CAPITULO 8

Monitoramento estatistico
uni e multivariado de
fenologia florestal

Osmir José Lavoranti

1. Introducao

As bases uni e multivariada para os estudos fenoldgicos
sao formadas a partir das avaliacOoes dos aspectos temporais,
dos eventos bioldgicos repetitivos, suas possiveis causas
ambientais e suas inter-relacoes.

O aspecto temporal, em que sao realizadas avaliacdes na
mesma varidvel ou na mesma unidade experimental em mais de
uma ocasiao, caracteriza-se como medidas repetidas e seu
planejamento de andlise estatistica deve levar em consideracao
esse fato (CROWDER; HAND, 1990).

Varios planejamentos com medidas repetidas sdo comuns,
principalmente em situacdes em que os pesquisadores tomam
medidas repetidas em diversos tempos, com o objetivo de verificar
0 seu comportamento ao longo do tempo. A analise deste tipo de
estudo é feita através do planejamento longitudinal.

Este tipo de planejamento envolve observacdes, de uma
ou mais variaveis respostas, em diversas condicdes de avaliacao,
caracterizando medidas correlacionadas e com varidncias nao-
homogéneas nos diversos tempos, em funcdao do modo
sistematico de como as medidas sdo tomadas.



As varidveis resposta podem ser continuas ou discretas,
avaliadas nas diversas unidades experimentais (individuo, vasos,
canteiros, etc) e podem ser agrupadas segundo tratamentos ou
fatores. Para cada unidade experimental, obtém-se diversas
unidades de observacado, que em conjunto definem um perfil
individual de respostas. Para cada tratamento (ou grupo) esta
associado um perfil médio de respostas, que deve evidenciar o
efeito do tratamento e o seu comportamento ao longo do tempo.

Os dados longitudinais sdo denominados regulares se o
intervalo entre duas medidas consecutivas quaisquer for constante
ao longo do estudo. Além disso, se as observacdes forem feitas
nos mesmos instantes de tempo em todas as unidades
experimentais, tem-se uma estrutura de dados balanceada. A
auséncia de observacdes caracteriza uma estrutura de dados
desbalanceados.

Os fatos, a priori relacionados, sdo de extrema importancia
no planejamento das analises estatisticas, sejam elas uni ou
multivariadas. Dessa forma, este texto visa abordar de forma
tedrica as principais caracteristicas, vantagens e desvantagens
dos modelos uni e multivariado, que levam em consideracao estes
fatos, assim como, apresentar uma alternativa de analise através
de curvas de crescimento de observacdes avaliadas ao longo do
tempo, como é o caso de estudos de fenologia florestal.

2. Anélise de perfis

A andlise de medidas repetidas no tempo pode ser feita
através da analise de perfis por meio de um modelo univariado,
de acordo com o planejamento do tipo “split plot on time”, que
impoOe forte restricao quanto a matriz de variancias-covariancias,
como por meio de um modelo multivariado, que utiliza uma matriz
de variancias-covariancias sem restricoes, chamada nao-
estruturada.

Tanto as andlises de perfis univariadas como as multivariadas
visam verificar se as hipdteses nulas sao aceitas ou rejeitadas:

- Hipdtese de perfis paralelos (HO) - a interacdo entre
tratamentos e tempo é nula;
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Hipotese de perfis coincidentes (HO,) — dado que os perfis
sao paralelos, o efeito de tratamento é nulo;

Hipotese de perfis horizontais (HO,) — dado que os perfis
sao paralelos, o efeito do tempo é nulo;

Se os perfis ndo sao paralelos (interacao significativa), o
efeito do tempo é nulo dentro de cada um dos tratamentos.

Estas hipdteses colocadas na forma do modelo linear geral

(H,: CbM = 0), em que C é a matriz responsavel por comparacdes
entre tratamentos (linhas da matriz b), b é a matriz de pardmetros
desconhecidos e, M a matriz responsavel por comparacoes entre
as ocasioes de observacao (colunas da matriz b), podem ser

expressas por:

Hy, :

By = Ly Hy — kg, Il -1 0 ... 0 -1 1 « 0
Hyo ~Hys

Higi-n ™ Fggion ™ Hy 0 o ... -1 0 0 1

Ha— Hys . 1 0 -1 ... 0 0 -1 - 0

o 0 - -

t t t
Hyg :EHMZ ZH:&\:"': Zuuk G Mz=1
k=1 k=1 k=l ©

Hyq iuﬂzzli‘::---:ZHu Ca=1, Mi
i=1 i=1

i=1

2.1 Andlise univariada de perfis

O modelo para andlise univariada de medidas repetidas

corresponde ao adotado na andlise de experimentos em parcelas
subdivididas (split-plot), onde as causas de variacao entre
individuos sdo agrupadas separadamente daquelas de variacao

intra-individuos:

ik = B+ 0 Ty + P+ (af )i+ &k
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em que:

LL : é uma constante comum a todas as observacoées;

(i : é o efeito do i-ésimo tratamento;

Yii : é o erro associado as parcelas;

P : é o efeito do k-ésimo tempo;

(aP)ic : é o efeito da interacdo do i-ésimo tratamento e
k-ésimo tempo e,
&ijk : é o erro associado a observacéo.

parai=1,...,g;j=1,...ni e k=1,...,t

Este modelo é extremamente restritivo e exige certas
pressuposicdes sobre as variancias e covariancias dos niveis do
fator intra-individuos e a ocorréncia de erros entre-individuos
(parcelas) e intra-individuos (subparcelas) com distribuicdo normal,
independente, identicamente distribuido e com variancia
constante.

Especificamente, este modelo assume o que é chamado
“circularidade” entre os niveis do fator intra-individuos. Uma matriz
de variancia-covariancia circular tem a propriedade que a variancia
da diferenca entre todos os pares de niveis do fator intra-individuos
iguala a uma mesma constante. A pressuposicao de circularidade
é menos restritiva que a pressuposicao de simetria composta,
em gue se assume igualdade entre todas as variancias dos niveis
e também covaridncias iguais.

Uma condicao suficiente e necessaria, para a validade da
estatistica F da anélise de variancia, é a circularidade de medidas
repetidas, ou seja, as matrizes devem possuir simetria composta
(ENDE, 1993). A circularidade de uma matriz de variancia-
covariancia é avaliada pela esfericidade (e), para isto, uma matriz
com coeficientes de contrastes ortonormais deve ser usada para
transformar a matriz de varidncia-covariancia original para uma
forma ortonormalizada. Se a forma ortonormalizada é esférica,
ou seja, as variancias da varidveis transformadas sao iguais e
suas covariancias sao 0, a matriz original é dita esférica:
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A0 0 0
0O 0 0| so=CxC =121

Z, = )
USSR Matriz esférica
0 0 0 X«
(0‘2 +6|2) (o7 G, Gf
o ('TI (cs2 +‘G|2) )GI‘ w Gf
G, G (6" +ay) o
Gf Gf GI" (G’} +Gf)

O principal problema da violacdo da condicao de
esfericidade é a ocorréncia de testes F ndao exatos e liberais para
os fatores da subparcela, ou seja, inflacao do erro Tipo |. Portanto,
a verificacao da esfericidade é prerrogativa para uma boa andélise
através do modelo univariado.

2.2 Andlise multivariada de perfis

O modelo usado para andlise multivariada de perfis pode
ser representado matricialmente na forma usual da Analise
Multivariada de Variancia (MANOVA), isto é:

Y=XB+¢
em que:
Ynxt) : € a matriz de dados;
X(nNxg) é a matriz de especificacdo do modelo;
Bext) € a matriz de parametros e,

Enxt) : é a matriz de erros.

Uma das grandes vantagens do uso da MANOVA recai no
fato de ndo haver qualquer pressuposicao sobre a estrutura da
matriz de variancia-covariancia, desconsiderando o aspecto de
esfericidade e, por conseguinte, todas as consideracoes a respeito
do teste F e correcdes dos graus de liberdade. Isto ocorre porque
a MANOVA adota um termo de erro especifico para contrastes
com 1 grau de liberdade e, conseqlientemente, cada contraste
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estd sempre associado com seu termo de erro especifico, ao
invés dos termos de erro agrupados usados em ANOVA.

No entanto, o uso desta técnica requer perfis de dados
completos. Além disso, ha necessidade de uma relacdo n (nidmero
de observacoes) por t (nimeros de tempos) elevada para garantir
um teste poderoso.

2.3 Andlise de curvas de crescimento

Uma técnica alternativa aos modelos uni e multivariado é
a analise de curvas de crescimento. Esta técnica dever ser utilizada
quando a suposicao de esfericidade da matriz de variancia-
covariancia nao é satisfeita, ha observacoes perdidas ou no caso
de delineamento desbalanceado. O principal objetivo desta técnica
é estimar e predizer os efeitos de tratamentos em algum tempo
pela modelagem da relacao funcional entre tratamento e tempo.

Esta analise é efetuada por meio de modelos mistos lineares
ou nao lineares, permitindo o uso de varias estruturas de
covariancias, de forma que se possa optar por aquela que melhor
represente os dados:

yii = XijPi + Zibyj + e
em que:
yij (px1) : é o perfil de respostas do individuo (ij);

X (pxr) : é uma matriz de posto r<p, conhecida e de
especificacao, associada ao vetor Bi (rx1)
de parametros sub-populacionais
desconhecidos;

Z; (pxq) : é uma matriz conhecida e de especificacao,
de posto coluna completo, associada
ao vetor de efeitos aleatérios bi (gx1)
de diferencas individuais em torno dos
valores populacionais e,

&ij (px1) : um vetor de erros aleatérios.

parai=1,..,9;j=1, .. ni



As estimativas [; e |, sdo obtidas por maxima verossimilhanca
ou maxima verossimilhanca restrita, sendo a escolha do
modelo baseada na razao de verossimilhanca (para modelos
encaixados, comparados 2 a 2) ou os Critérios de Informacao
de Akaike (AIC) e Bayesiano de Schwarz (BIC).

3. Dados Circulares

Uma observacdo y de uma varidvel circular pode ser
representada graficamente em um circulo de raio unitario na
posicao (1,y), quando se utiliza coordenadas polares, ou (cosly),
sen(y)), quando se utiliza coordenadas cartesianas. A Figura 1 é
uma representacao grafica de uma observacao y, de uma variavel
circular.

Figura 1. Representacéo grafica de uma observacéo circular.

A média circular de um conjunto de dados circulares, y,, 1
=1,2,...,n, é dada por (ZAR, 1999a):

arctan(S/C),se S>0eC >0,
o= arctan(S/C)+m,se C <0,
arctan(S/C)+27,se S<0eC >0,

em que,

S= sen(y,)
i=1

e

c=§mw»

Essa medida corresponde ao centro de gravidade dos dados.
Outra interpretacao possivel pode ser obtida quando se considera
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cada observacdao como um vetor de comprimento um e direcao
y,- Nesse caso, a média circular corresponde a direcdo do vetor
resultante.

Uma medida de concentracdo bastante utilizada na analise
de dados circulares é o comprimento do vetor resultante,

R=+S*+C*-

No caso de todas as observacdes serem coincidentes, tem se
que R = n; esse é o0 caso de concentracao maxima dos dados
(variabilidade minima). Outro caso limite se da quando os angulos
encontram-se uniformemente distribuidos no circulo, R = 0; trata-
se do caso de concentracao minima (variabilidade maxima; a média
circular nao estéa definida). Usualmente utiliza-se o comprimento

— R
da resultante média definida por R=;, que tem vantagem de

variar no intervalo [0,1].

3.1 Modelos Probabilisticos

A funcao de densidade de probabilidade (p) e a funcao
distribuicdo (F) de uma variavel circular y sdo representadas por:

p<y)=i[l+zi{alrcosuynaz,sen<ry>}} o

2“ r=1
1 I sen(ry)+a cos(ry)
F - +2 1r 2r
)=+ {y le{ . .
Se yeS,, ,emque é um intervalo semi-aberto de amplitude

2p, entao define-se a funcao caracteristica circular de y no ponto
r =12, ..como ¢ =a, +ia,, com a, = E{cos(ry)} e

, sendo a, e a, denominados momentos

2

circulares de y. Parar = 1, tem-se, em que m é a média

circular e r € o comprimento da resultante média de vy.
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A andlise de dados circulares requerem modelos
probabilisticos adequados. Sendo que as distribuicées uniforme
circular, Von Mises e normal arqueada sao as mais utilizadas.

A distribuicdo uniforme circular possui funcdo densidade de

1
probabilidade dada por: P(y)= E’y €5,,.

Uma caracteristica que merece destaque é o fato desta
distribuicdo nao possuir média circular e ter comprimento de
resultante média igual a zero. Esse fato é bastante importante
uma vez que a distribuicao uniforme circular tem um papel central
na teoria asintdtica desenvolvida para dados circulares.

A distribuicdo Von Mises é uma das mais utilizadas na
modelagem de dados reais, possui boas propriedades
(regularidade, pardmetros interpretéveis e simetria) e pardmetros
que sdo facilmente estimaveis. Se y | S, , Segue uma distribuicao
de Von Mises, com média circular m ) S, 2 © pardmetro de

ntracdo | > 0, representa-se y ~ M(m, I), sua funcao de
sen ry ‘% Qﬁfa‘h@@ probabilidade é dada por:

p(ysm)= ; ﬂllo (x)eXP{MOS(y -n)},

em que 10(7\-) é a funcao modificada de Besel de primeiro tipo e
ordem zero, avaliada no ponto I. De um modo geral, tem-se:

. 2k+r
)= {k+r)kt” Gx) r=0,1,2,...
k=0

Os momentos trigonométricos de uma distribuicdo de Von Mises
com parametros m e | sao E{cos(ry)}z Ar(k)cos(ru) e

em que o comprimento da resultante

média é dada por:
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A variavel definida por y = Z(mod 2p) apresenta distribuicao
normal arqueada com pardmetros m e w?; representa-se por

Ng(lu,a)z). Sua funcao densidade de probabilidade é dada por:

=1 2kn—p)
plyimo’)= Y pr{— w};y €S, |
ko V 2T 20

Os momentos circulares dessa distribuicdo sao dados por:

Eleos(ry )} - exp| -3 r°0* eos(rn) o

Elsen(ry)) = exp{_ Loo }sen(w)

A média circular de y é dada por m (mod 2p) e o comprimento da
resultante média é dada por (ZAR, 1999a):

1 2 2
(9.4 ——r @
p{ 2 }

Verifica-se que se y segue uma distribuicdo Von Mises,
com média circular O e parametro de concentracao |, sua
distribuicdo pode ser aproximada por uma normal arqueada com
média circular O e pardmetro de dispersdao w?, tal que

A1) = exp(_ %@j |

A distribuicao uniforme circular surge quando | se aproxima de
zero, no caso de uma distribuicdo Von Mises e quando w? tende
a infinito no caso da normal arqueada.
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3.2 Modelos Multivariados

Considere uma amostra aleatodria (yi,xi),1=1,2,...,n, onde

e X, € um vetor p-variado de covariaveis fixas.
Seja n, =0+ h(ni ), n, = xlTB , onde b é um vetor paramétrico,

h(.) é uma funcdo h : R — [— T, TC) , duplamente diferenciavel

e inversivel, com h(0) = 0 e é o intercepto. Uma possivel escolha
para h é h(a) = 2arctan(a).

A funcéo escore associada aos pardmetros desse modelo conduz

X"Hu =0,

Rsen(a) =0,
0

as seguintes equacdes: ECOS(&) =V,

Y, = (y[i(l,lw}?%ni )T Al ()\‘) - E’

em que u=(u,,u,,...,u,) , u, =sen{yi —d—h(x?ﬁ)}, X =(X5..05X,)

A

H:diag{;:1 (m)w,;Th(m)} e R:G)(S”Cz)m, sendo S:iseﬂ{yrﬁ*h("?ﬁ)} e

C= gcos{yi -a —h(XiTﬁ)}-

Para a modelagem conjunta de posicao e dispersao, considere o
~ T

modelo de regresséo para W, dado por W, = f(Xit'y), onde f

é duas vezes diferencidvel, a funcao de ligacao é inversa uma a

uma, g é um vetor de parametros %1 e

sdo matrizes de covariaveis.
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Definindo a funcao de estimacéao para ¢ = (BT,«{T,)M)T por:
XiTHiC;l (?1 _Ui)

60-3] 234,50, |

.1
w, ¢, ——w,d,
2

em que éi € um vetor px1 com componentes

€ um vetor n;x1 com componentes

e F, =diag{f(z?ly),---,f(z;y)}T.
Se os (/s sdo conhecidos, entdo sob as condicdes de

regularidade, a seqUéncia de raizes é consistente e
assintoticamente normal, com:

Sy O 0 A A Ay
S, (e): 0 S, Syufe Ai(e): Ay Ap Ay
0 S, Sy Ay Ay Agy

cujos componentes sao encontrados em Artes e Jorgensen
(2000).

Pode-se modelar C, como uma funcdo de um vetor de parametro
desconhecido a. Seja én a raiz de . Sob as condicbes de

regularidade e assumindo que dzd(ﬂ) é um estimador
consistente de a, para dado q, tem-se:

n"2(0, - e)—u{o,lim{i& (G)HZAi (9)} {iSi (G)H’ quando

n—o i=1 i=1

n —>o, com Si e A, definido acima.
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Em vez de pode-se considerar a funcao de estimacao linear

6tima, definida por:

X/H, 0 0
4:0)=>] 0o  Z'FK, AIWEET)  cov'(s, ),

i

0 ("W, E{IT[éi —;dij}

=

T (— )r o1 Y (. 1 Y .
onde Si =3\Yi—m), ci_Edi > ci_gdi Ir e ci é um vetor

2 2 .
n,x1 com componentes [(3 ¢/ox kyo;xxxzmn. Se covs,) é
desconhecida, esta funcdo requer a estimacdao de

(2ni +1)(2ni +3)/2 pardmetros de pertubacao que correspondem
a componentes desta matriz.

¢C i Um caso intermediério, é]dado por:
n’ XTH, 0 0
6,(0)= 0 Z{FK, XWE(CT) Gs;.-

I
—_

0 AE(E )W, E{IT(Q —;di)}

em que cov '(s,) é substituido pela matriz bloco diagonal

cov'(Y)) 0 0
g0)= 0 covl(éi —;dij 0
1 T
0 0, varl[éi —dij 1
L 2 -
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Definindo a funcao de estimacéao para ¢ = (BT,«{T,)M)T por:

XiTHiCi_l (?1 _Hi)
o(0)=3 Z?E[xq—%dij ,

i=1

o1
WiTCi -= Wdei
2

em que éi é um vetor px]1 com componentes

€ um vetor n,x1 com componentes

e F, :diag{f(z?ly),---,f(z;y)}T.
Se os (/s sdo conhecidos, entdo sob as condicdes de

regularidade, a seqlUéncia de raizes é consistente e
assintoticamente normal, com:

Slli 0 0 Alli Alzi Al3i
Si(e): 0 Szzi S23i € Ai(e): AZli A22i A23i >
0 S32i S33i A3li A32i A33i

cujos componentes sdao encontrados em Artes e Jorgensen
(2000).

Pode-se modelar C, como uma funcdo de um vetor de pardmetro
desconhecido a. Seja 6, a raiz de . Sob as condicdes de

regularidade e assumindo que &z&(ﬂ) é um estimador
consistente de a, para dado q, tem-se:

n2(o, - e)#»{o,lim{isi (e)HiAi (6)} {isi (O)Ha quando

n—oo i=1

n — o, com Si e Ai definido acima.
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by

¢,(0)

5

=

I
—_

Em vez de pode-se considerar a funcao de estimacao linear

6tima, definida por:

T (— )r o1 Y (. 1 Y .
onde Si =3\Yi—m), ci_Edi > ci_gdi Ir e ci é um vetor

n,x1 com componentes [5ZC/axzky0;XXx=M. Se covs,) é

desconhecida, esta funcdo requer a estimacdao de

(2ni +1)(2ni +3)/2 pardmetros de pertubacao que correspondem
a componentes desta matriz. Um caso intermediario, é dado por:

X/'H, 0 0
0 ZEK,  WE(E)

0 2BEwW, E{IT(Q _;di}}_

em que cov '(s,) é substituido pela matriz bloco diagonal

Gs..




4. Teste de Igualdade entre Médias Direcionais

Para testar a igualdade entre médias direcionais, pode-se
utilizar dois tipos de teste, conhecidos como método P e método
M (FISHER, 1993).

O teste da hip6tese de igualdade, em amostras grande (n
> 25), é feito admitindo-se que as populacdes possuem dispersoes
comparaveis (ZAR, 1999b). Se a maior das dispersbées nao for
mais que quatro vezes a menor das dispersoes, deve-se adotar o
método P. Caso contréario, deve-se adotar o método M.

4.1 Método P

Sendo § ... 5 as estimativas das dispersdes das r

populacdes, se 5 /& <4 calcule:

max mmn =

U -~ i
C,= ZH,- cosf, ; Sp = Z”.- sent, R, =4/C; +8, e a estimativa
i=1 i=l !

N 0,
média (},:] = e
i=] "nlvl

A hipétese de igualdade entre as médias direcionais é
rejeitada se Y for demasiadamente grande, em que:

- 2{ fql'll - .I,flrl ]
}r -
(),
4.2 Método M
Se {}t & . =4, calcule:

max ' min

{_'_"” - Z(UUH .lﬁ. ]I."Ei';; ,5'_” = Z{ISEH (J"I}. )/ C:-J- e
i=l i=l

R, = -“JC” +8
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A estatistica do teste é:
¥, =2() /6] -R,,)

O valor calculado da estatistica P ou M é comparado
com o percentil da distribuicdo qui-quadrado com (r-1) graus de

liberdade.
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