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RESUMO

Em funcdo da crescente necessidade de mais te@malagcultura do
mamoeiro tornam-se necessarios experimentos meesps. Um planejamento
experimental adequado depende de varios fatoresre esses se destaca o
tamanho da parcela. A adocdo de tamanho 6timo delpa um dos modos de
se reduzir o erro experimental e melhorar a quadiddas informacdes do
experimento. O objetivo desse trabalho foi avadiariabilidade de se usar ou
ndo a regressao antitbnica, aplicado aos métodosnéema curvatura
modificada (MMC) e do modelo de regressao linean oesposta platé (MLRP),
na estimacdo do tamanho 6timo da parcela para tarazutlo mamoeiro,
cultivado em casa de vegetacdo, em diferentesiestdg desenvolvimento. Foi
conduzido um ensaio de uniformidade com a culttsatden, do grupo Solo,
sendo o ensaio formado por plantas em sacos detilgpio, dispostas em 10
fileiras, com 10 plantas em cada fileira. Do peviodo desbaste até o
aparecimento da primeira flor funcional foram feittD avaliacdes da variavel
altura de planta. Foram simulados diversos tamaudieoparcelas, onde cada
planta foi considerada primeiramente como uma uledzisica (parcela) até 50
plantas por unidade basica. Para avaliar o desdmpeéo algoritmo de
reamostragenbootstrap na verificacdo da estimacdo do tamanho 6timo da
parcela foram utilizados os métodos da méaxima turaamodificada e do
modelo de regressdo linear com resposta platd, €osem a utilizacdo da
regressao antitbnica. A utilizacdo da técnica dgressado antitbnica nao
produziu diferenca no tamanho 6timo da parcela Binoa os métodos nesse
caso e a utilizacdo dessa técnica possibilita atomdanqualidade no ajuste dos
métodos. Para o método do MLRP, o valor encontpada o tamanho 6timo de
parcela para o mamoeiro, cultivar Golden, foi delb®itas e para o método da
maxima curvatura modificada, o valor encontradod®i6 plantas. O método
bootstrapde estimagéo permite que o calculo do intervalcatdianca seja
realizado de modo mais simples e abrangente peeasds estatisticas, mesmo
guando as distribuicdes de probabilidades das neesamadesconhecidas.

Palavras-Chave: Maxima curvatura modificada. Modieaegressao linear com
resposta platd. Planejamento experime@atica papayed..



ABSTRACT

Due to the growing need for more technology in paperop become
more precise experiments needed. A suitable expetah design depends on
many factors and, among these, we highlight théigosize. The adoption of
optimum plot size is one of the ways to reduce exrpental error and improve
the quality of information of the experiment. Thenaof this study was to
evaluate the feasibility of using or not antitoriegression, applied to the
maximum curvature modified (MMC) and the linear neggion model with
response plateau (MLRP) in the estimation of optinplot size for the culture
of papaya, grown in a greenhouse at different stafjelevelopment of papaya.
We conducted a test of uniformity with the cultiv@olden, Group Solo, being
formed by the test plants in polyethylene bagsaraged in 10 rows, with 10
plants in each row. During the roughing up the appece of the first flower
functional assessments were made 10 plant heiglet. siulated plots of
different sizes, each plant was considered primasl a basic unit (portion) up
to 50 plants per basic unit. To evaluate the perémice of the bootstrap
resampling algorithm to verify the estimation oftiopum plot size were
evaluated using the modified maximum curvature #mel linear regression
model with response plateau, with and without the af antitonic regression.
The use of the regression technique antitonic preduno difference in plot size
in this case both methods and use the regressiotmitpie enables increased
antitbnica quality adjustment methods. For the wetbf MLRP, the value
found for the optimum plot size for papaya cultivagolden, was 13 plants and
the method of modified maximum curvature, the vdluend was 6 plants. The
bootstrap estimation method allows the calculatibthe confidence interval is
done in a more simple and comprehensive for vargpatistics, even when the
probability distributions of the same are unknown.

Keywords: Maximum bending modified. Linear regressimodel with response
plateau. Papaya. Experimental design.
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1 INTRODUCAO

A fruticultura apresenta inUmeras contribuicdesnéodicas e sociais
como elevacdo do nivel de emprego, fixacdo do homentampo, melhor
distribuicdo de renda em nivel regional, obtencéoptbdutos de alto valor
comercial e excelentes perspectivas de mercadminteexterno. O mamoeiro
(Carica papayal.) é uma das frutiferas mais consumidas do musdodo
utilizado em dietas alimentares pelo seu valoritiwdre digestivo.

Apesar do destaque que o Brasil tem nessa cuttiversos fatores tém
ocasionado grande perda em boa parte da produgép,sgja por doencas na
fase de producdo como por problemas relacionados traosporte e
armazenamento. Nesse ambito, estudos tém sidaawad para fortalecer a
cultura do mamoeiro de modo a aumentar a producgaadade do fruto
destinado & comercializa¢@o nacional e exportd¢d@ auxiliar as pesquisas e
garantir maior confiabilidade aos resultados erredols, sugerem-se estudos
gue visem a reducdo do erro experimental, por rmdeimnelhor planejamento
experimental.

O sucesso desse planejamento depende da culturagraide
tratamentos, tamanho das unidades experimentas eothdicdes ambientais de
cada experimento. Uma das maneiras de se redezio@xperimental € com a
adocdo de tamanho 6timo de parcelas, pois dessm férpossivel extrair o
maximo de informacdes do experimento.

Para a estimacao do tamanho de parcela sdo empsaegiibs métodos
e a maioria deles se baseia na utilizagdo de ensambranco ou ensaios de
uniformidade, nos quais em toda a area experimeéntadalizado um Unico
tratamento, utilizando-se as praticas de cultiveeqaddas para aquele
tratamento. As estimativas de tamanho de parcefagjadas para diferentes

culturas, possibilitam verificar a sua variacdo cespécie, cultivar, porte da
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planta, local, idade, caracteristica avaliada, manie plantas utilizadas na
unidade basica, época da avaliacdo, forma da pagceiétodo utilizado nessa
estimacao.

A utilizacdo de tamanho amostral adequado é fund&iem qualquer
experimento, pois se o tamanho da amostra for mguero necessario séo
obtidas estimativas pouco precisas, podendo a#didav o trabalho; enquanto
gue amostras excessivamente grandes exigem dispéadiecursos e tempo
desnecessarios. Em anos recentes, com o adventoeni® da eficiéncia dos
recursos computacionais, os métodos de reamostragemo Jackknife e
bootstrap tém sido utilizados em varias areas cientifiea®, especial em
genética e melhoramento de plantas. Sao técnicasputacionalmente
intensivas de reamostragem, no préprio conjuntaat#os, em que amostras
sucessivas séo retiradas do mesmo. Em cada arsést@btidas as estimativas
dos parémetros de interesse, empregando 0s mestiosdores usados no
conjunto de dados originais.

Diante da importancia da cultura do mamoeiro e etessidade de se
caracterizar o tamanho adequado de parcelas,rabtdho teve como objetivo
avaliar a viabilidade de se usar ou ndo a regreaséitbhnica, aplicada aos
métodos da maxima curvatura modificada (MMC) e amleio de regressao
linear com resposta platé (MLRP), na estimacdoatisahho 6timo da parcela
para a cultura do mamoeiro, cultivado em casa dgtaedo em diferentes

estagios de desenvolvimento.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 O mamoeiro Carica papaya L)

O mamao é uma fruta com alto valor nutritivo. Urtude comparativo
do valor nutritivo de diversas frutas de regidegpitrais, subtropicais e
temperadas, apontou 0 mamao como a primeira cadotadanking (BURKE,
1992). Segundo esse estudo, duzentos gramas deonzgresentam 61% da
vitamina A recomendada para a dieta humana, aléibdéo da vitamina C,
11% de potassio, 11% das fibras, 3% da niacina, d8tiamina, 3% da
riboflavina, 1% do ferro e 4% do calcio, sendo sigpeem termos nutritivos a
uma laranja, a uma banana ou a uma maga. Além, diseamoeiro também se
destaca por ser uma fruteira capaz de produziodratano todo, sob irrigacéo.
De fato, algumas plantas em fundo de quintal séoieutes para garantir uma
fonte continua de alimento suplementar de altorvaldritivo para uma familia
de tamanho médio.

A primeira descricdo sobre a origem do mamoeirdditéa na Europa
em 1535 pelo cronista G. H. de Oviedo, onde afiartav visto o crescimento
dessas plantas entre o Sul do México e o Norte dardgyua. Ha varias
hipoéteses sobre a origem do mamoeiro e a maisduiti€ncia é de que o centro
de origem do mamoeiro é no noroeste da AméricautigvBrtente dos Andes),
localizado na parte alta da bacia Amazbnica, orubgre a maior diversidade
genética. ApOGs o descobrimento das Ameéricas o miamndéa amplamente
distribuido pela Africa e Asia por navegadores BBp& e portugueses e depois
por comerciantes arabes.

Segundo a Organizacdo das Nacdes Unidas para Adigdn e
Agricultura - FAO (2013), a producao mundial de raanmepresenta 10% da

producdo mundial de frutas tropicais, girando emndode 11 milhdes de
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toneladas, das quais 37% sdo produzidas na Amédtaa e Caribe. Os
principais produtores mundiais sdo a india, Brasilonésia, Republica
Dominicana, Nigéria e México.

Conforme o Instituto Brasileiro de Geografia Estata - IBGE (2012),
em 2008 o Brasil produziu 1,9 milhdo de toneladas36,5 mil hectares, com a
producgéo estimada em R$ 1 bilhdo de reais. Detsefdoam exportadas cerca
de 30 mil toneladas (7% menos que em 2007), geramdoreceita de US$ 38,6
milhGes. Quanto a producdo nacional, os princifizstados produtores sé&o:
Bahia (902 mil toneladas), Espirito Santo (630 twleladas), Rio Grande do
Norte (106 mil toneladas) e Ceara (100 mil tonedpdaendo o Estado do
Espirito Santo responsavel por 50% do total de rapdes, de acordo com o
Instituto Brasileiro de Frutas - IBRAF (2012).

As cultivares de mamoeiros mais exploradas no Bsasi classificadas
em dois grupos conforme o tipo de fruto, o Solo leoanosa. O mamao Solo
apresenta uma grande participacdo no mercado @ flo Brasil, sendo a sua
preferéncia justificada principalmente pelo semétsabor e tamanho reduzido.
Esse grupo apresenta a maior parte das cultivditesdas no mundo, sendo
comercializado tanto no mercado interno como neragrt

No Brasil, as duas cultivares do grupo Solo maimearcializadas sao
Sunrise Solo e Golden. A cultivar Sunrise Solo éuwdas melhores cultivares
comerciais, por possuir caracteristicas muito amdes como coloracédo
vermelho-alaranjada da polpa, tamanho pequenouttesfrformato piriforme a
ovalado e bom sabor (MARIN; GOMES; RIZZO, 2000)rén essa variedade
apresenta polpa pouco consistente, o que tem dimita expansdo para
mercados mais distantes, devido a reduzida resiatén transporte e ao periodo
pés-colheita.

A cultivar Golden é proveniente da selecdo massgbldntas Sunrise
Solo, sendo também chamado de Sunrise Golden (M&TCOSTA, 2003).
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Essa cultivar se destaca pela maior resisténcimaagporte e maior vida de
prateleira, porém apresenta um teor de sélidosvaisliinferior ao das outras
cultivares do grupo, o que Ihe confere um saboromeatocicado e menos
apreciado.

As exportacbes de mamao sédo importantes na gedacéereita para a
economia interna, j& que € uma fruta tropical B&ai importante para o
comércio internacional do setor. Em 1995, as eagfds de mamao foram da
ordem de US$ 4,02 milhdes. A partir do ano de 199®yve aumento
significativo no valor exportado, passando para U3%7 milhdes. Nos anos
seguintes o valor exportado continuou aumentanglegando em 2008 a US$
38,61 milhdes (BRASIL, 2008). O volume de mamaooetgulo por via aérea
aumentou 14% no primeiro semestre de 2011 em ekganesmo periodo de
2010, segundo dados da Secretaria de Comércioid®BRASIL, 2008). Este
crescimento esteve atrelado a maior oferta de mam@drasil neste ano, por
conta do aumento da &rea cultivada — a melhorbifidede em safras anteriores
fez com que agentes investissem no ano agricd@tke (CAMPOLI, 2011).

Em relacdo ao ano de 2013, o envio de maméo acadwrexterno
iniciou-se lento, apesar da oferta elevada e désobgrecos internos. Em
janeiro de 2013, as exportacdes brasileiras forggmirBeriores em relagdo ao
mesmo periodo do ano passado, segundo a Secrdtammércio Exterior
(BRASIL, 2013). Contudo, em fevereiro, 0s embargagseceram levemente,
registrando volume 32% maior que o do mesmo m&9ti2. No acumulado do
ano (janeiro e fevereiro), as exportacdes de mato&alizaram 4,3 mil
toneladas, aumento de 11% frente ao mesmo periodand passado. Em
receita, exportadores brasileiros receberam US$ril#Hes, 19% a mais na
mesma comparacdo. Boa parte dos exportadores eppei@s vendas externas

continuem aquecendo em marco. Um problema queiteitado o aumento nas
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exportacdes, segundo agentes, é a dificuldade aufores brasileiros em se

adequarem as normas fitossanitarias exigidas.

2.2 Dimensionamento de parcelas

Estudos sobre tamanho de parcela tém contribuide malucdo de
recursos financeiros empregados na pesquisa des\a@rituras (FREITAS et al.,
2001). Em experimentos convencionais, independenttndos seus objetivos,
procura-se detectar diferencas significativas erteamentos, o que é
fortemente afetado pela preciséo experimental.ekigéio experimental por sua
vez é influenciada por varios fatores como tamamifiorma de parcelas, forma
de bloco, niumero de repeticdes, delineamento ewpatal, falhas de plantas
nas parcelas e forma de condugéo do experimentie D@do, o tamanho e a
forma da unidade de coleta de dados ou parcelarimgdal, bem como o
namero de repeticdes, constituem preocupacfes migocpratico quando se
planejam experimentos. A caracterizacdo adequasisesi¢atores contribui para
aferir preciséo nos ensaios experimentais (DONAZTDY).

Segundo Viana et al. (2002), a adocéo de tamanipambela adequado
€ uma das maneiras de reduzir o erro experimetse tamanho 6timo da
parcela é muitas vezes recomendado por meio ddossampiricos feitos para
uma regido ou cultura especifica. A parcela expmrtal e o delineamento
estatistico muitas vezes séo definidos de acordo as necessidades e a
experiéncia do pesquisador (SILVA et al., 2003).

Na avaliacdo de campo, a parcela corresponde gara um conjunto
de plantas cultivadas em uma faixa de terreno (SJKOBt al., 2000), sendo a
produtividade uma das principais caracteristicasiderada pelo pesquisador na
maioria das espécies vegetais. Em razéo diss@raslgs devem ter o nimero

de plantas adequado que permita a estimacdo prelisanédia dessa
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caracteristica. Todavia, outras caracteristicasemewer contempladas na
selecdo, a exemplo das caracteristicas de cresoinsemo altura da planta,
perimetro do pseudocaule e nimero de folhas vivas.

A mensuracdo de outras caracteristicas exige temgo, de obra e
recursos adicionais, sendo, portanto, necessar® agu observacbes sejam
tomadas em apenas parte da parcela.

Os experimentos devem ser planejados adequadarpangeterem alta
precisdo com menor area possivel. A melhoria deigite experimental pode ser
obtida usando-se parcelas experimentais com diraerafequadas e nimero de
repeticdes apropriado para cada situacdo (STORGK, &006).

Uma unidade experimental ou uma parcela experithérdaunidade do
material que recebe a aplicacdo de um tratameatalngente determinada pela
propria natureza do material experimental, coristiim a menor subdivisdo do
material experimental a qual € aplicado o tratamehtparcela experimental é a
unidade basica de informacédo sobre a qual a expetapao se fundamenta. No
caso da experimentacao vegetal, essa parcelagrodiggrsos tamanhos, formas
e, ainda, constituir-se de um numero diferente ldatas ou partes de planta
(BARROS; TAVARES, 1995).

Uma caracteristica de todo material experiment@alv@riacdo. O erro
experimental é uma medida da variacdo existente ebservacdes de unidades
experimentais tratadas igualmente, isto é, québezaen 0 mesmo tratamento.

De acordo com Storck, Bisognin e Oliveira (2005grm experimental
pode advir de vérias fontes, como a heterogeneidad®aterial experimental,
as competicdes intra e interparcelar e a heteragdgaeedo solo.

O controle do erro pode ser realizado por meio o de observacdes
simultdneas e delineamento experimental, adequaachanho e forma de

parcelas. O controle do erro pelo delineamento regxpetal consiste em
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planejar o experimento visando ao controle da gadaque ocorre na area
experimental (ZANON; STORCK, 2000).

Os métodos de determinacdo do tamanho 6timo delpabuscam
estimar quais 0s tamanhos mais convenientes pduaireo erro experimental
(BARROS; TAVARES, 1995).

A forma da parcela também influencia na reducaerdm experimental.
Essa influéncia € mais significativa em parcelasorea que em parcelas
menores. A melhor forma da parcela serd, paraaasts a que melhor controlar
as variacOes aleatorias e que se adapte aos trasnan estudo (FERREIRA,
2000).

Banzatto e Kronka (2006) afirmam que em geral o spiaitiliza em
planejamentos é um namero grande de repeticoednadigpequenas parcelas,
sendo que o mais utilizado séo parcelas compridesreitas, com objetivo de
aumentar a precisdo do experimento e facilitarratog culturais e, afirmam
ainda, que para parcelas pequenas a forma tera pfaticamente nulo.

O tamanho de amostra é diretamente proporcionariabilidade dos
dados e ao grau de confianca desejado na estiredagéiersamente proporcional
ao erro permitido, fixado a priori pelo pesquisador

A relacdo entre o erro experimental (variacdo eeris parcelas) e
amostral (variacdo entre as plantas dentro da lparpgermite inferir quanto a
adequabilidade do aumento do nimero de repetigbe® tamanho de amostra
para melhoria da precisdo experimental (BARBIN, 20RAMALHO;
FERREIRA; OLIVEIRA, 2012; STORCK et al, 2006). Qum o erro
experimental é significativamente superior ao emrnostral, 0 aumento do
namero de repeticbes do experimento é adequadm Gadrario, pode-se
melhorar a precisdo experimental aumentando-sememide individuos por
parcela (tamanho de amostra) (STORCK et al., 2006)
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Com o intuito de tentar estabelecer o tamanho idagbarcela, varios
métodos tém sido relatados na literatura. Ao lodgs anos, as metodologias
foram se tornando mais eficientes e especificatizamdo-se ferramentas
estatisticas que possibilitam a estimacdo pre@sgdrametros de interesse do
pesquisador (LEITE; PETERNELLI; BARBOSA, 2006).

2.3 Métodos para a determinacdo do tamanho das palas experimentais

Na literatura séo encontrados diversos métodos aeterminacédo do
tamanho e forma das parcelas experimentais. Destmeais encontrados pode-
se citar: Método de Smith; Método de Inspecéo VidaaCurvatura Maxima;
Método da Maxima Curvatura Modificado; Método ddofmacédo Relativa;
Método da Regressdo Mdltipla; Método de Hathewagtddo de Pimentel
Gomes; Método de Comparacgédo de Variancias; EficéRelativa; Modelo de
regressao linear com resposta platd; Regressdord&cadsegmentado com
Platd e outras.

Uma das formas classicas utilizadas para estuttananho de parcela é
0 ensaio em branco ou ensaio de uniformidade. \$0y4®85) considera que
essa é uma das melhores formas para estudar oh@andémo de parcelas.
Segundo Lucio et al. (2010), o experimento ou ensan branco é aquele
cultivado em toda a sua extensdo com uma determiagpiécie, submetendo
toda a area a praticas culturais idénticas. Emidaga area é dividida em
pequenas parcelas de dimensdes preestabelecidaadd® unidades basicas
(UB), nas quais a producdo de cada parcela é megijdaradamente, de tal
maneira que o rendimento das parcelas proximas pesssomado para formar
parcelas de diferentes tamanhos e formas. Assidg-pe avaliar e comparar a
variabilidade do solo, além de outros fatores gquam sobre o rendimento das
plantas (STORCK et al., 2000).
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A seguir serdo abordados alguns métodos de obtelectmanho 6timo
de amostra compostos pelos mais classicos, ogadtls neste trabalho e os

mais atuais da literatura para estudos de tamamparntelas experimentais.

2.3.1 Método empirico de Smith

A lei empirica de Smith (1938), que estabeleceu wel@cdo entre a
variancia e o tamanho de parcela, foi a primeirméode determinar o tamanho
otimo da parcela com subsidios mateméticos, semdougsora de Varios
métodos de determinacdo do tamanho de parcela.rélsgdo é descrita pelo

seguinte modelo.

Vix =35 1)

em que:Vy, dado por WX 2, comV, igual a variancia entre as parcetis
tamanhoX UB, Xo tamanho da parcela em U, a variancia entre as parcelas

compostas de uma UBbeo indice de heterogeneidade do solo.

Para Smith (1938), as variacBes ocorridas na tonwma dados
experimentais tendem a elevar o valor do indickaderogeneidade do solo),(
guando comparados a uma variagdo real de sologpsésé um fator dificil de
ser isolado. Para o autor, o valor do indice desciedém da heterogeneidade do
solo, as variagdes naturais da producdo das plaagasondicdes climaticas, o
manejo, entre outros fatores. Os valores préximognidade indicam alta
heterogeneidade do solo ou baixa correlacdo erdrgpancelas adjacentes
(GOMEZ; GOMEZ, 1984). Lin e Binns (1986) citam quegra indices de

heterogeneidade do solo superiores a 0,7, o tangabparcela deve ser grande,
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com decréscimo do numero de repeticbes; quandio deb foi inferior a 0,2,
podem-se utilizar parcelas pequenas com maior raimerrepeticées e nos
casos de 0,2 b< 0,7, o pesquisador deve escolher a melhor coméxnagtre o
tamanho de parcela e o nimero de repeticoes. \gallate préximos a unidade
indicam alta heterogeneidade da area ou baixa lagéie entre parcelas
adjacentes, o que indica a necessidade de pamalases como tamanho 6timo
(IGUE et al., 1991PARANAIBA et al., 2009; STORCK et al., 2006).

O indice de heterogeneidade foi obtido determinssgdama regressao
linear simples entre o logaritmo da varidncia déaceamanho de parcela e o
logaritmo do tamanho da parcela, em unidades shessa equacdo (1), o
coeficiente de regressdo estima o indice de hetreidade, de acordo com
Smith (1938), que demonstrou que a relacdo entogaritmo da varidncia da
parcela e o logaritmo do tamanho da parcela érlipealendo ser descrita pela

equacéo

logV, =logV, — blog x (2)

sendo:V, a variancia entre parcelas xenidades basica¥; a variancia entre
parcelas de tamanho igual a uma unidade basiocacoeficiente de regresséo

(indice de heterogeneidadej e tamanho da parcela em unidades basicas.

Na realidade,b pode ser determinado de outras formas. Conforme
Hatheway e Williams (1958), na estimacaobdeode-se utilizar o método dos
qguadrados minimos para modelos néo lineares, pdratr de um modelo
essencialmente ndo linear. Alves e Seraphin (280sentam alternativas para
estimar o coeficiente de heterogeneidade do solgartir do coeficiente de

correlagdo intraclasse, em diferentes estruturatelileeamentos experimentais,
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ja que consideram que a maioria dos métodos pdiraaeso coeficiente de
heterogeneidade do solo é muito complexa.

Em seu trabalho, Smith (1938) cita em nota que ¢@ncia que o
ajustamento de uma curva linear pressupde indepeitadéntre as observacoes,
0 que nao ocorre em sua proposta. Entretanto, dargee como se trata de uma
relagdo empirica entre a variancia e o respedcivahho da parcela, os testes de
significAncia para o indice de heterogeneidade d&idnteresse secundario.
Menciona também que é impossivel dissociar o eflotgolo da variabilidade
da producdo da cultura avaliada, o que é uma esisiata positiva, pois
verifica a variabilidade do material experimentalde solo conjuntamente,
auxiliando no planejamento experimental. Seu métlmestimacdo do tamanho

de parcela é baseado nos custos do experimentmpdad

Xo= (1—b E)l K, ®)
em que:b é o indice de heterogeneidade do solg,cHsto proporcional ao
namero de parcelas por tratamento,elsto proporcional a area do tratamento.
Devido a dificuldade de se quantificar exatamergecostos envolvidos na
conducdo do experimento, hd a alternativa de &itiz com diferentes
proporcdes de HK,, como em Nagai et al. (1978) e Ribeiro, Silva&r€érFilho
(1984), que simularam proporcbes de 50:50, 60:80807 80:20, 90:10 para

estimativa de tamanho étimo de parcela.

Igue et al. (1991) relataram que, em diversas ppess|velacionadas com
o tamanho da parcela, os valores Kiee K, estdo sendo usados de forma
indevida, talvez pela dificuldade na avaliacdo dakres desses termos nos

ensaios de uniformidade. Pela dificuldade de détergdo e relatividade dos
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custosK; e K,, esse método dificilmente é utilizado integralree®endo apenas
0 conceito de heterogeneidade do sbjoainda utilizado e empregado em

diversos outros métodos para determinacao do taon@itho de parcelas.
2.3.2 Método de inspecdao visual da curvatura maxima

A origem e autoria desse método sdo desconhedilzcim Lugo
(1977) chega a caracteriza-lo como o primeiro neétoshdo na obtencédo de
tamanho 6timo de parcelas experimentais. Sua megidaconsiste em utilizar
ensaios em branco, calculando-se, entéo, os cadisi de variacacCy/) de
cada tamanho (x) de parcela, sem considerar a @musa,f obtendo-se um
conjunto de pontos do tipo (€V,,) que séo relacionados num sistema de eixos

coordenados. @V pode ser calculado utilizando-se a seguinte equacao

v, = yi.loo @)

X

em queCVy é o coeficiente de variagdo entre parcelas de tansafy dada em

porcentagem,s, o desvio padrdo entre as parcelas formadaX deidades

basicas €y, a média das parcelas ¥enidades basicas.

a

Originalmente, uma curva a méao livre é entdo tracatfavés das
coordenadas resultantes e o seu ponto de maximatewr é localizado por
inspecdo visual, de forma subjetiva, adotando-smoctamanho 6timo de
parcela o valor correspondente a abscissa do pdatonaxima curvatura
(FEDERER, 1955). Desta forma, pode-se construitaiap doCV,, em funcgéo
de unidades basicas, como na Figura 1.
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CV(X)%A

»
>

X

Figura 1 Curva caracteristica do Método de Inspe¢@oal da Curvatura
Maxima

Duas criticas sao feitas ao método pelo prépriorayiie o descreveu.
N&o considera o custo relativo dos diversos tansmdas parcelas e o ponto de
maxima curvatura nao independe da unidade badezi@®ada ou da escala que
se utiliza, ja que o tamanho arbitrario da unidbdsica exerce influéncia no
ponto de maxima curvatura. Ao mesmo tempo, podeassiderar uma
vantagem na utilizacdo do método quando a unidadgcd consiste em
elemento natural, isto €, uma cova de plantio, mmal, uma arvore, uma
leitura ou determinacdo de um aparelho. Segunda ®i al. (2003), deve-se
selecionar o valor em que o aumento no ndmero detgd na parcela nao
provogue mudancas drasticas na estimativa do @aficde variacao.

Uma modificacdo neste método foi descrita por Baerdavares (1995),
a partir de célculos algébricos, eliminando a aeitecdo do ponto de maxima
curvatura por inspecdo visual, 0 que levaria asequando analisados por
pessoas diferentes, além de diferentes interpetacaso haja alteracdo da
escala. O método ndo soluciona, porém, as restridéscritas por Federer
(1955).

O método de Inspecao Visual da Curvatura Maximaséante simples e
de facil utilizacdo. Entretanto, o fato de o pontwrespondente ao tamanho

6timo da unidade experimental ser determinado lnserEte constitui uma fonte
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de erro e discrepancia na estimacédo do tamanhardela por esse método, pois
nao existe um critério Unico no estabelecimentiodalizacdo desse ponto sobre
a curva (PARANAIBA, 2007).

2.3.3 Método da maxima curvatura modificado (MMC)

Com o objetivo de evitar a tendenciosidade, umaektsicoes descritas
por Federer (1955) ao método da maxima curvatuasman e Atkins (1963)
propuseram uma modificacdo a partir de uma comamaesse método com o
de Smith (1938). O novo procedimento foi denomindistodo da Maxima
Curvatura Modificado.

Por esse método determina-se, mediante regress@&o.equacdo que
relaciona coeficiente de variacdo ou desvio padndiee parcelas com o tamanho

da parcela, ou seja,
CVyy =B XA ()

em que:CV, é o coeficiente de variagdo entre as parcelas XobB de
tamanho, X o correspondente tamanho da parcelan@ades basicas g, e
[, os parametros que podem ser estimados por meimnderegresséo linear
ponderada pelos numeros de graus de liberdadeioad®lna linearizacdo da
Equacéo 5, ou pode-se utilizar o método dos quedradnimos para modelos
nao lineares de Gauss-Newton (ZANON; STORCK, 200@m o intuito de
explicar a relagéo entre coeficiente de variaC&g, e tamanho da parceld
permitiu-se que o ponto que corresponde ao tamatihm da parcela fosse
determinado algebricamente, dando maior precisé rasultados obtidos
(VIANA et al., 2002).
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Determina-se algebricamente a regido da curvatdsama buscando o
maior valor do angulo entre duas tangentes su@sssivcurva — maior taxa
direcional de mudanca na funcdo, para incremengosid no valor das
abscissas. Para se obter o &ngulo entre duastaaggentes a dois pontos X

X5, 0s autores utilizaram a férmula

p=M.—M, (6)
1+ M,M,
em que: M e M, sdo as inclinacdes das retas. Essa regido faindetdla a
partir de calculos sequenciais, com incrementossfide X da ordem de 0,1
unidade basica. Em seguida, ponderaram o valorrndie@do pelo fator
(quociente) dos custos, proporcional ao nUmeroatteefas por tratamento e a

area total por tratamento.

Para o método proposto por Lessman e Atkins (1@63)onto de

maxima curvatura pode ser determinado pela expressa

_ |8’
Xo=2B+2 Bl (7)

em queX, é o valor da abscissa correspondente ao pont@gina curvatura.

Um erro foi apontado por Meier e Lessman (1971) catcular
incrementos fixos nos valores da abscissa, quesmmwndem a comprimentos
variaveis na curva, pois esta também é funcdo dopdmento do arco

considerado. Para os autores, a curvatura € mépiarado se atinge o ponto em
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gue a derivada da funcéo de curvatura (Y) em relagdma variavel Z = f(x) é

igual a zero, em que

(- 8)

com Z' e Z" derivadas de primeira e segunda ordemfuh¢do. No caso
especifico da funcdd = 4,X™#, os autores determinaram que o ponto de

maxima curvatura corresponde ao valor da abscissa

272 ﬁ
Ay %% (+2§1+1) )@

Xo =

em queX, €é o valor da abscissa correspondente ao ponttagiEna curvatura e

%’0 e @1 s&o estimativas dos parametrgs e 5, do modelo (5).

Segundo Silva et al. (2003), o método da maximaatura modificado
de Meier e Lessman (1971) é um dos mais utilizpdoa determinar o tamanho
das unidades amostrais. Entretanto, da forma cah@dncebido ele pode
apresentar um inconveniente. A propriedade do métodsiste em determinar
o ponto de méxima curvatura de forma algébricasidenando a méaxima
curvatura e o vértice da curva, mas ndo o pontesthbilizacdo dos valores do
coeficiente de variacdo experimental. Deste modaumento no nlimero de
plantas na parcela promove ganho significativo le&ipdo experimental, visto
gue o vértice da curva do coeficiente de variaggem®mental tende a ocorrer

sempre na regido das pequenas parcelas. Assimnéssdo tende a subestimar
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0 numero Otimo de plantas por parcela, interferinda analise e,
consequentemente, na predicdo do desempenho €o test

Uma das vantagens desse método é a independénciaidime de
medida das determinacdes, visto que consideraniafgio relativa a média dos
tamanhos de parcela, nesse caso o coeficienterdgadm (OLIVEIRA et al.,
2006). Barros e Tavares (1995) apresentaram tarmbémétodo para estimar o
ponto da maxima curvatura algebricamente, ent@tsein impacto cientifico,

visto que ndo foram encontrados trabalhos qudipantim.

2.3.4 Método do modelo de regresséo linear com resta platd (MLRP)

O uso de modelos lineares segmentados com platdgséimativa do
tamanho 6timo de parcelas experimentais € um dds amizais e foi proposto
por Paranaiba et al. (2009). A Regresséo line&lateau foi desenvolvida para
a analise de modelos matematicos descontinuosy sessim classificado como
uma regressao segmentada. A segmentagéo do medidoesn um Unico ponto,
0 que proporciona a formacgédo de um bi-segmentairAgira parte do modelo,
que é descrito por um segmento de reta crescentdeonescente antes da
divisdéo do segmento, é representada por um modielearl simples
(Y, =8,+5,X), ja na segunda parte aparece o modelo de ptatd P). O
modelo de platd apresenta apenas a const@®)tegmo parametro, o que
proporciona a formagédo de uma reta continua (plath a influéncia de que
confere a inclinacdo da reta, por isso forma-seplatd. O modelo geral possui
um segmento de reta antes do ponto de jung@p dom o platd, como
mencionado, e, segundo Ferreira (2013) o uso devan@vel binariaDummy

€ empregado para unir os dois modelos, sendo dado p

Y =(L+BX)Z+ Rl 4) J10
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em que: f3,, B, pardmetros que definem a equacgédo da fetparametro que

define a equacdo de plat®; variavel dependente (como coeficiente de
variacdo);X; variavel independente (como o tamanho da parcElajgriavel
indicadoraDummy usada como mecanismo que aciona cada modelo, pago
o valor deZ = 1, ou seja, X < X.) 0 modelo linear é ativado e com o valor de Z

=0, isto € X;> X;) o modelo de platd é acionado.

A teoria dos modelos lineares segmentados com fdatdtilizada por
Peixoto, Faria e Morais (2011) como um novo métpdoa o cdalculo de

tamanho 6timo de parcelas e utiliza o seguinte toatkeregresséao

oy - {ﬂo ARY: se XX an

' P+eg se X, > X '

em que CV, é o coeficiente de variacdo observado experimertaknentre
totais de parcela de tamanho deuidades basicas; X o tamanho da parcela
em unidades basicas agrupadas;&o tamanho 6timo de parcelas para o qual o

modelo linear se transforma em um platé, em relagdabscissaP é o

coeficiente de variagéo no ponto correspondeni@aio; & € o erro associado
ao CV, considerado normalmente e independentementebditis com média
Oe variénciaaf constante. O tamanho 6timo da parcela foi estin@ela

expressao

Xc:(ls_:éo)/ﬁl (12)
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em que ,3’0, ,@1 eP sio estimativas dos parametr8s, B, € P do modelo

(11) , obtidas por meio de métodos de regressadiméar, conforme Bates e
Watts (1988), utilizando-se a fun¢éo nls do sofenRr

O método usual para estimagéo dos paramgfsos £, € o de minimos

guadrados (MMQ), o qual consiste em adotar conimadbres dos parametros
os valores que minimizam a soma de quadrados dosode(ou dos erros).

Esses sédo dados por
& =Y, =B —BX, 13}

e a fungéo
2= e1=3(Y; -Bo—BX;) (14)

terd o minimo quando suas derivadas parciais eatdela, e [, forem

nulas.

L2 =25 (Y, -, -BX))
dzBO ' (13)
o, = 21 =B =B ) ()

Assim, os estimadores ¢&, e S, séo definidos por
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= (16)

Desenvolvendo as duas expressfes de (16), podersyer o seguinte

sistema de equag¢fes normais na forma

n@o + 1Zi:xi :ZYi

) 17
QOZXi + 1ZXi :ZXiYi
Resolvendo o sistema de (17), obtém-se os estiesdor
o 22X
@O:Y_Ellx , logo @o :i__@l : (18)
n n
XXV,
inYi _ i i
ep = N (19)
2x)
ZX' - n

Considerando um conjunto de dados com n pontos gpa@ascolha do
modelo de melhor ajuste, procede-se da seguinteafor
Fazer as combina¢des dos pontos escolhendo 2 pmnis reta e n-2

para a paralela, 3 pontos para a reta e n-3 ppasatela até n-2 para a reta e 2
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para a paralela. Em cada combinacdo devem-se estimgparametros da
regressdo S, e G, e, eliminando as combina¢bes dos pontos escalhido

calculam-se a média dos pontos restantes e a semaadirado dos desvios de
cada modelo ajustado. O modelo que tiver menor sterguadrado dos desvios
sera o de melhor ajuste.

O modelo linear de resposta platd foi aplicadoiaficente em ensaios
sobre fertilidade do solo (BRAGA, 1983) e hoje #iasdo nas mais diversas
areas. Sua principal vantagem é que na presencas#s muito elevadas de
algum elemento se torna possivel estimar a dim@iouide desempenho
ocasionada pelo excesso (REZENDE et al., 2007).

Segundo Coelho et al. (1987), o MLRP permite a @agio de
combinacdes alternativas de retas e platd, pasaitlb escolher como melhor
opcdo de ajustamento a combinacdo que tenha af@@sesm menor soma de
guadrados dos desvios.

Segundo Gomide et al. (2005), o emprego de técoma® a regressao
linear de Platd é uma alternativa viavel, porémedsw utilizar com critérios,

pois em alguns pontos pode-se chegar a uma fdlsésaia.

CV(X)%AL

»
>

% X

Figura 2 Representacdo grafica do Modelo de regressédo licmar resposta
Platé (MLRP)
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2.4 Método de simulacgéo bootstrap

As metodologias para analises estatisticas, cafd®ecicomo
computacionalmente intensivas, vém sendo cada &z utilizadas devido a
atual capacidade de processamento das maquinasdwdra”) e pelo
desenvolvimento de programas de computadores \awdt), capazes de
processar e armazenar grandes conjuntos de dadogjuaidade, precisdo e
alta velocidade. Dentre essas metodologias podiestacar o Bootstrag,
apresentado por Bradley Efron em um influente arfigblicado no Annals of
Statistics, em 1979. O método Heotstraptambém pode ser utilizado, por
exemplo, para estimar o viés e a variancia de adtmes ou de testes de
hipéteses calibrados. O método tem por base a ddeque o pesquisador pode
tratar sua amostra como se ela fosse a populagaeju origem aos dados e
usar amostragem com reposi¢do da amostra origimalgerar pseudoamostras.
A partir destas pseudoamostras é possivel estiaracteristicas da populagéo
tais como média, variancia, percentis etc. Varisguemas diferentes de
simulacaobootstraptém sido propostos na literatura e muitos delessamtam
bom desempenho em uma ampla variedade de situacdes.

O bootstrap pode ser implementado tanto na estatistica pariaanétr
guanto na ndo paramétrica, dependendo apenas Heabmento do problema.
No caso nao-paramétrico, 0 métdamtstrapreamostra os dados de acordo com
uma distribuicdo empirica estimada, tendo em wvigta ndo se conhece a
distribuicdo subjacente aos dados. No caso paramétquando se tem
informacao suficiente sobre a forma da distribuighas dados, a amostra
bootstrap é formada realizando-se a amostragem diretamengarta dessa
distribuicdo. A distribuicdo da estatistica de riesse aplicada aos valores da
amostra bootstrap condicional aos dados observados é definida camo
distribuicdobootstrapdessa estatistica (LAVORENTI, 2003).
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A forma ndo paramétrica € a mais utilizada. Enttetaquando a
distribuicdo de probabilidades das estimativas giréimetros de interesse da
populacdo da qual a amostra mestre foi extraidadohecida, outra forma de
Bootstrap pode ser aplicada. Essa forma, denomipadanétrica, consiste em
gerar reamostras baseadas na distribuicdo de [lidadbs conhecidas,
utilizando como parametros dessa distribuicdo imasva dos mesmos, obtida
na amostra mestre. Neste caso, o interesse est&tnar o vicio, intervalo de
confianga, teste de hip6teses das estimativas atl@snptros e, assim, efetuar as
correcdes necessarias (NAVIDI, 2006).

Em experimentos com cana-de-acUcar, utilizandol@@as por parcela
e com uma adaptacdo da técnica de reamostrhgetstrap visando determinar
o tamanho da amostra para avaliacdo de familiasrd@®s completos, Leite et
al. (2009) também verificaram que as estimativastalnoanho da amostra
variaram de acordo com a variavel em estudo e afam a necessidade de 16
plantas por parcela (96 individuos por familiaynoosendo suficientes para se
obter estimativas fidedignas de todos os parametv@diados em todas as

variaveis estudadas.
2.4.1 Método bootstrap paramétrico

Esse método simula amostras de tamanho n a panima distribuicao

f(t|§?) conhecida. Por exemplof (t|@) pode ser a funcdo densidade da

L o A ~ 2 ~2
distribuicdo normal com parametrosz(g,g‘) em que,@z e 6 séo os

estimadores de maxima verossimilhanca @ed, respectivamente. Bootstrap
paramétrico assume quig) é conhecida, exceto para um ou mais parametros

desconhecidos. Por exempf¢) poderia ser conhecida com distribuicdo Log-
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Normal, sendo os parametrgs e 6 desconhecidos. Frequentemente, 0s

parametros df.) sdo obtidos via método de maxima verossimilaang
2.4.2 Método bootstrap ndo-paramétrico

Como o proprio nome diz, nmotstrapndo-paramétrico ndo se assume
uma distribuicdo para os dados. As amostragende#tas a partir da amostra
original de tamanhm, sendo necessaria a suposi¢do de que cada dddo ten

identicamente uma massa de probabilidade igudhadesignada também por

uma suposta distribuicéo empiri@a. Nesse caso, a amoshaotstraptambém
serd feita com reposicao, retirando-se um conjdatoobservacdes da amostra
original e que, seguindo a notagédo de Efron e Trdnsh(1993),também seréa
denotada poX™ = X;, X,,..., X, .

Como obootstrapnao-paramétrico ndo depende da distribuicdo que os
dados seguem (distribuicdo desconhecida), o mesode ger usado para
qualquer conjunto de dados, tendo entdo maioraplidade que dootstrap
parameétrico.

Por exemplo, seja= (, . . . ,tn) uma amostra contendo n observacgoes.
Constréi-se entdo B amostra$”T. . . , T® independentes, onde cada amostra
€ obtida a partir da reamostragem da amostra fmtal t = (t;, . . . ,t,). Para

cada uma das™?, . .., T® amostras, estima-se os parametros de interesse.
2.4.3 Erro padrao bootstrap
O desvio padrdao da distribuicd3mootstrap para a média (também

chamado de erro padrdo) € uma medida de varialdida € calculado da

seguinte forma
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SEJootstrap:\/ﬁZ[a: _%Zaj ] (20)

com & igual ao valor da estatistica para cada reamed#régual ao nimero de

reamostragens realizadas. O asterisco é usaddifamenciar a estatistica das

reamostras da estatistica da amostra originalabégrepresentada pét. Pode-
se, também, utilizar no primeiro valor do denomaraabenas B ao invés de (B
— 1), pois como 0 numero de reamostragens € um walibo alto, essa alteracao

acaba ficando praticamente insignificante.

A distribuicdo bootstrap geralmente tem a mesma forma e amplitude
gue a distribuicdo amostral da estatistica, porgth eentrada na estatistica dos
dados originais (amostra mestre), enquanto aldistfo amostral esta centrada
no parametro da populacao.

Segundo Montgomery e Runger (2003), uma estatigtitaada para
estimar um parametro é viciada quando a distribuiglhostral ndo estiver
centrada no verdadeiro valor do pardmetro. A téchimotstrap nos permite
verificar o vicio, olhando se a distribuicBootstrapda estatistica esta centrada
na estatistica da amostra mestre. O estimadoraito da distribuicddoootstrap
e

*

ViCiODootstrap = - é ! (21)

>

em qued é o valor da estatistica para cada reamostf é o valor da

estatistica da amostra original.
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2.4.4 Intervalos de confianca bootstrap

No processo de inferéncia de um determinado parénfehdo se pode

~

valer simplesmente da utilizacdo de uma estimativatual @, pois essa
estimativa ndo apresenta medidas de precisdo eangaf decorrentes do
processo de estimacdo. Ja para construir os ifdsrda confianca, a precisao
do estimador e o erro de estimacao séo levadoorsideracéo, possibilitando
assim a obtencao de estimativas mais confiavei§zasido-se reamostragem
bootstrap torna-se possivel a obtencdo de estimativas #igges dos
par@metros de interesse. Isso pode ocorrer sotsd&/@bordagens, produzindo
diferentes intervalos.

Ha diversas técnicas distintas para o calculo tvialos de confianca
bootstrap Entre as diferentes maneiras de calcular o laterde Confianca pelo
métodobootstrapdestacam-se o métoddmotstrapt e o método Percentil, que
pode ser obtido de duas formas diferentes. Essaga8 serdo apresentadas a

seqguir.
2.4.4.1 Intervalo de confianca bootstrap t

Calcula-se o intervalo de confianbaotstrapt para uma determinada

estatistica da seguinte maneira:

IC =[ estatisticat & SE,q.|, (22)

bootstrap

sendo n o tamanho da amostra mestemcontrado utilizando-se (n-1) graus de

liberdade, &K, ,.,, 0 desvio padradootstrap calculado utilizando-se a

Equacdo (20) para a estatistica em estudo. A fleldde e quase
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automaticidade do calculo de intervalo de confiapgaesse método é muito
boa, porém existe um problema que pode afetar fcécia. O intervalo de
confianca bootstrap trealmente s6 funciona bem quando se sabe que a
distribuicdo da estatistica na distribui¢imtstrapé aproximadamente normal e

a estatistica € pouco viciada. Respeitadas essadicGes, o intervalo de
confiangabootstrapt pode ser calculado na estimagéo de diversos pa&me
além da média populacional, como por exemplo, pggéo e o coeficiente de

correlagéo.
2.4.4.2 Intervalo de confianca bootstrap percentil

O intervalo de confianga percentil pode ser cattulde duas maneiras.
Segundo Efron (1979), para uma confianca (d)200%, a primeira forma é
encontrar o percentil (1 & /2)100% e o percentilo(/2)100% da média das
reamostras da estatistica do parametro que sexdessienar.

A segunda maneira de se obter o intervalo de augdigercentil é por
meio dos percentis das diferengas dos valoressassticas das reamostras em
relacdo ao valor médio dessa mesma estatistica remmostras
(MONTGOMERY; RUNGER, 2003).

Para estimar um intervalo de confianca para unimativa &, calcula-

se o valor dessas estatisticas para cada uma’daartiostras Bootstrapd() e

a média dessas estimativés. Encontra-se entdo, para cada reamostra “i", a

diferenca entre esses valores, isto é

—*
~

diferenca= 3’: -4, 123
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Para uma confianca de 95% encontram-se os perc&hbs8o e 2,5%
dessas diferencas e calcula-se o intervalo de arayai Bootstrap Percentil da

seguinte forma
chootstrap percentl [é_ P97,5%diferengasé - l35% difereng%s (24)

Para verificar se o intervalo de confianca t caldalé confiavel deve-se
compara-lo com o intervalo de confianga perce8#l.o vicio for pequeno e a
distribuicdo bootstrap for aproximadamente normal, os dois intervalo® ird
apresentar valores muito proximos. Segundo Hestpréteal. (2003), caso os
intervalos de confianghootstrapcalculados pela t e pelo percentil ndo tiverem
valores préximos, nenhum desses métodos deveikeadd. Entretanto, Efron
(1979) afirma que se a distribuicBootstrapnao for aproximadamente normal,
mas existir uma transformagdo monotonica possivelagtorne normal, pode-se
calcular o intervalo de confiancdootstrap Percentil para os dados
transformados e, posteriormente desfazer a tranaf@o para os limites do
intervalo encontrado. Isso € possivel uma vez gquarsformacéo utilizada foi
uma transformacdo monotdnica, portanto o intergaloonfiancdootstrappelo
método Percentil, assim calculado, coincidird conntervalo de confianga
bootstrappelo método Percentil para os dados néo transttosa

Rodriguez e Ruiz (2009) estudaram as propriedadssirdervalos de
predicaobootstrappercentilico para amostras finitas, com base nogglimento
de previsdobootstrap ndo-paramétrico e as compararam com 0s intervalos
assintéticos e com os intervalos obtidos no estied@/all e Stoffer (2002) para
modelos de nivel local, assim como os métodos eldggio utilizados em cada
caso. Como resultado, eles mostraram que o proeatinde previsdbootstrap
nado-paramétrico apresentou propriedades melhorasapaostras finitas quando

comparados com o procedimebimotstraputilizado por Wall e Stoffer (2002).



49

2.4.5Propriedades desejaveis de um intervalo de confianga
Uma propriedade desejavel para intervalos de augdig®@ a acuracia

(cobertura dos intervalos). Seja por simplicidagie intervalo de confianca

unilateral para um parametro de interegsecujo Unico limite de confianca é

dado poré(a) , sendax a probabilidade de cobertura desse intervalo.mssi
P[e < 79(17)} =~a, (25)

Segundo Martinez e Louzada Neto (2001), um Iinﬁe:dnfiangag?(a)

é dito acurado de primeira ordem se,
P[esé(a)}zaw(n‘”z), (26)
e, é dito acurado de segunda ordem se

P[es é(a)}zmo(n-l), 27)

sendo 0(.) o resto. Em outras palavras@ag € acurado de primeira ordem, a
probabilidade de cobertuﬂa[es @(Q)J € igual ao mais um termo cuja ordem de

magnitude &, no maximo, &’ para todm suficientemente grande.

Quanto maior o intervalo de confianca maior o epadrdo da

estimativa, ou seja, maior o erro experimentaltdhdo, em uma situacéo ideal
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deve-se obter um intervalo relativamente curto ata confianca. Assim,
referente a precisdo dos intervalos de confiargmgra-se que essa seja a maior
possivel, mas sem afetar a acuracia dos mesmos.

Na maioria das publicacdes ndo técnicas em egtafist forma de
calculo dos intervalos de confian@®otstrap ndo costuma ser apresentada.
Segundo enquete realizada por Hall (1988), o méRetaentil é utilizado em
mais da metade dessas publicaces.

A maioria dos procedimentos de intervalo de cogBage torna mais
precisa quando o tamanho da amostra aumenta. blagteat al. (2003) afirma
gue um problema que existe nos intervalos de augdiaootstrapt e Percentil é
gue essa melhora ocorre de forma mais lenta, riscebs de um grande
aumento no tamanho da amostra para refletir umharseha precisdo (na base
de 10 para 1).

O tamanho de ensaio de uniformidade determinadota de intervalos
de confianga debootstrap com reposicdo, € um procedimento adequado,
principalmente por ser independente da distribudEgrobabilidade dos dados
(FERREIRA, 2009).

2.5 Método da regressao antitbnica

Em algumas situacdes praticas, devido a algumaniaigio “a priori”,
as observacdes e método de analise desses dambsrdsse apresentam algum
tipo de ordenacdo. Assim, deve-se buscar um mode® preserve essa
caracteristica de ordem. Uma alternativa muitoré@sante é a abordagem
denominada regressao isotbnica, sendo que o texwb@nico (ou monotbnica)
refere-se ao fato de que um aumento na variavepemtente implique em um
aumento na variavel resposta. Se a variavel respldsiinui com o aumento da

variavel preditora, utiliza-se o termo antitdniéortanto, quando é razoavel
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supor que a variavel resposta diminua com o aundmi@riavel independente,
uma teoria adequada a ser utilizada é a da regrassifonica (RODRIGUES et
al., 2010). Esse comportamento ocorre em relacdamanho de parcelas, pois
a medida que se aumenta o tamanho da parcelacaesdi uma reducdo no
coeficiente de variagdo ou na variancia entre pescéNesse aspecto, uma
alternativa que pode propiciar melhoria na quakdde ajuste é a utilizacéo da
regressao antitdnica.

Dentre os diversos tipos de conjuntos existentesg@ssao antitdnica é
feita em dois conjuntos particulares. Esses coofus@io: 0s conjuntos com uma

simples ordenacédo de dados e 0s conjuntos com uase @rdenacdo de dados.

2.5.1 Regresséo antitdnica para o caso de uma ordemples

Seja X ={xl <% <..< 4} um conjunto finito. A relagéo binaria<()

entre os elementos d¢é uma relagdo de ordem simples se sdo satiststas

seguintes propriedades:

a) éreflexiva: x< xpara todox X ;

b) étransitiva:x,y, zO0 X, x<y e y<zentdox< z;

c) éantissimétricax, yd X, x< ye y< xentdox =y, e

d) todo e qualquer elemento ¥eé comparavelx, yO Ximplica que

X<you y<X.

Assim, Robertson, Wright e Dykstra (1998) apresanta seguinte
definicdo para regressdo antitbnica, no caso de amenacdo simples dos
dados.
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Seja X={xl,xz,...,>§]} um conjunto finito com uma ordem simples
X <X << X Uma funcéo f, em X, e antitdnica
sef (%)= f(x)=z...2 f()g)), sendo que <) indica a relagdo existente no

conjunto da variavel independente 3 @ relacdo existente no conjunto da
variavel dependente.

SejamX e f como na definicdo anteriog, uma funcdo enX e w uma
dada funcéo peso positiva émUma funcdo antitdnicg emX é uma regresséo
antitbnica deg com pesowv, se ela minimiza na classe das funcdes antitbhicas

emX, a soma

S99 - F(R] W (28)

xOX

Portanto, encontrar a regressdo antitbnica de wmgad é obter uma
funcd@o ndo crescente que minimiza a soma de quasldab erros em (28), ou
seja, utiliza-se o principio de que dentre todasfuegdes ndo crescentes
possiveis busca-se uma que torna a soma de quaddadoerros a menor
possivel.

Suponha amostras aleatdrias de p popula¢des nocoraisnédiag(xy),
1(X),..., u(X;) e variancia comuns®. Para a i-ésima amostra, seja notacéo

Yy
para o seu tamanho amostral, sej¥nY,,..., Y, as observacdes¥ = j:j:, 0
estimador de méxima verossimilhangca (EMV), semriggst de u= (u(xy),
u(Xo),..., u(xy)), o vetor de médias populacionais. Suponha tamiém é
conhecido que(x)< u(%)<... < u(x%,). Pode-se querer estimar essas médias e

também satisfazer essa restricdo, mas pela vadede amostral a amostra de
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médiasYs, Yo, ..., T(p pode nédo estar ordenada, ou seja, ndo esta ohddexe
restricdo das médias populacionais.
Para se obter as estimativas que satisfazem essga® toma-se o

negativo do logaritmo da funcéo de verossimilhamgrcebe-se que o EMV

2

pn
restrito minimiza_ »"[Y; - (%) | sujeito au(x)< u(X)<... < u(x,) . Somando

i=1j=1

e subtraindd'i, pode-se reescrever esse somatério da seguintEreman

2

) (Y, -¥) +2Zp

D 2
i=1 j=1 i=1

(¥-uC.y) (29)

=]

S (Y-

p
1 i=1

Entretanto, a primeira soma ndo envglpd) e a segunda soma é zero.

P, 2
Assim, o0 EMV restrito minimizaz (Yi —,u(x)) n sujeito a condicdo g&x;)<

i=1

UX)<... < u(x). Portanto, em um conjuntoxz{xl,xz,...ng)}com

X <% <...< %, gew sdo definidas e por g(x) =Y, ew(x) = n;, entdo esta

claro que o EMV restrito de= (u(X1), u(X),..., u(%)), € fornecido pela

regressao antitdnicg deg com pesav.

2.5.2 Regresséao antitdnica para o caso de uma ord¢arcial

A relacdo binaria< em um conjuntoX ={xl,x2,...,>$}é uma ordem
parcial se sdo satisfeitas as propriedades de x@efletransitividade e
antissimétrica. Um conjuntX, com a relagio binéria, ainda pode ser um

conjunto quase ordenado se os elementos dessatmwsaatisfizerem somente as

propriedades de reflexao e transitividade, ndo cemtessario que elementos
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sejam antissimétricos e nem que sejam comparavessm, todo conjunto com
ordem simples € um conjunto com ordem parcial e fmmhjunto com ordem
parcial € um conjunto com quase ordem.

Uma funcéo f de valor real eX é antitbnica com elementos quase

ordenados< emX sex, y L X entéof(x) > f(y). Assim, sejay uma fungdo dada

em X e w uma outra funcdo positiva et Uma funcéo antitdnicg é uma

regressao antitbnica gecom peso w se e somente se

S[a0-d (R w3z [d x- (}° @ (30)

xOX Xax
para todas funcoédemX que sdo antitdnicas.
2.5.3 O célculo da regresséo antitdnica: o algoritmPAVA

Um algoritmo amplamente utilizado para calculaegresséo isotonica
para uma ordem simples é o PAVAobl-adjacent-violators algorithjn O
algoritmo inicia-se com a funca@gx), e seg(x) € isotdnica, entag(x) = g *(x).
Caso contrario deve existir algum indidel que g(x_,) < g( x) , sendo o valor

g(x%.,) denominado como violador. Esses dois valores sBstituidos pelas

suas médias ponderadas, as quais sdo denotadagipdr i) , isto é

W(x-11)+W(>.<) B (31)

Apos o célculo dessa média ponderada, os pegos,) e w(x)s&o

substituidos pela soma(x_,)+ w( x). Se esse novo conjunto, cgal valores

é antitonico, entag’ (x -1) = g (x)=( A( i-1,)) e g"(x)=g(%). comj =
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1, 2,...,k -1. Caso contrario, existe um violador e o procgseTedente é
repetido até que se obtenha um conjunto com valori®nicos. Observe que
os valores dg* sdo as médias ponderadas dos blocos de valorapajuais
existia um violador. Desta forma, a regressao Gmth é obtida por um
procedimento simples, com significado estatisticezdiante uso de médias

locais para os valores que apresentavam violadores.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Material

Foi conduzido um ensaio de uniformidade com marmpem casa de
vegetagdo, na area experimental da Embrapa Mandiéeaticultura, em Cruz
das Almas, Bahia. O municipio de Cruz das Almaa si$tiado a 12°40'19" de
latitude sul, 39°06'22" de longitude oeste de Greieh e a 220 m de altitude,
sendo o clima da regido caracterizado como dodipgmte e imido, Aw a Am,
segundo a classificacdo de Koppen, com temperatédia diaria de 24,5° C e
umidade relativa de 80% (ALMEIDA, 1999).

O ensaio foi instalado no més de dezembro de 20l#zando-se a
cultivar Golden, do grupo Solo. Utilizaram-se 10ftas de polietileno com
substrato composto de 5 kg de terra vegetal e cesteovino curtido na
propor¢do de 2:1. Foram colocadas trés sementesmd®eiro por saco, sendo
gue as sementes foram cobertas com uma camadaad2 dm de terra fina
peneirada e regada trés vezes ao dia até a gefmjnggando foi feito o
desbaste, deixando-se uma planta por recipientefortne indicado por
Trindade e Oliveira (1999). As plantas foram disgsem 10 fileiras com 10
plantas em cada fila, no espacamento de 0,50 re éldiras e 0,50 m entre
plantas. Ap6s o desbaste, realizado em janeiro088, Xoram realizadas dez
avaliagcdes que ocorreram até maio de 2005, congieadn o periodo entre o
desbaste das plantas e o aparecimento da prirtegifaricional.

Os dados foram coletados apds o desbaste, ao$,182,239 e 54 dias,
periodo em que a muda se encontra apta para amapoc Depois desse periodo,
devido ao crescimento se tornar mais lento, adagp@as foram realizadas aos
69, 84, 99, 114 e 144 dias, apoés o plantio.
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Em cada planta foi avaliada, conforme Dantas ef28l00), a variavel
altura de plantas. A altura de plantas foi avaliadian o auxilio de uma trena,
medindo-se a disténcia da insercdo da folha maim @@ colo da planta,
expressa em cm. Foram simulados diferentes tamalghparcela (X), maltiplos
do nimero de fileiras e de plantas por fileira. t&manhos de parcela foram
constituidos pelo agrupamento das observacbes wladaes basicas (UB)
adjacentes (plantas) na fileira de cultivo e eatrdileiras. Foram estabelecidos
os tamanhos de parcela para X=1, 2, 4, 5, 10,26,50 UB, conforme pode ser

observado na Tabela 1.

Tabela 1 Tamanho da parcela (em unidades basicasn da parcela e nimero
de parcelas totais para as diversas simulagbes nsaioe de
uniformidade de plantas de mamoeiro, em casa detagip no
municipio de Cruz das Almas, BA

Simulacdes Tamanho Forma NUmero de parcelas
1 1 1x1 100
2 2 2x1 50
3 2 1x2 50
4 4 2x2 25
5 5 1x5 20
6 5 5x1 20
7 10 1x10 10
8 10 10x1 10
9 10 2x5 10
10 10 5x2 10
11 20 2x10 5
12 20 10x2 5
13 25 5x5 4
14 50 5x10 2
15 50 10x5 2

Para cada tamanho e forma de parcela (X), em @dlzdp de avaliacédo
para a variavel altura, foram estimados os par@setaridncias e coeficientes
de variagdo entre totais de parcelas. Para asl@mrsenuladas de diferentes
formas, porém com o mesmo tamanho, foi considesanetdia aritmética dos

coeficientes de variacdo, provenientes de formakifdeentes parcelas.
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3.2 Métodos

Para estimagdo do tamanho 6timo de parcelas fordimados os
métodos da maxima curvatura modificada e o modeloedresséo linear com
resposta platb. Em ambos os métodos os modelom fejastados nas dez
épocas de avaliacdo, separadamente, calculandssseestimativas dos

parametros antes e depois do procedimento de ségrestitonica.

3.2.1 Método da méaxima curvatura modificado

O método da maxima curvatura modificado, proposio lessman e
Atkins (1963), consiste em determinar o tamanhpateela no qual a curvatura
€ maxima na curva que relaciona o coeficiente dagé&o (CV) com o tamanho
de parcela(X). Essa relacédo entre CV e tamanhaelp (X), segundo Meier e

Lessman (1971), pode ser representada pela eqgaio
CV=8X" (32)

em que CV representa o indice de variabilidade, ¢brrespondente tamanho
da parcela em unidades basicag,ee B, os pardmetros a serem estimados. O

ponto de maxima curvatura € estimado pela formM&IER; LESSMAN,
1971)

o o] Bo By (@B [

0 B2 (33)
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em que X% € o valor da abscissa correspondente ao pont@giena curvatura e
%0 e @1 séo estimativas dos parametrg® e 5 do modelo (32), obtidas

por meio de métodos de regressé@o nao linear, coaf@ates e Watts (1988),

utilizando-se a funcao nils do programa R.
3.2.2 Modelo de regresséo linear com resposta pat

O método do modelo de regressao linear com resplatafoi utilizado
por Peixoto et al. (2011) como um novo método parlculo de tamanho

6timo de parcelas e utiliza o seguinte modelo deesséo

C\/I ={ﬂ0+ﬂlxi +£i se Xl S X: (34)
P+¢ se X > X,

em que CV, é o coeficiente de variagdo observado experimertaknentre
totais de parcela de tamanho deuidades basicas; X o tamanho da parcela
em unidades basicas agrupadas,&X tamanho étimo de parcelas para o qual o

modelo linear se transforma em um platd, em relagéabscissaP é o
coeficiente de variagéo no ponto correspondentgaio; & € o erro associado
aoCV, considerado normalmente e independentementebdifstas, com média
Oe variénciaaf constante. O tamanho 6timo da parcela foi estin@ela

expressao

x.=(P-4)/8. (35)
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em que[?o,,[?l e P sdo estimativas dos paramet@®s S, e Pdo modelo (34),

obtidas por meio de métodos de regressdo nao lineaforme Bates e Watts
(1988), utilizando-se a funcao nls do software R.

Para ajustar os modelos de platd de respostailinada a fungdo nls do
pacote stats do software R (R DEVELOPMENT CORE TEARD13),

apropriado para ajuste de fun¢bes nao lineares.
3.2.3 Regresséo antitdnica

Para o computo da regresséo antitbnica com umanagée simples
pode ser usado um software estatistico, como pemgo, o R Development
Core Team, que ja apresenta rotina pronta paratgssele analise. Leeuw,
Hornik e Mair (2009) criaram um novo pacote par@atculo da regressao
antitdnica, o pacotsotone Esse pacote tem implementado o PAVA, bem como
se utiliza de outros algoritmos mais sofisticadasap caso de alguns tipos de
ordem parcial. A funcao principal para o uso do PAd/gpava() O pacote esta

disponivel na paginattp://CRAN.R project.org/package=isotone
3.2.4 Reamostragem bootstrap

Com a finalidade de verificar as caracteristicas glrametros de cada
método utilizado, tanto com ou sem o uso da regeeastitbnica, utilizou-se a
técnica de reamostragem para validar as estimatp@is, pelo método de
bootstrap pode-se reexaminar uma andlise de regressdo, camdpase 0S
resultados obtidos sob certas circunstancias adasmiDRAPER; SMITH,
1998).

Foram obtidas amostras considerando como unidadestexh cada

planta. O processo baseou-se na técnica de reagwrsirbootstrag néo-
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paramétrico, conforme Efron e Tibshirani (1993),seguiu-se o seguinte

algoritmo:

a)

b)

c)

d)

os valores observados da variavel, coletados ena gdanta,
formaram a amostra mestre. Foram consideradosnmntes de
parcela formados por 1, 2, 4, 5, 10, 20, 25 e S@ades basicas (ou
plantas);

foram realizadas 5000 reamostragens com reposiQafgrme Xie
e Mosjidis (1999), seguindo o exposto no items@ndo que foram
geradas 5000 novos conjuntos de dados da varidek$ada;

para cada conjunto de dados gerado, estimaramyse&@metros de
interesses,, 5,,X, e P;

com base nos valores obtidos para os parametraa@éauma das
5000 simulagbGes foram calculados a média, a vasaAmc erro
padrdo e os intervalos de confiarii@otstrap Percentil para cada
um dos parametros, com nivel de confianca de 95ftadicéo fez-
se a distribuicdo de frequéncia e histograma dimsessimulados
de cada pardmetro. Além disso, para cada tamanhensaio

simulado foram obtidas 5000 estimativas @eotstrap de

5. B X, e P e determinados os valores minimo, percentil 2,5%,

média, percentil 97,5% e maximo @k, 5,,X, e P.

Para a realizacdo do processo de reamostragem emcabt das
estatisticas foi utilizado o software livie R (R\ZEH.OPMENT CORE TEAM,

2013), cujas rotinas podem ser encontradas anexas.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Coeficiente de variacao

As estimativas do coeficiente de variacdo estaesgptadas na Tabela
2, indicando os coeficientes de variacdo CV em giegens e os valores de
unidades basicas da variavel altura da planta (AP).

Os valores dos coeficientes de variagdo dos diesetamanhos e
formas das parcelas planejadas, nas dez épocas/atiac@o (Tabela 2),
diminuiram a medida que se aumentou o tamanho dzlpa(aumento da
largura e/ou do comprimento), de acordo com a fugélei empirica de Smith
(1938). Além disso observou-se uma variacdo de%d,&89,33% para o CV
(UB=50) e o CV (UB=1), respectivamente. A reducéddy¥ (%) néo foi linear
em relacdo ao aumento do tamanho da parcela. Bstanicio, foi mais
acentuada e, mais adiante, teve uma tendéncieahilieistde. Assim, existem
variagGes nos valores maximos e minimos e na folen@aducao do CV com o
aumento do tamanho das parcelas. Desta formadevasie que o conjunto das

dez avaliagbepode ser adequado para o estudo proposto.



Tabela 2 Estimativas do coeficiente de variacdo¥&npara o caréter altura de planta, nas dez émlecasaliacdo, em

relacdo aos diferentes tamanhos de parcelas (edades basicas — UB), no experimento com mamoeiro,
cultivar Golden

Tamanho Avaliacao

Parcela 11/jan 19/jan 25/jan 0l/fev 16/fev 03/mar 8Imar 02/abr 17/abr 17/mai
1 22,44 19,46 17,90 17,25 29,33 27,68 27,70 28,45 8,02 28,13
2 17,26 14,05 12,90 12,50 22,49 20,80 19,96 21,05 082 20,38
4 14,09 11,19 10,83 10,36 17,39 15,33 13,37 14,81 4,861 14,76
5 15,33 11,46 10,37 10,21 18,16 16,25 14,90 15,78 5,751 15,71
10 12,25 9,23 8,69 8,52 14,91 13,02 11,48 12,13 0512, 12,3
20 9,03 7,11 6,92 6,78 11,43 9,52 7,50 7,57 6,62 257,
25 14,29 10,27 9,41 8,46 12,25 8,29 5,35 7,07 9,01 9,24
50 11,14 8,40 7,80 5,42 10,24 6,35 1,58 2,11 3,62 ,104

29
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Oliveira et al. (2006) avaliaram a relacédo entopeficiente de variacdo
das parcelas de uma cova e o indice de heterogéeeith solo com o tamanho
6timo de parcela para experimentos com batata eludlomm que damanho
6timo de parcela, obtido em ensaios em branco @a@witura da batata € mais
influenciado pelo valor dooeficiente de variacéo (CV) entre as parcelaswge u

unidadebésica do que pelo indice de heterogeneidade do sol

4.2 Método da maxima curvatura modificado (MMC)

Para o ajuste do modelo MMC (Tabela 3), verificeugae o procedimento
da correcdo de dados originais, via regressaodartit, ndo alterou de forma
expressiva as estimativas dos parametros. Veriiepw@inda, nessa tabela, para
todos os parametros do modelo uma reducédo do aidi@ das estimativas a
medida que o procedimento foi implementado. O &ndie qualidade de ajuste,
coeficiente de determinacdo?jRmelhorou com o procedimento de regress&o
antitbnica. E importante salientar que essa melmarajualidade do ajuste é
obtida sem o aumento de parametros no modelo eoccarasmo tamanho da
amostra original, uma vez que o processo de carrdgddados originais, via
regressao antitbnica, somente ordena os dadosrda f@o crescente.

Verificou-se que o tamanho da parcela variou &eUB até 5,3 UB,

sendo que nas avaliagdes iniciais ocorreram os iegeralores estimados para o
tamanho da parcela, mas com coeficientes de variagéores. Na fase inicial
da cultura as plantas tém um desenvolvimento neakei@do, podendo ocorrer
maior variabilidade entre as alturas de plantagersodo que nessas avaliagbes
melhores cuidados se devem ter na amostragem deslgsa e nas ultimas
avaliacdes as plantas ja tém um desenvolvimente oraforme, de modo que
afetou menos na estimacao do tamanho da parazadb esse préximo de 5,3
UB.



Tabela 3 Estimativas dos parametrps) (e 1) com os respectivos erros padrdo (ep), do tamdahmarcela (¥, em
unidade basica, obtidas pelo método de méxima euevanodificado (MMC), com e sem a utilizacdo da
regressdo antitbnica e respectivos coeficientesadiacio (P) e coeficientes de determinacad, (Fara a
caracteristica altura de planta do mamoeiro, @rl&olden, em dez épocas de avaliacédo

Regressédo antitbnica

Epoca de

N Sem Com
Avaliagdo Bo +ep B +ep Xo P(%) R*%) po +ep B.+ep Xo P(%) R %)
11/jan 20,71+£1,62 0,19+0,04 2,64 17,17 77 20,8120,9 0,20%0,02 2,68 17,16 92
19/jan 17,77+1,30 0,25+0,04 2,77 13,83 85 17,82x1,0 0,25+0,03 2,79 13,82 90
25/jan 16,36+1,10 0,24+0,39 2,54 13,08 86 16,390,8 0,24+0,03 2,55 13,08 91
Ol/fev 16,25+0,79 0,27+0,03 2,78 12,28 94 16,2720,6 0,27+0,02 2,78 12,28 96
16/fev 28,24+0,85 0,28+0,02 4,36 18,61 98 28,27%¥0,7 0,28+0,02 4,37 18,60 98
03/mar 27,32+0,71 0,36%0,02 4,77 15,60 99 27,35%0,5 0,36+0,01 4,78 15,60 99
18/mar 27,93+£1,51 0,47+0,04 530 12,78 96 27,2%1,3 0,47+0,04 531 12,76 97
02/abr 28,81+1,39 0,44+0,04 534 13,74 97 28,83x1,3 0,44+0,02 534 13,73 97
17/abr 28,10+1,25 0,42+0,03 5,15 14,22 97 28,14x0,9 0,42+0,02 515 14,22 98
17/mai 27,84+1,18 0,40+£0,03 5,06 14,48 97 27,8820,8 0,40%0,02 5,07 14,48 98

¥9
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4.3 Método do modelo de regressao linear com respaplatd (MLRP)

De forma semelhante ao ajuste do modelo MMC, agna$tas dos
parametros obtidas por meio do modelo MLRP (Tab®Blatambém nao
sofreram alteragcdes expressivas para todos os ewodmdo modelo. No
entanto, houve uma reducéo do erro padrdo dasadsth: & medida que o
procedimento foi implementado e o indice de qudkdde ajuste e coeficiente
de determinacdo @R melhorou com o procedimento de regressdo antéoni
Esses fatos sugerem que o processo de antitonizigsialados melhora a

gualidade e precisdo das estimativas obtidas.



Tabela 4 Estimativas dos parametfgs) (€ 1), do tamanho da parcelagpém unidade basica, com os respectivos erros
padrdo (ep), obtidas pelo método do modelo de segdcelinear com resposta platd (MLRP), sem e com a

utilizacdo da regressado antitbnica e respectivesicientes de variacdo (P) e coeficientes de détegéo
(R para a caracteristica altura do mamoeiro, culB@den, em dez épocas de avaliacdo

Regressao antitbnica

Epoca de
Avaliagédo Sem Com
Bo +ep B +ep Xo+tep P(%) R(%) Bo +ep B+ ep Xo +ep P(%) R(%)

11l/jan 22,49+2,38 1,73+0,70 6,22+1,58 11,68 79 21636  1,80+0,40 6,11+0,85 11,68 92
19/jan 19,70+1,70 1,89+0,53 5,80+1,01 8,75 87 M40 1,90+0,41 5,78+0,77 8,75 91
25/jan 18,14+1,50 1,71+0,44 5,80%£0,93 8,20 88 R’ 1,71+0,37 5,80%0,77 8,21 92
0l/fev 15,25+1,52 0,79+0,28 10,60+2,84 6,89 80 351246 0,79+0,27 10,56+2,73 6,90 81
16/fev 26,38+2,21 1,35x0,41 11,19+2,58 11,3 86 62416 1,35+0,40 11,152,561 11,31 86
03/mar 24,65+2.37 1,37+0,44 12,10+2,95 8,05 86 @2 1,38+0,42 12,05+2,86 8,05 87
18/mar 24,1243,01 1,51+0,56 12,80+3,63 4,81 84 2eP4 1,52+0,54 12,71+3,84 4,81 85
02/abr 25,22+2,85 1,54+0,53 12,70£3,36 5,58 86 e®’81 1,55+0,52 12,70+3,27 5,58 87
17/abr 24,93+2,69 1,51+0,50 12,30+3,10 6,42 86 258 1,57+0,48 12,23+2,95 6,42 87
17/mai 24,71+2,75 1,47+0,51 12,20+3,23 6,86 85 20/0/7 1,48+0,49 12,12+3,10 6,86 85

99
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Para o método do MLRP, antes do procedimento aiad o valor
encontrado para o tamanho 6timo foi de 12,8 (18ta&) e apos o procedimento
esse valor foi alterado para 12,71 (13 plantas)aBhos 0s casos o valor a ser
indicado para o tamanho 6timo de parcela é ded8as.

Para o0 método da maxima curvatura modificada azreslencontrados
foram de 5,34 (6 plantas) para ambos os procedosgrnmdicando que o
tamanho 6timo de parcela é de seis (6) plantas.

Na estimacdo do ponto de méaxima curvatura e dorfamatimo da
parcela, considera-se a obtencdo de valores atgefgnte arredondados e essa
opcao de arredondar foi feita para cima. Na regifierior do ponto de maxima
curvatura ainda pode ocorrer decréscimo nos valleeficiente de variacao,
com o aumento do tamanho da parcela, que poddéservado na Figura 4. Em
casos como esse, conforme elucidaram Chaves (¥8@nriques Neto et al.
(2004), o valor da abscissa no ponto de maximaatura deve ser interpretado
como um limite inferior de tamanho de parcela, @nde tamanho étimo.

Segundo Silva et al. (2003), o método da maximsatura modificada
ndo considera o ponto de estabilizacdo dos valtwesoeficiente de variagéo.
Deste modo, 0 aumento no nimero de plantas nalpaicela promove ganho
expressivo na precisdo experimental. Assim, essedméende a subestimar o
namero 6timo de plantas por parcela. Feij6 et24l06), Henriques Neto et al.
(2009) e Lima et al. (2007), também encontrapanblemas de subestimacao,
utilizando esse método.

O procedimento da correcdo dos dados originaisegigessao antitdnica
melhorou consideravelmente o ajuste dos modelosdadss, suavizando os
pontos em torno da curva (Figura 3). Entretantop Mm@uve mudancas
expressivas nos valores encontrados para o tamatitno de parcelas, mas
ocorreu melhoria na qualidade de ajuste, visuaizeat menores erros padrao e

coeficiente de determinacéo igual ou maior, quaselatilizou o procedimento
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de regressdo antitdnica. Esse resultado esta ddoacom Rodrigues et al.

(2010), que utilizaram uma transformacdo de dadiasanalise de regressao

isotbnica, para estudos de curvas de crescimewdsificaram que o uso dessa

metodologia possibilitou aumentar a porcentagentale/ergéncia e menores

erros quadraticos médios para os parametros doslosoavaliados.

Gongalves et al. (2012) ajustaram modelos de plat@esposta, via

regressdo isotbnica, como uma forma alternativaa mmalisar dados de

deposi¢do de zinco (Zn) na tibia de aves machodginlagem Hubbar, e

concluiram que a isotonizagdo dos dados propieina melhora em todos os

avaliadores de qualidade de ajuste consideradtaimaiho.
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Figura 3 Relacado entre coeficientes de variacdg @€tmanho da parcela (X)
para a caracteristica altura da planta de mamoeiltivar Golden,
pelos métodos do modelo de regresséo linear copostsplatd 4 e
b) e maxima curvatura modificada; € d), sem & ec) e com b ed)

utilizacédo da regressao antitbnica.
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4.4 Reamostragem bootstrap

4.4.1 Intervalos de confianca

Pelos resultados apresentados nas Tabelas 5 eifisowese que os
intervalos de confianca calculados, utilizando-sanmostragembootstrap,
apresentam uma forte similaridade com os intervd®gonfianca assintéticos
nas estimativas geradas, tanto para o método demadurvatura modificado
como para o método do modelo de regresséo linearesposta plato.

Segundo Efron e Tibshirani (1993), intervalosotstraptambém sao
aproximados, entretanto oferecem melhor aproximag#® os intervalos de
confianca padréao.



Tabela 5 Intervalo de confianga assintético (Icaptervalo de confianchootstrapPercentilde 95% (Icb) das 5.000
estimativas dos parametrd®o] e $,), do tamanho da parcelagdiXem unidade basica, obtidas pelo método
do modelo de regresséao linear com resposta plaltiR Y] para a caracteristica altura do mamoeirdiveul!
Golden, em dez épocas de avaliacao

- Pardmetro

Epogas~de B B X

Avaliagdo Ica Ich” Ica Ich” Ica Ich”
11/jan [17.8; 27.2] [17.4; 25.2] [-3.1; -0.3] [-2.8.5] [3.1;9.3] [4.9; 12.8]
19/jan [16.2; 23.2] [14.0; 22.2] [-2.9; -0.8] [-2.D.5] [3.8; 7.8] [4.3; 11.8]
25/jan [15.2; 21.1] [12.2; 20.2] [-2.6; -0.8] [-2.8.4] [3.9; 7.6] [4.9; 12.1]
0l/fev [12.3; 18.2] [11.7; 19.5] [-1.3; -0.2] [-2.3.3] [4.9; 16.1] [4.9; 13.8]
16/fev [22.1; 30.7] [21.9; 36.2] [-2.1; -0.5] [-6.8.8] [6.1; 16.2] [3.2; 13.5]
03/mar [20.1; 29.3] [20.0; 31.8] [-2.2; -0.5] [-4-D.8] [6.3; 17.9] [4.2; 15.0]
18/mar [18.2; 30.1] [19.3; 35.4] [-2.6; -0.4] [-7-D.8] [5.7; 19.9] [3.3; 15.7]
02/abr [19.6; 30.8] [20.5; 33.0] [-2.6; -0.5] [-4-D.9] [6.2; 19.3] [4.9; 14.9]
17/abr [19.7; 30.2] [20.1; 32.4] [-2.5; -0.5] [-48.9] [6.2; 18.3] [4.9; 14.5]
17/mai [19.3; 30.1] [19.7; 35.9] [-2.5; -0.5] [-7-0.8] [5.8; 18.5] [3.2; 14.6]

*Baseados nas 5000 reamostras

0.
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Tabela 6 Intervalo de confianca assintético (Icajnervalo de confianca
bootstrap Percentil de 95% (Icb), das 5.000 estimativas dos
parametros o) e 1) obtidas pelo método de maxima curvatura
modificado (MMC), para a caracteristica altura danmeiro,
cultivar Golden, em dez épocas de avaliacao

2 Parametro

Epocas de B By

Avaliagdo Ica Icb” Ica Icb”
11/jan [16.7; 24.8] [15.9; 22.5] [0.08; 0.30] [0;@629]
19/jan [14.6; 21.1] [13.5; 19.3] [0.14; 0.36] [0;1135]
25/jan [13.6;19.2] [12.6; 17.8] [0.14;0.34] [0;1134]
0l/fev [14.3; 18.2] [12.8;17.1] [0.20; 0.35] [0;1%33]
16/fev [26.1; 30.4] [24.5; 29.3] [0.24;0.33] [0;2233]
03/mar [25.6; 29.1] [24.7; 27.9] [0.31;0.40] [0; 3038]
18/mar [24.3; 31.6] [24.7; 29.3] [0.37; 0.58] [0;3750]
02/abr [25.5; 32.2] [26.5; 29.5] [0.35; 0.54] [0; B46]
17/abr [25.1; 31.2] [25.2;29.3] [0.34;0.50] [0; 3p46]
17/mai [25.0; 30.7] [24.2; 28.5] [0.33; 0.48] [0;3044]

*Baseados nas 5000 reamostras.

Sejam Bis e 6y os limites superior e inferior do intervalo de fianca

paraf. A forma para o intervalo de confiancafjealculada poiF :% ,
—ou

mede a assimetria do intervalo em tornogdeF > 1 indica maior distancia entre
(3?Ls —3?) que (@—@u ); F < 1 indica menor distancia entl(@Ls —37) que

(@—@L.). Como os intervalos de confianga assintéticossg@étricos, implica

gue F =1 (EFRON; TIBSHIRANI, 1993).

A amplitude do intervalo sera dada pela diferemgeeeo limite superior

O.s e o limite inferior do intervalody , ou seja: A =6is- Hu. Uma das

utilidades dos intervalos é dar a ideia da dispersé variabilidade das
estimativas. Um intervalo muito grande indica questimativa calculada néo é
tdo acurada quanto outra com intervalo menor, da, Suanto maior a

amplitude do intervalo menor a confiabilidade dingstiva.
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Portanto, em uma situacéo ideal tem-se um intemngdddivamente curto

com alta confianca. Assim, referente a precisao idtesvalos de confianca,

deseja-se que essa seja a maior possivel, madetameaacuracia dos mesmos.

Pelos resultados das Tabelas 7 e 8 pode-se ohggavaros parametros

o eps, que os intervalos de confianca assintot&dxs bem mais precisos que 0s

intervalos de confianchootstrapPercentil, pois a amplitude dos intervalos de

confianca assintéticoé menor do que os intervalos de confiahgetstrap

Percentil.

Para o tamanho de parcela observou-se que os intervalos de

confiangabootstrap Percentil sdo bem mais precisos, isto €, com reenor

comprimentos do que os intervalos de confiancasiios.

Tabela 7 Amplitude (A) e forma (F) para o intervde confianca assintético

(Ica) dos parametro$d) e (1), para o tamanho da parcela)X¢m
unidade basica, obtidas pelo método do modelo giessdo linear
com resposta platd (MLRP), para a caracteristicaisatio mamoeiro,
cultivar Golden, em dez épocas de avaliagao

Epocas de Parédmetro
Avaliacao po B1 X0
A F A F A F

11/jan 9,4 1,0 2,80 1,0 6,2 1,0
19/jan 7,0 1,0 2,05 1,0 4,0 1,0
25/jan 5,9 1,0 1,80 1,0 3,6 1,0
0l/fev 5,9 1,0 1,10 1,0 11,2 1,0
16/fev 8,6 1,0 1,60 1,0 10,1 1,0
03/mar 9,2 1,0 1,70 1,0 11,6 1,0
18/mar 11,9 1,0 2,20 1,0 14,2 1,0
02/abr 11,2 1,0 2,10 1,0 13,1 1,0
17/abr 10,5 1,0 2,00 1,0 12,1 1,0
17/mai 10,8 1,0 2,00 1,0 12,7 0,9
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Tabela 8 Amplitude (A) e forma (F) para o intervale confiancebootstrap
Percentilde 95% (Icb), das 5.000 estimativas dos paraméfmse
(By), do tamanho da parcela Xem unidade basica, obtidas pelo
método do modelo de regressédo linear com respdstd (MLRP),
para a caracteristica altura do mamoeiro, culti@atden, em dez
épocas de avaliacdo

Epocas de Parametro
Avaliacao po p1 X0
A F A F A F

11/jan 7,8 0,5 2,30 11 7,9 51
19/jan 8,2 0,4 2,20 1,7 7,5 4,0
25/jan 8,0 0,3 1,90 2,2 7.2 7,0
0l/fev 7,8 1,2 2,00 0,3 8,9 0,6
16/fev 14,3 2,2 6,00 0,1 10,3 0,3
03/mar 11,8 15 3,40 0,2 10,8 04
18/mar 16,1 2,3 6,90 0,1 12,4 0,3
02/abr 12,5 1,6 3,80 0,2 10,0 0,3
17/abr 12,3 15 3,60 0,2 9,6 0,3
17/mai 16,2 2,2 6,90 0,1 11,4 0,2

A partir dos resultados apresentados nas Tabelas 19 pode-se
observar, para o parametfio, que os intervalos de confiangmotstrap
Percentil sdo bem mais precisos que os intervaaodfianca assintéticos, pois
a amplitude dos intervalos de confiarotstrapPercentil € menor do que os
intervalos de confianga assintdticos. Para o petr@nfi; observou-se que os
intervalos de confianca assintoticos sdo bem maisiqos, isto €, com menores

comprimentos do que os intervalos de confidraatstrapPercentil.

Tabela 9 Amplitude (A) e forma (F) para o interva®e confianga assintético
(Ica) dos parametros3d) e (B;), obtidas pelo método de maxima
curvatura modificado (MMC), para a caracteristichura do
mamoeiro, cultivar Golden, em dez épocas de adliac

- Parémetro
Epocas de
Avaliacdo Bo Bl
A F A F
11/jan 8,1 1,0 0,22 1,0
19/jan 6,6 1,0 0,22 1,0
25/jan 5,6 1,0 0,20 1,0

“continua”
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Tabela 9 “conclusao”

. Parametro

Epoc_:as~de Bo p1

Avaliacdo A E A E
Ol/fev 3,9 1,0 0,16 1,0
16/fev 4.3 1,0 0,10 1,0
03/mar 35 1,0 0,08 1,0
18/mar 7,3 1,0 0,22 1,0
02/abr 6,7 1,0 0,18 1,0
17/abr 6,1 1,0 0,16 1,0
17/mai 5,7 1,0 0,16 1,0

Tabela 10 Amplitude (A) e forma (F) para o inteovale confiangdootstrap
Percentilde 95% (Icb), das 5.000 estimativas dos paraméigpe
(B1), pelo método de méaxima curvatura modificado (MM@&ra a
caracteristica altura do mamoeiro, cultivar Goldem, dez épocas
de avaliacao

- Parémetro

Epocas de

Avaliacdo Bo Bl

A F A F

11/jan 6,6 0,4 0,23 0,8
19/jan 5,8 0,4 0,24 0,7
25/jan 52 0,4 0,23 0,8
0l/fev 43 0,2 0,18 0,5
16/fev 4,8 0,3 0,11 0,8
03/mar 3,2 0,2 0,08 0,3
18/mar 4,6 0,4 0,13 0,3
02/abr 3,0 0,3 0,09 0,3
17/abr 4,1 0,4 0,14 0,4
17/mai 4,3 0,2 0,14 0,4

Com os resultados apresentados nas Tabelas 11312,14 pode-se
observar, para os parametfizs ; e para o tamanho da parcela &m unidade
béasica, obtidos pelos métodos do modelo da maxinm@aiira modificado
(MMC) e pelo modelo de regresséo linear com resppkttd (MLRP), ambos
com a utilizac@o do procedimento de corre¢cdo ddeglariginais, via regressao
antitbnica, ndo ocasionaram mudancas expressivaintervalos de confianca
assintético ebootstrap Percentil. Observou-se, porém, que os intervals d

confiangabootstrapPercentil e os intervalos de confianga assintotiedaziram
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suas amplitudes para os parameffosp; e para o tamanho da parcela Zm
unidade basica, tornando-os bem mais precisos, éstocom menores
comprimentos do que 0s mesmos intervalos sem @&agfb da regressao
antitbnica para ambos os métodos.

Esse fato destaca a importdncia em se utilizar aasfiormacéo
antitbnica, a qual exige que os dados se compodemo uma funcao
decrescente (RODRIGUES et al.,, 2010), o que secaami definicdo de
variabilidade em func¢éo do tamanho da parcela, gmis esse aumento ocorre
reducdo na variabilidade.

Tabela 11 Amplitude (A) e forma (F) para o inteovde confianca assintético
(Ica) dos parametrogd) e (31, obtidas pelo método de maxima
curvatura modificado (MMC) com a utlizacdo da esgao
antitbnica, para a caracteristica altura do marmpeaultivar
Golden, em dez épocas de avaliacdo

c Parametro

EpO(_:as~de Bo p1

Avaliacdo A E A E
11/jan 4.6 1,0 0,12 1,0
19/jan 5,0 1,0 0,17 1,0
25/jan 4.4 1,0 0,16 1,0
0l/fev 3,1 1,0 0,12 1,0
16/fev 35 1,0 0,08 1,0
03/mar 2,7 1,0 0,08 1,0
18/mar 6,6 1,0 0,20 1,0
02/abr 6,3 1,0 0,18 1,0
17/abr 4.4 1,0 0,12 1,0

17/mai 4,3 1,0 0,12 1,0
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Tabela 12 Amplitude (A) e forma (F) para o inteovdle confiancaootstrap
Percentilde 95% (Icb), das 5.000 estimativas dos paraméigpe
(B, pelo método de méxima curvatura modificado (MME&m a
utilizacdo da regressdo antitbnica, para a cafatiter altura do
mamoeiro, cultivar Golden, em dez épocas de avaliac

2 Pardmetro

Epocas de

Avaliacdo Bo Bl

A F A F

11/jan. 4.4 0,5 0,13 1,2
19/jan. 49 0,4 0,18 11
25/jan. 4,3 0,4 0,17 11
0l/fev. 3,7 0,3 0,15 0,7
16/fev. 3,9 0,3 0,07 1,3
03/mar. 25 0,2 0,07 0,4
18/mar. 3,3 0,3 0,12 0,2
02/abr. 2,7 0,5 0,07 0,0
17/abr. 2,1 0,1 0,07 0,0
17/maio 2,9 0,1 0,08 0,1

Tabela 13 Amplitude (A) e forma (F) para o inteovde confianca assintético
(Ica) dos parametro$d) e (1), do tamanho da parcela)Xem
unidade bésica, obtidas pelo método do modelo gtesséo linear
com resposta platd (MLRP) com a utlizacdo da siie
antitbnica, para a caracteristica altura do marmpeaultivar
Golden, em dez épocas de avaliacao

Epocas de Parédmetro
Avaliacado Bo B1 Xo
A F A F A F

11l/jan 5,4 1,0 1,57 1,0 3,3 1,0
19/jan 5,5 1,0 1,61 1,0 3,0 1,0
25/jan 4.9 1,0 1,44 1,0 3,0 1,0
0l/fev 57 1,0 1,06 1,0 10,7 1,0
16/fev 8,5 1,0 1,57 1,0 9,8 1,0
03/mar 9,1 1,0 1,69 1,0 11,2 1,0
18/mar 11,5 1,0 2,13 1,0 13,7 1,0
02/abr 11,0 1,0 2,04 1,0 12,8 1,0
17/abr 10,1 1,0 1,87 11 11,6 1,0

17/mai 10,5 1,0 1,93 1,0 12,2 1,0
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Tabela 14 Amplitude (A) e forma (F) para o inteovdle confiancaootstrap
Percentilde 95% (Icb), das 5.000 estimativas dos paraméimse
(By), do tamanho da parcelaXem unidade basica, obtidas pelo
método do modelo de regressao linear com resptta (MLRP)
com a utilizacdo da regressédo antitdnica, paraacigistica altura
do mamoeiro, cultivar Golden, em dez épocas deaméal

Epocas de Parametro
Avaliacao Bo p1 X0
A F A F A F

11/jan 10,2 0,9 4,6 0,4 7,8 15
19/jan 7.6 0,3 1,9 2,8 5,9 5,9
25/jan 8,1 0.4 2,0 2,1 6,5 6,7
0l/fev 10,3 1,9 4.4 0,1 10,0 0,3
16/fev 11,2 15 31 0,2 8,5 04
03/mar 11,5 1,5 3,2 0,2 9,9 0,4
18/mar 13,0 1,6 3,7 0,2 10,6 0,4
02/abr 12,2 1,6 3,5 0,2 9,5 0,2
17/abr 12,0 1,6 3,3 0,3 9,2 0,3
17/mai 12,6 1,6 3,5 0,2 9,4 0,3

Intervalos de confianca assintéticos impdem a igdiodde simetria.
Essa condi¢8@o parece ndo ser razoavel se for aliseavdistribuicabootstrap

de6, conforme pode ser observado nas Figuras 4 a 15.

4.4.2 Analise gréafica

O comportamento das distribuicbes empiricas dapetrogo, p1 €Xo
sdo apresentados nas Figuras 4 a 15, nas quaisetéoms- graficos de
probabilidade normal e os histogramas das estiamitilos parametros obtidos
em cada reamostragem.
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Figura 4 Gréafico de probabilidade normal e histoggado intervalo de
confianca para a distribuicdoootstrap das 5.000 estimativas do
parametro f{o), para a caracteristica altura da planta de mamoei
cultivar Golden, obtidas pelo método do modelo etgressao linear
com resposta Platd (MLRP)
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Figura 5 Gréfico de probabilidade normal e histogrado intervalo de
confianca para a distribuic8oootstrap das 5.000 estimativas do
parametro f{;), para a caracteristica altura da planta de mamoei
cultivar Golden, obtidas pelo método do modelo etgressao linear
com resposta platd (MLRP)
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Figura 6 Gréafico de probabilidade normal e histoggado intervalo de
confianca para a distribuicabootstrap das 5.000 estimativas do
tamanho da parcela X para a caracteristica altura da planta de
mamoeiro, cultivar Golden, obtidas pelo método dodefo de
regressdao linear com resposta platé (MLRP)

Pelos resultados apresentados nos histogramas delarae regresséo
linear com resposta platd (MLRP), sem a utilizagho procedimento de
correcdo dos dados originais, via regressao ait#tppbservou-se a ocorréncia
de certa assimetria na distribuicdo por amostradas estimativas em foco,
apresentando uma forma diferente do esperado, masseuma distribuicdo
normal.

A ndo normalidade dos dados foi confirmada pelo&figrs de
probabilidade normal, os quais mostram que o0s egustas estimativas
bootstraps ndo seguem uma distribuicdo normal padrdo. Pallr do teste de
aderéncia de Kolmogorov Smirnov notou-se que ategedde normalidade foi
rejeitada, uma vez que o valor p calculado foi mep@ o nivel de significancia
adotado (0,05) para o teste.

A distribuicdo das estimativas do parametro cosfitd de regressdéy

(Figura 5) mostra uma certa assimetria a esquendpianto que para o tamanho
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de parcela X (Figura 6) a assimetria é a direita. Pode-se whseque o0

histograma de frequéncia do param@y@grigura 4) sugere a existéncia de se ter

~ -1 [P1] Comentario: dois
7777777777777777777777777777777777777777777777777 - modelos??

Pode-se observar o comportamento das distribuigmpiricas dos
parametro$,, p1 € Xo do modelo MMC a partir das Figuras 7,8 e 9 nassqua
tem-se os gréficos de probabilidade normal e dedriamas das estimativas dos

parametros obtidos em cada reamostragem.
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Figura 7 Gréafico de probabilidade normal e histoggado intervalo de
confianca para a distribuicdoootstrap das 5.000 estimativas do
parametro f{o), para a caracteristica altura da planta de maojoe
cultivar Golden, obtidas pelo método do modelo mmxcurvatura
modificado (MMC)
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Gréfico de probabilidade normal e histogrado intervalo de

confianca para a distribuic83mootstrap das 5.000 estimativas do
parametro {;), para a caracteristica altura da planta de maojoe
cultivar Golden, obtidas pelo método do modelo mmexcurvatura

modificado (MMC)

Normal Q-Q Plot Tamanho da parcela
_ g fv‘
= _|
(o]
_ 8
S <= 7
] z [t
8 =7
p <22e-16 =
_ o |
T | T = | T | 1
-4 -2 0 2 4 0 1 2 3 4
Quantis Tedricos X0

Gréafico de probabilidade normal e histomado intervalo de
confianca para a distribuic83mootstrap das 5.000 estimativas do
parametro (%), para a caracteristica altura da planta de mamoei
cultivar Golden, obtidas pelo método do modelo méaxcurvatura
modificado (MMC)
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De forma semelhante ao modelo MLRP, pela observagés
histogramas do modelo maxima curvatura modificddMC) sem a utilizacédo
do procedimento de correcdo dos dados originaes, regressdo antitbnica,
percebeu-se também a ocorréncia de certa assimmrigistribuicdo por
amostragem das estimativas em foco, apresentandofomma diferente do
esperado, que seria 0 caso de uma distribuicdoahorm

A ndo normalidade dos dados foi confirmada pelasiaps de
probabilidade normal, os quais mostram que os egustas estimativas
bootstraps ndo seguem uma distribuicdo normal padréo. Palr do teste de
aderéncia de Kolmogorov Smirnov notou-se que atbgedde normalidade foi
rejeitada, uma vez que o valor p calculado foi mepe o nivel de significancia
adotado (0,05) para o teste.

As distribuicbes das estimativas dos paramefps(Figura 7) e
coeficiente de regressd® (Figura 8) mostraram uma certa assimetria &
esquerda.

O comportamento das distribuicbes empiricas danparosy, B1eXo
do modelo de regresséo linear com resposta plat&Ry com a utilizacéo do
procedimento de correcdo dos dados originais, egressao antitdnica, sdo
apresentados nos graficos de probabilidade normabs histogramas das

estimativas dos parametros obtidas em cada reagestr Figuras 10 a 12.
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Figura 10 Grafico de probabilidade normal e hisdoga do intervalo de
confianca para a distribuic83mootstrap das 5.000 estimativas do
parametro f{o), para a caracteristica altura da planta de mamoei
cultivar Golden, obtidas pelo método do modelo etgressao linear
com resposta platd (MLRP), com a utilizacdo daassfio antitbnica
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Figura 11 Grafico de probabilidade normal e hisdogg do intervalo de
confianca para a distribuic83mootstrap das 5.000 estimativas do
parametro f{;), para a caracteristica altura da planta de mamoei
cultivar Golden, obtidas pelo método do modelo etgressao linear
com resposta platd (MLRP), com a utilizacao dagssgfio antitbnica.
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Figura 12 Grafico de probabilidade normal e hisdoga do intervalo de
confianca para a distribuic83mootstrap das 5.000 estimativas do
tamanho da parcela X para a caracteristica altura da planta de
mamoeiro, cultivar Golden, obtidas pelo método dodefo de
regressdo linear com resposta platd (MLRP), contileagdo da
regressao antitbnica

Com 0 uso da regresséo antitbnica a distribuic&ovdtores estimados
de cada parametro, nas 5000 simulacdes, mudou drigmando ndo se usou a
regressao antitbnica. Esse comportamento pareceasganho, pois com o uso
da regresséo antitbnica ocorre um melhor ajusterdmelos aos dados e, pela
simulacéo parece que isso ndo ocorreu. Esse fapedeucertas davidas em se
recomendar a utilizagdo da regressao antitbnicaoamma boa ferramenta. No
entanto, com o uso da regressao antitbnica asadBtm dos parametros nao
diferem muito daquelas onde ndo foi usada a tramsfgdo e, ainda, com
intervalos de confianca assintéticos menores, sudgrque a sua utilizagao
propicia melhor qualidade de ajuste.

Pode-se observar o comportamento das distribuigbegiricas dos
parametrospy , P1 € Xo do modelo MMC com a utilizacdo da regressao

antitbnica, a partir das Figuras 13, 14 e 15 nassgtém-se os gréaficos de
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probabilidade normal e os histogramas das estiamiilos parametros obtidas

em cada reamostragem.

Quantis Amostrais
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Figura 13 Histograma do intervalo de confianca padistribuicacbootstrap

Quantis Amostrais
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das 5.000 estimativas do paramefig),(para a caracteristica altura
da planta de mamoeiro, cultivar Golden, obtida® peétodo do
modelo maxima curvatura modificado (MMC), com dizdicdo da
regressao antitbnica
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Figura 14 Histograma do intervalo de confianca padistribuicacbootstrap

das 5.000 estimativas do paramefig,(para a caracteristica altura
da planta de mamoeiro, cultivar Golden, obtida® peétodo do
modelo maxima curvatura modificado (MMC), com dizdicdo da
regressao antitbnica
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Figura 15 Histograma do intervalo de confianca padistribuicacbootstrap
das 5.000 estimativas do parametrg)(¥ara a caracteristica altura
da planta de mamoeiro, cultivar Golden, obtida® peétodo do
modelo maxima curvatura modificado (MMC), com dizdizdo da
regressao antitbnica

De forma semelhante ao modelo MLRP, pela observagés
histogramas do modelo maxima curvatura modificaddQJl com a utilizacao
do procedimento de correcdo dos dados originass regressao antitbnica, a
distribuicdo dos valores estimados de cada paranrets 5000 simulagdes
mudou muito em relacdo a quando ndo se usou asggrantitbnica.

Uma possivel explicacdo para esse fato, mostrasid-igaras 10 a 15,
pode estar ligada ao tamanho da amostra padral,itjoe pode ser pequena,
para que cada uma das amostiasotstrap sejam obtidas de modo
representativo. Assim, ha evidéncias para afirmaraprocedimentbootstrap
apresentou uma sensibilidade em relacdo ao efeitassimetria observada no
comportamento das estimatiiasotstrap

De modo geral, verificou-se que o métodootstrap de estimacao

permite que o célculo do intervalo de confianca seplizado de modo mais
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simples e abrangente para diversas estatisticasnonguando as distribuicdes
de probabilidades das mesmas sdo desconhecidas.

Foi possivel observar a generalidade de aplicaggsadtécnica de
estimacdo através da reamostragem, visto que a anpsae-se adequar a
qualquer situacéo, sendo seus célculos rapidasseresultados muito eficientes,
mesmo que sejam um pouco demorados.

Devido a falta de normalidade observada, por prtidésugere-se que
nédo seja indicada a utilizagdo do intervalo de ieogh bootstrap Percentil
como uma boa alternativa para estimacédo do tamdalparcela, até que novos

estudos sejam feitos com essa finalidade.
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4 CONDERACOES FINAIS

Como perspectiva de trabalhos futuros, podemos cita

a)
b)
c)

d)

e)

)

ampliar os estudos com mamao;

incluir variedades do grupo Formosa;

definir tamanho de parcela para areas experimestaicondicGes
de campo;

analisar outros caracteres;

efetuar um estudo comparativo entre os modelosaltratos,
aplicados em outras culturas;

efetuar andlises e aplicacdes dos outros métodastetealos de
confiancabootstrap e utilizar o procedimento denominado BCa
(Bias-Corrected and acceleratgchara melhorar a precisao obtida

com o método percentilico.
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5 CONCLUSOES

A utilizacdo da técnica da regressdo antitdnica préduziu diferenca
no tamanho 6timo da parcela em ambos os métodes naso.

A transformac&o de dados via andlise de regresgéidrica, possibilita
aumento da qualidade no ajuste dos métodos da m&umatura modificada
(MMC) e do modelo de regressao linear com resyuaté (MLRP).

Para o método do MLRP, antes do procedimento amtad o valor
encontrado para o tamanho 6timo de parcela paransoeiro, cultivar Golden,
foi de 12,8 (13 plantas) e apés o procedimento eslse foi alterado para 12,71
(13 plantas). Em ambos os casos, o valor a saraddipara o tamanho 6timo de
parcela é de 13 plantas.

Para o método da méaxima curvatura modificada, msesencontrados
foram de 5,34 (6 plantas) para ambos os procedosernmdicando que o
tamanho 6timo de parcela para o mamoeiro, culialden, foi de seis (6)

plantas.



91

REFERENCIAS

ALMEIDA, O. A. Informagdes meteorologicas do CNPmandioca e
fruticultura tropical. Cruz das Almas: EMBRAPA — €NIF. 1999. 35 p.
(Documentos, 34).

ALVES, S. M. F.; SERAPHIN, J. C. Coeficiente dedregeneidade do solo e
tamanho de parcelResquisa Agropecuéria BrasileiraBrasilia, v. 39, n. 2, p.
105-111, fev. 2004.

BANZATTO, D. A.; KRONKA, S. N.Experimentacéo agricola 3. ed.
Jaboticabal: FUNEP, 2006. 237 p.

BARBIN, D. Planejamento e analise estatistica de experimentos
agrondmicos.Arapongas: Midas, 2003. 208 p.

BARROS, |.; TAVARES, M. Estimativa do tamanho o6timie parcelas
experimentais através de calculos algébriBosgantia, Campinas, v. 54, n. 1,
p. 209-215, 1995.

BATES, D. M.; WATTS, D. GNonlinear regression analysis and its
applications. New York: J. Wiley, 1988. 365 p.

BRAGA, J. M.Avaliacdo da fertilidade do solo ensaios de campo. Vigosa,
MG: UFV, 1983. 101 p.

BRASIL. Ministério do Desenvolvimento IndUstria er@ércio Exterior.
Secretaria de Comércio Exterior. 2008. Disponivel ewww.mdic.gov.br/
sitio/secex/secex/informativo>. Acesso em: 22 20610.

BRASIL. Ministério do Desenvolvimento Inddstria er@ércio Exterior.
Secretaria de Comércio Exterior. 2013. Disponivel ewww.mdic.gov.br/
sitio/secex/secex/informativo>. Acesso em: 16 RO13.

BURKE, B. Papaya captures gold in nutritional olyespStar-Bulletin,
Honolulu, v. -, p. --, July 1992.

CAMPOLI, J.Mamao. 2011. Disponivel em: <http://www.cepea.esalqlusp.
Acesso em: 23 set. 2011.



92

CHACIM LUGO, F. Tamafio de parcela experimental ysma.Revista de
La Facultad de Agronomia Maracay, v. 9, n. 3, p. 55-74, 1977.

CHAVES, L. J.Tamanho da parcela para selecdo de progénies de hal
(Zeamays L.) 1985. 148 f. Tese (Doutorado em Genética e Mathento de
Plantas) - Escola Superior de Agricultura Luiz desi@oz, Universidade de S&o
Paulo, Piracicaba, 1985.

COELHO, L. S. S. et al. Modelos para estimar exgggnnutricionais em
suinosRevista da Sociedade Brasileira de ZootecnMicosa, MG, v. 16, n. 1,
p. 102-110, 1987.

DANTAS, J. L. L. et alCatalogo de germoplasma de mamao (Carica
papaya L.). Cruz das Almas: Embrapa Mandioca e Fruticultk@®0. 40 p.
(Documentos, 94).

DONATO, S. L. REstimativas do tamanho e forma de parcelas
experimentais para avaliacdo de descritores fenotifpps em bananeira
(Musaspp.).2007. 188 f. Tese (Doutorado em Fitotechia) — Usidade
Federal de Vicosa, Vicosa, MG, 2007.

DRAPER, N. R.; SMITH, HApplied regression analysis3th ed. New York:
J. Wiley & Sons, 1998. 706 p.

EFRON, B. Bootstrap methods: another leek at tbikjaife. Annals of
Statistics Hayward, v. 7, p. 1-26, 1979.

EFRON, B.; TIBSHIRANI, R. JAn Introduction to the bootstrap. New York:
Chapman & Hall, 1993. 436 p.

FEDERER, W. TExperimental design New York: MacMillan, 1955. 544 p.
FEIJO, S. et al. Heterogeneidade do solo e de faon@d® amostra antes e apds
cultivos com abobrinha italiana em estufa plastiiéncia Rural, Santa Maria,

v. 36, n. 6, p. 1744-1748, nov./dez. 2006.

FERREIRA, D. FUso de recursos computacionai®isponivel em:
<http://www.dex.ufla.br/~danielff/RCO.pdf>. Acessm: 1 maio 2013.

FERREIRA, D. FEstatistica basica2. ed. Lavras: UFLA, 2009. 664 p.



93

FERREIRA, P. VEstatistica experimental aplicada a agronomia3. ed.
Macei6: EDUFAL, 2000. 419 p.

FREITAS, J. A. et al. Tamanho de amostra na papaia caracterizacdo da
altura de plantas de algodoeiro herbaceo Gossypitgutum. Ciéncia Rural,
Santa Maria, v. 31, n. 4, p. 583-587, 2001.

GOMEZ, K. A.; GOMEZ, A. A Statistical procedures for agricultural
research.2nd ed. New York: J. Wiley, 1984. 680 p.

GOMIDE, L. R. et al. Uma nova abordagem para defioida suficiéncia
amostral em fragmentos florestais nativ@erne, Lavras, v. 11, n. 4, p. 376-
388, 2005.

GONCALVES, R. P. et al. Ajuste de modelos de ptdesposta via regressao
isotbnica.Ciéncia Rural, Santa Maria, v. 42, n. 2, p. 354-359, fev. 2012.

HALL, P. Theoretical comparison of bootstrap coafide intervalsAnnals of
Statistics Hayward,v. 16, n. 3, p. 927-953, Sept. 1988.

HATHEWAY, W. H.; WILLIAMS, E. J. Efficient estimatin of the relationship
between plot size and the variability of crop yseeBiometrics, Washington,
v. 14, p. 207-22, 1958.

HENRIQUES NETO, D. et al. Tamanho de parcelas gpermentos com trigo
irrigado sob plantio direto e convenciorésquisa Agropecuaria Brasileira
Brasilia, v. 39, n. 6, p. 517-524, jun. 2004.

HENRIQUES NETO, D. et al. Tamanho de parcela paadiacdo da producao
em trigo irrigado, sob dois sistemas de plar@iéncia Agronémica
Jaboticabal, v. 40, n. 1, p. 86-93, jan./mar. 2009.

HESTERBERG, T. et al. Bootstrap methods and petiouatéests. In:
The practice of business statisticaising data for decisions. New York: W. H.
Freeman, 2003. cap. 18.

INSTITUTO BRASILEIRO DE FRUTAS. Disponivel em: <ptt/www.ibraf.
org.br/x-es/festa>. Acesso em: 25 abr. 2012.

INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA. Bponivel
em: <http:// www.sidra.lbge.gov.br/cgi-bin/prtabkcesso em: 25 abr. 2012.



94

IGUE, T. et al. Tamanho e forma de parcela expariaigpara cana-de-aclcar.
Bragantia, Campinas, v. 50, n. |, p. 163-180, 1991.

LAVORENTI, O. M. Estabilidade e adaptabilidade fenotipica através da
reamostragem “bootstrap” ho modelo AMMI. 2003. 166 p. Tese (Doutorado
em Estatistica e Experimentacdo Agrondmica) - BsBaperiode Agricultura
Luiz de Queiroz, Universidade de S&o Paulo, SatP2a003.

LEEUW, J.; HORNIK, K.; MAIR, P. Isotone optimizatidn R: Pool — adjacent
-violators algorithm (pava) and active set methddsrnal Statistical
Software, Los Angeles, v. 32, n. 5, p. 1-24, 2009.

LEITE, M. S. O. etal. Sample size for full-sibrféy evaluation in sugarcane.
Pesquisa Agropecuaria BrasileiraBrasilia, v44, p. 1562-1574, 2009.

LEITE, M. S. O.; PETERNELLI, L. A.; BARBOSA, M. H?. Effects of plot
size on the estimation of genetic parameters iarsage familiesCrop
Breeding and Applied Biotechnology Londrina, v. 6, p.40-46, 2006.

LESSMAN, K. J.; ATKINS, R. E. Comparisons of plangiarrangements and
estimates of optimum hill plot for grain sorghunelgi testsCrop Science
Madison, v. 3, p. 477-481, 1963.

LIMA, J. F. et al. Tamanho 6timo de parcela pameginentos com plantas de
mamoeiro em casa de vegetaga@i@ncia e Agrotecnologialavras, v. 31, n. 5,
p. 1411-1415, set./out. 2007.

LIN, C. S.; BINNS, M. R. Relative efficiency of twandomized block designs
having different plot size and numbers of replizasi and of plots per block.
Agronomy Journal, Madison, v. 78, p. 531- 534, 1986.

LUCIO, A. D. et al. Agrupamento de colheitas de abeestimativas de
tamanho de parcela em cultivo protegidorticultura Brasileira , Brasilia,
v. 28, n. 2, p. 190-196, abr./jun. 2010.

MARIN, S. L. D.; GOMES, J. A.; RIZZO, J. @urso tecnologia de producao
de fruteiras tropicais no Cerrada cultura do mamao. Brasilia: Embrapa
Cerrados, 2000. p. 4-13.

MARTINEZ, E. Z.; LOUZADA NETO F. L. Estimacao inteslar via bootstrap.
Revista de Matematica e Estatistices5do Paulo, v. 19, p. 217-251, 2001.



95

MARTINS, D. S. ; COSTA. A. F. SA cultura do mamoeiro: tecnologias de
producdo. Vitéria: Incaper, 2003. 497 p.

MEIER, V. D.; LESSMAN, K. J. Estimation of optimufield plot shape and
size for testing yield il€rambe abyssinicelochst.Crop Science Madison,
v. 11, p. 648-650, 1971.

MONTGOMERY, D. C.; RUNGER, G. (Estatistica aplicada e
probabilidade para engenheiros2. ed. Rio de Janeiro: LTC, 2003.

NAGAI V. et al. Tamanho da parcela e numero detiepes em experimentos
com morangueirdBragéantia, Campinas, v. 37, p. 71-81, 1978.

NAVIDI, W. C. Statistics for engineers and scientist8oston: McGraw-Hill,
2006.

OLIVEIRA, S. J. R. et al. indice de heterogeneidaeficiente de variagéo e
tamanho 6timo de parcela em bat&t#®ncia Rural, Santa Maria, v. 36, n. 6, p.
1710-1716, 2006.

ORGANIZAQ&O DAS NACOES UNIDAS PARA AGRICULTURA E
ALIMENTACAO. Disponivel em: <www.faostat.org.br>.c&sso em: 20 jun.
2013.

PARANAIBA, P. F. et al. Tamanho 6timo de parcelggezgimentais:
proposicdo de métodos de estima¢@evistaBrasileira de Biometria, Sao
Paulo, v. 27, p. 255-268, 2009.

PARANAIBA, P. F.Proposicao e avaliacao de métodos para estimar o
tamanho de parcelas experimentai007. 63 f. Dissertacao (Mestrado em
Estatistica e Experimentacdo Agropecudria) - Usidade Federal de Lavras,
Lavras, 2007.

PEIXOTO, A. P. B,; FARIA, G. A.; MORAIS, A. R. Modties de regressdo com
platd na estimativa do tamanho de parcelas em iexgeto de conservacgéo in
vitro de maracujazeitdCiéncia Rural, Santa Maria, v. 41, n. 11, p. 1907-1913,
2011.

RAMALHO, M. A. P.; FERREIRA, D. F.; OLIVEIRA, A. CA
experimentacdo em genética e melhoramento de plasta8. ed. Lavras:
UFLA, 2012. 305 p.



96

R DEVELOPMENT CORE TEAMR: a language and environment for
statistical computing. Vienna, 2013. Disponivel ednttp://www.R-project.
org>. Acesso em: 23 fev. 2013.

REZENDE, D. M. L. C. et al. Ajuste de modelos datplde resposta para a
exigéncia de zinco em frangos de co@i&ncia e AgrotecnologialLavras,
v. 31, n. 2, p. 468- 478, mar./abr. 2007.

RIBEIRO, V. Q.; SILVA, E. C.; FREIRE FILHO, F. R.amanho e forma de
parcelas de culturas consorciadas e solteiro da eamilho.Pesquisa
Agropecuaria Brasileira, Brasilia, v. 19, n. 11, p. 1365-1371, 1984.

ROBERTSON, T.; WRIGHT, F. T.; DYKSTRA, R. [Order restricted
statistical inference New York: J. Wiley, 1988. 521p.

RODRIGUES, A. et al. Utilizac&o da regresséo isiaem estudos de curvas
de crescimentdRevista Brasileira de Biometria,S&o Pauloy. 28, n. 4, p. 85-
101, 2010.

RODRIGUEZ, A.; RUIZ, E. Bootstrap prediction intatg in state-space
models.Journal of Time Series AnalysisClevedon, v. 30, p. 167-178, 2009.

SILVA, R. L. et al. Determinacao do tamanho otinaopédircela experimental
pelos métodos da maxima curvatura modificado, @diciente de correlacdo
intraclasse e da analise visual em testes cloeaésidaliptoRevista Arvore,
Vicosa, MG, v. 27, n. 5, p. 669-676, 2003.

SMITH, H. F. An empirical law describing heteroginén the yields of
agricultural cropsJournal Agricultural Science, Cambridge, v. 28, p. 1-23,
1938.

STORCK, L.; BISOGNIN, D. A.; OLIVEIRA, S. J. R. Taanhos dos ensaios e
as estimativas do tamanho 6timo da parcela. InPE)BIO DE ESTATISTICA
APLICADA A EXPERIMENTACAO AGRONOMICA, 11., 2005, Ladrina.
Anais...Londrina: Mori4, 2005. p. 132-132.

STORCK, L. et alExperimentacdo vegetalSanta Maria: UFSM, 2000. 198 p.
STORCK, L. et al. Tamanho 6timo de parcela em éxgstos com milho

relacionado a metodologid3evista Brasileira de Milho e SorgoSete Lagoas,
v.5,n. 1, p. 48-57, 2006.



97

TRINDADE, A. V.; OLIVEIRA, J. R. P. Propagacéao aptio. In: SANCHES,
N. F.; DANTAS, J. L. L. CoordO cultivo do mamaa Cruz das Almas:
Embrapa Mandioca e Fruticultura, 1999. p. 17-26.

VIANA, A. E. S. et al. Estimativas de tamanho decgéa em experimentos com
mandiocaHorticultura Brasileira , Brasilia, v. 20, n. 1, p. 58-63, mar. 2002.

VOYSEST, O. Tamafio de parcela. In: LOPEZ, M.; FERNDEZ;
SCHOONHOVEN, A. VAN. (Ed.)Frijol : investigation y produccién. Cali:
CIAT, 1985. p. 409-417.

WALL, K. D.; STOFFER, D. S. A State-Space approtxhootstrapping
conditional forecasts in ARMA modeldournal of Time Series Analysis
Clevedon, v. 23, n. 6, p. 733-751, 2002.

XIE, C.; MOSJIDIS, J. A. Influence of sampling orepision of genetic
correlations in red cloveCrop Science Madison, v. 39, n. 3, p. 863-867, 1999.

ZANON, M. L. B.; STORCK, L. Tamanho 6timo de pam@&kxperimentais para
Eucalyptus salign®mith em dois estadios de desenvolvime@rne, Lavras,
v. 6, n. 2, p.104-111, 2000.



ANEXOS

98



99

ANEXO A

PROGRAMA 1A: Rotina R utilizada para a obtencdo da represemigigiica
da curva obtida da relacdo entre o coeficiente ateagéo plotado contra seu
respectivo tamanho de parcela, pelo método modeleegressao linear com

resposta platd (MLRP).

##### MODELO DE PLATO DE RESPOSTA 1° GRAU
# Dados altura 11-01

rm(list=Is(all=TRUE))

x<-¢(1,2,4,5,10,20,25,50);x
y<-c(22.44,17.26,14.09,15.33,12.25,9.03,14.29,)y14

# Obtendo chutes iniciais

chute=Im(y~1+x) #considerando o modelo como seefbaear (obter chutes)
vetor=as.vector(chute$coefficients)

chutebO=vetor[1] # chute inicial para o b0

chutebl=vetor[2] # chute inicial para o bl

chuteb2=5 # chute inicial para o b2

# ajustando o modelo nao linear
grp.fit=nls(y~(b0+b1*x)*(x<=X0)+(b0+b1*X0)*(x>X0),
start=list(bO=chuteb0, bl=chutebl, X0=chuteb2)etrd)
grp.fit

grp.coef=coef(qrp.fit) # armazanando somente oficiestes
grp.coef

# Encontrando a abscissa do platd
bO=grp.coef[1]
bl=grp.coef[2]
X0=qrp.coef[3]

# Obtendo o Platd
P=b0+X0*b1
=]

# observando em detalhes os resultados do ajuste
summary(grp.fit)
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# Intervalo de confianca
confint.default(grp.fit)

# valores preditos
fitted(qgrp.fit)

#R2

SQE=summary(qgrp.fity$sigma”2*summary(qrp.fit)$df[2]

SQE

SQT=var(y)*(length(y)-1) # duvida se é 1, 3 ou 4up de liberdade?
SQT

R2=1-SQE/SQT

R2

# Fazendo o grafico
plot(x,y,xlim=c(0,2*X0),ylim=c(8,max(y)),
xlab="Tamanho da Parcela (Xc)",ylab="CV(%)",pch=15)
title("Platd de resposta linear")
curve((b0+b1*x)*(x<=X0)+(b0+b1*X0)*(x>X0),0,2*X0,ad=T)
points(X0,P,pch=7)

segments(X0, -3, X0, P,lty=2)

segments(-3, P, X0, P,lty=2)

###(x0,0,X0,CV)

#identify(x,cv)

text(7.8,12,"(6.22;11.68)")

##(~x0,~X,(X0;cv)

PROGRAMA 2A: Rotina R utilizada para a obtencdo da represemigigiica
da curva obtida da relacdo entre o coeficiente ateagéo plotado contra seu
respectivo tamanho de parcela pelo método da méagimaatura modificada
(MMC).

##maxima curvatura altura 11-01

rm(list=Is())

x<-c(1,2,4,5,10,20,25,50);x
y<-c(22.44,17.26,14.09,15.33,12.25,9.03,14.29,)y14
# Obtendo chutes iniciais
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chute=lm(log(y)~1+log(x)) #considerando o modelonoose fosse linear (obter
chutes)

vetor=as.vector(chute$coefficients)

chutea=exp(vetor[1]) # chute inicial para o a

chuteb=-vetor[2] # chute inicial para o bl

# ajustando o modelo néo linear

grp.fit=nls(y~a*x"(-b),

start=list(a=chutea, b=chuteb),trace=F)

grp.fit

grp.coef=coef(qrp.fit) # armazanando somente oficiertes
grp.coef

a=qrp.coef[1]
b=qrp.coef[2]

# observando em detalhes os resultados do ajuste
(resul=summary(qrp.fit))

#Encontrando o R2
res=resul$residual
SQR=sum(res”2)
SQTcorrigida=sum((y-mean(y))"2)
R2 =1 - SQR/SQTcorrigida

R2

# Intervalo de confianca
confint(grp.fit, level=0.95)

# valores preditos
fitted(qrp.fit)

#Encontrando o ponto de maior curvatura
aux1=1/(2*b+2)

aux2=((a*b)2)*(2*b+1)

aux3=b+2
X0=exp(aux1*log((aux2/aux3)))

X0
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# Coeficiente de variacdo correspondente ao pantnakima curvatura

P=a*X0(-b)
P

# Fazendo o grafico

plot(x,y,ylim=c(8,max(y)),
xlab="Tamanho da Parcela (Xc)",ylab="CV(%)hpd5)

title(" Maxima curvatura modificada(A)")

curve(a*x™(-b),0,max(x),add=T)

points(X0,P,pch=7)

segments(X0, -3, X0, P,lty=2)

segments(-3, P, X0, P,lty=2)

###(x0,0,X0,CV)

#identify(x,cv)

text(7,17,"(2.64;17.18 )MC")

##(~x0,~X,(x0;cv)

PROGRAMA 3A: Rotina R utilizada para a obtencdo da represemigigiica

de probabilidade normal e histograma do intervato abnfianca para a
distribuicdo bootstrap das 5.000 estimativas dos paramefgsp; e para o
tamanho de parcelayXpara a caracteristica altura da planta de mamoeiro
cultivar Golden, obtidas pelo método do modelo dgressédo linear com

resposta platé (MLRP).

#### MODELO DE PLATO DE RESPOSTA 1° GRAU COM BOOTEAP
# Dados altura 11-01

rm(list=Is(all=TRUE))

x<-¢(1,2,4,5,10,20,25,50);x
y<-c(22.44,17.26,14.09,15.33,12.25,9.03,14.29,){y14

# Obtendo chutes iniciais

chute=lm(y~1+x) #considerando o modelo como secftisear (obter chutes)
vetor=as.vector(chute$coefficients)

chutebO=vetor[1]
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chutebl=vetor[2]

chuteb2=5

amostra=cbind(y,x)

# A ajustando 0 modelo ndo linear A

grp.fit=nls(y~(b0+b1*x)*(x<=X0)+(b0+b1*X0)*(x>X0),fart=list(b0=chutebO,
bl=chutebl, X0=chuteb?2),trace=F)

grp.coef=coef(qrp.fit) # armazanando somente oficiertes
# Encontrando a abscissa do platd

bO=grp.coef[1]

bl=qrp.coef[2]

X0=qrp.coef[3]

# Obtendo o Platd

P=b0+X0*b1

p
# HHHHHHAA INICIo do bootstrap #HHHHHHHHHHHHHHHI

b=5000

dist_cof=matrix(0,1,3)
amosb=matrix(0,1,2)

#HHHH#HE Inicio do bootstrap ###
for (b in 1:b)

{

##H Amostra bootstrap #####
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amosb=matrix(0,1,2)
for (s in 1:nrow(amostra))

{

u=trunc(runif(1,1,nrow(amostra)))

amosb=rbind(amosb,amostra[u,])

}

amosb=amosb[2:nrow(amosb),1:2]

grp.fit.b=try(nls(amosb[,1]~(b0+b1*amosbl,2])*(amm2]<=X0)+(b0+b1*X0)
*(amosb[,2]>X0),start=list(bO=chuteb0,
bl=chutebl,X0=chuteb?2),trace=F))

if (lis.null(names(qrp.fit.b)))

{

grp.coef.boot=t(as.matrix(coef(qrp.fit.b))) #rm@mzanando somente o0s
coeficientes

dist_cof=rbind(dist_cof,qrp.coef.boot)

dist_cof=dist_cof[2:nrow(dist_cof),]

P=dist_cof[,1]+dist_cof{,3]*dist_cof[,2]

# #iHHHHEA Intervalos Interpercentilicos #HHHHHHEE #

percentis=c(0.025,0.975)
gr_int=quantile(dist_cof[,1], probs = percentis);ot ##b0

gr_cr=quantile(dist_cof[,2], probs = percentis)gr_ ##b1l
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gr_xO0=quantile(dist_cof[,3], probs = percentis)xy_ ###xo
gr_P=quantile(P, probs = percentis);qr_P HHP

library(nortest)

par(mfrow=c(1,2))

lillie.test(dist_cof[,1])###teste de normalidade liogorov-Smirnov, p>0.05
normal

ggnorm(dist_cof[,1],xlab="Quantis Teodricos", ylali}iantis Amostrais")
gqline(dist_cof[,1])

text(1.7,19,"p < 2.2e-16") # insere comentariograjico
hist(dist_cof[,1],xlab="B,", ylab="Densidade", main="Intercepto”,prob=TRUE)
### para fazer o histrograma

lines(density(dist_cof[,1]),col="blue")

lillie.test(dist_cof[,2])###teste de normalidade liogorov-Smirnov, p>0.05
normal

ggnorm(dist_cof[,2],xlab="Quantis Teoricos", ylali}lantis Amostrais")
qqline(dist_cof[,2])

text(1.7,-4,"p < 2.2e-16") # insere comentariografico
hist(dist_cof[,2],xlab=p,",ylab="Densidade",main="Coeficientede
Regressao”,prob=TRUE) ### para fazer o histrograma
lines(density(dist_coff,2]),col="blue")

lillie.test(dist_cof[,3])###teste de normalidade likogorov-Smirnov, p>0.05
normal

ggnorm(dist_cof[,3],xlab="Quantis Teoricos", ylali}lantis Amostrais")
qqline(dist_coff,3])

text(1.7,3,"p < 2.2e-16") # insere comentarios rajigo
hist(dist_cof[,3],xlab="Xao", ylab="Densidade", maitTamanho da
parcela”,prob=TRUE) ### para fazer o histrograma
lines(density(dist_coff,3]),col="blue")
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PROGRAMA 4A: Rotina R utilizada para a obtencdo da represemigigiica

de probabilidade normal e histograma do intervato abnfianca para a
distribuicdo bootstrap das 5.000 estimativas dos paramefgsp; e para o
tamanho de parcelagXpara a caracteristica altura da planta de mamoeiro

cultivar Golden, obtidas pelo método da maxima atura modificada(MMC).

##tmaxima curvatura altura 11-01

rm(list=Is())

x<-c(1,2,4,5,10,20,25,50);x
y<-c(22.44,17.26,14.09,15.33,12.25,9.03,14.29,){y14
shapiro.test(y) ###teste de normalidade

qgnorm(y)

qgline(y)
library(nortest)

lillie.test(y)###teste de normalidade KolmogoroviB8mv, p>0.05 normal

# Obtendo chutes iniciais

chute=Ilm(log(y)~1+log(x)) #considerando o modelonoose fosse linear (obter
chutes)

vetor=as.vector(chute$coefficients)

chutea=exp(vetor[1]) # chute inicial para o a

chuteb=-vetor[2] # chute inicial para o bl

amostra=cbind(y,x)

# ajustando o modelo néo linear
grp.-fit=nls(y~a*x"(-b),start=list(a=chutea, b=chb}drace=F)
grp.fit

grp.coef=coef(qrp.fit) # armazanando somente oficiestes
grp.coef

a=qrp.coef[1]
b=qrp.coef[2]

#Encontrando o ponto de maior curvatura
aux1=1/(2*b+2)
aux2=((a*b)2)*(2*b+1)



107

aux3=b+2

X0=exp(aux1*log((aux2/aux3)))

X0

# Coeficiente de variacdo correspondente ao pantnakima curvatura

P=a*X0"(-b)
P

# #HHHHHHAA Inicio do bootstrap #HHHHHHHHHHIHHHHH
d=5000
dist_cof=matrix(0,1,2)
amosb=matrix(0,1,2)
i Inicio do bootstrap ###
for (diin 1:d)
{
##H Amostra bootstrap #####
amosb=matrix(0,1,2)
for (s in 1:nrow(amostra))

{

u=trunc(runif(1,1,nrow(amostra)))

amosb=rbind(amoshb,amostra[u,])

}

amosb=amosb[2:nrow(amosb),1:2]
grp.fit.b=try(nls(amosb[,1]~a*amosbl[,2]*(-

b),start=list(a=chutea,b=chuteb),trace=F))
if (lis.null(names(qrp.fit.b)))

{



grp.coef.boot=t(as.matrix(coef(qrp.fit.b))) # rmmzanando
coeficientes

dist_cof=rbind(dist_cof,qrp.coef.boot)

}

dist_cof=dist_cof[2:nrow(dist_cof),]

# taxa de simulacdes validas

tsp=nrow(dist_cof)/d

tsp

# calculo do X0

aux1=1/(2*dist_cof[,2]+2)
aux2=((dist_cof[,1]*dist_cof[,2])"2)*(2*dist_cof[]21)
aux3=dist_cof[,2]+2
X0=exp(aux1*log((aux2/aux3)))
P=dist_cof[,1]*X0"(-dist_cof[,2])

# #iHHHHHHARH Intervalos Interpercentilicos ###HHHEHE #

percentis=c(0.025,0.975)
gr_a=quantile(dist_cof[,1], probs = percentis);qr_a
gr_b=quantile(dist_cof,2], probs = percentis);qr_b

gr_x0 = quantile(XO0, probs = percentis);qr_x0
gr_P = quantile(P, probs = percentis);qr_P

par(mfrow=c(1,2))
library(nortest)
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somente 0s

lillie.test(dist_cof[,1])###teste de normalidade likogorov-Smirnov, p>0.05

normal

ggnorm(dist_cof[,1],xlab="Quantis Tedricos", ylali}iantis Amostrais")

gqline(dist_cof[,1])
text(2,7,"p < 2.2e-16") # insere comentarios ndigpa
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hist(dist_cof[,1],xlab="B,", ylab="Densidade", main="Intercepto”,prob=TRUE)
### para fazer o histrograma

lines(density(dist_cof[,1]),col="blue")

HH I

library(nortest)

lillie.test(dist_cof[,2])###teste de normalidade liogorov-Smirnov, p>0.05
normal

ggnorm(dist_cof[,2],xlab="Quantis Teoricos", ylali}lantis Amostrais")
gqline(dist_cof[,2])

text(1.5,-0.2,"p < 2.2e-16") # insere comentariografico
hist(dist_cof[,2],xlab=" B,", ylab="Densidade", main="Coeficiente de
Regressao”,prob=TRUE) ### para fazer o histrograma
lines(density(dist_coff,2]),col="blue")

BT T R R R TS

library(nortest)
lillie.test(X0)###teste de normalidade KolmogorawiBiov, p>0.05 normal
ggnorm(X0,xlab="Quantis Tedricos", ylab="Quantis dgstrais")

gqline(X0)
text(1.5,0.5,"p < 2.2e-16") # insere comentariograjico
hist(X0,xlab="X0", ylab="Densidade", main="Tamanho da

parcela”,prob=TRUE) ### para fazer o histrograma
lines(density(X0),col="blue")



