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Introducao

A soja [Glycine max (L.) Merr.] € uma cultura de grande importancia econé-
mica no Brasil e a principal do agronegdcio do pais, segundo maior produtor
mundial com a area plantada correspondente a 35.802 mil hectares e a pro-
ducédo estimada no ano agricola 2018/2019 de 114,3 milhdes de toneladas
(Conab, 2019). O primeiro lugar na produ¢do mundial de soja atualmente é
ocupado pelos Estados Unidos e outros paises de produgéo expressiva sao
a Argentina, a China e a India. O Brasil vem apresentando crescentes au-
mentos na producéo de soja, hdo apenas pelo incremento na area plantada,
mas também pelos ganhos em produtividade com perspectivas de atingir a
lideranga na producao dessa commodity. Para tal o pais deve investir em es-
forgcos na solugao dos problemas que limitam o potencial da cultura como os
relacionados aos aspectos fitossanitarios.

Dentre os patégenos que podem reduzir o potencial produtivo da cultura,
destaca-se o nematoide do cisto da soja (NCS), Heterodera glycines Ichinohe
(Silva et al., 2006). O género Heterodera, além de apresentar grande varia-
bilidade genética, caracteriza-se pela formacao de cistos, que séo estruturas
constituidas pelo corpo da fémea adulta morta que contém os ovos. Essas
estruturas sao de cor marrom e altamente resistentes as condigdes adversas
do ambiente. Sua ocorréncia, cujo principal sintoma visual é a clorose das
folhas das plantas afetadas, se da em reboleiras, o que dificulta a obtengao
de amostra representativa. O método tradicional utilizado na amostragem no
campo em areas extensas, como € o0 caso da soja, requer coleta de grande
numero de amostras de solo que nao refletem com precisdo a distribuicao
espacial do nematoide. O conhecimento da distribuicdo espacial desse paté-
geno, assim como a forma de seu desenvolvimento na lavoura é fundamental
para a elaboracao de estratégias de manejo e controle.
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Os cuidados para um diagnostico seguro a fim de evitar a infestacdo do ne-
matoide devem ocorrer antes da semeadura da soja e o agricultor deve ficar
em alerta para verificar se realmente as reboleiras que apresentam a clorose
das plantas se deve a infestagdo de nematoides e ndo a outros problemas
como deficiéncia de algum macro e/ou micronutriente, compactag¢éao dos so-
los, excesso ou falta de calagem ou interagdo com outros organismos pato-
génicos (Silva et al., 2006). Tais cuidados devem ser extendidos também ao
tratamento estatistico dos dados, levando em conta o problema de obtencao
de amostras representativas.

Em diversos trabalhos que abordam o problema dos nematoides, como Dias
et al. (1998), Farias (1999), Pinheiro et al. (2008), Santana et al. (2009),
Debiasi et al. (2016) e Zhou et al. (2017), a avaliagéo estatistica se restringiu
ao uso de valores médios das variaveis respostas e erro padrao ou analise
de regresséao e correlagado, ou estatisticas graficas como o boxplot e analise
geoestatistica o que pode levar a equivocos na interpretacéo dos resultados.

A proposta deste trabalho foi avaliar o coeficiente de correlagdo de Pearson,
a analise de regressao linear com diagnéstico de regressao linear (DRL) para
as variaveis peso de massa fresca (PMF), nimero de cistos vidveis (NCV),
numero de vagens por planta (NVP) e indice de Vegetacdo da Diferenca
Normalizada (NDVI) em 21 pontos amostrais (Draper; Smith, 1981). Na ana-
lise de diagndstico foi possivel detectar a existéncia de pontos influentes que
interferiram nas estimativas dos coeficientes do modelo de regresséao, pois
esses pontos induzem a resultados equivocados.

Material e Métodos

Os dados utilizados nesse estudo foram obtidos de experimento condu-
zido no municipio de Florinea (lat. 22°,51’S, long. 50°, 39'W), no Vale do
Paranapanema, tradicional regido de cultivo de soja do Estado de Sao Paulo
(Santos Junior, 2002). O tipo de solo na area é latossolo vermelho escuro
e o solo antes do preparo para plantio apresentou pH 5,5. Na adubacéao de
pré-plantio, foram utilizados 285 kg/ha da formulagéo 0-20-20 e a lavoura foi
plantada no dia 15 de outubro de 2000 com a cultivar BRS133. A precipitagéo
pluviométrica registrada do plantio até a tomada das leituras foi de 632 mm,
considerada normal em relagdo as médias anuais. As 21 areas infestadas
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por H. glycines foram avaliadas pelo aparelho portatil espectrorradiometro,
selecionadas por meio de avaliagdo visual, considerando niveis diferentes
de sintomas de ataque do nematoide refletidos na lavoura. Os sintomas
variaram de severo até auséncia. Cada area amostral foi georreferenciada
utilizando-se receptor de GPS (Global Positioning System) de navegacao,
modelo Garmim GPS Il. Em cada parcela onde foram tomadas leituras, cole-
tou-se uma amostra composta de solo, a partir de trés subamostras, retiradas
numa profundidade de até 30 cm. Essas amostras foram encaminhadas ao
Laboratério de Nematologia do Departamento de Fitossanidade da UNESP/
FCAV, Campus de Jaboticabal, SP, onde foram processadas segundo Jones
(1945). Para cada amostra da area infestada por H. glycines, foi determinado
o numero de cistos extraidos por 50 cm?® de solo.

Foram coletadas também cinco plantas de soja em cada area amostral, para
determinagdo do peso da matéria fresca (PMF) e contagem do numero de
vagens por planta (NVP). Esses dados foram utilizados de forma comple-
mentar, para serem relacionados aos valores de NDVI e a infestagcao de ne-
matoides em func¢do do numero de cistos viaveis (NCV). Foram avaliados os
pressupostos de normalidade e aleatoriedade dos residuos (Shapiro; Wilk,
1965; Parente, 1984), bem como os coeficientes de assimetria e curtose. As
analises estatisticas utilizadas para avaliar a presenga de pontos influentes
foram: distancia de Cook, taxa de covariancia, DFBetas, DFFits e residuos
estudentizados.

Considerando que duas variaveis quantitativas X e Y, observadas em cada
individuo sob estudo e, no caso de existir uma relagao entre Y e X, ela podera
ser escrita por uma fungdo matematica para qualquer uma das variaveis em
estudo. Para investigar essa relagéo podem ser usados graficos de dispersao
e ou correlacdo que podem indicar uma relacao linear de dependéncia entre
as duas variaveis. Essa relagao pode ser expressa por:

Y =By + B X )

Se as mensuragdes realizadas para as variaveis nao caem sobre uma linha
reta, ou seja, os valores observados sao diferentes, essas discrepancias, os
quais sao identificados como erros estatisticos , assim o modelo de regres-
sao linear, matematicamente é indicado como:
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Y=00+BX+e (2)
em que:
Y indica a variavel resposta,

X é a variavel regressora e B, j = 0,1 sdo chamados de coeficientes de re-
gressao e ¢ indica o erro aleatério com distribuicdo Normal com média zero e
variancia constante .

Quanto mais distantes estiverem os pontos observados da reta, maiores se-
réo os erros, aumentando assim a falta de ajuste dos dados ao modelo de
regresséo linear. Para estimar os pardmetros do modelo de regressao linear
foi utilizado o método de minimos quadrados. Esse método é denominado
de minimos quadrados porque o seu objetivo € encontrar a reta Y que torne
minima a soma dos quadrados dos erros. Nao sera apresentada a demons-
tracdo deste método. Para uma dada equagdo = x, para minimizar a soma
dos quadrados dos erros fica como segue:

SQE = X1, 5 = Y1V —Bo — B x;)? (3)

Diferenciando a equagéo 3 em relagéo aos parametros py,e g, e igualando a
expressao (3) a zero obtém-se as estimativas de Bo e 3, por minimos qua-
drados, mostrados nas equacgoes:

_ ExnEYH-EnEXY)
N NYY2—(¥Y)?

(4)

_NZXY-XEY)
~ NXY?2-(TY)? (5)

O coeficiente de correlagcao de Pearson (r) € muito utilizado quando se quer
avaliar o grau de associagéo linear entre duas varidveis quantitativas X e
Y. Embora ndo implique em causalidade, o coeficiente de correlacéo expri-
me em numeros a relagao entre as variaveis, assumindo valores entre -1 e 1;
sua interpretacao esta associado com o sinal deste coeficiente. Valores nega-
tivos do coeficiente r indicam que o crescimento linear de uma variavel esta
associado ao decrescimento linear da outra. Por outro lado, valores positivos
de r informam um crescimento linear diretamente proporcional de ambas va-
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riaveis. A auséncia de associagao linear é indicada por valores de r proximos
a zero. O calculo de r é dado pela Equacgao 6:

P NYXY -QXQY) (6)

VINZXZ = EX?Z[NTY? - (V)]
O coeficiente que € utilizado para avaliar a qualidade do ajustamento de uma
linha de regressao linear, ou seja, o qual mede a proporcao da variagéo do
total dos dados que é explicada é o coeficiente de determinagcdo R2. Este
coeficiente € sempre positivo e seus valores encontram-se no intervalo entre

0 e 1. Estas estatisticas sédo expressas pelas equagoes (7) e (8).

SQRegressao
g = JqRegressio 7)
SQTotal
R§j=1—:%;(1—R2) (8)

em que:
n é o tamanho da amostra,
p € o numero de parametros (incluindo o intercepto) e,

i éigual a 1, se o modelo inclui o intercepto ou 0, se 0 modelo n&o incluir
0 (zero)

O coeficiente de determinacdo indica a percentagem da variagao total de Y
explicada pela variavel X. Esta estatistica deve ser usada com cautela, pois
um valor alto dendo é um indicativo de que seja um bom preditor linear. Além
desta estatistica pode-se também utilizar o coeficiente de determinagéo ajus-
tado (RzAj.), que considera o numero de parametros no modelo, assim como o
tamanho da amostra, fornecendo uma medida mais adequada para comparar
modelos com diferentes quantidades de pardmetros. Em geral o diagndstico
de valores influentes na analise de regressao linear é utilizado para que des-
vios entre os valores observados e ajustados do modelo linear que permitam
avaliar e verificar o seu grau de influéncia sobre a analise. Vérias sao as esta-
tisticas utilizadas para medir a influéncia na analise de regresséao. A influéncia
nas observacgdes tem um forte impacto sobre as estimativas dos parametros
€ em consequéncia pode produzir mudancga na inclinagao da reta, na linha de
regressao (afetando o intercepto) e influéncia na inclinagdo apenas por um
ponto. Dependendo da localizacdo de um ponto a linha de regressao muda
ligeiramente em direcdo a essas observagbes. As estatisticas distdncia de
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Cook, DFBETAS, DFFITS e a Taxa de Covariancia sdo apresentadas nas
equacoes a seguir:

Distancia de Cook: p, — ¢@=b) *X)(bw=b) _ ﬁ( hig ) (9)
PMSE p \1-hy

em que:
b; é o vetor das estimativas dos pardmetros sem incluir i-ésima observagao,

b é o vetor das estimativas dos parémetros a partir da regressao que inclui
todas as observacgdes,

MSE é o quadrado médio do erro a partir da regressdo usando todas as
observagoes,

1; € o i-ésimo residuo estudentizado e,
h;; € o i-ésimo valor de alavancagem.

b — by
DFBETAS; ;) = ’(?Tf)(‘) (10)
J
em que:

b; ¢ a estimativa do parametro para a j-ésima variavel independente;

bji) é a estimativa do parametro para j-ésima variavel independente com a
i-ésima observacgéo deletada a partir da analise;

&(b;) € o erro padréo da j-ésima estimativa do parametro.
Y- l7(1)
DFFITS; = —=
S Sn (11)

em que:
Y ¢ o i-ésimo valor predito;

Yay é o i-ésimo valor predito quando a i-ésima observagdo ¢ deletada a partir
da analise;

S(Y)) é o erro padréo do i-valor predito.

|s} (X;X,)_1| (12)
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As taxas de covariancia tém algumas indicagdes: 1) taxa maior que 1 indica
que a i-ésima observagao aumenta a precisédo das estimativas, 2) taxa menor
que 1 indica que a i-ésima observagéo que diminui a precisao das estimativas
e, 3) taxa proxima a 1 indica que a i-ésima observagéo tem pouco efeito so-
bre a precisdo das estimativas. Todas as estatisticas anteriores que medem
a influéncia sobre o modelo de regresséo linear, bem como as analises de
regressao foram obtidas utilizando o software estatistico Statistical Analysis
System — SAS versao 9.4 (SAS Institute, 2012).

Resultados e Discussao

As plantas coletadas em Florinea nos 21 pontos amostrais para avaliar a in-
festagcdo de nematoides, apresentaram alta variabilidade (Tabela 1). Os coe-
ficientes de assimetria (G1) e curtose (G2) foram todos maiores do que zero
antes e apos a retirada de pontos influentes. Os coeficientes de variagao (CV)
obtidos estéo no intervalo de 19,57 a 150,17 (%). Somente para o numero
de cistos viaveis com 21 observagdes ndo apresentou distribuicdo normal. O
NCV foi o que apresentou maiores coeficientes de assimetria e curtose para
N=21 (Tabela 1). Baseados nos resultados das estatisticas descritivas com
N=13, 16 e 21 e pelas estatisticas: distdncia de Cook, residuos estudenti-
zados, taxa de covariancia, DFFITS e DFBETAS, foi dado continuidade na
analise de diagndstico, com o objetivo de detectar pontos que interferem nas
estimativas dos coeficientes de regressao - intercepto e coeficiente angular
(Tabelas 1 e 2, Figura 1).
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Tabela 1. Estatisticas descritivas para as variaveis PMF, NCV, NVP e NDVI com N=13,
N=16 e N= 21

Variaveis  Amostra G1 (cV] CV (%) w Pr(W) Variancia
13 0,29 -1,39 36,99 0,92 0,31 1316,17
PMF 16 0,58 -0,38 42,9 0,94 0,45 1063,22
21 0,34 -1,03 50,5** 0,93 0,14 1848,06
13 0,08 -1,49 66,3 0,92 0,27 11,0
NCV 16 0,46 -1,09 74,5** 0,89 0,051 7,8
21 3,40% 12,98* 150,17** 0,57 0,0001 147,79
13 -0,005 -1.28 38,45 0,95 0,57 400,91
NVP 16 0,33 -1,34* 43,56 0,92 0,17 274,86
21 0,11 -1,37* 45,80* 0,93 0,17 453,26
13 -0,46 -0,93 19,57 0,92 0,27 0,019
NDVI 16 -0,61 0,08 32,90 0,95 0,53 0,040
21 -0,73 -0,11 32,09 0,92 0,110 0,043

*Estatisticas G1 e G2 com valores altos - **Coeficientes de Variagao (%) muito alto — G1= coeficiente de assimetria —

G2= coeficiente de curtose — CV= coeficiente de variagdo — W= teste de normalidade de Shapiro & Wilk —
Pr(W)=

valor da Probabilidade da estatistica W — PMF = peso de massa fresca em (g/ha) — NCV=numero de cistos
vidveis —

NVP= ntimero de vagens por planta — NDVI= indice vegetativo com diferenca normalizada
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Figura 1. Estatisticas DFFITS e residuos estudentizados usando a Regressao entre
(PMF) em g/ha e (NCV).
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Tabela 2. Estatisticas Distancia de Cook, residuos estudentizados, taxa de covarian-
cia, DFFITS e DFBETAS, que avaliam as influéncias no modelo de regresséao entre
PMF X Ncistos. N=21.

DCook’s Rstudent Cov DFFITS DFBETAS
Ratio intercepto Ncistos
0,0076 0,44117 1,1723 0,12084 0,1208 -0,0681
0,0778 1,48504 0,95059 0,40677 0,4068 -0,2293
0,0375 1,04341 1,05921 0,27432 0,2738 -0,1408
0,0308 -0,97933 1,06864 -0,24784 -0,2459 0,1133
0,0666 -1,48756 0,94018 -0,37645 -0,3736 0,172
0,0459 1,21154 1,01352 0,3066 0,3042 -0,1401
0,0104 0,57944 1,13795 0,14166 0,139 -0,0559
0,0837 1,76412 0,85833 0,4313 0,4233 -0,1702
0,0731 1,63066 0,8964 0,39867 0,3913 -0,1573
0,0023 -0,27297 1,17108 -0,06674 -0,0655 0,0263
0,001 0,18039 1,17268 0,0428 0,0413 -0,014
0,0009 -0,17884 1,16758 -0,04064 -0,037 0,0071
0,0128 -0,70215 1,10883 -0,15771 -0,1379 0,0145
0,0095 -0,60668 1,1235 -0,13566 -0,1127 0,0011
0,0142 -0,74469 1,10102 -0,16652 -0,1383 0,0013
0,0255 -1,01086 1,04759 -0,22604 -0,1877 0,0018
0,0031 -0,34495 1,15493 -0,07737 -0,0604 -0,0059
0,0153 -0,76406 1,09898 -0,17315 -0,1257 -0,0274
0,0461 -1,31081 0,98021 -0,30941 -0,1883 -0,0967
0,0453 -0,79678 1,18507 -0,29809 -0,0219 -0,2332
14,1862 2,90328 2,9367 6,2822 -2,1895 6,098

Foram obtidos pelo DRL as estatisticas DFFITS, DFBETAS, Taxa de cova-
ridncia (Covratio), Distancia de Cook (Dcook’s) e Residuos estudentizados
(Rstudendized), tomando por base o modelo de regressao linear entre (PMF)
e (NCV). Foi observado que existem pontos influentes nas variaveis em estu-
do. Na Figura 1 e na Tabela 2 a estatistica DFFITS indicou um grande valor
(6,28220) e esta denotado por um * e um quadrado indicando os residuos es-
tudentizados (2,90328) obtidos pelo SAS. Estes mesmos resultados e outros
podem ser confirmados na Tabela 2 para todas as estatisticas.
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Os coeficientes de variagdo, a correlagcao e a regressao para todas as va-
riaveis com 16 e 21 observagdes estdo na Tabela 3. Os maiores valores de
CV estdo nas analises com N=21 indicando que existem valores anémalos
e podem ser confirmados com as estatisticas assinaladas em vermelho na
Tabela 2 e Figura 1. Em face desses resultados foi continuada a investigacéo
para nao ocorrer interpretagdes equivocadas para os resultados de pesquisa
sobre os nematoides. Observar que as estatisticas DCooks, residuos estu-
dentizados, DFFITS e DFBETAS estédo todos alterados com a presenca de
um valor influente, considerando sempre que os valores residuais foram além
do intervalo de (-2, +2) ou nas proximidades deste intervalo (Tabela 2).

Tabela 3. Coeficientes de Variagao, de correlagdo de Pearson e coeficientes de deter-
minagéao entre as variaveis. N=21.

Cv,, Cv,, I r, R? R?
NCV x NVP 52,70 125,66 -0,71 -0,58 0,49 0,88
NCV x PMF 32,12 42,40 -0,69 -0,58 0,79 0,34
NCV x NDVI 55,24 104,47 -0,67 -0,73 0,45 0,54
NVP x PMF 16,49 21,76 0,93 0,91 0,86 0,83
PMF x NDVI 19,79 23,83 0,90 0,89 0,80 0,79
NDVI x NVP 17,79 18,82 0,92 0,92 0,84 0,84

CV (%) = Coeficiente de variagéo, r = coeficiente de correlagéo,

Pela analise de regresséo da Tabela 4, o valor do R? foi muito baixo devido
aos valores influentes observados na Figura 2, os quais estao concentrados
entre 0 e 10 para o NCV e outros entre 20 e 60. Na Tabela 2 percebe-se a
necessidade de novas analises sem estes valores. Uma vez detectado a va-
riabilidade nos dados e varios pontos influentes distante da reta de regressao
entre PMF e NCV com N=21 foram realizados os mesmos procedimentos
anteriores para N=16.

Tabela 4. Analise de Regresséo Linear entre Peso de massa fresca (PMF) e Numero
de cistos viaveis (NCV) N=21.

Causas de variagao Grau de Somas de Quadrados Valor Pr(F)
liberdade quadrados médios de F
NCV 1 13807,43 13807,43 9,81 0,0055
RESIDUO 19 26750,60 1407,93
CORRECAO TOTAL 20 40558,03

CV(%)=42,40  Média=88,44
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Figura 2. Regressao entre o peso de matéria fresca (PMF) em g/ha e numero de
cistos viaveis (NCV). N=21.

Os dados médios foram insuficientes para este estudo de caso, na aplicacao
de diagnodstico exploratério em regresséao linear com dados de nematoides,
mas foi essencial para elucidar que em analise de regressao ocorrem outliers
e pontos influentes e deve-se ter cautela usando estatisticas apropriadas
para avalia-los. O ideal é que nesse levantamento o tamanho da amostra
fosse N=100. O objetivo original do trabalho (Santos Junior et al, 2002) foi
explorar o uso de espectrorradiometria no visivel e infravermelho proximo
para avaliar o nivel populacional do nematoide de cistos Heterodera glycines
112 dias apos o plantio. Portanto, esse estudo foi dado continuidade até que
reduzisse o coeficiente de variagao, baixasse o numero de outliers, residuos
estudentizados e DFFITS, permitindo o estudo coerente para uma analise de
regressao linear (Figuras 3 e 4, Tabelas 5 e 6).
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Figura 3. Estatisticas DFFITS e residuos estudentizados usando o modelo de Re-
gressao entre (PMF) em g/ha e (NCV). N=16.
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Figura 4. Regresséo entre o (PMF) em g/ha e (NCV), N=16.
Tabela 5. Estatisticas distancia de Cook, residuos estudentizados, taxa de covarian-

cia, DFFITS e DFBETAS, que avaliam as influéncias no modelo de regressao entre
PMF X Ncistos. N= 16.

DCook’s Rstudent

Intercepto Ncistos

0.002 -0,1392 1,4299 -0,0677 -0,0677 0,0555
0.064 0.8587 1.2154 0.3543 0.3523 -0.2676
0.174 -1.8141 0.8295 -0.6366 -0.6173 0.4175
0.327 -2.8188 0.5018 -0.9892 -0.9591 0.6486
0.097 1.2827 1.0264 0.4501 0.4364 -0.2952
0.018 0.6053 1.1975 0.1832 0.1663 -0.0925
0.168 2.1508 0.6887 0.6508 0.5907 -0.3286
0.013 -0.5248 1.2140 -0.1588 -0.1441 0.0802
0.003 0.2581 1.2320 0.0698 0.0547 -0.0201
0.001 0.1472 1.2388 0.0394 0.0135 0.0101

0.000 -0.0478 1.2966 -0.0165 0.0014 -0.0105
0.003 -0.2265 1.2869 -0.0779 0.0067 -0.0499
0.020 -0.5680 1.2350 -0.1955 0.0168 -0.1251
0.021 0.4946 1.2999 0.1999 -0.0460 0.1489
0.002 0.1233 1.4198 0.0587 -0.0197 0.0478

0.010 -0.2064 1.6565 -0.1365 0.0645 -0.1217
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Tabela 6. Analise de Regresséo Linear entre Peso de massa fresca (PMF) e Numero
de cistos viaveis (NCV). N = 16.

Causas de Variagao  Grau de Somas de Quadrados Valorde F Valor de p
liberdade Quadrados Médios

NCV 1 10662,55011 10662,55011 13,04 0,0028
RESIDUO 14 1144313939 817,36710

CORRECAO TOTAL 15 22105,68950

CV(%)=32,14 R?=0,48 Média=88,95

Na analise de regressao com N=13 os valores observados estdo mais pro-
ximos da reta estimada. Inicialmente com N=21 a variancia residual foi de
1407,93 (Tabela 4) e com N=13 o quadrado médio do residuo foi 354,04
(Tabela 7). Os mesmos procedimentos estatisticos foram aplicados para o
conjunto de dados com N=13 e com esta amostra foram obtidos resultados
com baixa variabilidade reduzindo os outliers e o valor do coeficiente de de-
terminagéo foide R?=0,75e CV (%) =19,19 (Tabelas 7 e 8, Figuras 5 e 6). Na
Figura 5 as estatisticas DFFITS foram bem menores apresentando somente
um valor de residuo estudentizado (2,8455) alto. No entanto, vale ressaltar
que este estudo focou apenas em ajustes de regressao linear, o que nao ne-
cessariamente se aplica a todas as relagbes entre duas variaveis.

Tabela 7. Andlise de Regressao Linear entre Peso de massa fresca (PMF) e Numero de cistos
viaveis (NCV). N=13.

Causas de variagao Graus de Somas de Quadrado Valorde F  Pr(F)
liberdade Quadrados Médio

NCV 1 11899,70371  11899,70371 33,61 0,0001

RESIDUO 11 3894,44398 354,04036

CORREGAO TOTAL 12 15794,14769

CV(%)=19,19 R?= 0,75 Média =98,06
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Tabela 8. Estatisticas Distancia de Cook, residuos estudentizados, Taxa de covarian-
cia, DFFITS e DFBETAS, que avaliam as influéncias no modelo de regresséao entre
PMF X Ncistos com N=13.

DCook’s Rstudent Cov DFFITS
ratio Intercepto  NCistos
0,377 -1,5269 1.0845 -0.9199 -0.9199 0.7758
0,013 0,3157 1.4793 0.1569 0.1561 -0.1228
0,097 1,0799 1.1352 0.4449 0.4313 -0.3050
0,003 0,2118 1.3432 0.0734 0,0663 -0,0390
0,296 2,8455 0.4138 0.9861 0.8910 -0.5242
0,46 -1.687 0.8212 -0.5848 -0.5284 0.3109
0,002 -0,1838 1.3128 -0.0558 -0.0427 0.0167
0,001 -0,1205 1.3178 -0.0366 -0.0095 -0.0110
0,003 -0,1914 1.4051 -0.0788 0.0147 -0.0540
0,020 -0,4701 1.3548 -0.1937 0.0362 -0.1328
0,090 -1,0310 1.1565 -0.4247 0.0793 -0.2912
0,079 0,7879 1.3378 0.3916 -0.1272 0.3063
0,021 0,3274 1,6144 0,1972 -0.0833 0.1663
’ 1
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Figura 5. Estatisticas DFFITS e residuos estudentizados para o modelo de Regressao
entre PMF em g/ha e NCV. N=13.
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Figura 6. Regresséo entre o peso de matéria fresca (PMF) em g//ha e (NCV). N=13

Conclusao

O método de diagnéstico para dados influentes foi eficiente para identificar
pontos que interferem na analise de regresséo linear com garantia de se
obter um bom preditor linear. As estatisticas dos residuos estudentizados e
DFFITS sao eficientes para detectar pontos influentes. Os pontos influentes
interferem nos resultados de pesquisa.
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