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Introdu9ao 
Nas pesquisas com alfafa as caracteristicas mais comumente avaliadas e 

analisadas, dada a import白ncia econ6mica, s白o as produ加es de mat白ria verde e de 

mat白ria seca, a altura da planta, a rela9白o caule/folha, a digestibilidade da folhagem, a 

proteina bruta, a aceita9白o fenotipica, a incid白ncia de pragas, as doen9as e a 

persist白ncia. As cinco primeiras caracteristicas s白o continuas, isto 白  , podem assumir 

qualquer valor dentro de determinado limite finito. No entanto, a aceita9白o fenotipica 

(AF), que d白  id白ia do comportamento geral da cultivar, e a incid白ncia de pragas e 

doen9as (IPD) s白o avaliadas subjetivamente por meio de notas e s白o consideradas 

vari白veis aleatrias discretas, isto 白  , os valores s白o finitos, inteiros e enumerveis 

Geralmente, a AF 6 avaliada por meio de cinco notas (1-excelente; 2-6timo; 3-bom; 

4-regular; 5-ruim) e a IPD, por meio de quatro (0-susceptivel; 1-baixa resist6ncia; 

2-moderadamente resistente e 3-altamente resistente). Finalmente, a persistncia (P), 

白 uma vari白vel do tipo continua, mas n白o 白  avaliada diretamente na planta e sim em 

fun"o da cobertura vegetal no inicio (Cl) e no final (CF) da 白  rea 自  til da parcela, de 

acordo com a seguinte frmula 

P= 100 I0lcflx1oo 
、  el ノ  

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

exemplo, envolvendo vacas leiteiras e pastejo rotacionado, v白rios outros tipos de 

vari白veis s白o tamb白m avaliadas, dentre elas: proteina bruta, nutrientes digestiveis 

totais, fibra detergente neutro, produ9ao de leite, de gordura e de proteina, entre 

outras. Entretanto, elas podem ser classificadas em continuas, discretas ou na forma 

de percentagens, por白m, o procedimento de an白lise estatistica descrito neste capitulo 

continua v白lido 

O delineamento experimental 
De maneira geral, os experimentos com alfafa s白o conduzidos em 

delineamentos experimentais em blocos casualizados com parcelas divididas 

(split-plot). No experimento aqui descrito, para fins de abordagem da aplica9白o de 

t白cnicas biometricas, nas parcelas principais s白o alocados aleatoriamente os acessos 

ou as variedades a serem comparadas, denominadas "tratamentos A"; nas 

subparcelas, s白o considerados os codes das plantas realizados no tempo, geralmente 

mensais, os quais s白o denominados ''tratamentos B". Como j白  descrito 

anteriormente, v白rias vari白veis podem ser avaliadas nas pesquisas com a cultura da 
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alfafa, porm, neste capitulo, sero considerados apenas os dados de produ9白o de 
materia seca (PMS), kg/ha 

A descri9ao do experimento 
Para fins de exemplifica9白o, sero considerados os dados experimentais obtidos 

de ensaio que faz parte de um estudo conduzido pelo programa de melhoramento da 

cultura da alfafa, em execu●o na Embrapa Pecu白ria Sudeste, S白o Carlos, SP, desde 

junho de 2004. Foi utilizado o delineamento em blocos casualizados, com duas 

repeti96es, 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 Agropecu白ria, Argentina, e uma 

delas, considerada como testemunha, corresponde 白  cultivar Crioula, tradicionalmente 

cultivada no Pais. Como subparcela, foram considerados 20 codes mensais 

sucessivos no periodo das 白  guas e da seca, denominados ' 'tratamentos B", realizados 

quando aproximadamente 10 % das plantas estavam em florescimento. 

E importante mencionar que, na an白lise de dados em blocos casualisados com 

parcelas subdivididas, tanto os tratamentos A quanto os tratamentos B sao distribuidos 

aleatoriamente nas parcelas e subparcelas, respectivamente. A raz白o da aleatoriza9白o 

白 evitar a correla9ao entre os erros dos dados dos tratamentos alocados 白  s parcelas e 

entre os dados dos tratamentos alocados 白  s subparcelas. 

Entretanto, como os codes das forrageiras s白o realizados no tempo, nao 白  

possivel, portanto, serem distribuidos aleatoriamente 白  s subparcelas. Tal fato faz com 

que o procedimento estatistico apropriado de an白lise 6 o de medidas repetidas-MR 

(FREITAS et aI., 2001; LITTELL et aI., 1996; LITTELL et aI., 1998; REIEZIGEL, 1999). 

Na an自lise de MR, a ordem das observa96es realizadas no indivduo 白  fundamental e, 

geralmente, existe uma estrutura de correla9白o entre elas, sendo as mais prximas 

mais correlacionadas 

Dentre alguns exemplos de an白lises de MR na agricultura pode-se citar o 

crescimento corporal dos animais, a produ"o de leite, a contagem de ecto e 

endoparasitos, a produ9白o em codes das forrageiras, o tempo de armazenamento e a 

qualidade de produtos. Na an白lise de MR, a unidade experimental onde sao realizadas 

as avalia96es no tempo geralmente 白  denominada "individuo" 

Na Tabela 1, 白  apresentada a estrutura dos dados do experimento realizado 

em blocos casualizados, com duas repeti96es; a parcela 白  representada pela 

combina9白o variedade-bloco, constituindo 184 indivduos, sendo que em cada um 

deles s白o realizadas as 20 avalia加es. Esta estrutura facilita ao leitor a compreens白o 
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dos principios te6ricos necess白rios para o emprego da an白lise de medidas repetidas 

Para padronizar a descri9ao da an白lise, as variedades ou acessos ser白o denominados 

"Tratamento" e as avalia96es no tempo, "Code" 

Tabela 1. Esquema de obten9白o dos dados de produ9白o de matria seca 

Tratamento 
(Variedade, Bloco) 

Individuo 
Corte 

(Avalia96es no indivduo) 

1, 	1 1 Yi,i,i Y 1.1.2 ・・・ Y 1.1,19 Y1.1,2o 

1, 1 2 Yi.i,i Y1.l,2 ・ .・ 	Y1.1.19 Yl.1.2o 

92, 1 92 Y92,1,1 Y92,l,2 ・・・ y92119 Y92,1,2o 

1, 2 93 Y1.2,1 YI,2,2 1・ 	Yiai9 Y1.2.2o 

2, 2 94 Y2,2,l Y2.2,2 . . ・ 	Y,zig Y2.22o 

92, 2 184 Y92.2,1 Y92,2.2 ‘・・ n22.19 '192.2.20 
Fonte: Freitas, arquivo pessoal 

O modelo estatistico 

Na Tabela 2,e apresentado o quadro de anlise de variancia, que cont白m as 

fontes de varia,o com os respectivos graus de liberdade. A compreensao desta 

tabela 白  facilitada a partir da Tabela 1. Com  as informa96es das Tabelas 1 e 2, o 

pr6ximo passo 白  a elabora9白o do modelo matem自tico para a an白lise de medidas 

repetidas, que 白  dado por: 

Yijk =F + 011 +Pj +6jj + tk + (at)jk +Eりk, 

em que: 

Y jik e o valor observado da PMS no corte k, no indivduo j e no tratamento i; 

jt 白  o efeito m白dio global; 

a 白  o efeito fixo do tratamento i (i=1 ,2,...t); 

，白  o efeito fixo de bloco 0=1 ,2,...b); 

6り 白  o efeito aleat6rio da unidade experimental j no tratamento i; 

tk 白  o efeito fixo do code k (k=1 ,2,...c); 

(at)jk 白  o efeito da intera9ao de tratamento e corte e; 

E jk 白  o erro aleat6rio associado 白  PMS no code k, na unidade experimental j e 

no tratamento i 
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Tabela 2. Quadro de an白lise de vari白ncia 

Fontes de varia9白o 
Blocos - B 

Tratamentos - T 

Residuo a 

(Parcelas) 

Cortes - C 

Intera9白o Tx C 
Residuo b 

	

b-i = 	1 

	

t-1= 	9'1 

	

(b-i) (t-1) = 	91 
bt-1 = 183 

c-1= 19 

(c-1)(t-1) = 1729 
t(b-1)(c-1) = i748 

SQB 

SQT 

SQEa 

SOP 

SQC 

SQTxC 

SQEb 
Total 
	

(btc-1) = 3679 

CL SQ 

Fonte: Freitas, arquivo pessoal 

Considerando-se o modelo estatistico (1), para quaisquer duas respostas 

avaliadas no individuo, por exemplo, nos tempos k e I (k# I), verifica-se que os erros 

s白o correlacionados. Designando-se covari白ncias e variancias por Coy e Var, 

respectivamente, tem-se Cov(yりk, YjiI) = Cov(51 +eりk, 8り  + e 1 ) = Var(6り) + Cov(eIJk, e11); 

entretanto, quando duas respostas s白o avaliadas em indivduos diferentes, elas n白o 

s白o correlacionadas, isto e , Cov(yIk, yjik ) = O, n白o importando se i = V ou i# i'; k = k' 

ou k# k'. A principal conseqa6ncia dessa estrutura de correla,o 白  que os erros 

associados 白  s avalia96es dentro de indivduos s白o representados por uma matriz, 

istoe , Vfrijk) = R 

Se a aleatoriza9白o entre as avalia96es no tempo (corte) fosse possivel, os erros 

eIJk seriam independentes, identicamente distribuidos e descritos por Vfrjjk) = R =cy2l, 

em que 62 白  a estimativa da variancia residual e I a matriz de identidade de ordem 

n (n=btc). Nesse caso, a an白lise seria a de blocos casualizados com parcela 

subdividida realizada de modo convencional 

Antes de ilustrar os procedimentos de realizar an白lise de medidas repetidas, 白  

fundamental conhecer a qualidade dos dados, o que 白  feito por meio de an白lise 

explorat6ria 

An自lise explorat6ria 

A an白lise explorat6ria geralmente consiste no uso do diagrama de caixa 

(Boxplot), c白lculo de coeficientes de simetria, de curtose e teste de normalidade dos 

erros. Diagramas de caixa s白o representa96es grficas de um conjunto de dados, que 

possibilitam comparar distribui6es de dados continuos e revelar caracteristicas 

importantes, como a dispers白o dos dados em torno da m白dia, o grau e a dire,o da 
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simetria, a exist白ncia de heterogeneidade de variancias, a presen9a de outliers, entre 

outras (CLEVELAND, 1994; DIOBY e KEMPTON, 1996; GOWER e HAND, 1996) 

Uma alternativa fcil e pr自tica para utilizar o diagrama de caixa 白  por meio co 

m6dulo INSIGHT do software Statistical Analysis System - SAS. Entretanto, 

importante descrever a constru9白o b白sica do diagrama de caixa. Inicialmente 

ordenam os dados X1 .....Xn,n da amostra em que o diagrama ser白  utilizado; em 

seguida, determinam os elementos de posi o 25 %, 50 % e 75 %, denominados 

respectivamente, primeiro (Q1), segundo (Q2) e terceiro quartil (Q3)・  a diferen9a 

(Q3 - Qi) 白  a diferen9a interquartilica. 

Um exemplo do uso do diagrama de caixa para os dados de produ9白o de 

materia seca (PMS) de alfafa dos 20 cortes 白  apresentado na Fig. 1. A parte inferior e 

superior da caixa corresponde, respectivamente, ao quartil Q1 e Q3, a linha horizontal 

cheia no meio indica a mediana ou segundo quartil (Q2); as caixas estreitas 

("whiskers"), acima e abaixo da caixa central, possuem dist白ncia n白o superior a 1・5 

vezes a distancia interquartilica. As marcas individuais nos extremos das caixas 

estreitas s白o consideradas dados discrepantes e candidatas a serem outliers 

Possiveis outliers s白o determinados a partir de quatro valores calculados em 

fun"o de Q1, Q2 e Q3, ou seja, L1= Q1 - 1,5(Q3 - Q1); 1.2= Q1 - 3・ 0(Q3 - Qi); U1= Q3 + 

1,5(Q3 - Q1) e U2 = Q3 + 3,Q(Q3 - Q1). Se as marcas individuais est白o dentro do 

intervalo L1 e L2 e U1 e U2, os dados s白o apenas discrepantes; se os dados s白o 

menores que L2 e maiores que U2, eles sao outliers. O gr白fico superior da Fig. 1 

representa os dados originais, isto 白  , com a presen9a de outliers; no grfico inferior, os 

outliers j白  foram eliminados da amostra. 

Observando-se o gr白fico 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, n白o tem ocorrncia casuistica, pois segue uma tend白ncia devida ao efeito 

de sazonalidade na produ9ao, explicada pela existencia de periodos de seca (abril a 

setembro) e de 白  guas (outubro a maro), que ocorreram durante a realiza9ao dos 

20 cortes. 

Utilizando-se os valores de delimita96es internas (Li e U1) e externas (L2 e U2) 

do diagrama de caixa, foram observadas a ocorrncia de 11 outliers nos cortes 2・  4, 5, 

8, 13, 14, 18 e 20 no grfico superior (Fig. 1). Os valores de delimita96es internas (Li e 

U1) e externas (L2 e U2) do diagrama de caixa s白o apresentados na Tabela 3 
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Tabela 3. Valores de delimita96es internas (L1 e U1) e externas (L2 e U2) 

Corte L1 L2 UI U2 
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 3924,2 1 
4 610,0 1 103,77 1959,97 2466,20 
5 423,41 -179,08 2030,05 2632,54 
6 113,50 -5 10,79 1778,26 2402,54 
7 70,53 -507,21 1611,17 2 188,91 
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 
13 728,66 237,2 1 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 -553,11 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  

Fonte: Freitas, arquivo pessoal 
273,69 -1 98,54 1532,97 2005,2 
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Uma vez detectado que um dado aberrante 白  um outlier, ele deve ser eliminado 

para se prosseguir com a an自lise. A presen9a de um outlier aumenta a variancia dos 

dados, interfere na sua distribui 白o, provoca heterogeneidade de varincias e aumento 

acentuado no coeficiente de assimetria e de curtose.. 

Na Tabela 4, pode-se visualizar a influencia de outliers nos dados de PMS 

quanto aos valores dos coeficientes de simetria, curtose, coeficiente de varia"o e no 

teste de normalidade. O coeficiente de simetria 白  uma medida da forma da distribuiao 

dos dados com rela9白oa distribui 白o da curva normal, isto 白  , se a distribui 白o tem 

mais vi6s em uma dire9白o do que em outra, e assume trs valores: zero - a 

distribui,o dos dados tem a forma de sino e tem-se que a m白dia, a mediana e a 

moda apresentam valores iguais; positivo ー  a cauda da curva de dados tem vi白s para a 

direita e tem-se a m白dia > a mediana > a moda; negativo - a cauda da curva tem vi白s 

para a esquerda e a m白dia く  a mediana 'C a moda. Observa-se que a simetria foi 

negativa para os dados de PMS dos cortes 1 a 4, 10 a 12, 14 a 16, indicando que a 

cauda desta curva 白  viesada a esquerda 

Quanto 白  curtose, ela indica uma medida do grau de achatamento da 

distribui9ao normal, podendo assumir trs valores: mesocロrtica - os dados tOm 

distribui 白o normal; nesse caso, o valor da curtose 白  zero; leptocurtica - a distribui 白o 

白 mais pontiaguda do que a normal, e a curtose 白  positiva; platicロrtica - a distribui 白o 

白 mais achatada do que a normal, e a curtose 白  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 distribui"o mais achatada (platicurtica) do que a normal. A 

curtose 白  uma medida do grau de achatamento de uma distribui 白o em rela9白o 白  

curva normal. Segundo Cochran e Cox (1978), a simetria, a curtose e a n白o- 

normalidade dos dados produzem estimativas viciadas dos efeitos fixos, interferem no 

uso dos testes t e F e na heterogeneidade da vari白ncia do erro, sendo mais 

problem白ticas em an白lises multivariadas. Quanto ao fato de a presen9a de outlier 

aumentar a variancia dos dados, verifica-se sensivel redu9白o do CV nos dados de 

PMS em todos os cortes em que estes foram eliminados 

Para verificar se a distribui 白o 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 (Dc Ws 1) e a sua probabilidade (0< Prob s 1); valores 

prximos de zero, para ambas, W e Prob, indicam que a distribui o dos dados se 

afasta da curva normal. Observa-se que, nos cortes em que houve outliers, a 

distribuiao normal n白o se ajusta aos dados; porm, ap6s a retirada dos outliers, essa 

distribui9白o 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 m6dulo insight do SAS (SAS INSTITUTE, 2002-2003) 

An自lise de Variancja - Anova 

Uma vez elaborado o modelo estatistico e efetuada a an白lise explorat6ria, a 
etapa seguinte 白  an白lise de vari白ncia propriamente dita. V白rios softwares podem ser 
utilizados para esta tarefa ー  SPSS, STAT, etc. No entanto, um dos mais vers白teis e 
que ser白  demonstrado aqui 白  o SAS. Dois procedimentos do SAS que podem ser 
utilizados em an白lises de medidas repetidas e o GLM e o MIXED 

Tabela 4. Valores dos coeficientes de simetria, de curtose, testes de normalidade de 

Shapiro-Wi/k: S-W e coeficientes de varia9白o. 

Coeficiente de 
simetria 

Coeficiente de 
curtose 

Valor de p 
SW 

Coeficiente de 
varia9自o,% 

Corte Com 
outlier 

Sem 
outlier 

Com 
outlier 

Sem 
outlier 

	

Com 	Sem 

	

outlier 	ou flier 

	

Com 	Sem 

	

outlier 	outlier 
1 -0,13 -0,20 0,3683 19.19 

2(2)" -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 0,47 0,0921 23,76 
12 -0,43 -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 

一20(1) 	0,61 	-0,34 4,54 -0,47 <0,0001 0,1753 28,39 30.91 
mNロmero de outliers por corte. 
Fonte: Freitas, arquivo pessoal 
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Uso do procedimento GLM 

Para se realizar a an白lise de varincia por meio do GLM, como a descrita na 

tabela 2. e se ter certeza de que o teste F obtido 白  exato para os testes de hipoteses, 

6necess白rio que os erros eリk atendam 白  s suposi96es de independ色ncia, normalidade 

e homogeneidade de vari白ncias. Para a u ltima suposi9ao, a matriz de variancias e 

covariancias V(Eリk ) = R precisa atender 白  condi頭o de esfericidade 

Mas, o que vem a ser esfericidade? Uma exig6ncia inicial para a matriz R ser 

esfrica 白  a circularidade. Uma matriz de vari白ncias e co-variancias e circular quando 

a diferen9a entre os valores entre quaisquer duas medidas repetidas tem vari白ncias 

constantes. Para o leitor usu白rio do SAS e interessado em conhecer mais 

profundamente as restri96es do GLM para realizar an白lises de medidas repetidas, 

recomenda-se a leitura dos trabalhos de Schemner e Gurevitch (1993), Littell et aI 

(1996) e Littell et aI. (1998). Quando os dados de medidas repetidas atendem a s 

condi96es acima, o procedimento GLM pode ser executado conforme o programa 1 

No programa 1, a op9ao Title indica o titulo da an白lise; a op9o Proc Gim indica 

que o GLM est白  sendo usado para a an白lise; a op9白o C/ass indica que os efeitos de 

Bloco, Tratamento e Corte sao considerados na an白lise (ver Tabela 2); a op9ao Model 

mostra o modelo estatistico a ser utilizado (ver Tabela 2). Na op9白o Test, H indica o 

efeito a ser testado e E indica o erro correto para se testar este efeito; por exemplo, o 

efeito de tratamento 白  testado com o efeito bloco (tratamento). A op9ao Lsmeans 

fornece as m白dias obtidas por quadrado minimo; a op9白o Adjust produz compara96es 

mltiplas que s白o ajustadas para os valores de probabilidade p e para os intervalos de 

confian9a para as diferen9as de m白dias consideradas duas a duas; a op9ao C/ produz 

intervalos de confian9a das mdias; a op9白o Pd/if produz todas as diferen9as de 

m6dias pareadas. Para utilizar este programa, o arquivo de dados, conforme descrito 

na Tabela 1, deve conter quatro colunas (Bloco, Tratamento, Corte, PMS). Uma saida 

parcial do programa 1 e apresentada na Tabela 5, com a probabilidade do teste 

F (prob > F), indicando que os efeitos de tratamento, corte e intera9白o tratamento x 

corte sao altamente significativos 

PROGRAMA 
'HLに - ANALISE DE VARIANCIA PELO GLM; 
PROC GLM; 
CLASS BLOCO TRATAMENTO CORTE; 
MODEL PMS= TRATAMENTO BLOCO(TRATAMENTO) CORTE TRATAMENTO 
*CORTE/SS3; 
IEST い  = TRATAMENTO = BLOCO(TRATAMENTO); 
IgMに 	TRATAMENTO CORTE/ 	 = ALL ADJUS1 =TUKEY 

;RUN; 
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Tabela 5. Resultados parciais do programa 1 

Efeito 

Tratamento 

Corte 

Tratamento*Corte 

 

GL Numerador 

91 

19 

1728 

Prob > F 

 

  

0,0028 

<0,0001 

<0,0005 

  

Fonte: Freitas, arquivo pessoal 

     

      

Para prop6sitos de melhoramento gen白tico, o programa 2, com a op9白o 

Random, produz uma tabela com a esperan9a dos quadrados medios - E(Q.M.) para 

os varios efeitos do modelo (Tabela 6). Observando-se a coluna E(Q.M.), verifica-se 

que o denominador apropriado para testar tratamento 白  bloco(tratamento), enquanto o 

efeito de corte e intera9ao tratamento x corte sao testados com o residuo. As 

estimativas dos componentes de vari白ncia residual (o) e de bloco dentro de 

tratamentos (cTB(T)) foram, respectivamente, 39945 e 31418, indicando que da 

variabilidade total existente devida aos fatores aleat6rios (5+a2 B(T)), 56,0% 白  devida 

ao erro aleat6rio e 44,0 % ao erro de bloco dentro de tratamentos. 

A op9白o Test ap6s Random produz testes de hip6tese dos efeitos usando os 

erros apropriados determinados na E(Q.M.), ou seja, os mesmos resultados 

proporcionados pelo comando Test H = Tratamento E = Bloco (Tratamento) 

Observando-se a coluna E(Q.M.) da Tabela 7 verifica-se que os efeitos de corte e da 

intera9ao tratamento x corte, al白m dos componentes fixos, cont白m uma fra9白o devida 

白 varincia residual; o efeito de tratamento, por outro lado, alem dos componentes 

fixos associados a este efeito, contem uma fra9白o devida aos dois fatores aleat6rios 

(2, 02 B(T)) 

PROGRAMA 

PROGRAMA - ANALISE UNIVARIADA PELO GLM; 

PROC GLM; CLASS BLOCO TRATAMENTO CORTE; 

PMS=TRATAMENTO BLOCO(TRATAMENTO) CORTE 
TRATAMENTO*CORTE I; 

RANDO BLOCO(TRATAMENTO)/ 
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Tabela 6. Resultados parciais do programa 2. 

Causa da Varia9ao GL Q.M. E(QMj F P-valor 

Tratamento: T 91 1191471 
（丁2 +19,848 C2 B(TY' 

Q(T,TtC) 
1,80 0,0028 

Bloco(Tratamento): B(T) 92 663529 cy2 + 	19,848C2 B(T) 16,61 <0,0001 

Corte: C 19 62917117 02 + Q(C,T*Corte) 1575,10 <0,0001 

Intera"o Tx C 1728 46761 C2 + Q(Tt) 1,17 0,0005 

Residuo 1734 39945 （丁2 

Fonte: Freitas, arquivo pessoal. 

Uso do procedimento MIXED 

Como j白  visto, o GLM somente pode ser utilizado em Anova de medidas 

repetidas (MR) em situa96es restritas. O MIXED, por outro lado,e mais poderoso e 

possibilita explorar todos os recursos dessa an白lise 

O fator crucial para se utilizar adequadamente o MIXED 白  escolher a matriz 

correta V(E jk) = R. Quando a distribui 白o dos dados 白  pelo menos aproximadamente 

normal, o MIXED disponibiliza ao usu白rio cerca de 40 tipos de matriz P e ainda 

fornece trs criterios para se selecionar a mais adequada delas (BOZDOGAN, 1987; 

WOLFIN4GER, 1993): AIC (Akaike's Information Criterion), BIC (Bayesian Information 

Criterion") e -2Res Log Likelihood (-2L) 

Quando v白rias estruturas de P s白o calculadas, aquelas com valores menores 

para A/C sao as mais apropriadas. No entanto, para se escolher qual delas apresenta 

o melhor ajuste, 白  necess白rio construir um teste denominado "teste da razao de 

verossimilhan9a restrito" para se comparar as matrizes duas a duas. O resultado 白  um 

teste de qui-quadrado (x2), com graus de liberdade dado pela diferen9a do n自mero de 

parmetros das duas matrizes, o que equivale testar a hip6tese Ho: As duas matrizes 

s白o iguais versus Ha: As duas matrizes s白o diferentes. 

Uma das maneiras de se calcular a matriz R e utilizar os recursos b白sicos do 

MIXED para an白lise de dados 白  por meio do programa 3 descrito a seguir. Entretanto, 

uma das d自vidas frequentes do usu白rio e como escolher as matrizes R que ser白o 

avaliadas e, em seguida, como selecionar a mais adequada. Como j白  comentado, o 

MIXED disponibiliza ao usu白rio cerca de 40 tipos de matriz R; destas, tr白s 

obrigatoriamente devem ser avaliadas - Simetria composta (CS), Huynh-Feldt (H-F) e 

N白o-estruturada (UN). Porm, de acordo com trabalhos com forrageiras e 

principalmente com alfafa (FREITAS et ai., 2007a; FREITAS et ai., 2007b), duas 

outras estruturas tamb白m devem ser avaliadas - Auto-regressiva de primeira ordem - 

AR(1), a Auto-regressiva de primeira ordem de m白dia M6vel - ARMA(l, 1). Estas 
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estruturas podem ser visualizadas no procedimento MIXED (SAS INSTITUTE, 

2002-2003) 

No programa 3, a op9ao Repeated Corte indica que Corte 白  considerado 

medidas repetidas; a op9白o sub=bloco (tratamento) indica que a unidade experimental 

ou indivduo 白  representada por bloco(tratamento); na op9白o type 白  especificada a 

estrutura da matriz de vari白ncia e covari白ncia a ser testada. No exemplo, est白  sendo 

avaliada a matriz ARMA(1,1); para calcular cada uma das matrizes UN, H-F, CS, 

AR(1), etc, em cada execu9ao do programa, substitui-se o nome da matriz na op9白o 

Type. A op9ao Lsmeans fornece as mdias obtidas por quadrado minimo; a op9白o 

Stderr e Pd/if produz, respectivamente, os erros-padrao da media para tratamento e 

corte e as probabilidades das diferen9as de m白dias pareadas; a op9ao Adjust produz 

compara96es mltiplas que s白o ajustadas para os valores de p, para os intervalos de 

confian9a e para as diferen9as de mdias consideradas duas a duas; a op9ao CI 

produz intervalos de confian9a das m白dias 

PROGRAMA 
TITLE  PROGRAMA - CALCULO DA MATRIZ R = ARMA(1,1); 
PROC MIXED; 
CLASS BLOCO TRATAMENTO CORTE; 
MODEl. PMS= TRATAMENTO CORTE TRATAMENTO*CORTE; 
REPEA] ヒ .. CORTE /SUB=BLOCO(TRATAMENTO) u-ヒ＝ARMA(1,1); 
LSMEANS TRATAM CORTE ISTDL'-R PDIF. = ALL ADJU,...= TUKEY C ;RUN; 

Utilizando-se o programa 3 para calcular as matrizes AR(1), ARMA(1,1) e CS, 

os resultados com rela9白o aos graus de liberdade, valores de -2 Res Log Likelihood e 

de A/C para estas estruturas s白o apresentados na Tabela 7. Verifica-se que 

ARMA(1,1), AR(1) e CS, pela ordem, s白o as que representam mais adequadamente 

os erros entre avalia96es dentro de indivduos, pois sao as que possuem os menores 

valores de A/C. Para comparar AR(1) e CS, uma vez que ambas tem dois par白metros, 

nao 白  necess白rio utilizar o teste de x2; a mais adequada e a AR(1), pois tem o menor 

valor de A/C. Para comparar AR(1) e ARMA(1,1), tem-seX2 = 13957,5 - 14123,81 = 

166,3 com grau de liberdade = 2-1=1. Consultando-se /『  = 166,3 em uma tabela de 

x2, verifica-se que o valor de p 白  menor que 0,001, sugerindo que a matriz ARMA(1, 1) 

白 a que melhor ajusta a correla9ao entre as medidas repetidas. Esta estrutura sera a 

utilizada nos exemplos a seguir. A Fig. 2 apresenta a estrutura de cada uma dessas 

tr白s matrizes considerando uma dimensao 4 x 4 



AIC 
Estrutura OL 	-2 Res Log Likelihood 

I 
2 
1 

14127,8 
13963,5 
141 32,1 

14123,8 
13957,5 
14128,1 

AR(1) 
ARMA(1, 1) 
CS  

Fonte: Freitas, arquivo pessoal 
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Tabela 7. Graus de liberdade, valores de -2 Res Log Likelihood e de A/C para as 

estruturas de co-variancia avaliadas 

Simetria Composta - CS 

1 l p p2 f 
p l p p2 

pa p l P 

一 p3 p2 p 1 

Auto-regressiva de Primeira Ordem AR(1) 

1 

f つ 
つp 
プ  

1 
1 

1 
つp 

1p つP2 ' 
γ つP 
1 つ
ブ  1 

 

  

Auto-regressiva de Primeira Ordem de M'dia M6vel - ARMA(1 ,1) 

Fig. 2. Estruturas de vari白ncias e coーvari白ncias: CS, AR(1) e ARMA(1 ,1) 

Fonte: Freitas, arquivo pessoal 

A escolha das matrizes AR(l), ARMA(l, I) e CS, para serem avaliadas, foi feita 

com base na literatura (FREITAS et ai., 2007a; FREITAS et ai., 2007b) e na an白lise 

da Fig. 1. Observando-se essa figura, verifica-se que as m白dias de PMS ao longo dos 

cortes seguem uma tend6ncia que pode ser explicada, principalmente・  pelo efeito de 

sazonalidade na produ,o, devido 白  exist6ncia de periodos de seca (abril a setembro) 

e de 白  guas (outubro a maro), que ocorreram durante a realiza9白o dos 20 cortes 

Nesta situa9白o, matrizes como a Auto-regressiva de Primeira Ordem - AR(1), que 

contm um par白metro auto-regressivo (p) e a vari白ncia residual c? e, a Auto- 

regressiva de Primeira Ordem de M白dia M6vel - ARMA(1, 1), que, alm de p e &, inclui 

o parmetro que modela o componente de media m6vel (y)・  s白o fortes candidatas 
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Quanto 白  Simetria Composta (CS), em que as vari白ncias s白o iguais e as co-varincias 
tamb白m sao iguais, observa-se que 6 uma estrutura que deve ser sempre escolhida 

para ser testada pelo fato de que atende 白  condi9白o de circularidade (LITTELL et ai 
1998). Se essa matriz for a escolhida, o usu白rio pode utilizar tamb白m o procedimento 
GLM para analisar os dados 

Procedimento GLM versus MIXED 

A divergencia fundamental entre os procedimentos GLM e MIXED est白  nos 
erros Eijk associados a cada indivduo, conforme descrito no item An白lise de vari白ncia 
(Mova). Esta diferen9a reflete no clculo dos erros-padro (EP) associados 白  s medias 
e demais estatisticas derivadas destes, tais como testes de hip6teses, intervalos de 

confian9a, entre outras. No GLM e MIXED, o EP e obtido, respectivamente, da raiz 
quadrada de &L(X'XyL e L(X'V 1X)L', em que X 白  a matriz de especifica9白o, L 白  a 
matriz de hip6tese, & 白  o quadrado m白dio residual, V a matriz de vari白ncias e 
covari白ncias, isto 白  , o EP no GLM 白  fun9ao principal do &, enquanto no MIXEDe 
fun"o de V 

A diferen9a entre os procedimentos GLM e MIXED quanto aos erros-padro e 
estatisticas derivadas destes est白  ilustrada, respectivamente, nos resultados dos 

programas 1 e 3. Entretanto, para finalidade didtica da compara9白o dos resultados 

entre os dois procedimentos, para o efeito de tratamento, foi considerada a an白lise 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 s白o apresentadas, respectivamente, as m白dias e erros- 
padr白o para tratamento e code dos procedimentos GLM e MIXED. Na organiza9白o 
destas tabelas, foram utilizados os resultados do Lsmeans, Adjust e Pdiff, enquanto a 
op9白o C/foi utilizada na organiza9白o da Fig. 3. 

Na Tabela 8 s白o apresentados os valores de Pr > F para os efeitos de 

tratamentos, codes e intera9o tratamentos x codes; houve significancia apenas para 

o efeito de codes. Como os dados eram praticamente balanceados, os dois m白todos 
s白o concordantes quanto 白  s estimativas de efeitos fixos. No entanto, observa-se que 
os erros-padr白o obtidos por m白xima verossimilhan9a (MIXED) s百o maiores do que os 
obtidos por quadrados minimos (GLM). Esta superioridade pode ser tamb白m 
observada nos intervalos de confian9a, com 95 % de probabilidade para as m白dias de 
tratamentos e de codes (Fig. 2), principalmente para o efeito de tratamentos 
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Tabela 8. Valores do teste F para GLM e MIXED 

Efeito Prob>F 

GLM MIXED 

Tratamento 0,8524 0,8932 

Code <0,000 1 <0,000 1 

Tratamento*COrte 0,9662 0,9563 

Fonte: Freitas, arquivo pessoal 

Tabela 9. M白dias e erros-padro para as cinco principais variedades de alfafa obtidas 

por meio dos procedimentos GLM e MIXED 

Tratamento  GLM MIXED 

LE N 4 1653,1 土  31,2 a 1653,1 土  155,33 a 

B白rbara 1519,5 土  31,2 	bc 1519,5 土  155,33 a 

Crioula 1532,8 土  32,0 	bc 1534,3 土  155,47 a 

P 30 1565,0 土  32,0 ab 1565,5 土  155,47 a 

P5715 1434,2 土  31,2 	c 1434,2 土  155,33 a 

M6dias com letras diferentes na coluna diferem (P < 0,05) 

Fonte: Freitas, arquivo pessoal 

Tabela 10. M白dias e erros-padro 

GLM MIXED Corte 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

2563,4 + 62,5 b 
3182,5 + 62,5 a 

2616,7 + 62,5b 

1748,9 + 62,5c 

1584,3 + 68,7scde 

1342,7 + 62,5df 

1296,1 + 62,5bef 

2563,5 土  92,1 b 

3182,5 土  92,1 a 

2616,7 土  92,1 b 

1748,9 土  92,1 C 

1586,5 土  95,7 cdef 

	

1342,7 土  92,1 	def 

	

1296,1 土  92,1 	efg 

8 1269,2 + 68,7ef 1273,5 土  95,7 	fg 

9 928,6 + 62,5gh 928,5 土  92,1 	hi 

10 1644,5 + 62,Scd 1644,5 土  92,1 	cd 

11 1557,9 + 62,Scde 1557,9 土  92,1 	cdef 

12 1406,7 + 62,Sdef 1406,7 土  92,1 	defg 

13 1578,8 + 62,Scde 1578,8 土  92,1 cdef 

14 1565,9 + 62,Scde 1565,9 土  92,1 cdef 

15 1613,2 + 62,Scd 1613,2 土  92,1 cde 

16 1395,5 + 62,Sdef 1395,5 土  92,1 	defg 

17 866,4 + 68,7gh 894,5 土  92,1 	hi 

18 819,1 	+ 62,5h 819,1 土  92,1 	I 

19 652,2 + 62,5h 652,2 土  92,1 	I 

20 1159,5 + 62,Sfg 1159,5 + 92,1 	gh 

Fonte: Freitas, arquivo pessoal 
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Fig. 3. Intervalos de confian9a com 95 % de probabilidade  para produ9白o  de materia seca 
(PMS), kg/ha: as tr白s linhas em ordem decrescente de valor  de  PMS indicam o limite  superior, 
a m白dia e o limite inferior. 
Fonte: Freitas, arquivo pessoal 

Considera96es gerais 

No presente estudo, foram abordadas analises considerando-se dados de PMS 

de alfafa. No entanto, as demais caracterlsticas da cultura, como produ9白o e 

composi9o da forragem, bem como aquelas associadas ao desempenho animal 

como produ9白o e composi9ao do leite, pesos e ganhos de peso, escore corporal. entre 

outras, podem ser analisadas considerando-se o enfoque de medidas repetidas. Para 

esta situa9含o, as ferramentas de analises mais apropriadas s白o os procedimentos 
GLM e MIXED do SAS. Como foi demonstrado, o GLM e apropriado para ajustar 
modelos lineares gerais pelo m白todo dos quadrados e permite executar v白rias 
analises univariadas, multivariadas por meio da op9白o Manova e de medidas repetidas 
por meio da op9白o Repeated. Para anlises de medidas repetidas, que 白  o assunto 
central tratado aqui, o GLM proporciona resultados incorretos e limitados na maioria 

dos casos, pois produz estimativas inadequadas dos erros-padr白o para a maioria das 
estimativas, O GLM somente produz resultados corretos em analises de medidas 

repetidas quando a condi9ao de circularidade e esfericidade e atendida, ou 

equivalentemente, a matriz de vari白ncia-covari白ncia dentro de indivduos e do tipo 

Simetria Composta (CS). Este fato, no entanto, pode induzir o usu白rio a resultados 

equivocados quando usa o procedimento GLM, pois muitas vezes ele encontra que a 
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matriz CS apresenta um ajuste adequado dos dados dentro de indivduos, 

simplesmente porque pelo GLM ele n白o tem possibilidade de testar outras estruturas. 

Quando usa o procedimento MIXED, certamente o usu白rio vai encontrar uma matriz 

mais apropriada do que a CS, pois este procedimento disponibiliza ao usu白rio cerca 

de 40 tipos de estruturas de matriz de covarincias, quando os dados tm distribui 白o 

normal (LITTLE et aI. 1996) 

Dentre algumas vantagens do MIXED em rela"o ao GLM em an白lises 

considerando o enfoque de medidas repetidas, pode-se citar: a) o GLM n白o permite a 

modelagem da estrutura de covari白ncia dos dados, pois seus resultados s白o 

incorretos na maioria das vezes, al白m de ser bastante limitado, principalmente em 

an白lise de medidas repetidas. O MIXED seleciona a estrutura de covari白ncia mais 

adequada aos dados; com isso, elimina-se a necessidade do teste de esfericidade, 

para saber que an白lise utilizar: univariada ou multivariada; b) o MIXED usa o m白todo 

da m自xima verossimilhan9a; o GLM usa quadrado minimo; c) com o MIXED, os 

dados de medidas repetidas sao analisados na sua forma original; o GLM requer 

transforma9ao das vari白veis originais em ortogonais; d) os dados podem ter estrutura 

completa ou incompleta; o GLM elimina da an白lise os indivduos com dados perdidos; 

e) geralmente as avalia96es adjacentes s白o mais fortemente correlacionadas que as 

demais e a variabilidade da resposta dos indivduos em fun9白o do tempo 白  crescente; 

o GLM n白o permite modelar estruturas que atendam este tipo de comportamento dos 

dados 

Indiscutivelmente, o procedimento MIXED fornece os recursos necess白rios para 

os diversos tipos de an白lises de dados obtidos da cultura da alfafa e tamb6m do 

desempenho animal. 
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