ESTATISTICA:

~N

USO DA ANALISE DE REGRESSA

Muitos experimentos tém sido analisados por
metodos estatisticos inadequados O uso ndo criterioso
destes metodos. sem o devido cuidado ou sem”
considerar outras possibilidades, pode reduzir o”clas
discusses, conclusdes e o proprio valor da pesquisa

Ha uma grande gama de tipos possiveis de
abordagem estatistica dos dados de pesquisa, cada qual
atingindo uma finalidade Por isso. 0 procedimento
estatistico deve ser escolhido criteriosamente Se 0
objetivo de um trabalho é estimar a magnitude de um
efeito, entdo a anlise usada deve estima-la; no basta,
neste caso. apenas explicar qual dos resultados
diferiram significativamente N&o obstante, se 0
objetivo da pesquisa é determinar um ponto, entéo a
analise deve fazé-lo. Neste caso. ndo € suficiente
verificar somente 0 comportamento dos dados.

A escolha de um modelo de regressdo é uma
ponderacdo na qual devem ser considerados, a
adequacdo ao fendmeno estudado, o ajuste matematico
obtido e a sua aplicabilidade. As propriedades do
modelo escolhido devem ser justificaveis, tanto
logicamente quanto biologicamente Portanto, a anélise
deve ser sensata, lgica e apropriada as questdes que
procura-se responder

ANALISE DE VARIANCIA E DE
REGRESSAQ

A ocorréncia de trabalhos na area bioldgica,
contendo um mau uso da anélise estatistica foi
observada por Chew (1976). Petersen (1977). Innis
(1979). Baker (19X0). Dawkins (1981). Dawkins
(1983). Hurlbert (1984). Cousens (1988). entre outros.

Aanalise de vanancia. embora seja uma técnica
poderosa, ndo deve ser usada de maneira
Indiscriminada para todos os experimentos

Por exemplo, se um experimento € altamente
estruturado, tal como no delineamento fatorial. ou
quando se tem uma serie quantitativa de varios niveis,
entdo a estrutura deve ser considerada e examinada
na andlise Segundo Cousens (1988). se assim néo for.
informagdes importantes podem ser perdidas.

A andlise de variancia. comb é feita usualmente,
pressupde independéncia dos diversos tratamentos
estudados No caso de uma serie quantitativa de
tratamentos (ou Seja. tratamentos estruturados) com
varios niveis, a analise deve refletir a dependéncia entre
05 ttatamentos. e € necessario se estudar uma
correspondéncia funcional entre os dados.
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Baseados em Pimentel Gomes (1987a),
podemos dizer que. quando os tratamentos sdo de
natureza qualitativa, os testes de comparacdo de médias
(teste T. teste de Tukey. teste de Scheffé. teste de
Duncan. etc ) séo aplicaveis. Assim também ocorre
para tratamentos quantitativos quando ha somente duas
situacOes (dois niveis).

Porém, quando os tratamentos quantitativos tém
mais de dois niveis, isto ndo acontece Em tais situagdes
¢ essencial considerar a analise de regressdo, que trata
da equacdo que liga a variavel quantitativa (X% aquela
gue se quer estimar (Y). A equacéo real € quase sempre

esconhecida mas. em geral, se tem uma idéia dela

Como toda técnica, a analise de varidncia pode
ser mal usada e pode. ento, dar respostas incorretas
ou incompletas. Segundo Little (1981) a analise de
regressdo pode ser incorporada a analise de variancia
usual e. assim, outros aspectos podem ser examinados

0 uso da regressdo permite a interpretacdo do
comportamento dos dados, 0 conhecimento de valores
intermediarios e pode permitir a determinacdo de
pontos de interesse (Um ponto maximo, um ponto de
decisdo, etc) Qutrossim. proporciona um modo sucinto
de estudar resultados de um conjunto de experimentos.

Quanto aos testes de significdncia. cada um
necessita que seus pressupostos sejam atendidos para
ser aplicado. Caso contrério, os testes ndo serdo validos
e levardo a conclusOes erradas Muitos testes, por
exemplo, assumem que as varidncias sdo homogéneas.

O uso do teste de Duncan sobre dados
provenientes de tratamentos estruturados foi criticado
por varios autores, entre os quais: Petersen (1977). e
Cousens (1988)

Os testes de comparacdo maltipla, como o de
Duncan e de Tukey. ou testes que usam a Diferenca
Minima Significativa (DMS). assumem que 0s
tratamentos a screm comparados ndo sdo estruturados
-Chew (1976)

Se estes testes sdo usados para um experimento
estruturado, informacGes (teis serdo ignoradas e
conclusdes erradas e sem sustentacdo estatistica podem
ser extraidas - Cousens (1988).

Outro aspecto a considerar ¢ quanto ao nivel de
significancia. para o qual um teste estatistico € feito.
O nivel & um valor arbitrdrio, portanto, um resultado
ndo significativo deve ser interpretado com cuidado



ESCOLHA DO MODELO DE
REGRESSAQ

A escolha de modelos de regressao ocorre, por
vezes, sobre bases essencialmente empiricas porque a
relacdo funcional entre X e Y. muitas vezes, ndo @
conhecida e. portanto, ndo esté definida por uma teoria
Isto ¢ devido & complexidade de fatores que afetam,
por exemplo, especialmente sob condicGes de campo

Portanto, quando a escolha de modelos ndo
ocorre sobre bases tedricas, estes podem scr escolhidos
através de hases empiricas adquiridas de experiéncias
e observacgdes, evitando assim, a escolha de modelos
que podo ser tendenciosa por advir de somente uma
série particular de dados - Miller (1984). Segundo
Coluell (1983). muitos modelos tém sido escolhidos
desta forma.

A escolha também ndo pode ser feita
simplesmente ¢ exclusivamente sobre as hases de testes
estatisticos como. por exemplo, pela comparagdo de
coeficientes de determinagdo (R:E).

Um grande problema ocorre quando os dados
s&0 obtidos de experimentos com um pequeno nimero
dc niveis Desta forma, muitos modelos podem ter bom
ajuste estatistico. Nestes casos, a escolha de um modelo
biologicamente inapropriado pode causar sérios erros
de interpolacdo.

Os critérios para escolher um determinado
modelo dependem, sem duvida, dos conhecimentos
prévios sobre o fendmeno a ser estudado.

Para uma funco ser considerada um modelo

apropriado para um fenomeno bioldgico deve ser.
razoavelmente simples, matematicamente correto,

consistente com a natureza do fendmeno e
compreensivel,

Para Daniel & Wood (1971). dada uma série
de modelos biologicamente possiveis, a escolha deve
ser feita com base ua aplicabilidade, na utilidade
potencial ¢ nos critérios estatisticos.

A andlise de regressdo deve ser usada com
cuidado. Os dados devem ser examinados para se ter
certeza que o modelo escolhido descreve-os
adequadamente e que as variancias residuais s&o
homogeéneas.

TIPOS DE FUNGOES
MATEMATICAS

Dentre as funcdes polinomiais. a fungdo linear
(ou dc lograu) s deve ser utilizada nos estudos
bioldgicos em casos muito especiais, onde se espera
que a taxa de variacdo da ordenada (Y) permaneca
constante.

A funcdo quadratica (ou de 2" grau) pode scr
empregada nos casos em que se espera um acréscimo
(ou decréscimo) inicial em Y até que atinja um ponto

de maximo (ou de minimo), decrosccndo (ou crescendo)
a sequir
Existe também a funcdo estimada, usando o

método da raiz quadrada, que tem como caracteristica
uma resposta inicial bastante acentuada.

Segundo Pimentel Gomes (1987h) os
polindmios sdo funcbes pouco apropriadas a
representagdo de fendmenos biologicos. O que os
recomenda €. principalmente, a facilidade de seu uso.
pois sdo as funcdes mais simples.

Portanto, por simplicidade e & falta de método
melhor, em geral, se considera um equacdo polinomial
Raramente convém ir além do segundo grau (equacéo
quadratica). pois 0s polindmios dc grau mais elevado
tém comportamento pouco apropriado & interpretacéo
de fenbmenos bioldgicos, cxceto. as vezes, em
intervalos bem delimitados.

Outra possibilidade é a utilizacdo de funcBes
assintoticas. Dentre elas. a funcdo de Spillman (Y= A
+ BCX) é muito Util para representar uma relacdo entre
Y e X. quando Y tende assintoticamcnte para um limite
finito enquanto X tende a infinito.

Funcdes assintoticas da forma da funcéo de
Spillman. mais comumentc usadas para a rea de
pesquisa hioldgica sdo de Mitscherlich. Logistica e de
Gompertz,

A lei de Mitscherlich. citada por Pimentel
Gomes (1987). pode ser aplicada a varios fendmenos
11a area bioldgica.

A funcdo exponencial de Mitchcrlich é
proveniente de lima equacdo diferencial, ndo ¢
arbitraria, sendo que seus pardmetros apresentam
significados objetivos. Esta funcdo ndo apresenta a
caracteristica dc decrescer rapidamente ap0s um ponto
maximo, 0 que acontece com 0 polinémios. Isto pode
ser uma vantagem em Varios casos.

Tanto a funcdo Logistica como a dc Gompcrtz
apresenta um ponto dc inflexdo, tendo concavidade
inversa duas porges da curva dividida por este ponto.

Atraves do estudo matematico destas func@es,
nota-se que na de Gompcrtz o valor da ordenada (Y)
110 ponto dc inflexdo é inferior ao da funcéo Logistica
Esta diferenca de posicdo do ponto de inflexdo é
importante quando temos que decidir qual das duas
funcbes deve ser utilizada.

Entretanto, por vezes, temos uma série
quantitativa de tratamentos e desejamos determinar
um ponto. Nestes casos, pode-se recorrer ao uso de
modelos dc regressao segmentados que foram tratados
em trabalhos de Gallant & Fuller (173). Colwell
(1983), Ncter etal. (1985). Colwell etal. (1988). entre
outros.

_ Um dos modelos segm_entados .é 0 "Broken
Stick”. que corresponde a Lei do Minimo proposta



por L.ichigcm 1X43. que foi revisada por Cate (1979).
0 modelo 'Broken Stiek citado por Colwcll et al.
(19XX). é formado por duas retas que sc
Intcrseccionam. sendo lima delas horizontal.

As caracteristicas positivas deste modelo sdo:
a boa representagdo do patamar de Y maximo e a facil
visualizacdo do coeficiente, que & uma estimativa direta
do valor de \ a ser determinado

Fica claro que este trabalho néo tem o objetivo
de esgotar 0 assunto, que € tdo vasto Ressaltamos
que consideravel cuidado deve ser tomado com relagdo
a analise estatistica, a qual os dados serdo submetidos,
isto quando planejamos um experimento

A andlise estatistica ndo ¢ simplesmente a
aplicacdo de algumas receitas ou pacotes estatisticos.
Devemos interagir com o0s profissionais da estatistica
informando-Ihes sobre as bases tedricas e/ou empiricas
envolvidas em nosso trahalho.
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