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RESUMO

Neste trabalho o objetivo foi modelar o crescimento da altura de planta do
cafeeiro utilizando modelos mistos. Foram testados o modelo logistico, inserindo-
se o efeito do delineamento na anélise e o de Gompertz. Para ambos os modelos
foram testadas diferentes estruturas para a matriz de variancias e covariancias para
os efeitos aleatdrios, a necessidade ou ndo de efeitos aleatérios nos pardmetros,
a necessidade da modelagem da heterogeneidade da variancia e autocorrelacio
dos erros experimentais. Finalmente, as estimativas dos pardmetros do modelo
escolhido foram comparadas entre os tratamentos do experimento, € com aquelas
obtidas pelo modelo fixo ndo linear usual. Foram utilizados dados provenientes de
um experimento realizado na 4rea experimental do Departamento de Engenharia
da Universidade Federal de Lavras - UFLA. O experimento foi instalado em margo
de 1999, utilizando a cultivar de café (Coffea ardbica L) Rubi e a partir dessa data
realizaram-se 20 observagcdes do crescimento da altura das plantas, sendo uma
observagdo a cada trés meses aproximadamente. O delineamento experimental
adotado foi o de blocos casualizados, com trés repeti¢cdes e seis tratamentos, cor-
respondendo as laminas de dgua aplicadas na forma de irrigacdo. Observou-se
que a metodologia de modelos mistos ndo lineares € um procedimento vidvel e
poderoso no estudo do crescimento da altura do cafeeiro cv. Rubi, resultando em
estimativas mais confidveis e precisas que o modelo nio linear usual. Observou-se
que a inclusdo do efeito do delineamento nos modelos logisticos testados proporci-
onou boas estimativas dos parametros, e a inclusao de efeito aleatério em todos os
parametros dos modelos logistico e Gompertz foi adequada, proporcionando me-
lhores estimativas dos pardmetros. Além disso, observou-se também que a matriz
de variancias e covaridncias ndo estruturada apresentou os melhores resultados na
modelagem dos efeitos aleatdrios, dados pelo menor erro padrdo das estimativas e
menores valores dos critérios de selecio AIC e BIC. Concluiu-se pela recomenda-
¢do da utilizacdo do modelo logistico com efeitos aleatérios em todos os parame-
tros, matriz de varidncia e covaridncia para os efeitos aleatérios ndo estruturada e
modelagem da heterogeneidade de variancia utilizando-se a fung¢do varPower da
biblioteca nlme do R, além da inclusdo do efeito do delineamento nos pardmetros
do modelo. Concluiu-se também pela recomendacio do uso do modelo de Gom-
pertz na andlise do crescimento da altura de plantas do cafeeiro cv. Rubi com
efeitos aleatérios em todos os pardmetros, matriz de varidncia e covariancia para
os efeitos aleatdrios ndo estruturada, observando-se a necessidade da modelagem
da varidncia e autocorrelacdo intra-individuos ao longo dos tempos de avaliagao.

Palavras-chaves: Modelo ndo linear. Curvas de crescimento. Modelo misto. Al-
tura de planta. Ajuste de curvas. Coffea ardbica L.



ABSTRACT

In this study, we model the growth in height of coffee plants using mixed
models. We tested the Logistic and Gompertz models with different structures
for the variance-covariance matrix of the random effects, as well as the need for
random effects in the parameters and for modeling the heterogeneity of variance
and autocorrelation of the experimental errors. Finally, the parameter estimates of
the best models were compared between experimental treatments, and with those
obtained by the usual nonlinear fixed model. The data came from an experiment
implemented at the Department of Engineering of Universidade Federal de Lavras
- UFLA, in Lavras, Minas Gerais, Brazil. The experiment was implemented in
March 1999, using the coffee cultivar (Coffea arabica L.) Rubi. From that date,
twenty measures of the height of plants were collected once about every three
months. A completely randomized block designed experimented was carried out
using three replicates and six treatments, the latter corresponding to water depths
applied as irrigation. We observed that the nonlinear mixed modeling approach is
a powerful tool to study coffee height growth of the Rubi cultivar, resulting in more
reliable and accurate estimates than those obtained from usual nonlinear models.
The use of design effect in the logistic models and the inclusion of random effect
on all parameters of both logistic and Gompertz models have led to good parame-
ters estimates. We also observed that the unstructured variance-covariance matrix
have led to the best results while modeling the random effects, given the lower
standard error of estimates and lower values of AIC and BIC. We recommend
the Logistic model with random effects in all parameters, unstructured variance-
covariance matrix for the random effects and modeling of variance heterogeneity
through the varPower function of the R nlme package, as well as the design effect
in the model parameters. We also recommend the Gompertz model with random
effects in all parameters, unstructured variance-covariance matrix for random ef-
fects, checking the need for modeling intra-individual variance and autocorrelation
over time.

Key-words: Nonlinear model. Growth curves. Mixed model. Plant heigth growth.
Curve fitting. Coffea arabica L.
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1 INTRODUCAO

O café € hoje um dos principais produtos agricolas constituindo conside-
rével fonte de receitas para o Brasil, na pauta de exportacdes e no emprego de
mao de obra. Devido a sua importancia é relevante o conhecimento das etapas de
manejo da cultura desde o plantio até a p6s colheita dos frutos do cafeeiro.

Diversos fatores influenciam o desenvolvimento do cafeeiro, sendo a irri-
gacdo parte do manejo que, se utilizada de forma correta, propicia reducido de
perdas e aumento da rentabilidade. Nesse sentido, a utilizacdo de andlises que
favorecam o conhecimento do desenvolvimento das plantas pode contribuir em
manejo mais eficiente do processo produtivo da cultura.

Os modelos de regressdo, especialmente os ndo lineares, podem ser uti-
lizados para descrever o comportamento do crescimento das plantas do cafeeiro.
Os modelos nao lineares t€ém grande importdncia na andlise de dados de cresci-
mento, pois possuem como vantagem: (i) uma maior flexibilidade na escolha do
modelo; (if) menor nimero de parAmetros (maior parciménia); (iii) a expressiao
que descreve o modelo é baseada na teoria sobre 0 mecanismo que gera a vari-
dvel resposta; (iv) permitem que se facam predi¢des para além do intervalo de
observagdes; (v) e que os parametros apresentam interpretacao fisica ou bioldgica.
Devido a essas caracteristicas esses modelos podem contribuir para melhor eluci-
dar o crescimento do cafeeiro, permitindo estimar padrdes de desenvolvimento e
fases criticas.

No entanto, a estima¢@o dos pardmetros dos modelos nao lineares requer:
(i) o uso de métodos iterativos e maior esfor¢co computacional; (ii) e exige valores
iniciais para as estimativas dos parametros, o que requer o conhecimento de técni-

cas adicionais e do fendmeno com o risco de falsa convergéncia ou convergéncia
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para um minimo local. Nesse processo, os erros padrio, intervalos de confianca
e outros testes sdo aproximados, sendo que a melhoria das estimativas vai exigir
sempre o uso de técnicas adicionais.

Neste trabalho utilizou-se dados referentes a medidas de altura de plan-
tas de cafeeiro, tomadas de forma repetida nas mesmas unidades experimentais ao
longo do tempo. Além disso os dados sdo desbalanceados o que de certa forma
dificulta ou torna menos preciso o uso de modelos lineares ou ndo lineares com
as técnicas de estimacdo, de minimos quadrados ordinérios, ponderados ou gene-
ralizados. Ainda, quando se inclui a estrutura do delineamento no modelo e mais
procedimentos sdo adotados, existe maior possibilidade de erros no processo de
inferéncia (SARTORIO, 2013).

Uma alternativa para andlise de dados oriundos de experimento com me-
didas repetidas (valores medidos por planta) e com provavel dependéncia ao longo
do tempo € o uso dos modelos ndo lineares mistos. Nestes modelos os parametros
podem ser classificados em de efeitos fixos, associados a média do efeito do pre-
ditor na varidvel resposta e aos componentes de variancia-covariancia associados
a estrutura do efeito aleatério e ao termo do erro.

Esses modelos sdo bastante flexiveis, pois permitem o uso de diferentes es-
truturas das matrizes de variancias e covariancias, podendo melhorar o processo de
inferéncia, especialmente no que tange aos testes para efeitos fixos e, consequen-
temente, contribuir para a caracterizagdo do processo de crescimento das plantas.

Desse modo, o principal objetivo deste trabalho ¢ a modelagem por meio
de modelos de regressio nao lineares mistos, do crescimento do cafeeiro em altura
sob diferentes manejos de irrigagdo. Os objetivos especificos sdo: (i) testar a vi-
abilidade da inclusdo do efeito do delineamento experimental nos pardmetros do

modelo de regressdo ndo linear misto; (i) testar a necessidade ou nao de efeitos
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aleatérios nos parametros dos modelos; (iii) testar a melhor estrutura da matriz
de variancias-covariancias para os efeitos aleatérios; (iv) comparar os resultados
obtidos com os resultados obtidos a partir da técnica usual de regressao ndo linear;
(v) e validar um procedimento de andlise do crescimento do cafeeiro utilizando-se
os modelos ndo lineares mistos.

Na secdo 2 € apresentada a importancia econdmica do café como um dos
pontos de motivacdo deste estudo, algumas informagdes sobre a cultura do cafe-
eiro, irrigacdo e modelagem do crescimento de plantas, além de uma breve revisio
da teoria estatistica utilizada na anélise dos dados. Na secdo 3 € apesentada a
descri¢do do experimento, os modelos a serem testados e as ferramentas a serem
utilizadas na anélise dos dados. Na secdo 4 sdo apresentados os resultados, dis-
cussao e sugestdes de trabalhos futuros. As conclusdes sdo apresentadas na se¢io

5.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Importiancia econémica do café

O café ¢é nativo das terras altas da Etidépia com possiveis populacdes tam-
bém em 4reas montanhosas préximas do Sudao e Quénia. Foi primeiro cultivado
pelos drabes durante o século 14 se espalhando pelo resto dos trépicos durante o
século 17 (CUSTODIO, 2009).

O café foi introduzido no Brasil por Francisco de Mello Palheta a partir de
sementes trazidas da Guiana Francesa para Belém do Par4 (CUSTODIO, 2009), e
em 1825 chegou a Minas Gerais.

Segundo a International Coffee Organization - OIC (2015), em 2014 a
producdo brasileira de café foi de 45,3 milhdes de sacas, com participacdo de 32%
do mercado mundial. De acordo com a Associac¢ao Brasileira da Inddstria do Café
- ABIC (2015), houve produtividade de 23,3 sacas por hectare e o consumo per
capita foi de 6,12 kg/habitante/ano.

Em 2010 o Brasil foi o maior produtor mundial de café com produgdo de
aproximadamente tré€s milhdes de toneladas, o que equivale a 35,22% da producio
total. O Vietnam com 15,40% foi o segundo maior produtor, seguido da Indonésia
com 8,29% e a Coldémbia com 6,23% (Figura 1) (FOOD AND AGRICULTURE
ORGANIZATION OF THE UNITED NATIONS - FAO, 2013).



21

M Brasil

30,14%

H Vietnam
M Indonésia
M Coldmbia

mindia

3,22%
m Etiopia
3,51%

Outros

6,23%

Figura1 Representagdo grafica da producdo mundial de café em grdo no ano

de 2010
Fonte: FAO (2013).

No Brasil, aregido sudeste destacou-se, em 2012, com produgdo de 90,77%
da producio total do pais, seguida da regido nordeste com 4,25% e a regido sul com
3,93% (Figura 2).

O Estado de Minas Gerais foi em 2012 o que concentrou a maior produgdo
brasileira participando com 68,55% (Figura 3) e indicando a grande importancia
que esta cultura tem tanto como fonte de divisas, geracdo de empregos, distribuicdo
de renda quanto na manutencdo de uma forte cadeia produtiva, sugerindo-se que
sejam investidos cada vez mais recursos em pesquisa e desenvolvimento de novas
tecnologias de producdo. O Estado de Sdo Paulo, com 15,58%, e Espirito Santo,
com 7,96%, também destacam-se na producdo (INSTITUTO BRASILEIRO DE
GEOGRAFIA E ESTATISTICA - IBGE, 2013). O Estado da Bahia, em quarto
lugar, destaca-se como uma nova fronteira agricola, com sua produ¢do ainda em

fase de expansio.
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Figura2 Representacdo grifica da produgdo brasileira de café ardbica em grao

por regido no ano de 2012
Fonte: IBGE (2013).
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Figura3 Representagao grafica da produgdo brasileira de café ardbica em grao

por estado no ano de 2012
Fonte: IBGE (2013).

O Brasil destacou-se também como o maior exportador mundial em 2010,
participando com 27,22% de todo café exportado, gerando receita de mais de cinco
bilhdes de dolares. Em segundo lugar o Vietnam com 18,51% de participacdo e
receita de quase dois bilhdes de ddlares, seguido pela Indonésia com 6,58% e uma
receita de quase um bilhdo de délares (Tabela 1). Ressalta-se que o Brasil embora

seja o maior exportador mundial ndo é o que mais recebeu por tonelada vendida,
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possivelmente, por ter qualidade de café inferior a outros paises como a Coldmbia
que recebeu, em 2010, 1.709,89 délares a mais e o Peru que recebeu 971,15 ddlares

a mais por tonelada exportada (Tabela 1).

Tabela 1 Exportagdes mundiais de café em gréo por pais exportador para o ano

de 2010
Exportacao
Pais Qtd(t.) Valor(US$1.000,00)  Valor(US$/t.) Qtd(%) Valor(%)
Brasil 1.791.064 5.182.002,00 2893,25 27,22 28,99
Vietnam 1.217.868 1.851.358,00 1520,16 18,51 10,36
Indonésia 432.781 812.533,00 1877.47 6,58 4,54
Colombia 410.493 1.889.558,00 4603,14 6,24 10,57
Alemanha 328.464 1.029.095,00 3133,05 4,99 5,76
Guatemala 235.410 713.882,00 3032,50 3,58 3,99
Peru 229.654 887.475,00 3864,40 3,49 4,96
Honduras 214.967 671.394,00 3123,24 3,27 3,76
Bélgica 214.298 633.966,00 2958,34 3,26 3,55
Etiopia 211.840 676.517,00 3193,53 3,22 3,78
India 177.926 379.757,00 213435 2,70 2,12
Outros 1.116.108 3.150.330,00 2822,60 16,96 17,62
Total 6.580.873 17.877.867,00 2716,64 100,00 100,00

Fonte: FAO (2013)

Certamente questdes como o clima, tipo de solo e manejo influenciam na
qualidade e no preco final de exportagdo. Assim, mais investimentos no desen-
volvimento de novas tecnologias de plantio, de manejo cultural durante o ciclo de
desenvolvimento e de pés-colheita sdo de suma importancia para melhorar tanto a
qualidade quanto a quantidade do café aqui produzido.

Segundo a FAO (2013) as importagdes mundiais em 2010 foram feitas
principalmente pelos Estados Unidos da América, Alemanha, Itdlia e Japao que
juntos adquiriram 52,01% de tudo o que foi exportado. Nesse ano destacam-se a

Suica e a Suécia pelos maiores precos pagos pela tonelada do grio (Tabela 2).
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Tabela 2 Importagdes mundiais de café em grio por pais importador para o ano

de 2010
Importagdo
Pais Qtd(t.) Valor(US$1.000,00)  Valor(US$/t.) Qtd(%) Valor(%)
EUA 1.280.298 4.173.489,00 3259,78 20,49 23,01
Alemanha 1.090.006 3.126.326,00 2868,17 17,44 17,24
Itdlia 469.482 1.155.640,00 2461,52 7,51 6,37
Japdo 410.530 1.327.607,00 3233,89 6,57 7,32
Bélgica 312.088 933.609,00 2991,49 4,99 5,15
Espanha 267.486 643.772,00 2406,75 4,28 3,55
Franca 261.986 764.956,00 2919,84 4,19 4,22
Canad4 138.157 522.028,00 3778,51 2,21 2,88
Reino Unido 137.990 414.321,00 3002,54 2,21 2,28
Suica 120.906 475.440,00 3932,31 1,93 2,62
Suécia 117.637 440.407,00 374378 1,88 2,43
Outros 1.642.637 4.156.774,00 2530,55 26,29 22,92
Total 6.249.203 18.134.369,00 2901,87 100,00 100,00

Fonte: FAO (2013)

E importante destacar que os maiores importadores nio sio necessaria-
mente os maiores consumidores. Um exemplo disso é a Alemanha que embora
seja o segundo maior importador, aparece em quinto como exportador indicando
que o café possivelmente esteja sendo exportado novamente. Um indicador de que
isso vem ocorrendo € a diferenca entre o valor de importacio que € de 2.868,10 d6-
lares e o valor de exportacio que € de 3.133,05 délares por tonelada (FAO, 2013).

Finalmente, cabe ao Brasil procurar também manter relacdes e acordos
comerciais tanto com paises que jd importam quanto os potenciais importadores de

café, além de investir sempre na divulgacgdo e valorizacdo internacional do produto.

2.2 Airrigacao do cafeeiro

As mudancas climaticas e o avango do plantio de café em regides onde

tradicionalmente ndo existia o cultivo como o Cerrado, Tridngulo Mineiro e Oeste
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Baiano fazem com que, cada vez mais, seja utilizada a irrigacdo, com a qual
tem-se maior seguranga de colheita, produtividades elevadas que compensam o0s
investimentos e consequentemente um produto de melhor qualidade. Assim, o
suprimento de 4gua ao cafeeiro é fundamental para seu pleno desenvolvimento
evitando-se o comprometimento da producdo (MATIELLO et al., 2002).

Em regides tradicionalmente produtoras, como o sul de Minas Gerais, a
ocorréncia de veranicos nas fases criticas do desenvolvimento da cultura tem cau-
sado, em muitas lavouras, reducgéo significativa na producdo. Trabalhos como o
de Coelho et al. (2009), Lima, Custodio e Gomes (2008) e Silva, Teodoro e Melo
(2008), tém relatado a importancia da irrigacdo em suprir deficiéncias hidricas em
estddios fenoldgicos especificos. A deficiéncia hidrica na fase de frutificacdo ou
expansao afeta o desenvolvimento dos grios e, se ocorrer na fase de granacao, os
mesmos poderdo ficar chochos ou mal granados (CAMARGO, 1989).

Além da formacao dos graos, a deficiéncia hidrica também pode compro-
meter o crescimento do cafeeiro. Este fendmeno foi observado por Aratjo (1982)
que avaliou o crescimento do didmetro de caule e da copa comparando tratamen-
tos com e sem irrigacdo. Matiello e Dantas (1987) verificaram que o crescimento
do didmetro de copa e altura da planta foram muito superiores no cafeeiro com a
irrigacdo em relacdo ao cafeeiro sem irrigacdo.

Com relacdo as formas de se fazer a irrigacao, se destaca a via gotejamento
ou localizada, a qual evita o molhamento total da planta, diminuindo o gasto com
o controle de doencas e o consumo de dgua.

Finalmente, quando se fala em café, o interesse do produtor é obter altas
produgdes. Mas, a produtividade da cultura do café varia muito devido a fatores
climadticos, infestacdes fitossanitdrias, caracteristicas fisioldgicas da planta, entre

outras (CARVALHO et al., 2006). Nesse aspecto, a irrigagdo surge como uma



26

técnica capaz de auxiliar o produtor a identificar a melhor estratégia de manejo do

cafeeiro.

2.3 A modelagem do crescimento de plantas

No planejamento de experimentos o pesquisador estd interessado em es-
timar ou obter informagdes com a maior precisdo possivel, acerca do efeito dos
tratamentos sobre o material a ser estudado.

O estudo do crescimento de plantas e animais é amplamente utilizado nas
ciéncias bioldgicas e outras dreas como forma de explicar como os individuos ge-
ralmente se desenvolvem. Nestes estudos sdo utilizados os modelos de regressao,
0s quais podem ser vistos com maiores detalhes em Drapper e Smith (1998), Gray-
bill e Iyer (2004) e Rencher e Schaalje (2008) entre outros.

Uma alternativa ao uso dos modelos lineares tem sido os modelos nio
lineares conforme descri¢do da evolugdo do crescimento do cafeeiro irrigado e
ndo irrigado por Carvalho et al. (2006) e Pereira et al. (2014), que utilizaram
os modelos logistico e o de Gompertz. Na literatura especializada é encontrada
uma série de trabalhos sobre a modelagem do crescimento vegetativo do cafeeiro
usando modelos ndo lineares, entretanto em nenhum deles sdo utilizados modelos
de efeitos mistos.

Peek et al. (2002) combinaram a analise de modelos mistos com cur-
vas nao lineares obtendo coeficientes biologicamente interpretdveis e reduzindo
o viés do erro padrio estimado usado nas comparacdes entre tratamentos. Nesse
experimento foi avaliada a resposta fotossintética de duas leguminosas herbaceas
(Strophostyles helvola e Amphicarpa bracteata) a incidéncia de luz.

Calegario et al. (2005) usaram o modelo logistico ndo linear para descre-
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ver o crescimento em altura de plantas de eucalipto que, segundo os autores, t€m
relacdo direta com a produtividade.

Os modelos nio lineares de Richards, Gompertz, Weibull e Logistico fo-
ram utilizados por Ozel e Ertekin (2011), na descrig@o de caracteristicas vegetati-
vas de Faia do Oriente (Fagus orientalis Lipsky). Dentre esses modelos, verificou-
se que o de Gompertz foi o mais adequado.

Milani, Schneider e Cunha (2013) avaliaram o crescimento diamétrico em
fungdo da idade de arvores de Pinheiro Bravo (Podocarpus lambertii), utilizando
o modelo nao linear logistico com efeitos mistos e alcangando um bom ajuste.

Fu et al. (2013) desenvolveram um modelo misto ndo linear para estudar o
desenvolvimento do Pinheiro Chinés (Cunninghamia lanceolata) na China. Neste
estudo a correlagao entre os dados obtidos ao longo do tempo e a heterogeneidade
da varidncia também foram consideradas.

A aplicagdo da teoria de modelos mistos na descricdo do desenvolvimento
do cafeeiro irrigado € ainda muito rara. Por outro lado foram realizados uma série
de trabalhos que estudam o crescimento do cafeeiro com o uso de modelos poli-
nomiais, entre eles Alves et al. (2000), Figueiredo, Faria e Silva (2006), Martins

et al. (2006), Oliveira (2003) e Santana, Oliveira e Quadros (2004).

2.4 Modelos de regressao

De forma geral os modelos de regressdo sdo modelos matemadticos que
relacionam o comportamento de uma varidvel dita dependente a outra dita inde-
pendente por meio de uma fungdo que pode ser linear ou nio linear (RENCHER;

SCHAALIJE, 2008). A seguir sdo descritos alguns desses modelos.
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2.4.1 O modelo linear fixo e 0 modelo linear misto

Em modelos lineares a suposi¢do é de que os erros sdo normalmente distri-
buidos. Isso ndo implica que os valores da varidvel resposta seguem uma distribui-
¢do normal por serem, de fato, mistura de efeitos com diferentes médias (BROWN;
PRESCOTT, 2006). Atribuir variacdo aleatéria a diferentes fontes e ajustar mo-
delos com efeitos aleatdrios foi uma idéia tratada por Fisher (1925), no seu livro
Statistical Methods for Research Workers. Nesse material, foi delineado o método
bdsico para estimar componentes da varidncia igualando-se os quadrados médios
da andlise da varidncia com seus valores esperados (BROWN; PRESCOTT, 2006).

Entretanto, esse método era apenas apropriado para dados balanceados.
Por isso, Henderson (1953) e Yates (1940) mostraram como a técnica de Fisher
poderia ser estendida para dados ndo balanceados, mas o seu método nem sem-
pre conduziu a estimativas de componentes de variancia inicos (BROWN; PRES-
COTT, 2006). Hartley e Rao (1967) mostraram que as estimativas inicas poderiam
ser obtidas usando o método de méxima verosimilhanca. No entanto, as estimati-
vas dos componentes de variincia neste caso sdo geralmente subestimadas, porque
o método assume que os efeitos fixos sdo conhecidos, em vez de serem estimados
a partir dos dados (BROWN; PRESCOTT, 2006). Esse problema de viés foi supe-
rado por Patterson e Thompson (1971) que propuseram um método conhecido por
maxima verossimilhanca restrita (REML), que é automaticamente ajustado para
os graus de liberdade correspondentes aos efeitos fixos estimados, como na ané-
lise da variancia para dados balanceados (BROWN; PRESCOTT, 2006). Métodos
baseados em verossimilhanca s6 foram utilizados recentemente, pois sdo métodos
computacionalmente intensivos.

No passado, problemas envolvendo coeficientes aleatérios eram muitas



29

vezes tratados em dois estdgios (BROWN; PRESCOTT, 2006). O trabalho tedrico
que descreveu o ajuste de um modelo com coeficientes aleatérios em um tnico
estagio foi apresentado por Laird e Ware (1982).

O modelo linear misto (MLM) foi inicialmente proposto por Henderson
(1949, 1975) sendo seu uso em estudos longitudinais tornando-se mais frequente
a partir do trabalho de Laird e Ware (1982).

Os MLM sdo modelos estatisticos para varidveis continuas cujos residuos
sdo normalmente distribuidos, mas que podem nfo ser independentes ou ndo ter
variancia constante (BROWN; PRESCOTT, 2006). Estudos experimentais podem
resultar em dados que podem ser apropriadamente analisados usando os MLM,
como os casos com dados agrupados ou com medidas repetidas, em que individuos
sdo medidos repetidamente ao longo do tempo ou sob diferentes condi¢des. Os
MLM fornecem aos pesquisadores ferramentas de andlise poderosas para estes
tipos de dados, pois permitem o relaxamento da suposi¢do de independéncia e a
andlise de dados com estruturas mais complexas (BROWN; PRESCOTT, 2006),
como € o caso dos dados utilizados neste trabalho em que se tem auséncia de
observagdes e observacdes irregularmente espagadas ao longo do tempo.

Muitos modelos estatisticos podem ser expressos como modelos lineares
que incorporam efeitos fixos e aleatérios. Os efeitos dos fatores sdo considera-
dos fixos quando se deseja fazer inferéncia somente para os niveis dos fatores
experimentais incluidos no experimento. Os efeitos dos fatores sdo considerados
aleatdrios quando os niveis dos fatores incluidos no experimento constituem uma
amostra aleatéria da populacio de niveis e se deseja fazer inferéncias para a po-
pulagdo. Um modelo que envolve efeitos fixos e efeitos aleatorios, além do erro
experimental e da constante ;4 é chamado modelo misto (PINHEIRO; BATES,
2000).
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Uma das justificativas para se utilizar modelo misto € que 0 mesmo possi-
bilita a predi¢do de efeitos aleatérios na presenca de efeitos fixos.

O MLM suporta a andlise de um grande nimero de problemas estatisti-
cos (€ robusto) como as andlises de variincia e regressdo tradicionais, incluindo
aquelas que se relacionam com medidas repetidas e efeitos aleatérios (PINHEIRO;
BATES, 2000).

O MLM pode ser representado matricialmente de forma geral, conforme

Pinheiro e Bates (2000) e Searle, Casella e Mcculloch (2006), por:

y=XB+Zb+e 2.1)

em que y é um vetor de varidveis observaveis, de dimensdes n x 1; X € a matriz
de delineamento dos efeitos fixos, de dimensdes n X p; Z é a matriz de incidéncia
de efeitos aleatérios (covariaveis), de dimensdes n X ¢; 3 € o vetor dos pardmetros
de efeitos fixos desconhecidos, de dimensdes p x 1; b é o vetor de pardmetros de
efeitos aleatérios desconhecidos, de dimensdes g X 1; e e é o vetor de varidveis
aleatdrias ndo observaveis ou vetor de erros aleatérios, de dimensdes n X 1.
Considerando-se que os parimetros de efeitos aleatdrios (b) e os erros
aleatérios (e) seguem uma distribui¢do normal, sdo ndo correlacionados e com

média zero, com matrizes de variancias e covariancias dadas por

Var(b) =E(bb') = D

Var(e) =E(ee’) = R,
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tem-se que a variincia do vetor de observagdes é

V=Var(y) =Var(XB+ Zb+e)
=Var(XB) + Var(Zb) + Var(e)
=0+ZDZ' + R

=7ZDZ' +R
Assumindo-se que V = ZDZ’ 4+ R é uma matriz ndo singular e
Ely)=EXB+2Zb+e)=Xp,
entao
y~N(XB,ZDZ' + R).

A equacdo dos modelos mistos pode ser encontrada minimizando-se a
soma dos quadrados dos residuos (minimos quadrados) ou maximizando-se a fun-
cdo densidade de probabilidade conjunta de y e b. Assim, maximizando-se a
funcdo densidade de probabilidade conjunta, as equacdes de modelos misto que
permitem solugdes para os parametros dos efeitos fixos (B\) e predicoes para efei-

tos aleatdrios (b), conforme apresentadas por Robinson (1991) e atribuidas a Hen-

derson (1950), s@o dadas por:

X'R1X X'R17 B X'R 1y
Z'RIX Z'R'Z+ D! b Z'Rly

As matrizes de varidncias e covariancias dos efeitos fixos e de efeitos ale-
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atorios apresentadas por Henderson (1975) sdo:

(B-B8)(B-B) YRrRX xRz |

(b— b)Y (b—b) Z'RIX Z'RZ+D

Os modelos mistos permitem a observagdo da variagao dos coeficientes de
regressdo entre os individuos pois t€m um componente que descreve a variagcdo
entre os mesmos. O modelo misto permite tanto descrever a tendéncia temporal
(lembrando que nem sempre a varidvel independente € o tempo) levando-se em
conta a correlacdo que existe entre medidas sucessivas como, também, estimar a
variacdo medida ao longo do tempo. As medidas dos individuos ndo necessitam
ser igualmente espagadas e balanceadas e as andlises podem ser conduzidas com os
dados de individuos que apresentam auséncia de informacdo em algum momento.
O uso de modelos mistos é também adequado para dados em que a variabilidade
entre os individuos é maior do que a variabilidade dentro do individuo. O modelo
assume que a variagdo na resposta para todos os individuos segue um mesmo mo-
delo ou tendéncia, porém os individuos podem se comportar de formas diferentes.
Assim, cada individuo terd a sua prépria curva de crescimento (FAUSTO et al.,
2009).

Mais recentemente, modelos mistos se tornaram populares e, geralmente
descritos como multi-nivel ou modelos hierdrquicos, com aplicacio em diferentes
dreas. No entanto, o conceito basico de permitir que os dados tenham uma es-
trutura de covaridncia é o mesmo em todas as aplicagdes (BROWN; PRESCOTT,
2006).

Um modelo misto € capaz de modelar dados que ndo sdo independen-
tes, ou seja, eles sdo capazes de modelar a estrutura de covariancia dos dados

(BROWN; PRESCOTT, 2006).
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2.4.2 O modelo de regressao nao linear

A regressdo ndo linear remonta & década de 1920 com Ronald Aylmer
Fisher e W. A. Mackenzie, entretanto, o uso e estudos mais detalhados sobre esses
modelos tiveram que esperar os avangos das calculadoras nos anos 1970 (DODGE,
2008) e posteriores, devido a exigéncia computacional.

A andlise de regressdo em que a varidvel dependente Y depende de uma
ou mais variaveis independentes X1,Xo,..., X} € dito ndo linear se a equacdo Y =
f(X1,X2,....X%; B1,52,...,0p) € ndo linear nos parametros 31,52,...,0p.

Outra defini¢do para que um modelo seja designado ndo linear é de que
pelo menos uma das derivadas parciais da varidvel dependente com relacdo a al-
gum parametro presente no modelo, dependa de ao menos um parametro (BATES;
WATTS, 1988; DRAPER; SMITH, 1998; RATKOWSKY, 1983). Os procedimen-
tos para andlise de modelos ndo lineares sdo descritos por Bates e Watts (1988),
Gallant (1987), Ratkowsky (1983), Schabenberguer e Pierce (2002) e Seber e Wild
(1989), entre outros.

Seber e Wild (1989) apresentam um modelo ndo linear como

Yi = f(xivﬁ) + €

em que Y; = [Yi1,Yi2,---,Yin;] € 0 vetor de varidveis respostas obtidas para o i-
ésimo individuo em diferentes niveis de uma varidvel independente com (i =
1,..,n)e( =1, .., n)no tempo t;;. O vetor &; = [;1,Z:2,....Tin,| € O
vetor associado as varidveis regressoras até a i-ésima varidvel, 8 = [81,52,...,0p)
€ o vetor de pardmetros desconhecidos, f é a funcdo esperanca nao linear continua
e e; = [€1,€i2,...,€in,;] € 0 vetor (n; x 1) de erros associado ao i-ésimo individuo

com e;; o erro da j-ésima observagdo feita no i-€simo individuo, em que a cova-
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ridncia cov(e;) = X, com ¥ sendo uma matriz positiva definida de variancias e
covariancias.

Este modelo tem a mesma forma que um modelo linear, exceto que a res-
posta esperada é funcao nio linear dos parametros.

Alguns tipos de fungdes ndo lineares tém sido utilizadas para descrever
varidveis fisicas e sistemas bioldgicos, sendo que uma das vantagens é que em tais
modelos os pardmetros t€m interpretacdes praticas (GRAYBILL; IYER, 2004).

Estes modelos sdo mais flexiveis que os lineares, pois envolvem um nu-
mero minimo de pardmetros possivel, a serem estimados de forma que o comporta-
mento da varidvel resposta seja melhor explicado. Em estudos em que as medidas
evoluem para um nivel méximo (platd) ou minimo, facilitam a previsdo para da-
dos fora do intervalo de observacdo. Além disso, muitos modelos ndo lineares
derivam de principios biolégicos, fisicos ou quimicos e seus pardmetros tipica-
mente significam quantidades com interpretacdo direta em relagdo ao fend6meno
estudado (SCHABENBERGUER; PIERCE, 2002).

Pinheiro e Bates (2000) citam como vantagens do uso de modelos nio

lineares:
a) maior flexibilidade na escolha do modelo;
b) maior parcimdnia, resultando em um menor nimero de parametros;

¢) a funcdo do modelo normalmente é baseada na teoria sobre o mecanismo
que gera a variavel resposta, possibilitando melhor descri¢do e compreensao

do fendémeno;
d) determinados comportamentos podem ser incorporados ao modelo;

e) as predi¢des podem ser estendidas para além do intervalo de observacdes;
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f) e os parAmetros geralmente tem interpretacdo fisica ou bioldgica.
Ainda segundo Pinheiro e Bates (2000) as desvantagens seriam:

a) de que os parametros muitas vezes nao podem ser diretamente estimados

requerendo o uso de métodos iterativos e maior esforco computacional;

b) exigem valores iniciais para as estimativas dos pardmetros o que requer o
conhecimento de técnicas adicionais e do fendmeno em estudo, com o risco

de falsa convergéncia ou convergéncia para um minimo local;

c) os erros padrdo, intervalos de confianga e outros testes sdo aproximados

sendo que a melhoria das estimativas vai exigir sempre técnicas adicionais.

Draper e Smith (1998) mencionam que os modelos ndo lineares podem
ser modelos de regressdo intrinsecamente lineares e ndo lineares. De acordo com
Gujarati (2006), alguns modelos nao lineares nos parametros sdo ditos intrinse-
camente lineares, pois, por alguma transformacio, podem se tornar lineares nos
parametros.

Segundo Bates e Watts (1988), um modelo ndo linear pode ser linearizado
para a obtenc¢do das estimativas dos parametros, mas hd o inconveniente de que,
além do parametro perder sua interpretacdo verdadeira, pode-se alterar a estrutura
e a distribui¢do do erro e, assim, as suposi¢des de normalidade, independéncia e
homogeneidade de varidncias podem nao ser satisfeitas.

Um modelo de regressdo que nao € linear e nem intrinsecamente linear nos
parametros é chamado de intrinsecamente nao-linear nos pardmetros (DRAPER;

SMITH, 1998).
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2.4.3 O modelo nao linear misto

O modelo ndo linear misto, conforme proposto por Lindstron e Bates
(1990) pode ser visto como um modelo hierdrquico. Para um Unico nivel as jg

observacgdes nos i grupos, o modelo € apresentado como

Yij = f((bij,vij) +eji=1,2,..., Mej=1,2,...,n; 2.2)

em que y;; € a varidvel resposta para o i-ésimo grupo e a j-€sima observagdo, M
¢ o nimero de grupos, n; é o nimero de observac¢des no i-ésimo grupo, f é uma
fungdo diferencidvel de um vetor de pardmetros especifico ¢;;, v;; € o vetor de
covaridveis e e;; € o termo erro aleatorio entre os grupos, independentes e normal-
mente distribuidos com média zero e matriz de varidncia-covariancia R;, isto é,
eij ~ N(O, O‘2Ri).

A funcdo f € ndo linear em pelo menos um componente do vetor de pa-
rametros ¢;; de um grupo especifico, o qual ¢ modelado em um segundo estigio

por:

¢i;j = AijB+ Bijb;, b ~ N(0, D) (2.3)

em que 3 é um vetor p-dimensional de efeitos fixos e b; € um vetor g-dimensional
de efeitos aleatdrios associado ao i-ésimo grupo (ndo varia com j) com matriz de
variancias e covaridncias ID. As matrizes A;; e B;; tem dimensdes que depen-
dem do grupo e dos valores das covaridveis na j-ésima observagao e as vezes sao

simplesmente matrizes de incidéncia (PINHEIRO; BATES, 2000).



37

A matriz de variancias e covaridncias inerente aos efeitos fixos € aqui de-
finida como R; e associada ao nimero de avaliagdes e a matriz de variancias e
covaridncias associada aos efeitos aleatérios € definida por D. A combinacdo das
matrizes R; e D permite a construcdo de outras estruturas mais complexas, contri-
buindo significativamente para melhorias da explicac¢do da variabilidade dos dados
(DAVIDIAN; GILTIAN, 1995).

Demidenko (2013) afirma que quando o niimero de observagdes por in-
dividuo for grande, como € o caso deste trabalho, o uso desse segundo estdgio é
importante ndo s6 pela teoria envolvida, mas também por questdes praticas como
a escolha da melhor matriz de covariancias inerentes aos efeitos aleatérios D e a
matriz de covariincias R; inerente aos individuos.

A equacdo 2.4 ¢ um exemplo de modelo ndo linear misto logistico sim-
ples com trés pardmetros em que ¢; representa os pardmetros do modelo fixo e

aleatdrios (3; e b; respectivamente.

_ é1
v (@—tk,)
l+e ¢3

em que yy € a resposta obtida na k-ésima observagao, ¢ representa o crescimento

(2.4)

assintético, tendendo para o maximo quando o tempo (¢) tende para o infinito;
¢2 € o tempo no qual a planta atinge a metade da sua altura assintética; e ¢3 € o

~ 3 do seu crescimento

: 1
tempo decorrido entre a planta alcangar a metade e = ~ 3

assintotico.
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2.5 Métodos de estimacio dos parametros em modelos nio lineares

Segundo Seber e Wild (1989), existem diferentes métodos de estimagdo de
parametros para os modelos de regressao ndo linear, sendo a maioria deles seme-
lhante aos utilizados em regressdo linear. Os principais sdo 0 método dos minimos
quadrados, da maxima verossimilhan¢a e maxima verossimilhanga restrita apre-
sentados nessa secao.

Ressalta-se que, em modelos mistos, 0 método da médxima verossimi-
lhanga restrita leva em consideracdo a perda dos graus de liberdade envolvidos
na estimagdo dos pardmetros fixos. Essas estimativas tendem a ser menos viesadas
que as estimativas de verossimilhanca (HARVILLE, 1977).

Um outro método de estimagdo € o chamado método de aproximagao li-
near apresentado por Byron e Bera (1983). Se observagdes discrepantes forem um
problema, métodos de estimag@o mais robustos sdo necessarios e esse problema é
abordado por Seber (1984). Ainda, pode-se fazer uso do método bayesiano. Para
mais detalhes desse método ver McCulloch, Searle e Neuhaus (2008) e Seber e

Wild (1989).

2.5.1 Método dos minimos quadrados ordinarios para o modelo nao linear

Segundo Drapper e Smith (1998), supondo que o modelo proposto tem a

forma

y:f(leXZa"'vXk‘;ﬁlaBQv"'aﬁk)+€ (25)
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€ s€

X :(le X27"'7 Xk‘)/a

/3 :(/817 527"'7 Bk’)/a

pode-se escrever a equacao 2.5 como

Yy= f(X’ 16) +e
ou
E(y) = f(X, B), (2.6)

assumindo que E(e) = 0. Supondo que os erros sdo nao correlacionados, que
a variancia do erro V(e) = o2 e que e ~ N(0,0%) de modo que os erros sio

independentes, com n observagdes

Yi, Xli) X2i7"'7 Xk‘i

parai = 1, 2, ..., n observacdes, pode-se escrever o modelo de forma alternativa

como

Yi = f<X1i7 X2i7 "'7in;ﬁ17 /827"'7 /817) + e, (27)

em que e; é o i-ésimo erro, ¢ = 1,2,...,n. De forma mais simples

yi = f(Xi, B) + u,, (2.8)

em que X; = (Xy;, Xoj,..., X;)'. A pressuposi¢do de normalidade e inde-
pendéncia dos erros pode ser apresentada como u ~ N (0, Io?), em que u =

(u1, ug, ..., up)’, 0 é um vetor de zeros de dimensdo n x 1 e I é uma matriz
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identidade, de dimensdes n x n. Define-se a soma de quadrados dos erros para o

modelo ndo linear como

n

SB) = lyi — f(Xi; B (2.9)

i=1
Como y; e X; sdo observagdes fixas, a soma de quadrados é funcdo de 3,
denotando-se por B o estimador de 3, ou seja € o valor de 3 que minimiza S([3).
Para encontrar o estimador de minimos quadrados 3 deriva-se a Equacdo
2.9 com relagdo a 3. Assim, chega-se ao sistema de equagdes normais que deve

ser resolvido para 3. As equagdes normais tem a forma

> {yi — /(X B) [WL_B} =0, (2.10)

=1

parai = 1, 2, ..., p em que o termo entre colchetes é a derivada de f(X;, 3)
em relagao a 3; com todos os Fs substituidos pelos correspondentes Bs, com o
mesmo indice. Cabe aqui lembrar que, quando a fungio f(X;,3) era linear, essa

quantidade era fungio apenas de X; ¢ ndo envolvia os 5s. Por exemplo, se

[(Xi,B8) = B1 X1 + foXoi + ... + Bp Xy,

entao
of _
0By

que ¢é independente de (3.

Xpi, p = 1,2,...,P,

Mais detalhes sobre as estimativas podem ser obtidas em Draper e Smith

(1998) e Seber e Wild (1989).
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2.5.2 Minimos quadrados generalizados

A generalizacdo dos minimos quadrados sdo os minimos quadrados gene-

ralizados (SEBER; WILD, 1989). Neste caso, a fun¢do a ser minimizada é

S(8) = [y — £(B)'V 'y — £(B)],

em que V' deveria ser uma matriz positiva definida conhecida. Entretanto, ndo é
o que geralmente ocorre. Em geral, essa matriz € substituida por uma estimativa
obtida a partir dos proprios dados (BRANDAO, 1996). O critério de minimizagio
¢ baseado no modelo f(3) + e dos minimos quadrados generalizados em que a
esperanga matemdtica do vetor de erros € 0 e a matriz de variancias e covariancias
dos erros é o2V. Nota-se que os MQO vistos anteriormente é um caso especial
com V = I, em que / é uma matriz identidade de ordem n. Mais detalhes podem

ser encontrados em Seber e Wild (1989).
2.5.3 Estimacao por maxima verossimilhanca

Se a distribuicdo conjunta dos erros e;, inerentes as observacoes ¢ conhe-
cida, entdo o estimador de verossimilhanga é obtido maximizando a funcdo de
verossimilhanga. Se os erros e; sdo independentes e identicamente distribuidos
(i.i.d.) com funcdo densidade 0 ~'g(e/o), em que g é a distribuicdo do erro com
variancia unitdria e 6 € o pardmetro desconhecido, entdo a fung¢do de verossimi-

lhanga é

o

p(ylo.0*) = f[l [a‘lg <y_‘f($9)ﬂ 2.11)

Se os ¢; sdo i.i.d., N(0,02), entdo de 2.11 tem-se
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- g
=1

L(y/0,0%) = (2rn0%) ™ 2exp <—; Z WW) (2.12)

e, o logaritmo da verossimilhanga L(f,0?) é representado por

n 1 —
1(0,0%) = — 5@02 ~ 53 > lyi — f(zi;0))
=1
e 1
= 2loga 2025’(0) (2.13)

Entdo a estimativa de maxima verossimilhanca 0 ¢ definida de modo que,
para todo 6 € ©, l(@) > [(0). A estimativa de 6 é obtida da soluc@o de equagdes
simultaneas 01/00 = 0, que geralmente ndo tém solucdo analitica explicita. Em
geral utilizam-se os seguintes métodos numéricos: Newton-Raphson, escore de

Fisher (CORDEIRO, 1992) e BFGS (NOCEDAL; WRIGTH, 1999).

2.6 Abordagem de Lindstrom e Bates (1990) para os modelos nao lineares

mistos

Existe uma série de extensdes dos modelos ndo lineares mistos, entre as
quais estd a de Lindstrom e Bates (1990), que propde um modelo geral ndo li-
near misto, para dados com medidas repetidas e define os estimadores para seus
parametros. Estes estimadores propostos sdo uma combinacao natural de estima-
dores de minimos quadrados ndo lineares para modelos fixos e estimadores de ma-
xima verossimilhanga (ou mdxima verossimilhancga restrita) para modelos lineares

mistos. A implementacdo € feita utilizando o método de estimagdo de Newton-
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Raphson com métodos computacionais desenvolvidos para modelos nao lineares
fixos e para os modelos lineares mistos.
Lindstrom e Bates (1990) definiram o modelo nao linear geral misto para

a j-ésima observacao no ¢-ésimo individuo como

vij = [(@i,xij) + eij, (2.14)

em que y;; € a j-ésima resposta para o i-ésimo individuo, f é uma func¢io nio
linear e diferencidvel de um vetor de pardmetros ¢; e do componente x;; da matriz
de delineamento X; para o i-ésimo individuo e e;; € erro associado a j-ésima
resposta do ¢-ésimo individuo, com distribuicdo normal. Nao existem restri¢cdes
aos vetores de predi¢do x;; e o vetor de parametros pode variar de individuo para
individuo (LINDSTROM; BATES, 1990). Isso é incorporado ao modelo em um

segundo estdgio escrevendo ¢; como
¢i = AiB+ Bib;, b;~ N(0,0°D), (2.15)

em que 3 é um vetor de pardmetros fixos da populacdo de dimensédo p x 1; b; é
o vetor de efeitos aleatérios associados ao individuo 7 de dimensdo g x 1; A; é a
matriz de delineamento dos efeitos fixos, de dimensdo r x ¢; e B; é a matriz de
delineamento para os efeitos aleatdrios, de dimensdes 7 X p; e 02D é a matriz de
covariancias.

Esta é a forma geral do modelo misto ndo linear desde que qualquer funcéo
ndo linear dos efeitos fixos e aleatérios seja escrita como f(A;3 + B;b;, ;).
As matrizes de delineamento A; e B; sdo usadas para simplificar a especifica¢do
do modelo. Por exemplo, se os dados estdo em dois grupos entdo A; pode ser

construida de forma a permitir diferentes efeitos fixos para os diferentes grupos .
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Se B; é um conjunto igual para todo ¢ entdo ambos os grupos teriam os efeitos
aleatérios com a mesma distribuicdo (LINDSTROM; BATES, 1990).

Outra situagdo comum ¢é aquela em que alguns, mas nao todos os parame-
tros tém um componente aleatério. Neste caso, A; = I, mas B; conteria somente
algumas colunas de A;. Como exemplo deste algoritmo, pode-se observar o uso do
modelo logistico com os dados de crescimento de laranjeiras em fungdo do tempo
(DRAPER; SMITH, 1998). Os dados consistem em sete medidas da circunferén-
cia do tronco (em milimetros) de cinco laranjeiras. Estes dados sdo balanceados
devido as medidas serem realizadas nos mesmos dias para cada individuo. Se-
gundo Lindstrom e Bates (1990), o modelo logistico y = ¢1/(1+¢2¢?37) aparenta
ajustar-se bem aos dados e o estudo grafico preliminar destes indica que o Gnico
parametro que varia consideravelmente de planta para planta é ¢, a assintota da
circunferéncia. Assim, ¢; = A;3 + B;b;emque A; = I'e B; = (0,0,1)T Vie

o modelo é apresentado como

L Pitba e
Yij = 1+ 526*8390“ K

em que 0s erros ¢e;; sdo independentes normalmente distribuidos com média zero
e variancia 02, e b; ~ N (0,02 D). Neste exemplo R = I.

Adicionalmente, uma importante razao para o uso dessas matrizes de de-
lineamento no modelo é que elas simplificam a especificagdo do mesmo na imple-
mentacio computacional. Uma vez que o usudrio fornece as derivadas com relacao
a ¢, mudancgas no modelo que envolvem somente A; e B; podem ser tratadas au-
tomaticamente (LINDSTROM; BATES, 1990).

Pode-se ainda desejar escrever o modelo para o i-ésimo individuo repre-
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sentando todo o vetor. Isso pode ser feito considerando

i i f($irza)
Yiz €i2 f(@i, xia)
Yi = ' ) € = ' ) ni(pi) =
L Yin, _ L Cin; | L f(¢1amzm) i
Entao,
yi = ni(Pi) + e, (2.16)

em que e; ~ N(0,0°R;) e R; é a matriz de variAncias e covariancias intra-
individuo de dimensao (n; X n;). Por conveniéncia suprimiu-se a dependéncia de
7; dos vetores de predi¢do x;; (j = 1,...,n;). Em muitas situagdes R; = I mas
sua inclusdo no modelo permite a especificacdo de uma estrutura de covariincia
marginal ndo independente como, por exemplo, quando existe uma correlagdo de
primeira ordem AR(1) (LINDSTROM; BATES, 1990).

Lindstrom e Bates (1990) apresentam os M modelos individuais como

Y1 P1 11 (1)
Y2 2 m2(¢2)

Ym o3y | v (dar) |



46

D = diag(D,D,....D) e R = diag(R1,Rz,...,R);) em que D tem dimensdes

qM x gM e R; tem as dimensdes n; X n;. Logo, o modelo completo é

ylb~ N(n(¢,0°R)), ¢ = A3 + Bb, (2.17)
b~ N(0,6°D), (2.18)
em que
] ]
by Ay
B = diag(B1,Bs,...,By), b=| e A=
| bar | | Ay |

2.6.1 Estimaciaode Bebd

Lindstrom e Bates (1990) afirmam que quando os componentes da va-
ridncia R e D sdo conhecidos e i é uma fun¢do linear de 3 e b (n(A;3 +
Bb;) = X3 + Z;b;), entdo, considerando X = [XlT,XzT,...,X]ﬂ]T e Z =
diag(Z1, Zs,...,Z ), os estimadores padrdo para 3 e b sdo os estimadores de

minimos quadrados generalizados

Biin = Bin(0) = (XTV X)) 1 XTV Yy (2.19)

e o preditor linear de Blm pelo método dos minimos quadrados generalizados é
Bzm = BIm(e) = 1~7ZTV*1(y — X,@lm)) emque V =R+ ZDZT ¢ 6 contém

elementos de D e dos pardmetros em R;. O vetor de pardmetros @ inclui todos os
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pardmetros de variancia (exceto o) em um vetor sem especificar exatamente como
R; € parametrizada.

As estimativas 3y, e by, maximizam conjuntamente a fun¢éo

1 _ - 1 o p_
Giin(B:Bly) = —50 *(y— XB - Zb)' R\ (y— X B~ Zb) — 50 *b' D',

(2.20)
que para 3 fixo € o logaritmo da densidade a posteriori de b e para b fixo é o
logaritmo da verossimilhanga para 3 (com a constante). Os dois termos em 2.20
sd0 a soma de quadrados e o termo quadritico em b. Ao transformar o termo
quadratico de b para um termo de soma de quadrados equivalente, pode-se tratar a
otimizagao puramente como um problema de minimos quadrados (LINDSTROM;
BATES, 1990).
Lindstrom e Bates (1990) apresentaram este problema de minimos qua-

drados, aumentando o vetor de dados com “pseudo dados” como

y=XB+Zb+e,

R—1/2y L R12x _ R 127 _ )
Y= , X = ., Z = B , €~ N(0,0°I),
0 0 D1/2

e em que D12 = diag(L~T, L~T,..,L7T), e L é o fator de Cholesky de

1/2 contém os

D(D = L"L) e L é triangular superior). De forma similar, R~
fatores de Cholesky de R;.

Em modelos mistos ndo lineares o estimador de mdxima verossimilhanga
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,@(0) e a moda a posteriori 5(0) maximizam a fungdo

9(8.bly) = 2o~ %I(y — n(AB + Bb)T R'y(AB + Bb) — Lo 6" Db
(2.21)
Para 3 fixo, g € uma constante mais o logaritmo da func¢do densidade a
posteriori de b. Assim, fica evidente que o b que maximiza g para um dado valor
de 3 é a moda a posteriori. Logo ,(/3\ ¢ o estimador de mdxima verossimilhanga
relacionado a uma distribui¢do marginal aproximada de y. Como no caso linear
essas estimativas podem ser obtidas como a solug@o para um problema de minimos

quadrados ndo linear obtido aumentando o vetor de dados com “pseudo dados”

sendo
y=1n(AB+ Bb) + ¢,
em que
R1/2 R Y2n(AB + Bb
Y= Y , €~ N(0,6°I), e n(AB+Bb)= nAf )

0 D~1/2p

2.6.2 Estimacao de 0

Dentre os métodos de estimagdo existentes, os mais utilizados para encon-
trar as estimativas dos pardmetros em modelos ndo lineares mistos sdo o método
da maxima verossimilhanca (ML) e o método da méxima verossimilhanca restrita
(REML).

a) Maxima Verossimilhanca (ML): o estimador de mdxima verossimi-

lhanga para 8 com relacdo a densidade marginal de vy, é definido por

/ p(y|b)p(b)db,
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mas a fungdo esperanga de 1 € ndo linear em b, entdo, ndo existe uma expressiao
com forma fechada para essa densidade e o célculo dessas estimativas pode ser
um tanto dificil (LINDSTROM; BATES, 1990). Como alternativa, aproxima-se
a distribuicdo condicional de y (2.17) para b nas proximidades de 5(0) por uma
normal multivariada com vetor de médias que € linear em b. Para isso, aproxima-

se o erro y — (A3 + Bb) expandido em série de Taylor na vizinhanga de (b)

como segue

y—n(AB+ Bb) ~y — [n(AB + Bb) + Zb— Zb),

em que
> > on; on;
Zi = Zl(B) = 20 = ( Biu
bl |7t \og! aﬁ)
e
5 5 . 5 B 5 on
Z = Z(0) = diag(Z1,2Zs,....Z ) (2.22)

Nota-se que Zé funcgdo de 0 pois @ e b o sdo. Entdo
y —n(AB + Bb) + Zb+ Zb,o’R
e a distribui¢do condicional aproximada de y é
y|lb~N(n(AB + Bb) + Zb + Zb,o°R).

Esta expressdo, em conjunto com a distribuicdo de b (2.17), permite a aproximagao

da distribui¢do marginal de y como

y~N(n(AB + Bb) — Zb,0?V), (2.23)
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emque V = ‘7(9) —R+ZDZ".
O logaritmo da verossimilhanca correspondente a aproximacao da distri-

bui¢cdo marginal na equacao (2.23) é

1 ~
lF(B7 g, 0‘1/) = 5[09‘0’2‘/’

- %U‘Q[y —n(AB + Bb)|TV [y — n(AB + Bb)], (2.24)

BML ML e @ML ¢omo sendo os

em que be Z dependem de 6. Definiu-se
estimadores de maxima verossimilhanca para 3, o e 8 com relacdo a [ .

Nota-se que para o caso linear, os dois estimadores para 3 sdo equivalen-
tes, isto é, BML = B(GML). Isso se deve ao do fato de que ambos maximizam
Ir(B,0ME ML |y) (LINDSTROM; BATES, 1990).

b) Maxima verossimilhanca restrita (REML): O método para definir os
estimadores de RML € o mesmo método usado para os estimadores de maxima ve-

rossimilhanga exceto que o logaritmo da func¢éo de verossimilhanga [ da Equacdo

(2.24) é dado por

1 _ ~
IR(8.,6ly) = —loglo 2XTVIX| + 1p(8,0.0)y), (2.25)

em que

X — ¥ on;

om;
= (g s ) 4
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Xi

= = 5(\2 0

X =X(0) = = 8‘% S (2.26)
X

Os estimadores BREML G REML "o gREML g5 aqueles que maximizam
[r (LINDSTROM; BATES, 1990). Ressalta-se que o REML é uma alternativa ao
método ML para estimar os componentes da varidncia em modelos mistos, pois
considera a perda de graus de liberdade envolvidos na estimacdo dos parametros

de efeito fixo do modelo (PINHEIRO; BATES, 2000).

2.7 Métodos de avaliaciao e comparaciao de modelos

O processo de construcao de um modelo misto para determinado conjunto
de dados longitudinais ou em cluster (agrupados) é um passo iterativo que requer
uma série de medidas para o ajuste do modelo, andlise, e selecdo de estruturas
de covariancia adequadas para os dados observados, ndo existindo uma estratégia
tnica que pode ser aplicada a todas as analises (WEST et al., 2007). A selecdo do
modelo passa pela escolha do modelo que possui a melhor estrutura para as médias
e a melhor estrutura de covariancias (SARTORIO, 2013).

Uma estratégia para a selecdo de modelos lineares mistos € inicialmente
usar a andlise grafica dos dados e escolher um modelo que tenha mais parimetros,
escolher a estrutura de variancias e covariancias inicial baseada em graficos dos
residuos e, a seguir, comparar essas estruturas selecionando as mais parcimoniosas

(DIGGLE, 1988).
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Dentre os procedimentos para selecao de modelos tem-se a estratégia des-
cendente e a estratégia ascendente, e entre os testes para a sele¢cdo de modelos esta
a andlise dos residuos, o uso dos critérios de Akaike (AIC) e Bayesian Information
Critério (BIC), o teste da razdo de verossimilhanca e o estudo dos intervalos de

confianca.

2.7.1 Estratégias para selecao de modelos

Verbeke e Molenberghs (2000) e West et al. (2007) sugeriram duas es-
tratégias na construcdo de um modelo referindo-se as mesmas como estratégia
top-down e estratégia step-up.

a) Estratégia top-down: neste procedimento considera-se incluir inicial-

mente no modelo o mdximo de efeitos (parametros) de interesse e a partir dai:

i) selecionar a melhor estrutura para os efeitos aleatérios do modelo por meio

do teste da razdo de verossimilhanca;

ii) selecionar a melhor estrutura de covaridncia para os erros relacionados a

variagdo intra-individuos;

iii) utilizar testes estatisticos para determinar se realmente todos os parimetros

de efeito fixo sdo necessarios no modelo.

b) Estratégia step-up: este procedimento € o sentido contrdrio do proce-
dimento fop-down em que se inicia a andlise com o menor nimero de parimetros
possivel no modelo e a partir dai sdo adicionados outros parametros, efeitos de co-
varidveis e efeitos aleatérios. A comparagao entre os modelos ¢é feita com o uso do
teste da razdo de verossimilhanga (VERBEKE; MOLENBERGHS, 2000; WEST
et al., 2007).
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2.7.2 Critério de Akaike (AIC) e o Critério Bayesiano (BIC)

O Akaike Information Criterion (AIC) € uma medida da qualidade relativa
de um modelo estatistico para um dado conjunto de dados, sendo inicialmente

proposto por Akaike (1974). Sua estatistica é
AIC = —20(Bly) + 2n,,

em que 7, € o nimero de pardmetros do modelo e ¢ (5 ly) é o valor do logaritmo da
fungdo de verossimilhanga do modelo. Usa-se como critério de selecio as estima-
tivas obtidas, de modo que, quanto menor for o valor de AIC, melhor é o modelo.

A estatistica para o critério de informacdo bayesiano, Bayesian Informa-

tion Criterion (BIC), de acordo com Schwarz (1978), é
BIC = —20(fly) + nplog(N),

em que n, € o nimero de pardmetros do modelo, N € o nimero de observagdes
usadas na estimac¢do do modelo e £(6|y) € o valor do logaritmo da fun¢do de ve-

rossimilhanga do modelo. Para mais detalhes ver Schwarz (1978).
2.7.3 O teste da razio de verossimilhanca

O teste da razdo de verossimilhanca (TRV) pode ser usado para avaliar
a identidade de modelos e a igualdade de quaisquer subconjuntos de parametros
(PINHEIRO; BATES, 2000).

Pinheiro e Bates (2000) utilizaram o TRV para avaliar a adequacio do uso

ou nao de efeitos aleatérios, bem como avaliar também a exclusdo de parametros
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em modelos aninhados com a finalidade de tornar o modelo mais parcimonioso.
Um modelo estatistico é dito aninhado com outro modelo se representa um
caso especial desse modelo (PINHEIRO; BATES, 2000). Assim, considerando-se
Lo a verossimilhanca do modelo mais geral e L; a verossimilhanca do modelo
mais restrito deve-se ter que Lo > L e log Lo > log L. Assim, a estatistica do

TRV ¢ dada por

L = 2log(L1/L2) = 2[log(Lz2) — log(L1)]

que deve ser positiva.

Se k; € o nimero de parametros a ser estimado no modelo ¢, entdo a dis-
tribuic@o assintética da estatistica do TRV sob a hipétese nula de que o modelo
restrito é adequado e segue uma distribuicio de 2 com ko — k; niimero de graus

de liberdade (PINHEIRO; BATES, 2000).

2.7.4 Intervalos de confianca e testes de hipétese

Demidenko (2004) aponta a existéncia de trés tipos de testes de hipéteses
no ambito dos modelos ndo lineares mistos: (i) teste de hipdtese sobre a média da
populacdo de pardmetros; (ii) teste de hipétese sobre os parametros de variancia,
ou seja, verificar se os elementos da diagonal principal da matriz D s@o iguais
e (iii) teste de hipdtese sobre o desvio dos pardmetros no limite do espago para-
métrico, ou seja, testar a hipétese de que a matriz de variancia e covariancia dos
efeitos aleatérios D € igual a zero e ndo existem efeitos aleatérios.

Demidenko (2013) afirma que, para testar a hipdtese Ho : S = 0 a me-
lhor opg¢do € o teste de Wald. Dessa forma, Brandao (1996) apresenta a constru¢io

do intervalo de confianga para um componente 5 com (kK = 1, 2, ..., p) de um
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vetor de parametros 3 por:

By, — tay2) [Qii]? < By < Bre + t(ay2) Q] /2, (2.27)

em que t,/o € o valor critico da distribuigdo t de Student com (np — ) graus
de liberdade e um nivel de significancia a. O r € igual ao posto de Q em que

Q = cov(B) é a estimativa da matriz de variancias dos estimadores (3 dada por

1

n —1 -
Q=Y J®BY. 5B . (2.28)
=1

em que J (B) é 0 jacobiano da funco, &; = éov(y;) e Qi é 0 i—ésimo elemento
da diagonal da matriz calculada em (2.28).

Ainda, se deseja-se testar a hipétese Hy : 3 = 8°, em que 3° é um valor
especifico de 3, da normalidade assintética \/ﬁ(ﬁ — 3% a estatistica de Wald é
dada por:

W = hT(B)[HQH|h(B), (2.29)

em que h(3) é o valor da fungdo h(8) avaliada em 8 = S, H ¢ a matriz de
derivadas (Jacobiano) de h(3) e q é o posto de H (3).

2.7.5 Analise dos residuos

Uma das formas de analisar os residuos é comparar graficamente a sua
distribuicdo com uma distribui¢do teérica. A este grafico da-se o nome de grafico
quantil-quantil.

Segundo Dodge (2008), esta representacdo grafica surgiu em meados dos
anos 1960 e a partir dai, dada a riqueza de suas propriedades e facilidade de inter-

pretacdo, tornou-se uma metodologia muito utilizada.
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A avaliagdo do comportamento dos residuos € feita colocando-se os mes-
mos em ordem crescente e associando cada dado com o quantil da distribui¢io
normal padrao. Como regra de decis@o observa-se se na representacdo grafica os
quantis da varidvel aparecem alinhados com os quantis da distribui¢cdo. Se isso
ocorre é porque os dados sdo normalmente distribuidos, em caso contrario, nio
seguem uma distribui¢do normal.

Outros métodos para andlise dos residuos sdo o histograma, o gréifico da
densidade e os testes de Shapiro-Wilk e Kolmogorov - Smirnov conforme sugestio

de Draper e Smith (1998).

2.8 O software R e a biblioteca nlme

R é uma linguagem e ambiente para computagado estatistica e graficos que
pode ser considerada como uma implementacdo diferente da linguagem de pro-
gramacao S. Existem algumas diferengas importantes, mas muitos codigos escri-
tos em S sdo executados sem necessidade de alteracdo no R (R DEVELOPMENT
CORE TEAM, 2015).

O R fornece uma ampla variedade de ferramentas estatisticas (modelagem
linear e ndo linear, testes estatisticos cldssicos, andlise de séries temporais, classifi-
cacdo, clustering, ...) e técnicas gréficas, e ¢ altamente extensivel a outras andlises
sendo de cédigo aberto (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2015).

Um dos pontos fortes do R € a facilidade e a qualidade com que se pode
construir graficos, incluindo simbolos e férmulas mateméticas, quando necessario
(R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2015).

O R esta disponivel como software livre sob os termos da Free Software

Foundation’s GNU (General Public License) na forma de cédigo fonte. Ele com-
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pila e executa em uma ampla variedade de plataformas UNIX e sistemas semelhan-
tes (incluindo Linux), Windows e MacOS (R DEVELOPMENT CORE TEAM,
2015).

Muitos usudrios pensam no R como um software estatistico. Entretanto,
os criadores preferem dizer que ele € um ambiente no qual as técnicas estatisticas
sdo implementadas, podendo ser estendido através de pacotes. A desvantagem ¢é
que ndo oferece suporte e nem tem garantia alguma (R DEVELOPMENT CORE
TEAM, 2015).

A biblioteca nime foi desenvolvida para andlise de modelos mistos lineares
e ndo lineares e estd implementada nas linguagens S, S-PLUS e R, além disso, as
diferentes implementacdes suportam diferentes formas de apresentagdes graficas
(PINHEIRO; BATES, 2000). Incorpora uma série de funcdes entre as quais esta
a nlme para o ajuste de modelos ndo lineares mistos em que, pode-se utilizar uma

série de argumentos, alguns destes apresentados adiante neste trabalho.

2.9 Estruturas da matriz de variancias e covariancias

Uma vantagem do uso dos modelos lineares e ndo lineares mistos € a pos-
sibilidade de escolha que se tem com relagc@o as estruturas a serem usadas para
a matriz de variancias e covariancias dos efeitos aleatérios D e a matriz de vari-
ancias e covariancias ou correlacdo atribuidas a variabilidade intra-individuos R
(WOLFINGER, 1993).

Cabe aqui, novamente, lembrar que no modelo normal os pardmetros de
efeitos aleatorios (b) e os erros aleatoérios (e) seguem uma distribui¢do normal, sdo

ndo correlacionados e com média zero, com matrizes de varidncias e covariancias
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dadas por

Var(b) =E(bb') = D

Var(e) =E(ee’) = R

e a variancia do vetor y de observagdes é

V =Var(y) = Var(XB+ Zb+e) = ZDZ + R

Muitas vezes o interesse principal € estudar apenas o comportamento mé-
dio de um fenémeno. Por outro lado, o uso de uma estrutura de covariancia ade-
quada é util na interpretacdo da variacdo aleatéria nos dados e € essencial para fa-
zer inferéncia vdlida para os parametros (VERBEKE; MOLENBERGHS, 2001).
Uma superparametrizacio da estrutura de covariancia e do modelo leva a estimati-
vas ineficientes dos efeitos fixos, enquanto uma especificacdo demasiado restritiva
invalida inferéncias sobre este efeitos (ALTHAM, 1984).

No modelo misto cldssico tem-se que R = 021, em que I é uma matriz
identidade de dimensdo n xn e D € uma matriz diagonal contendo os componentes
da variancia. Este modelo € particularmente itil, principalmente na andlise de
experimentos no delineamento de blocos casualizados com parcela subdividida
(HARVILLE, 1977).

Wolfinger (1993) apresentou as estruturas de varidncias e covariancias
mais comuns para medidas repetidas, sendo estas apresentadas na Tabela 3. Na
Tabela 3, a matriz G € uma estrutura em que se tem variancias iguais na diago-

nal principal e covaridncias iguais a zero. As matrizes SC e AR(1) sdo estruturas
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homogéneas, isto é, a varidncia é constante ao longo da diagonal principal. Estas

diferem apenas quanto a forma das covariancias: para a SC permanecem cons-

tantes e para a AR(1) declinam exponencialmente. A forma UN € heterogénea,

com as varidncias variando para cada observagdo dentro de um individuo. Esta é

a forma mais geral para a matriz de variancias e covariancias com variancias hete-

rogéneas e covariancias com (¢ + 1)/2 pardmetros, em que ¢ é o nimero maximo

de medidas tomadas em um mesmo individuo. Por outro lado, a SC e a AR(1)

possuem apenas dois pardmetros (WOLFINGER, 1996).

Tabela 3 Estruturas de covaridncia mais utilizadas em analise de dados com
medidas repetidas, supondo que ¢t = 4, em que ¢ ¢ o nimero maximo
de medidas tomadas em um mesmo individuo

Estrutura Exemplo Parametros
1 0 0 0
Diagonal (G) (1) 8 1
1
01 g1
. . (o} g1
Simetria C ta (SC 2
imetria Composta (SC) 9 + 01 o1
o9 + 01
013 014
Nao Estruturada (UN) 033 724 10
033 034
) ol
P> PP
: p P
Autoregressiva AR(1) 1 2
1
g3 04
Toeplitz (TOEP) o2 93 4
g1 02
g1

Todas as matrizes sdo simétricas. As letras gregas representam os parimetros desconhecidos e o parametro

autoregressivo p deve satisfazer |p| < 1.

A estrutura SC € a estrutura simetria composta bem conhecida quando
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se trabalha com experimentos em parcelas subdivididas. Nessas situagdes tem-se
como suposicio de que a matriz de varidncias e covariancias dos erros € do tipo
uniforme, como € o caso da estrutura SC (Tabela 3), em que as varidncias sdo
homogéneas e as covariancias sdo iguais. Existe correlacdo entre duas observa-
¢Oes, mas presume-se que esta correlacio € constante, independentemente de quio
distante estd uma da outra (LITTELL; PENDERGAST; NATARAJAN, 2000).

A estrutura TOEP pode ser vista como a estrutura de médias méveis de
ordem igual ao tamanho da matriz (WOLFINGER, 1993).

A idéia basica é sempre ter parcimonia na escolha do modelo de inferéncia
mais eficiente. Assim, é de se pensar que estruturas intermedidrias entre os dois
extremos SC e UN possam ser utilizadas (WOLFINGER, 1996).

Por outro lado, pode haver o interesse na estimagdo de variancias e cova-
ridncias heterogéneas, como sio os casos de estruturas heterogéneas apresentadas
na Tabela 4.

As estruturas de variancia-covariancia CSH e ARH(1) sdo generalizagcdes
das estruturas basicas SC e AR(1) obtidas assumindo-se diferentes varidncias ao
longo da diagonal principal, sendo que as correlagdes permanecem constantes para
CSH e declinam exponencialmente para ARH(1). O modelo ARH(1) assume que
os dados sdo igualmente espacados no tempo.

A estrutura TOEPH (Tabela 4) também € uma generalizacio da estrutura
ARH(1), entretanto ndo se assume que as correlacdes declinem exponencialmente,
mas permite-se que as mesmas variem livremente. Ainda, assume-se que as corre-

lagdes em uma mesma defasagem sejam as mesmas.
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Tabela 4 Estruturas das matrizes de covariancia admitindo-se covariancias he-
terogéneas, supondo que ¢ = 4, em que ¢t é o nimero maximo de
medidas tomadas em um mesmo individuo

Estrutura Exemplo Parametros
2
01 01020 0103p 0104p
2
a g90 g9o0
CSH 2 2 23P 2040 5
03 g304p0
2
04
2 2 3
01 01020 0103p~ 0104p
2 2
g go0 go0
ARH(1) 2 293P 0204P 5
03 03040
2
2 74
01 0102p1 0103P2 01043
2
g g90 g9o0
TOEPH 2 2 gpl 20402 7
o3 0304p1
o3

Todas as matrizes sdo simétricas. As letras gregas representam os pardmetros desconhecidos, o parametro satisfaz
|p] < 1e X > 0. CSH: simetria composta heterogénea, ARH(1): auto-regressiva de ordem 1 heterogénea,

TOEPH: Toeplitz heterogénea

Na selecdo de um modelo adequado, Wolfinger (1993) sugere seguir os

seguintes passos:
1. uso da andlise gréfica para escolha do modelo inicial;

2. sele¢do da estrutura de variancia-covaridncia utilizando alguma teoria e a

andlise grafica, como a representacdo da distribuicdo dos residuos;

3. uso de técnicas formais de comparagao das estruturas de variancia-covariincia

para a selecdo de uma ou mais delas.

Para mais detalhes e outras estruturas das matrizes de varidncia-covariancia

ver Wolfinger (1993, 1996).
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2.9.1 Modelagem das matrizes de varidncia-covariancia para os efeitos ale-

atorios

Muitos modelos ndo assumem nenhuma forma especial para a matriz D
dos efeitos aleatorios. Entretanto, em muitas aplicagdes praticas pode-se desejar
restringir DD a alguma forma especial com menor nimero de pardmetros no mo-
delo.

A biblioteca nlme fornece uma série de matrizes positivas definidas (Ta-
bela 5), que podem ser usadas para modelar as matrizes de variancia e covariancia

para os efeitos aleatdrios.

Tabela5 Classes de parametrizagdes de matrizes da biblioteca nime do R

Classe Tipo de matriz
pdBlocked Bloco diagonal
pdCompSimm Estrutura de simetria composta
pdDiag Diagonal
pdldend Identidade mdltipla
pdSymm Positiva definida geral

2.9.2 Heterocedasticidade dos erros e correlacio intra-individuos

A estrutura de varidncia-covariancia dos erros intra-individuos ou dentro
de individuo, R; pode ser decomposta em dois componentes independentes: a
estrutura de variancia e a estrutura de correlagdao (PINHEIRO; BATES, 2000). Essa

decomposic¢ao ¢é representada pelo produto de matrizes

R; = V,C;V;, (2.30)

em que, V; é uma matriz diagonal e C; € a matriz de correlacio, positiva definida,
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com todos os elementos da diagonal principal iguais a um. Ainda, de acordo com
Pinheiro e Bates (2000), para garantir a unicidade de V;, € necessario que todos os
elementos da diagonal desta matriz sejam positivos. Assim,
21y /712
Var(e;) = o°[Vilj;,  cor(eij,ejr) = [Cilji,
em que V; representa as variancias e C; representa as correlacdes entre as ¢ oca-
sides de avaliacdo dentro de cada grupo de observacdes. Esta decomposicdo é

conveniente tanto teoricamente quanto computacionalmente (PINHEIRO; BATES,

2000).
2.9.3 Estruturas de varidncia para modelagem da heterocedasticidade

Pinheiro e Bates (2000) definem a funcio de variancia geral para o erro

dentro de individuo (intra-individuo) como
Var(eij|bi) = 026 (i vijs0), i =1,.,M, j=1,..n;, (2.31)

em que pi; = Efy;;|bi], vi; € o vetor de covaridveis, d é o vetor de pardmetros de
variancia e ¢(.) é a funcdo de variancia, continua em 9.
A partir da Fungdo 2.31 foram implementadas na biblioteca nlme uma

série de funcdes para modelagem da heterogeneidade de variancias (Tabela 6).
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Tabela 6 Funcdes de variancia da classe VarFunct implementadas na biblioteca

nlme do R

Classe Tipo de matriz
varFixed variancia fixa
varldent variancias diferentes por niveis de fator
varPower poténcia da covaridvel
varExp exponencial da covaridvel
varConstPower constante mais poténcia da covaridvel
varComb combinagdes de fungdes de varidncia

A classe varFixed representa uma funcdo de varidncia sem parametros e
uma Unica covaridvel, sendo usada quando a variancia dentro do grupo (individuo)
¢ conhecida mantendo uma proporcionalidade constante.

A classe varldent representa um modelo com variancias diferentes para
cada nivel de uma varidvel com estratificacdo s, tomando valores no conjunto {1,
2,...,S8},

Var(eij) = 06, (2.32)

que corresponde a fungdo de varidncia
g(sijva) = 531‘]“

O modelo 2.32 tem S + 1 pardmetros para representar as .S variancias.

A classe varPower € representada pelo modelo
2 2
Var(eij) = o%|vyjl 5. (2.33)
correspondendo a fungdo de varidncia

)
9(vi5,6) = |vg°,
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que é poténcia do valor absoluto da covaridvel. Se v;; = 0 e d > 0 a fungdo
de variancia € zero e o peso da variancia ndo € definido. Portanto, essa classe de
fungdes da biblioteca nlme nio pode ser utilizada se a covaridvel assume valor zero

(PINHEIRO; BATES, 2000).

A classe varExp é representada pelo modelo de variancia
Var(e;;) = o?exp(26vi;), (2.34)
que corresponde a funcdo de varidncia
9(vij,0) = exp(duvij).
A classe varConstPower é representada pelo modelo de variancia
Var(eij) = 0201 + |vi5]*2)? (2.35)
correspondendo a fun¢do de varidncia
9(vij,8) = 61 + vy

que € a constante mais a poténcia do valor absoluto da covaridvel, sendo que d;
deve ser uma constante positiva. Se 2 > 0, a func@o é aproximadamente constante
e igual a ; quando a covaridvel é proxima de zero, e aumenta em valor absoluto
quando a covaridvel se distancia de zero (PINHEIRO; BATES, 2000).

A classe varComb permite a combinagdo de dois ou mais modelos de vari-
ancia pelo produto das correspondentes fungdes de varidncia. Mais detalhes sobre

as estruturas de variancia podem ser encontrados em Pinheiro e Bates (2000).
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2.9.4 Estruturas de correlacao para modelagem da dependéncia

As estruturas de correlagdo sdo usadas para modelar a dependéncia en-
tre as observagdes. No contexto dos modelos mistos sdo usadas para modelar a
dependéncia entre erros intra-grupo (dentro do grupo) e foram desenvolvidas para
dois tipos de dados: os de séries temporais e dados espaciais (PINHEIRO; BATES,
2000).

A biblioteca nlme (PINHEIRO; BATES, 2000) fornece um conjunto de
classes de estruturas de correlacdo denominadas classes corStruct, que sao utili-
zadas para especificar os modelos de correlacdo dentro de cada grupo de obser-
vacOes. Na Tabela 7 podem-se observar algumas dessas classes, algumas delas

descritas a seguir.

Tabela 7 Fungdes de correlacdo da classe corStruct implantadas na biblioteca

nlme do R

Classe Descrigdo
corCompSymm simetria composta
corSymm geral
corAR1 autoregressiva de ordem 1
corARMA autoregressiva de médias méveis
corExp exponencial
corGaus Gaussiana
corLin linear
corSpher esférica

Para estabelecer uma estrutura geral de correlacdo, assume-se que 0S erros
(ei;) dentro do grupo estdo associados aos vetores posi¢do p;; e as estruturas de

~ . / o~
correlagdo entre dois erros e;; e e;; dentro do grupo dependem do vetor de posigdo
Dijs p;j somente através da sua distancia d(p;;, pgj) e ndo sobre os valores que eles

assumem (PINHEIRO; BATES, 2000). Assim, a estrutura geral para a correlacio
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dentro do grupo para um dnico nivel de agrupamento, expressa parai: = 1, ..., M
ej,j =1, ..., n; pode ser expressa por
COT‘(GZ-]-, 6;]) = h[d(pljv p;j)7p]7 (236)

em que p é o vetor de parAmetros de correlacdo e h(.) é a funcdo de correlagéo
que assume valores entre —1 e 1, continua em p e tal que h(0,p) = 1, isto &, se
duas observacdes t€m a mesma posi¢do no vetor elas sdo a mesma observagio e,
portanto, a correlacdo € 1.

Dentre as estruturas mais comuns estd a de simetria composta, a qual as-
sume igual correlagdo ao longo dos erros dentro do mesmo grupo, o que pode ser

representado por

cor(eij, €ij) = p, Vi # 5, h(k, p) = p, k=1,2, .. (237

em que o Unico parametro de correlagdo p € dito ser o coeficiente de correlacio
intra-classe.

A matriz de variincias e covariincias para o i-ésimo vetor resposta em
um modelo linear misto em um tnico nivel com os erros intra-grupo independen-

2 ¢ com um efeito aleatério com

tes, identicamente distribuidos com variincia o
Al i 2 g 2 211T : a0 2 /(12
varidncia oj , é 0°I + 0;11", correspondendo a matriz de correlagao o/ (o} +
02)I + 0% /(0% +0?)117 que é equivalente 2 estrutura de simetria composta com
correlacdo intra-classe p = o7 /(07 + 02), indicando que a estrutura de correla-
cdo definida por este modelo linear misto é um caso particular da Equagdo (2.37)

(PINHEIRO; BATES, 2000).

Outra estrutura bastante utilizada € a estrutura geral em que cada correla-
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¢do nos dados € representada por um parametro diferente, de acordo com a fungéo

Wk, p)=ps, k=12, .. (2.38)

Como o nimero de parametros na Equacgao (2.38) aumenta de forma quadrética de
acordo com o nimero de observagdes dentro do grupo, essa estrutura de correlacio
leva a um modelo superparametrizado (PINHEIRO; BATES, 2000).

No modelo de correlacdo autorregressivo de médias méveis, assume-se
que os dados sdo coletados em tempos iguais. Considerando-se €; a observacdo
no tempo ¢, a distncia entre duas observagdes denotadas aqui por €; e €5 € dada
por |t — s|. Entdo lag — 1 se refere a observagdes separadas por uma unidade de
tempo e assim por diante.

Os modelos autorregressivos expressam a observagdo corrente como uma
fungdo linear da observagdo anterior mais o termo a; centrado em zero (E[a;] =

0), independente da observagdo anterior, o que pode ser expresso por

€t = P164—1 + oo + PpEt—p + ay, (2.39)

em que p é chamado de ordem do modelo autorregressivo denotada por AR(p),
ou seja, existem p pardmetros de correlagdo em um modelo AR(p) dados por
(¢ = ¢1, ..., ¢p). Detalhes mais sobre estas e outras estruturas podem ser vistos

em Pinheiro e Bates (2000).
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Descricao do experimento, delineamento experimental e tratamentos

Os dados utilizados neste trabalho sdo provenientes de experimento reali-
zado em 4rea experimental do Departamento de Engenharia da Universidade Fe-
deral de Lavras - UFLA, MG, a qual est4 situada em latitude de 21 14’S, longitude
de 45 00°W e altitude de 910 m. O experimento foi instalado em marco de 1999,
no espacamento de 3,5 m entre linhas e 0,8 m entre plantas, com densidade popu-
lacional de 3570 plantas por hectare, utilizando a cultivar de café (Coffea ardbica
L) Rubi.

O delineamento experimental adotado foi o de blocos casualizados, com
trés repeticdes (I, II e III) e seis tratamentos (T1, ..., T6), correspondendo as 13-
minas de dgua aplicadas em funcio da evaporagdo do tanque Classe “A” (ECA),
assim descritos: 60% (T2), 80% (T3), 100% (T4), 120% (T5) e 140% (T6) da
ECA, e tratamento testemunha 0% (T1), ndo irrigado.

A lavoura de 1,6 hectares foi irrigada por pivd central equipado com di-
fusores tipo spray, a altura de 2,2 m das copas das plantas foi dividida em areas
menores (segmentos de 20°), apresentando formato semelhante a “fatias de pizza”,
as quais constituiram as parcelas experimentais. Dentro dessas parcelas foram
amostradas oito plantas (1, ..., 8) para avalia¢do das varidveis vegetativas altura de
planta, didmetro de caule e copa, nimero de ramos plagiotrépicos, comprimento
de ramos plagiotrépicos e nimero de internddios de ramos plagiotrépicos no ter¢o
médio da planta a cada mudanga de estacdo (margo, junho, setembro e dezem-
bro), no periodo de set/1999 a dez/2004, totalizando 20 avalia¢des. Neste trabalho

foram utilizados apenas os dados referentes a altura de planta do cafeeiro.
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O monitoramento da evaporagdo do tanque classe “A” (ECA), base para
os calculos das laminas de irrigacdo a serem aplicadas, foi feito diariamente junto
a Estagcdo Climatoldégica da UFLA, situada nas proximidades do experimento.
Adotou-se turno de rega fixo de 2 e 3 dias para a realizacio das irrigacdes. Nos
dias em que ocorreram precipitacdes (P), foram feitos balancos entre o total preci-
pitado e a evaporacdo no periodo, se a ECA > P irrigava-se, se ECA < P ndo havia
necessidade de se irrigar.

As diferentes 1aminas d’4gua, correspondentes aos tratamentos, foram con-
troladas mediante o ajuste da velocidade do pivd (regulagem do percentimetro).
No tratamento testemunha, o pivo central deslocava-se sobre as parcelas, sem apli-
car lamina d’4gua. Os tratos culturais foram feitos de maneira convencional, sendo
as adubagdes de acordo com Santinato, Fernandes e Fernandes (1996).

O modelo estatistico linear para este experimento pode ser escrito como:

Yijkl = 0+ Bi + Y+ (BY)a + 5 + (BY)ij + (W) + (BYy)ay + €ijrt

em que

Yijki € 0 valor da altura de planta, observado no i-€simo nivel de irrigac@o,

j-ésimo tempo, para a k-ésima planta no 1-ésimo bloco;
1 € a constante geral do modelo;

B; € o efeito do i-ésimo nivel da irrigacéo;

iy é o efeito do 1-ésimo bloco;

(B1)il é o efeito do erro experimental entre o i-ésimo nivel de irrigacdo e o

1-ésimo bloco;
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~v; € o efeito do j-€simo tempo;

(Bv)i; € efeito da interagdo do i-ésimo nivel de irrigacdo com o j-ésimo

tempo;
(¢y)15 € o efeito da interagdo entre o I-ésimo bloco com o j-ésimo tempo;

(BYy)q1; € ainteragdo entre o i-ésimo nivel de irrigagdo com o 1-ésimo bloco

e 0 j-ésimo tempo;

€;jk1 € 0 erro experimental entre o i-€simo nivel de irrigagdo, j-€simo tempo,

para a k-ésima planta no 1-ésimo bloco.

3.2 Os modelos testados

A seguir sdo apresentados os modelos nao lineares que foram testados. Os
modelos nao lineares logistico e de Gompertz foram escolhidos por serem os mais

utilizados em estudos de crescimento de plantas.

3.2.1 Modelo nao linear logistico

O modelo de regressdo ndo linear fixo utilizado para o ajuste das curvas
de crescimento da altura de plantas do cafeeiro cv. Rubi para a k—ésima planta
(individuo), na j—ésima observacgao (tempo), para o ¢-ésimo tratamento, conforme

Pinheiro e Bates (2000), foi

Yijk = Bri/{1 + exp[((B2i — tij)/B3:)]} + €iji, (3.1)
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em que y;;x € o valor observado da altura de plantas obtida para a k—ésima planta
no j-ésimo tempo (observagdo) para o i—ésimo nivel de irrigacdo; [31; representa
0 crescimento assintdtico para o ¢—ésimo tratamento (assintota), tendendo para o
maximo quando o tempo tende para o infinito; S2; é o tempo no qual a planta atinge

a metade da sua altura assintdtica para o i—ésimo tratamento (inflexdo); fs; € o

1 3
1+e—1 — 4

tempo decorrido entre a planta alcancar a metade e do seu crescimento
assintético para o i—€simo tratamento (escala); e e;j, € o erro aleat6rio associado
a y;jk. independentes e identicamente distribuidos NV (0,02). Este modelo € linear
no pardmetro 31 e ndo linear em 5o € 3.

Por outro lado, o modelo nio linear misto para o ajuste das curvas de
crescimento da altura de plantas do cafeeiro para a k—ésima planta, na j—ésima

observagao (j—ésimo tempo) , para o i-€simo tratamento, considerando-se efeitos

aleatorios associados a todos os pardmetros, € representado por:

o (B1i + bik)
Yk = 0¥ eap[(((Bai + bar,) — tij)/(B3i + bar))|}

+ €ijk; (32)

em que Y;jk, B1i» f2i, 83i € €5 €m o mesmo significado que na Equagdo 3.1,
b1k, bop € b3p sdo os efeitos aleatdrios relacionados ao k—ésimo individuo, inde-
pendentes e identicamente distribuidos [NV (0,0?). A Tabela 8 mostra as expressoes
matematicas dos modelos logisticos que foram testados para descrever o cresci-

mento da altura de plantas do cafeeiro cv. Rubi.
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Tabela 8 Parametros considerados aleatdrios e expressdes matematicas do mo-
delo logistico utilizadas para descrever o crescimento da altura de
planta do cafeeiro, cv. Rubi

Modelo Aleatério Expressdao matematica

L000 - Bri /{1 + exp[(Bai — tjx)/ Pzl }

L100 B1 (Bri + bik) /{1 + expl(B2i — tjr)/Bail}
L010 B2 Bri /{1 + exp[((B2i + bar) — tjk)/B3:]}
L001 B3 Bri/{1 + exp[(B2i — tjr)/(Bsi + bsx)]}
L110 b1 e P2 (Bri + bik) /{1 + exp[((B2: + b2k) — tix)/Bail}
L101 B1 e B3 (B1s + b1k) /{1 + exp[(B2i — tjr)/(Bzi + bsr)]}
LO11 B2 e B Bri /{1 + exp[((B2i + b2r) — tjx)/(Bsi + bsx)]}

L1111 Bi, B2 e Bz (Bri+bik)/{1l+ exp[((Bai + bar) — tjr)/(B3i + bsr)]}

Aleatério: parametro ao qual € atribuido o efeito aleatorio.

Na identificacdo dos modelos “L” identifica que o modelo é o Logistico.
Os trés seguintes algarismos numéricos representam a inclusio, ou ndo, de efeitos
aleatdrios nos parametros 31, B2 € 53 respectivamente. O “1” representa a inclusao
do efeito aleatério e o “0” a ndo inclusdo do efeito aleatério no paradmetro.

Foram utilizados os estimadores dos pardmetros conforme propostos por
Lindstrom e Bates (1990) e o método de estimacdo sugerido por Pinheiro e Ba-
tes (2000), que é o de Newton-Raphson. Estes estimadores sdo uma combinacao
natural de estimadores de minimos quadrados nao lineares para modelos fixos e es-
timadores de mdxima verossimilhanca (ou maxima verossimilhanca restrita) para
modelos lineares mistos. Detalhes sobre a estimacdo dos pardmetros podem ser

vistos em Pinheiro e Bates (2000).

3.2.2 Modelo nao linear de Gompertz

O modelo ndo linear fixo de Gompertz para o ajuste das curvas de cresci-

mento de altura das plantas de cafeeiro cv. Rubi para a k—ésima planta (individuo),

na j—ésima observagdo, para o i-ésimo nivel de irrigacdo, conforme Pinheiro e
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Bates (2000) pode ser representado por:
Yijk = 511‘616}7(—521'5;?) + €ijk (3.3)

em que ;) € o valor observado da altura de planta obtido para a k—ésima planta
no j-ésimo tempo (observagédo) para o ¢—ésimo nivel de irrigacdo, 31; representa
a assintota de crescimento em altura, para o i—ésimo tratamento, quando o tempo
tende para o infinito, f9; é o pardmetro numérico relacionado ao valor da fungio,
para o i—ésimo nivel de irrigagdo, quando o tempo tende a zero (¢t = 0), £3; €
o parametro numérico para a escala no eixo do tempo ¢, para o 1—ésimo nivel de
irrigacdo, e e;;, € o termo erro aleatério.

As pressuposicdes bésicas para o modelo sdo de que os efeitos aleatérios
sdo normalmente distribuidos para as diferentes plantas (individuos) e os erros do
modelo sdo normais, independentes, identicamente distribuidos e independentes
dos efeitos aleatdrios.

Por outro lado, o modelo ndo linear misto de Gompertz para o ajuste das
curvas de crescimento da altura de plantas do cafeeiro cv. Rubi para a k—ésima
planta, na j—ésima observacao, para o i-ésimo nivel de irrigac@o, considerando-se

efeitos aleatdrios associados a todos os pardmetros, foi representado por:

Yijk = (B1i + big)exp(—(Bai + bok)(Bai + bik)) + eij, (3.4)

em que ¥k, 514> B2i» B3i € eijr t€m o mesmo significado que na Equagdo 3.3,
b1k, bop € b3y, sdo os efeitos aleatdrios relacionados ao k—ésimo individuo, inde-
pendentes e identicamente distribuidos N (0,07). A Tabela 9 mostra as expressdes
matematicas dos modelos Gompertz que foram testados para descrever o cresci-

mento da altura de plantas do cafeeiro cv. Rubi.
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Na identificagdo dos modelos “G” identifica que o modelo é o de Gom-
pertz. Os trés seguintes algarismos numéricos representam a inclusao, ou nio, de
efeitos aleatdrios nos parametros 31, 52 € B3 respectivamente. O “1” representa a

inclusao do efeito aleatdrio e o “0” a ndo inclusdo do efeito aleatério no parametro.

Tabela9 Pardmetros considerados aleatérios e expressdes matematicas dos
modelos Gompertz utilizados para descrever o crescimento da altura
de planta do cafeeiro cv. Rubi

Modelo Aleatério Expressdo matematica

G000 - (B1i)exp[—(Ba:) (B3i) "]

G100 b1 (Bri + buk)exp[—(Bai)(B3:) "]
G010 B2 (Bri)exp[— (B2 + bak)(B3i)"]
G001 B3 (Bri)exp|—(B2:)(Bsi + bax) ']
G110 B1 e fo (Bui + buk)exp[—(Bai + bax ) (Bai) 7]
G101 B1 e B3 (Bui + bir)exp[—Bai(Bsi + bax)"]
G011 B2 e B3 (Briexp|—(Bai + bar)(Bsi + bz )]

G111 Bi, B2 e B3 (Bri+ big)exp[—(Bai + box)(Bsi + bsk) ]

Aleatério: parametro ao qual € atribuido o efeito aleatdrio.

Novamente, foram utilizados estimadores dos pardmetros conforme pro-
postos por Lindstrom e Bates (1990) e o método de estimacgdo sugerido por Pi-

nheiro e Bates (2000), que foi o de Newton-Raphson.

3.3 Ajuste do modelo nao linear misto utilizando o software R

As andlises foram realizadas com a utilizagcdo do software R e o ajuste dos
modelos ndo lineares mistos foi feito utilizando o pacote nlme (non linear mixed
effects models), que permite tanto a escolha adequada da func¢do quanto a escolha
das estruturas para os efeitos fixos e aleatérios e as matrizes R e D conforme
definidas anteriormente.

A andlise e os testes seguiram 0s seguintes passos:
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1. Representagdo e andlise visual dos dados observados por tratamento, com o
auxilio do pacote Lattice do R e a fungao xyplot para a escolha do modelo a

ser testado.

2. Avaliacdo da inclusdo ou ndo dos efeitos aleatérios nos pardmetros: con-
forme sugerido por Pinheiro e Bates (2000) foram obtidos os pardmetros do
modelo escolhido, ajustando-se 0 mesmo as respostas de cada planta (indi-
viduo), com a funcdo nls do R. Os intervalos de 95% de confianga desses
pardmetros estimados foram obtidos com a fung¢do intervals e os resulta-
dos apresentados em um grafico utilizando-se o comando plot. Segundo
Pinheiro e Bates (2000), uma maior variabilidade entre individuos pode su-
gerir a necessidade da inclusdo de efeitos aleatérios nos pardmetros. Uma
menor sobreposicdo dos intervalos indica maior variabilidade entre os in-
dividuos. A forma de selecdo foi a do tipo top-down (VERBEKE; MO-
LEMBERGS, 2000), em que primeiramente ajusta-se o modelo completo
incluindo todos os efeitos fixos e aleatérios possiveis e, a partir dai, testou-
se a exclusdo de efeitos aleatérios pelo TRV e critérios AIC e BIC. Para o
modelo logistico, foi feita a avaliacdo por meio do TRV da inclusio ou ndo
do efeito do delinecamento experimental nos parametros no inicio das anali-
ses. Um roteiro para obten¢do de valores iniciais para este primeiro estigio

é apresentado no Anexo A.

3. Escolha da melhor estrutura para a matriz D: de acordo com Sartorio (2013),
amatriz D pode ser uma diagonal se os efeitos aleatorios sdo independentes;
pode ainda, ser um multiplo da matriz identidade se os efeitos aleatérios sdo
independentes e possuem a mesma variancia. Neste trabalho foram testadas
as estruturas () ndo estruturada simétrica (Symm); (ii) identidade (Ident); e

(iii) diagonal (Diag). As estruturas s@o testadas iniciando-se com o modelo
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completo (conforme definido no passo anterior), considerando-se todos os
parametros com efeito aleatério e a partir daf reduzindo-se o modelo, seja
utilizando menos pardmetros com efeito aleatério, seja pelo uso de outra es-
trutura da matriz D. A selec¢do da melhor estrutura foi feita analisando-se o
resultados do TRV e também comparando-se os resultados dos critérios de

informagdo AIC e BIC.

. Modelagem da heterocedasticidade dos erros: observando-se os dados de
crescimento das plantas, em geral, observou-se um aumento na variabili-
dade a medida que o tempo passa. Dado esse comportamento, foi utilizada
a funcdo varPower para modelar essa heterogeneidade. Os modelos com e
sem modelagem de variincia também foram comparados pelo TRV e crité-

rios AIC e BIC.

. Escolha da matriz R que descreve a variacdo intra-individuos: dentre as
matrizes possiveis € aqui testada a de simetria composta (corSymm). Os

resultados serdo avaliados através do TRV e critérios AIC e BIC.

. Avaliacdo gréfica da distribuicao dos pardmetros: admitiu-se como hipdtese
de trabalho que a distribui¢do dos parametros de efeitos aleatdrios deve ser
do tipo N (0, 02). Esta hipétese foi verificada comparando-se a distribui¢ao

tedrica dos quantis observados com os quantis esperados.

. Avaliacdo grafica da distribuicio dos residuos: admitiu-se que os erros ine-
rentes as plantas (individuos) devem ter distribui¢io N(0,c2). Esta pres-
suposi¢ao foi verificada plotando-se os valores preditos em funcio dos re-
siduos padronizados e comparando-se os quantis tedricos com os quantis

observados para a distribui¢do normal.
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8. Comparagdo dos pardmetros de efeitos fixos entre os tratamentos: a com-
paragdo foi feita através do teste t de student para a diferenga de médias

(parametros).

9. Construgdo das curvas para os seis tratamentos: a constru¢do das curvas
finais obtidas para cada tratamento ¢ feita utilizando-se o comando plot do

R.

10. Apresentacio e comparacdo das curvas médias para cada tratamento e para
cada planta individual: combinando-se as fun¢des plot e augPred obteve-se
como resultado um grafico em que se compara os ajustes para cada planta

com 0s ajustes para a média geral de cada tratamento.

Finalmente sdo apresentados os componentes da varidncia dos modelos
testados e feitas as devidas consideracdes e recomendacdes a serem seguidas em
andlises semelhantes. A estrutura dos dados € apresentada no anexo B e os resu-
mos ilustrativos dos programas utilizados sdo apresentados nos anexos C, para o

modelo Logistico e D para o modelo de Gompertz.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Avaliacao exploratoria dos dados de crescimento, em altura, do cafeeiro

irrigado

Na Figura 4 tem-se a visualizacdo do comportamento do crescimento das
plantas, em altura, evidenciando a existéncia de assintota e o formato sigmoidal,

para os seis manejos de irrigacdo (tratamentos).
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Figura4 Representacdo grafica dos valores observados da altura de plantas
(cm) com relacdo ao tempo de avaliacdo, para os seis tratamentos
de irrigacdo

Este tipo de formato sugere que, para o ajuste das curvas de crescimento,
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sejam usados modelos ndo lineares como o de Gompertz, Logistico ou Richards,
entre outros sigmoidais pois sdo adequados para estas situagoes. Observa-se tam-
bém na Figura 4 o aumento da variabilidade entre individuos, o que sugere que as
variancias aumentam com o passar do tempo. Estes comportamentos observados
constituem um conjunto adequado de dados para se utilizar os modelos com di-
ferentes estruturas de covaridncias e correlagdes para modelagem da variabilidade
crescente ao longo do tempo e da correlacdo entre medidas repetidas na mesma
unidade experimental, o que € possivel com o uso dos modelos ndo lineares mis-
tos. Detalhes sobre estes e outros modelos de crescimento sigmoidais podem ser

encontrados em Ratkowsky (1983).

4.2 O ajuste do modelo fixo nao linear logistico

A andlise cldssica de modelos ndo lineares para o modelo ndo linear lo-
gistico resultou nas estimativas dos pardmetros assintota (1), inflexdo (52) e es-
cala (33), erros padrio, valor calculado da estatistica t e respectivas probabilidades
apresentadas na Tabela 10. Estas estimativas serdo posteriormente comparadas
com o ajuste de modelos ndo lineares mistos. Observa-se na Tabela 10 que todos
os parametros estimados foram significativos pelo teste t de Student (o« = 0,05).
Observa-se também, ao final da tabela, o erro padrdo médio das estimativas. Esse
erro padrao devera ser comparado com o erro padrao obtido pelo ajuste do modelo
misto.

Na Figura 5 observam-se os pardmetros estimados para cada tratamento.
Com relac@o a assintota do tratamento T1, percebe-se que a mesma difere dos tra-
tamentos T2, T4, TS e T6, que ndo diferem entre si e nem do tratamento T3. Com

relacdo ao parametro inflexdo, o tratamento T3 difere, estatisticamente, de TS.
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Com relagdo ao pardmetro escala, ndo hé diferenga estatistica entre os parametros
estimados.

Pela Figura 6 (A) é possivel verificar que os modelos estdo bem ajustados e
os residuos seguem a normalidade, j4 que os residuos padronizados estao alinhados
com o0s quantis tedricos para a distribuicdo normal padrdo. Por outro lado, em
(B) na mesma figura, observa-se que ndo existe grande variabilidade dos residuos

padronizados com relacdo aos tratamentos.

Tabela 10 Estimativas dos parimetros assintota (1), inflexdo (f2) e escala
(B3), erros padrdo, valor calculado da estatistica t e respectivas pro-
babilidades para o modelo ndo linear logistico obtidas pela andlise
cldssica de modelos nio lineares

Tratamento Estimativa Erro Padrio Valor t Valor-p
Assintota
T1 186,2100 5,6600 32,8995 < 0,0001
T2 215,3643 4,9992 43,0797 < 0,0001
T3 198,8702 4,7470 41,8939 < 0,0001
T4 210,8375 4,8442 43,5238 < 0,0001
T5 217,9123 5,2408 41,5801 < 0,0001
T6 211,6107 5,1479 41,1063 < 0,0001
Inflexdo
T1 350,1960 34,7868 10,0669 < 0,0001
T2 380,7846 26,6514 14,2876 < 0,0001
T3 338,4518 27,2382 12,4256 < 0,0001
T4 398,5325 26,2542 15,1798 < 0,0001
T5 448,1286 27,7126 16,1706 < 0,0001
T6 382,5890 28,0447 13,6421 < 0,0001
Escala
T1 422,4132 39,6246 10,6604 < 0,0001
T2 428,2709 30,5512 14,0182 < 0,0001
T3 4248871 33,3839 12,7273 < 0,0001
T4 416,3499 29,2712 14,2239 < 0,0001
T5 423,7187 28,6352 14,7971 < 0,0001
T6 435,1461 32,0488 13,5776 < 0,0001

Erro padrdo residual: 9,5613
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4.3 O ajuste do modelo misto nio linear logistico

Na Figura 7 sdo apresentados os intervalos de confianga assintéticos cons-
truidos para os trés parametros de trinta das 144 plantas (6 tratamentos (T1, ...,
T6) x 3 repeti¢des (I, II, III) x 8 plantas por parcela (1, ..., 8)) avaliadas no
experimento e escolhidas aleatoriamente, para a varidvel altura de plantas. Esta
¢ uma representacdo resumida e ilustrativa dado que para a tomada de decisdo
recomenda-se observar a variabilidade entre todos os individuos. Analisando-se a
Figura 7, percebe-se que para todos os pardmetros existem intervalos que nao se
sobrepde e intervalos que se sobrepde.

Na Figura 7, com relagdo aos pardmetros assintota (3), inflexdo (52) e
escala (83) observa-se um grande nimero de intervalos que néo se sobrepde, indi-
cando que as plantas t€ém comportamentos bem distintos, ou seja, grande variabi-
lidade, o que reflete em distintas estimativas dos pardmetros do modelo adotado.
Dessa forma, e com base na recomendagdo de Pinheiro e Bates (2000), o ajuste
feito considerando-se efeito aleatério em todos os pardmetros pode melhorar a
qualidade das anélises e das informagdes sobre os tratamentos.

Ainda observando a Figura 7 percebe-se que a amplitude dos intervalos de
confianca estimados para os paradmetros ndo sdo os mesmos. Isso ocorre porque
os erros padrdo aproximados, usados para produzir estes intervalos no modelo nio
linear utilizando os minimos quadrados, dependem da estimativa obtida para o
parametro (PINHEIRO; BATES, 2000; SEBER; WILD, 1989).

O resultado do TRV para a avaliagdo da inclusdo do efeito do delineamento
nos pardmetros e matriz de covariancia ndo estruturada para os efeitos aleatérios
apontou para melhorias do modelo quando se inclui o efeito do delineamento.

Procedeu-se, assim, ao ajuste das curvas adicionando-se o efeito do delineamento
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na forma linear, no segundo estigio do processo de estimagao.

Definida a inclusdo do efeito do delineamento nos parametros, na Tabela
11 podem-se observar os valores dos critérios de AIC, BIC e logaritmo da veros-
similhanga obtidos para os ajustes dos modelos apresentados na Tabela 8. Vale
lembrar novamente que, a identificagdo dos modelos “L” identifica que o modelo é
o Logistico, os trés algarismos numéricos representam a inclusio, ou ndo, de efei-
tos aleatdrios nos pardmetros 31, B2 e 33 respectivamente em que, “1” representa
a inclusdo do efeito aleatério e “0” a ndo inclusdo do efeito aleatério no parametro.
A tltima letra faz referéncia a estrutura da matriz D: “S” para positiva definida ndo

estruturada, “D” para matriz diagonal e “I” para matriz Identidade.

Assintota Inflexdo Escala
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T3I17
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T1I7
T1I7
T1l6
T3I18
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Intervalos de 95% de confianga

Figura7 Representagdo grafica dos intervalos de 95% de confianca assint6tico
dos parametros do modelo logistico para o crescimento em altura de
trinta plantas obtidas aleatoriamente



&5

Os modelos encaixados foram comparados pelo TRV e critérios AIC e
BIC, confirmando-se a necessidade de inclusdo de efeito aleatério em todos os pa-
rdmetros; assim, o modelo mais adequado para o ajuste foi o L111S. Este modelo
foi também o que apresentou os menores valores de AIC e BIC. Modelos com o

mesmo ndmero de pardmetros foram comparados por estas estatisticas.

Tabela 11  Valores estimados do nimero de graus de liberdade inerentes aos
parametros do modelo, dos critérios de informacdo de Akaike (AIC),
Bayesiano (BIC) e o valor do logaritmo da verossimilhanca para os
diferentes modelos logisticos ajustados para o crescimento da altura
de plantas do cafeeiro irrigado c.v. Rubi, considerando as diferentes
matrizes de variancia-covariincia D entre individuos

Modelo NP AIC BIC LV
L111S 32 17177,03 17359,26 -8557,51
L110S 29 17334,55 17499,15 -8639,27
L101S 29 18009,31 18173,91 -8976,66
LO11S 29 17932,60 18097,20 -8938,30
L100S 27 18417,28 18570,13 -9182,64
LO10S 27 19177,36 19330,20 -9562,68
L001S 27 20037,40 20190,24 -9992,70
L111D 29 17193,39 17357,99 -8568,70
L110D 28 17332,68 17491,40 -8639,34
L101D 28 18062,87 18221,59 -9004,43
LO11D 28 17940,81 18099,53 -8943,41
L100D 27 18417,28 18570,13 -9182,64
LO10D 27 19177,36 19330,20 -9562,68
L001D 27 20037,40 20190,24 -9992,70
L1111 27 17438.,76 17591,60 -8693,38
L1101 27 17581,08 17733,92 -8764,54
L1011 27 18183,40 18336,25 -9065,70
LO11I 27 17948,04 18100,88 -8948,02
L1001 27 18417,28 18570,13 -9182,64
L0101 27 19177,36 19330,20 -9562,68
LOO1I 27 20037,40 20190,24 -9992.70

Na identificacdo do modelo L = modelo logistico; os trés nimeros seguintes identificam a quais parametros estao
associados os efeitos aleatdrios (81, B2, 83); S = positiva definida geral; D = diagonal; I = identidade; NP =
nimero de parametros do modelo ; LV = logaritmo da verossimilhanga.

Assim, depois de ajustar o modelo logistico considerando-se efeito aleat6-

rio em todos os pardmetros e estrutura da matriz de covariancias ndo estruturada,
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procedeu-se a modelagem da heterogeneidade da variancia do erro para o k—ésimo
individuo, no j—é&simo tempo e 7—é&simo tratamento por

Var(ejr) = 02(tij)25,
em que ¢;; € o vetor da covaridvel tempo para o j—€simo tempo e ¢—€simo trata-
mento e § € o parametro associado ao peso da varidncia.

Pelo teste da razdo de verossimilhanca (TRV), apresentado na Tabela 12,
percebe-se que hé diferenca significativa entre os dois modelos pois pelo valor-p
a probabilidade de que § = 0 é menor que 0,05, sendo que o modelo com mo-
delagem da variancia (L111SM) foi o que apresentou menor valor para o critério
de informacao de Akaike (AIC) e critério de informacdo Bayesiano (BIC). Desse
modo, o modelo com modelagem da variancia dos erros (L111SM) foi considerado

o melhor modelo.

Tabela 12 Comparagdo entre o modelo sem modelagem da varidncia (L111S)
e com modelagem de variancia (L111SM)

Modelo GL 1) AIC BIC LV RV valor-p
L111S 31 17177,0300  17359,2600  -8557,5140
L111SM 32 -0,0416  17157,5900  17345,7000  -8546,7950 21,4370  0,0001

5= pardmetro da funco de variancia; AIC' = critério de informacio Akaike; BIC = critério de informacao

Bayesiano; LV = log-verossimilhanga; RV = razdo de verossimilhanga entre os modelos.

Ap6s selecionada a matriz D e modelada a heterogeneidade de variancia,
foi considerada a necessidade ou ndo de mudangas na estrutura de covariancias
(correlagdo) intra-individuos, R.

Na Tabela 13 podem-se observar os resultados para a comparacdo do mo-
delo considerando apenas a matriz D ndo estruturada, que admite variancias e
covariancias distintas (L111SM), e o modelo L111SMC, considerando a estru-

tura de covariancias (correlacdo) de simetria composta. Nota-se que, pelo TRV,
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nao houve diferenca significativa entre 0 modelo L111SM e o modelo L111SMC,

considerando-se, entdo o melhor modelo aquele com menos pardmetros.

Tabela 13 Comparagdo entre o modelo sem modelagem correlagio (L111SM)
e com modelagem de correlagdo (L111SMC)
Modelo GL p AIC BIC LV RV P(p=0)
L111SM 32 17157,5900  17345,7000  -8546,7950
L111SMC 33  -0,0526 17159,7900  17353,7800 -8546,8960  0,2016 0,6534
AIC = critério de informag@o Akaike; BIC = critério de informacao Bayesiano; LV = log-verossimilhanca; RV
= razdo de verossimilhanga entre os modelos.

Na Tabela 14 sdo apresentadas as estimativas dos pardmetros para o mo-
delo L111SM. Todos as estimativas foram significativas estatisticamente pelo teste
t.

Por outro lado, comparando-se o erro residual do modelo L111SM (6,2859)
(Tabela 14) com o erro padrio residual estimado para o modelo néo linear cldssico
(para a média dos individuos dentro de cada parcela), apresentado na Tabela 10
(9,5613), percebe-se que o modelo ndo linear misto proporcionou um menor erro,
confirmando a vantagem de seu uso. As estimativas dos pardmetros também fo-
ram ligeiramente diferentes e os erros padrao assintéticos obtidos com o modelo
aleatério (misto) foram menores, sugerindo melhor qualidade de ajuste.

A anélise da variancia do modelo L111SM mostrou que existe diferenga
significativa a 5% de probabilidade, entre pelo menos dois tratamentos, para cada
um dos pardmetros estimados (Tabela 15), sugerindo que seja feita, entdo, a com-
paracdo entre 0S mesmos.

Comparando-se as estimativas dos parametros, observa-se, na Tabela 16,
que com relagdo a assintota (1), a altura maxima assintética de T1 difere esta-
tisticamente das alturas mdximas dos outros tratamentos; neste caso T1 apresenta
menor altura que os demais tratamentos (Tabela 14). Desse modo, as plantas mais

altas foram observadas nos tratamentos irrigados, corroborando com os resultados
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Tabela 14 Valores estimados dos parametros do modelo logistico, erro padrao
assintdtico, valores calculados do teste t, respectivos valores p € in-
tervalo de confianca para os pardmetros de efeito fixo do modelo
para cada manejo de irrigacao

Tratamento Estimativa Erro Padrao Valor t Valor-p LI LS
Assintota (81)
T1 184,5926 4,7068 39,2183 0,0000 175,3630 193,8223
T2 221,2770 4,2080 52,5855 0,0000 213,0255 229,5285
T3 206,1238 4,2538 48,4562 0,0000 197,7824 214,4652
T4 216,2906 4,2369 51,0497 0,0000 207,9824 224,5987
TS 221,2158 42158 52,4732 0,0000 212,9490 229,4827
T6 215,2963 4,1954 51,3167 0,0000 207,0693 223,5232
Inflexdo (52)
T1 332,6093 27,5771 12,0611 0,0000 278,5327 386,6859
T2 354,5313 24,4402 14,5061 0,0000 306,6059  402,4566
T3 309,1443 24,7278 12,5019 0,0000 260,6551 357,6336
T4 359,7961 24,6251 14,6110 0,0000 311,5082  408,0840
TS 395,4761 24,4936 16,1461 0,0000 347,4460  443,5061
T6 326,7268 24,4399 13,3686 0,0000 278,8020 374,6516
Escala (83)
T1 485,6490 17,5130 27,7308 0,0000 451,3074 519,9907
T2 429,3166 14,1770 30,2825 0,0000 401,5165 457,1167
T3 439,3620 14,7483 29,7907 0,0000 410,4416  468,2823
T4 430,9557 14,2233 30,2992 0,0000 403,0648 458,8465
TS5 423,1935 14,1416 29,9254 0,0000 395,4628 450,9241
T6 426,5158 14,3078 29,8099 0,0000 398,4592  454,5724

LI = limite inferior do intervalo de confianga; LS = limite superior do intervalo de confianga; erro
padrdo residual = 6,2859.

obtidos por Carvalho et al. (2006) e Pereira et al. (2014). Ainda com relagfo as
assintotas, T2 difere de T3; T3 difere de T5; T4 de TS5 e T6 e; TS5 de T6. Com rela-

¢do ao parametro inflexdo ((32) observou-se diferenca significativa entre T3 e TS, e

de T5 e T6; nesses casos TS5 demorou mais tempo para atingir a metade do cresci-

mento em altura da planta. Com relacdo ao pardmetro escala (33), observou-se que

T1 difere estatisticamente dos demais tratamentos, e entre esses verificou-se que

nao diferem estatisticamente entre si. Novamente estes fatos indicam uma melhor

eficiéncia dos tratamentos irrigados, por necessitarem de um menor tempo para

atingirem 3/4 da altura maxima.
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Tabela 15 Anélise da varidncia do modelo L111SM para o crescimento em al-
tura do cafeeiro ao longo do tempo

Parametro Hy F, Valor-p
Assintota Bir1 = Piry = ... = Bire 12,6290 0,0001
Inflexdo Bar1 = Pary = ... = Barg 9,5500 0,0001

Escala By = Bapg = ... = B3¢ 2,1560 0,0463

Tabela 16  Valores das diferencas estimadas, com intervalo de confianca para os
parametros de efeito fixo do modelo para cada manejo de irrigacdo

Contraste Estimativa Erro Padrdo Valor t Valor-p LI LS
Assintota (81)
T1vs T2 36,6844 5,7042 6,4311 0,0000 25,4988 47,8699
T1vs T3 21,5312 5,7537 3,7421 0,0002 10,2486 32,8138
T1vs T4 31,6980 5,7405 5,5218 0,0000 20,4412 42,9547
T1vs TS 36,6232 5,7056 6,4188 0,0000 25,4350 47,8115
T1 vs T6 30,7036 5,6969 5,3896 0,0000 19,5325 41,8748
T2 vs T3 15,1532 5,1809 2,9248 0,0035 4,9938 25,3126
T3 vs TS -15,0921 5,1798 -2,9137 0,0036 -25,2492 -4,9349
T4 vs T5 -51,2123 21,4673 -2,3856 0,0171 -93,3080 -9,1166
T4 vs T6 -53,6990 22,2754 -2,4107 0,0160 -97,3794 -10,0186
TS5 vs T6 -56,5360 22,0974 -2,5585 0,0106 -99,8672 -13,2047
Inflexdo (£2)

T3 vs T5 -86,3317 30,0812 -2,8700 0,0041 -145,3188 -27,3447
TS5 vs T6 68,7493 29,8046 2,3067 0,0212 10,3048 127,1938
Escala (33)

T1 vs T2 -56,3324 20,4286 -2,7575 0,0059 -96,3914 -16,2735
T1vs T3 -46,2870 20,8426 -2,2208 0,0265 -87,1577 -5,4164
T1vs T4 -54,6934 20,5233 -2,6649 0,0078 -94,9381 -14,4486
T1 vs T5 -62,4555 20,3646 -3,0669 0,0022 -102,3889 -22,5222
T1 vs T6 -59,1332 20,4746 -2,8881 0,0039 -99,2823 -18,9840

LI = limite inferior do intervalo de confianca; LS = limite superior do intervalo de confianga.

A verificacdo dos pressupostos de homogeneidade de variancia e norma-
lidade da distribui¢ao dos residuos pode ser visualizada pelo comportamento dos
residuos padronizados, como mostrado na Figura 8. Observa-se que as pressupo-
si¢cdes do modelo podem ser consideradas satisfeitas, pois observando-se a distri-
buicdo dos residuos padronizados com relacdo ao tempo percebe-se que ndo ha

indicios de heterocedasticidade da variancia.
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Figura8 Representacdo grafica do diagrama de dispersao dos residuos em fun-
¢do do tempo (A) e em funcio dos valores ajustados (B) apds a anélise
usando o modelo L111SM

A Figura 9 representa a verificacio do pressuposto de normalidade da dis-
tribuicdo dos parametros de efeito aleatério. Observa-se que as pressuposicdes
do modelo foram satisfeitas, pois os quantis tedricos esperados para a distribui¢io
normal padrio estdo alinhados com os quantis padronizados esperados. Percebe-se

apenas algumas observacgdes discrepantes quanto ao parametro ponto de inflexdo.
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Figura9 Representacdo grifica dos quantis observados padronizados em fun-
¢do dos quantis esperados para a distribuicao normal padrdo para cada
termo aleatério do modelo considerado

Uma descri¢do do crescimento em valores preditos da altura de plantas
do cafeeiro Rubi é mostrada na Figura 10 para os diferentes tratamentos e nos trés
blocos. Percebe-se a auséncia de valores preditos para o tratamento T1 do bloco II,
devido aos dados serem desbalanceados (auséncia de observagdes). Nesta figura
pode-se observar também e de forma clara o formato sigmoidal do comportamento

dos valores preditos, de acordo com o modelo utilizado.
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Figura 10 Representacdo grafica dos valores preditos em funcdo do tempo para
as observacdes dos diferentes manejos de irrigacdo nos diferentes
blocos para o crescimento cafeeiro, em altura, em fung@o do tempo

Na Figura 11 observa-se o comportamento da altura das plantas com re-
lacdo ao tempo de avaliagdo para os seis tratamentos de irrigacdo. Destaca-se o
comportamento do tratamento T1 em relacdo aos demais, principalmente a partir
dos dois anos (£ 750 dias) e até o final do experimento como sendo aquele trata-
mento com menor assintota. Isso se deve ao fato de que a regido do experimento
passa por periodos secos no inverno fazendo com que o crescimento em altura
das plantas seja prejudicado (CUSTODIO, 2009) e que o tratamento T1 é o mais

prejudicado por ser o tratamento que nao recebe irrigagao.
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Figura 11 Representacdo gréfica das curvas ajustadas para o crescimento ca-
feeiro, em altura de planta, em funcdo do tempo (em dias apds o
inicio do experimento) para cada manejo de irrigacdo, considerando
os efeitos fixos do modelo L111SM

Na Figura 12 observam-se os resultados obtidos para o ajuste do modelo
logistico para oito individuos (plantas) escolhidos aleatoriamente e considerando
o modelo com efeitos fixos e efeitos aleatdrios. Observa-se que os valores preditos
estdo de acordo com os dados experimentais o que indica que o modelo L111SM
¢ adequado para explicar o crescimento da altura de planta do cafeeiro. Nota-
se que, para a planta T5II4, no ajuste considerando o modelo fixo houve uma
subestimag@o dos valores da altura da planta e, por outro lado na planta T2III6

ocorreu uma sobrestimacdo dos valores da altura, principalmente nas épocas finais
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de avaliacdo. Assim, destacam-se as curvas pelo modelo aleatério como sendo as

mais adequadas, por apresentarem visualmente um melhor ajuste, menores erros

padréo, e os erros adequados a uma distribuicdo normal.
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Figura 12 Representacdo grafica dos valores preditos para o crescimento em
altura de planta do cafeeiro cv. Rubi em funcdo do tempo de ava-
liacdo para os efeitos fixos e aleatdrios do modelo para oito plantas

selecionadas

Finalmente, na Tabela 17 sdo apresentados os componentes das variincias

relacionados ao erro (%) e aos parametros assintota (321), inflexdo (8,?2) e escala

(853), além das correlagdes entre os mesmos para os modelos logisticos testados.

Percebe-se que, embora o modelo L111SM tenha sido o escolhido, ndo é o que

apresentou as menores variancias.
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Tabela 17 Componentes de varidncias relacionados ao erro (%), aos parame-
tros assintota (331), inflexdo (822) e escala (323) e correlagdes en-
tre os mesmos, dos modelos logisticos testados para a descri¢ao do
crescimento da altura de planta do cafeeiro cv. Rubi

~2

Modelo a 851 ‘/7\132 ‘/7\133 Db, ,ba Db, ,b3 ﬁbz ,b3
L111S 23,75 280,92 9859,47 2493,90 0,11 0,49 0,08
L110S 27,36 226,84 11011,06 - 0,04 - -
L101S 37,62 425,86 - 6691,66 - 0,64 -
LO11S 35,34 - 7802,70 13624,94 - - 0,28
L100S 48,67 406,91 - - - - -
LO010S 67,28 - 19761,05 - - - -
LO001S 96,08 - - 18305,28 - - -
L111D 23,89 236,99 10332,85 2088,73 - - -
L110D 27,36 228,66 10869,07 - - - -
L101D 37,81 445,87 - 5218,13 - - -
LO11D 35,36 - 13573,95 7860,36 - - -
L100D 48,67 406,91 - - - - -
LO10D 67,28 - 19761,05 - - - -
LO001D 96,08 - - 18305,28 - - -
L1111 24,09 2944.,03 2944,03 2944,03 - - -
L1101 27,60 3334,44 3334,44 - - - -
L1011 38,70 1640,22 - 1640,22 - - -
LO11I 35,32 - 10649,87 10649,87 - - -
L1001 48,67 406,91 - - - - -
L0101 67,28 - 19761,05 - - - -
LOO1I 96,08 - - 18305,28 - - -
L111SM 39,51 291,38 9973,26 2702,75 0,12 0,51 0,07
L111SMC 37,65 291,47 9991,15 2714,37 0,12 0,51 0,07

Nimero de observacdes: 2640. Nimero de grupos: 144
(-) indica que nfo hd estimativa do componente de variancia e/ou correlacio, ou pela estrutura da
matriz de covariancias utilizada ou pelo pardmetro ser considerado fixo

De forma geral o ajuste do modelo misto ndo linear logistico sugerido por

Pinheiro e Bates (2000), utilizado também no trabalho de Calegério et al. (2005)

foi adequado ao ajuste das curvas de crescimento da altura das plantas de cafeeiro

cv. Rubi. Assim, certamente o uso dos modelos logisticos ndo lineares mistos é

recomendével para essas situacgoes.
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4.4 O ajuste do modelo fixo nao linear de Gompertz

A andlise cldssica de modelos ndo lineares para o modelo néo linear de
Gompertz resultou nas estimativas dos pardmetros A (81), B (52) e C (f3), erros
padrdo, valor calculado da estatistica t e respectivas probabilidades, apresentados
na Tabela 18. Estas estimativas serdo, da mesma forma como no modelo logis-
tico, posteriormente comparadas com o ajuste de modelos nio lineares mistos.
Observa-se na Tabela 18 que todos os parametros estimados foram significativos
pelo teste t de Student (o« = 0,05). Observa-se, também, ao final da tabela o erro
padrdo médio das estimativas. Esse erro padrdo deverd ser comparado com o erro

padréo obtido pelo ajuste do modelo misto.

Tabela 18 Estimativas dos parametros, erros padrdo, valor calculado da esta-
tistica t e respectivas probabilidades para o modelo ndo linear de
Gompertz obtidas pela andlise cldssica de modelos ndo lineares

Tratamento Estimativa Erro Padrao Valor t Valor-p
A
T1 196,7109 8,2455 23,8566 < 0,0001
T2 226,7531 7,1035 31,9214 < 0,0001
T3 208,4113 6,6641 31,2735 < 0,0001
T4 222,5694 6,9736 31,9160 < 0,0001
T5 232,4732 7,8836 29,4882 < 0,0001
T6 223,4304 7,4276 30,0810 < 0,0001
B
T1 1,2882 0,0527 24,4618 < 0,0001
T2 1,3437 0,0452 29,7315 < 0,0001
T3 1,2626 0,0467 27,0258 < 0,0001
T4 1,4009 0,0482 29,0918 < 0,0001
T5 1,4882 0,0483 30,7822 < 0,0001
T6 1,3345 0,0453 29,4333 < 0,0001
C
T1 0,9984 0,0002 5361,8150 < 0,0001
T2 0,9984 0,0001 7173,6470 < 0,0001
T3 0,9984 0,0002 6432,0480 < 0,0001
T4 0,9984 0,0001 7150,5740 < 0,0001
T5 0,9984 0,0001 7603,7390 < 0,0001
T6 0,9984 0,0001 7045,2100 < 0,0001

Erro padrio residual: 9,3886
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Na Figura 13 observam-se os parimetros estimados para cada tratamento.
Com relac@o ao parametro A do tratamento T1, percebe-se que o mesmo difere
dos tratamentos T2 e T5. Por outro lado observa-se que entre os tratamentos T2,
T3, T4, TS e T6 ndo ha diferenca entre esses mesmos pardmetros. Com relagio ao
parametro B, o tratamento T5 difere estatisticamente de T1 e T3. Com relagdo ao
parametro C, ndo ha diferenca estatistica entre os parimetros estimados.

Na Figura 14 (A) é possivel verificar que os modelos estdo bem ajustados e
os residuos seguem a normalidade, j4 que os residuos padronizados estdo alinhados
com 0s quantis tedricos para a distribuicdo normal padrdo. Por outro lado, em
(B) na mesma figura observa-se que nao existe grande variabilidade dos residuos

padronizados com relacdo aos tratamentos.

T6

T5 _ _

T4 _— _ -

T3 _— _—

Tratamentos

T2 _ _ -

| ————— _—

T T T T T T T T TT T T T T
180 200 220 240 12 13 1.4 15 0.6980 0.9982 0.9984 0.9986

Intervalos de 95% de confiangca

Figura 13 Representacdo gréfica dos intervalos de confianca de 95% de proba-
bilidade para as estimativas dos pardmetros do modelo no linear de
Gompertz através da andlise cldssica.Modelo de Gompertz
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Figura 14 Representagdo gréfica dos quantis observados padronizados em fun-
¢do0 dos quantis esperados para a distribuicdo normal padrido (A) e
residuos padronizados em fungdo dos tratamentos (B)

4.5 O ajuste do modelo misto nao linear de Gompertz

O ajuste do modelo misto nao linear de Gompertz seguiu 0s mesmos crité-
rios adotados nos trabalhos de Calegario et al. (2005), Peek et al. (2002) e Sartério
(2013), entre outros ja apresentados anteriormente neste trabalho, ou seja, o ajuste
foi realizado sem a adicdo do efeito do delineamento nos parametros.

Na Figura 15 sdo apresentados os intervalos de confianca construidos para
os trés parametros (A, B e C) para trinta dos 144 individuos (6 tratamentos (T1,
..., T6) x 3 repeticdes I, 11,111 x 8 plantas por parcela (1, ..., 8)), obtidos apés
0 ajuste para a varidvel altura de plantas. Esta é uma representacdo resumida e
ilustrativa dado que para a tomada de decisdo recomenda-se observar a variabi-
lidade entre todos os individuos. Analisando-se a Figura 15, percebe-se que, da

mesma forma como no ajuste do modelo logistico, hd uma grande variabilidade
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das estimativas dos parimetros entre as plantas observadas.

Com relagdo ao parametro A (Figura 15), percebe-se uma menor varia-
bilidade, ja que se tem muitos intervalos sobrepostos, o que nao ocorre com 0S
parametros B e C, em que hd um grande niimero de intervalos que ndo se so-
brepde. Dessa forma e com base na recomendagdo de Pinheiro e Bates (2000),
o ajuste deverd ser feito, inicialmente, com o modelo completo, considerando-se

efeito aleatério em todos os pardmetros.

T4II7 - — —_—

T3l — — B —

T317 — — —_—

T2114 — —— B —

T17 — —— B —

T17 —_— — —_—
T1l6 R — — —_—
T3lI8 s — — —_—
T1I5 —_— — —_—

T4lll6 - — —_—

T2l18 — — —_—

T2013 — — —_—

Telll4 —_— — —_—
T514 | —— —
T4N7 — — —_—

T2111 —_— —_— —_—

Individuo

T4115 —_— _— s
T4116 _—— —_— —_—
T4112 — — e e
TiN3 —_— — _—
T4 —_— — i
T3I5 —_— — —_—
T617 —— —_— —_—
T3I3 —_— —_— —_—
T3I12 — — —_—
T217 —_— — R
T113 —_— — _—
TsliL —_— — —_—
Tanw —_— — e
TolM | —— — —
T T T T T T T T T T T T T T
200 250 300 08 10 12 14 16 1.8 09975 0.9980 0.9985 0.9990

Intervalos de 95% de confianga

Figura 15 Representacdo gréfica dos intervalos de 95% de confianca para os
pardmetros do modelo de Gompertz para o crescimento em altura de
planta para trinta individuos

Os modelos apresentados na Tabela 9 foram testados e os critérios AIC,
BIC e razdo da verossimilhanca sdo apresentados na Tabela 19. Na identificacdo
do modelo, “G” significa que o modelo testado é o de Gompertz, os trés nime-

ros seguintes representam a presenca “1” ou a auséncia“0” de efeito aleatério em
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algum dos parametros A, B e C. E, com relagdo a matriz de covariancias, “S”
representa a matriz positiva definida nao estruturada, “D” a matriz diagonal e “I”
a matriz identidade.

Os modelos encaixados foram comparados pelo TRV e critérios AIC e
BIC, confirmando o modelo G111S como o melhor € com os menores valores de
AIC e BIC, ou seja, o melhor modelo foi aquele que em todos os pardmetros é
incluido o efeito aleatdrio e a estrutura da matriz de variincia-covariancia para os

efeitos aleatérios € a matriz ndo estruturada simétrica.

Tabela 19 Valores estimados do nimero de graus de liberdade inerentes aos
parametros do modelo, dos critérios de informacao de Akaike (AIC),
Bayesiano (BIC) e o valor do logaritmo da verossimilhanca para os
diferentes modelos Gompertz ajustados para o crescimento da altura
de plantas do cafeeiro irrigado c.v. Rubi, considerando as diferentes
matrizes de variancia-covariancia D entre individuos

Modelo NP AIC BIC LV

G111S 26 16914,03 17060,99 -8432,02
G110S 23 17101,81 17231,14 -8528,91
G101S 23 18364,77 18494,10 -9160,39
GO11S 23 17483,61 17612,94 -8719,81
G100S 21 18506,53 18624,10 -9233,27
GO010S 21 19311,15 19428,72 -9635,57
GO001S 21 18792,93 18910,50 -9376,46
G111D 23 16938,85 17068,18 -8447,43
G110D 22 17099,82 17223,27 -8528,91
G101D 22 18395,97 18519,42 -9176,99
GO011D 22 17481,61 17605,06 -8719,81
G100D 21 18506,53 18624,10 -9233,27
GO010D 21 19311,15 19428,72 -9635,57
G001D 21 18792,93 18910,50 -9376,46
Gl1111I 21 18792,88 18910,45 -9376,44
G110I 21 19306,33 19423,90 -9633,16
G1011I 21 18792,93 18910,50 -9376,46
GO111I 21 18792,88 18910,45 -9376,44
G100I 21 18506,53 18624,10 -9233,27
GO10I 21 19311,15 19428,72 -9635,57
GOO1I 21 18792,93 18910,50 -9376,46

Na identificagdo do modelo G = modelo de Gompertz; os trés nimeros seguintes identificam a quais parametros
estdo associados os efeitos aleatérios (81, B2, 83); S = matriz positiva definida geral; D = matriz diagonal; I =
matriz identidade; NP = niimero de parAmetros do modelo; LV=logaritmo da verossimilhanca.
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A seguir, depois de ajustar o modelo de Gompertz, considerando efeito
aleatério em todos os pardmetros, estrutura da matriz de covariancias nio estrutu-
rada, modelou-se a heterogeneidade da varidncia do erro para o k—é&simo indivi-

duo, no j—ésimo tempo e ¢—ésimo tratamento por
2 25
Var(eij) = o7 (tij)™,

em que ;; € o vetor da covaridvel tempo para o j—ésimo tempo e ¢—€ésimo tra-
tamento e J € o pardmetro associado ao peso da varidncia. Os resultados obtidos
sdo apresentados na Tabela 20, indicando que ndo ha diferenca significativa entre
os dois modelos. Percebe-se que os valores de AIC e BIC dos modelos G111S e
G111SM estdo muito préximos. Desse modo, o modelo G111S foi considerado o

melhor modelo.

Tabela 20 Comparagdo entre o modelo sem modelagem da varidncia (G111S)
e com modelagem de variancia (G111SM)

Modelo  GL ) AIC BIC LV RV Pr(6 = 0)
G111S 26 16914,03  17060,99  -8432,02
G111SM 27 3,63E-07 16916,06  17068,87  -8432,02  9,88E-05 0,9921

5= parametro da funcdo de variancia; AIC = critério de informagdo Akaike; BIC = critério de informacdo

Bayesiano; LV = log-verossimilhanga; RV = razdo de verossimilhanga entre os modelos.

Ap6s selecionada a matriz D e verificado que ndo se faz necessdria a mo-
delagem da heterogeneidade da variancia intra-individuos, procedeu-se a modela-
gem da possivel correlacdo intra-individuos. Para isso, foi utilizada a estrutura da
matriz de variancia-covariincia de simetria composta.

A Tabela 21 apresenta a comparacio entre o modelo G111S e o modelo
G111SC, em que foi considerada a matriz de covariancia (correlacio) de simetria
composta. Os valores dos critérios de AIC e BIC foram praticamente os mesmos

e o TRV ndo apontou diferenga significativa entre os dois modelos. Isso reforga a
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premissa de que o modelo G111S € o que deve ser escolhido.

Tabela 21 Comparagdo entre o modelo sem modelagem da correlagdo (G111S)
e com modelagem da correlacdo (G111SC)

Modelo GL D AIC BIC LV P(p =0)
G111S 26 16914,03 17060,99  -8432.02
G111SC 27 3,65e-12 16916,03 17068,87 -8432,02 8,03E-10 1

p = parametro de correlagio; AIC = critério de informagdo Akaike; BIC = critério de informagdo Bayesiano;
LV =log-verossimilhanga; RV = razdo de verossimilhanga entre os modelos.

Na Tabela 22 sdo apresentadas as estimativas para os pardmetros do mo-
delo G1118S. Percebe-se que, para todos os tratamentos, os coeficientes estimados

sdo estatisticamente significativos pelo teste t.

Tabela 22 Valores estimados, com intervalo de confianga para os pardmetros
de efeito fixo do modelo para cada manejo de irrigacdo

Tratamento Estimativa Erro Padrdao Valor t Valor-p LI LS
A
T1 206,8077 5,2780 39,1829 <0,0001 196,4579 217,1574
T2 228,8422 4,1248 55,4796 <0,0001 220,7538 236,9306
T3 213,2234 4,2252 50,4644 <0,0001 204,9381 221,5087
T4 225,9533 4,2060 53,7220 <0,0001 217,7057 234,2009
TS 229,7970 4,1163 55,8264 <0,0001 221,7253 237,8687
T6 221,6205 4,0833 54,2750 <0,0001 213,6135 229,6275
B
T1 1,3448 0,0530 25,3617 <0,0001 1,2408 1,4487
T2 1,4071 0,0508 27,6723 <0,0001 1,3074 1,5068
T3 1,2951 0,0508 25,4840 <0,0001 1,1954 1,3947
T4 1,4223 0,0508 27,9752 <0,0001 1,3226 1,5220
T5 1,5027 0,0508 29,5974 <0,0001 1,4032 1,6023
T6 1,3479 0,0506 26,6231 <0,0001 1,2486 1,4472
C
T1 0,9988 6,44E-05 15498,8444 <0,0001 0,9986 0,9989
T2 0,9984 5,61E-05 17810,9917 <0,0001 0,9983 0,9985
T3 0,9984 5,83E-05 17120,8506 <0,0001 0,9983 0,9985
T4 0,9984 5,67E-05 17624,0117 <0,0001 0,9983 0,9985
TS 0,9984 5,57TE-05 17936,5156 <0,0001 0,9983 0,9985
T6 0,9983 5,65E-05 17655,6695 <0,0001 0,9982 0,9985

Erro padrao residual: 4,5612
LI: limite inferior do intervalo de confianga; LS: limite superior do intervalo de confianca

Comparando-se o erro padrdo residual do modelo G111S (4,5612) com o

erro padrdo residual estimado para o modelo ndo linear usual (para a média dos
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individuos dentro de cada parcela), apresentado na Tabela 18 (9,3886), percebe-se
que o modelo néo linear misto proporciona um menor erro, o que confirma a van-
tagem de seu uso. Ainda, comparando-se as estimativas dos parametros da Tabela
18 com as estimativas da Tabela 22 percebe-se que as mesmas sdo ligeiramente
diferentes, embora os erros padrdo das estimativas sejam, em geral, menores com
a utilizacdo do modelo misto de Gompertz.

Pela anélise da varidncia observou-se que existe diferenca significativa en-
tre, pelo menos, dois tratamentos para as estimativas dos pardmetros (Tabela 23).

Procedeu-se, entdo, ao teste de hipétese para verificar essas diferencas.

Tabela 23  Anélise da variancia do modelo G111S para o crescimento em altura
do cafeeiro ao longo do tempo

ParAmetro Hy F, P(F. > F)
A Brps = Bige = . = Bigg 339371,00 <0001
B Brpy = Bigs = . = Bipg 7099,00 <0001
C Biry = Birg = - = Bire 6,00 <,0001

O resultado da comparagdo das estimativas dos pardmetros pode ser ob-
servado na Tabela 24. Observa-se que que existem diferengas significativas com
relacdo ao parameto A, em que o T1 difere dos tratamentos T2, T4, TS5 e T6, o
T2 difere do T3 e o T3 difere do T4 e do TS. Com relag¢do ao parametro B, O T1
difere do TS5, o T3 difere do TS e o TS5 difere do T6. Com relacdo ao pardmetro C,

o T1 difere dos demais.
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Tabela 24  Valores das diferencas estimados, com intervalo de confianga para
os parametros de efeito fixo do modelo G111S para cada manejo de

irrigacdo
Contraste Estimativa Erro Padrao Valor t Valor-p LI LS
A
T1 vs T2 22,0346 6,6986 3,2894 0,0010 8,8991 35,1700
T1vs T4 19,1456 6,7489 2,8369 0,0046 59116 32,3797
T1vs T5 22,9894 6,6934 3,4347 0,0006 9,8642 36,1146
T1 vs T6 14,8128 6,6731 2,2198 0,0265 1,7274 27,8983
T2 vs T3 15,6188 5,9048 2,6451 0,0082 4,0400 27,1976
T3 vs T4 -12,7299 5,9618 -2,1353 0,0328 -24,4205 -1,0393
T3 vs TS -16,5737 5,8988 -2,8096 0,0050 -28,1408 -5,0065
B
T1vs T5 0,1580 0,0734 2,1521 0,0315 0,0140 0,3019
T3 vs TS -0,2077 0,0718 -2,8911 0,0039 -0,3485 -0,0668
T5 vs T6 0,1549 0,0717 2,1598 0,0309 0,0143 0,2955
C
T1vs T2 -0,0004 0,0001 -4,3379 0,0000 -0,0005 -0,0002
T1vs T3 -0,0003 0,0001 -3,9774 0,0001 -0,0005 -0,0002
T1vs T4 -0,0003 0,0001 -3,8445 0,0001 -0,0005 -0,0002
T1vs T5 -0,0004 0,0001 -4,2310 0,0000 -0,0005 -0,0002
T1 vs T6 -0,0004 0,0001 -4,7881 0,0000 -0,0006 -0,0002

LI: limite inferior do intervalo de confianca; LS: limite superior do intervalo de confianga

O comportamento dos residuos padronizados do modelo G111S pode ser
visto na Figura 16. Observa-se que o comportamento desses residuos sugere a au-
séncia de indicios de problemas quanto pressuposi¢cdes do modelo. Observando-se
a distribuicdo dos residuos padronizados com relacdo ao tempo percebe-se, tam-

bém, que ndo hd indicios de heteroscedasticidade da variancia.
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Figura 16 Representacdo grafica dos residuos padronizados em funcio dos va-
lores ajustados da altura de planta (A) e em funcio do tempo (B)

A Figura 17 representa a verificagdo do pressuposto de normalidade da
distribuicdo dos parametros de efeito aleatério. Observa-se que as pressuposi-
¢coes do modelo foram satisfeitas, pois os quantis tedricos esperados para a distri-
buicdo normal padrio estdo alinhados com os quantis padronizados observados.

Percebem-se apenas algumas observagdes discrepantes quanto ao parametro B.
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Figura 17 Representacio grafica dos quantis observados padronizados em fun-
¢do dos quantis esperados para a distribuicdo normal padrdo para
cada termo aleatério do modelo considerado

Na Figura 18 observam-se os valores preditos para a altura de plantas do
cafeeiro, cv. Rubi, nos diferentes tratamentos e nos blocos. Nesta figura, pode-se
observar também o formato sigmoidal caracteristico do comportamento de cresci-
mento de uma planta, justificando-se a utilizacdo do modelo ndo linear de Gom-
pertz. A auséncia de valores, principalmente no que se refere ao tratamento 1 do

bloco II, é devida a ndo observacdo de valores a partir de um determinado periodo.
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Figura 18 Representacdo grafica dos valores preditos em fungdo do tempo para
as observacdes dos diferentes manejos de irrigacdo nos diferentes
blocos para o crescimento cafeeiro, em altura, em fungdo do tempo

Na Figura 19 observa-se o comportamento da altura de planta com relagdo
aos tempos de avaliacdo para os seis tratamentos de irrigacdo. Percebe-se grande
diferenca entre o comportamento do tratamento T1 e os demais, o que ja era espe-
rado dado que a regido de origem dos dados passa por periodos secos no inverno

fazendo com que o crescimento em altura das plantas seja prejudicado.
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Figura 19 Representacdo gréfica das curvas ajustadas para o crescimento cafe-
eiro, em altura, em fun¢do do tempo com os efeitos fixos do modelo,
para cada manejo de irrigacdo

Na Figura 20 observam-se os resultados para alguns individuos (plantas)
escolhidos aleatoriamente. Observa-se que os valores preditos estdo de acordo
com os dados experimentais, o que indica que o modelo é adequado para explicar
o crescimento da altura da planta do cafeeiro para estes individuos. Observa-se
também que, em alguns casos, como o da planta T4I7 o modelo fixo subestima os
dados observados, enquanto que para outros, como o da planta T5II7, o modelo
fixo praticamente se sobrepde a curva individual. Por outro lado, observa-se que
a subestimacdo do modelo fixo relaciona-se principalmente as épocas finais de

avaliacdo.
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Figura 20 Representacdo grifica dos valores preditos para o crescimento em
altura do cafeeiro em fun¢do do tempo para os efeitos fixos e aleatd-
rios do modelo para oito individuos escolhidos aleatoriamente

Finalmente, na Tabela 25 sdo apresentados os componentes das variincias
relacionados ao erro (G°), aos parametros A (; ), B (5,) e C (5,) e correla-
coes entre os mesmos, dos modelos de Gompertz testados para a descrigdo do
crescimento da altura de planta do cafeeiro cv. Rubi. Percebe-se que o modelo
G111S (escolhido) apresentou a variancia do erro (%) igual aos modelos G111SM

e G111SMC, sendo este 0 menor valor observado.
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Tabela 25 Componentes de varidncias relacionados ao erro (%), aos parime-
tros A (821), B (322) e C (353) e correlagBes entre os mesmos, dos
modelos de Gompertz testados para a descrigdo do crescimento da
altura de planta do cafeeiro cv. Rubi

Modelo G’ (/7'\51 6’?2 6\'1%3 b\bhbz ﬁbhbs Z)\b27b3
G111S 20,80 357,54 5,9E-02 6,0E-08 0,30 0,55 0,33
G110S 24,40 310,38 5,4E-02 - 0,01 - -
GI101S 43,23 917,93 - 1,4E-07 - 0,71 -
GO11S 28,99 - 5,2E-02 6,7E-08 - - -0,01
G100S 50,16 544,51 - - - - -
GO10S 70,51 - 7,7E-02 - - - -
GO001S 56,29 - - 1,8E-07 - - -
GI111D 21,01 319,01 5,3E-02 4,4E-08 - - -
G110D 24.40 310,70 5,4E-02 - - - -
G101D 44,08 572,09 - 9,0E-08 - - -
GO11D 28,99 - 6,7E-08 5,2E-02 - - -
G100D 50,16 544,51 - - - - -
G010D 70,51 - 7,7E-02 - - - -
G001D 56,29 - - 1,8E-07 - - -
GI111 56,29 1,8E-07 1,8E-07 1,8E-07 - - -
G110I 70,23 8,0E-02 8,0E-02 - - - -
GI1011 56,29 1,8E-07 - 1,8E-07 - - -
GO111 56,29 - 1,8E-07 1,8E-07 - - -
G100I 50,16 544,51 - - - - -
GO0101 70,51 - 7,7E-02 - - - -
GOO11 56,29 - - 1,8E-07 - - -
G111SM 20,80 357,54 5,9E-02 6,0E-08 0,30 0,55 0,33
GI111SMC 20,80 357,54 5,9E-02 6,0E-08 0,30 0,55 0,33

Nimero de observacdes: 2640. Nimero de grupos: 144
(-) indica que nfo hd estimativa do componente de variancia e/ou correlacio, ou pela estrutura da
matriz de covariancias utilizada ou pelo pardmetro ser considerado fixo

De forma geral o ajuste do modelo misto ndo linear de Gompertz sugerido

por Pinheiro e Bates (2000) foi adequado ao ajuste das curvas de crescimento da

altura das plantas de cafeeiro cv. Rubi, confirmando a viabilidade de andlise dos

dados seguindo o procedimento descrito na metodologia.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Em estudos em que existe a variabilidade inerente a cada individuo (no
caso do cafeeiro: as plantas), os modelos mistos s3o uma boa opcao por apresen-
tarem, também, possibilidade de obter estimativas por planta.

A modelagem do crescimento do cafeeiro, considerando medidas em al-
tura da planta, utilizando tanto o modelo logistico quanto o de Gompertz, incluindo
efeitos fixos e aleatdrios parece ser plausivel e com resultados satisfatérios. Entre-
tanto, em trabalhos futuros sugere-se que sejam estudados os efeitos da inclusdo
do efeito do delineamento nos pardmetros com relacao aos calculos das estatisticas
utilizadas nos testes t de Student e F, bem como o efeito resultante do aumento do
nimero de pardmetros no modelo na qualidade do ajuste das curvas médias.

Na modelagem usual por modelos ndo lineares, a matriz de variancias
e covaridncias dos erros geralmente utilizada é a do tipo identidade o2, a qual
considera que os erros sdo independentes e com a mesma covariancia, o que nao
permite incluir uma possivel correlac¢do intra-individuo. Nos modelos ndo lineares
mistos este fato é resolvido, pois a estrutura dessa matriz pode ser modificada,
adaptando-se a cada caso, como, por exemplo, a existéncia de heterogeneidade de
variancia e dependéncia entre os erros.

Nesse trabalho, dadas as caracteristicas do conjunto de dados, com obser-
vagdes irregularmente espagcadas no tempo, houve limitacdo no uso de algumas
estruturas de matrizes de variancias e covariancias, como a autorregressiva de or-
dem 1, por exemplo. Das estruturas disponiveis, apenas a de simetria composta
pode ser realmente testada para modelagem da autocorrelacdo. Essa adequacgdo
na modelagem deve ser criteriosa, pois pode afetar as estimativas obtidas e os er-

ros padrio associados, alterando os resultados de forma significativa, conforme
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observado em outros trabalhos como em Sartorio (2013).

Ha ainda que se melhorar o pacote nlme, principalmente no que diz res-
peito as possibilidades de interacdo (alteracdes) dos graficos e a extracdo de resul-
tados, como as matrizes intermedidrias do processo e as matrizes de covariancias.
Algumas dessas fungdes estdo presentes no pacote do S-Plus, mas ndo disponiveis
para o pacote do R.

Em trabalhos futuros sugere-se, ainda, testar outros modelos nio lineares
mistos para a modelagem do crescimento do cafeeiro quanto as diferentes estru-
turas vegetativas; comparar os resultados aqui obtidos com aqueles obtidos utili-

zando outros softwares como o SAS ou outros pacotes R e outras abordagens.
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6 CONCLUSAO

A metodologia de modelos mistos ndo lineares mostra ser um procedi-
mento robusto no estudo do crescimento da altura do cafeeiro cv. Rubi, resultando
em estimativas mais confidveis e precisas que aquelas obtidas pelo modelo ndo
linear usual. Entdo em relacdo a andlise usual de modelos ndo lineares, o modelo
nao linear misto é mais adequado a essa situacao.

A inclusdo de efeito do delineamento nos modelos logisticos possibilitou
estimar os pardmetros com menores erros. A inclusio de efeito aleatério em todos
os parametros dos modelos logistico e Gompertz foi adequada e proporcionou
estimativas dos parametros com menores erros padrdo e ajuste de modelos com
menores valores dos critérios de selecao AIC e BIC.

A matriz de variancias e covariincias positiva definida nio estruturada
apresentou os melhores resultados na modelagem dos efeitos aleatérios, dados
pelo menor erro padrdo das estimativas e menores valores dos critérios de selecao
AIC e BIC.

Na andlise do crescimento da altura de plantas do cafeeiro cv. Rubi recomenda-
se utilizar o modelo Logistico com efeitos aleatérios em todos os pardmetros,
matriz de variincia e covariancia para os efeitos aleatdrios positiva definida ndo
estruturada e modelagem da heterogeneidade de variancia utilizando-se a funcéo
varPower da biblioteca nime do R, além da inclusio do efeito do delineamento nos
parametros do modelo.

Uma alternativa € o uso do modelo misto nio linear de Gompertz com
efeitos aleatdrios em todos os pardmetros, matriz de varincias e covariancias para
os efeitos aleatorios positiva definida ndo estruturada, observando-se a necessidade

da modelagem da variancia e autocorrelagdo intra-individuos ao longo dos tempos
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de avaliacdo.
Finalmente concluiu-se pela recomendacdo do procedimento de andlise

adotado neste trabalho.
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ANEXOS

ANEXO A Determinagdo dos valores iniciais para o ajuste dos modelos néo
lineares.

A biblioteca nlme possui um conjunto de funcdes predefinidas para obten-
¢do dos valores iniciais. Entretanto, para casos em que o investigador deseje obté-
los diretamente ou a funcdo ainda ndo tenha sido implementada, Bates e Watts

(1988) apresentam uma série de técnicas, entre as quais:

i) Verificar se algum dos pardmetros do modelo € linear nos pardmetros e ndo

necessita de valores iniciais;

ii) Escolher pardmetros que tem interpretacdo grafica de seu significado. Para
isso pode ser feita uma reparametrizagdo conforme o trabalho de Zeviani

(2013).
iii) Buscar as estimativas de algum parametro utilizando algum método de ite-
racdo, mantendo todos os outros parimetros fixos.

Por outro lado, Pinheiro e Bates (2000) ilustram a construcio da funcdo
para obtencdo dos valores iniciais do modelo logistico recomendando os seguintes

passos:

i) Ordenamento/média: ordenar os dados de cada varidvel resposta em fungdo

da variavel independente e obter a média;
ii) Assintota: usar o valor maximo da varidvel resposta;

iii) Ponto de inflexdo: usar o valor da varidvel independente que corresponde a

metade do valor da assintota;

iv) Escala: usar a diferenca entre a variavel independente correspondente a 0,75

do valor da assintota e o valor da inflexdo.
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ANEXO B Estrutura dos dados utilizados para a obtengdo das estimativas dos

parametros dos modelos mistos néo lineares logistico e Gompertz.

> str(data)
Classes ’'nfnGroupedData’, ’'nfGroupedData’, 'groupedData’
and ’'data.frame’: 2640 obs. of 8 variables:

$
$

© A

1A A A

Tratamento: Factor w/ 6 levels "T1","T2","T3",..: 11
11111111...

Bloco : Factor w/ 3 levels "I","II","III": 111
1111122...

Planta :int 1234567812 ...

Individuo : Ord.factor w/ 144 levels "T1III2"<"T4III5"

<..: 22 16 28 34 46 48 49 67 6 3 ...

Tempo :int 1111111111 ...
Altura : num 60 54 63 64 66 60 68 61 41 33 ...
Tdias :int 1111111111 ...

residuos : num -4.23 -5.71 -1.8 -3.98 -2.61 ...

attr(x, "formula")=Class ’'formula’ length 3 Altura ~
Tdias | Individuo

. ..- attr(x, ".Environment")=<environment: R_GlobalEnv>

attr(x, "FUN")=function (x)

attr(x, "order.groups")= logi TRUE
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ANEXO C Rotinano R utilizada para a obtengao das estimativas dos pardmetros
do modelo misto ndo linear logistico e realizacdo do teste da razdo de verossimi-

lhanga (TRV).

# Ajuste do modelo ndo linear para todas as plantas
logisl <- nlsList(Altura~SSlogis (Tdias, Asym,
xmid, scal)|Individuo, data=data)

# Figura mostrando os intervalos de confianga para
# os parametros inerentes a cada planta
plot(intervals(logisl), layout=c(3,1))

# Ajuste do modelo ndo linear logistico apenas com

# efeitos fixos

logis2 <- nlme(logisl, fixed=Asym+xmid+scal~
Tratamento+Bloco)

# Obtendo as médias dos valores estimados dos parametros
med <- fixef(logis2)

# Ajuste dos modelos com parametrizacdo D (Simetria Composta)
## Efeitos aleatdrios nos parametros Asym, xmid e scal
L111S <- update(logis2, fixed=Asym+xmid+scal~Tratamento+Bloco,
random=pdSymm(Asym+xmid+scal~1),
start=c(med[1],0,0,0,0,0,0,0,
med[2],0,0,0,0,0,0,0,
med[3],0,0,0,0,0,0,0))

## Efeitos aleatdrios nos parametros Asym e xmid
L110S <- update(L111S, random = pdSymm(Asym+xmid~1))

## Efeitos aleatdérios nos parametros Asym e scal
L101S <- update(L111lS, random = pdSymm(Asym+scal~1))

## Efeito aleatério nos parametros scal e xmid
LO11S <- update(L11l1lS, random = pdSymm(scal+xmid~1))

## Efeito aleatério no parametro Asym
L100S <- update(L111lS, random = pdSymm(Asym~1))

## Efeito aleatério no parametro xmid
L101S <- update(L111lS, random = pdSymm(xmid~1))

## Efeito aleatério no parametro scal
LOO1S <- update(L11l1lS, random = pdSymm(scal~1))

# Teste da Razao de Verossimilhanca
anova(L111S, L110S, L101S, LO11S, L100S, L101S, L0O1S)

# Modelagem da variancia
L111SM <- update(L111S, fixed=Asym+xmid+scal~
Tratamento+Bloco,
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weights=varPower (form=~Tdias),

random=pdSymm(Asym+xmid+scal~1),

start=c(medfix[1],0,0,0,0,0,0,0,
medfix[2],0,0,0,0,0,0,0,
medfix[3],0,0,0,0,0,0,0))



126

ANEXO D Rotina no R utilizada para a obtengdo das estimativas dos parame-
tros do modelo misto ndo linear de Gompertz e realizagdo do teste da razdo de

verossimilhanga (TRV).

# Ajuste do modelo ndo linear para todas as plantas
gol <- nlsList(Altura~SSgompertz(Tdias, A,
B, C)|Individuo, data=data.alt3)

# Figura mostrando os intervalos de confianca para
# os parametros inerentes a cada planta
plot(intervals(gol),layout=c(3,1))

# Ajuste do modelo ndo linear de Gompertz apenas com
# efeitos fixos
go2 <- nlme(gol, fixed=A+B+C~Tratamento)

# Obtendo as médias dos valores estimados dos parametros
mfix <- fixef(go2); mfix

# Ajuste dos modelos com estrutura D (Simetria Composta)
## Efeitos aleatdérios nos parametros A, B e C
go3.1 <- update(go2, fixed=A+B+C~Tratamento,
random=pdSymm (A+B+C~1),
start=c(mfix[1],0,0,0,0,0,
mfix[2],0,0,0,0,0,
mfix[3],0,0,0,0,0))

### Efeitos aleatdrios
G111S <- update(go3.1,

### Efeitos aleatdrios
G110S <- update(go3.1,

### Efeitos aleatdrios
G101S <- update(go3.1,

# Efeito aleatdrio nos

nos parametros A, B e C
random = pdSymm(A+B+C~1))

nos parametros A e B
random = pdSymm(A+B~1))

nos parametros A e C
random = pdSymm(A+C~1))

parametros B e C

GO011S <- update(go3.1l, random = pdSymm(B+C~1))

### Efeito aleatdrio no parametro A
G100S <- update(go3.1l, random = pdSymm(A~1))

### Efeito aleatdrio no parametro B
G010S <- update(go3.1l, random = pdSymm(B~1))

### Efeito aleatdrio no parametro C
GOO1S <- update(go3.1l, random = pdSymm(C~1))

# Teste da Razao de Verossimilhanga
anova(G111S,G110S, G101S, G011S,G100S,G010S, GOO1S)





