equacao (15), ao gerar as imputagdes (m = 1, ..., M) no primeiro passo da IM.

. b - N .
Para a generalidade completa, se Vd® é representado como uma poténcia

fracionaria dv, no método IMLD é realizada a mudanca dos expoentes da equagao

a a

(13) para d,? e d,? , de forma que a soma destes expoentes seja igual a 1 (isto &,
? = 1). Assim, diferentes pesos podem ser atribuidos aos resultados obtidos através
das equagées (12) e (13) na estimativa final de y;; dada pela equagéo (15), variando

os expoentes de d,e dj, enquanto a forma atual os forga a ter pesos iguais.
Cada valor diferente de @ e consequentemente de a gera uma nova matriz

completa Y, fornecendo assim um mecanismo para gerar os M diferentes conjuntos

de dados resultantes da primeira etapa do processo de IM.
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O numero de imputagdes tem relagdo direta com o numero dos diferentes
expoentes wusados. Conforme, Schafer (1999 apud BERGAMO, DIAS E
KRZANOWSKI, 2008) e Rubin (1987 apud BERGAMO, DIAS E KRZANOWSKI,
2008), entre 3 e 5 imputagdes deve ser suficiente para caracterizar a variabilidade
entre as imputagdes. Assim, se for decidido em 5 mudangas nos expoentes, entre
40% e 60% a variagdo pode ser produzida no peso dado as equagdes (12) e (13)
iniciando com um denominador fixo (b = 20, por exemplo) e tomando valores (8, 9, 10,
11 e12)parade (12, 11, 10, 9 e 8) respectivamente para a. Estas escolhas levam a
uma variagao de (40%, 45%, 50%, 55% e 60%), respectivamente, nas proporgdes de
(12) e (13).

Desta forma, a estimativa do valor ausente pode ser determinada através da

) (16)

O procedimento proposto usa a maior quantidade de valores em Y e nao

equacgao (16).

| Ql

Vij = Zﬁ;i (ﬁih&h5> (17jhdhb

depende de qualquer distribuicdo na variavel de resposta, sendo aplicavel a qualquer

matriz de dados numéricos.

Para a aplicagdo do método, o autor fez uso de um programa desenvolvido no
modulo IML do sistema estatistico SAS, que, apds sua execucdo, resultou em um
arquivo de dados com os M = 5 conjuntos de dados completos, prontos para serem

utilizados na segunda etapa da IM.

Os procedimentos foram aplicados as trés matrizes de dados reduzidos,
contendo 5%, 10% e 30% de valores omissos. A estabilidade dos valores imputados,
ou sua convergéncia para um valor unico, foi geralmente alcangada em 20 iteragdes,
mas, por razdes de seguranga e generalidade na execugéo do programa, 50 iteragdes
foram a configuragao padrao.

Como medida de desempenho do método na posicdo do valor omisso [

(ausente na linha i e coluna j), foi utilizada a seguinte expresséao:

Tm=1( Vijimy~VOD?
M-1

acc; = (17)
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V0, é o valor original eliminado aleatoriamente nessa posigéo, e yi,-(m) € am-

ésima imputagdo nessa posi¢ao usando a equacgao (16) de acordo com o método
proposto. Essa expressao € calculada para l = 1,2,...,na, em que na € 0 numero

total de valores omissos. A expressao pode ser separada em dois termos,

Z%ﬂ(f’ij(m)—?z)z + M (Y- V0;)?

acc; =
M-1 M-1

(18)

Onde Y, é o valor real imputado na posi¢édo [, entdo que o primeiro termo
representa uma variéncia sobre os valores M em cada posi¢ao e o segundo um viés
na imputacao final. Assim, o primeiro termo € uma medida de precisdo que refere-se
aos erros aleatorios e o segundo termo é uma medida que remete ao erro sistematico

na posicao I.

Uma medida geral de desempenho T,.. pode ser calculada pela média das

medidas acc; da seguinte forma:

T — Z?:al aCCl
acc na

(19)

em que na = g X e X porc, com g representando o numero total de genatipos,
e representando o numero total de ambientes e porc representando a porcentagem

de dados perdidos.

E possivel dividir T,.. em dois componentes:

Toce = Ve +VQM (20)
Onde,
1 Sm=1ijey~ V1)
Ve = —Xp[—— =] (21)
e
_ 2
VQM Zna M(Yl Vol) ( 22 )

M-1
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O primeiro componente V; representa a variagdo agrupada entre imputacdes
dentro de posi¢des, portanto, quanto maior for seu valor, menor sera a precisdo do
método de multiplas imputagdes. No entanto, um valor pequeno para este
componente nao significa necessariamente que o método de imputagédo € bom, pois

0 método pode ser polarizado.

O segundo componente VQM representa o viés médio quadrado entre os
valores de Y e VO, entdo quanto menor o viés, maior é o nimero de imputagbes que
sdo semelhantes aos valores originais e maior € a sua precisdo. Portanto, quanto

menores forem os valores de V; e VQM, melhor sera o método de imputagdo multipla.

Alarcén e Dias (2009), aplicaram este método em dados de algodao com o
objetivo de avaliar o novo desenvolvimento usando os modelos de efeitos aditivos com
interacdo multiplicativa (AMMI). Neste mesmo estudo comparou o método IMLD com
outros procedimentos de imputagao aplicados em experimentos gendtipo x ambiente

com dados ausentes.

Mais tarde Alarcon, Dias e Pefia (2014) propuseram um novo algoritmo de
imputacao baseado no trabalho desenvolvido por Yan em (2003), usando as mesmas
medidas de avaliagdo da precisao adotadas por Bergamo, Dias e Krzanowski (2008)

e realizando apenas uma DVS.

Baseado no que foi descrito nesse capitulo, serdo expostos, no préximo

capitulo, os procedimentos utilizados nessa pesquisa.
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3. MATERIAL E METODOS

Nessa pesquisa foi aplicado o método de Imputagcdo Multipla Livre de
Distribuicdo aos conjuntos de dados reais de um experimento balanceado
desenvolvido por alunos do Programa de Pds-graduagao em Agronomia do Centro de
Ciéncias Rurais da Universidade Federal de Santa Maria.

Os bancos de dados contém informacdes sobre dois experimentos realizados
com o objetivo de verificar as pressuposi¢gdes do modelo matematico e avaliar o efeito
da aplicagao de bioproduto de batata no lugar da adubag¢ao mineral na produtividade,
qualidade de frutos e coloracdo de folhas de tomateiro. Um dos experimentos foi
conduzido em tunel plastico e outro a campo, a partir do delineamento blocos ao acaso
com trés repeticoes e 12 tratamentos.

Para o presente estudo foi considerado somente os bancos de dados
completos obtidos na terceira colheita conduzia em campo e na terceira colheita em
tunel plastico. Nas colheitas foram avaliados o peso de frutos por planta, numero de
frutos por planta, comprimento e largura média de frutos.

Desta forma, foram formados 8 bancos de dados balanceados, com dados

reais, cujas notagdes adotadas para diferencia-los seguem no Quadro 1.

Quadro 1 — Variaveis avaliadas em cada banco de dados e notagao adotada como
referéncia para cada variavel.

Experimento com tomate Variaveis analisadas Notacao
Peso de frutos por planta (g) D1
Numero de frutos por planta (g) D2
Em campo
Comprimento de frutos (mm) D3
Largura média de frutos(mm) D4
Peso de frutos por planta (g) D5
Numero de frutos por planta (g) D6
Em tanel
Comprimento de frutos (mm) D7
Largura média de frutos(mm) D8

Apds organizar os bancos de dados com as colunas sendo os blocos e as linhas

os tratamentos, foram determinadas aleatoriamente as posi¢cdes das observacoes a
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serem excluidas em todos os bancos de dados balanceados. Assim, foram gerados

trés novos bancos de dados desbalanceados a partir de cada banco de dado completo
inicial, com a exclusao de 5%, 15% e 30% das observagdes, porcentagens adotadas
por Bergamo, Dias e Krzanowski (2008). Resultando, apés arredondamento, na

retirada de 1, 5 e 10 observacgdes, respectivamente, no presente estudo.
As posi¢cdes das observagbes retiradas foram as mesmas para todas as

variaveis e o valor para os expoentes foram os mesmos utilizados no estudo de

Bergamo, Dias e Krzanowski (2008).
Seguindo, foi aplicado o método de imputagéo IMLD e, a partir do “novo” banco
de dados, agora incompleto, foram determinadas estimativas para cada dado faltante

e as mesmas comparadas com o respectivo valor real que foi retirado no primeiro
momento deste processo, seguindo 0os mesmos passos usados por Bergamo, Dias e

Krzanowski (2008).
o método de imputagao, foi dado inicio a analise da variabilidade dos dados e a

Com os bancos de dados iniciais completos, desbalanceados e completos com
precisao dos resultados obtidos.
Para determinar a variabilidade considerou-se o coeficiente de variagao dos
dados, a média de todas as observagdes de cada banco e de cada coluna (blocos),
pois a média de cada coluna € o ponto de partida para desenvolvimento do método

de imputacao.
0 desvio padrdao em termos da porcentagem média aritmética. Em um primeiro

Também, verificou-se o coeficiente de variacdo experimental, o qual relaciona
momento € apresentado o coeficiente de variacdo dos valores presentes no banco de

dados e em um segundo, o coeficiente de variagao experimental.
Segundo Banzatto e Kronka (2006), este coeficiente é utilizado para comparar

a variabilidade de seus resultados com a obtida por pesquisadores que trabalham com
material semelhante e remete a uma ideia de precisdo do experimento, quanto menor

o coeficiente, maior a precisao.
Quando avaliado um conjunto de dados este coeficiente é dado da seguinte
(23)

-100

I

forma:
CV =

Em que, s é o desvio padrdo e 7 € a estimativa da média.
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Para o coeficiente de variagado experimental, o desvio padrao (s) e a estimativa

da média (M) s&o determinadas a partir da equagdo que segue.

s = \/Q.M.Res. (24)

_& )
= (25)

3)

em que,

Q. M. Res. : Quadrado médio do residuo;

Xjj : Valor observado no tratamento i e bloco j;

I: nidmero de tratamentos

J: numero de blocos

O coeficiente de variagao pode ser classificado conforme é apresentado no
Quadro 2.

Quadro 2 — Classificagao do coeficiente de variagdo experimental.

Ccv Avaliagao Precisao
<10% Baixo Alta
10% a 20% Médio Média
20% a 30% Alto Baixa
>30% Muito Alto Muito Baixa

Fonte: Pimentel Gomes (1985).

Por fim, foram comparados os resultados obtidos com o objetivo de verificar se
houve diferenga entre os resultados dos dados com maior e menor variabilidade, se
em alguns dos bancos de dados a qualidade de imputagao foi melhor que em outros.

Estes procedimentos foram realizados no software R Core Team (2017) e no
RStudio (2009 - 2017), utilizando o script implementado por Gandolfi (2010).
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4. RESULTADOS

Ao gerar os bancos de dados incompletos e completos com 5%, 15% e 30% de
dados em falta e organiza-los, foi possivel obter as médias, desvio padrdo e
coeficiente de variagdo de cada coluna (blocos) de cada experimento, os quais
encontram-se no ANEXO A.

Estes resultados foram considerados importantes no processo de analise
devido ao fato de que, para iniciar o processo de geragdo dos bancos de dados
imputados nas caselas vazias, é inserida a média da respectiva coluna.

As estimativas encontradas nas M=5 imputagcdes que foram combinadas para
determinar a estimativa final de cada dado retirado sao apresentadas no Anexo C.

Apss os primeiros passos, foi dado inicio a obtengdo dos resultados das
medidas de avaliacdo de precisdo Ve, VQM e Tacc. Na Tabela 1, é possivel verificar
estas medidas e compara-las com o resultado do coeficiente de variagado do conjunto

de observagdes dos bancos de dados iniciais.

Tabela 1 — Coeficiente de variagao do conjunto de observagdes do banco de dados
inicial e medidas de desempenho dos valores imputados.

MEDIDAS DE PRECISAO

Coeficiente
BANCO de Variagao VE* vam** Tacc***
DE
DADOS Banco de
dados 5% 15% 30% 5% 15% 30% 5% 15% 30%
inicial
D1 51% 18 12 7 519930 170525 243185 519948 170538 243192
D2 49% 0,00007 0,00004 0,00003 0,00001 2 6 0,00008 2 6
D3 1% 0,00354 0,00003 0,00004 354 23 33 354 23 33
D4 1% 0,01709 0,00056 0,00028 778 76 45 778 76 45
D5 49% 15 6 3 16802 713611 496391 16817 713616 496395
D6 43% 0,00055 0,00005 0,00002 50 6 3 50 6 3
D7 15% 0,00342 0,00236 0,00135 65 23 60 65 23 60
D8 16% 0,00040 0,00003 0,00010 1634 286 274 1634 286 274

* VE: Variagédo agrupada entre imputag¢des dentro de posigdes;
**VQM: Viés médio quadrado entre os valores imputados e observados;
***Tacc: Soma de VE e VQM.

Dos oito bancos de dados reais completos (balanceados), que foram
disponibilizados para esta pesquisa, D3, D4, D7 e D8 apresentaram um baixo
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coeficiente de variacdo enquanto D1, D2, D5 e D6 apresentam um maior coeficiente
de variagao.

Os bancos de dados D1 e D5 apresentaram uma maior variagao agrupada
entre imputacgdes, indicada pela medida de Vg, pode-se entéo dizer que a precisdo do
método é pequena. Também se nota que quanto mais observacdes foram retiradas
menor o valor de VE, resultando em uma melhor precisao.

Ao avaliar esta medida em D2, D3, D4, D6, D7 e D8, percebe-se que os
valores sao baixos, indicando que a variacao entre as imputacdes € baixa, portanto a
precisédo € boa.

Comparando os valores de Ve com os coeficientes de variagéo, os resultados
mostram que em todos os bancos de dados que apresentaram baixo coeficiente de
variagao a precisao entre imputacoes foram boas. Porém, quando o coeficiente de
variagdo € mais alto, alguns bancos de dados apresentaram boa precisdo entre
imputag¢des e outros uma baixa precisao.

Decidiu-se entao verificar o que poderia estar ocasionando estas diferencgas.
Para isso, avaliou-se os bancos de dados D1 que apresentou baixa precisdo e
coeficiente de variagdo alto, D2 que apresentou boa precisdo e alto coeficiente de
variagao, e D3 que apresentou boa precisdo e baixo coeficiente de variagdo. Foi
retirado 5% das observacgdes, de diferentes posigdes, isto €, na mesma coluna em
que foi retirado a observagao na primeira realizagao da imputacao, foram avaliados
os resultados, apos a retirada de diferentes observacdes. Na Tabela 2, encontram-se
os resultados obtidos.

Como os dados possuem uma alta variabilidade, apresentam alguns valores
com grande diferenca dos demais, entdo optou-se por retirar valores mais altos e
também mais baixos para poder avaliar se isso influenciaria nos resultados.

De fato, conforme retirados diferentes valores, em alguns casos, a precisao
entre as imputagdes mostrou-se melhor que em outros casos. Conforme pode ser
observado, também, nos resultados apresentados no ANEXO B.

Conforme ja mencionado, para Bergamo, Dias e Krzanowski (2008), o fato de
Ve ser baixo ndo é garantia de que o método € bom. Ao considerar os resultados
referentes ao VQM, que representa o viés médio quadrado entre os valores de Y e
V0, foram encontrados valores altos, o que indica que o numero de imputacdes

semelhantes aos valores originais é pequeno.
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Tabela 2 — Valores de precisdo dos resultados apds a retirada de diferentes valores
de um mesmo banco de dados.

Baco Posigao Valor Valor
de do valor . . Ve vam Tace
Dados retirado retirado estimado
(7;1) 1587 574.,8 16,6204 1280678 1280694
(8;1) 1216 917,76 5,1197 11186 111191
D1 (5;1) 600,5 1529,5 4,4209 1078938 1078942
(2;1) 2054 1002 0,9085 1383265 1383266
(7;1) 5,5 2,12 0,0008 14,2718 14,2726
(8:1) 3,5 6,69 0,0006 12,7408 12,7415
D2 (5:1) 3 6,95 0,0007 195025 19,5033
(2;1) 8 4,68 0,0001 13,0543 13,8055
(7;1) 61 66,16 0,0005 33,2769 33,2774
D3 (8;1) 69,29 62,52 0,0001 57,3525 57,3527
(5;1) 62 68,57 0,0022 487,1505 487,1528
(2;1) 58,88 75,4 0,0045 341,1590 341,1635

Com objetivo de verificar se causaria alguma influéncia nos resultados da

analise do experimento, se determinou os coeficientes de variagdo experimental dos

bancos de dados originais, desbalanceados e balanceados apds inserir as estimativas

dos valores retirados, o que pode ser visto na Tabela 3.

Tabela 3 — Coeficiente de variagao experimental para os bancos completo, incompleto
e completo com imputagao para os dados do estudo.

COEFICIENTE DE VARIAGAO

BANCO DE
DADOS BANCO DE DADOS _
INCOMPLETO COM IMPUTACAO
COMPLETO
5% 15% 30% 5% 15% 30%
D1 49,86% 50,24% 52,17% 47,98% 49,60% 47,20%  42,65%
D2 49,99% 51,03% 52,03% 45,10% 49,99% 47,44%  39,00%
D3 10,78% 10,71% 11,61% 13,50% 10,70% 10,45% 10,55%
D4 11,62% 11,33% 11,85% 12,06% 11,20% 11,22% 11,90%
D5 48,08% 47,45% 50,00% 51,94% 47,69% 46.61%  40,46%
D6 39,63% 39,60% 42,02% 47,07% 43,76% 39,28%  36,34%
D7 15,29% 12,67% 12,78% 10,93% 14,19% 14,44% 12,82%
D8 15,35% 12,65% 12,88% 10,87% 12,42% 12,67% 10,55%
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Tomando como base a classificagdo do coeficiente de variagado experimental
apresentada no Quadro 2, temos que D1, D2, D5 e D6 apresentaram um maior
coeficiente de variagao, o que indica uma baixa precisao. Estes coeficientes sofreram
um aumento nos dados desbalanceados e se mantiveram préximos dos valores
referentes aos dados iniciais quando imputadas as estimativas para as caselas vazias.

Jaem D3, D4, D7 e D8, os coeficientes experimentais encontrados sao baixos
e, portanto, a precisdo € alta. Nos dados desbalanceados e completos com a
imputacdo ao analisar D3 e D4 pode-se observar que os resultados se mantiveram
bem proximos dos originais.

Porém, em D7 a precisdao melhorou com os dados desbalanceados e os
valores do banco de dados com imputacdo ficaram mais proximos daqueles
encontrados nos dados iniciais.

Para o método aplicado, os resultados desta pesquisa indicam que nem sempre
sao obtidas boas aproximacdes para os valores reais dos dados que foram retirados.

Ao investigar o que poderia estar ocasionando isso, percebe-se que os dados
onde a variabilidade é consideravelmente baixa o valor observado e o valor imputado
sao mais proximos. Porém, quando considerados dados com maior variabilidade nem
sempre foram tao satisfatérios os resultados quanto a precisao.

Quando um valor mais alto era retirado, ao determinar a média da coluna, no
ponto de partida inicial, o valor a ser imputado tende a ser menor do que o real, ja
quando o valor retirado era menor o valor a ser imputado aumenta. Logo, dependendo
do valor que for retirado, é possivel obter diferentes resultados para as medidas de
precisao.

Neste trabalho, dispomos dos dados iniciais para poder comparar, mas na
realidade estes valores sao desconhecidos, sendo impossivel saber se o dado que se
encontra em falta na realidade era mais alto ou menor que os demais.

Em alguns estudos é necessario que o banco de dados seja completo para
prosseguir na analise estatistica, retirar todas as observagdes em que ha uma em falta

pode causar uma perda significativa de informacgoes.
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5. CONCLUSAO

Neste estudo, a variabilidade dos dados influenciou de maneira negativa nos
resultados obtidos ao aplicar o método de imputagéo.

Desta forma, é de grande importancia que seja considerada a variabilidade dos
dados em questao. Percebe-se que o fato de que os dados possuam uma baixa
variabilidade é o que mais assegura resultados mais proximos dos reais.

E necessario analisar cautelosamente se, aplicar um determinado método de
imputacdo de dados trara resultados menos viesados ou € mais confiavel trabalhar
com um banco de dados desbalanceados, quando a analise pode ser feita mesmo
nestas condigdes.

No caso de um experimento conduzido no Delineamento em Blocos
Casualizados, se o numero de informacdes perdidas é relativamente baixo, talvez ndo

seja a melhor saida recorrer para a imputagao.
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ANEXO A - BANCOS DE DADOS COMPLETOS, INCOMPLETOS E COMPLETOS
COM VALORES IMPUTADOS

D1 — Experimento em campo com tomate, variavel peso de frutos:

e 5% dos dados retirados
TRATAMENTOS BLOCOS TRATAMENTOS BLOCOS TRATAMENTOS BLoco
1 2 3 1 2 3 1 2 3
1 1041 564,5 1080,5 1 1041 564,5 1080,5 1 1041 564,5 1080,5
2 2054 12545 1275 2 2054 12545 1275 2 2054 12545 1275
3 1310 944 1047 3 1310 944 1047 3 1310 944 1047
4 1950,5 1767 29285 4 1950,5 1767 29285 4 1950,5 1767 29285
5 600,5 19205 7395 5 600,5 19205 7395 5 600,5 1920,5 739,55
6 291 1823 13055 6 291 1823 1305,5 6 291 1823  1305,5
7 1587 239 1141 7 1587 239 1141 7 1587 239 1141
8 1216 1266 406 8 1216 1266 406 8 1216 1266 406
9 1261 1147 398,5 9 1261 1147 398,5 9 1261 1147 398,5
10 1367 867,5 495 10 :I 867,5 495 10 867,5 495
1 10555 1262 921 1 10555 1262 921 1 10555 1262 921
12 410,5 1979,5 4635 12 4105 1979,5 4635 12 410,5 1979,5 4635
MEDIA 1178,67 1252,88 1016,75 MEDIA 1161,55 1252,88 1016,75 MEDIA 1124,92 1252,88 1016,75
DESVIO PADRAO 550,70 549,40 690,51 DESVIO PADRAO 574,22 549,40 690,51 DESVIO PADRAO 562,01 549,40 690,51
\(;)SSIZISE(')\ITE DE 46,72 43,85 67,91 SQEESESTE DE 49,44 43,85 67,91 SQEESESTE DE 49,96 43,85 67,91
D1 — Experimento em campo com tomate, variavel peso de frutos:
e 15% dos dados retirados
TRATAMENTOS BLOCOS TRATAMENTOS BLOCOS TRATAMENTOS BLOCOS
2 3 2 3 2 3
1 1041 564,5 1080,5 1 564,5 1080,5 1 13046 | 564,5 1080,5
2 2054 12545 1275 2 2054 1275 2 2054 | 15534 | 1275
3 1310 944 1047 3 1310 944 3 1310 944 1184,5
4 19505 1767 29285 4 19505 1767 29285 4 19505 1767 29285
5 600,5 1920,5 7395 5 600,5 1920,5 7395 5 600,5 1920,5 7395
6 291 1823 13055 6 291 1823  1305,5 6 291 1823  1305,5
7 1587 239 1141 7 1587 239 1141 7 1587 239 1141
8 1216 1266 406 8 1216 1266 406 8 1216 1266 406
9 1261 1147 398,5 9 1261 1147 9 1261 1147 | 1107,3
10 1367 867,5 495 10 867,5 495 10 1326 867,5 495
11 1055,5 1262 921 1 1055,5 1262 921 11 1055,5 1262 921
12 410,5 1979,5 4635 12 410,5 19795 4635 12 4105 1979,5 4635
MEDIA 1178,67 1252,88 1016,75 MEDIA 1173,60 1252,73 1075,55 MEDIA 1197,22 1277,78 1087,28

DESVIO PADRAO 550,70 549,40 690,51

DESVIO PADRAO 603,81 576,22 732,36

DESVIO PADRAO 548,97 556,22 663,21

COEFICIENTE DE
VARIAGAO

46,72 43,85

67,91

COEFICIENTE DE

VARIACAO 5145

46,00 68,09

COEFICIENTE DE

VARIACAO 45.85

4353 61,00




D1 — Experimento em campo com tomate, variavel peso de frutos

e 30% dos dados retirados

40

TRATAMENTOS BLOCOS TRATAMENTOS BLocos TRATAMENTOS BLOCOS
2 3 2 3 1 2 3

1 1041 5645 10805 1 | 5645 10805 1 [ 11544 5645 10805
2 2054 12545 1275 2 2054 1275 2 2054 | 14095 | 1275
3 1310 944 1047 3 | 944 | 3 [ 11633 ] 044 [12432]
4 19505 1767 29285 4 19505 1767 29285 4 19505 1767 29285
5 6005 19205 7395 5 600,5 \:l 7395 5 600,5 7395
6 291 1823 13055 6 201 1823 13055 6 201 1823 13055
7 1587 239 1141 7 | | 230 7 [12046 | 230 | 1445
8 1216 1266 406 8 1216 1266 8 1216 1266 | 1070
9 1261 1147 3985 9 1261 1147 9 1261 1147 [ 10993
10 1367 8675 495 10 8675 495 10 11346 | 8675 495
11 10555 1262 921 11 10555 1262 921 11 10555 1262 921
12 4105 19795 4635 12 4105 19795 4635 12 4105 19795 4635

MEDIA 117867 125288 1016,75 MEDIA 1104,88 118595 1151,06 MEDIA 1132,16 119683 1172,16

DESVIO PADRAO 550,70 54940 690,51 DESVIO PADRAO 660,52 560,73 786,40 DESVIO PADRAO 529,82 51230 634,44

\C/EEIZEEQTE PE 4672 4385 6791 \?,(A)REIQSE(’)\‘TE PE 5978 4728 6832 \C/f\’gli'gfgm DE 4680 4280 5413

D2 — Experimento em campo com tomate, variavel média do niumero de frutos:

e 5% dos dados retirados

BLOCOS BLOCOS BLOCOS
TRATAMENTOS TRATAMENTOS TRATAMENTOS

1 2 3 2 3 2 3

1 45 2 45 1 45 2 45 1 45 2 45

2 8 3 35 2 8 3 3,5 2 8 3 35

3 55 4 3 3 55 4 3 3 55 4 3

4 7 6.5 85 4 7 6.5 8,5 4 7 6.5 85

5 3 85 25 5 3 85 25 5 3 85 25

6 1 6 4 6 1 6 4 6 1 6 4

7 55 05 45 7 55 05 45 7 55 05 45

8 35 6.5 15 8 35 6.5 15 8 6,5 15

9 35 35 15 9 35 35 15 9 35 15

10 4 25 3 10 I:I 25 3 10 25 3

11 55 35 3 11 55 35 3 11 35 3

12 3 6 25 12 3 6 25 12 3 6 25

MEDIA 4,50 4,38 3,50 MEDIA 4,55 4,38 3,50 MEDIA 4,50 4,38 3,50
DESVIO PADRAO 192 232 1,86 DESVIO PADRAO 2,01 232 186 DESVIO PADRAO 192 232 1,86
COEFICENTEDE 1) o\ 5505 5310 COEFICENTEDE  ,\1» 5505 5310 COEFICENTEDE ) ci  sy05 5340

VARIAGAO

VARIAGAO

VARIAGAO
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D2 — Experimento em campo com tomate, variavel média do niumero de frutos:

e 15% dos dados retirados

TRATAMENTOS BLocos TRATAMENTOS BLOCcosS TRATAMENTOS BLOCOS

2 3 2 3 2 3

1 450 2.00 450 1 2 45 1 4,01 2 45

2 8.00 3.00 3.50 2 8 35 2 8 4,19 35

3 5.50 4.00 3.00 3 55 4 3 55 4 3,85

4 7.00 6.50 8.50 4 7 6,5 8,5 4 7 6,5 8,5

5 3.00 8.50 250 5 3 8,5 2,5 5 3 8,5 2,5

6 1.00 6.00 4.00 6 1 6 4 6 1 6 4

7 5.50 0.50 4.50 7 55 0,5 45 7 55 05 45

8 3.50 6.50 1.50 8 3,5 6,5 15 8 3,5 6,5 15

9 3.50 3.50 1.50 9 3,5 35 9 3,5 35 4,09

10 4.00 250 3.00 10 2,5 3 10 4,23 2,5 3

11 5.50 3.50 3.00 11 55 35 3 11 55 3,5 3

12 3.00 6.00 250 12 3 6 2,5 12 3 6 2,5

MEDIA 4,50 4,38 3,50 MEDIA 4,55 4,50 3,75 MEDIA 4,48 4,47 3,79
DESVIO PADRAO 1,92 2,32 1,86 DESVIO PADRAO 2,11 2,39 1,92 DESVIO PADRAO 1,92 2,28 1,74
COEFICIENTE DE 4264 5296 5310 COEFICIENTE DE 4646 5305 5116 COEFICIENTE DE 4288 5092 4590

VARIAGAO

VARIAGAO

VARIAGAO

D2 — Experimento em campo com tomate, variavel média do niumero de frutos:

e 30% dos dados retirados

TRATAMENTOS BLOCOS TRATAMENTOS BLOCOS TRATAMENTOS BLOCOS
1 2 3 2 3 2 3
1 45 2 45 1 | 2 45 1 [ [ 2 45
2 8 3 35 2 8 35 2 8 37 | 35
3 55 4 3 3 | 4 | 3 [ 421 IR
4 7 65 85 4 7 65 85 4 7 65 85
5 3 85 25 5 3 |:| 25 5 3 25
6 1 6 4 6 1 6 4 6 1 6 4
7 55 05 45 7 | | o5 7 | 344 | o5 | 36
8 35 65 15 8 35 65 8 35 65 | 421
9 35 35 15 9 35 35 9 35 35 | 411
10 4 25 3 10 25 3 10 409 | 25 3
1 55 35 3 1 55 35 3 1 55 35 3
12 3 6 25 12 3 6 25 12 3 6 25
MEDIA 45000 43750 3,5000 MEDIA 43125 41000 39375 MEDIA 41692 40017 13,9275
DESVIO PADRAO 19188 23172 18586 DESVIO PADRAO 23290 2,0023 19719 DESVIO PADRAO 18785 1,9082 15808
COEFCENTEDE 0 5205 5340 COEFCENTEDE o, 01 5103 5008 COEFICENTEDE 400 ,rco 4026

VARIAGAO

VARIAGAO

VARIAGAO
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D3 — Experimento em campo com tomate, variavel média do comprimento de

frutos:

e 5% dos dados retirados

TRATAMENTOS BLocos TRATAMENTOS BLoCcos TRATAMENTOS BLOCOS

2 3 2 3 2 3
1 5644 6625 5567 1 5644 6625 5567 1 5644 6625 5567
2 5888 7167 70,57 2 5888 7167 70,57 2 5888 7167 70,57
3 54 6025 67,17 3 54 6025 67,17 3 54 6025 67,17
4 66,86 62 60,65 4 66,86 62 60,65 4 6686 62 60,65

5 4883 5494 668 5 4883 5494 668 5 4883 5494 668
6 62 6658 6663 6 62 6658 6663 6 62 6658 6663
7 61 69 6422 7 61 69 6422 7 61 69 6422

8 6929 5631 66 8 69,29 5631 66 8 6929 5631 66

9 7171 5843 65 9 7171 5843 65 9 7171 5843 65
10 6438 668 5283 10 [ ] ess 5283 10 66,8 52,83

11 5036 67,04 66 11 5036 67,04 66 11 5036 67,04 66

12 4633 6458 605 12 4633 6458 605 12 4633 6458 605
MEDIA 5017 6366 63,50 MEDIA 58,70 6366 6350 MEDIA 57,77 6366 6350
DESVIO PADRAO 821 524 515 DESVIO PADRAO 843 524 515 DESVIO PADRAO 866 524 515
COEFCENTEDE .o 5,0 g1 COEFCENTEDE |, o,0 g1 COEFCENTEDE |, o0 5,0 g1

VARIAGAO

VARIAGAO

VARIAGAO

D3 — Experimento em campo com tomate, variavel média do comprimento de

frutos:

e 15% dos dados retirados

TRATAMENTOS BLOCOS TRATAMENTOS BLOCOS TRATAMENTOS BLOCOS

2 3 2 3 2 3
1 56,44 66,25 5567 1 66,25 55,67 1 56,32 | 66,25 55,67
2 58,88 7167 7057 2 58,88 70,57 2 58,88 | 64,15 | 70,57
3 54 60,25 67,17 3 54 60,25 3 54 60,25 | 63,88
4 66,86 62 60,65 4 66,86 62 60,65 4 66,86 62 60,65

5 48,83 54,94 66,8 5 48,83 54,94 66,8 5 48,83 54,94 66,8
6 62 66,58 66,63 6 62 66,58 66,63 6 62 66,58 66,63
7 61 69 64,22 7 61 69 64,22 7 61 69 64,22

8 69,29 56,31 66 8 69,29 56,31 66 8 69,29 56,31 66
9 71,71 58,43 65 9 71,71 58,43 9 71,71 58,43 | 63,62
10 64,38 66,8 52,83 10 66,8 52,83 10 59,47 66,8 52,83

1 50,36 67,14 66 11 50,36 67,14 66 1" 50,36 67,14 66

12 46,33 64,58 60,5 12 46,33 64,58 60,5 12 46,33 64,58 60,5
MEDIA 59,17 63,66 63,50 MEDIA 58,93 6293 62,99 MEDIA 58,75 63,04 63,11
DESVIO PADRAO 8,21 5,24 5,15 DESVIO PADRAO 8,86 4,82 5,51 DESVIO PADRAO 8,05 4,61 4,99
S(ADSIZISIAESITE DE 13,87 8,24 8,11 S(A):IZEIAESITE DE 15,03 7,66 8,75 \(;;-\DIEIZISIAESITE DE 13,70 7,32 791
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D3 — Experimento em campo com tomate, variavel média do comprimento de

frutos:

e 30% dos dados retirados

BLOCOS BLOCOS BLOCOS
TRATAMENTOS TRATAMENTOS TRATAMENTOS
1 2 3 1 2 3 1 2 3
1 56,44 66,25 5567 1 | 66,25 5567 1 | 57,55 | 66,25 5567
2 58,88 71,67 7057 2 58,88 70,57 2 58,88 | 63,78 | 70,57
3 54 60,25 67,17 3 | 60,25 3 | 57,3 60,25 63,1 |
4 66,86 62 60,65 4 66,86 62 60,65 4 66,86 62 60,65
5 48,83 54,94 66,8 5 48,83 \:l 66,8 5 48,83 66,8
6 62 66,58 66,63 6 62 66,58 66,63 6 62 66,58 66,63
7 61 69 64,22 7 | I 69 7 | 61,1 I 69 60,49
8 69,29 56,31 66 8 69,29 56,31 8 69,29 56,31 62,02
9 71,71 58,43 65 9 71,71 58,43 9 71,71 58,43 | 61,35
10 64,38 66,8 52,83 10 66,8 52,83 10 60,12 66,8 52,83
1" 50,36 67,14 66 1" 50,36 67,14 66 1" 50,36 67,14 66
12 46,33 64,58 60,5 12 46,33 64,58 60,5 12 46,33 64,58 60,5
MEDIA 59,17 63,66 63,50 MEDIA 5928 63,73 6246 MEDIA 59,19 63,88 6222
DESVIO PADRAO 8,21 524 5,15 DESVIO PADRAO 9,83 4,25 6,10 DESVIO PADRAO 7,90 3,87 4,91
COEFICIENTE DE 1387 8.24 811 COEFICIENTE DE 16,58 6.66 977 COEFICIENTE DE 1335 6.06 7.90

VARIACAO

VARIACAO

VARIACAO

D4 — Experimento em campo com tomate,

e 5% dos dados retirados

variavel média da largura de frutos:

BLOCOS BLOCOS BLOCOS
TRATAMENTOS TRATAMENTOS TRATAMENTOS

2 3 1 2 3 2 3
1 81,11 8175 8522 1 81,11 81,75 8522 1 81,11 8175 8522
2 84,31 101,67 93,29 2 84,31 101,67 9329 2 84,31 101,67 93,29
3 76,45 71,5 90,83 3 76,45 71,5 90,83 3 76,45 71,5 90,83
4 85,07 8323 92,29 4 8507 83,23 9229 4 85,07 8323 92,29

5 71,17 78,18 91 5 7117 78,18 91 5 7117 78,18 91
6 89 87,92 92,63 6 89 87,92 9263 6 89 87,92 92,63
7 87,09 107 7844 7 87,09 107 7844 7 87,09 107 7844
8 94,14 71,38 85,67 8 94,14 71,38 8567 8 94,14 7138 8567

9 94,14 90 88 9 94,14 90 88 9 94,14 90 88
10 9463 946 6633 10 :I 946 66,33 10 946 66,33
11 75,73 93,86 87,67 11 75,73 93,86 87,67 11 75,73 93,86 87,67

12 7117 92,08 755 12 7117 92,08 755 12 7117 92,08 755
MEDIA 83,67 87,76 8557 MEDIA 82,67 87,76 8557 MEDIA 81,59 87,76 8557
DESVIO PADRAO 8,61 11,09 823 DESVIO PADRAO 828 11,09 8,23 DESVIO PADRAO 874 11,09 8,23
COEFICIENTE DE 1020 1263 961 COEFICIENTE DE 1001 1263 961 COEFICIENTE DE 1071 1263 961

VARIAGAO

VARIAGAO

VARIAGAO
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D4 - Experimento em campo com tomate, variavel média da largura de frutos:

e 15% dos dados retirados

TRATAMENTOS BLOCOS TRATAMENTOS BLOCOS TRATAMENTOS BLOCOS
2 3 2 3 2 3

1 81,11 8175 8522 1 81,75 8522 1 82,14 | 81,75 8522
2 84,31 101,67 9329 2 84,31 93,29 2 84,31 | 89,83 | 9329
3 76,45 715 90,83 3 76,45 715 3 76,45 715 89,76
4 8507 8323 9229 4 85,07 8323 92,29 4 8507 8323 9229
5 71,17 78,18 91 5 71,17 78,18 91 5 71,17 78,18 91
6 89 87,92 9263 6 89 87,92 92,63 6 89 87,92 9263
7 87,09 107 78,44 7 87,09 107 78,44 7 87,09 107 78,44
8 94,14 71,38 8567 8 94,14 7138 8567 8 94,14 71,38 8567
9 94,14 90 88 9 94,14 90 9 94,14 90 81,31
10 94,63 94,6 66,33 10 94,6 66,33 10 83,78 94,6 66,33
1" 7573 93,86 87,67 1" 75,73 93,86 87,67 1" 7573 93,86 87,67
12 71,17 92,08 75,5 12 71,17 92,08 75,5 12 71,17 92,08 75,5

MEDIA 83,67 87,76 8557 MEDIA 82,83 86,50 84,80 MEDIA 82,85 86,78 84,93

DESVIO PADRAO 8,61 11,09 8,23 DESVIO PADRAO 8,71 10,68 8,85 DESVIO PADRAO 7,88 10,23 8,21

COEFICIENTE DE 1029 1263 961 COEFICIENTE DE 10,51 1235 1044 COEFICIENTE DE 952 1179 967

VARIAGAO

VARIAGAO

VARIAGAO

D4 — Experimento em campo com tomate,

e 30% dos dados retirados

variavel média da largura de frutos:

BLOCOS BLOCOS BLOCOS
TRATAMENTOS TRATAMENTOS TRATAMENTOS
2 3 2 3 2 3
1 8111 8175 8522 1 8175 8522 1 [ 81,00 | 8175 8522
2 84,31 10167 93,29 2 84,31 93,29 2 8431 | 87,7 | 9329
3 7645 715 90,83 3 715 | 3 [[7815 [ 715 [ 91,22 |
4 8507 8323 92,29 4 8507 8323 9229 4 8507 8323 9229
5 7117 7818 91 5 ar [ ] o 5 7117 91
6 89 87,92 9263 6 89 87,92 9263 6 89 87,92 9263
7 87,00 107 7844 7 | 107 7 [ 89,07 | 107 [ 8022
8 9414 7138 8567 8 9414 7138 8 9414 7138 | 8451
9 9414 90 88 9 94,14 90 9 9414 90 | 8218
10 9463 946 66,33 10 946 66,33 10 8359 | 946 66,33
11 7573 9386 87,67 11 7573 9386 87,67 11 7573 9386 87,67
12 7117 9208 755 12 7117 9208 755 12 7117 9208 755
MEDIA 83,67 87,76 8557 MEDIA 8309 87,33 8549 MEDIA 8305 8670 8517
DESVIO PADRAO 861 1109 823 DESVIO PADRAO 943 10,88 9,71 DESVIO PADRAO 790 1011 8,15
COEFCENTEDE 0.0 1563 g COEFICENTEDE a0 o4 1136 COEFCENTEDE o0, 1ico 957

VARIAGAO

VARIAGAO

VARIAGAO




D5 — Experimento em tunel com tomate, variavel peso de frutos:

e 5% dos dados retirados
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TRATAMENTOS BLocos TRATAMENTOS BLocos TRATAMENTOS BLOCOS
2 3 1 2 3 2 3
1 3405 9475 961 1 3405 9475 961 1 3405 9475 961
2 112 1618 1837 2 112 1618 1837 2 112 1618 1837
3 525 7375 603 3 525 7375 603 3 525 7375 603
4 1767 1504 754 4 1767 1504 754 4 1767 1504 754
5 6295 1689 1217 5 6295 1689 1217 5 6295 1689 1217
6 1286 1276 6915 6 1286 1276 6915 6 1286 1276 6915
7 15665 1305 520 7 15665 1305 520 7 15665 1305 520
8 1252 6635 1415 8 1252 6635 1415 8 1252 6635 1415
9 852 9655 7225 9 852 9655 7225 9 852 9655 7225
10 275 5595 7495 10 [ ] ss95 7495 10 5505 7495
11 928 1229 12645 11 028 1229 12645 11 928 1229 12645
12 725 1018 1333 12 725 1018 1333 12 725 1018 1333
MEDIA 779,88 1126,04 100567 MEDIA 84827 1126 10057 MEDIA 78954 1126 10057
DESVIO 504,87 37199 402,87 DESVIO 57228 37199 402,87 DESVIO 582,35 37199 402,87
SESESESTE DE 7628 3303 40,06 SQEESESTE DE 67464 33035 40,06 SQEESESTE DE 73758 33035 4006
D5 — Experimento em tunel com tomate, variavel peso de frutos:
e 15% dos dados retirados
TRATAMENTOS BLOCOS TRATAMENTOS BLOCOS TRATAMENTOS BLOCOS
2 3 2 3 2 3
1 3405 9475 961 1 9475 961 1 961,26 | 9475 961
2 112 1618 1837 2 112 1837 2 112 | 65432 | 1837
3 525 7375 603 3 525 7375 3 525 7375 | 1057,38
4 1767 1504 754 4 1767 1504 754 4 1767 1504 754
5 6205 1689 1217 5 6205 1689 1217 5 6205 1689 1217
6 1286 1276 6915 6 1286 1276 6915 6 1286 1276 6915
7 15665 1305 520 7 15665 1305 520 7 15665 1305 520
8 1252 6635 1415 8 1252 6635 1415 8 1252 6635 1415
9 852 9655 7225 9 852 9655 9 852 9655
10 275 5595 7495 10 5505 7495 10 5505 7495
11 028 1220 12645 11 928 1229 12645 11 928 1229 12645
12 725 1018 1333 12 725 1018 1333 12 725 1018 1333
MEDIA 779,88 112604 100567 MEDIA 899,05 10813 10743 MEDIA 922,62 104574 107484
DESVIO 504,87 37199 402,87 DESVIO 57652 3547 4077 DESVIO 52547 350,95 368,88
\(;EIEIZEE(')\ITE DE 7628 3303 40,06 Sgsb’:'g/'fgm DE 64126 32802 37952 SS&&EE&“TE PE 5605 3442 3432




D5 — Experimento em tunel com tomate, variavel peso de frutos:

e 30% dos dados retirados
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TRATAMENTOS BLocos TRATAMENTOS BLocos TRATAMENTOS BLOCOS
1 2 3 2 3 1 2 3
1 3405 9475 961 1 | 9475 961 1 [88693 [ 9475 961
2 112 1618 1837 2 112 1837 2 112 | 78408 | 1837
3 525 7375 603 3 [ 7375 3 1026,7 | 7375 | 105879
4 1767 1504 754 4 1767 1504 754 4 1767 1504 754
5 6205 1689 1217 5 6205 [ | 1217 5 6295 1217
6 1286 1276 6915 6 1286 1276 6915 6 1276 6915
7 15665 1305 520 7 [ | 1305 7 1305 [ 1181,14
8 1252 6635 1415 8 1252 6635 8 6635 | 1019,33
9 852 9655 7225 9 852 9655 9 9655 | 10959
10 275 5595 7495 10 5505 7495 10 5505 7495
1 928 1229 12645 11 928 1229 12645 11 98 1229 12645
12 725 1018 1333 12 725 1018 1333 12 725 1018 1333
MEDIA 844,18 113586 97591 MEDIA 862,38 10206 11009 MEDIA 900,05 99746 1096,89
DESVIO 504,87 37199 402,87 DESVIO 584,96 307,66 390,41 DESVIO 47103 28652 313,58
Sggli'gfgm PE 7047 3275 4128 Sgg;'gfgm PE 67831 30,146 35462 Sgg&'gfgm DE 5533 2873 2859

D6 — Experimento em tunel com tomate, variavel média do nimero de frutos:

e 5% dos dados retirados

TRATAMENTOS BLOCOS TRATAMENTOS BLOCOS TRATAMENTOS BLOCOS

2 3 2 3 2 3

1 15 3 3 1 1,5 3 3 1 15 3 3

2 15 55 7 2 1,5 55 7 2 15 55 7

3 25 5 25 3 2,5 5 2,5 3 25 5 2,5

4 75 55 3 4 75 55 3 4 75 55 3

5 25 6,5 45 5 2,5 6,5 45 5 25 6,5 45

6 7 6 3 6 7 6 3 6 7 6 3

7 6 5 45 7 6 5 45 7 45

8 6,5 4 45 8 6,5 4 45 8 45

9 3 4 3 9 3 4 3 9 3

10 1 2 25 10 \:] 2 2,5 10 2,5

11 4 5 45 11 4 5 45 11 45

12 1,5 45 55 12 1,5 45 55 12 1,5 45 55
MEDIA 3,71 4,67 3,96 MEDIA 3,95 4,67 3,96 MEDIA 4,24 4,67 3,96
DESVIO 2,41 1,27 1,37 DESVIO 2,36 1,27 1,37 DESVIO 245 1,27 1,37
SSSESESTE DE 64,91 27,16 34,68 \CISE;'SESTE DE 50,69 27,16 34,68 \CISE;'SESTE DE 57,90 27,16 34,68
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D6 — Experimento em tunel com tomate, variavel média do nimero de frutos:

e 15% dos dados retirados

BLOCOS

TRATAMENTOS TRATAMENTOS BLOCOS TRATAMENTOS BLOCOS

2 3 2 3 2 3

1 1,5 3 3 1 3 3 1 3,91 3 3

2 1,5 55 7 2 1,5 7 2 1,5 3,29 7
3 25 5 25 3 25 5 3 25 5 4,52

4 75 55 3 4 75 55 3 4 75 55 3

5 25 6,5 45 5 25 6,5 45 5 25 6,5 45

6 7 6 3 6 7 6 3 6 7 6 3

7 6 5 45 7 6 5 45 7 6 5 45

8 6,5 4 45 8 6,5 4 45 8 6,5 4 45

9 3 4 3 9 3 4 9 3 4 4,32

10 1 2 25 10 2 25 10 3,79 2 25

11 4 5 45 11 4 5 45 11 4 5 45

12 1,5 45 55 12 1,5 45 55 12 1,5 45 55

MEDIA 3,71 4,67 3,96 MEDIA 4,20 4,59 4,20 MEDIA 4,14 4,48 4,24
DESVIO 2,41 1,27 1,37 DESVIO 2,34 1,30 1,38 DESVIO 2,12 1,30 1,25
\(;/?;-\E»lilgfgm DE 6401 2716 3468 ngﬁ'gfgm DE 5561 2832 3282 ngﬁ'gfgm PE 5112 2890 2952

D6 — Experimento em tunel com tomate, variavel média do nimero de frutos:

e 30% dos dados retirados

BLOCOS BLOCOS BLOCOS
TRATAMENTOS TRATAMENTOS TRATAMENTOS
2 3 2 3 1 2 3
1 15 3 3 1 | 3 3 1 3 3
2 15 55 7 2 15 7 2 7
3 25 5 25 3 | 5 | 3 443 |
4 75 55 3 4 75 55 3 4 3
5 25 65 45 5 25 [ ] 45 5 45
6 7 6 3 6 7 6 3 6 3
7 6 5 45 7 | | s 7 434
8 65 4 45 8 65 4 8 427
9 3 4 3 9 3 4 9 421
10 1 2 25 10 2 25 10 25
11 4 5 45 11 4 5 45 11 45
12 15 45 55 12 15 45 55 12 15 45 55
MEDIA 3,71 4,67 3,96 MEDIA 4,19 4,40 4,13 MEDIA 4,02 4,38 4,19
DESVIO 241 127 137 DESVIO 248 120 155 DESVIO 203 110 124
COEFICIENTE DE COEFICIENTE DE COEFICIENTE DE
VARIAGAO 6491 27,16 3468 VARIAGAO 5017 2721 37,64 VARIAGAO 5042 2504 29,68
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D7 — Experimento em tunel com tomate, variavel média do comprimento de

frutos:

e 5% dos dados retirados

TRATAMENTOS BLOCOS TRATAMENTOS BLOCOS TRATAMENTOS BLOCOS
1 2 3 1 2 3 1 2 3
1 51 6817 67 1 51 6817 67 1 51 6817 67
2 3933 6327 64 2 3933 6327 64 2 3933 6327 64
3 664 505 634 3 664 505 634 3 664 505 634
4 586 6445 645 4 586 6445 645 4 586 6445 645
5 644 6223 66,33 5 644 6223 6633 5 644 6223 6633
6 5720 57 625 6 5720 57 625 6 5720 57 625
7 6175 60,8 46,33 7 6175 60,8 46,33 7 6175 608 4633
8 59,85 53,75 68,67 8 59,85 53,75 68,67 8 59,85 53,75 68,67
9 6567 64,13 63,83 9 6567 64,13 63,83 9 6567 64,13 6383
10 35 6925 738 10 6925 738 10 6925 738
11 6238 587 68 11 6238 587 68 11 6238 587 68
12 36 62 56 12 36 62 56 12 36 62 56
MEDIA 5481 61,19 63,70 MEDIA 56,61 6119 63,70 MEDIA 5541 61,19 63,70
DESVIO 1166 550 692 DESVIO 1033 550 6,92 DESVIO 10,70 550 692
COEFICIENTE DE COEFICIENTE DE COEFICIENTE DE
VARIGAO 2128 899 10,86 VARIAGAO 1826 899 10,86 VARIAGAO 1930 899 10,86

D7 — Experimento

frutos:

em tunel com tomate, variavel média do comprimento de

e 15% dos dados retirados

TRATAMENTOS BL02003 3 TRATAMENTOS BLOZCOS 3 TRATAMENTOS BLOZCOS 3
1 51 68,17 67 1 68,17 67 1 4949 | 68,17 67
2 39,33 63,27 64 2 39,33 64 2 39,33 | 63,31 64
3 66,4 50,5 63,4 3 66,4 50,5 3 66,4 50,5 | 62,51
4 586 6445 645 4 586 6445 645 4 586 6445 645
5 644 6223 66,33 5 644 6223 66,33 5 644 6223 66,33
6 57,29 57 62,5 6 57,29 57 62,5 6 57,29 57 62,5
7 6175 60,8 4633 7 6175 60,8 4633 7 6175 60,8 46,33
8 59,85 53,75 68,67 8 59,85 5375 68,67 8 59,85 5375 68,67
9 6567 64,13 63,83 9 6567 64,13 9 6567 64,13 | 5917
10 35 69,25 738 10 6925 738 10 4314 | 69,25 738
11 62,38 58,7 68 11 62,38 587 68 11 62,38 58,7 68
12 36 62 56 12 36 62 56 12 36 62 56
MEDIA 54,81 61,19 63,70 MEDIA 57,17 61,00 63,71 MEDIA 5536 61,19 63,23
DESVIO 11,66 5,50 6,92 DESVIO 10,72 573 7,65 DESVIO 1066 5,50 7,04
COEFICIENTE DE COEFICIENTE DE COEFICIENTE DE
VARIAGAO 2128 899 1086 VARAGAO 1875 9,39 12,00 VARIAGAO 1926 899 11,14
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D7 — Experimento em tunel com tomate, variavel média do comprimento de

frutos:

e 30% dos dados retirados

TRATAMENTOS BLOCOS TRATAMENTOS BLOCOS TRATAMENTOS BLOCOS
1 2 3 1 2 3 1 2 3
1 51 6817 67 1 | 6817 67 1 [[4848 [ 68,17 67
2 3933 6327 64 2 39,33 64 2 3933 | 6336 | 64
3 664 505 634 3 | 50,5 3 [ 6407 | 505 | 63,12 ]
4 586 6445 645 4 586 6445 645 4 586 6445 645
5 644 6223 6633 5 644 [ | 6633 5 64,4 66,33
6 5729 57 625 6 5729 57 625 6 5729 57 625
7 6175 608 4633 7 | | 608 7 [6569 | 608 [ 6558
8 5985 5375 68,67 8 59,85 53,75 8 59,85 5375 | 6388
9 6567 64,13 63,83 9 6567 64,13 9 6567 64,13 | 6303
10 35 6925 738 10 6925 738 10 4259 | 6925 738
11 6238 587 68 11 6238 587 68 11 6238 587 68
12 36 62 56 12 36 62 56 12 36 62 56
MEDIA 5481 6119 63,70 MEDIA 5544 60,88 6527 MEDIA 5536 61,10 64,81
DESVIO 1166 550 692 DESVIO 1136 602 507 DESVIO 1086 549 415
COEFICIENTE DE COEFICIENTE DE COEFICIENTE DE
VARIAGAO 2128 899 1086 VARIAGAO 2049 989 777 VARAGAO 1961 899 640
D8 — Experimento em tunel com tomate, variavel média da largura de frutos:
e 5% dos dados retirados
TRATAMENTOS BLOCOS TRATAMENTOS BLOCOS TRATAMENTOS BLOCOS
2 3 2 3 2 3
1 79 8983 9333 1 79 8983 9333 1 79 8983 9333
2 5033 8745 8329 2 5033 8745 8329 2 5033 8745 8329
3 788 676 778 3 788 676 778 3 788 676 778
4 7793 8627 80,83 4 7793 8627 8083 4 7793 8627 8083
5 804 7946 84 5 804 7946 84 5 804 7946 84
6 6736 70 77,33 6 67,36 70 77,33 6 6736 70 7733
7 8133 812 59,11 7 8133 812 59,11 7 8133 812 59,11
8 7223 6763 8944 8 7223 6763 8944 8 7223 6763 8944
9 8833 815 8133 9 8833 815 8133 9 8833 815 8133
10 385 8575 876 10 8575 876 10 8575 876
11 7788 802 8522 11 7788 802 8522 11 7788 802 8522
12 46 7667 7955 12 46 7667 7955 12 46 7667 7955
MEDIA 69,84 7946 8157 MEDIA 7269 7946 8157 MEDIA 7285 7946 8157
DESVIO 1602 765 853 DESVIO 1323 765 853 DESVIO 1263 765 853
COEFICIENTE DE COEFICIENTE DE COEFICIENTE DE
VARIAGAO 2294 962 1046 VARIAGAO 1821 962 1046 VARAGAO 1734 962 1046
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D8 — Experimento em tunel com tomate, variavel média da largura de frutos:

e 15% dos dados retirados

TRATAMENTOS BLOCOS TRATAMENTOS BLOCOS TRATAMENTOS BLOCOS
2 3 2 3 2 3
1 79 8983 9333 1 8983 9333 1 6845 | 8983 9333
2 5033 8745 8329 2 50,33 83,29 2 50,33 | 8051 | 8329
3 788 676 778 3 788 676 3 788 676 | 7945
4 7793 8627 8083 4 7793 8627 8083 4 7793 8627 8083
5 804 7946 84 5 804 7946 84 5 804 7946 84
6 6736 70 7733 6 6736 70 7733 6 6736 70 7733
7 8133 812 59,11 7 8133 812 59,11 7 8133 812 59,11
8 7223 6763 8944 8 7223 6763 8944 8 7223 6763 8944
9 8833 815 8133 9 8833 815 9 88,33 815 [ 8033
10 85 8575 876 10 8575 87,6 10 69,79 | 8575 876
11 7788 802 8522 11 7788 802 8522 11 7788 802 8522
12 46 7667 7955 12 46 7667 7955 12 46 7667 7955
MEDIA 6984 7946 8157 MEDIA 7206 7874 8197 MEDIA 7167 7889 8162
DESVIO 1602 765 853 DESVIO 1877 757 933 DESVIO 1251 724 848
\C//?FEESESTE PE 294 962 1046 \C//?:ESESTE PE 4911 9p2 1139 \C//?SESESTE PE 4749 918 1039

D8 — Experimento em tunel com tomate, variavel média da largura de frutos:

e 30% dos dados retirados

TRATAMENTOS BLOCOS TRATAMENTOS BLOCOS TRATAMENTOS BLOCOS
2 3 2 3 2 3
1 79 8983 9333 1 | 89,83 93,33 1 [ 6552 [ 89,83 9333
2 50,33 87,45 8329 2 50,33 83,29 2 50,33 | 80,87 | 83,29
3 788 676 778 3 | 67,6 3 [ 7589 | 676 | 8329 |
4 77,93 8627 8083 4 77,93 8627 8083 4 77,93 8627 80,83
5 804 7946 84 5 804 [ ]| e4 5 80,4 84
6 6736 70 77,33 6 6736 70 77,33 6 6736 70 7733
7 8133 812 59,11 7 | | 812 7 [ 6427 | 812 [ 8435
8 7223 67,63 8944 8 7223 67,63 8 7223 67,63 | 8311
9 8833 815 8133 9 8833 815 9 8833 815 | 8268
10 385 8575 87,6 10 8575 87,6 10 69,25 | 8575 876
11 7788 802 8522 11 7788 802 8522 11 7788 802 8522
12 46 7667 7955 12 46 7667 7955 12 46 7667 7955
MEDIA 69,84 7946 81,57 MEDIA 7006 7867 8389 MEDIA 69,62 7864 83,72
DESVIO 1602 765 853 DESVIO 1485 798 502 DESVIO 1217 728 4,03
\C/,SFEES/IRESTE PE 2094 962 1046 \C/gs;'g/'.fgm PE 2120 1014 598 \C/gg;'g/'.fgm DE 4749 926  4s1
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ANEXO B - VALORES DE PRECISAO DOS RESULTADOS, RETIRANDO
DIFERENTES VALORES DE UM MESMO BANCO DE DADOS

D1 - Observacgao da posicao (7;1) excluida:

BLOCO BLOCO BLOCO
TRATAMENTOS TRATAMENTOS TRATAMENTOS
2 3 2 3
1 1041 564,5 10805 1 1041 564,5 10805 1 1041 564,5 10805
2 2054 12545 1275 2 2054 12545 1275 2 2054 12545 1275
3 1310 944 1047 3 1310 944 1047 3 1310 944 1047
4 19505 1767 29285 4 19505 1767 29285 4 19505 1767 29285
5 600,5 19205 7395 5 600,5 19205 7395 5 600,5 19205 7395
6 291 1823 13055 6 291 1823 13055 6 291 1823 13055
7 1587 239 1141 7 I:I 239 1141 7 239 1141
8 1216 1266 406 8 1216 1266 406 8 1216 1266 406
9 1261 1147 398,56 9 1261 1147 3985 9 1261 1147 3985
10 1367 8675 495 10 1367  867,5 495 10 1367 8675 495
11 10555 1262 921 11 10555 1262 921 11 10555 1262 921
12 4105 19795 463,5 12 4105 19795 4635 12 410,5 19795 4635
MEDIA 1178,67 1252,88 1016,75 MEDIA 1141,55 1252,88 1016,75 MEDIA 1094,32 1252,88 1016,75

DESVIO PADRAO 550,70 549,40 690,51

DESVIO PADRAO 561,61 549,40 690,51

DESVIO PADRAO 559,91 549,40 690,51

COEFICIENTE DE 4672 4385 6791

COEFICIENTE DE 4920 4385 6791

COEFICIENTE DE 5117 4385 67.91

VARIAGAO VARIAGAO VARIAGAO

VE = 16,6204

VQM = 1280678

Tace = 1280694

D1 - Observacgao da posicao (8;1) excluida:

BLOCO BLOCO BLOCO
TRATAMENTOS TRATAMENTOS TRATAMENTOS
2 3 1 2 3 2 3

1 1041 564,5 1080,5 1 1041 564,5 1080,5 1 1041 564,5 1080,5
2 2054 12545 1275 2 2054 12545 1275 2 2054 12545 1275
3 1310 944 1047 3 1310 944 1047 3 1310 944 1047
4 1950,5 1767 29285 4 1950,5 1767 29285 4 1950,5 1767 29285
5 600,5 19205 7395 5 600,5 19205 7395 5 600,5 19205 739,56
6 291 1823 13055 6 291 1823 13055 6 291 1823  1305,5
7 1587 239 1141 7 1587 239 1141 7 1587 239 1141
8 1216 1266 406 8 I:I 1266 406 8 1266 406
9 1261 1147 398,5 9 1261 1147 398,5 9 1261 1147 398,5
10 1367 867,5 495 10 1367 867,5 495 10 1367 867,5 495
1 1055,5 1262 921 1 1055,5 1262 921 1 1055,5 1262 921
12 410,5 1979,5 4635 12 4105 1979,5 4635 12 410,5 19795 4635

MEDIA 1178,67 1252,88 1016,75 MEDIA 1175,27 1252,88 1016,75 MEDIA 1153,81 1252,88 1016,75

DESVIO PADRAO 550,70 549,40 690,51

DESVIO PADRAO 577,45 549,40 690,51

DESVIO PADRAO 555,57 549,40 690,51

COEFICIENTE DE

VARIACAO 46,72 43,85 67,91

COEFICIENTE DE

VARIACAO 49,13 43,85 6791

COEFICIENTE DE

VARIACAO 48,15 43,85 67,91

Ve = 5,1197
VQM = 11186
Tace = 111191




D1 - Observacgao da posicao (5;1) excluida:
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BLOCO BLOCO BLOCO
TRATAMENTOS TRATAMENTOS TRATAMENTOS
2 3 1 2 3 2 3
1 1041 564,5 10805 1 1041 564,5 10805 1 1041 564,5 10805
2 2054 12545 1275 2 2054 12545 1275 2 2054 12545 1275
3 1310 944 1047 3 1310 944 1047 3 1310 944 1047
4 19505 1767 29285 4 19505 1767 29285 4 19505 1767 29285
5 600,5 19205 7395 5 :, 19205 739,55 5 19205 739,55
6 291 1823 13055 6 291 1823 13055 6 291 1823 13055
7 1587 239 1141 7 1587 239 1141 7 1587 239 1141
8 1216 1266 406 8 1216 1266 406 8 1216 1266 406
9 1261 1147 398,56 9 1261 1147 3985 9 1261 1147 3985
10 1367 8675 495 10 1367  867,5 495 10 1367 8675 495
11 10555 1262 921 11 10555 1262 921 11 10555 1262 921
12 4105 19795 463,5 12 4105 19795 4635 12 410,5 19795 463,5
MEDIA 1178,67 1252,88 1016,75 MEDIA 1231,23 1252,88 1016,75 MEDIA 1256,09 1252,88 1016,75

DESVIO PADRAO 550,70 549,40 690,51

DESVIO PADRAO 545,10 549,40 690,51

DESVIO PADRAO 526,82 549,40 690,51

COEFICIENTE DE 4672 4385 6791

COEFICIENTE DE 4427 4385 6791

COEFICIENTE DE 4194 4385 6791

VARIAGAO VARIAGAO VARIAGAO

Ve =4,4209

VQM = 1078938

Tacc = 1078942

D1 - Observacgao da posicao (2;1) excluida:

BLOCO BLOCO BLOCO
TRATAMENTOS TRATAMENTOS TRATAMENTOS
2 3 1 2 3 2 3

1 1041 564,5 1080,5 1 1041 564,5 1080,5 1 1041 564,5 1080,5
2 2054 12545 1275 2 12545 1275 2 1002 12545 1275
3 1310 944 1047 3 1310 944 1047 3 1310 944 1047
4 1950,5 1767 29285 4 1950,5 1767 29285 4 1950,5 1767 29285
5 600,5 19205 7395 5 600,5 19205 7395 5 600,5 19205 7395
6 291 1823 13055 6 291 1823 13055 6 291 1823  1305,5
7 1587 239 1141 7 1587 239 1141 7 1587 239 1141
8 1216 1266 406 8 1216 1266 406 8 1216 1266 406
9 1261 1147 398,5 9 1261 1147 398,5 9 1261 1147 398,5
10 1367 867,5 495 10 1367 867,5 495 10 1367 867,5 495
11 10555 1262 921 11 10555 1262 921 1 10555 1262 921
12 410,5 1979,5 4635 12 410,5 19795 4635 12 410,5 1979,5 4635

MEDIA 1178,67 1252,88 1016,75 MEDIA 1099,09 1252,88 1016,75 MEDIA 1091,00 1252,88 1016,75

DESVIO PADRAO 550,70 549,40 690,51

DESVIO PADRAO 500,01 549,40 690,51

DESVIO PADRAO 477,57 549,40 690,51

COEFICIENTE DE

VARIACAO 46,72 4385 67,91

COEFICIENTE DE

VARIACAO 4549 4385 67,91

COEFICIENTE DE

VARIACAO 43,77 4385 67,91

Ve =0,9085
VQM = 1383265
Tacc = 1383266



D2 - Observacgao da posicao (7;1) excluida:
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BLOCO BLOCO BLOCO
TRATAMENTOS TRATAMENTOS TRATAMENTOS
1 2 3 1 2 3 2 3
1 45 2 45 1 45 2 45 1 45 2 45
2 8 3 35 2 8 3 35 2 8 3 3,5
3 55 4 3 3 55 4 3 3 55 4 3
4 7 6,5 8,5 4 7 6,5 8,5 4 7 6.5 8,5
5 3 8,5 25 5 3 8,5 25 5 3 85 2,5
6 1 6 4 6 1 6 4 6 1 6 4
7 55 0,5 45 7 \:l 05 45 7 0,5 45
8 3,5 6,5 15 8 35 6,5 15 8 35 6.5 15
9 3,5 3,5 15 9 35 35 15 9 35 3,5 15
10 4 2,5 3 10 4 2,5 3 10 4 25 3
1 5,5 35 3 1 55 35 3 1 55 3,5 3
12 3 6 25 12 3 6 25 12 3 6 2,5
MEDIA T 450 438 350 MEDIA 441 438 350 MEDIA 422 438 350
DESVIO PADRAO 1,92 232 186 DESVIO PADRAO 199 232 186 DESVIO PADRAO 200 232 186
\C/SEEQC;}ESTE PE 4264 5296 5310 SS’EIZE}EONTE DE 4502 5296 5310 S:E&'gfgm DE 4753 529 5310
Ve = 0.0008
VQM = 14,2718
Tace = 14,2726
D2 - Observacgao da posicao (8;1) excluida:
BLOCO BLOCO BLOCO
TRATAMENTOS TRATAMENTOS TRATAMENTOS
1 2 3 2 3 1 2 3
1 45 2 45 1 45 2 45 1 45 2 45
2 8 3 35 2 8 3 35 2 8 3 35
3 55 4 3 3 55 4 3 3 55 4 3
4 7 6,5 8,5 4 7 6,5 8,5 4 7 6,5 8,5
5 3 8,5 25 5 3 8,5 25 5 3 8,5 25
6 1 6 4 6 1 6 4 6 1 6 4
7 55 0,5 45 7 55 0,5 45 7 55 0,5 45
8 35 6,5 15 8 I:l 6,5 15 8 6,5 15
9 35 35 15 9 35 35 15 9 35 35 15
10 4 2,5 3 10 4 2,5 3 10 4 2,5 3
1 55 35 3 1 55 35 3 1 55 35 3
12 3 6 2,5 12 3 6 25 12 3 6 2,5
MEDIA 450 4,38 3,50 MEDIA 459 438 3,50 MEDIA 477 438 3,50
DESVIO PADRAO 192 232 186 DESVIO PADRAO 199 232 186 DESVIO PADRAO 199 232 186
\S,SSIII:\ISE(')\ITE PE 4264 5206 5310 SQSIZISESTE PE 4324 5206 5310 SQSIZISESTE PE 4170 5206 5310
Ve = 0,0006
VQM = 12,7408

Tacc = 12,74145



D2 - Observagao da posicao (5;1) excluida:
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BLOCO BLOCO BLOCO
TRATAMENTOS TRATAMENTOS TRATAMENTOS
2 3 2 3 2 3
1 45 2 45 1 45 2 45 1 45 2 45
2 8 3 35 2 8 3 3,5 2 8 3 35
3 55 4 3 3 55 4 3 3 55 4 3
4 7 6,5 85 4 7 6,5 8,5 4 6,5 85
5 3 85 25 5 \:l 85 25 5 85 25
6 1 6 4 6 1 6 4 6 1 6 4
7 55 05 45 7 55 05 45 7 55 05 45
8 35 6,5 15 8 35 6,5 15 8 35 6,5 15
9 35 35 15 9 35 35 15 9 35 35 15
10 4 25 3 10 4 25 3 10 4 25 3
1 55 35 3 11 55 35 3 11 55 35 3
12 3 6 25 12 3 6 25 12 3 6 25
MEDIA 4,50 4,38 3,50 MEDIA 4,64 4,38 3,50 MEDIA 4,83 4,38 3,50
DESVIO PADRAO 192 232 186 DESVIO PADRAO 195 232 1,86 DESVIO PADRAO 198 232 186
SSE,ES;%TE PE 4264 5296 5310 \(;/?EESESTE PE 4207 5296 5310 SSEESES‘TE PE 4092 5296 5310
Ve = 0,0007
VQM = 19,5025
Tacc = 19,5033
D2 - Observacgao da posicao (2;1) excluida:
BLOCO BLOCO BLOCO
TRATAMENTOS TRATAMENTOS TRATAMENTOS
1 2 3 2 3 1 2 3
1 45 2 45 1 45 2 45 1 2 45
2 8 3 35 2 I:l 3 3,5 2 3 3,5
3 55 4 3 3 55 4 3 3 4 3
4 7 6,5 85 4 7 6,5 8,5 4 7 6,5 8,5
5 3 85 25 5 3 85 25 5 3 85 25
6 1 6 4 6 1 6 4 6 1 6 4
7 55 05 45 7 55 05 45 7 55 05 45
8 35 6,5 15 8 35 6,5 15 8 35 6,5 15
9 35 35 15 9 35 35 15 9 35 35 15
10 4 25 3 10 4 25 3 10 4 25 3
11 55 35 3 11 55 35 3 11 55 35 3
12 3 6 25 12 3 6 25 12 3 6 25
MEDIA 450 4,38 3,50 MEDIA 418 438 3,50 MEDIA 422 438 3,50
DESVIO PADRAO 192 232 186 DESVIO PADRAO 165 232 1,86 DESVIO PADRAO 158 232 186
SSSESESTE DE 4264 5296 5310 \C/E:ESESTE DE 3939 5296 5310 \C/SEESESTE DE 3735 5296 53,10
Ve = 0,0001
VQM = 13,0543

Tacc = 13,8055



D3 - Observacgao da posicao (7;1) excluida:
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BLOCO BLOCO BLOCO
TRATAMENTOS TRATAMENTOS TRATAMENTOS
2 3 2 3 2 3
1 56,44 6625 5567 1 56,44 6625 5567 1 56,44 6625 5567
2 58,88 7167 70,57 2 58,88 7167 70,57 2 58,88 7167 70,57
3 54 6025 67,17 3 54 6025 67,17 3 54 6025 67,17
4 66,86 62 60,65 4 66,86 62 60,65 4 66,86 62 6065
5 48,83 5494 668 5 48,83 5494 668 5 48,83 5494 668
6 62 66,58 66,63 6 62 6658 66,63 6 66,58 66,63
7 61 69 6422 7 I:I 69 6422 7 69 6422
8 69,29 56,31 66 8 69,29 56,31 66 8 56,31 66
9 71,71 5843 65 9 71,71 5843 65 9 5843 65
10 64,38 66,8 52,83 10 64,38 66,8 52,83 10 66,8 52,83
11 50,36 67,14 66 11 50,36 67,14 66 11 67,14 66
12 46,33 6458 605 12 46,33 6458 605 12 64,58 60,5
MEDIA 59,17 6366 63,50 MEDIA 59,01 6366 63,50 MEDIA 63,66 6350
DESVIO PADRAO 821 524 515 DESVIO PADRAO 859 524 515 DESVIO PADRAO 844 524 515
Sg&g’gfgm DE 1387 824 811 Sg&g’gg&gm DE 1455 824 811 SS'EIZ'S'AES'TE PE 1417 824 811
Ve = 0,0005
VQM = 33,2769
Tacc = 33,2774
D3 - Observagao da posicao (8;1) excluida:
TRATAMENTOS BLOCO TRATAMENTOS BLOCO TRATAMENTOS BLOCO
1 2 3 1 2 3 1 2 3
1 56,44 6625 5567 1 56,44 6625 5567 1 56,44 6625 5567
2 58,88 7167 70,57 2 58,88 7167 70,57 2 58,88 7167 70,57
3 54 6025 67,17 3 54 6025 67,17 3 54 6025 67,17
4 66,86 62 60,65 4 66,86 62 60,65 4 66,86 62 60,65
5 48,83 5494 668 5 48,83 5494 66,8 5 48,83 5494 668
6 62 6658 66,63 6 62 6658 66,63 6 62 6658 66,63
7 61 69 6422 7 61 69 6422 7 69 6422
8 69,29 56,31 66 8 I:, 56,31 66 8 56,31 66
9 7171 5843 65 9 7171 5843 65 9 5843 65
10 64,38 668 52,83 10 64,38 66,8 52,83 10 66,8 52,83
1 50,36 67,14 66 1 50,36 67,14 66 1 67,14 66
12 46,33 64,58 605 12 46,33 64,58 605 12 64,58 60,5
MEDIA 59,17 63,66 63,50 MEDIA 58,25 63,66 63,50 MEDIA 63,66 63,50
DESVIO PADRAO 821 524 515 DESVIO PADRAO 793 524 515 DESVIO PADRAO 766 524 515
S/?FEES/I'\ESTE DE 1387 824 811 \C/gs;'g/'.fgm DE 1362 824 811 SEIEIFAISEOI\ITE DE 1308 824 811
Ve = 0,0001
VQM = 57,3525

Tacc = 57,3527



D3 - Observacgao da posicao (5;1) excluida:
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BLOCO BLOCO BLOCO
TRATAMENTOS TRATAMENTOS TRATAMENTOS
2 3 2 3 2 3
1 56,44 66,25 55,67 1 56,44 66,25 55,67 1 56,44 66,25 55,67
2 58,88 71,67 70,57 2 58,88 71,67 70,57 2 58,88 71,67 70,57
3 54 60,25 67,17 3 54 60,25 67,17 3 54 60,25 67,17
4 66,86 62 60,65 4 66,86 62 60,65 4 66,86 62 60,65
5 48,83 54,94 66,8 5 :l 54,94 66,8 5 54,94 66,8
6 62 66,58 66,63 6 62 66,58 66,63 6 62 66,58 66,63
7 61 69 64,22 7 61 69 64,22 7 61 69 64,22
8 69,29 56,31 66 8 69,29 56,31 66 8 69,29 56,31 66
9 71,71 58,43 65 9 71,71 58,43 65 9 71,71 58,43 65
10 64,38 66,8 52,83 10 64,38 66,8 52,83 10 64,38 66,8 52,83
1 50,36 67,14 66 1 50,36 67,14 66 1 50,36 67,14 66
12 46,33 64,58 60,5 12 46,33 64,58 60,5 12 46,33 64,58 60,5
MEDIA 59,17 63,66 63,50 MEDIA 60,11 63,66 63,50 MEDIA 60,82 6366 63,50
DESVIO PADRAO 8,21 5,24 515 DESVIO PADRAO 7,90 5,24 515 DESVIO PADRAO 7,92 5,24 515
\(;/S\)}EIZIS;EONTE DE 13,87 8,24 8,11 SSIEIZIS;EOI\ITE DE 13,14 8,24 8,11 SSIEIZISESITE DE 13,02 8,24 8,11
VE = 0,0022
VQM = 487,1505
Tacc = 487,1528
D3 - Observagao da posicao (2;1) excluida:
TRATAMENTOS BLoco TRATAMENTOS BLoco TRATAMENTOS BLOco
2 3 2 3 1 2 3
1 56,44 66,25 55,67 1 56,44 66,25 55,67 1 55,67
2 58,88 71,67 70,57 2 I:l 71,67 70,57 2 70,57
3 54 60,25 67,17 3 54 60,25 67,17 3 67,17
4 66,86 62 60,65 4 66,86 62 60,65 4 66,86 62 60,65
5 48,83 54,94 66,8 5 48,83 54,94 66,8 5 48,83 54,94 66,8
6 62 66,58 66,63 6 62 66,58 66,63 6 62 66,58 66,63
7 61 69 64,22 7 61 69 64,22 7 61 69 64,22
8 69,29 56,31 66 8 69,29 56,31 66 8 69,29 56,31 66
9 71,71 58,43 65 9 71,71 58,43 65 9 71,71 58,43 65
10 64,38 66,8 52,83 10 64,38 66,8 52,83 10 64,38 66,8 52,83
1 50,36 67,14 66 1 50,36 67,14 66 1 50,36 67,14 66
12 46,33 64,58 60,5 12 46,33 64,58 60,5 12 46,33 64,58 60,5
MEDIA 59,17 63,66 63,50 MEDIA 59,20 63,66 63,50 MEDIA 60,55 63,66 63,50
DESVIO PADRAO 8,21 5,24 515 DESVIO PADRAO 8,61 5,24 5,15 DESVIO PADRAO 9,45 5,24 515
SQSESESTE DE 13,87 8,24 8,11 Sg&EgEgTE DE 14,54 8,24 8,11 SQIEIZISESTE DE 15,60 8,24 8,11
VE = 0,0045

VQM = 341,1590
Tacc = 341,1635
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ANEXO C — ANALISE DAS 5 IMPUTAGOES PARA CADA DADO AUSENTE

D1
Posigao da Imputagées _
Observagao VO Y Var cv acc
Excluida 1 2 3 4 5
5% de dados retirados
(10;1) 1367 716,7343 719,4146 722,0788 724,7269 727,359 722,0627 17,63837395 0,005816393 519947,7572
15% de dados retirados
(151) 1041 1304,7591 1304,701 1304,6439  1304,5878  1304,5327  1304,6449 0,008013021 6,8599E-05 86885,79963
(10;1) 1367 1323,1542  1323,0969  1323,0408  1322,9857  1322,9317  1323,0418 0,00773895 6,6474TE-05 2415,405325
(2;2) 12545 15632706  1558,2643  1553,3348 1548,481 15437015  1553,4104 59,83792299 0,004979683 111744,1518
(3;3) 1047 11842421 11843813 11845143  1184,6414  1184,7627  1184,5084 0,0423693 0,000173767 23635,7287
(9;3) 398,5 1108,8277  1108,0474  1107,2862  1106,5438  1105,8199 1107,305 1,413805077 0,001073796 628007,0738
30% de dados retirados
(151) 1041 11539792 11542059 11544337  1154,6627  1154,8928  1154,4349 0,130424972 0,000312823 16084,46475
(3;1) 1310 11629254  1163,1231  1163,3204  1163,5174 1163,714 1163,3201 0,097187004 0,000267959 26893,85317
(7:1) 1587 12933428 1293,9711 12945985 12952249 12958503  1294,5975 0,982427646 0,000765632 106874,9953
(10;1) 1367 11336868  1134,1523  1134,6153 1135,076 11355342 1134,6129 0,533275302 0,000643614 67505,22696
(2;2) 12545 14192717 1414,2828 1409,373 1404,5408 1399,785 1409,4507 59,33521907 0,005465196 30071,46883
(5;2) 19205 1089,9079 1091,481 1093,0415  1094,5897  1096,1257  1093,0292 6,040655611 0,00224861 855891,0296
(3;3) 1047 12426751 12429369 12431923 12434415  1243,6845  1243,1861 0,159219417 0,000320972 48111,3719
(7;3) 1141 14429832 1443,999 1444,991 14459594  1446,9049  1444,9675 2,403354956 0,001072877 115497,7047
(8;3) 406 1071,4339  1070,5652  1070,0152  1069,4836  1068,9702  1070,0336 0,731736344 0,000799425 551176,5423
(9;3) 398,5 1100,1015  1099,6603  1099,2352  1098,8261  1098,4324  1099,2511 0,435422363 0,000600301 613815,5656
D2
Posigéo da Imputagées _
observagao \'[o] Y Var cv acc
luid: 1 2 3 4 5
5% de dados retirados
(10;1) 4 3,9871 3,9924 3,9977 4,0029 4,0081 39977 6,89E-05 0,002076496 7,587E-05
15% de dados retirados
(151) 45 4 4,0058 4,0116 4,0173 4,023 40115 8,28E-05 0,002266373 0,298324123
(10;1) 4 4,224 4,2262 4,2283 4,2305 4,2326 4,2283 1,15E-05 0,000803998 0,065174085
(2;2) 3 4,1817 4,1881 4,1945 4,2008 4,207 4,1944 9,97E-05 0,002386229 1,783399098
(3;3) 3 3,8481 3,8496 3,851 3,8524 3,8538 3,851 5,04E-06 0,000583083 0,905213743
(9;3) 15 4,0851 4,0855 4,0858 4,0862 4,0866 4,0858 34TE-07 0,000143339 8,358210975
30% de dados retirados
(151) 45 3,7842 3,7869 3,7896 3,7923 3,7949 3,7896 1,77E-05 0,001118216 0,630888678
(3;1) 55 4,2108 4,2104 4,2101 4,2098 4,2095 4,2101 2,38E-07 0,000120413 2,079738275
(7:1) 55 34292 34329 3,4365 34402 3,4438 34365 3,31E-05 0,00167938 5,322470445
(10;1) 4 4,0918 4,093 4,0941 4,0953 4,0964 4,0941 3,26E-06 0,000444177 0,011076525
(2;2) 3 36787 3,6883 3,6978 3,7072 37164 3,6977 0,000222744 0,004032429 0,608669055
(5;2) 85 3,3096 3,3141 3,3186 3323 3,3274 33185 4,99E-05 0,002120267 33,55945917
(3;3) 3 3,7043 3,7065 3,7086 3,7107 37128 3,7086 1,13E-05 0,000903894 0,627618258
(7:3) 45 35974 3,5975 3,5975 35976 3,5976 3,5975 6,30E-09 2,32566E-05 1,018087695
(8;3) 15 4,2096 4,2097 4,2097 4,2097 4,2098 4,2097 3,57E-09 1,67971E-05 9,178092618
(9;3) 15 4,1073 4,1064 4,1055 4,1045 4,1037 4,1055 2,08E-06 0,000350615 8,48565961
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D3
Posigao da Imputagées _
observagao VO Y Var cv acc
i 1 2 3 4 5
5% de dados retirados
(10;1) 64,38 47,5786 47,5667 47,5548 475429 47,531 47,5548 0,000354183 0,00039566 353,8595478
15% de dados retirados
(151) 56,44 56,3171 56,3182 56,3192 56,3203 56,3214 56,3192 2,87E-06 3,00437E-05 0,018231585
(10;1) 64,38 59,4729 59,4725 59,4721 594717 59,4713 59,4721 3,93E-07 1,06345E-05 30,10935341
(2;2) 71,67 64,1655 64,1589 64,1523 64,1458 64,1392 64,1523 0,000107654 0,000161929 70,64412276
(3;3) 67,17 63,878 63,881 63,8839 63,8869 63,8898 63,8839 2,19E-05 7,30143E-05 13,49792397
(9;3) 65 63,6217 63,6191 63,6166 63,6141 63,6116 63,6166 1,59E-05 6,26345E-05 2,392191158
30% de dados retirados
(151) 56,44 57,5456 57,5454 57,5452 57,545 57,5449 57,5452 7,96E-08 4,9762E-06 1,526889143
(3;1) 54 57,2885 57,2937 57,2989 57,3041 57,3092 57,2989 6,74E-05 0,000142941 13,60332865
(7:1) 61 61,1116 61,1061 61,1006 61,0951 61,0896 61,1006 7,57E-05 0,000142327 0,012726075
(10;1) 64,38 60,1296 60,1252 60,1208 60,1164 60,112 60,1208 4,85E-05 0,000115717 22,6760292
(2;2) 71,67 63,7931 63,7883 63,7835 63,7788 63,7741 63,7836 5,67E-05 0,00011775 7774497625
(5;2) 54,94 65,4657 65,4624 65,4592 65,4559 65,4527 65,4592 2,62E-05 7,85035E-05 138,3164612
(3;3) 67,17 63,1008 63,1013 63,1017 63,1021 63,1025 63,1017 4,33E-07 1,05359E-05 20,68903497
(7;3) 64,22 60,4852 60,49 60,4948 60,4995 60,5043 60,4948 5,67E-05 0,000124673 17,34682321
(8;3) 66 62,0255 62,0215 62,0176 62,0137 62,0098 62,0176 3,85E-05 9,99417E-05 19,8242265
(9;3) 65 61,361 61,3579 61,3548 61,3517 61,3486 61,3548 243E-05 7,98883E-05 16,60937783
D4
Posigéo da Imputagées _
observagao \'[o] Y Var cv acc
i 1 2 3 4 5
5% de dados retirados
(10;1) 94,63 69,5141 69,5982 69,6814 69,7636 69,8449 69,6804 0,017091296 0,001876612 7781177792
15% de dados retirados
(151) 81,11 82,1258 82,1319 82,138 82,1441 82,1501 82,138 9,27E-05 0,000117039 1,321021018
(10;1) 94,63 83,7983 83,7887 83,779 83,7693 83,7595 83,7789 0,000234941 0,000183067 1471815716
(2;2) 101,67 89,8835 89,8569 89,8304 89,8041 89,778 89,8306 0,0017399 0,000464327 175,2165722
(3;3) 90,83 89,7874 89,7738 89,7604 89,747 89,7337 89,7605 0,000449456 0,000236396 1430345012
(9;3) 88 81,2836 81,2947 81,3058 81,3169 81,3279 81,3058 0,000306537 0,000215471 56,01603368
30% de dados retirados
(151) 81,11 81,0715 81,0805 81,0894 81,0982 81,107 81,0893 0,000196624 0,000172956 0,000731275
(3;1) 76,45 78,1163 78,1332 78,1499 78,1665 78,183 78,1498 0,00069462 0,000337274 3,612259797
(7:1) 87,09 89,0955 89,0819 89,0684 89,0551 89,042 89,0686 0,000446973 0,000237528 4,893921107
(10;1) 94,63 83,582 83,5879 83,5938 83,5995 83,6052 83,5937 841E-05 0,000109709 152,250533
(2;2) 101,67 87,7138 87,7081 87,7025 87,697 87,6915 87,7026 7,76E-05 0,000100421 243,8611044
(5;2) 78,18 79,3568 79,3731 79,3893 79,4054 79,4213 79,3892 0,000650216 0,000321254 1,828295797
(3;3) 90,83 91,2405 91,2301 91,2197 91,2094 91,1992 91,2198 0,000267307 0,000179054 0,190177338
(7:3) 78,44 80,2047 80,2136 80,2224 80,2312 80,2398 80,2223 0,000193486 0,000173052 3971112573
(8;3) 85,67 84,5033 84,505 84,5067 84,5084 84,51 84,5067 6,94E-06 3,14354E-05 1,691648835
(9;3) 88 82,1615 82,1693 82,1771 82,1848 82,1925 82,177 0,000150323 0,000149116 42,38372911
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D5
Posigao da Imputagées _
observagao VO Y Var cv acc
i 1 2 3 4 5
5% de dados retirados
(10;1) 275 138,5819 141,0204 143,4483 145,8658 148,2729 1434379 14,67428526 0,026706344 16816,6585
15% de dados retirados
(151) 340,5 960,7568 961,0114 961,2629 961,5114 961,7568 961,2599 0,1562619 0,000411226 481678,661
(10;1) 275 1119,0226  1119,3404  1119,6543  1119,9643  1120,2705  1119,6504 0,243342934 0,000440567 1490990,918
(2;2) 1618 648,2188 651,3002 654,3527 657,3766 660,3721 654,3241 23,07879422 0,007342002 1160862,177
(3;3) 603 1059,6184 10584895  1057,3724  1056,2668  1055,1727 1057,384 3,088088163 0,001661957 258084,0671
(9;3) 7225 1099,6077  1098,9116  1098,2222  1097,5394  1096,8631  1098,2288 1,177040042 0,000987864 176466,3409
30% de dados retirados
(151) 3405 886,0586 886,4974 886,9323 887,3633 887,7906 886,9284 0,468737544 0,000771908 373230,5188
(3;1) 525 1027,719 1027,196 1026,6792  1026,1685 10256638  1026,6853 0,659982138 0,000791278 314610,8353
(7:1) 1566,5 991,1966 989,3286 987,4785 985,6461 983,8312 987,4962 8,47669767 0,002948311 419065,227
(10;1) 275 999,7602 1000,1038 10004456  1000,7855 ~ 1001,1235  1000,4437 0,290405681 0,000538663 1183274,643
(2;2) 1618 778,5873 781,3627 784,1082 786,824 789,5106 784,0786 18,64408903 0,005506906 869299,8539
(5;2) 1689 978,3009 979,1394 979,9678 980,7864 981,5951 979,9579 1,695656546 0,001328796 628427,5346
(3;3) 603 1060,5529  1059,6599  1058,7782  1057,9075  1057,0477  1058,7892 1,919823651 0,001308626 259681,7089
(7;3) 520 11816691  1181,3998  1181,1337  1180,8708 1180,611 1181,1369 0,174928372 0,000354111 546377,6426
(8;3) 1415 1017,8614  1018,6069  1019,3424 1020,068 1020,7839  1019,3325 1,334541674 0,001133323 195692,278
(9;3) 7225 1096,7975  1096,3434 1095,895 1095,452 1095,0146  1095,9005 0,496681809 0,000643091 174285,4134
D6
Posigéo da Imputagées _
observagao \'[o] Y Var cv acc
i 1 2 3 4 5
5% de dados retirados
(10;1) 1 7,3035 7,3183 7,3331 7,3479 7,3626 7,3331 0,000546812 0,003186826 50,13542398
15% de dados retirados
(151) 15 3,9035 3,9066 3,9098 39129 39159 3,9097 243E-05 0,001257787 7,258582768
(10;1) 1 3,7753 37824 3,7895 3,7964 3,8034 3,7894 0,000123422 0,002929164 9,726063655
(2;2) 55 32774 3,283 3,2885 3,2939 3,2993 3,2884 7 45E-05 0,00263017 6,113932428
(3;3) 25 4,5212 45195 45177 4,516 4,5143 45177 7,60E-06 0,000605503 5,089100868
(9;3) 3 4,3282 4,3257 4,3232 4,3208 4,3183 43233 1,54E-05 0,000903375 2,188720375
30% de dados retirados
(151) 15 3,3264 3,3276 3,3288 3,33 3,3311 3,3288 3,54E-06 0,000560569 4,180548843
(3;1) 25 39618 39624 3,9631 3,9638 3,9645 3,9631 1,14E-06 0,000271412 2,675901325
(7:1) 6 4,5765 4,5794 4,5823 4,5851 4,5879 4,5823 2,03E-05 0,000983458 251257458
(10;1) 1 2,894 2,8976 2,901 2,9046 2,908 2,901 3,07E-05 0,001907667 4,517567033
(2;2) 55 3,8844 3,8888 3,8931 38973 39015 3,893 4,56E-05 0,001734339 3,228026488
(5;2) 6,5 4,6335 4,6337 4,6339 4,6341 4,6343 4,6339 9,61E-08 6,82423E-05 4,352911613
(3;3) 25 4,4357 44333 4,4308 44284 4,426 4,4308 1,48E-05 0,000867164 4,660193645
(7:3) 45 4,3437 43414 4,3392 4337 4,3349 4,3392 1,21E-05 0,000801739 0,032316825
(8;3) 45 42787 4,2743 427 4,2657 4,2615 427 4,60E-05 0,001592284 0,06614823
(9;3) 3 4,2192 4,2164 4,2136 4,2109 4,2082 42136 1,89E-05 0,001031961 1,841232153
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D7
Posigao da Imputagées _
observagao VO Y Var cv acc
i 1 2 3 4 5
5% de dados retirados
(10;1) 35 42,1269 42,1641 42,2011 42,2381 42,2749 42,201 0,003422847 0,001386275 64,82178381
15% de dados retirados
(151) 51 49,4356 49,4643 49,4928 49,521 49,549 49,4925 0,002010046 0,000905709 2,842553923
(10;1) 35 43,0731 43,1066 43,14 43,1731 43,2061 43,1398 0,002765041 0,00121867 82,822787
(2;2) 63,27 63,3131 63,3125 63,3119 63,3113 63,3106 63,3119 9,53E-07 1,54918E-05 0,00219338
(3;3) 634 62,5712 62,5422 62,5136 62,4854 62,4576 62,514 0,002019165 0,000718334 0,98326154
(9;3) 63,83 59,0832 59,1289 59,174 59,2184 59,2621 59,1733 0,005000374 0,001195254 27,11083811
30% de dados retirados
(151) 51 48,4151 48,4463 48,4773 48,5079 48,5381 48,4769 0,00236556 0,0010033 7,959655253
(3;1) 66,4 64,1331 64,1011 64,0695 64,0382 64,0072 64,0698 0,002477083 0,000776643 6,789649538
(7:1) 61,75 65,7575 65,726 65,6946 65,6633 65,6321 65,6947 0,002455675 0,000754533 19,45327968
(10;1) 35 42,524 42,5581 42,592 42,6257 42,6593 42,5918 0,00285926 0,001255508 72,04752315
(2;2) 63,27 63,3661 63,363 63,3599 63,3568 63,3537 63,3599 241E-05 7,73601E-05 0,010126537
(5;2) 62,23 61,0643 61,0599 61,0556 61,0513 61,0471 61,0557 4,62E-05 0,000111359 1,72394799
(3;3) 634 63,1499 63,1364 63,123 63,1099 63,097 63,1233 0,000436687 0,000331406 0,096182745
(7;3) 46,33 65,5462 65,5622 65,578 65,5937 65,6091 65,5778 0,000618023 0,000379273 463,0997994
(8;3) 68,67 63,9069 63,8908 63,875 63,8594 63,844 63,8752 0,000616743 0,00038914 28,7380119
(9;3) 63,83 62,9754 63,0014 63,0271 63,0523 63,0772 63,0267 0,00162047 0,000638485 0,808273165
D8
Posigéo da Imputagées _
observagao Vo Y Var cv acc
luid: 1 2 3 4 5
5% de dados retirados
(10;1) 385 74,6245 74,6372 74,6499 74,6625 74,6753 74,6499 0,000402006 0,000268784 1633,517683
15% de dados retirados
(151) 79 68,4493 68,4492 68,4492 68,4491 68,4489 68,4491 2,35E-08 2,21562E-06 139,1508084
(10;1) 385 69,7835 69,7859 69,7883 69,7907 69,7931 69,7883 1,45E-05 5,43749E-05 1223,697161
(2;2) 8745 80,519 80,5167 80,5143 80,512 80,5097 80,5143 1,36E-05 4,57578E-05 60,12923812
(3;3) 778 79,438 79,4453 79,4526 79,4599 79,4672 79,4526 0,000132717 0,000145273 3413991675
(9;3) 81,33 80,3275 80,3288 80,3301 80,3314 80,3328 80,3301 4,37E-06 2,59846E-05 1,249704375
30% de dados retirados
(151) 79 65,5142 65,5152 65,5162 65,5171 65,518 65,5162 2,27E-06 2,29358E-05 227,2681029
(3:1) 788 75,9103 75,8993 75,8884 75,8775 75,8667 75,8885 0,000297361 0,000227103 10,59677407
(7;1) 81,33 64,2489 64,2592 64,2695 64,2797 64,2899 64,2695 0,000262746 0,000252168 363,8286471
(10;1) 385 69,2277 69,238 69,2484 69,2587 69,269 69,2483 0,000265929 0,000235864 1181,82732
(2;2) 8745 80,878 80,8716 80,8652 80,8588 80,8524 80,8652 0,000102804 0,000125138 54,1995912
(5;2) 79,46 76,1892 76,1904 76,1916 76,1927 76,1939 76,1916 3,39E-06 2,4282TE-05 13,35337847
(3;3) 778 83,2783 83,2827 83,287 83,2914 83,2957 83,287 4,72E-05 8,2582E-05 37,63428291
(7;3) 59,11 84,3539 84,354 84,3541 84,3543 84,3544 84,3541 5,33E-08 2,45826E-06 796,5832555
(8;3) 89,44 83,0982 83,1021 83,1061 83,11 83,1139 83,1061 3,86E-05 7AT712E-05 50,14853352
(9;3) 81,33 82,6735 82,6758 82,678 82,6802 82,6824 82,678 1,23E-05 4,24571E-05 2,271324923




