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Introdugao

Nas pesquisas com alfafa as caracteristicas mais comumente avaliadas e
analisadas, dada a importancia econdmica, séo as produgdes de matéria verde e de
matéria seca, a altura da planta, a relagao caule!folha, a digestibilidade da folhagem, a
proteina bruta, a aceitagéo fenotipica, a incidéncia de pragas, as doengas e a
persisténcia. As cinco primeiras caracteristicas séo continuas, isto é, podem assumir
qualquer valor dentro de determinado limite finito. No entanto, a aceitagao fenotipica
(AF), que da idéia do comportamento geral da cultivar, e a incidéncia de pragas e
doengas (IPD) s&o avaliadas subjetivamente por meio de notas e sdo consideradas
variaveis aleatorias discretas, isto &, os valores sdo finitos, inteiros e enumeraveis.
Geralmente, a AF & avaliada por meio de cinco notas (1-excelente; 2-6timo; 3-bom;
4-regular; 5-ruim) e a IPD, por meio de quatro (O-susceptivel, 1-baixa resisténcia;
2-moderadamente resistente e 3-altamente resistente). Finalmente, a persisténcia (P),
& uma variavel do tipo continua, mas nZo é avaliada diretamente na planta e sim em
fungdo da cobertura vegetal no inicio (Cl) e no final (CF) da area util da parcela, de

acordo com a seguinte férmula:
Cl-CF
P= 100 -( ] x100
Cl

Naturaimente, em outros tipos de pesquisas com a cultura da alfafa, como por

exemplo, envolvendo vacas leiteiras e pastejo rotacionado, varios outros tipos de
variaveis s&o também avaliadas, dentre elas: proteina bruta, nutrientes digestiveis
totais, fibra detergente neutro, producdo de leite, de gordura e de proteina, entre
outras. Entretanto, elas podem ser classificadas em continuas, discretas ou na forma
de percentagens, porém, o procedimento de analise estatistica descrito neste capitulo

continua valido.

O delineamento experimental

De maneira geral, os experimentos com alfafa s&o conduzidos em
delineamentos experimentais em blocos casualizados com parcelas divididas
(split-plot). No experimento aqui descrito, para fins de abordagem da aplicagédo de
técnicas biométricas, nas parcelas principais s&o alocados aleatoriamente 0s acessos
ou as variedades a serem comparadas, denominadas “tratamentos A”", nas
subparcelas, sdo considerados os cortes das plantas realizados no tempo, geralmente
mensais, 0s quais $&0 denominados ‘“fratamentos B”. Como ja descrito

anteriormente, varias varidaveis podem ser avaliadas nas pesquisas com a cultura da
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alfafa, porém, neste capitulo, serdo considerados apenas os dados de producio de
matéria seca (PMS), kg/ha.

A descrigdo do experimento

Para fins de exemplificagdo, serdo considerados os dados experimentais obtidos
de ensaio que faz parte de um estudo conduzido pelo programa de melhoramento da
cultura da alfafa, em execugéo na Embrapa Pecuaria Sudeste, Sao Carlos, SP, desde
junho de 2004. Foi utilizado o delineamento em blocos casualizados, com duas
repeticbes, sendo que nas parcelas principais foram distribuidos aleatoriamente 92
acessos ou cultivares de alfafa denominados “tratamentos A”; destas, 91 foram
provenientes do Instituto Nacional de Tecnologia Agropecuaria, Argentina, e uma
delas, considerada como testemunha, corresponde a cultivar Crioula, tradicionalmente
cultivada no Pais. Como subparcela, foram considerados 20 cortes mensais
sucessivos no periodo das aguas e da seca, denominados “tratamentos B”, realizados
quando aproximadamente 10 % das plantas estavam em florescimento.

E inﬁportante mencionar que, na andlise de dados em blocos casualisados com
parcelas subdivididas, tanto os tratamentos A quanto os tratamentos B s3o distribuidos
aleatoriamente nas parcelas e subparcelas, respectivamente. A razédo da aleatorizagdo
€ evitar a correlagdo entre os erros dos dados dos tratamentos alocados as parcelas e
entre 0s dados dos tratamentos alocados as subparcelas.

Entretanto, como os cortes das forrageiras s&o realizados no tempo, nao é
possivel, portanto, serem distribuidos aleatoriamente as subparcelas. Tal fato faz com
que o procedimento estatistico apropriado de analise é o de medidas repetidas-MR
(FREITAS et al., 2001; LITTELL et al.,, 1996; LITTELL et al., 1998; REIEZIGEL, 1999).
Na analise de MR, a ordem das observacgdes realizadas no individuo é fundamental e,
geralmente, existe uma estrutura de correlagdo entre elas, sendo as mais proximas
mais correlacionadas.

Dentre alguns exemplos de andlises de MR na agricultura pode-se citar o
crescimento corporal dos animais, a produgdo de leite, a contagem de ecto e
endoparasitos, a produgio em cortes das forrageiras, o tempo de armazenamento e a
qualidade de produtos. Na analise de MR, a unidade experimental onde s3o realizadas
as avaliacdes no tempo geralmente é denominada “individuo”.

Na Tabela 1, é apresentada a estrutura dos dados do experimento realizado
em blocos casualizados, com duas repeticdes; a parcela é representada pela
combinagéo variedade-bloco, constituindo 184 individuos, sendo que em cada um

deles s&o realizadas as 20 avaliagbes. Esta estrutura facilita ao leitor a compreenséao
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dos principios tedricos necessarios para 0 emprego da analise de medidas repetidas.
Para padronizar a descrigio da analise, as variedades ou acessos serao denominados

"Tratamento” e as avaliagdes no tempo, “Corte”.

Tabela 1. Esquema de obtengéo dos dados de produgéo de matéria seca.

Tratamento individuo Corte
(Variedade, Bloco) (Avaliagdes no individuo)
1, 1 1 Y111 Y112 - Yi11e Y120
1, 1 2 Yi14 Y11z - Yi11s Y1120
92, 1 92 Yaz11 VYoz12 - Ye211g  Yoezi20
1, 2 93 Y121 Yi22z - Y1219 Y1220
2, 2 94 Y221 Y222 ... Y2218 Y2220
92, 2 184 Yor21 Yo22 ... Yoz219  Yge2220

Fonte: Freitas, arquivo pessoal.

O modelo estatistico

Na Tabela 2, é apresentado 0 quadro de analise de variancia, que contém as
fontes de variagdo com os respectivos graus de liberdade. A compreensdo desta
tabela é facilitada a partir da Tabela 1. Com as informacdes das Tabelas 1 e 2, o
proéximo passo & a elaboragdo do modelo matematico para a analise de medidas
repetidas, que & dado por:

Vil = L+ o6 +f; +3y + b + (o) + Ei, (1)

em que:

yix € 0 valor observado da PMS no corte k, no individuo j e no tratamento i;

L € o efeito médic globai;

o; € 0 efeito fixo do tratamento i (i=1,2,...1);

B; é o efeito fixo de bloco (j=1,2,...b),

J; € o efeito aleatério da unidade experimental j no tratamento i

t, & o efeito fixo do corte k (k=1,2,...c);

(ob)ik € o efeito da interag&o de tratamento e corte e;

gix € 0 erro aleatoério associado a PMS no corte k, na unidade experimental j e

no tratamento i.
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Tabela 2. Quadro de analise de variancia.

Fontes de variacédo GL SQ
Blocos - B b-1 = 1 SQB
Tratamentos —T 1= 9N SQT
Residuo a (b-1)(t-1) = 91 SQEa
(Parcelas) bt-1 = 183 sQP
Cortes — C c-1 = 19 SQC
Interagdo T x C {c-1) (t-1) = 1729 SQTxC
Residuo b t(b-1) (c-1} = 1748 SQEb
Total (btc-1) = 3679

Fonte: Freitas, arquivo pessoal.

Considerando-se o modelo estatistico (1), para quaisquer duas respostas
avaliadas no individuo, por exemplo, nos tempos k e | {k # 1), verifica-se que 0s erros
sdo correlacionados. Designando-se covariancias e variancias por Cov e Var,
respectivamente, tem-se Cov{yix, Vi) = Cov(d; + ey, & + ey ) = Var(§;) + Cov{ey, e;);
entretanto, quando duas respostas sao avaliadas em individuos diferentes, elas ndo
sdo correlacionadas, isto €, Cov{yix. ¥ijx) =0, ndoimportandosei=i"oui=zi; k=k’
ou k # k. A principal conseqiiéncia dessa estrutura de correlagdo € que os erros
associados as avaliagbes dentro de individuos sao representados por uma matriz,
isto &, V(ex) =R.

Se a aleatorizagao entre as avaliagées no tempo (corte) fosse possivel, os erros
ej seriam independentes, identicamente distribuidos e descritos por V(ey) = R =6,
em que ¢° & a estimativa da variancia residual e | a matriz de identidade de ordem
n (n=btc). Nesse caso, a anélise seria a de blocos casualizados com parcela
subdividida realizada de modo convencional.

Antes de ilustrar os procedimentos de realizar analise de medidas repetidas, &
fundamental conhecer a qualidade dos dados, o que é feito por meio de anélise

exploratdria.

Analise exploratéria

A analise exploratéria geralmente consiste no uso do diagrama de caixa
{Box—plot), calculo de coeficientes de simetria, de curtose e teste de normalidade dos
erros. Diagramas de caixa sao representacdes graficas de um conjunto de dados, que
possibilitam comparar distribuigbes de dados continuos e revelar caracteristicas

importantes, como a dispersdo dos dados em torno da média, o grau e a dire¢do da
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simetria, a existéncia de heterogeneidade de variancias, a presenga de outliers, entre
outras (CLEVELAND, 1994; DIGBY e KEMPTON, 1996; GOWER e HAND, 1996).

Uma alternativa facil e pratica para utilizar o diagrama de caixa & por meio do
médulo INSIGHT do software Statistical Analysis System - SAS. Entretanto, e
importante descrever a construgdo basica do diagrama de caixa. Inicialmente,
ordenam os dados Xi, ..., X., da amostra em que O diagrama serd utilizado; em
seguida, determinam 0s elementos de posicdo 25 %, 50 % e 75 %, denominados,
respectivamente, primeiro (Q), segundo (Q;) e terceiro quartil (Q;); a diferenga
(Qs- Q) & adiferenca interquartilica.

Um exemplo do uso do diagrama de caixa para 0s dados de produgdo de
matéria seca (PMS) de alfafa dos 20 cortes é apresentado na Fig. 1. A parte inferior e
superior da caixa corresponde, respectivamente, ao quartil Qs e Qs, a linha horizontal
cheia no meio indica a mediana ou segundo quartil (Qz), as caixas estreitas
(“whiskers”), acima e abaixo da caixa central, possuem distancia ndo superior a 1,5
vezes a distAncia interquartilica. As marcas individuais nos extremos das caixas
estreitas s30 consideradas dados discrepantes e candidatas a serem outliers.

Possiveis outliers sdo determinados a partir de quatro valores calculados em
funcdo de Qi, Qz e Qa, ou seja, L= Qs - 1,5(Qs- Q) Lo= Qi - 3,0(Qz- Qi) U= Qa +
1,5(Q;- Qi) e U= Qi + 3,0(Qs- Qi). Se as marcas individuais estdo dentro do

intervalo L e L, e U; e U,, 0s dados sdo apenas discrepantes; se 0S dados séo

menores que L, e maiores que U;, eles s&o outliers. O grafico superior da Fig. 1
representa os dados originais, isto €, com a presenca de outliers; no grafico inferior, os
outliers ja foram eliminados da amostra.

Observando-se o grafico superior (Fig. 1), verifica-se que os maiores valores de
PMS, pela ordem, foram obtidos nos cortes 2, 1 e 3, enquanto os menores foram
obtidos nos cortes 9, 17, 18 e 19. Observa-se ainda que a mediana de PMS, ao longo
dos cortes, ndo tem ocorréncia casuistica, pois segue uma tendéncia devida ao efeito
de sazonalidade na produgao, explicada pela existéncia de periodos de seca (abril a
setembro) e de aguas (outubro a margo), que ocorreram durante a realizagéo dos
20 cortes.

Utilizando-se os valores de delimitagdes internas (L, e Uy) e externas (L e U2)
do diagrama de caixa, foram observadas a ocorréncia de 11 outliers nos cortes 2, 4, 5,
8, 13, 14, 18 e 20 no grafico superior (Fig. 1). Os valores de delimitagbes internas (L1 e
U,) e externas (L; e U;) do diagrama de caixa sao apresentados na Tabela 3.
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Tabela 3. Valores de delimitagdes internas (L, e Uq) e externas (L, e U,).

Corte

Fig. 1. Diagrama de caixa - com outliers (acima) e sem (abaixo).

Fonte: Freitas, arquivo pessoal.

Corte L, Lz U, Uz
1 975,06 31,41 3491,46 4435,11
2 1789,75 1073,24 3700,43 4416,93
3 955,04 145,26 3114,44 3924,21
4 610,01 103,77 1959,97 2466,20
5 423 41 -179,08 2030,05 2632,54
6 113,50 -510,79 1778,26 2402,54
7 70,53 -507.21 1611,17 2188,91
8 -147.,24 -770,97 1516,04 2139,77
9 -267,40 -828,98 1230,17 1791,75

10 -56,94 -852,33 2064,10 2859,29

11 438,77 -145 57 1997,01 2581,35

12 455,04 -81,78 1886,56 2423,38

13 728,66 237,21 2039,22 2530,68

14 830,20 446,51 1938,56 2238,91

15 522,99 -65,69 2092,79 2681,46

16 126,44 -653,11 1938,56 2618,10

17 99,62 -332,34 1251,50 1683,45

18 96,98 -273,78 1085,66 1456,41

19 45,46 -292,70 947,22 1285,38

20 273,69 -198,54 1632,97 2005,2

Fonte: Freitas, arquivo pessoal.
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Uma vez detectado que um dado aberrante & um outlier, ele deve ser eliminado
para se prosseguir com a analise. A presenga de um outlier aumenta a variancia dos
dados, interfere na sua distribuigdo, provoca heterogeneidade de variancias e aumento
acentuado no coeficiente de assimetria e de curtose. .

Na Tabela 4, pode-se visualizar a influéncia de outliers nos dados de PMS
quanto aos valores dos coeficientes de simetria, curtose, coeficiente de variagéo e no
teste de normalidade. O coeficiente de simetria € uma medida da forma da distribuigao
dos dados com relacio & distribuigdo da curva normal, isto €, se a distribuigéo tem
mais viés em uma direcao do que em outra, e assume trés valores: zero - a
distribuicao dos dados tem a forma de sino e tem-se que a média, a mediana e a
moda apresentam valores iguais; positivo - a cauda da curva de dados tem viés para a
direita e tem-se a média > a mediana > a moda; negativo - a cauda da curva tem viés
para a esquerda e a média < a mediana < a moda. Observa-se que a simetria foi
negativa para os dados de PMS dos cortes 1 a4, 10 a 12, 14 a 16, indicando que a
cauda desta curva é viesada a esquerda.

Quantc a curtose, ela indica uma medida do grau de achatamento da
distribuicdo normal, podendo assumir trés valores: mesocurtica - os dados tém
distribuigdo normal; nesse caso, o valor da curtose & zero; leptocurtica — a distribuigao
& mais pontiaguda do que a normal, e a curtose & positiva; platicurtica — a distribuigao
& mais achatada do que a normal, e a curtose & negativa. Observa-se (Tabela 4) que
os coeficientes de curtose foram negativos para os dados de PMS dos cortes 1, 9, 10,
12 e 16, mostrando uma distribuigdo mais achatada (platictrtica} do que a normal. A
curtose & uma medida do grau de achatamento de uma distribuigdo em relagéo a
curva normal. Segundo Cochran e Cox (1978), a simetria, a curtose € a nao-
normalidade dos dados produzem estimativas viciadas dos efeitos fixos, interferem no
uso dos testes t e F e na heterogeneidade da varidncia do erro, sendo mais
problematicas em analises multivariadas. Quanto ao fato de a presenga de outlier
aumentar a variancia dos dados, verifica-se sensivel redugdo do CV nos dados de
PMS em todos os cories em que estes foram eliminados.

Para verificar se a distribuigio normal se ajusta aos dados, geralmente utiliza-
se o teste de Shapiro-Wilks para amostras menor que 2000. Por meio desse teste
usam-se a estatistica W (0< W < 1) e a sua probabilidade (0< Prob < 1); valores
proximos de zero, para ambas, W e Prob, indicam que a distribuicdo dos dados se
afasta da curva normal. Observa-se que, nos cortes em que houve outliers, a
distribuicdo normal no se ajusta aos dados; porém, apos a retirada dos outliers, essa

distribuicdo se ajusta razoavelmente aos dados. O leitor interessado em maiores
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detalhes sobre o diagrama de caixa e as estatisticas apresentadas acima pode
consultar o modulo /nsight do SAS (SAS INSTITUTE, 2002-2003).

Analise de Variancia - Anova

Uma vez elaborado o modelo estatistico e efetuada a analise exploratoria, a
etapa seguinte é analise de variancia propriamente dita. Varios softwares podem ser
utilizados para esta tarefa - SPSS, STAT, etc. No entanto, um dos mais versateis e
que sera demonstrado aqui é o SAS. Dois procedimentos do SAS que podem ser
utilizados em analises de medidas repetidas € o GLM e o MIXED.

Tabela 4. Valores dos coeficientes de simetria, de curtose, testes de normalidade de
Shapiro-Witk: S-W e coeficientes de variagao.

Coeficiente de Coeficiente de Valor de p Coeficiente de
simetria curtose S-W variacio,%
Corte Com Sem Com Sem Com Sem Com Sem
outlier outlier outlier outlier outlier  outlier  outlier outlier
1 -0,13 -0,20 0,3683 19,19
22" 1,55 0,27 7,09 1,20 <0,0001  0,0350 17,73 14,83
3 -0,15 0,16 0,9148 19,86
4(1 -0,16 0,14 1,82 1,04 0,0032 0,0477 23,34 22,24
5(1) 0,60 -0,13 3,47 0,23 0,0001 0,8633 25,99 24,23
6 0,38 0,48 0,0466 30,60
7 0,00 0,10 0,8159 35,02
8(2) 1,77 0,60 7,18 0,73 <0,0001 0,0012 51,33 44 80
9(3) 0,58 0,58 -0,22 -0,22 <0,0001 0,0000 51,72 51,72
10 0,08 -0,55 0,3595 37,45
11 -0,41 047 0,0921 23,76
12 043 -0,20 0,0166 22,85
13 (1) 0,72 —0,30 5,02 0,04 <0,0001 0,3061 19,35 17,71
14 (2) -0,07 0,51 6,58 1,28 <0,0001 0,0008 20,51 17,55
15 -0,41 0,90 0,0147 22 51
16 -0,30 -0,23 0,0666 31,31
17 0,03 -0,52 0,4059 28,95
18(1) 2,69 -0,07 21,31 0,06 <0,0001 0,6324 38,55 31,68
19 0,21 -0,47 0,1753 30,91
20(1) 0,61 -0,34 4,54 -0,47 <0,0001 0,1753 28,39 30,91

"'Numero de outliers por corte.
Fonte: Freitas, arquivo pessoal.
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Tabela 6. Resultados parciais do programa 2.

Causa da Variagéo GL Q.M. . E(Q.M.) _ F P-valor
Tratamento: T ot 1191411 7 19’842‘(’;,;’9(’; 180  0,0028
Bioco( Tratamento): B(T) 92 663529 o’ + 19,8480 g 16,61  <0,0001
Corte: C 19 62017117 o’ +Q(C,T*Corte) 1575,10  <0,0001
Interagéio T x C 1728 46761 c? + Q(T*C) 1,17 0,0005
Residuo 1734 39945 o’

Fonte: Freitas, arquivo pessoal.

Uso do procedimento MIXED

Como ja visto, o GLM somente pode ser utilizado em Anova de medidas
repetidas (MR) em situacdes restritas. O MIXED, por outro lado, é mais poderoso e
possibilita explorar todos os recursos dessa analise.

O fator crucial para se utilizar adequadamente o MIXED é escolher a matriz
correta V(gy) = R. Quando a distribuicdo dos dados é pelo menos aproximadamente
normal, o MIXED disponibiliza ao usuario cerca de 40 tipos de matriz R e ainda
fornece trés critérios para se selecionar a mais adequada delas (BOZDOGAN, 1987;
WOLFINGER, 1993): AIC (Akaike's Information Criterion), BIC (Bayesian Information
Criterion") e -2Res Log Likelihood (-2L).

Quando varias estruturas de R s&o calculadas, aquelas com valores menores
para AIC sdo as mais apropriadas. No entanto, para se escolher qual delas apresenta
o melhor ajuste, é necessario construir um teste denominado “teste da razdo de
verossimilhanga restrito” para se comparar as matrizes duas a duas. O resultado € um
teste de qui-quadrado (¥%), com graus de liberdade dado pela diferenga do nimero de
parametros das duas matrizes, o que eqlivale testar a hipétese Ho: As duas matrizes
sdo iguais versus Ha: As duas matrizes s&o diferentes.

Uma das maneiras de se calcular a matriz R e utilizar os recursos basicos do
MIXED para analise de dados é por meio do programa 3 descrito a seguir. Entretanto,
uma das dividas freqiientes do usuario € como escolher as matrizes R que seréo
avaliadas e, em seguida, como selecionar a mais adequada. Como ja comentado, o
MIXED disponibiliza ao usuario cerca de 40 tipos de matriz R; destas, trés
obrigatoriamente devem ser avaliadas - Simetria composta (CS), Huynh-Feldt (H-F) e
Nao-estruturada (UN). Porém, de acordo com trabalhos com forrageiras e
principalmente com alfafa (FREITAS et al., 2007a; FREITAS et al., 2007b), duas
outras estruturas também devem ser avaliadas — Auto-regressiva de primeira ordem -

AR(1), a Auto-regressiva de primeira ordem de média Mével - ARMA(1,1). Estas
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Tabela 7. Graus de liberdade, valores de -2 Res Log Likelihood e de AIC para as

estruturas de co-variancia avaliadas.

Estrutura GL -2 Res Log Likelihood AlC

AR(1) 1 14123,8 14127.8
ARMA(1,1) 2 13957,5 13963,5
CS 1 14128,1 141321

Fonte: Freitas, arquivo pessoal.
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Fig. 2. Estruturas de variancias e co-variancias: CS, AR(1) e ARMA(1,1).

Fonte: Freitas, arquivo pessoal.

A escolha das matrizes AR(1), ARMA(1,1) e CS, para serem avaliadas, foi feita
com base na literatura (FREITAS et al., 20073; FREITAS et al., 2007b) € na analise
da Fig. 1. Observando-se essa figura, verifica-se que as médias de PMS ao longo dos
cortes seguem uma tendé@ncia que pode ser explicada, principalmente, pelo efeito de
sazonalidade na produgéo, devido a existéncia de periodos de seca (abril a setembro)
e de aguas (outubro a margo), que ocorreram durante a realizagdo dos 20 cortes.
Nesta situagdo, matrizes como a Auto-regressiva de Primeira Ordem - AR(1), que
contém um parametro auto-regressivo (p) e a variancia residual o® e, a Auto-
regressiva de Primeira Ordem de Média Movel - ARMA(1,1), que, alemdep e o, inclui

o parametro que modela o componente de meédia mével (y), sdo fortes candidatas.
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Quanto & Simetria Composta (CS8), em que as variancias s3o iguais e as co-variancias
tambem s3o iguais, observa-se que € uma estrutura que deve ser sempre escolhida
para ser testada pelo fato de que atende a condigéo de circularidade (LITTELL et al.,
1998). Se essa maitriz for a escolhida, o usuario pode utilizar também o procedimento
GLM para analisar os dados.

Procedimento GLM versus MIXED

A divergéncia fundamental entre os procedimentos GILM e MIXED esta nos
erros ey associados a cada individuo, conforme descrito no item Analise de variancia
(Anova). Esta diferenca reflete no célculo dos erros-padrao (EP) associados as médias
e demais estatisticas derivadas destes, tais como testes de hipoteses, intervalos de
confianga, entre outras. No GLM e MIXED, o EP é obtido, respectivamente, da raiz
quadrada de o’L(X'XJL" e LIX'V'X)L’, em que X é a matriz de especificacdo, L é a
matriz de hipotese, ¢° é o quadrado médio residual, V a matriz de variancias e
covariancias, isto é, o EP no GLM é fung&o principal do ¢, enquanto no MIXED é
fungdo de V.

A diferenga entre os procedimentos GILM e MIXED quanto aos erros-padrio e
estatisticas derivadas destes esta ilustrada, respectivamente, nos resultados dos
programas 1 e 3. Entretanto, para finalidade didatica da comparagao dos resultados
entre os dois procedimentos, para o efeito de tratamento, foi considerada a analise de
dados de PMS de apenas cinco cultivares de alfafa: Barbara, Crioula, P 30, P 5715 e
LE N 4.

Nas Tabelas 8, 9 e 10 sao apresentadas, respectivamente, as médias e erros-
padréo para tratamento e corte dos procedimentos GLM e MIXED. Na organizagao
destas tabelas, foram utilizados os resultados do Lsmeans, Adjust e Pdiff, enquanto a
opg¢éo Cf foi utilizada na organizagso da Fig. 3.

Na Tabela 8 s&o apresentados os valores de Pr > F para os efeitos de
tratamentos, cortes e interago tratamentos x cortes; houve significancia apenas para
o efeito de cortes. Como os dados eram praticamente balanceados, os dois métodos
$a0 concordantes quanto as estimativas de efeitos fixos., No entanto, observa-se que
0s erros-padréo obtidos por maxima verossimilhanca (MIXED) s&o maiores do que os
obtidos por quadrados minimos (GLM). Esta superioridade pode ser também
observada nos intervalos de confianga, com 95 % de probabilidade para as médias de
tratamentos e de cortes (Fig. 2), principalmente para o efeito de tratamentos.

. L
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Tabela 8. Valores do teste F para GLM e MIXED.

Efeito Prob >F

MIXED
Tratamento 0,8524 0,8932
Corte <0,0001 <0,0001
Tratamento*Corte 0,9662 0,9563

Fonte: Freitas, arquivo pessoal.

Tabela 9. Médias e erros-padréo para as cinco principais variedades de alfafa obtidas
por meio dos procedimentos GLM e MIXED.

Tratamento GLM MIXED
LEN4 1653,1 + 31,2 a 1653,1 + 155,33 a
Barbara 1519,5 + 31,2 bc 1519,5 + 155,33 a
Crioula 1532,8 + 32,0 bc 1534,3 + 15547 a
P 30 1565,0 + 32,0 ab 1565,5 + 15547 a
P 5715 14342 + 31,2 ¢ 1434,2 + 15533 a
* Médias com letras diferentes na coluna diferem (P < 0,05).
Fonte: Freitas, arquivo pessoal.
Tabela 10. Médias e erros-padrao.
Corte GLM MIXED
1 25634 + 625 b 25635 + 921b
2 3182,5 + 62,5a 31825 + 921a
3 2616,7 + 62,5b 2616,7 + 92,1b
4 1748,9 + 62,5¢ 17489 + 92,1¢
5 1584.3 + 68,75cde 1586,5 + 95,7 cdef
6 1342,7 + 62,5df 13427 + 92,1 def
7 1296,1 + 62,5bef 1296,1 + 92,1 efg
8 1269,2 + 68,7ef 1273,5 + 95,7 fg
9 928,6 + 62,5gh 928,5 + 92,1 hi
10 1644,5 + 62,5¢cd 16445 + 92,1 cd
11 1557,9 + 62,5cde 1557,9 + 92,1 cdef
12 1406,7 + 62,5def 1406,7 + 92,1 defg
13 1578,8 + 62,5cde 1578,8 + 92,1 cdef
14 1565,9 + 62,5cde 1565,9 + 92,1 cdef
15 1613,2 + 62,5cd 1613,2 + 92,1 cde
186 13955 + 62,5def 1395,5 + 92,1 defg
17 866,4 + 68,7gh 8945 + 921 hi
18 819,1 + 62,5h 819,1 + 921 i
19 652,2 + 62,5h 652,2 + 921 i
20 1159,5 + 62,5fg 11595 + 921 gh_

Fonte: Freitas, arquivo pessoal.
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matriz CS apresenta um ajuste adequado dos dados dentro de individuos,
simplesmente porque pelo GLM ele ndo tem possibilidade de testar outras estruturas.
Quando usa o procedimento MIXED, certamente o usuario vai encontrar uma matriz
mais apropriada do que a CS, pois este procedimento disponibiliza ao usuario cerca
de 40 tipos de estruturas de matriz de covariancias, quando os dados tém distribuicéo
normal (LITTLE et al. 1996).

Dentre algumas vantagens do MIXED em relagdo ao GLM em analises
considerando o enfoque de medidas repetidas, pode-se citar: a) o GLM néo permite a
modelagem da estrutura de covariancia dos dados, pois seus resultados s&o
incorretos na maioria das vezes, além de ser bastante limitado, principalmente em
andlise de medidas repetidas. O MIXED seleciona a estrutura de covariancia mais
adequada aos dados; com isso, elimina-se a necessidade do teste de esfericidade,
para saber que analise utilizar. univariada ou multivariada; b) o MIXED usa o metodo
da maxima verossimilhanga; 0 GLM usa quadrado minimo; ¢) com o MIXED, os
dados de medidas repetidas s&o analisados na sua forma original; o GLM requer
transformacdo das variaveis originais em ortogonais; d) os dados podem ter estrutura
completa ou incompleta; o GLM elimina da andlise os individuos com dados perdidos;
e) geralmente as avaliagbes adjacentes s&o mais fortemente correlacionadas que as
demais e a variabilidade da resposta dos individuos em fungéo do tempo & crescente;
o GLM nao permite modelar estruturas que atendam este tipo de comportamento dos
dados.

indiscutivelmente, o procedimento MIXED fornece os recursos necessarios para
os diversos tipos de andlises de dados obtidos da cultura da alfafa e também do

desempenho animal.
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