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RESUMO

OLIVEIRA, Elisdngela Aparecida de, M. Sc., Universidade Federal de
Vigosa, fevereiro de 2011. Métodos alternativos para estimar tamanho
O0timo de parcelas experimentais: uma aplicacdo na cultura da
bananeira. Orientador: Paulo Roberto Cecon. Coorientadores: Fabyano
Fonseca e Silva, Antonio Policarpo S. Carneiro e Sebastido Martins Filho.

Unidade experimental, ou parcela, € a unidade que recebe a
aplicacao do tratamento e fornece os dados que deverao refletir o seu efeito.
O tamanho 6timo de parcela experimental esta diretamente relacionado com
a precisdo do experimento, uma vez que o tamanho apropriado reduz o erro
experimental. Este trabalho teve como objetivos utilizar os métodos Modelo
Linear Segmentado com Response Platé (MLRP), Modelo Segmentado
Quadratico com Response Platé (MQRP), Modelo Segmentado Exponencial
com Response Platd (MERP) e o tradicional Método da Maxima Curvatura
Modificada (MMCM), para determinagdo do tamanho 6timo de parcelas
experimentais empregando dados reais na cultura da bananeira; comparar
os métodos utilizados através dos seguintes avaliadores de qualidade de
ajuste: coeficiente de determinacdo (R?), critério de informagdo de Akaike
(AIC) e critério de informacéo baysiano (BIC); e obter intervalos de confianga
para o Tamanho Otimo de Parcela. O material utilizado correspondeu a um

experimento em branco que foi realizado no Municipio de Sebasti&o
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Laranjeiras, BA, onde foram avaliadas, em dois ciclos de produg¢ao (2006-
2008), as caracteristicas: altura da planta, perimetro do pseudocaule,
numero de folhas vivas, numero de filhos emitidos e nota de sigatoka-
amarela na época do florescimento. Nessa avaliagdo, cada planta foi julgada
como uma unidade basica com area de 6 m? perfazendo, assim, 240
unidades basicas, de cujas combinagdes foram formados os 19 diferentes
tamanhos de parcelas. Os resultados indicaram que os valores das
estimativas dos tamanhos de parcela obtidos, de forma geral, oscilaram de
acordo com as caracteristicas avaliadas, o ciclo de produgcdo e os modelos
utilizados. Tal oscilagdo correspondeu a variacdo de 7 a 66 plantas no
primeiro ciclo e 7 a 40 no segundo. O método MERP determinou valores
para as unidades basicas maiores que os do método MQRP, que por sua
vez estimou valores maiores que os do método MLRP. De acordo com a
qualidade de ajuste, o melhor modelo para os dados analisados foi o MERP,
que estimou tamanho 6timo de parcela médio de 31 unidades basicas. O
método MLRP indicou tamanho 6timo de parcela médio de nove unidades
basicas e o método MQRP, tamanho étimo de parcela médio de 22 unidades
basicas. Estatisticamente, o melhor modelo seria o0 MERP, mas por razbes
de ordens praticas, uma vez que estima valores maiores para o tamanho
6timo de parcela, pode nao ser viavel para o pesquisador. Verificou-se que
os métodos MLRP, MQRP e MERP podem ser utilizados na determinacao
do tamanho 6timo de parcelas experimentais. Assim, recomenda-se a
utilizacdo simultanea de mais de um método para determinagdo do tamanho
6timo da parcela, a fim de que o tamanho adotado atenda aos diversos

fatores considerados em cada método e as necessidades do pesquisador.



ABSTRACT

OLIVEIRA, Elisangela Aparecida de, M. Sc., Universidade Federal de
Vigosa, February, 2011. Alternative methods for estimating the
optimum size of experimental plots: an application in
banana. Adviser: Paulo Roberto Cecon. Co-Advisers: Fabyano Fonseca
e Silva, Antonio S. Polycarp Carneiro and Sebastido Martins Filho.

The experimental unit, or plot, is the unit that receives a particular
treatment and provides the data which will reflect its effect. Optimum plot size
is directly related to experimental accuracy, since the appropriate size
reduces the experimental error. The objectives of this study were to use the
methods Linear Segmented Model with Response Plateau (MLRP),
Quadratic Segmented Model with Response Plateau (MQRP), Exponential
Segmented Model with Response Plateau (MERP) and the traditional
Modified Maximum Curvature Method (MMCM) to determine the optimum
size of experimental plots using real data of banana crop; compare the
methods using the following goodness of fit indices: coefficient of
determination (R?), Akaike information criterion (AIC) and Bayesian
information criterion (BIC); and obtain confidence intervals for the optimum
plot size. For the study, we used data from a blank experiment conducted in
the municipality of Sebastiao Laranjeiras, Bahia, in two growing seasons
(2006-2008), where the following traits were evaluated: plant height,

pseudostem circumference, number of live leaves, number of suckers and



yellow-Sigatoka score at flowering. At this evaluation, each plant was
considered as a basic unit of 6 m? totaling 240 basic units, whose
combinations formed 19 different plot sizes. The results indicated that the
estimates for plot sizes, in general, varied according to the evaluated
characteristics, the production cycle and the used models. This variation
corresponded to the range from 7 to 66 plants in the first cycle and 70 to 40
in the second cycle. The MERP model determined sizes for the basic units
larger than the MQRP model, which, in turn, estimated larger sizes than the
MLRP model. Based on the goodness of fit, the best model for the analyzed
data was MERP, estimating a mean optimum plot size of 31 basic units.
MLRP estimated mean optimum plot size of nine basic units and MQRP
estimated a mean optimum plot size of 22 basic units. Statistically, the best
model fitted was MERP, but for practical reasons, as it estimates larger
optimum plot sizes, it may not be feasible for the researcher. The findings of
this study indicate that the models MLRP, MQRP and MERP can be used to
determine optimum plot size. Thus, we suggest the simultaneous use of
more than one method for determining the optimum plot size, as it will meet

the factors considered by each method and the needs of the researcher.
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1. INTRODUCAO

Unidade experimental, ou parcela, € a unidade que recebe a
aplicagdo do tratamento. E a parcela experimental que fornece os dados
para serem avaliados. Como exemplos de parcelas experimentais, podem-
se citar: vaso de planta, fileira de plantas, animal ou um grupo de animais.
As unidades experimentais podem ser formadas por grupos de individuos ou
por apenas um individuo. Por exemplo, quando se trabalha com a area
agrondmica, pode-se ter apenas uma planta como unidade experimental, ou
seja, apenas uma planta fornecera a resposta do tratamento, ou, ainda,
pode-se ter um conjunto de plantas em uma fileira fornecendo as
informagdes. O uso de grupos ou individuos como unidades experimentais
depende do fendmeno que se esta estudando, da forma como o experimento
€ conduzido e dos recursos disponiveis. De modo geral, a escolha da
unidade experimental deve ser feita de maneira a minimizar o erro
experimental.

O erro experimental € a medida de variacdo existente entre as
observagbes das unidades experimentais, tratadas igualmente. Em todo
experimento, um dos objetivos principais € diminuir tal erro.

Sabe-se, teoricamente, que € possivel aumentar a precisdo
experimental, aumentando também o numero de repeticdes, uma vez que o
incremento do grau de liberdade assegura estimativas mais fiéis dos efeitos
de tratamentos. Entretanto, tal procedimento pode ser impraticavel quando
se adotam parcelas grandes. Verificou-se ainda que o tamanho da parcela é

fator importante, pois, para a cultura do trigo, por exemplo, parcelas



pequenas permitem maior numero de repeticbes em uma area, mas parcelas
grandes frequentemente tém menor variancia e sdo estatisticamente mais
desejaveis (HENRIQUES NETO, 2003).

Embora se considere que, quanto maior o tamanho da parcela, menor
o erro experimental e, consequentemente, maior a precisido do experimento,
essa relagdo nao é linear. O aumento no tamanho da parcela, inicialmente,
leva a uma diminuigdo do erro experimental até determinado ponto, a partir
do qual o ganho de precisao é muito pequeno. Dai a importancia de métodos
de determinagdo do tamanho 6timo de parcelas (PARANAIBA, 2007).

A estimativa do tamanho 6timo de parcelas é feita por diferentes
meétodos, entre os quais os mais utilizados sdo o Método de Inspecao Visual
da Curvatura Maxima e o Método da Curvatura Maxima e o tradicional
Método da Curvatura Modificado. Porém, métodos baseados no ajuste de
modelos de regressao nao lineares segmentados tém-se mostrado eficientes
para determinagdo desse tamanho 6timo (PARANAIBA, 2007).

E pequeno o numero de trabalhos sobre determinacdo de tamanhos
de parcela utilizando os métodos MLRP e MQRP sobre o enfoque nao linear,
e nada foi encontrado sobre o método MERP aplicado a cultura de
bananeira nem em outras culturas.

Diante dessas consideragdes, este trabalho teve como objetivos:

e Utilizar os métodos MLRP, MQRP, MERP ¢ o MMCM para
determinagdo do tamanho o6timo de parcelas experimentais
empregando dados reais na cultura da bananeira.

e Comparar os métodos utilizados por meio dos seguintes
avaliadores de qualidade de ajuste: coeficiente de
determinacdo (R?), critério de informacgdo de Akaike (AIC) e
critério de informacéao baysiano (BIC).

e Obter intervalos de confianca para o Tamanho Otimo de

Parcelas para a cultura da bananeira.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. A cultura da bananeira

A banana constitui o quarto produto alimentar mais produzido no
mundo, sendo superado pelo arroz, trigo e milho. E originaria do Sudeste da
Asia e cultivada em 130 paises, abrangendo hoje praticamente todas as
regides tropicais do planeta.

O consumo mundial anual de banana é de aproximadamente 9,1
kg/habitante e cresce a cada ano, gracas ao empenho do setor produtivo na
qualificagdo da produgdao e do setor mercadolégico nos aspectos que
envolvem a apresentacdo do produto e a divulgagdo dos beneficios para
quem o consome (FAO, 2010).

Em relacao as principais frutas produzidas em 2008, destacam-se a
banana, melancia, maga, laranja e uva que, juntas, responderam por 61,1%
do volume total da fruticultura mundial, que foi de 705,9 milhdes de
toneladas. A banana foi em 2010 a fruta mais produzida no mundo, com
127,7 milhdes de toneladas (SEAB/PR, 2010).

O Brasil destaca-se no mercado internacional como um dos maiores
produtores de frutas. Devido a sua grande diversidade climatica, o pais
produz desde frutas adaptadas ao clima temperado até as tipicamente
tropicais. A producio de banana no Brasil em volume, em 2009, foi superada
apenas pela laranja. Seu cultivo é realizado em todos os estados da
federacdo, desde a faixa litoranea até os planaltos do interior (FAO, 2010).



Em 2008, o Brasil foi o quarto produtor mundial de banana (Tabela 1),
com produgéo de 7,12 milhdes de toneladas, em uma area aproximada de
513.656 mil hectares e produtividade média de 13,86 toneladas por hectare.
Na Figura 1, encontra-se a participagédo, em porcentagem, dos principais

paises na produ¢cdo mundial de banana em 2008.

Tabela 1 - Produgdo mundial de banana em 2008

Paises Area colhida Producéo Rendimento
(ha) (t) (t/ha)
india 646.900 23.204.800 35,87
Filipinas 438.593 8.687.624 19,81
China 311.106 8.042.702 25,85
Brasil 513.656 7.116.808 13,86
Equador 215.521 6.701.146 31,09
Outros 2.691.775 36.952.842 13,73
Mundo 4.817.551 90.705.922 18,83

Fonte: FAO, 2010.

Participacao dos principais paises na producao
mundial de banana em 2008

Equador
7%

Figura 1 - Participagdo dos principais paises na produgdo mundial de
banana em 2008.

Fonte: FAO, 2010.



O maior exportador mundial de banana € o Equador. Verifica-se que o
Brasil, apesar de se destacar como um dos principais produtores, nao € um
grande exportador dessa fruta.

O Brasil registrou, em 2009, um total de 6,78 milhdes de toneladas
produzidas, em uma area de 479.614 mil hectares e produtividade média de
14,14 toneladas por hectare (Tabela 2).

A Regido Nordeste destacou-se como a maior produtora, com 37,28%
da producao nacional em uma area colhida de 196.391 hectares e produgao

total de 2,5 milhées de toneladas.

Tabela 2 - Produgéao brasileira de banana, por regido, em 2009

Area B Rendimento Participacéao
. _ Producéo o .
Regides colhida ® medio na producéo
(ha) (t/ha) (%)
Norte 74.218 812.941 10,95 11,98
Nordeste 196.391 2.529.018 12,88 37,28
Sudeste 134.905 2.230.364 16,53 32,88
Sul 53.113 975.527 18,37 14,38
Centro-
20.987 235.632 11,23 3,47
Oeste
Brasil 479.614 6.783.482 14,14 100,00
Fonte: IBGE.

De acordo com a analise da Superintendéncia de Politica e Economia
Agricola da Secretaria da Agricultura de Minas, a regido Norte continua na
lideranca da produc¢ao mineira de banana, respondendo por mais de 50% da
safra estadual. Os maiores produtores da fruta em 2009 foram os Municipios
de Jaiba, Janauba, Matias Cardoso, Nova Porteirinha e Varzelandia. Esse
grupo produziu 229,8 mil toneladas de banana em 2009, um salto de 90,9%
em relagdo ao periodo anterior, que teve o registro de 120,4 mil toneladas.
Entre os municipios do norte de Minas, Janauba destaca-se como a capital
do polo fruticultor. Atualmente, existe uma area com cerca de 12 mil

hectares plantados com frutas naquela regido, e 67% da area irrigada



corresponde ao plantio de banana, predominantemente bananas do grupo
Prata (SEAPA/MG).

Dados do IBGE apontam que a area colhida de banana no pais
praticamente dobrou em 40 anos (Tabela 3), em que se verificou aumento
até o ano de 2000 e a partir de entdo ocorreu reducao consideravel. A Figura
2 mostra o desempenho da cultura da bananeira em termos de area colhida
no Brasil no periodo de 1970/2009, em que € possivel visualizar que o pais

vem perdendo area plantada nos ultimos anos.

Tabela 3 - Area, produgdo e rendimento de banana no Brasil, no periodo

1970-2009
Anos Area colhida (ha) Producgéao* Rendimento**
1970 277.744 492.900 1.775
1975 281.607 354.044 1.257
1980 371.274 448.046 1.207
1985 417.847 481.503 1.152
1990 487.883 550.561 1.128
1995 509.365 557.799 1.095
2000 524.750 566.336 1.079
2005 491.180 6.703.400 13,65
2009 479.614 6.783.482 14,14

Fonte: IBGE — Produgéo Agricola Municipal, 2009.
*até 2.000 (mil cachos) a partir de 2005 (t).
** até 2.000 (cachos/ha) a partir de 2005 (t/ha).



Desempenho da cultura de banana no Brasil, no
periodo 1970/2009

600.000
500.000
400.000
300.000

200.000 —4—Area Colhida (ha)
100.000

Area colhida (ha)

0]
1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020

Ano

Figura 2 - Desempenho da cultura da banana no Brasil, area colhida, no periodo de
1970 até 2009.

Fonte: IBGE — Producgao Agricola Municipal, 2009.

Os numeros da Tabela 3 demonstram a importancia dessa cultura na
geragao direta e indireta de empregos, sendo responsavel pela renda de

milhoes de familias brasileiras.

2.2. Tamanho é6timo de parcela

Na area de experimentagdo agropecuaria, muitas vezes tem-se o
interesse em determinar o tamanho, a forma e o numero de repeticoes das
parcelas experimentais. Isso porque esses fatores constituem problemas
que devem ser sanados para que se possa reduzir o erro experimental
decorrente da heterogeneidade das parcelas e, com isso, maximizar as
informagdes obtidas num experimento (STEEL; TORRIE, 1960).

O controle do erro pode ser realizado por meio do uso de
observagbes concomitantes ou simultaneas, delineamento experimental
adequado e tamanho e forma de parcelas (STEEL; TORRIE, 1960).

Na avaliagdo de campo, a parcela corresponde, geralmente, a um
conjunto de plantas cultivadas em uma faixa de terreno (STORCK et al.,

2000). A produtividade €& a principal caracteristica considerada pelo
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pesquisador na maioria das espécies vegetais. Em razdo disso, as parcelas
devem ter o numero de plantas adequado que permita a estimagao precisa
da média dessa caracteristica. Todavia, outras caracteristicas devem ser
contempladas na selegcéo, a exemplo das caracteristicas de crescimento
como altura da planta, perimetro do pseudocaule e numero de folhas vivas.

A mensuragao de outras caracteristicas exige tempo, méo de obra e
recursos adicionais, sendo, portanto, necessario que as observagdes sejam
tomadas em apenas parte da parcela.

A maioria dos métodos empregados para estimar o tamanho 6timo da
parcela experimental se baseia na utilizacdo de ensaios em branco, também
conhecidos como ensaios de uniformidade, nos quais toda a area
experimental € plantada com um dudnico cultivar, utilizando-se praticas
idénticas de cultivo, sem efeitos de tratamentos.

Existem varios métodos para estimar tamanho 6timo de parcelas,
entre 0os quais os mais usados sdo: o Método de Inspecado Visual da
Curvatura Maxima (que € um método subjetivo e encontra valores grandes
para as parcelas), o Método da Curvatura Maxima (que encontra valores
pequenos para as parcelas) (PARANAIBA, 2007) e o método da Maxima
Curvatura Modificado (que também subestima o tamanho da unidade basica)
(SILVA, 2010).

A teoria dos modelos lineares segmentados com platd foi aplicada, de
forma pioneira, em culturas como arroz, trigo e mandioca (PARANAIBA,
2007). Esse autor concluiu que a metodologia é adequada para a
determinacao do tamanho 6timo da parcela.

Outros autores também utilizaram a teoria dos modelos
segmentados para estimar tamanho de parcelas em diferentes culturas,
como Campos et al. (2009), que empregaram os métodos MLRP e MQRP
para estimar o tamanho 6timo de parcelas em experimentos com rabanete; e
Oliveira et al. (2010), que utilizaram o método MLRP para estimar o tamanho
6timo para a cultura da mamona. Vale ressaltar que essas estimativas quase
sempre sao obtidas sobre um enfoque de regressao linear com a utilizagéao
de softwares como o SAEG.

Nota-se, portanto, que o tamanho 6timo de parcela para diversas

culturas é feito por diferentes métodos, o que leva a uma discussio extensa
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sobre o assunto. Para a cultura da bananeira sao utilizados diferentes
numeros de plantas por parcela, a saber: uma planta (FLORES, 2000; SILVA
et al., 2000), seis plantas (MOURA et a., 2002; PASSOS et al., 2002; LIMA
et al., 2005; DONATO et al., 2006), oito plantas por parcela (LEDO et al.,
1997), 10 plantas (NUNES et al., 2001), 12 plantas (PEREIRA et al., 2002) e
25 plantas (LEITE et al., 2003; SILVA et al.,, 2003), citados por Donato
(2007) e 12 plantas (SILVA, 2010). Tal diferenca de tamanhos
provavelmente ocorreu em razao das diferentes caracteristicas consideradas
nas analises e dos diferentes métodos utilizados.

Os modelos de regresséo nao linear com response platé tém-se
mostrado uteis para estimar o tamanho 6timo de parcelas experimentais.

Assim, é justificavel a necessidade de procurar determinar o
tamanho adequado da unidade experimental e o numero de repeticbes em
experimentos convencionais de qualquer cultura, para permitir a detecg¢ao de
diferencas significativas entre tratamentos com minimo de investimento e

alto grau de acuracia e precisao.

2.3. Regresséo nao linear

Modelos de regressao linear tém aplicagbes nas mais diversas areas
do conhecimento. Entretanto, regresséo linear ndo é adequada para todos
os problemas porque, em muitas situagdes, a variavel resposta e as
variaveis regressoras estao relacionadas por uma funcdo nao linear
conhecida. Tem-se, portanto duas classes distintas de modelos de
regressao: os lineares e os néao lineares (REGAZZI, 2003).

Draper e Smith (1998) classificaram os modelos como: Modelos
Lineares, Modelos Linearizaveis e Modelos N&o Lineares.

Os modelos lineares sao aqueles que sao lineares em relagao aos
parametros, ou seja, as derivadas parciais ndo sao fun¢des dos parametros.

Isto é:



8% f(X,,0)=g(X)
comi=1,2,...,nej=1,2, .., p,emque n é o numero de observagdes e p o
numero de parametros do modelo; 6=1[6y, &, ..., ] € um vetor de
parametros p dimensional, e X; representa um vetor de observacdes. Como
exemplo considere:
Y= B+ BX, + B X, + B Xy + g

Com fungao resposta:
3
Y=1(Xi,B) = + Zﬁ, X
j=1

em que as derivadas parciais sao:
oYy oYy X oY X oY

= ~, = N = Ay :X3i
0 p, op op, 0 py

Logo, € um modelo linear.

Os modelos linearizaveis sdo aqueles que podem ser transformados
em lineares através de alguma transformagao. Considere o modelo:

Y=0%e

— = X6*'-e
de

No qual o erro é assumido como multiplicativo. Linearizando a funcéao
através da aplicagao de logaritmo, tem-se:

InY =In(@* €)

InY =Iné* +Ine

InY =XInf+Ine

sendoZ=InY;b=1no; e = In e o modelo fica:

Z=bX +e
que é linear, pois

oz

Z =X =0g(X

m 9(X)

Logo, o modelo Y =0” e é dito linearizavel.
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Os modelos ndo lineares sdo aqueles que ndo se enquadram nos
casos anteriores, ou seja, ndo séo lineares em relagdo aos parametros, nem
podem ser linearizados por meio de transformagbes. Como exemplo,

considere o modelo:
Y=a"+e

em que:
oy
P

Portanto, o modelo Y é dito ndo linear.

Xa* ' =g(X,a)

2.4. Avaliadores da qualidade de ajuste

Devido as diferengas entre os modelos de regressdo nao linear,
quando estes sao ajustados a um mesmo conjunto de dados é necessario
utilizar ferramentas estatisticas, com o intuito de comparar os modelos e
indicar o melhor (SILVEIRA, 2010). Tais ferramentas sdo denominadas
avaliadores da qualidade de ajuste, e na literatura sao apresentadas varias
propostas para eles.

Neste trabalho foram utilizados: o coeficiente de determinagdo (R?),
obtido como o coeficiente de correlagdo ao quadrado; o critério de
informacdo de Akaike, AIC (AKAIKE, 1974), e o critério de informacao
bayesiano, BIC (SCHWARZ, 1978).
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3. MATERIAL E METODOS

Os dados utilizados no trabalho sao provenientes de ensaio em
branco. O experimento foi realizado entre maio de 2006 e maio de 2008, em
lote de agricultor, no Perimetro Irrigado do Estreito Ill (Enza), no Municipio
de Sebastido Laranjeiras, BA, a 14°41'52,4"S 42°51'14,4" W e altitude de
548 m. O solo foi classificado como Latossolo Vermelho-Amarelo distréfico
tipico, de textura média, muito profundo, fase caatinga hipoxerdfila, com
relevo plano. As médias climaticas anuais de precipitacdo foram de 826 mm,
temperatura média de 22 °C e umidade relativa do ar de 70% (Companhia
de Desenvolvimento dos Vales do Sao Francisco e do Parnaiba, 1985).

Foram avaliadas, em dois ciclos de producdo (2006-2008), as
caracteristicas: altura da planta (AP), perimetro do pseudocaule (PSD),
numero de folhas vivas (NFV), numero de filhos emitidos (NFE) e nota de
sigatoka-amarela (NS) na época do florescimento.

O experimento constituiu-se de um ensaio de uniformidade com a
variedade Prata-Ana (mutante da 'Branca' — Santa Catarina; grupo genémico
AAB), porte médio, produtividade média e suscetivel a sigatoka-amarela, a
sigatoka-negra e ao mal-do-panama. O espacamento usado foio de 3 m x 2
m em fileira simples, formado de 14 fileiras espagadas 3 m, num total de 42
m, sendo 22 plantas em cada fileira espagada 2 m, num total de 44 m,
perfazendo um total de 308 plantas, numa area de 1.848 m?, com bordadura
externa; logo, foram consideradas como area util as 12 fileiras centrais com
20 plantas, num total de 240 plantas e area de 1.440 m2 Nas avaliacdes,
que foram procedidas em dois ciclos de producdo, cada planta foi

considerada uma unidade basica (ub), com area de 6 m?, sendo, assim, 240
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unidades basicas, de cuja combinagdo foram formados os diferentes

tamanhos e formas de parcelas. A unidade basica consta de uma planta

devidamente identificada por sua posigao na linha e na coluna, de forma a

simular parcelas de diferentes formas e tamanhos. Assim, a partir do mapa

do ensaio em branco com as respectivas caracteristicas avaliadas no

primeiro e segundo ciclos de producéo das plantas devidamente numeradas

e identificadas nas linhas e colunas, agruparam-se as 240 unidades basicas

de 19 modos distintos, como descritos a seguir:

a)

b)

c)

d)

2 parcelas retangulares de 12 fileiras x 10 plantas por fileira (120 plantas
cada, 720 m?);

3 parcelas retangulares de 4 fileiras x 20 plantas por fileira (80 plantas
cada, 480 m?);

4 parcelas retangulares de 12 fileiras x 5 plantas por fileira (60 plantas
cada, 360 m?);

5 parcelas retangulares de 12 fileiras x 4 plantas por fileira (30 plantas
cada, 180 m?);

6 parcelas retangulares de 4 fileiras x 10 plantas por fileira (40 plantas
cada, 240 m?);

8 parcelas retangulares de 3 fileiras x 10 plantas por fileira (30 plantas
cada, 180 m?);

10 parcelas retangulares de 12 fileiras x 2 plantas por fileira (24 plantas
cada, 144 m?);

12 parcelas em fileira de 1 fileira x 20 plantas por fileira (20 plantas cada,
120 m?);

15 parcelas quadradas de 4 fileiras x 4 plantas por fileira (16 plantas
cada, 96 m?);

16 parcelas retangulares de 3 fileiras x 5 plantas por fileira (15 plantas
cada, 90 m?);

20 parcelas retangulares de 12 fileiras x 1 planta por fileira (12 plantas
cada, 72 m?);

24 parcelas em fileira de 1 fileira x 10 plantas por fileira (10 plantas cada,
60 m3);
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m) 30 parcelas retangulares de 4 fileiras x 2 plantas por fileira (8 plantas
cada, 48 m?);

n) 40 parcelas retangulares de 6 fileiras x 1 planta por fileira (6 plantas
cada, 36 m?);

0) 48 parcelas em fileira de 1 fileira x 5 plantas por fileira (5 plantas cada,
30 m?);

p) 60 parcelas retangulares de 4 fileiras x 1 planta por fileira (4 plantas
cada, 54 m?);

gq) 80 parcelas retangulares de 3 fileiras x 1 planta por fileira (3 plantas
cada, 18 m?);

r) 120 parcelas retangulares de 2 fileiras x 1 planta por fileira (2 plantas
cada, 12 m?); e

s) 240 parcelas de fileira de 1 fileira x 1 planta por fileira (1 planta cada,
6 m?).

O experimento em branco é aquele cultivado em toda a extensdo com
determinada espécie, submetendo-se toda a area a praticas culturais
idénticas. Em seguida, a area é dividida em pequenas parcelas, nas quais a
producdo de cada parcela € medida separadamente, de tal maneira que o
rendimento das parcelas proximas possa ser somado para formar parcelas
de diferentes tamanhos e formas. Podem-se, assim, avaliar e comparar a
variabilidade do solo, além de outros fatores que também atuam sobre o
rendimento das plantas (STORCK et al., 2000).

Na Figura 3, tem-se um esquema do ensaio em branco,
representando alguns tamanhos de parcela adotados, com as seguintes

formas e dimensoes:

Forma: retangular, 4 fileiras com 20 plantas por fileira (4 x 20), 480 m?
e 80 ub.

Forma: fileira, 1 fileira e 20 plantas por fileira (1 x 20), 120 m? e 20 ub.
Forma: planta, 1 fileira e 1 planta por fileira (1 x 1), 6m? e 1 ub.

Forma: quadrada, 4 fileiras e 4 plantas por fileira (4 x 4), 96 m? e 16
ub.
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f_H
F F F F T P F o[ ]
1 1 21 41 61 81 101 121 141 161 181 201 221
5 2 22 42 62 82 102 122 142 162 182 202 222
3 3 23 43 63 83 103 123 143 163 183 203 223
4 4 24 44 64 84 104 124 144 164 184 204 224
5 5 25 45 65 85 105 125 145 165 185 205 225
6 6 26 46 66 86 106 126 146 166 186 206 226
7 7 27 47 67 87 107 127 147 167 187 207 227
s 8 28 48 68 88 108 128 148 168 188 208 228
9 9 29 49 69 89 109 129 149 169 189 209 229
10 10 30 50 70 90 110 130 150 170 190 210 230
1 11 31 51 71 91 111 131 151 171 191 211 231
12 12 32 52 72 92 112 132 152 172 192 212 232
13 13 33 53 73 93 113 133 153 173 193 213 233
14 14 34 54 74 94 114 134 154 174 194 214 234
15 15 35 55 75 95 115 135 155 175 195 215 235
16 16 36 56 76 96 116 136 156 176 196 216 236
17 17 37 57 77 97 117 137 157 177 197 217 237
18 18 38 58 78 98 118 138 158 178 198 218 238
19 19 39 59 79 99 119 139 159 179 199 219 239
>0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240

Figura 3 - Esquema do experimento (ensaio em branco), sem a bordadura,

3.1. AvaliagOes dos caracteres

ilustrando alguns tamanhos de parcelas adotados.

As avaliagdes foram efetuadas na fase de florescimento no primeiro

e no segundo ciclo de produgdo. Mensuraram-se os descritores fenotipicos

relevantes e normalmente utilizados na caracterizacdo de gendtipos de
bananeira, seguindo a metodologia proposta (CARVALHO, 1995; SILVA,

1999 citado por DONATO, 2007).
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A caracteristica Altura da Planta (AP) foi avaliada utilizando-se uma
trena de 5 m, para medir a distdncia em centimetros da base do
pseudocaule até a roseta foliar, na altura da inser¢cdo do engago no
pseudocaule. E denominada roseta foliar a regido delimitada no pseudocaule
entre a folha mais velha e a mais nova, considerando-se a posi¢cao da
insercao do peciolo no pseudocaule (limite peciolo-bainha); essa distancia é
maior nas plantas jovens e menor nas plantas adultas que ja floresceram. Ja
o Perimetro do Pseudocaule (PPSD) foi medido com fita métrica, medindo-
se a circunferéncia do pseudocaule em centimetros, a uma altura de 30 cm
do solo.

O Numero de Folhas Vivas (NFV) presentes nas plantas na época do
florescimento foi contado, considerando-se como viva ou funcional a folha
que possuia mais de 50% do limbo verde, ainda que rasgado.

Foi contado também o Numero de Filhos Emitidos (NFE) pela planta
até a época do florescimento e, por ultimo, avaliada a nota da sigatoka-

amarela (NS).

3.2. Método para a determinacdo do tamanho 6timo de parcela

Em cada caracteristica foi determinado o tamanho 6timo de parcela
(Xo), usando-se trés metodologias: Método do Modelo Linear de Response
Platé (MLRP), Método do Modelo Quadratico de Response Platé (MQRP) e
Método do Modelo Exponencial de Response Platd (MERP). Essas
metodologias foram comparadas com o Método da Maxima Curvatura
Modificado (MMCM).

3.2.1. Modelo Linear Segmentado com Response Platé (MLRP)
O MLRP foi aplicado, inicialmente, em ensaios sobre fertilidade do

solo (BRAGA, 1983) e hoje é utilizado nas mais diversas areas. Sua principal

vantagem € que na presenga de doses muito elevadas de algum elemento
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se torna possivel estimar a diminuicdo de desempenho ocasionada pelo
excesso (REZENDE et al., 2007). Segundo Coelho et al. (1987), o MLRP
permite a comparacdo de combinagdes alternativas de retas e platd
possibilitando escolher como melhor opgdo de ajustamento a combinagao
que tenha apresentado a menor soma de quadrados dos desvios.

Esse modelo possui dois segmentos, dos quais o primeiro descreve
uma reta crescente ou decrescente (dependendo do valor de B4 da equagéao
apresentada a seguir) até determinada altura P, que é o platd. A partir desse
ponto, o valor Y; assume valor constante de P, que é o segundo segmento.
O modelo platé de resposta linear é (FERREIRA, 2006):

Y. =

Lo+ B X +g se X, <X,
{P +& se X, > X,
em que:
Y; € a variavel dependente (resposta);
Bo € o intercepto do modelo linear simples do segmento anterior ao platé;
B4 € o coeficiente angular nesse mesmo segmento;
& € o erro associado a i-ésima observacao;
P é o Platb; e
Xo € 0 ponto de jungao dos dois segmentos, que também € um parametro a
ser estimado.

A teoria dos modelos lineares segmentados com platd foi aplicada no

contexto de dimensionalidade de tamanhos 6timos de parcela. Para isso,

adotou-se o seguinte modelo:

P+ X+eg, se XX,
CVix, =
CVP+¢, se X >X,
em que:
CV(x) € o coeficiente de variagdo entre totais de parcela de tamanho X;
X é o tamanho de unidades experimentais basicas (UEB) agrupadas;
Xo € o tamanho 6timo de parcelas para o qual o modelo linear se transforma

em um platd, em relagao a abscissa,;
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CVP ¢é o coeficiente de variagdao no ponto correspondente ao platé (jungao
do segmento linear e platd);
Bo e B1sao intercepto e coeficiente angular, respectivamente, no segmento
linear; e
& € o erro associado ao CV(x) supostamente normal e independentemente
distribuido com média 0 (zero) e variancia o,> constante.

Tem-se que o MLRP é um modelo nao linear, uma vez que as

derivadas parciais de Xy sao fungdes dos proprios parametros.

y =(P=y)

Py
O Coeficiente de Variagdo CV das caracteristicas avaliadas foi
calculado utilizando a analise de classificagao hierarquica (HATHEWAY;
WILLIAMS, 1958).
Os coeficientes de variacdo estimados nos ensaios em branco sao

dados por:

SZ
cv, =¥>x 100
X

sendo X a média da producao das parcelas de x unidades basicas, o que
representa uma medida do tamanho da parcela em produgdo (LESSMAN;
ATKINS, 1963; BAKKE, 1988 citado por DONATO, 2007).

3.2.1.1. Maneira alternativa (Método Linear) para obten¢cdo do MLRP

E possivel obter as equagdes do Modelo Linear com Response Platd
(MLRP) através de um método de modelos lineares, como apresentado a
sequir.

Para calcular a equacdo MLRP, primeiramente os n dados
(organizados em ordem crescente das variaveis independentes X) séo
separados em dois segmentos (ou grupos), um para formar a equagao de

platd e o outro para formar a equagao da reta, como se segue:
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duas (2) primeiras observagdes para a reta e (n— 2 + 1) ultimas observagoes
para platé (um ponto comum);

duas (2) primeiras observagdes para a reta e (n — 2) ultimas observacgoes
para plato;

trés (3) primeiras observagdes para a reta e (n — 3 + 1) ultimas observacgdes
para platé (um ponto comum);

trés (3) primeiras observagdes para a reta e (n — 3) ultimas observagdes

para plato;

(i) primeiras observagdes para a reta e (n — i + 1) ultimas observacgdes para
platdé (um ponto comum);
(i) primeiras observacdes para a reta e (n — i) ultimas observagdes para

platd; e

até (n) observagdes para a reta e uma (ultima) observagao para o platé.
As equagdes lineares do primeiro grupo serdo ajustadas pelo método
dos minimos quadrados (MMQ). Os estimadores do MMQ sao apresentados

a segquir:

Bo =Y -BX

xm-inZYi
" ZZ)(? _Z::(iz

O platé sera a média dos valores da variavel dependente Y do segundo
grupo.

Apos calcular o platd, deve-se calcular a sua soma de quadrado de
desvios SQDy ), utilizando os dados obtidos para a sua formagao.

Sera escolhida para a equacao de MLRP a equacao referente ao
platd que obtiver a menor SQDyp).

Como exemplo, considere os dados ficticios apresentados na Tabela 4.
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Tabela 4 - Dados ficticios da aplicagcdo de fésforo (P) e quantidade de
matéria seca produzida (MSEC)

P MSEC
0,0 6,74
32,5 8,73
65,0 10,89
97,5 12,56
130,0 14,11
195,0 15,21

Fonte: SAEG 9.1.

Tem-se que a variavel dependente (Y) € MSEC e a variavel
independente (X), o P.
Formacao das equagdes:
Primeiramente sdo escolhidas as duas primeiras observacbes para a
formacao da equacgao de reta que sera:

Y =6,74+0,061230769 X

e cinco ultimas observagdes para a formacéao do platoé: P =12,3.

O platd é a média dos cinco ultimos valores da MSEC.

P MSEC

Linear {

Platd

SQD v = (8,73-12,3)%+ (10,89-12,3)+...+(15,21-12,3)> = 26,5448

A seguir, as duas primeiras observagbes da equacgado linear e as

quatro ultimas do platé.

P MSEC

Linear

Plato

L

Y =6,4 +0,061230769 X
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O platd sera a média dos quatro valores de MSEC : P = 13,1925.
SQD vy = 10,6136723

E, assim, sucessivamente até obter todas as equacdes de todas as
combinagdes possiveis. Na Tabela 5, encontram-se as estimativas dos
parametros do segmento linear e o platdé que foram estimados pelo SAEG
9.1.

Tabela 5 - Numero de observagdes utilizadas para compor a reta e o platé
do MLRP, soma de quadrado de desvios (SQDvp)) € estimativas
dos parametros

Reta* Plato ** SQDyp) By By Plato
2 5 26,5448017  6,740000 0,06123076  12,30000
2 4 10,6136723  6,740000 0,06123076  13,19250
3 4 10,6184893  6,711666 0,06384616  13,19250
3 3 3,5498157  6,711666 0,06384616  13,96000
4 3 3,5923789  6,787000 0,06036924  13,96000
4 2 0,6523805  6,787000 0,06036924  14,66000
5 2 0,7626309  6,892000 0,05713847  14,66000
5 1 0,1576305  6,892000 0,05713847  15,21000
6 1 3,0058365  7,497143 0,04472528  15,21000

* Numero de observagdes utilizadas para estimar os parametros da reta que
ird compor o MLRP.

**Numero de observagcbes empregadas para estimar o platd que ird compor
o MLRP.

Serao escolhidas para representarem o MLRP as equagdes que
apresentarem a menor SQDyr). Nesse caso: o = 6,892; B4 = 0,05713847; e
Platé = 15,21.

Para encontrar o valor de X, basta igualar as duas equagoes:

6,892+0,057X, =15,21
° 0,057
X, =145,9298
Dai:
_{6,892+0,057Xi se X, <145,9298
15,210 se X, >145,9298
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Figura 4 - Relacédo entre fésforo (P) e matéria seca (MSECA) do Modelo
Linear Segmentado com Response Platé (MLRP).

Neste trabalho foi utilizado apenas o método nao linear para obtencao
do MLRP, uma vez que um dos objetivos foi comparar os métodos
trabalhados, e ndo seria possivel obter por essa metodologia linear o ajuste
do MERP, o que dificultaria a comparacao entre os métodos, pois iria
envolver modelos lineares e nao lineares. Outro motivo foi utilizar a teoria
assintética dos modelos néo lineares para obtencdo dos intervalos de
confianca dos parametros.

3.2.2. Modelo Quadréatico Segmentado com Response Platd (MPQ)

Seja o seguinte modelo quadratico com response platé:

Y. =

ﬂ0+ﬂlxi+ﬂ2xiz+gi se X; <X,
P+eg se X, >X,

Para valores de X,<X,, os de Y sdo explicados por um modelo
quadratico (parabola) e para valores de X;>X,, a equagao explicativa é

constante e paralela a abscissa. O ponto Xy € considerado desconhecido e

deve ser estimado juntamente com os demais parametros do modelo. Esse
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ponto representa a jungdo do segmento quadratico com o segmento de
platd. As curvas devem ser continuas (os dois segmentos devem-se
encontrar em Xp) e suavizada, ou seja, as primeiras derivadas com relagéo a
X nos dois segmentos devem ser as mesmas no ponto X (para estimagcao
dos parametros, o modelo deve apresentar propriedades matematicas
adequadas, isto é, deve ser fungao continua e diferenciavel em Xg). Essas
condi¢des implicam algumas consequéncias descritas a seguir.

A primeira derivada de Y em relagdo a X no modelo quadratico € dada
por:

dy.
d_XIi =p,+2p,X,

Ao igualar essa derivada a zero, resolver a equagao resultante em X e

substituir o valor de X por Xy, ponto onde a curva deve ser continua e

suavizada. Assim, obtém-se:

B+28,X;=0
"
23,
_~A
° 28

Substituindo esse valor na equagdo do MQRP, obtém-se o maximo,

que corresponde ao platdé almejado. Assim, esse platé é dado por:

Y=P=2+BX,+B,X¢

BB,
Ry Y
. B
=h 44,

Nesse caso, tém-se apenas trés parametros efetivos, pois tanto Xo,
quanto P sao determinados a partir de Bo, B1 € B2. Esse € um modelo nao
linear nos parametros, pois as derivadas parciais de Y sao fungdes dos
parametros em alguns casos.

No contexto de dimensionalidade de tamanhos 6timo de parcelas, o

modelo quadratico de Response em platd sera dado por:
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CVjx) = Bo+BiXi + B XE+e  se X, <X,
CVP +¢; se X;>Xg

em que:

CV(x) € o coeficiente de variagdo entre totais de parcela de tamanho X;

X é o tamanho de unidades experimentais basicas (UEB) agrupadas;

Xo € o tamanho 6timo de parcelas para o qual o modelo quadratico se
transforma em um platé;

CVP é o coeficiente de variagado no ponto correspondente ao plato;

Bo, B1 e B2 parametros do modelo a serem estimados; e

& € 0 erro associado ao CV .

3.2.3. Modelo N&o Linear Exponencial com Response Platé (MERP)

Considere o seguinte modelo apresentado por Rezende et al. (2000).

v _ aexplcQ(—bfjgi se X < X,
BRGEY se X > X,

De modo analogo ao modelo anterior, derivando Y em relagéo a X,
tem-se:
Yy _ g gletor], —2¢(X —b)
dX,
Igualando o resultado da derivagéo a zero e resolvendo para X = Xy, obtém-

se Xo = b.

a-e . [2¢(X —b)] =0

2 2
—2acXe**" 4 2ahce** " =0

—c(X-b)? —c(X-b)?

2acxXe = 2abce

X =b
X, =b

Substituindo X pelo valor de Xy na equacao inicial, encontra-se:

P=f(Xo)=aex fcb-b)? =a

sendo Xy o0 ponto de intercess&o das duas linhas;
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P é o estimador do plat6; e
a, b e ¢ sdo parametros do modelo a serem estimados.

Do ponto de vista da teoria da estimacgéo, esse modelo é considerado
nao linear com relagdo a seus parametros, uma vez que as derivadas
parciais dos parametros do segmento anterior ao ponto Xp, o platd e o
proprio Xo sdo fungdes dos proprios parametros.

Neste trabalho, cujo objetivo foi calcular o tamanho étimo de parcelas,
o MERP sera dado por:

CV.uo = aeprcQ(—b:Z_Jrgi se X < X,
) T levp g se X = X,

em que CV(x é o coeficiente de variagdo entre totais de parcela de tamanho
X; X € o tamanho de unidades experimentais basicas (UEB) agrupadas; X, €
o tamanho o6timo de parcelas para o qual o modelo exponencial se
transforma em um platé; CVP é o coeficiente de variagdo no ponto
correspondente ao platd; a, b e ¢ parametros do modelo a serem
estimados; e &€ o erro associado ao CV(x.

Em todos os modelos segmentados apresentados, o efeito do erro
aleatorio ndo observavel g é suposto NIID com média zero e variancia

desconhecida o2, ou seja:

iid

g~N(0,0%)

3.2.4. Método da Maxima Curvatura Modificado (MMCM)

Foi proposto por Lessman e Atkins (1963) e consiste em determinar,
algebricamente, o ponto onde a curvatura € maxima na curva que relaciona
coeficiente de variagcdo com o tamanho de parcela. Essa relagao entre CV e
tamanho de parcela, segundo Meier e Lessman (1971), pode ser estimada
pela equacao geral:

Y=aX "
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em que Y representa o indice de variabilidade e X, o correspondente
tamanho da parcela em unidades basicas. Neste trabalho, utilizou-se a
funcéo:

CV=aX™
para a qual o valor correspondente ao ponto de maxima curvatura foi
estimado pela formula seguinte (MEIER; LESSMAN, 1971), adotando-se o
simétrico de b no procedimento de calculo (CHAVES, 1985):

1
a’h? 2b+1 |22
X, =| ————
b+2

em que Xo € o valor da abscissa correspondente ao ponto de maxima

curvatura, e a e b sdo parametros do modelo.

O software usado para obtencdo dos resultados nas quatro

metodologias foi 0 SAS® (Versem 9.2).

3.3. Estimacao dos parametros para os modelos nao lineares

Para ajustar os modelos de regressdao nao lineares apresentados
anteriormente, utilizou-se o0 método dos quadrados minimos generalizados,

cujas solugdes foram obtidas por meio do processo iterativo de Newton.

3.3.1. Método dos minimos quadrados generalizados para modelos de
regressao nao lineares

Sendo o modelo n&o linear f definido de forma geral para o vetor de

parametros 0=(6, 6, ...0,) e para o vetor de variaveis regressoras da j-

ésima unidade amostral X; =(X; X;; ... X;), tem-se:
Y, =,(0,X,)+¢,,

em que E(g;)=0,Var(s;)=c’ e &; ~ N(0, o%). Este modelo pode ser escrito

na forma matricial por:
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Y =£(0,X)+¢

no qual:

Y (6, X,) &

Y £(6,, X
v=[ | x| TR e o]

Y, f(6,,X,) £

n

em que se pode expressar o vetor do modelo f(6) simplesmente por f.

Um dos meétodos utilizados para estimar os parametros baseia-se na
minimizacdo da soma de quadrados dos residuos L(6) =¢’s. Assim,
substituindo € =Y — f e derivando em relagéo a 0, tem-se:

L(0) =¢'¢e
=(Y-f)' (Y-f)
=(Y'-f)(y-f)
=Y'Y-Y'f-fY+f'f
=Y'Y=-2Y'f+f'f

oL(®) _-02Y'f of'f

00 00 00 '
em que:
—02Y'f _-02Y'f xﬂ}zv'F,
00 of 00

sendo F =af49 a matriz de derivadas parciais, tal que cada coluna é

formada pela derivada da fungao linear em relacéo aos parametros.

Também, pode simplificar af'%g, obtendo-se:

of'f _of'f of ..
00  of 00

Logo:

al_(0)=—2Y'F+2f'F

27



Igualando a zero a primeira e considerando que as matrizes f e F sado

simétricas, obtém-se as equacgdes normais dos modelos nao lineares:

—2Y'F+2f'F =0
Y'F=fF
Ff=F'Y

Como f e F sdo funcbes de 6, o sistema de equagdes normais nao

apresenta solugao explicita para 6, que é obtida por processos iterativos.
Para isso, precisa-se de um valor inicial para o vetor de parametros, que
deve ser melhorado continuamente até que a soma de quadrados dos
residuos seja minimizada.

Seja & esse valor inicial. Para o valor no k-ésimo passo do processo
iterativo do vetor de parametros, devem-se calcular a matriz F e estimar o
vetor de residuos dado por € =Y — f(&), no ponto inicial (k = 0). Nesse caso,
sendo SQE(&) = ¢’¢ a soma de quadrados dos residuos avaliados na k-
ésima iteragao; entdo, F e Y sao usados para calcular um vetor A de tal

forma que:

SQE(6, + AA) < SQE(6,)

para uma constante A qualquer, espera-se que &« + (4 seja melhor do que

5. (PARANAIBA, 2007).

3.3.2. Processo lterativo de Newton

O método ou processo iterativo de Newton utiliza a segunda derivada

do erro em relagcdo aos parametros ¢ e obtém o vetor A, dado por:
A=GF'g,

em que:
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G=F'F+) H,6)s,

i1

sendo a matriz H;, de dimensdes r x r, avaliada para o vetor de parametros

& no k-ésimo passo para a j-ésima observagdo amostral, a matriz Hessiana

do vetor de erros £ . O elemento (I, k) dessa matriz, [Hj]«, € dado por:
H] = azg,.
1 66,00,
1k

Estimado o vetor A, devem-se aplicar as equagdes:

6., =06, + A,

em que o escalar A é escolhido no k-ésimo passo para que:
SQE(6, + AA) < SQE(6,),
de forma a obter nova equacao e recalcular o vetor de parametros.

Pelo fato de o método de Newton utilizar as segundas derivadas
(matriz G), essa informacéao envolve avaliar G e resolver GA = F’s. Portanto,
0 processo € caro, em termos de trabalho computacional (tempo). Se o
numero de variaveis for muito grande, a memoria necessaria para
armazenar essa informagao pode ser insuficiente, e esse processo torna-se
inviavel (PARANAIBA, 2007). Neste trabalho, como o nimero de variaveis

era pequeno, foi possivel utilizar com sucesso esse método.

3.4. Avaliadores de qualidade de ajuste

Nos topicos subsequentes sao apresentados os avaliadores da
qualidade de ajuste de modelos de regressao nao lineares utilizados neste

trabalho.

3.4.1. Coeficiente de determinacgao

Segundo Souza (1998 citado por REGAZZI et al., 2010), no caso de
modelo de regressao nao linear a adequacidade do ajustamento, ou seja, o
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coeficiente de determinacgao, pode ser medida pelo quadrado do coeficiente
de correlacao entre os valores observados e preditos. Essa medida pode ser

calculada com a utilizagao da seguinte formula:

3.4.2. Critério de Informacédo de Akaike (AIC)

Esse critério AIC permite utilizar o principio da parcimodnia na escolha
do melhor modelo, ou seja, de acordo com esse critério, nem sempre o
modelo mais parametrizado € melhor (BURNHAM; ANDERSON, 2004).
Menores valores de AIC refletem melhor ajuste (AKAIKE, 1974). Sua
expressao é dada por:
AIC =-2loglike+2p

em que p é o numero de parametros e loglike, o valor do logaritmo da fungao
de verossimilhancga, considerando-se as estimativas dos parametros.
O valor do loglike para os modelos segmentados foi estimado por:

- - Y (- B

N 2
267 26% S

log like = —g In(27) —gln(&") -

em que m é tal que Xpn < Xo < Xms+1, 62 € a variancia dos residuos estimada
com grau de liberdade n, e p é o platd estimado de cada modelo
(HERNANDEZ, 2010).
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3.4.3. Critério de Informacéo bayesiano (BIC)

Assim como o AIC, o critério BIC leva em conta o grau de
parametrizagdo do modelo, e da mesma forma, quanto menor for o valor de
BIC (SCHWARZ, 1978), melhor sera o ajuste do modelo. Sua expresséo é
dada por:

BIC =-2loglike + p-In(n)

em que n é o numero de observagoes utilizadas para ajustar a curva.

3.5. Intervalo de confianca para o parametro Xp

Neste trabalho foram calculados os intervalos de confianga para o
parametro X, de cada método, com base nas caracteristicas disponiveis no
banco de dados, e estudou-se a possibilidade de indicar um unico tamanho

de parcela para todas essas caracteristicas.

1IC(X,) = )Zo itg A(Xo)

2

em que:

. 2
oy 2 : 2_[§X0i]
> X, DIPTSR
_ it

X, == e V(X,) =1
0 n (Xo) n-1 n-1

O intervalo de confianga estimado individualmente de cada tamanho
otimo (Xp) foi obtido como fun¢do dos parametros estimados através do
PROC NLIN do SAS®, isto &, o limite inferior (LI) do intervalo de X, é fungao
dos limites inferiores dos parametros estimados LI(Xy) + f(LI é), e o limite

superior (LS) é fungdo dos limites superiores dos parametros estimados

LS(Xo) + f(LS 8).
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3.6. Teste de normalidade

Muitos dos resultados obtidos, como intervalo de confianga e valor do
loglike utilizado para obtengdo do AIC e BIC, somente serdo validos se os
erros seguirem distribuicado normal.

Para testar a hipétese sobre a normalidade dos erros, foi utilizado o
teste de Shapiro-wilk. Esse teste € mais indicado quando o tamanho da
amostra, ou o numero de parcelas, € menor que 50 e foi publicado em 1965

por Samuel Shapiro e Martin Wilk. As hipdteses a serem testadas sao:

Ho: os erros (desvios) seguem distribuicdo normal; e

H1: os erros ndo seguem a distribuicdo normal.

Para realizar o teste, primeiro devem-se ordenar as N observagdes da

amostra

Calcular:

i=1 i=1 N i=1
m

b= ZaN—Hl © Xy X
i-1

m:% se N for par e m:NT_l se N for impar

em que ay_j+1 Sao os coeficientes obtidos em uma tabela, e N é o tamanho
da amostra.

A estatistica W de teste é:

2
Wzb—

cal N 2

> % —x

i=1

Se o valor W, for menor que o valor critico Wiy, obtido na tabela em
funcdo do tamanho da amostra (N) e significancia a, rejeita-se a hipotese Hy
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e conclui-se que a caracteristica em estudo da populagdo ou os erros nio
seguem a distribuicdo normal; caso contrario, nao se rejeita Ho.
Alternativamente, pode-se usar o p-valor, e a concluséo é: rejeita-se
Ho se p-valor < q, significando que ndo se pode admitir que os dados em
estudo sigam distribuicdo normal ou se p-valor > a nao se rejeita Hp, o que
significa que a distribuigdo normal é uma distribuigdo possivel para os dados

em estudo.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados do experimento para o primeiro e segundo ciclos
estao apresentados nas Tabelas 4 e 5, respectivamente, indicando o numero
de parcelas (repeticdo), a area de cada parcela em m? os valores de
unidades basicas (ub) por parcela e os coeficientes de variagdo CV em
altura da planta (CVAP),

pseudocaule (CVPPSD), numero de folhas vivas no florescimento (CVNFV),

porcentagens das variaveis:

numero de filhos emitidos no florescimento (CVNFE) e nota de sigatoka-

amarela (CVNS).

Tabela 4 - Valores de unidade basica (ub) e coeficiente de variagdo das
variaveis: altura da planta (CVAP), perimetro do pseudocaule
(CVPPC), numero de folhas vivas (CVNFV), numero de filhos
emitidos (CVNFE) e nota de sigatoka-amarela (CVNS), no

primeiro ciclo da produgao de banana

perimetro do

N° de parcelas Area (m2) X (ub) CVAP CVPPSD CVNFV CVNFE CVNS
(Repeticdes) (%) (%) (%) (%) (%)
2 720,00 120 0,63 0,93 0,57 0,26 0,43
3 480,00 80 0,78 1,81 6,08 12,17 1,05
4 360,00 60 1,54 1,04 1,85 2,62 0,43
5 180,00 30 2,20 1,65 2,30 3,22 1,40
6 240,00 40 0,99 1,89 5,48 11,09 1,02
8 180,00 30 0,80 2,04 5,53 10,71 2,44
10 144,00 24 2,34 2,06 2,63 4,77 2,69
12 120,00 20 1,69 2,07 6,50 13,11 5,94
15 96,00 16 2,38 2,34 6,32 11,50 3,10
16 90,00 15 2,38 2,34 6,32 11,50 3,10
20 72,00 12 2,65 2,46 3,85 5,92 3,31
24 60,00 10 2,21 2,58 6,72 13,76 6,60
30 48,00 8 3,16 3,09 7,22 13,47 3,56
40 36,00 6 3,52 3,32 7,23 9,49 4,37
48 30,00 5 3,46 3,35 8,06 15,85 7,47
60 24,00 4 3,78 3,68 8,08 14,97 513
80 18,00 3 4,13 3,76 8,94 15,53 6,00
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120 12,00 2 4,66 4,56 9,84 19,75 8,13
240 6,00 1 6,72 5,90 12,68 26,01 11,24

Verifica-se, na Tabela 4, que o coeficiente de variacdo da altura da
planta esta entre 0,63 e 6,72%; no perimetro do pseudocaule, esta entre
0,93 e 5,9%; no numero de folhas vivas, varia de 0,57 e 12,68%; no numero
de filhos, de 0,26 e 26,01%; e na nota de sigatoka-amarela varia de 0,43 e
11,24%, para o primeiro ciclo de producao.

Ja na Tabela 5 se verifica que o coeficiente de variagao de altura da
planta esta entre 0,18 e 8,91%; no perimetro do pseudocaule esta entre 0,27
e 7,80%; no numero de folhas vivas, varia de 0,04 e 12,66%; no numero de
filhos, de 6,01 e 38,09%; e na nota de sigatoka-amarela varia de 2,16 e
21,78%, no segundo ciclo de produgéo.

Esses valores de CV(%) sao considerados de baixa magnitude.

Tabela 5 - Valores de unidade basica (ub) e coeficiente de variagao das
variaveis: altura da planta (CVAP), perimetro do pseudocaule
(CVPPC), numero de folhas vivas (CVNFV), numero de filhos
emitidos (CVNFE) e nota de sigatoka-amarela (CVNS), no
segundo ciclo da producgao de banana

N° de parcelas Area (m2) X (ub) CVAP CVPPSD CVNFV CVNFE CVNS
(Repeticdes) (%) (%) (%) (%) (%)
2 720,00 120 0,18 0,27 0,04 6,84 2,39
3 480,00 80 2,51 1,40 2,29 8,04 5,98
4 360,00 60 2,75 2,35 2,39 6,01 2,16
5 180,00 30 2,85 1,46 2,60 6,16 3,23
6 240,00 40 2,47 1,31 2,44 8,99 6,37
8 180,00 30 2,23 2,60 2,90 9,51 6,81
10 144,00 24 3,22 2,07 3,40 7,85 3,80
12 120,00 20 3,11 2,55 3,02 10,05 10,72
15 96,00 16 3,66 3,52 4,30 11,98 7,42
16 90,00 15 3,66 3,52 4,30 11,98 7,42
20 72,00 12 3,42 2,51 4,64 10,80 5,96
24 60,00 10 4,07 3,59 3,60 12,77 11,93
30 48,00 8 4,53 2,99 5,05 13,68 8,50
40 36,00 6 4,43 3,51 6,35 18,71 9,18
48 30,00 5 5,86 4,70 5,89 16,84 13,07
60 24,00 4 5,06 3,72 7,10 17,48 10,79
80 18,00 3 5,59 4,44 7,81 23,46 12,28
120 12,00 2 6,99 5,34 9,35 28,33 15,72
240 6,00 1 8,91 7,80 12,66 38,09 21,78

4.1. Estimativas dos parametros para os modelos
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Nas Figuras 5 a 14, encontram-se os modelos segmentados MLRP,
MQRP e MERP ajustados para cada caracteristica no primeiro e segundo
ciclos, o seu coeficiente de determinagdo, o tamanho 6timo da parcela
experimental e o grafico com os valores observados (y) e os valores preditos

pelo modelo (yp).

MLRP - AP - Ciclo |
8 _ [5,8257-0,3837X;, X, 10,8271
6 ' 1,6709, X, > 10,8271
=X 4 R?=0,7973
>
0 ¢ A4 L4 —p
0 50 100 150
Tamanho da Parcela X {(ub)
MQRP - AP - Ciclo |
8 oV - 5,6665-0,3809X, +0,0086X 2, X, < 22,2998
6 ' |1,4198, X, > 22,2998
S, R? =0,8345
>
v 2 .’xo =23 - _Yyp
0 ¢ ® * * ¢y
0 50 100 150
Tamanho da Parcela X {ub)
MERP - AP - Ciclo |
8 oV - 1,2341exp(0,0013(X; —34,7731)*) X, <34,7731
. ' |1,2340 X, >34,7731
9 R*=0,8674
z 4
© 5 —yp
3
> ¢y
0 *
0 50 100 150
Tamanho da Parcela X {ub)

Figura 5 - Relagao entre coeficientes de variagao (CV) e tamanho de parcela
(X) para a caracteristica Altura da Planta (AP) no primeiro ciclo de
producdo da bananeira com os meétodos: Modelo Linear
Segmentado com Response Platé (MLRP), Modelo Quadratico
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Segmentado com Response Platé (MQRP) e Modelo Exponencial
Segmentado com Response Platé (MERP), sendo y = valores
observados e yp = valores preditos.

MLRP - AP - Ciclo Il

10 v - 8,772— 0,752X,, X, <7,71
8 '] 2,974, X, > 7,71
< 6 R?=0,7534
S 4 o —yp
) & ° 3
* y
0 *
0 50 100 150
Tamanho da Parcela X {ub)
MQRP - AP - Ciclo I
10
_ | 7,8082-0,4884X; + 0.0112X/, X; <21,8465
8 ' 11,4198, X; > 21,8465
2 _
< 6 R“=0,8152
> X, =22
o 4 —yp
2 * * ¢y
0 E 3
0 50 100 150

Tamanho da Parcela X {ub)

MERP - AP - Ciclo Il

[ 2,3432exp(0,00149(X; — 29,0823)%), X, <29,0823

' 4,89, X, > 29,0823
R? =0,8422

X, =29

Y
4 L *y

CV (%)
O~ MW RO~ 00WwD

0] 50 100 150

Tamanho da Parcela X {ub)

Figura 6 - Relacao entre coeficientes de variagdo (CV) e tamanho de parcela
(X) para a caracteristica Altura da Planta (AP) no segundo ciclo
de producdo da bananeira com os meétodos: Modelo Linear
Segmentado com Response Platé (MLRP), Modelo Quadratico
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Segmentado com Response Platé (MQRP) e Modelo Exponencial
Segmentado com Response Platé (MERP), sendo y = valores
observados e yp = valores preditos.

MLRP - PPSD -Ciclo |
7
6 5,756— 0,4746X,, X, <7,86
5 '] 2,023, X, >7,86
g4 R? =0,8062
>
© X, =8 —yp
2 r 3 oy
1 * 'S
0
0 50 100 150
Tamanho da Parcela X {ub)
MQRP - PPSD - Ciclo |
7
6 cV - 5,299-0,3584X, + 0,00905Xi2, X, £19,80
_ F e, X, >19,80
X 4 2
> 3 R°=0,8741
- X =20 =P
2 - -
1 * ¢ ¢y
0
0 50 100 150
Tamanho da Parcela X {ub)
MERP - PPSD - Ciclo |
7
o
] 1,6886exp(0,0019(X; - 25,353)%), X, <25,353
> ' 71,6886, X, > 25,353
R4 R? =0,8984
3 3
2 & oy
1 * *
0
0 50 100 150
Tamanho da Parcela X {ub)

Figura 7 - Relacao entre coeficientes de variagdo (CV) e tamanho de parcela
(X) para a caracteristica Perimetro do Pseudocaule (PPSD) no
primeiro ciclo de produ¢do da bananeira com os métodos: Modelo
Linear Segmentado com Response Platé (MLRP), Modelo
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Quadratico Segmentado com Response Platé (MQRP) e Modelo
Exponencial Segmentado com Response Platé (MERP), sendo y
= valores observados e yp = valores preditos.

MLRP - PPSD - Ciclo |l
10 7,3273— 0,6883X,, X, <727
8 CVi =
> 2,3185, X, > 7,27
g 6 R? =0,6943
S 4 X, =8 —yp
=
2 PN . * v
0 L 3
0 50 100 150
Tamanho da Parcela X {ub)
MQRP - PPSD - Ciclo Il
10
3 V = 5,8517-0,2754X; + 0,00451Xi2, X, 30,5212
"1, 75, X, > 30,5212
< 6
< R? =0,7337
o 4 —yp
5 31
0 L 3
0 50 100 150
Tamanho da Parcela X {(ub)
MERP - PPSD - Ciclo Il
10 oy _ | 1:5436exp(0,00089(X; - 39,8272)%) X, <39,8272
' 1,5436 X, >39,8272
8
¥ RrR?-0,7683
T 6 X, =40
>
2 ¢ - ¢y
0 L 2
0 50 100 150
Tamanho da Parcela X {ub)

Figura 8 - Relagao entre coeficientes de variagao (CV) e tamanho de parcela
(X) para a caracteristica Perimetro do Pseudocaule (PPSD) no
segundo ciclo de produgédo da bananeira com os métodos: Modelo
Linear Segmentado com Response Platé (MLRP), Modelo
Quadratico Segmentado com Response Platé (MQRP) e Modelo
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Exponencial Segmentado com Response Platé (MERP), sendo y =
valores observados e yp = valores preditos.

MLRP - NFV - Ciclo |
14
12 10,3395 - 0,3472 X; X, <£18,6380
CV. =
10 ' 3,8675 X, >18,6380
S R? =0,6506
S 6 ot ’XQ‘=19 'S
4 A yp
2 ‘e P * vy
0 *
0 50 100 150
Tamanho da Parcela X {ub)
MQRP - NFV - Ciclo |
14
12 oV = 10,8650 —0,5080X; + 0,00901Xi2 X, £28,1814
10 ' 13,7063 X, >28,1814
T 38 R? =0,6894
> X, =28
c ° g &3 ¢ —Vp
4 ® o
2 *e . Yy
0 *
0 50 100 150
Tamanho da Parcela X {ub)
MERP - NFV - Ciclo |
14
12
0 cV = 3,6816exp(0,00106(X; — 32,9136)), X; <40
— ' 13,6816, X, > 40
¥ 8
oy 6 Y R? =0,7074 *
” X 240 Yp
4 S o = .
2 A &N . Y
0 *
0 50 100 150
Tamanho da Parcela X {ub)

Figura 9 - Relagao entre coeficientes de variagao (CV) e tamanho de parcela
(X) para a caracteristica Numero de Folhas Vivas (NFV) no
primeiro ciclo de producédo da bananeira com os métodos: Modelo
Linear Segmentado com Response Platé (MLRP), Modelo
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Quadratico Segmentado com Response Platé (MQRP) e Modelo
Exponencial Segmentado com Response Platé (MERP), sendo y
= valores observados e yp = valores preditos.

MLRP - NFV - Ciclo |
14
12 12,4573- 1,2183X;, X, <764
1o "] 3,1515, X; >17,64
S
s 2 R? =0,8338
Yo % X,=8 —_—yp
2 * * * ¢y
0 4
0 50 100 150
Tamanho da Parcela X (ub)
MQRP - NFV - Ciclo lI
14
12 L oV = 12,5914 — 1,4537X, + 0,0546X7, X, <13,3119
10 ' |2,9159 X, >13,3119
< 8 R? =0,8666
>
S ° —_—Yp
4
2 L + ¢y
0 4
0 50 100 150
Tamanho da Parcela X {ub)
MERP - NFV - Ciclo Il
14
12 k oV = 2,5398exp(0,00310(X, — 22,8776)%), X, <22,8776
10 ' |2.5398 X; > 22,8776
T 8 R? =0,8953
> X, =23
S © ° —yp
4
2 v—¥ ¢
0 4
0 50 100 150
Tamanho da Parcela X {ub)

Figura 10 - Relacdo entre coeficientes de variagdo (CV) e tamanho de
parcela (X) para a caracteristica Numero de Folhas Vivas (NFV)
no segundo ciclo de producdo da bananeira com os métodos:
Modelo Linear Segmentado com Response Platé (MLRP),
Modelo Quadratico Segmentado com Response Platé (MQRP) e
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Modelo Exponencial Segmentado com Response Platé (MERP),
sendo y = valores observados e yp = valores preditos.

MLRP - NFE - Ciclo |
30
e [ 264193- 27103X, X, <6,51
"] 87769 X, > 6,51
20 ,
< R? =0,5801
— 15
> C IR X,=7
° * o0 ' ¢ —yp
s | ® *y
., .
0 .
0 50 100 150
Tamanho da Parcela X (ub)
MQRP - NFE - Ciclo |
30 ,
v -] 25,2088 — 2,5960; + 0,0990X, X; <131173
2> " 81767 X, >13,1173
< 20 R? =0,5993
T 15 X, =13
= & o
“ 10 * 40 * —yp
5 @ ¢y
. .
0 .
0 50 100 150
Tamanho da Parcela X {ub)
MERP - NFE - Ciclo |
30 oy _ | 8:1685exp(0,00559(X, - 14,8813)?), X, <14,8813
25 ' | 81685 X, >14,8813
_ 20 R? =0,6151
S 15 X, =15
O v lle o0 * —vp
5 ¢ * vy
* .
0 *
0 50 100 150
Tamanho da Parcela X {ub)

Figura 11 - Relagao entre coeficientes de variagao (CV) e tamanho de parcela
(X) para a caracteristica Numero de Filhos Emitidos (NFE) no
primeiro ciclo de produgdo da bananeira com os métodos: Modelo
Linear Segmentado com Response Platé (MLRP), Modelo
Quadratico Segmentado com Response Platé (MQRP) e Modelo

42



Exponencial Segmentado com Response Platdé (MERP), sendo y
= valores observados e yp = valores preditos.

MLRP - NFE - Ciclo |l
40
»
35 37,5533 3,9243X; X, £7,1259
30 CV, =
> 9,5892 X, > 17,1259
EE‘ 20 R? =0,8818
@ 15 X, =8 —yp
10
L 2
g 0’ . [ 3 ¢ Y
0 50 100 150
Tamanho da Parcela X {ub)
MQRP - NFE - Ciclo |
40 o | 40,0089 - 5,7087X; + 0,2654X7, X; <10,7537
it "7 9,3140 X, >10,7537
< 25 R?=0,9115
< 20 X, =11
© 15 —
10
c . e °J < *y
0
0 50 100 150
Tamanho da Parcela X {ub)
MERP - NFE - Ciclo Il
40
35 » oV - 8,9991exp(0,00750(X, — 14,5856)%), X, <14,5856
30 '] 8,9991 X, >14,5856
< 25 R? =0,9354
Iy 20 X =15
O 15 —\P
10 N
- .
c * * L J re Y
0
0 50 100 150
Tamanho da Parcela X {ub)

Figura 12 - Relagdao entre coeficientes de variagdo (CV) e tamanho de
parcela (X) para a caracteristica Numero de Filhos Emitidos
(NFE) no segundo ciclo de producdo da bananeira com os
métodos: Modelo Linear Segmentado com Response Platé
(MLRP), Modelo Quadratico Segmentado com Response Plato
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(MQRP) e Modelo Exponencial Segmentado com Response Platd
(MERP), sendo y = valores observados e yp = valores preditos.

MLRP - NS - Ciclo |
12 »
10 y 10,7767 — 1,0629X; X, £7,6012
8 ' | 26977 X; > 7,6012
S 6 4% ¢ R*=0,6365
© oy X, =8 =yP
2 * y
¢
0 * o ¢ ®
0 50 100 150
Tamanho da Parcela X (ub)
MQRP - NS - Ciclo |
12 »
10 oV = 8,0440 — 0,3228X, + 0,00363X? X, < 44,4957
i 0,86297 X, > 44,4957
&
9 R?=0,7345
S ° ® X, =45
Yoq —Yp
2 * Yy
0  am— ®
0 50 100 150
Tamanho da Parcela X (ub)
MERP - NS -Ciclo/|
12 b
10 oV = 0,8874exp(0,00054(X; — 65,7841)%) X, <65,7841
. ' | 0,8874 X, > 65,7841
9 R?=0,7662
s ° *. =66
a —Yp
2 . *y
0 [ 2
0 50 100 150
Tamanho da Parcela X (ub)

Figura 13 - Relacdo entre coeficientes de variagdo (CV) e tamanho de
parcela (X) para a caracteristica Nota de Sigatoka-amarela (NS)
no primeiro ciclo de produgdo da bananeira com os métodos:
Modelo Linear Segmentado com Response Platdé (MLRP),
Modelo Quadratico Segmentado com Response Platd (MQRP) e

44



Modelo Exponencial Segmentado com Response Platdé (MERP),
sendo y = valores observados e yp = valores preditos.

MLRP - NS - Ciclo |l
25
L 21,0473— 2,0697X, X; <7,0959
20 CV, =
6,3608 X; > 7,0959
% 15 R? =0,6949
= * B
S 10 o Xo=T —p
4
5 * y
¢ 8 .
0
0 50 100 150
Tamanho da Parcela X {ub)
MQRP - NS - Ciclo I
25
L oV = 20,0199 - 1,9329X, + 0,0656Xi2 X, <14,7400
20 ' 5,7746 X, >14,7400
< 15 R?=0,7275
S 10 9" &, =15 —
e o o P
5 * v * vy
* . .
0
0 50 100 150
Tamanho da Parcela X {ub)
MERP - NS - Ciclo Il
25
k CV = 4,9535exp(0,00191(X, — 26,8892)°) X, < 26,8892
20 "~ 81685 X, > 26,8892
e 15 R? =0,7567
= L 4
= & X =27
o 10 N . —yp
L 2
5 .
L S . Y Y
0
0 50 100 150
Tamanho da Parcela X {ub)

Figura 14 - Relagcdo entre coeficientes de variagdo (CV) e tamanho de
parcela (X) para a caracteristica Nota de Sigatoka-amarela (NS)
no segundo ciclo de produgdo da bananeira com os métodos:
Modelo Linear Segmentado com Response Platdé (MLRP),
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Modelo Quadratico Segmentado com Response Platd (MQRP) e
Modelo Exponencial Segmentado com Response Platé (MERP),
sendo y = valores observados e yp = valores preditos.

Com relacdo as caracteristicas avaliadas no primeiro ciclo de

producdo com o método MLRP, os tamanhos de parcela estimados foram
de: 10,82 unidades basicas (11 plantas, 66 m2) para a altura da planta; 7,86
unidades basicas (8 plantas, 48 m2) para perimetro do pseudocaule; 18,63
unidades basicas (19 plantas, 114 m?) para numero de folhas vivas; 6,51
unidades basicas (7 plantas, 42 m?) para nimero de filhos emitidos; e 7,60
unidades basicas (8 plantas, 48 m?) para nota de sigatoka-amarela.

Para o MQRP, os tamanhos de parcela estimados foram de: 22,30
unidades basicas (23 plantas, 138 m?) para a altura da planta; 19,80
unidades basicas (20 plantas, 120 m?) para perimetro do pseudocaule; 28,18
unidades basicas (28 plantas, 168 m?) para nimero de folhas vivas; 13,11
unidades basicas (13 plantas, 78 m2) para numero de filhos emitidos; e
44,50 unidades basicas (45 plantas, 270 m?) para nota de sigatoka-amarela.

Para o MERP, os tamanhos de parcela estimados foram de: 34,77
unidades basicas (35 plantas, 210 m2) para a altura da planta; 25,35
unidades basicas (26 plantas, 156 m2) para perimetro do pseudocaule; 32,91
unidades basicas (33 plantas, 198 m?) para nimero de folhas vivas; 14,88
unidades basicas (15 plantas, 90 m?) para nimero de filhos emitidos; e
65,78 unidades basicas (66 plantas, 396 m?) para nota de sigatoka-amarela.

Para as mesmas caracteristicas avaliadas novamente no segundo
ciclo de producgao, os tamanhos de parcela estimados para o método MLRP
foram de: 7,71 unidades basicas (8 plantas, 48 m?) para a altura da planta;
7,27 unidades basicas (8 plantas, 48 m2) para perimetro do pseudocaule;
7,64 unidades basicas (8 plantas, 48 m?) para nimero de folhas vivas; 7,13
unidades basicas (8 plantas, 48 m?) para nimero de filhos emitidos; e 7,09
unidades basicas (7 plantas, 42 m?) para nota de sigatoka-amarela.

Para o MQRP, os tamanhos de parcela estimados foram de: 21,84
unidades basicas (22 plantas, 132 m?) para a altura da planta; 30,52
unidades basicas (31 plantas, 186 m2) para perimetro do pseudocaule; 13,31
unidades basicas (14 plantas, 84 m?) para numero de folhas vivas; 10,57
unidades basicas (11 plantas, 66 m?) para nimero de filhos emitidos; e

14,74 unidades basicas (15 plantas, 90 m?) para nota de sigatoka-amarela.
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Para o MERP, os tamanhos de parcela estimados foram de 29,08
unidades basicas (29 plantas, 174 m?) para a altura da planta, 39,82
unidades basicas (40 plantas, 240 m2) para perimetro do pseudocaule, 22,87
unidades basicas (23 plantas, 138 m?) para nimero de folhas vivas, 14,58
unidades basicas (15 plantas, 90 m2) para numero de filhos emitidos e 26,88
unidades basicas (27 plantas, 162 m?) para nota de sigatoka-amarela.

Nas Figuras 15 e 16 sao apresentados os modelos ajustados pelo
MMCM para cada caracteristica no primeiro e segundo ciclos, o seu
coeficiente de determinagdo, o tamanho 6timo da parcela experimental e o

grafico com os valores observados (y) e os valores preditos pelo modelo

(YP).

MMCM - AP - Ciclo | MMCM - AP - Ciclo Il
8 CV =6,64X % 10 CV =8,84X 0%
_ 6 R? = 0,9402 _ 8 R? = 0.9309
s 4 X, =1 s X, =2
> = = =
©, 0 —yp O 3 0 —yp
0 ¢y 0 ? S ¢y
0 100 200 0 100 200
ub ub
MMCM - PPSD - Ciclo | MMCM - PPSD - Ciclo Il
o | cv=-ssx " CV =7,39X 0%
S R? =0,9721 X 6 R? =0,8839
3 5
5 Xq=1 —yp 5 o Xo=2 —vp
0 * vy 0 3 * vy
0 100 200 0 100 200
ub ub

Figura 15 - Relacédo entre coeficientes de variagdo e tamanho de parcela
para as caracteristicas Altura da Planta (AP) e Perimetro do
Pseudocaule (PPSD) no primeiro e segundo ciclos de produgao
da bananeira com o Método da Maxima Curvatura Modificado
(MMCM), sendo y = valores observados e yp = valores preditos.
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MMCM - NFV - Ciclo | MMCM - NFV - Ciclo |l
15 CV =12,68X % 15 CV =12,74X *
< 10 R?=0,7634 < 10 R? =0,9682
S s A %, =3 —Vp S s Xo=3 —yp
0 MU *y 0 * *y
0 100 200 0 100 200
ub ub
MMCM - NFE - Ciclo | MMCM - NFE - Ciclo Il
30 40
25 CV =24,95X % 20 CV =37,33X %
— 20 —
S R% =0,6947 S R*=0,9657
S 10 ’XO=8 —p S 10 X, =15 —Yyp
5 % * S = .
0 + Y 0 Y
0 100 200 0 100 200
ub ub
MMCM - NS - Ciclo | MMCM - NS - Ciclo I
12 o 25
10 CV =11,27X %% 20 CV =20,93X %%
T R?=0,8186 g 15 R? = 0,8448
<6 . > 10
> — — — e
S, Xo=2 yp © ; Xg=7 yp
2 *y 0 *y
0 * * 0 50 100 150
0 50 100 150 ub
ub

Figura 16 - Relacdo entre coeficientes de variagdo e tamanho de parcela
para as caracteristicas Numero de Folhas Vivas (NFV), Numero
de Filhos Emitidos (NFE) e Nota de Sigatoka-amarela (NS) para
o primeiro e segundo ciclos de producdo da bananeira com o
Método da Maxima Curvatura Modificado (MMCM), sendo y =

valores observados e yp = valores preditos.
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Para o MMCM, os tamanhos de parcela estimados no primeiro ciclo
foram de 0,86 unidade basica (1 planta, 6 m?) para altura da planta, 0,81
unidade basica (1 planta, 6 m2) para perimetro do pseudocaule, 2,48
unidades basicas (3 plantas, 18 m?) para numero de folhas vivas, 7,39
unidades basicas (8 plantas, 48 m?) para nimero de filhos emitidos e 1,52
unidades basicas (2 plantas, 12 m?) para nota de sigatoka-amarela.

Ja para o segundo ciclo os tamanhos de parcela estimados pelo
MMCM foram de 1,53 unidade basica (2 plantas, 12 m?) para altura da
planta, 1,14 unidade basica (2 plantas, 12 m? para perimetro do
pseudocaule, 2,15 unidades basicas (3 plantas, 18 m2) para numero de
folhas vivas, 14,82 unidades basicas (15 plantas, 90 m?) para nimero de
filhos emitidos e 6,11 unidades basicas (7 plantas, 42 m?) para nota de
sigatoka-amarela.

Na Tabela 6, encontra-se o resumo com os valores do tamanho da
unidade basica e com os coeficientes de determinagao das caracteristicas

estudadas.

Tabela 6 - Coeficiente de determinacdo (R?) e tamanho da unidade basica
(Xo) de cada caracteristica: Altura da Planta (AP), Perimetro do
Pseudocaule (PPSD), Numero de Folhas Vivas (NFV), Numero de
Filhos Emitidos no Florescimento (NFE) e Nota de Sigatoka-
Amarela (NS) para os modelos segmentados com platd e o
método da maxima curvatura modificado, nos dois ciclos de

producao
R Xo
Caracteristica  Ciclo
MLRP MQRP MERP MMCM | MLRP MQRP MERP MMCM

I 0,7973 0,8345 0,8674 0,9402 | 11 23 35 1
AP I 0,7534 0,8152 0,8422 0,9309 8 22 29 2
I 0,8062 0,8741 0,8984 0,9721 8 20 26 1
PPep I 0,6943 0,7337 0,7683 0,8839 8 31 40 2
I 0,6506 0,6894 0,7074 0,7634 | 19 28 33 3
NV I 0,8338 0,8666 0,8953 0,9682 8 14 23 3
I 0,5801 0,5993 0,6151 0,6947 7 13 15 8
NrE I 0,8818 0,9108 0,9354 0,9657 8 11 15 15
NS I 0,6365 0,7345 0,7662 0,8186 8 45 66 2
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Il 10,6949 0,7275 0,7576 0,8448 7 15 27 7

Pode-se observar na Tabela 6 que o coeficiente de determinagéo (R?)
do Modelo Linear Segmentado com Response Platd (MLRP) é sempre
menor que o R? do Modelo Quadratico Segmentado com Response Platd
(MQRP), que por sua vez também & sempre menor que o R? do Modelo
Exponencial Segmentado com Response Platé (MERP) e que o MLRP
estima sempre as menores parcelas e o MERP é o que estima as maiores
parcelas experimentais dentre os modelos segmentados.

Levando em conta os avaliadores de ajuste AIC e BIC (Tabela 7) dos
modelos segmentados para as caracteristicas em estudo, verifica-se que o
modelo que melhor se ajusta aos dados é o MERP, uma vez que apresenta
os menores valores de AIC e BIC e o maior R?. A desvantagem desse

modelo é o fato de estimar parcelas grandes.

Tabela 7 - Resultados dos avaliadores da qualidade de ajuste: critério de
informacdo de Akaike (AIC) e critério de informacdo baysiano
(BIC) dos modelos segmentados com platd, para as
caracteristicas em estudo nos dois ciclos

Caracteristica  Ciclo AlC Bl
MLRP MQRP MERP MLRP MQRP MERP

AP | 46,79 42,94 38,78 50,57 46,72 42,56
Il 59,48 53,99 51,01 63,25 57,77 54,79

PPSD I 37,23 29,03 24,99 41,01 32,81 28,77
I 58,5 55,88 53,26 62,28 59,65 57,04

NEV I 82,09 79,85 78,72 85,87 83,63 82,5
Il 67,86 63,69 59,13 71,64 67,47 62,91

NFE I 113,75 112,86  112,1| 117,53 116,64 115,88
I 100,86 95,36 89,41| 104,64 99,14 93,19

NS I 82,41 76,43 74,03 86,18 80,21 77,81
I 98,86 96,71 94,58| 102,64 100,49 98,36

4.2. Intervalos de confianca para o tamanho 6timo de parcelas

Utilizando o método MLRP, encontraram-se valores para tamanho
da unidade basica variando entre 7 e 19 unidades basicas. O intervalo de

confianga da media de Xo com 95% de probabilidade foi 6,62 < uy < 12,65,
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sendo o tamanho médio de X, = 9,2. Logo, o tamanho 6timo médio
recomendado pode ser de 9 ub por parcela, num total de 54 m?>.
Nota-se que no segundo ciclo quase ndo houve variagdo no tamanho
da parcela quanto as caracteristicas estudadas, pois somente para a
caracteristica NS o valor se alterou (7). Nas demais caracteristicas, o valor
calculado foi de 8 ub.
Pelo método MQRP, encontraram-se valores para tamanho da
unidade basica variando entre 11 e 45 ub. O intervalo de confianga da média

de Xo com 95% de probabilidade foi 14,79 < Hx, < 29,61, sendo o tamanho

médio de X, = 22,2. Logo, o tamanho 6timo médio recomendado pode ser
de 22 ub por parcela, num total de 132 m?.

Ao usar o método do MERP, encontraram-se valores para tamanho da
unidade basica que variaram entre 15 e 65 ub, sendo esse o modelo que
apresentou maior variancia para os valores estimados (Tabela 7). O intervalo

de confianga da média de X, com 95% de probabilidade foi 20,38 < 1y < 41,42,

sendo o tamanho médio de X, = 30,9. Logo, o tamanho o6timo médio
recomendado pode ser de 31 ub por parcela, num total de 186 m?.

Entre os modelos segmentados, o MERP é o que apresenta o maior
R?% mas também é o que estima os maiores valores para as parcelas
experimentais, 0 que nem sempre € viavel para o experimentador.

Verificou-se que o MMCM apresenta os maiores coeficientes de
determinagdo R?, porém subestima o tamanho da unidade basica (SILVA,
2010), uma vez que encontra valores muito pequenos, comparados com 0s
dos demais métodos estudados.

Os valores para tamanho da unidade basica do MMCM variaram entre

1 e 15 ub. O intervalo de confianca da média de Xy com 95% de

probabilidade foi 0,79 < Hx, < 8,01, sendo o tamanho médio de X, = 4,4.

Logo, o tamanho 6timo médio recomendado pode ser de 4 ub por parcela,
num total de 24 m? na unidade experimental.

Na Tabela 9, apresentam-se a média, o desvio-padrao e o intervalo
de confianga (IC) de cada método. Nota-se que o menor tamanho de parcela
estimado foi do modelo MMCM (subestima o valor da parcela), sendo o
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maior tamanho de parcela estimado pelo MERP (superestima o valor da
parcela).

Tabela 9 - Média, desvio-padréo e intervalo de confianga (IC) dos valores
otimos de todas as caracteristicas dos respectivos métodos

abordados
MLRP MQRP MERP MMCM
Xo 9,2 222 30,9 4,4
s 3,61 10,36 14,71 4,43
ICos06 (1) 9,2 +2,58 222 + 7,41 309 + 10,52 4,4 £3,61

Na Tabela 10, encontram-se o valor de p para o teste de
normalidade do teste de Shapiro-Wilk, os intervalos de confianga para cada

tamanho 6timo (Xp) e os tamanhos 6timos estimados.

Tabela 10 - P-valor do teste de normalidade de Shapiro-Wilk, intervalo de
confianga (IC) dos valores 6timos para cada caracteristicas dos
respectivos métodos segmentados com platé abordados e o
tamanho 6timo encontrado

Caracteristica Ciclo Modelo Shapiro-Wilk IC Xo
p valor
MLRP 0,5068 (8,2833 ; 18,4987) 11
I MQRP 0,1186 (8,5807 ; 36,0190) 23
MERP 0,0250 (11,7364 ; 57,8098) 35
AP MLRP 0,1354 (5,6812 ;18,7122) 8
Il MQRP 0,1669 (9,4392 ; 34,2538) 22
MERP 0,0789 (8,2522 ; 49,9124) 29
MLRP 0,8597 (5,9265 ; 15,8136) 8
I MQRP 0,8890 (9,3566 ; 30,2414) 20
MERP 0,6385 (12,3604 ; 38,3449) 26
PPSD
MLRP 0,2379 (5,3556 ; 19,7658) 8
I MQRP 0,6287 (11,3948 ; 49,6476) 31
MERP 0,6891 (0,1709 ; 79,4835) 40
Continua...
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Tabela 10 - Cont.

MLRP 0,5868 (12,3149 ; 53,1375) 19
| MQRP 0,4067 (-15,5731 ; 71,9358) 28

\FV MERP 0,4356 (-15,9335 ; 81,7607) 33
MLRP 0,1055 (5,9395 ; 13,1685) 8

I MQRP 0,0995 (7,0581 ; 19,5656) 14

MERP 0,3426 (9,3319 ; 36,4233) 23

MLRP 0,1093 (4,8349 ; 21,3376) 7

| MQRP 0,0885 (-9,6825 ; 35,9171) 13

\FE MERP 0,1068 (-19,8149 ; 49,5776) 15
MLRP 0,3257 (5,8889 ; 9,9585) 8

I MQRP 0,1497 (6,9006 ; 14,6068) 11

MERP 0,2109 (6,2081 ; 22,9631) 15

MLRP 0,2107 (5,3083 ; 47,2903) 8

| MQRP 0,3063 (-5,5845 ; 94,5760) 45

\s MERP 0,115 (-130,8 ; 262,4) 66
MLRP 0,8611 (5,2919 ; 17,5362) 7

I MQRP 0,3113 (0,9794 ; 28,5007) 15

MERP 0,0992 (2,1935 ; 51,5849) 27

O resultado do teste de Shapiro-wilk no nivel de significancia
a = 0,01 foi ndo significativo para todos os tamanhos de parcela estimados.
Ao considerar a = 0,05, apenas o MERP para a caracteristica AP é
significativo, ou seja, ndo apresenta normalidade para os erros.

As caracteristicas NFV, NFE e NS dos modelos MQRP e MERP no
primeiro ciclo apresentaram inconsisténcia na estimacdo do intervalo de
confianga de Xy uma vez que tais intervalos contém o zero, gerado devido
ao fato de os dados apresentarem grande variabilidade de ajuste. Nota-se
que o R? para esses modelos é relativamente baixo em relacdo aos demais.

Os menores intervalos calculados foram os da caracteristica altura
da planta, em todos os modelos segmentados, uma vez que essa

caracteristica teve menor variacdo nos tamanhos 6timos estimados e os
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maiores intervalos foram calculados para nota de sigatoka-amarela, que
apresentou as maiores variagdes nos tamanhos estimados.

A caracteristica com maior variagdo no tamanho 6timo de parcela
calculado foi a nota de sigatoka-amarela, no Modelo Exponencial de

Response com Plato.
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5. CONCLUSOES

Os valores das estimativas dos tamanhos de parcela obtidos, de
forma geral, oscilaram de acordo com as caracteristicas avaliadas, o ciclo de
producao e os modelos utilizados. Os valores variaram de 7 a 66 plantas no
primeiro ciclo e de 7 a 40 plantas no segundo.

O método da Maxima Curvatura Modificada realmente subestima o
tamanho da unidade basica.

Entre os modelos segmentados, o método Modelo Exponencial com
Response Platdé determinou valores maiores para as unidades basicas, o
método Modelo Quadratico com Response Platd estimou valores
intermediarios e o método Modelo Linear com Response Platd, valores
menores.

De acordo com a qualidade de ajuste, o melhor modelo para os dados
analisados foi o MERP, que estimou tamanho 6timo de parcela médio de 31
unidades basicas (186 m2), mas por razdes de ordens praticas, uma vez que
estima valores maiores para o tamanho 6timo de parcela, pode nao ser
viavel para o pesquisador.

Seria interessante aplicar tais modelos segmentados levando em
consideragao caracteristicas de produtividade na cultura da bananeira e
também em outras culturas, para validar a sua utilizacdo como modelos
empregados para a estimativa de tamanhos 6timos de parcela.

Recomenda-se, portanto, a utilizagdo simultdnea de mais de um

método para determinagcdo do tamanho 6timo da parcela, a fim de que o
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tamanho realmente adotado atenda, na medida do possivel, aos diversos

fatores considerados em cada método e a disponibilidade do pesquisador.
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APENDICE



APENDICE

Procedimentos utilizados no software SAS® versdo 9.2, para calculo dos
parametros, coeficiente de determinacgao, teste de normalidade e intervalo
de confianca aproximado dos parametros dos modelos MLRP, MQRP,
MERP e MMCM.

data teste;
input x y;

datalines;

1 6.72
2 4.66
3 4.13
4 3.78
5 3.46
6 3,52
8 3.16
10 2.21
12 2.65
15 2.38
16 2.38
20 1.69
24 2.34
30 2.2

30 0.8

40 0.99
60 1.54
80 0.78
120 0.63

’

proc print;run;

/xx****modelo linear segmentado com response platd **xxikkkxxxsiix/

proc nlin data=teste maxiter=100 method= NEWTON;
parms a=6.4 pb=0.57 p=1.8;

X0=-((p-a)/b);

if x<=x0 then /* Parte ndo-plateau do modelo */
do;

model y=a-b*x;

der.a=1;

der.b=X;
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end;

else /* Parte plateau do modelo */

do;

model y=p;

der.a=0;

der.b=0;

der.p=1;

end;

if obs =1 then /*Para imprimir a saida se for a la observacdo*/
do;

put x0=;

end;

output out=saida predicted=yp Residual=Res parms=a b p ess=sqge;
run;

proc print data=saida;run;

/*correlacdo entre os valores observados e os valores estimados*/

proc corr data=saida;

var y vps

run;

/*teste normalidade residuos*/

proc univariate mu0=500 normal data = saida;
var Res;

probplot Res / normal;

/****x* modelo quadratico segmentado com response platd ***x*kkxkkkkxkx/

proc nlin data=teste maxiter=500 method=NEWTON;
parms a=5 b= -3 c= 0.005;
file print;
x0=-0.5*b/c;
db=-0.5/c;
dc=0.5*b/c**2;
if x<x0 then
do;
model y=atb*x+c*x*x;
der.a=1;
der.b=x;
der.c=x*x;
end;
else
do;

model y=at+b*x0+c*x0*x0;
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der.a=1;
der.b=x0+b*db+2*c*x0*db;
der.c=b*dc+x0*x0+2*c*x0*dc;
end;
if obs =1 & model =1 then
do;
plateau=a+b*x0+c*x0*x0;
put x0= plateau=;
end;
output out=saidal predicted=yp parms=a b c ess=sge r=res;
run;

proc print data=saidal;run;

/*correlacdo entre os valores observados e os valores estimados*/

proc corr data=saidal;

var y vps

run;

/*teste normalidade residuos*/

proc univariate mu0=500 normal data = saida;
var Res;

probplot Res / normal;

/***xxx* modelo exponencial segmentado com response platd *Fx*xxrkktrkdksrks/

proc nlin data=teste maxiter=100 method=NEWTON;
parms a= 5 b= 20 c¢= -0.005 x0=20;
file print;
x0=b;
db=1;
if x<x0 then
do;
model y=a*exp (-c* (x-b)**2);
der.a=exp (-c* (x-b) **2);
der.b=2*a*c* (x-b) *exp (-c* (x-b) **2) ;
der.c=-a* (x-b) **2*exp (-c* (x-b) **2) ;
end;
else
do;
model y=a*exp (-c* (x0-b)**2);
der.a=exp (-c* (x0-b) **2) ;
der.b=0;
der.c=-a* (x0-b) **2*exp (-c* (x0-b) **2) ;

end;
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if obs =1 & model =1 then
do;
plateau=a*exp (-c* (x0-b) **2) ;
put x0= plateau=;
end;
output out=saida?2 predicted=yp parms=a b c x0 ess=sqge
run;

proc print data=saida2;run;

/*correlacdo entre os valores observados e os valores estimados*/

proc corr data=saidaZ2;

var y vps

run;

/*teste normalidade residuos*/

proc univariate mu0=500 normal data = saida;
var Res;

probplot Res / normal;

JrFxFExKHHkx** método da maxima curvatura modificado **Fxkkkkkkkkkkk /

proc nlin data=teste method=dud;

parms a= 15 b= -2;

model y=a*X** (b);

output out=est predicted=yp Residual=Res parms= a b;run;proc print
data=est;run;

proc sort data=est nodupclate ;by y;run;

data est;set est;

Xnc= (a**2*p**2* (2*p+1) / (b+2) ) ** (1/(2*b+2)) ;

proc print;run;
/*correlacdo entre os valores observados e os valores estimados*/
proc corr data=est;

var y vps

run;
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