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MODELOS NAO LINEARES PARA DADOS LONGITUDINAIS
PROVENIENTES DE EXPERIMENTOS EM BLOCOS
CASUALIZADOS

Autor: PAULO JOSE OGLIARI
Orientador: Prof. Dr. DALTON FRANCISCO DE ANDRADE

RESUMO

Sao bastante comuns os experimentos na area agrondmica e bio-
légica nos quais as medidas sao tomadas repetidamente sobre as mesmas arvores,
os mesmos animais, etc. Geralmente a varidvel resposta para cada unidade ex-
perimental é observada em diversas ocasides e também sob diferentes condig¢oes
experimentais (tratamentos).

Para dados longitudinais as ocasioes usualmente referem-se ao tempo
em que as observagoes sao feitas. E de se esperar que as observagoes realizadas
numa mesma unidade apresentem-se correlacionadas, e que essa diminua ao longo
do tempo e possivelmente, as varidncias sejam crescentes ao longo das ocasioces de
avaliacao. Este fato importantissimo deve ser levado em consideragao na andlise
estatistica dos dados.

Em estudos de crescimento de drvores geralmente o comportamento
da variavel resposta ao longo do tempo é melhor descrito por um modelo nao linear
nos parametros de interesse, j4 que esses modelos traduzem melhor a realidade
do fenémeno bioldgico em estudo. Além disso é possivel fazer uma interpretagao
bioldgica dos parametros.

O delineamento experimental em blocos ao acaso é frequentemente

utilizado na pesquisa agronémica, devendo o efeito de blocos ser incluido no modelo
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estatistico para isolar a variabilidade devida a ele, j4 que o mesmo participou na
definicao da estrutura de covaridncias. A interagao blocos e tempo nao foi incluida
no modelo.

Para a andlise estatistica utilizaram-se os dados de um experimento
fatorial envolvendo duas espécies de eucalipto e dois espagamentos conduzido no
delineamento em blocos casualizados; a vari4vel resposta considerada foi o volume
sélido com casca (m3/ha), avaliado em 4rvores nas idades de 3, 4, 5 e 9 anos.
Foram definidos dois modelos estatisticos: 1) o efeito de blocos é adicionado como
um fator extra e de forma linear e 2) o efeito de blocos é adicionado de forma néao
linear. Em ambos, o efeito de blocos foi considerado aleatdrio. Esses modelos sao
em forma, similares ao modelo apresentado por Vonesh & Chinchilli (1997), capitulo
8, denominado de modelo nao linear generalizado misto. Para representar a funcio
esperada do crescimento de arvores de eucalipto utilizou-se o modelo nao linear de
Gompertz.

Foram utilizadas sete diferentes estruturas para a matriz de covari-
dncias, sendo que trés delas sao parcialmente definidas pelo efeito aleatdrio de bloco
usado para modelar os coeficientes de regressao individuais. Foram utilizados trés
métodos de estimacdo, quais sejam: 1) minimos quadrados generalizados (MQG); 2)
méxima verossimilhanga (MV) e 3) méxima verossimilhanga restrita (MVR). Para o
primeiro método foi utilizado o procedimento em 4 estégios apresentado em Vonesh
& Carter (1992) e Vonesh (1992) e para os dois tltimos foi utilizado o algoritmo
EM dentro de um outro de minimos quadrados néao linear apresentado em Hirsi}
et. al. (1991) e Vonesh & Chinchilli (1997). Observou-se que, dentro de cada
uma das estruturas as estimativas dos parametros fixos foram bem préximas para
os trés métodos de estimacgdo. Através de algumas medidas de selecado de modelos e
qualidade do ajuste, selecionou-se a estrutura quatro, e, também verificou-se que a
func¢ao resposta marginal ficou bem ajustada aos dados.

Comparando-se modelos sem e com o efeito aleatdrio de blocos

observou-se que no segundo caso ocorreu maior precisdo nas estimativas dos pa-
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rimetros. Apds a estimacgao foi estudado o efeito das espécies e dos espacamentos
sobre o volume através de uma série de testes de hipdteses sobre os pardmetros do
modelo. Houve efeito significativo de espécies e espagamentos e a interacao nao foi
significativa. Foram calculados os intervalos de confianca para os parimetros fixos
do modelo como também para as respostas médias nas diferentes idades.

Para as andlises estatisticas foram desenvolvidas rotinas na lin-

guagem do PROC IML e PROC NLIN do SAS (Statistical Analysis System).



NONLINEAR MODELS FOR LONGITUDINAL DATA FROM
EXPERIMENTS IN RANDOMIZED BLOCK DESIGN

Author: PAULO JOSE OGLIARI
Adviser: Prof. Dr. DALTON FRANCISCO DE ANDRADE

SUMMARY

It is very common the experiments in the agricultural and biological
areas in that the measures are taken repeatedly about the same trees or animals.
Generally the response variable for each experimental unit is observed on multiple
occasions and under different experimental conditions, that is, treatments.

For longitudinal data the occasions usually refer to the time in
that the observations are made. Likely the observations made on the same unit
are correlated, probably decreasing over time and possible the variances are growth
among the serial measurements. This importantly fact must be considered in the
statistical analysis of the data.

In growing studies of the trees, generally the behaviour of the re-
sponse variable over time is best described by a nonlinear model in the parameters
of interest. This models characterizes better the reality of biological phenomenon in
study, further is possible to do a biological interpretation of the parameters.

The randomized block design is frequently used in the agricultural
research. The effect of the block must be included in the statistical model for
to isolate the variability due to it. The same embarked in the definition of the
covariances structures. The interaction between block and time was not included in
the model.

For the statistical analysis was used the data from a factorial ex-
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periment involving two Fucalyptus’s species and two spacing in a randomized block
design; the response variable considered was the solid volume with bark, in m3/ha,
evaluated in trees with 3,4,5 and 9 years. Were defined two statistical models: 1)
the block effects enter in the model as an extra factor in a linear fashion and 2)
the block effects enter in the model in a nonlinear fashion. In both of the models
the effect of the block was considered random. This models are in form similar
that model presented by Vonesh and Chinchilli (1997), chapter 8, called generalized
nonlinear mixed-effects models. To represent the expected function of growing of
the Fucalyptus’s trees was used the Gompertz’s nonlinear model.

Were used seven different structures for the matrix of covariances,
three of them are partialy defined by the random block effects used for to model

“the individuals regression coefficients. Were used three methods of estimation: 1)
estimated generalized least square (GLS); 2) maximum likelihood (ML) and 3) re-
stricted maximum likelihood (REML). For the first method was used the procedure
em four-stages described in Vonesh & Carter (1992) and Vonesh (1992) and for the
last two were used the EM-algorithm inside a nonlinear least squares algorithm de-
scribed in Hirst et. al. (1991) and Vonesh & Chinchilli (1997). Within each of one
structures were observed the estimates of fix parameters are closeness for the three
methods of estimation. Through of some measures of model selection and goodness-
of-fit, was selected the structure four, between that studied, and was considered that
the marginal response function is well fitted.

By comparing the models with and without the random effect of -
the block, was observed that in the second model the estimates of the parameters
happened more precision than in the first model. In addition to estimation the effect
of species and spacing about the volume was investigated through a series of hypoth-
esis tests about the parameters of the model. Was observed significant difference
between species and spacing, but no significant difference for the interaction. Were
calculated the confidence intervals for the fixed parameters of the model and for the

mean responses in the different ages.
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For the statistical analysis were developed routines in the PROC

IML and PROC NLIN language of the SAS (Statistical Analysis System).



1 INTRODUCAO

E bastante corriqueiro encontrarem-se experimentos na area agro-
némica e bioldgica nos quais as medidas sao tomadas repetidamente sobre as mesmas
arvores, os mesmos animais, as mesmas parcelas. Medidas repetidas é um termo
utilizado para descrever dados nos quais a varidvel resposta para cada unidade ex-
perimental é observada em varias ocasioes e, possivelmente, sob diferentes condigoes
experimentais. Esses experimentos apresentam algumas vantagens, dentre as quais
pode-se citar: a)reduzem os recursos necessarios e o erro experimental; b) se existir
efeito residual dos tratamentos pode-se estimi-lo ou eliminé-lo; c¢) pode-se estudar
as tendéncias de respostas aos tratamentos e d) aumentam o tamanho da amostra,
porém estas observagoes sao correlacionadas. Pode-se dividi-los em dois grupos:
1) experimentos cujas unidades experimentais recebem sempre o mesmo tratamento
durante sua execucio e 2) experimentos cujas unidades experimentais sdo observadas
sob diferentes tratamentos durante diferentes periodos de tempo, isto €, as unidades
experimentais recebem uma sequéncia de tratamentos. Os experimentos do grupo
2 sao denominados de Alternativos ou ”Change-Over” e incluem os experin;‘_;éntos
conhecidos como ” Crossover” e ”Switchback”. '

Consideram-se dados longitudinais quando hé o interesse de estu-
dar o comportamento de uma ou mais variavel resposta, ao longo de uma dimen-
sao especifica. Geralmente sdo realizados ao longo do tempo, mas podem ser, por
exemplo, as dosagens de um nutriente. Nota-se que os planejamentos longitudi-
nais constituem um caso especial dos planejamentos com medidas repetidas e estao

incluidos no grupo 1. Também nao pertence a esse planejamento o estudo denomi-



nado “Analise de Sobrevivéncia”, onde avaliam-se os tempos até a ocorréncia de um
determinado evento.

As varidveis respostas consideradas neste estudo sao ditas con-
tinuas, tais como: didmetro maior da concha de Biomphalaria, em mm, volume
s6lido com casca (c/c) de madeira e didmetro & altura do peito (DAP), em m3/ha e
cm, respectivamente, de drvores de eucalipto. As unidades experimentais (parcelas,
drvores ou animais) podem estar classificadas em diferentes grupos, segundo um
ou mais fatores (tratamentos), como por exemplo espécies, épocas, espacamentos.
Vonesh & Chinchilli (1997, cap. 8), apresentam um modelo nio linear generali-
zado misto e procedimentos de estimacgao, o qual pode ser usado em aplicagoes mais
gerais, tais como, dados bindrios, dados de contagem e dados ordinais.

A modelagem desse tipo de dado, comumente envolve a caracteriza-
¢ao da relagao entre a variavel resposta e o fator que caracteriza a medida repetida,
que é geralmente o tempo. Em muitas aplicacOes esse relacionamento é nao linear -
nos parametros desconhecidos de interesse. O modelo nao linear, em muitos casos,
se ajusta melhor aos dados do que o modelo linear e, geralmente, os parametros
possuem uma interpretacao biolégica, o que é muito importante do ponto de vista
da aplicacao.

A presencga de observagoes repetidas sobre uma mesma unidade ex-
perimental requer um particular cuidado na caracterizagido da variagao aleatdria
nos dados. E importante reconhecer explicitamente duas fontes de variacao, a vari-
acao aleatoria entre medidas dentro de uma dada unidade experimental e a variacao
aleatdria entre unidades experimentais (Davidian & Giltinan, 1995).

Diz-se que.os dados longitudinais sao (ir)regulares no tempo se o
intervalo entre duas medidas consecutivas quaisquer (ndo) for constante ao longo
do estudo, e (ndo) balanceados com relagao ao tempo se as observagdes (nao) forem
feitas nos mesmos instantes de tempo em todas as unidades amostrais. Se (ndo) hou-
ver observagoes perdidas diz-se que a estrutura dos dados é (completa) incompleta

(Suyama, 1995). E muito comum encontrarem-se dados irregulares; desbalanceados



e incompletos

Neste trabalho apenas uma varidvel resposta serd considerada a
cada vez (respostas unidimensionais). A varidvel resposta deverd ser continua e
assume-se, em geral, que as observagoes realizadas numa mesma unidade de inves-
tigacdo tém distribuicao normal multivariada.

Em geral, o objetivo da anélise de dados longitudinais é estudar o
comportamento das varidveis respostas ao longo do tempo (perfis) e, comparar os
efeitos de tratamentos, isto é, verificar se existe efeito dos fatores em estudo, tais
como: espécies, espagcamentos, épocas etc. Essa andlise é feita através da compara-
¢ao dos parametros das respectivas curvas. Por exemplo, num experimento em que
o objetivo é comparar duas espécies de eucalipto, ajusta-se um modelo nao linear de
Gompertz com trés pardmetros, e a verificacdo de que os efeitos das duas espécies
sdo diferentes pode ser feita através das diferencas entre os seis pardmetros (dois
a dois). O ajuste de curvas também possibilita fazerem-se previsdes da varidvel
resposta média ao longo do tempo, com poucos pardmetros do modelo nao linear
e possibilita ainda a aquisicao de um maior conhecimento sobre a variabilidade da
resposta ao longo do tempo. A metodologia de ajuste de curvas é conhecida como
Anélise de Curvas de Crescimento. Situagdes tipicas de modelos de crescimento nao
lineares ocorrem no estudo de crescimento de plantas e animais.

De modo geral, uma variavel resposta é explicada por uma parte de-
terministica e uma parte aleatéria. A parte deterministica serd um modelo nao linear
nos parametros que descreve o comportamento médio da resposta, e a parte aleatdria
serao os residuos e os efeitos aleatdrios em modelos mistos. Uma caracteristica im-
portante dos dados longitudinais é que, como as medidas sao tomadas num mesmo
individuo, espera-se que haja correlagio entre as mesmas. Além disso, espera-se que
as varidncias nao sejam constantes ao longo do tempo. Apesar desse fato, é comum
pesquisadores fazerem o ajuste de modelos nao lineares supondo que os residuos
sejam independentes, normalmente distribuidos e com varidncias homogéneas. Essa

estrutura pode ser empregada em estudos onde sua adequacéo seja indicada através



do estudo da matriz de covaridncia amostral. No presente trabalho, serao apresen-
tadas varias formas para a estrutura da matriz de covaridncias. Enfatizar-se-do as
estruturas de covaridncias induzidas pelos modelos de efeitos aleatérios (Laird &
Ware, 1982 e Vonesh & Carter, 1992), pois, permitem tratar de situacdes onde os
dados nao séo balanceados e/ou completos em relagéo ao tempo. Para esses modelos
serdo utilizados os procedimentos de estimac¢do de minimos quadrados generalizados,
maxima verossimilhanca e maxima verossimilhanca restrita. Para o primeiro caso
utilizar-se-4 o procedimento em quatro estégios sugerido por Vonesh & Carter (1992)
e para os dois 1ltimos casos utilizar-se-4 o algoritmo EM (Esperanca-Maximizacao)
para modelos nao lineares. Uma grande vantagem dos modelos de efeitos aleatdrios
é que eles permitem estimar a matriz de covaridncias com poucos parametros. Por
exemplo, estimando-se apenas dois pardmetros pode-se obter uma matriz com hete-
rogeneidade de varidncias e correlacoes decrescentes.

Geralmente, na experimentacio agrondmica de campo, utiliza-se o
delineamento em blocos casualizados para controlar a variabilidade do solo devido
a diferencas de fertilidade, ou & declividade do terreno. Esse delineamento con-
siste no agrupamento das unidades experimentais (parcelas) similares, formando-se
os blocos. O efeito de blocos deve ser levado em consideragcdo na analise estatis-
tica dos dados, caso contrario, pode haver um comprometimento dos resultados
da anilise, pois a variabilidade devida a blocos estara sendo incorporada ao resi-
duo, inflacionando-o. Esse efeito também participa da definicdo das estruturas de
covaridncias. Neste estudo, apresenta-se o procedimento para a andlise de dados
longitudinais provenientes de experimentos em blocos casualizados, onde o efeito
de blocos serd considerado aleatdrio e portanto leva a uma dependéncia entre as
observa¢oes de um mesmo bloco. Neste trabalho, a interagdo bloco x tempo, nao
sera adicionada ao modelo. Geralmente o niimero de blocos é pequeno e esse fato
pode acarretar problemas de estimacao dos parametros da matriz de covariancias.
A seguir apresentam-se dois exemplos de aplicacio de modelos nao lineares com

medidas repetidas. O exemplo 1 sera utilizado no desenvolvimento deste trabalho.



Exemplo 1. Foi realizado um experimento na empresa Klabin Fa-
bricadora de Papel e Celulose S.A. do Parand, Brasil, com &arvores de eucalipto,
onde foram utilizadas sete espécies e quatro espacamentos (a descricio encontra-se
na secdo MATERIAL) no delineamento experimental em blocos casualizados com
esquema fatorial. O objetivo é verificar se existem diferencas entre os 28 tratamen-
tos, com relagdo ao crescimento das drvores, avaliado através do volume sélido com
casca. Foram utilizadas 112 unidades experimentais (parcelas), sendo quatro para
cada combinacgao de espécie e espacamento. Dentre as varidveis respostas avaliadas,
considerou-se o volume sdlido com casca como a mais importante para fazer o es-
tudo de crescimento. As medidas de volume foram feitas aos 3, 4, 5 e 9 anos de
idade das arvores, portanto, sao dados irregulares, balanceados e completos. Para
exemplificar, os dados para os tratamentos um e quatro, sio apresentados na tabela
1, e os diagramas paralelos de dispersao na figura 1. Na figura 2 apresentam-se os
diagramas paralelos de dispersao para as médias de volume dos tratamentos 1, 4,
25 e 28 utilizados para a andlise estatistica neste trabalho. Na tabela 2 apresenta-se
a matriz de covariancias e correlagoes entre as ocasiOes de avaliagao para os dados

dos quatro tratamentos do experimento que encontram-se no Apéndice 1.



Tabela 1: Volume sélido c¢/c, em m3/ha, de arvores de eucalipto da espécie F.

grandis e espagamentos 3,5 x 3,5 € 2,5 x 1,7, em diversos anos. Telemaco Borba -

Parana.
Classificacao Idades em anos
Espacamento | Trat/o | Bloco 3 4 5 9
3,5 x 3,5 1 1| 81.9678 | 150.3653 | 189.7343 | 367.7673
3,5x 3,5 1 2| 99.8184 | 186.9784 | 248.6388 | 424.3184
3,5 x 3,5 1 3| 103,6776 | 178,2841 | 245,9943 | 374,0612
3,5 x 3,5 1 4| 91.6384 | 195.6694 | 263.5804 | 486.0408
2,5 x 1,7 4 1| 115.8506 | 209.8565 | 235.6506 | 331.8824
2,5 x 1,7 4 2| 137.3647 | 248.3153 | 287.8906 | 495.1529
25 x 1,7 4 3| 151,6541 | 233,9447 | 288,6271 | 464,2471
2,5 x 1,7 4 4 | 182.7565 | 294.9129 | 362.2647 | 560.9647
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Figura 1: Diagramas paralelos de dispersao por unidade para volume sélido com

casca da espécie F. grandis e espagamentos 3,5 x 3,5 e 2,5 x 1,7.
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Figura 2: Diagramas paralelos de dispersao das médias de volume sélido com casca

dos quatro tratamentos analisados neste trabalho.

Tabela 2: Matriz de covariancias-correlagoes amostral para os quatro tratamentos.

Na diagonal tém-se as variancias, acima as covariancias e abaixo as correlagoes.

Variavel | 3 anos | 4 anos 5 anos 9 anos
3 anos | 286,11 | 404,58 574,72 910,50
4 anos 0,85 | 783,08 | 1012,76 | 1673,42
5 anos 0,91 0,97 | 1390,83 | 2274,70
9 anos 0,80 0,89 0,90 | 4562,22




A matriz de covariancias-correlacbes amostral, dada na tabela 2,
calculada considerando-se todos os pares de tempos, indica que as observagoes estao
correlacionadas e as varidncias sao he{';erogéneas'. Calculou-se a matriz de variancias-
covariancias através do PROC GLM do SAS, com o uso do comando MANOVA, onde
no modelo foi considerado o efeito de tratamentos.

Exemplo 2. Este experimento foi realizado no Centro de Cién--
cias Bioldgicas da Universidade Federal de Santa Catarina pelo professor Dr.Paulo
Hoffmann. O objetivo foi estudar os efeitos de espécies de Biomphalaria e épocas
de nascimento, procurando-se detectar possiveis diferencas entre os tratamentos.

Utilizaram-se duas espécies: Biomphalaria straminea e Biomphalaria tenagophila e

quatro épocas: abril, maio, junho e julho, formando um experimento fatorial 2 x 4,
no delineamento inteiramente casualizado. Cada unidade experimental é formada
por um caramujo. O numero de unidades experimentais por combinacgio de espé-
cie e época nao é o mesmo. No final do experimento chegou-se com um total de
131 unidades experimentais. A varivel resposta foi o didmetro maior das conchas
das Biomphalarias, mensuradas nos tempos 0, 7, 14, 21, 28, 35, 42, 49, 56, 63, 70, .
77, 84, 91, 105, 119, 133, 147 dias. Este é um exemplo de um conjunto de dados
irregulares, balanceados e incompletos. Na tabela 3 apresenta-se os dados para a
espécie B. tenagophila e época abril; nas figuras 3 e 4 tém-se os graficos dos dia-
gramas paralelos de dispersao do didmetro para o tratamento um e para todos os
oito tratamentos (médias), respectivamente. Um modelo nao linear sugerido para os
perfis é o Von Bertalanffy. Na tabela 4 tem-se a matriz de covaridncias-correlagoes

para as ocasioes de avaliacao.
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Figura 3: Diagramas paralelos de dispersao individual e da média do diametro maior

de conchas, para a espécie B. tenagophila e época abril.
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Figura 4: Diagramas paralelos de dispersao das médias de didametro maior de conchas

de Biomphalarias dos oito tratamentos.
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Neste caso, também observa-se na tabela 4 que as observagoes sao
correlacionadas, e que existe heterogeneidade de varidncias. Esta matriz foi obtida
a partir de uma anélise de varidncia multivariada.

O objetivo do presente trabalho é estudar a aplicabilidade das téc-
nicas de modelos néo lineares para dados longitudinais provenientes de um experi-
mento realizado no delineamento em blocos ao acaso. Portanto, é necessario definir
o modelo estatistico e os procedimentos de estimacgio e testes de hipéteses.

Para os dados de crescimento de eucalipto, o modelo nao linear que
serd utilizado é o de Gompertz com trés parametros, adicionando-se o efeito de blocos
e considerando-se algumas estruturas para a matriz de covaridncias. Através de algu-
mas medidas de selecao de modelos e qualidade do ajuste, procurar-se-a determinar
qual(is) a(s) melhor(es) estrutura(s) para a matriz de varidncia-covariéncia e verificar
se a funcao resposta ajusta-se bem aos dados. Verificar-se-4 se existe concordéancia
nos resultados entre os métodos MQG (Estimativas de Minimos Quadrados Gene-
ralizados), MV (Estimativas de Méxima Verossimilhanga) e MVR (Estimativas de
Méxima Verossimilhanca Restrita) para a estimagéo dos pardmetros fixos do modelo
e de seus erros padroes dentro de cada um dos modelos de varidncia-covariadncia.

Para a anilise estatistica dos dados foram desenvolvidas rotinas

especificas para modelos nao lineares mistos no delineamento em blocos casualizados

na linguagem do PROC IML e PROC NLIN do SAS (Statistical Analysis System)



2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Andlise de perfis para experimentos em blocos com-

pletos casualizados

Diniz (1980) realizou a anilise estatistica de experimentos com
laranjeiras Valéncia (Citrus sinensis L. Osbeck). Para a anélise utilizou dados re-
ferentes as produgdes, em kg por parcela, durante os anos de 1970 a 1978. Cada
unidade experimental recebeu um tratamento e as medidas foram tomadas a inter-
valos equidistantes de tempo. Espera-se que medidas tomadas na mesma unidade
experimental mais proximas no tempo apresentem uma correlagdo maior do que
aquelas mais distantes. Costuma-se aplicar uma andlise multivariada denominada
andlise de perfil. Nesse caso, a estrutura da matriz de varidncia-covariancia é geral
e determinada pelos dados. Por outro lado, se considerarem-se as medidas repetidas
sobre a mesma unidade experimental como subparcelas no tempo, o delineamento
em parcelas subdivididas pode ser empregado. Nesse caso, algumas pressuposi¢oes
devem ser observadas, quais sejam: 1) deve-se realizar a casualizagdo dos tratamen-
tos atribuidos &s parcelas e as subparcelas, e 2) as medidas repetidas, tomadas sobre
a mesma parcela, tém a mesma varidncia (02) e sdo igualmente correlacionadas (ma-
triz de varidncia-covaridncia uniforme). Nesse trabalho, o autor realizou a anilise
de um experimento em blocos ao acaso no esquema em parcelas subdivididas onde
foi observada a igualdade da matriz de covaridncias para tratamentos e, considerou

os casos onde a matriz de varidncia-covaridncia das observacoes repetidas da mesma
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unidade experimental, no tempo, sao do tipo “uniforme” e

1 pi2 ... pi
5 g2 1 ... pa2
(stm.) 1

Gumpertz & Brownie (1993) apresentaram a andlise estatistica
(modelos, estimagéo e testes de hip6teses) para medidas repetidas oriundas de expe-
rimentos em blocos casualizados e parcelas subdivididas. Neste dltimo, as parcelas
foram agrupadas em blocos, o efeito de blocos foi considerado aleatério e a inte-
racdo bloco(aleatdrio) x tempo incluida no modelo. Outro objetivo do trabalho
foi o de apresentar a andlise de coeficientes (ou, andlise de contrastes) e MANOVA,
mostrando que a anterior pode ser pensada como parte da abordagem de MANOVA.

Segundo os autores a natureza sistemdtica do fator de medidas
repetidas (geralmente o tempo), tem consequéncias importantes para a anélise dos
dados e interpretacdo dos resultados. Uma consequéncia é o efeito sobre a estru-
tura de correlagao e os testes estatisticos apropriados. A segunda consequéncia é a
facilidade para confundir entre o que é efeito do fator de medida repetida e efeitos
ambientais concomitantes, nos quais o pesquisador nao tem controle, por exemplo,
uma seca, infestacdo de pragas etc. Quando as parcelas sdo arranjadas em blocos,
a alocacao sistemética dos niveis do fator de medidas repetidas pode também in-
duzir correlagoes entre os efeitos aleatérios de bloco x tempo, (aqui, com medidas
repetidas, nao é possivel usar o apelo da casualizagao para supor que as observagoes
sejam igualmente correlacionadas). Isto é, existe um efeito aleatério para o i-ésimo
bloco em cada ocasido de avaliagao, e esses "erros” aleatdrios bloco x tempo sao
correlacionados no tempo. Assim, o modelo apresentado no trabalho inclui os erros
aleatodrios bloco x tempo, para os quais sao permitidos ter varidncias heterogéneas
em diferentes tempos e podem estar correlacionadas no tempo dentro do mesmo
bloco.

 Para os propésitos de testar hipoteses e construir intervalos de con-
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fianca, os autores consideraram todos os efeitos aleatdrios como tendo distribuigao
normal. As estruturas das matrizes de covariancia para blocos, X3, e para a variagao
de parcela para parcela, X, sao completamente Qnéo estruturadas, isto é, permite
que as variancias sejam diferentes para diferentes tempos, e as covaridncias podem
ser diferentes para todos os pares de tempo. Apesar disso, existe uma forte suposicao
de homogeneidade de varidncias, pois assume-se que as matrizes X' g e X'¢ sao cons-
tantes de parcela para parcela. A andlise de contrastes, diz respeito & analise dentro
de parcelas e consiste de anélises separadas para cada um dos p — 1 contrastes sobre
as medidas repetidas. Os p — 1 contrastes deveriam refletir questdes de interesse no
que diz respeito ao efeito de tempo. No exemplo apresentado, o efeito de tempo foi
particionado em efeito linear e quadratico. A analise de contrastes pode ser vista
como uma parte de uma analise multivariada para medidas repetidas. Em adicao
aos testes de hipSteses, apresentaram curvas ajustadas (polinémios de segundo grau)
para os tratamentos em estudo. Indicaram que se o fator de medidas repetidas nao é
igualmente espacgado, a conversao para polindmios ortogonais e a volta pode ser feita
usando o processo de ortogonalizacdo de Gram-Schmidt, por exemplo, no SAS/IML
existe a funcio GSORTH, para tal finalidade.

Ainda segundo os autores, algumas situacoes para as quais a andlise
multivariada para medidas repetidas nao é adequada, por exemplo, quando o nimero
de niveis do fator de medidas repetidas (tempo) for maior que o nimero de blo-
cos, ou, o numero de parcelas com dados incompletos for muito grande, podem ser
tratadas através do uso do PROC MIXED do SAS. Por exemplo, usando o PROQ
MIXED é possivel testar todas as hipéteses‘ multivariadas, mesmo quando algumas
observacoes sao perdidas ou se os niveis do fator de medidas repetidas sao diferentes
de parcela para parcela. Também é possivel incorporar covariaveis que mudam com
o tempo. Além disso, o PROC MIXED é 1itil para examinar a adequabilidade de
outras estruturas de covaridncia. Se o objetivo é descrever e predizer crescimento
através do ajustamento de um modelo matematico, entao nenhum dos modelos li-

neares discutidos nesse artigo sao apropriados, desde que as curvas de crescimento
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usualmente tem a forma de S, com o crescimento alcancando uma assintota. Nesse
caso, um modelo nao linear com estrutura de covariancia que considere as correlacoes
no tempo deveria ser usado (Lindstrom & Bates, 1990 e Vonesh & Carter, 1992).
Os autores recomendaram que no planejamento de um experimento com medidas
repetidas, o niumero de blocos deveria exceder o nimero de contrastes nescessario
~para descrever o efeito do fator de medidas repetidas. Para calcular todos os testes
estatisticos multivariados, o niimero de blocos necessario deve ser pelo menos igual
ao nimero de niveis do fator de medidas repetidas.

~ Aubin (1984), citada por Lima (1996), definiu a anélise de per-
fis como uma técnica classica de anilise de dados longitudinais que pode ser re-
alizada utilizando-se técnicas multivariadas ou univariadas e tem como principal
objetivo testar hipdteses sobre os valores médios da varidvel resposta nas diversas
ocasioes de observagao e compara-los entre os diferentes grupos de unidades expe-
rimentais, ou tratamentos. Para o delineamento em blocos completos casualizados,
Lima (1996) apresentou uma revisio sobre andlise de varidncia multivariada de per-
fis, considerando o efeito de blocos como fixo, e andlise univariada de perfis que
corresponde a andlise de um delineamento em parcelas subdivididas. A anilise de
variancia multivariada apresentada tem o inconveniente de incluir a interagao entre
bloco e tempo, pois na maioria dos casos, os blocos sao formados para eliminar
alguma fonte de variabilidade entre as unidades experimentais e néo se espera que
exista essa interacao.

Higashi (1995) e Andrade & Singer (1998) consideraram métodos
uni e multivariados para realizar a analise de perfis para o caso do delineamento em
blocos casualizados. Quando no experimento é necessério incluir a interagiao bloco x
tempo, a andlise é realizada de modo semelhante aos experimentos fatoriais, porém,
nas situagdes em que nao se espera que exista interacao bloco x tempo, a andlise
devera ser realizada de maneira diferente. Nesse contexto, os autores apresentaram
uma estratégia de andlise para testar hipGteses de interesse pratico, considerando o

efeito de blocos tanto fixo como aleatdrio.
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2.2 Analise de curvas de crescimento
2.2.1 Anadlise de curvas de crescimento através de modelos polinomiais

Singer (1977) dentre outros, salientou o fato de ser comum a neces-
sidade de se estudar o comportamento de uma ou mais varidveis medidas ao longo do
tempo sob as mesmas unidades experimentais. Geralmente, as unidades experimen-
tais sao submetidas a diferentes tratamentos e deseja-se comparar os seus efeitos
no comportamento dessas variaveis. Também, o modelo matematico geralmente
utilizado para representar essas curvas sdo os polinomiais. A comparacio entre os
tratamentos podera ser feita através da verificacao da existéncia de diferencas entre
os parametros das respectivas curvas.

Segundo o autor o fato de as, medidas serem tomadas numa mesma
unidade experimental implica, geralmente, numa correlacdo entre as observagoes.
Portanto, a suposicao de independéncia entre as medidas repetidas nao é respeitada,
inviabilizando a aplicacdo das anélises cldssicas de varidncia e de regressao. Conside-
rando-se que haja correlagdo entre as observacoes de uma mesma unidade, deve-se
usar modelos adequados a situacao, obtidos a partir de uma generalizacao da teoria
de andlise de varidncia multivariada, sob o titulo geral de anélise de curvas de
crescimento. Quando as curvas de crescimento a serem ajustadas as observagoes
sdo conhecidas a priori, através de informacoes tedricas ou através de griafico de
dispersao, o problema passa a ser o de estimar os coeficientes envolvidos e testar
hipdteses estatisticas de interesse. Pode-se usar o modelo cldssico de analise de

varidncia multivariada, para obter informacao sobre a forma da curva,
Y=XB+¢
onde:

Y é a matriz das observacoes (p medidas para cada uma das n unidades experi-

mentais);
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X é a matriz de planejamento (constituida de 0’s e 1’s, de forma a associar cada

unidade experimental ao respectivo grupo);

(B é a matriz de pardmetros desconhecidos (cada linha é constituida por p elementos
que representam os valores esperados da variavel observada em cada um dos

instantes considerados para um determinado grupo);

€ é a matriz dos componentes aleatérios das observacoes (cada elemento representa

o desvio entre o valor esperado e o respectivo valor esperado).

B e € sdo matrizes nao-observaveis. Continuando a andlise, o autor apresentou o

modelo linear multivariado de crescimento, dado por
Y = XEG + ¢,

onde G é uma matriz conhecida e geralmente formada por coeficientes de polinémios
ortogonais e isto implica em grande simplificacdo nos célculos, e € é a matriz dos
coeficientes (desconhecidos) das curvas de crescimento (cada linha tem g elementos
que representam os coeficientes da curva correspondente a um determinado grupo).
Apés o ajuste do modelo realiza-se os testes de hipdteses sobre os coeficientes das
curvas.

O autor apresentou resumidamente um desenvolvimento histérico
do assunto. Citou que trabalhos sobre curvas de crescimento polinomiais foram
desenvolvidos por: Wishart (1938), Box (1950), Rao (1958), Leech & Healy (1959),
Rao (1959), Healy (1961), Elston & Grizzle (1962) e Bock (1963). O paradigma nesta
drea é o trabalho de Potthoff & Roy (1964), o qual desenvolveu uma generalizacdo
do modelo de analise de varidncia multivariada. Posteriormente vieram os trabalhos
de Khatri (1966), Rao (1965, 1966, 1967) e Grizzle & Allen (1969).

Andrade & Singer (1986) destacaram trés vantagens do ajuste de
curvas aos perfis médios de resposta. Resumidamente, sdo elas: i) comparagdes mais
sensiveis, pois apresentam um menor nimero de pardmetros; ii) possibilidade de se

fazer previsoes, e iii) maior conhecimento sobre a variabilidade da resposta. Nesse
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trabalho a enfise foi dada no ajuste de curvas de crescimento através de métodos
multivariados, conhecida como anélise de curvas de crescimento. A metodologia é
semelhante aquela apresentada em Singer (1977). O caso univariado foi apresentado
em Elston & Grizzle (1962). Esse modelo também pode ser obtido como caso par-
ticular do modelo de efeitos aleatérios estudados por Laird & Ware (1982) e Ware
(1985).

De acordo com os autores, os métodos multivariados nao impoem
restrigoes na estrutura da matriz de covaridncias das observagoes. Porém, esse atra-
tivo pode se tornar um problema quando o nimero de pardmetros a ser estimado
for elevado (da ordem de 20 ou mais) e isto ocorre quando o nimero de tempos
for grande. Nesse caso, além da eficiéncia dos estimadores dos pardmetros ficar
prejudicada, pode-se ter problemas computacionais. Uma alternativa é usar méto-
dos univariados que impoem uma estrutura restritiva para a matriz de covariancias.
Como alternativas de andlise apresentaram uma breve discussao dos modelos auto-
regressivos e modelos de efeitos aleatérios. Em situagoes onde o objetivo é ajustar
curvas, pode-se basicamente dizer que os modelos de efeitos aleatérios assumem
a existéncia de curvas subpopulacionais fixadas, em torno das quais existem vari-
acOes aleatorias das curvas individuais e também variacoes aleatdrias de medidas em
torno dessas curvas individuais, medidas essas independentes dos efeitos aleatérios
individuais. Detalhes podem ser encontrados em Andreoni (1989), Laird & Ware
(1982).

Andreoni (1989) descreveu um trabalho que permite a defini¢do de
modelos lineares para a fungao que descreve o comportamento médio da resposta;
e de diversas formas para a estrutura de covaridncia, generalizando as técnicas de
andlise de perfis e curvas de crescimento para dados nao balanceados em relagao ao

tempo. Um modelo linear para a i-ésima unidade experimental foi definido como
Vi = X + €,

onde y; é o vetor das observacoes; X; é uma matriz conhecida de especificacdo do
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modelo; a é o vetor de parametros desconhecidos do modelo; €; é o vetor de erros
aleatorios, supostos independentes e normalmente distribuidos com meédia zero e
varidncia ¥;, onde X; é uma matriz simétrica positiva definida. Essa forma de
escrever o modelo para cada unidade experimental é bastante flexivel, pois nao requer
que as unidades experimentais sejam observadas nas mesmas ocasioes de observagao.
De acordo com esse modelo as colunas de X; podem estar associadas: 1) aos fatores
que definem a estrutura das subpopulagdes, 2) ao fator tempo, identificando, por
exemplo, a forma da curva a ser ajustada e 3) a possiveis covaridveis. Alguns modelos
sugeridos na literatura para as matrizes de covaridncia sao apresentados a seguir,
supondo a mesma estrutura para todas as unidades experimentais. A estrutura mais

geral para a matriz de covariancia é dada por:

2
01 0’12 cee 0'1'1"
2
g2 0O ... 097
Y=
2
gyt O2r ... Op

Essa estrutura é aplicada quando nao se tém bases empiricas ou tedricas para es-
tabelecer algum padrdo para a matriz de covaridncia. QOutra estrutura de cova-
ridncia com um numero menor de parimetros é obtida através de um processo

auto-regressivo de primeira ordem (AR(1)), cujo padrao é dado por

1 p pT-l
p pT—2
X =02 ;
] pT-l pT—Z 1 _

com |p| < 1 ec?® > 0. Aqui, com apenas dois pardmetros (8 = (o2, p)'), consegue-se

modelar uma situagao comum na pratica, onde a correlagdo entre as observagoes

realizadas na mesma unidade experimental decresce 4 medida que a distancia entre
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elas aumenta. Outro modelo é aquele que segue um processo de médias méveis de

primeira ordem (MA(1)), cuja estrutura é dada por

1 p0 ... 0
p 1 p .. 0

X =o? V ,
0 00 .. 1

com |p| < 1 ea? > 0. Com essa estrutura supde-se que apenas as respostas adja-
centes sao correlacionadas. Todos os modelos gerados por processos estacionarios de
séries temporais sdo casos especiais da estrutura de covaridncia denominada ” modelo

auto-regressivo geral”, cuja estrutura é dada por

0'% g9 a3 ar
2
g9 ] g9 e Opa1
3 =
' 2
o Op-1 Op—9 ... g3

Esse modelo supoe que as varidncias das respostas sao iguais em todas as ocasioes de
observacao e que as covaridncias entre as respostas de diferentes ocasides separadas
pelo mesmo intervalo de tempo também sao iguais. Essa estrutura tem T pardmetros
contidos em 8 = (02, g9, 03, ...,07) .

Segundo a autora, uma alternativa boa para anilise de dados lon-
gitudinais, é utilizar os modelos de efeitos aleatérios. O modelo de efeitos aleatdrios

em dois estdgios, é dado por (Harville, 1977 e Laird & Ware, 1982)
y,-]b,- = X,-a +Z'ibi+€i 7= 1,2,...,7?. (1)

Nesse estigio o e b; sdo considerados fixos. Os €;s sdo independentes e cada
e, ~ N(O, R;). No segundo estigio supdem-se que os b;’s sdo independentes

com b; ~ N(0,D). A distribuicdo marginal de cada vetor de respostas y;, é dada
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pory; ~ N(X;a,X;) com
¥;=R;+Z;DZ;

E comum assumir R; = 02I,,, embora outras alternativas possam ser considera-
das. Nenhuma restricao foi colocada em D, embora outros modelos pudessem ser
considerados, por exemplo, quando D tem estrutura de processos auto-regressivos,
médias méveis ou outra estrutura linear.

No estudo de curvas de crescimento, Ware (1985) e Laird et al.
(1987), citados em Andreoni (1989), especificaram o modelo caracterizando primeira-
mente a curva de crescimento de cada unidade experimental e depois modelaram os
parametros das curvas individuais como funcoes lineares das caracteristicas das di-
versas subpopulacoes. Especificamente, o modelo para a i-ésima unidade, foi dado
por

yvi = T:08; + €,

onde y;, T; e €; sdo, respectivamente, equivalentes a y;, Z; e €; do modelo (1).
O componente T;3; define a curva da i-ésima unidade. Os 3,’s s@o os “pardame-
tros” aleatdrios independentes associados & curva da i-ésima unidade; supoe-se que
B; ~ N(A;a*, D*), onde a* e D* sdo como @ e D em (1) e A; é uma matriz de

especificagdo para ;. Assim, o modelo é dado por
BE(y:) = T;Aid* e Var(y;) = T:D*T; + o°L

Entao, 8; = A;a* + b; e b; pode ser visto como um residuo generalizado referente
aos desvios entre os parametros associados as curvas das unidades e os parametros
da curva de crescimento populacional.

A autora apresentou em detalhes os procedimentos de estimagao
dos parametros @ e 8 do modelo de efeitos aleatérios, y; = X;a + Z;b; + €;, através
dos métodos de méaxima verossimilhanca e de méxima verossimilhanca restrita, com
a suposicado de que o vetor de respostas de cada unidade segue uma distribuicado

normal. Os sistemas de equagdes normais resultantes da aplicacdo desses métodos
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geralmente requerem o uso de procedimentos iterativos para a sua resolugao. Assim,
a autora apresentou os procedimentos iterativos de Newton-Raphson, Scoring de
Fisher e EM (Estimagéo-Maximizagéo).

Schaalje et al. (1991) apresentaram um modelo para dados de
medidas repetidas provenientes de um delineamento em blocos casualizados no es-
quema “split-block”. Nesse modelo a parte aleatdria é formada por dois componenteés
independentes que sao os erros associados a blocos e aos individuos, no Fésimo
tempo. Apresentaram seis estruturas de covaridncias (modelos) para o componente
aleatdrio; a primeira dada pela estrutura de minimos quadrados ordinarios, onde
Xy = aflt e X, = U%It, com v = b + W, onde w e b sao erros independentes asso-
ciados com as unidades individuais e blocos, respectivamente, e a iltima dada pela
matriz ndo estruturada (com o méximo de pardmetros para X, e X,,).

Os autores apresentaram um procedimento de estimacao, dos pa-
rametros B (o qual inclue fungdes lineares de tratamentos e interagédo tratamento
x tempo e efeitos de covaridveis), e dos pardmetros da estrutura de covaridncia,
constituido de trés estdgios. As estimativas dos pardmetros 3 sdo estimativas de
minimos quadrados generalizados. As estimativas dos parametros da estrutura de
covariancia sao obtidas a partir de um procedimento de minimos quadrados ponder-
ados. Também desenvolveram um programa computacional para realizar a analise
estatistica, denominado de REMACRB.

Lima (1996) citou que um dos objetivos dos estudos com dados
longitudinais € descrever o comportamento dos perfis médios de respostas dos diver-
sos tratamentos através de uma curva polinomial, e estudar a influéncia de outroé
fatores ou covaridveis no padrao temporal das respostas. Para isso é necessirio esti-
mar os parametros associados as curvas de cada tratamento e testar hipteses sobre
esses parametros.

O autor comentou o fato de que as técnicas multivariadas descar-
tam todas as observagoes de uma unidade experimental que tenha algum dado nao

observado. Citou o trabalho de Berk (1987) que apresentou um resumo de algumas
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técnicas para lidar com esse tipo de dados, que envolve a utilizagao de minimos
quadrados generalizados (Kleinbaum, 1973), de minimos quadrados nao balancea-
dos (Rubin, 1976 e Schwertman, 1978) e dos métodos de méxima verossimilhanca e
méxima verossimilhanga restrita (Laird & Ware, 1982; Jenrich & Schluchter, 1986,
dentre outros). Na utilizagdo dos métodos multivariados, surgem algumas dificul-
dades de estimacéo e de eficiéncia das estimativas dos pardmetros das curvas, devido
ao grande nimero de parametros associado & matriz de covaridncia nao estruturada.
Portanto, é importante utilizar alguma estrutura mais parcimoniosa e mais realista
para essa matriz, implicando na redugao do nimero de pardmetros a serem estima-
dos. Nesse sentido, Laird & Ware (1982), Fairclough & Helms (1986), Laird et al.
(1987) e Lindstrom & Bates (1988) entre outros, estudaram uma classe de modelos
induzidos pela especificacao de modelos de efeitos aleatérios (mistos), que permitem
maior versatilidade na aplicacdo da andlise de curvas de crescimento para dados

longitudinais, pois:

i) permitem a modelagem da matriz de covaridncias com um nimero menor de

parametros que a dos modelos multivariados gerais.

ii) podem ser usados quando os dados ndo sdo balanceados e/ou completos em

relagao ao tempo e

iii) possibilitam o ajuste de curvas polinomiais de graus diferentes para cada grupo

de unidades experimentais.

O modelo de efeitos aleatérios proposto por Laird & Ware (1982)

e utilizado por Lima (1996) para incluir o efeito fixo de bloco, é dado por:

yi = XiB+Zb;+e,
B = [6 o]
onde y; é o perfil de resposta da #-ésima unidade experimental; X; é uma matriz

de delineamento; B é um vetor de parametros de locagao desconhecidos, formado
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por é que estd associado aos efeitos fixos de blocos e a associado aos demais efeitos
do modelo; Z; é uma matriz conhecida de especificacao; b; é um vetor de efeitos
aleatdrios e €; é um vetor de erros aleatérios. A matriz de covariancias de y; é dada
por

V;=2Z,GZ; +R;

onde, G é a matriz de covariancias dos efeitos aleatérios e R; é a matriz de covari-

ancias do vetor de erros aleatérios. Essa estrutura tem como atrativos:

i) englobar as abordagens uni e multivariadas, pois a matriz com a estrutura

7 .
Vi = oflt + osltlt corresponde a estrutura uniforme, enquanto a estrutura

0 -
o1 012 .. Ot
2
g2 05 ... O2t
V‘lj =
. 2
Ult O-Qt W & O-t

corresponde & abordagem multivariada;

ii) lidar com dados perdidos e

iii) usar estruturas relacionadas com séries temporais ou estruturas mais complexas,

além das citadas no item i).

O autor realizou a selecao de estruturas de covariancias utilizando
o método de estimacado por méxima verossimilhanca restrita, o teste da razao de ve;
rossimilhancga e o critério de informacao de Akaike. Também apresentou as sugestoes
feitas por alguns trabalhos para a selegdo dos efeitos fixos e aleatérios do modelo,
como também alguns testes estatisticos que podem ser usados na selecio do mo-
delo mais adequado. O teste de Wald pode ser utilizado para avalia; a significancia

dos efeitos fixos e o teste da razao de verossimilhanga, para avaliar tanto os efeitos

fixos como os aleatdrios em modelos encaixados, através da comparagao de modelos
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mais simples com os mais gerais. Quando os modelos nao estao encaixados pode-se
utilizar o critério de informacao de Akaike. Alguns programas computacionais es-
tao disponiveis para a andlise de dados longitudinais através de modelos de efeitos
aleatérios, dentre eles o autor citou os desenvolvidos por Andreoni (1989), PROC
MIXED do SAS, BMDP-5V e da macro GLIMMIX (Generalized Linear Mixed Mod-
els).

O autor considerou o efeito de blocos como sendo fixo, ndo sendo

objetivo da pesquisa estudar situacgoes onde esse efeito é aleatorio.

2.2.2 | Andlise de curvas de crescimento através de modelos nao lineares

Existem muitas situacgoes, como por exemplo na area bioldgica e
agron0mica, onde um modelo linear para o crescimento nao é apropriado. Em geral
um modelo nao linear é mais adequado ou traduz melhor a realidade do fenémeno
em estudo. Na maioria dos casos a classe de modelos utilizados sao intrinsicamente
nao lineares nos parametros.

Os modelos nao lineares mistos ou de efeitos aleatdrios, tornaram-se
populares em parte pela sua ﬂexibilidade na definicao de estruturas de covaridncia
para levar em consideracao a correlacao e a heterogeneidade de varidncias existente
entre as observagoes efetuadas em uma mesma unidade experimental, e pela flexibi-
lidade de tratar com dados desbalanceados e/ou incompletos. Os modelos de efeitos
aleatodrios apresentam um apelo intuitivo, ou seja, a nogao de que todas as respostas
individuais seguem uma funcao similar, com pardmetros que variam entre individuos
e parece ser apropriado em muitas situacdes (Lindstrom & Bates, 1990).

As técnicas para construir o modelo nao linear de efeitos mistos
envolvem questoes que nao tém paralelo com os modelos lineares e nao lineares de

efeitos fixos. Alguns destes pontos (Pinheiro & Bates, s.d.) sdo:

e determinar quais efeitos deveriam estar associados com um componente aleatorio

e quais deveriam ser simplesmente fixos;
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e usar covariaveis para explicar a variabidade dos parametros entre os individuos

e

e usar matrizes de covaridncias estruturadas dos efeitos aleatdrios (isto é, ma-

trizes diagonais) para reduzir o nimero de pardmetros do modelo.

2.2.2.1 Estimacao e testes de hipéteses para modelos nao lineares e ma-

triz de covariidncias nao estruturada

Seja 0 modelo nao linear
yi=f(X,A;,a) +¢€ i=12,..,n (2)
onde:

Yi = (i1, Yi2, ..., Yip]' é 0 vetor (p x 1) das observagdes da i-ésima unidade experi-

mental;

f é um vetor de funcdes nao lineares de a com forma conhecida; X = [x3, Xo, ..., Xp)’
é uma matriz (p X w) de variaveis regressoras, sendo w o niimero de varidveis
regressoras. Em geral, trabalha-se somente com uma varidvel regressora (w =

1), o que implica que em lugar de uma matriz X tem-se um vetor x de dimensao

(p x 1);

A; é a matriz (k x r) que define o tratamento a que pertence a i-ésima unidade
com k sendo o nimero de pardmetros para cada tratamento e r o nimero total

de parametros;
a = [ai, g, ..., ar' é o vetor (r X 1) de pardmetros de locagdo desconhecidos;

€; = [€i1, €, ..., €5p)', onde os €;’s sdo vetores aleatdrios independentes com média

0 e covariancia 3.

No modelo (2) tem-se um vetor a, de dimenséo (r x 1), de pardme-

tros de locacao desconhecidos e que devem ser estimados por algum dos métodos
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existentes, como por exemplo o dos minimos quadrados generalizados, maxima ve-
rossimilhanca e méxima verossimilhanca restrita (ver Brandao, 1996) . Por outro
lado, assume-se que o vetor de erros, e;, do modelo (2), tem distribuicdo normal
(para estimacdo e teste de hipSteses) com matriz de covaridncias X. A estimacdo
dos elementos dessa matriz é de fundamental importancia, pois ela contém toda
a informacéao sobre as correlagbes existentes entre as observacoes feitas sobre uma
mesma unidade experimental. Essas correlagdes juntamente com as varidncias das
observagoes em cada tempo, influenciam na dispersao dos estimadores dos pardme- -
tros de locagao. Por isso, utilizam-se métodos de estimagao que levam em conta esta
estrutura e onde serao necessarias estimativas dos pardmetros da referida matriz.
Para a realizagao dos testes de hipdteses é comumente utilizada a
estatistica de Wald. Outros testes também utilizados sao o da Razao de Verossimi-
lhanca e o de Rao. A estatistica de Wald apresenta grande facilidade de célculo da
estatistica teste, porém apresenta o inconveniente de nao ser invariante com relacao -
a reparametrizacao do modelo ou da hipdtese testada. Esse modelo, bem como a
teoria de estimac@o e testes de hipSteses utilizados, sdo adaptagdes (Vonesh & Chin-
chilli, 1997) de modelos de regresséo néo linear (ver, por exemplo, Seber & Wild,

1989; Gallant, 1987; Bates & Watts, 1988 e Ratkowsky, 1983).

O Método de minimos quadrados generalizados (MQG) para estimacgao

dos pariametros

Suponha um conjunto de n observagdes (x;,y;:), i = 1,2,...,n, com
x; = X, de um modelo de regressao nao linear com func¢ao f conhecida. O modelo é
dado por
yi =f(x,) +€; (parai=1,2,...,n),
onde:
Yi = [ya, Yiz,s ---:yip}l;

f(x’ a) = [f(xl,a),f(wg,a), ""f(zma)]l;

a= [al,ag,...,ar]'.
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O estimador de minimos quadrados generalizados de «, denotado

por &, minimiza a soma de quadrados do erro
S(a, X) = S(e) = _[yi — f(x,a)] -y — £(x, a))], 3)
i=1

onde X! é a inversa de uma matriz definida positiva (matriz de covaridncias), de
dimensédo (p x p) das observagoes. Geralmente utiliza-se uma estimativa de X obtida
a partir dos dados da amostra. Um estimador consistente de X, nao estruturada, é

dado por (ver, por exemplo, Malinvaud, 1970, citado por Brandao, 1996)
n - ~ i
2= 1/n) ) lyi— f(x, &)y — £(x, &)], (4)
i=1
onde & é o estimador de minimos guadrados ordindrios (MQO), que é obtido minimi-
zando-se a soma de quadrados residual

S(e) = Yolys = £0x, )] [ys — £, @)

=1

A resolugdo de (3) pode ser feita através de uma transformagcéo e
assim tratar o problema como sendo de estimacao de minimos quadrados ordinarios.
Seja X! = L'L a decomposicio de Cholesky de X%, onde L é uma matriz trian-
gular superior (p X p). A partir da matriz L transforma-se os dados passando-se a
tratar o problema como sendo de minimos quadrados ordinarios, € o vetor de estima-
tivas, &, de minimos quadrados generalizados passa a ser um vetor de estimativas
de minimos quadrados ordinarios para os dados transformados. A transformacio
dos dados através da decomposi¢cao de Cholesky permite tratar os dados como no
caso de varidncias homogéneas e unitdrias com observacoes independentes (£ = I).

A S(a, X) com os dados transformados fica:

n

S, ®) = D lyi—f(x, )] 2y - f(x, a))

_ g[yi — £(x, )] L'Lly: - £(x, )]
. é{nyi ~ Li(x, @)] [Ly: - LE(x, o))

n 2

= S ) Iy - Lf(x, a))? (5)

i=1 j=1
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onde l;- corresponde & j-ésima linha de L, de dimensao (p X p).

Entao, pode-se trabalhar com os dados transformados:

R

Ys — 1'(_7-)-}'1 e (6)
fix,@) = l,Hf(x,a), (7)

para j=1,2,..,pei=1,2,..,n eonde s = p(i — 1) + j. Assim,

S(e,E) = S(e)=3vi - filx,a)f ®)
S %) - 5(a) =y - £ ()’ — £(x, a)l, ©)

onde:
Y = [y, 93 s y;p]' é o vetor (np x 1) de respostas transformadas, e

f*(x, @) = [f*(x, @), f*(x,@), ..., f*(x,a)] é o vetor (np x 1) de valores calculados

da funcao f transformada.

Ezemplo: Arvores de eucalipto

Utilizou-se o experimento do exemplo 1 para demonstrar esta meto-
dologia. Para maior facilidade considerou-se apenas os dados relativos ao tratamento
nimero 1, cujos valores encontram-se no apéndice 1. Além disso, aqui considerou-se
que o experimento foi conduzido de acordo com o delineamento inteiramente casu-
alizado. A curva de crescimento utilizada para modelar os valores de volume sélido

com casca ao longo da idade foi o modelo de Gompertz reparametrizado como:

f(z,a) = ajerp{—ezp[—as(idede — as/as)]}.

Para o exemplo tem-se n=4 unidades experimentais (repeticdes) e p=4 ocasides
de avaliacdo. Através da aplicacao do método de minimos quadrados ordinérios
encontrou-se o vetor & = [462,2402 1,7412 0,4350] e erros padrdes de 43,3803,

0,3589 e 0,1096 para &;, &g e Gs, respectivamente.
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Uma estimativa inicial para a matriz de covariincias é dada por

=42 lyi- £ @)y — £(x, &)

onde:

Vi = [Yi1, Yio, Yiz, Yia) é um vetor (4 x 1) dos valores de volume para a i-ésima

parcela;
x = [3,4,5, 9]' é um vetor (4 x 1) de tempos e

f(x,&) = [f(z1, &), f(z2, &), f (23, &), f(T4,&)]' é um vetor (4 x 1) de fungdes,
onde, por exemplo, f(z;, &) é dada por: f(z1,&) = 462, 2402.exp{—ezp[—0, 4350-
(3 — 1,7412/0, 4350)]}.

Para o exemplo, uma estimativa consistente da matriz de covarian-

cias é dada por

[ 86,5716 53,3947 185,0338 13,0710
. 352,8597 432,4755 661,8571
812,1743 962, 7904
| (sim.) 2256,5789

A sua matriz inversa é dada por

10,3064 0,0524 —0,1566 0,0497 |
= 0,0187 —0,0304 0,0072
0,0839 —0,0260

| (sim.) 0,0091

A matriz L, obtida através da decomposicao de Cholesky, é dada

por
0,5535 0,0946 -0,2828 0,08972

0  0,0987 —0,0369 —0,0132
0 0  0,0499 —0,0213
0 0 0 0, 0211
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Como comentado anteriormente, para realizar a analise usando o
método de minimos quadrados ordindrios é necessario transformar os dados, ou
seja, transformar os valores da varidvel dependente e também a parte funcional do
modelo. A titulo de exemplificacdo, a seguir apresenta-se esta transformacao para
alguns casos.

De acordo com a equagao (6), tem-se

[ 81,9678

. 150, 3653

yi =1l)y1 = | 0,5535 0,0946 —0,2828 0,08972 — 38,9270,
- 189, 7343

367, 7673

Para a observagido yg, tem-se:

103, 6776
\ 178,2841
ys =la)y2 = | 0,5535 0,0946 —0,2828 0,08972 = 38,2448,
9245, 9943

374, 061224

Os valores das fungdes f(z;, &), para j = 1,2, 3,4 ficam:
f(z1, &) = 98, 4222;

f(z2, &) = 169, 8446;

f(zs, &) = 241, 7836;

f(z4, &) = 412, 5420.

De acordo com a equagdo (7), um valor da funcio transformada é dado por

" 08,4222 |
e - 169, 8446
f1(x,&) = f (x,&) = | 0,5535 0,0946 —0,2828 0,0897] ,

241, 7836

 412,5429

fi(x,&) = 39,1727. Da mesma maneira obtém-se os demais valores da funcdo

transformada.



33

Para encontrar o estimador de minimos quadrados generalizados &,

a partir de (9) deriva-se S(a) em relagio a a e iguala-se a zero:

%}‘ = -2[y" - £ (x, @) I*(e),

onde:

!

3 (@) = [J(e), 3 (@), o, T ()]

é o vetor, de dimensao (np X r), denominado jacobiano da funcéao, e J '(a) é dado

por
[ o7y (x,Qx) af1(x,Q) ]
By e ooy
Jéa)(pxr) = ‘ ) ) (10)
8fp (x,0x) af 5 (x,0¥)
aa1 o aa.,- .
onde:

ofix,e) _ v [3f(xi,@)  8f(xp ) '

Oa 4 - (1) oo 5 T

aaj (le) ’
onde l'(i) é um vetor, de dimensdo (1 X p) definido como em (5).

As equagdes normais sao dadas por:

&)y — £*(x, &)] = 0.

Como a funcao em estudo é nao linear nos pardmetros, isso implica que as equagoes
normais também serdo nado lineares em relacdo aos pardmetros. A solugdo das
equacoes normais é muito dificil de se obter e em quase todos os casos devem ser

empregados métodos iterativos.

Estimacao dos parimetros no caso de um sistema nao linear:

Método de Gauss-Newton Modificado

Para a resolucdo de um sistema de equagbes nao lineares é con-
veniente o uso de um processo iterativo. Os procedimentos iterativos usados na

estimacao de parametros sao os mesmos utilizados em matematica para problemas
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de minimizagao ou maximizacao de fungdes. O Meétodo de Gauss-Newton Modificado
ou Método da Linearizagdo (Hartley, 1961) usa o resultado de minimos quadrados
lineares numa sucessao de passos, ou seja, converte o problema de uma regressao
nao linear para uma série de regressoes lineares. Para isso faz uma expansio em
série de Taylor até 1° grau e depois minimiza a soma de quadrados residual.

O desenvolvimento que se segue foi extraido de Brandao (1996).
Considere-se a soma de quadrados" (8) e suponha-se a® uma aproximacao (valores
iniciais) da estimativa de minimos quadrados para os pardmetros a. Fazendo-se uma
expansao em série de Taylor da funcao f, numa vizinhanga de a® e considerando a
expansao até a derivada de primeira ordem, pode-se dizer que quando a estd préximo

de a°,

PXa) =) = () + 29| (0 o)+ Ry(a?).

oo a-a

A parte R;(a®) é o resto de f em torno de a°. Entéo,
f*(a) = £ (a®) + I*(a®)(a — a®),

onde J*(a°) = [I'(a°),J (a°), ..., I (a°)]' é um vetor de dimensio (npx1) e I'(a®) é
um vetor de dimenséo (p X r), como definido em (10). Substituindo-se esse resultado

em (9), pode-se aproximar S(a) por:

S(a) = [y*-f'(c’) - I*(a°)(a—-a)|[y* —f*(a°’) - I*(a°)(a — a°)],
S(a) = [y*— () y* — £ (@®)] - 2y* - £* ()] I*(@°) (a — a®)

+ (a-a®) T (@)d*(a®)(a - a®).
Derivando-se S(a) e igualando-se a zero, chega-se & equagéo
—23% (@®)[y* - £*(a°)] + 23* (a°)I*(a®) (&™) — a°) =0

I (@) 3* (@) (&Y - a°) = 3 () [y* - £*(°)]

& =+ [1¥ (@3 ()] 3" ()" — £ ()]



35

Pode-se observar que o problema acima é de uma regressao linear.
Para a iteragdo de ordem (u + 1), a préxima estimativa dos pardmetros & neste
algoritmo é dada por:

&t — g 4 sW(GN),

onde §)(GN) = [J*'(a°)I*(a®)] "% (@°) [y*—£*(a°)]. Se S(a, Z)@H) < §(a, 3)®)
indica que o processo caminha no sentido da convergéncia. h

' Ezemplo: Arvores de Eucalipto (continuagao)

Os resultados da aplicacdo do procedimento iterativo de mfnimos
quadrados foram obtidos atrdves do programa grandmgqg.sas que se encontra no
apéndice 2. Esse programa produz estimativas de minimos quadrados generaliza-
dos dos parametros de locagao do modelo de Gompertz e deve ser rodado apds o
programa grandmqo.sas (apéndice 2).

Os valores estimados para o vetor &, pelo método dos minimos

quadrados generalizados, foram

442, 0466
&=| 1,7513 |,
0, 4520

e os erros padroes foram iguais a 26,9802, 0,0792 e 0,0297, para &i, &s e &s, respec-

tivamente.
Testes de hipdteses e estimacao por intervalo de confianga

a) Testes de hipdteses
Assumindo-se que os dados seguem o modelo néo linear
yvi =f(X,A;,a)+€ parai=12,...n,

onde os seus componentes sdo como dados em (2), pode-se escrever a hipétese néo
linear geral como

Ho:h(a) =0 versus H;:h(a)#0 (11)
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onde h(a) é uma funcdo com primeira derivada continua, de dimensédo (¢ x 1) e
(g £ r)eh(a): " — R Em muitas aplicagdes, h(a) apresenta a forma
linear familiar da MANOVA, (U’'® C)a onde, C é uma matriz de contraste (¢ X t),
a qual seleciona as comparagoes entre unidades, enquanto U é uma matriz das
hipdteses (k X u), cuja meta sao as restricoes dos pardmetros dentro das unidades,
e t é o ntimero de covariaveis entre unidades, por exemplo, varidveis indicadoras de
tratamentos. Por exemplo, Hy : a@ = a?, para algum valor especifico de a®, pode
ser escrita em termos de (11) fazendo-se h(a) = a — a®.
Seja
H(a) = —h(a)
oa
de ordem (g X 7), a matriz de derivadas (jacobiano) de h(a). Quando H(a) é
avaliada para a=4& tem-se
fl=H@E) = h) .
oo a=a&

Da normalidade assintética de v/n(& — ag), pode-se testar a hipStese nio linear

geral usando-se a estatistica teste de Wald, dada por

W =h'(&)[H2H ] h(a), (12)
onde, £2 é uma estimativa da matriz de covaridncias dos estimadores &, dada por

A n 1 ~ -1

2= [ZJi(d)Zi‘lJi(fx)]

i=1
sendo J(&) o jacobiano da fungdo, definido em (10). Assume-se que H(&) e §2 sio
matrizes de posto completo, isto é, posto de H(&) é igual a ge o posto de 0é igual
ar
A estatistica de Wald tem uma distribuicdo aproximada de qui-

quadrado, xg, com ¢ graus de liberdade e é um teste valido para tamanhos grandes
de amostra, n. Ha que se considerar testes alternativos para situacoes de tamanhos

de amostras pequenos a moderados. Uma razao para realizar a correcao no teste

é que nos casos envolvendo amostras pequenas a moderadas a matriz 3 em (4)
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tipicamente subestima a matriz X, isso, por sua vez, acarreta uma subestimacao
dos erros padrdes verdadeiros de &, como mostrado por Gallant (1975).
Alternativamente, Gallant (1987), sugeriu o uso de dois outros

testes. Um deles é uma modificacao no teste F de Wald baseado na estatistica
Wl = W/q32, (13)
onde s2 = S(&, 3)/(np —r) e S(&, 32) é a soma de quadrados residual, dada por
- " s a1 .
S(&, ) =D (vi— (&) ¥ (i — fi(&)).
i=1

Nesse caso o teste de hipéteses é realizado comparando-se o valor calculado de
(13) com o valor tabelado da distribuicdo F com ¢ e (mp - r) graus de liberdade.
Sob a pressuposicao de normalidade com ¥ conhecida, o teste estatistico W; tem
distribuicao assintética F(g, np —r). Através de simulacdes, Gallant (1987) observa
que a estimacao dos pardmetros da matriz ¥, juntamente com o uso da estatistica
W1, pode aumentar o erro tipo I.

Uma segunda sugestao ¢é a de se utilizar o teste
Wo = W/q, (14)

e a comparacgao desse valor com aquele tabelado da distribuigdo F com [g, (n —

r)] graus de liberdade. A justificativa para esse procedimento é que, dada uma

estimativa para os pardmetros de locacdo, restam (n — r) graus de liberdade para

a estimativa de ¥. Como W3 tem distribuicao aproximada F(g.), a utilizagdo da

distribui¢ao F(gn_r) deve fornecer uma boa aproximagao em amostras pequenas.
Ezemplo: Arvores de Bucalipto (continuagao)

Considerando-se as hipdteses:
Hy:a; =450 versus H;: g # 450.

Nesse caso h(a) = a; — 450. As estimativas de minimos quadrados generalizados

dos pardmetros de locagio foram & = [442,0466 1,7513 0, 4520]. Isso implica



38

que h(&) = 442,0466 — 450 = —7,9534. Para o célculo da matriz £2 necessita-
se do jacobiano da funcgéo, J(é&), definido em (10), calculado em &. Em seguida

apresenta-se o calculo deste jacobiano. O vetor funcional f, é dado por

f(z1, &) &rezp{—erp|—as(3 — dz/a3)|} |
£ R f(:l:z, &) &16131){—61‘})[—&3(4 - &2/6&3)]}
(x’ a) = =
f(zs3, &) &ierp{—ezp|—as(5 — &2/és)]}
f(za, &) | Grexp{—exp[—as(9 — 62/ds)]} '

Em seguida é necessério realizar o calculo das derivadas parciais dessas func¢oes com

relacao aos parametros. Por exemplo, as derivadas para z; = 3 sao dadas pelas

equacdes
HE1E) _ copl—eapl-as(3 - asfas)),
%ﬁzd)- = —&1.e$p{—&3[3—&2/&3]}§—]:-(8§}’—2l
%- 61.3.cap{—G[3 -az/ag]}af(xl’ )

Obtém-se os valores do jacobiano calculando-se as derivadas parciais das funcoes

transformadas, 0f; (x, &)/6&. A primeira linha do jacobiano fica:

' 0,226541
8f1(x, &) 0, 388727
- [0,5535 0,0046 —0,2828 0,08972] — 0,088454,
04y 0, 548111
0,906106 |
| 148, 69304 |
8F*(x, 6 —162,36336
0fi(x.&) _ [0,5,535 0,0946 —0, 2828 0,08972] = —60,00511 e
O —145, 68371
-39, 492737
" 446,0799 |
8f*(x, 649, 4541
ofi(x, &) _ [0,5535 0,0946 —0,2828 0,08972] — 134, 2363.
O 728, 4190
355, 4347 |
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Finalmente, J(&), é dado por

| 0,08845 —60,00511 134,23626 |
0,00618 —10,12823 32,530720
0,00805 —6,42842 28, 77735

0,01912 —0,83330  7,49967

A matriz 2 =[S, J;(&)J:(&)] 7, é dada por

630,0352 0,9224  0,0033
2= 0,9224 0,0054 0,001760 |,
0,0033 0,001760 0,0008

e H = [1 0 0], implicando que [Izlﬁﬁz]‘l = [630, 0352]_1. Portanto, o valor da
estatistica de Wald é, W = —7,9534 x 0,00159 x —7,9534 = 0,1006. A P(x? >
0,1006) 2 1, assim, nao se deve rejeitar a hipétese de nulidade.

Para a primeira corregéo sugerida por Gallant (1987), tem-se

_(np—r)W  0,1006(4.4 — 3)

% =
! g.52 1,15118

=1,13613,

onde 1, 15118 é o valor do quadrado médio residual da anélise de minimos quadrados
generalizados. A P(F > 1,13613) com g =1 e (np —r) = 16 — 3 = 13 graus de
liberdade é aproximadamente igual a 0,3059. Portanto nao se rejeita Hy.

Para a segunda correcgao, tem-se

W 0,1006

onde P(F > 0,1006) com 1 e 13 graus de liberdade é aproximadamente igual a
0,75615, portanto nao se rejeita Hy.

b) Estimacao por intervalos de confianga

Um intervalo de confianga para qualquer fungéo paramétrica ¢ (o),

pode ser obtido invertendo-se o teste de

Ho:h(a) =0 versus H;:h(a) #0,
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descrita anteriormente (Gallant, 1987). Isto é, para construir um intervalo de con-

fianca para 9 (a) com confianga 100 x (1 — ¢)% faz-se

h(a) = ¢(a) — 9o

e coloca-se no intervalo todos os valores de 9o para os quais a hipétese Hp : h(a) = 0

nao é rejeitada ao nivel de significancia ¢. O procedimento é o mesmo para se

construir regides de confianca, a tnica diferenca é que 9 () e 9o serdo vetores de
dimensao g ao invés de univariados.

No caso univariade (g = 1), o teste de Wald nédo rejeita Hy quando

fg;)—H_]iﬁ,Z < Hg/2)s

onde
Sh(&) _ 3 (&) = vol _ 99(a)

H=
oa’ oa’ oa'’

e t(¢/2) é o ponto critico ao nivel de significdncia ¢/2 da distribuigdo t-Student com
(np — r) graus de liberdade. Os pontos 9o que satisfazem a diferenca estdo no

intervalo
Y (&) — o) [HR2AY? < g (@) < (&) + g [AHRAT,

A situagao mais comum é quando se deseja construir um intervalo
de confianga para um dos componentes a; do vetor de parametros . Nesse caso o

intervalo é dado por
& — e[ R2u]' < 0i < 6 + 4[], (15)

onde, f?ii é o i-ésimo elemento da diagonal de
@i
i=1
Ezxemplo: Arvores de Fucalipto (continuagao)
Para o exemplo em estudo foi obtido & = [442, 0466 1, 7513 0, 4520];
o valor de t é dado por t(0,02513) = 2,160 e (Qi{z) = /630, 0352 = 25, 1005. Assim,
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o intervalo de confiancga para «; fica:
442,0466 £ 2,160 x 25,1005,

387, 8295 < a; < 496, 2637.

Os intervalos de confianga para as e as sdo dados por:

1,59257 < as < 1,9100

0,3922 < a3 < 0, 5118,

respectivamente.

2.2.2.2 Estimacao e testes de hip6teses para modelos mistos ou de efeitos

aleatdrios

Dados longitudinais, tais como dados de crescimento, sao geral-
mente nao lineares com relacdo a uma dada funcédo de resposta e frequentemente
sdo incompletos e/ou desbalanceados. Os modelos nio lineares de efeitos aleatérios
tém sido utilizados nessas situacoes, e em estudos de crescimento descrevem a funcéo
de resposta média, como também a variabilidade dentro e entre unidades experimen-
tais. Essa estrutura também tem a vantagem de reduzir o nimero de parametros
da matriz de covariancias.

Considerando-se que, em grande parte dos trabalhos que tratam dos
modelos de crescimento, ha o interesse no ajuste de curvas individuais, a estrutura
de modelos de efeitos aleatdrios oferece um atrativo especial. Ela parte da idéia de
que as respostas individuais seguem uma mesma forma funcional com pardmetros
que variam entre as unidades (Brandao, 1996).

Vonesh & Carter (1992) apresentaram um modelo de regressao nao
linear de efeitos mistos geral. O modelo permite trabalhar com dados incompletos ou

desbalanceados, com erros nao gaussianos e uma estrutura de varidncia-covaridncia
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similar aquela do modelo de curva de crescimento com coeficientes aleatérios. Tam-
bém propuseram um procedimento de estimacao dos pardmetros populacionais des-
conhecidos e teste da hipétese nao linear geral.

Seguindo-se Vonesh & Chinchilli (1997), assume-se que existem 7
unidades experimentais (i = 1, 2, ..,n) cujas respostas no tempo podem ser expressas
em termos de um modelo ndo linear de efeitos mistos geral.

Considera-se o modelo em dois estéagios:

Primeiro estdgio: consiste em obter o modelo de regressio nao linear dentro da

unidade experimental
yi[bi = f(Xi, a,-) + A:/z(a,)ez i=1,...,n, (16)
onde,

¥i = [, -y y,-p‘.]' é o vetor de respostas (p; X 1) da i-ésima unidade experimental;

X; é a matriz de delineamento dentro da i-ésima unidade, de dimensao (p; X w),

de valores de w varidveis explanatorias fixadas;
a; é o vetor de pardmetros (k X 1) para a i-ésima unidade;

f(X;, ;) é um vetor conhecido (p; x 1) de funcoes de resposta com o j-ésimo

elemento dado por f(X;j, ;) com j=1,2,...,p;;

Ai/ z(ai) é o fator de Cholesky de A; . Assume-se que A; seja uma matriz diagonal
de funcgées conhecidas, de dimenséo (p; X p;), que pode ou nao depender dos

pardmetros desconhecidos da i-ésima unidade, a;, de dimenséao (k X 1);
b; é um vetor (v x 1) de coeficientes aleatérios de regressdo nao observavel;

€; é um vetor (p; X 1) de erros aleatérios dentro de unidades experimentais e tem
distribuicio Ny, (0,02I,,), onde I, é uma matriz identidade de dimenséo (p; X

Pi)-
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Segundo estagio: consiste em formar o modelo entre individuos que na forma vetorial
é dado por

O = g(ai, (!) + Bibi i=1,...,n (17)

onde,

a; é um vetor (t X 1) de valores de t covaridveis entre unidades (varidveis predi-
toras em regressao multivariada, varidveis indicadoras na anélise de varidncia

multivariada ou ambas);
g(a;, a) é uma fungéo vetorial (k x 1) que pode também ser néo linear;

a é um vetor (r x 1) de pardmetros populacionais desconhecidos, onde r = k.t,

com k igual ao ntimero de pardmetros para a i-ésima unidade;
B; é uma matriz (k X v) de valores conhecidos de posto completo;

os b;’s sdo vetores aleatdrios (v x 1) distribuidos independentemente como N, (0, D),

onde D é uma matriz (v X v) definida positiva e, independentes de ¢;.

Uma forma mais geral desse modelo em dois estéagios é obtida sim-
plesmente tirando-se a suposicdo de normalidade dos b; e €;. Essa forma geral é
apresentada em Vonesh & Chinchilli (1997, cap. 8), sob o titulo de modelo néo li-
near generalizado misto. A estimacao nesse caso é complicada pelo fato de os efeitos
aleatdrios entrarem no modelo de forma nao linear. Consequentemente, em geral,
nao é possivel se obter uma solucao fechada para a distribuicdo marginal de y; nem
mesmo para os dois primeiros momentos de y;. Por exemplo, seja T a funcao de

distribuicao acumulada do efeito aleatério, b. A média marginal de y;;, é dada por
B(yis) = BIE@WsIb)) = [ £(xi5,8(as, o) + Bib)dT(b)

para a qual em geral nao existe uma solucdo fechada. Isso conduz a dificuldades
consideriveis em termos de estimacio dos pardmetros a, D e ¢2.
Uma alternativa seria combinar os modelos (16) e (17) e expandir

em série de Taylor de primeira ordem sobre o valor esperado de b; e ¢€;, isto &,
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E[b;] =0 e E[e;] = 0, donde obtém-se o modelo (mais detalhes ver adiante método

da méxima verossimilhanca)
yilb; & £(X;, o) + Zi(a})b; + A} (a)e; i=1,...,n (18)
onde

o =g(a;,a) €

Z; = Zi(a}) = Ji(a})B; = [a—f%a-r'@ X Bigkxv)-

ai=g(a4,a)] (pixk)

Agora, o modelo (18) é linear em seus efeitos aleatérios e tem funcéo
esperada que pode ser dada na forma geral como f(X;, g(a;,«)). Apesar da de-
pendéncia de sua estrutura de covaridncia (X; = Z;DZ; + 02A;) do vetor de pa-
rdmetros o, dado que se tenha disponivel um estimador fortemente consistente de
a, pode-se fixar Z;(a}) condicionado com relagio a a e tratar as estimativas Z;(a})
como se elas fossem de fato matrizes conhecidas fixadas. Dessa forma, um procedi-
mento de estimacgdo pode ser desenvolvido para os pardmetros do modelo (18) que
seria aplicdvel nos modelos mistos linear e nao linear para medidas repetidas.

Ezemplo: drvores de eucalipto (continuagao)

Em relacao aos pardmetros do modelo de Gompertz, existem maiores
diferencas entre as unidades na assintota. Os demais pardmetros apresentam valo-
res proximos para as unidades esperimentais. Portanto, é interessante levar-se em
consideracdo as caracteristicas das unidades no pardmetro ;. No exemplo, v=1,
Xi=X@ux1) = 345 9]' e Z; = z(4x1), pois os dados sdo balanceados e completos.

O modelo em dois estégios fica:

primeiro estdgio:
Yi; = ailemp{_exp[_aﬁ(xj - ai2/ai3)]} + eij 1= 11 2) 37 4 e .7 = 11 2’ 3a 47

segundo estdgio:

Q; = g(aiv, a) +B;b; i=1, 2,3,4,
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onde, g(a;, a) = (@) ® aux1))Q@Ex1); Bi=[10 O]I e b; = [b;]. Assim,

I 70T - = " '
100 a; a 1 bi
01 0|®[] as | = | ag |; 0 [bil}z 0 |:
0 01 Qs Qs 0 0
resultando, ) ) )
a; bi1 ay + bs
a; = |[ap |+ 0 = Qg
as 0 s

Ou seja, o modelo torna-se
yi; = (21 + by )ezp{—ezp[—as(z; — az/a3)]} +e; i=1,2,3,4ej=1,23,4

Linearizando-se o efeito aleatdrio através de expansao em série de Taylor de primeira

ordem sobre b;; = 0, chega-se ao modelo
yij = arexp{—ezp[—as(z; — az/as)]} + z;(a)bis + e 1 =1,2,3,4ej=1,234,

onde z; é o j-ésimo elemento de

. [M } >< [?-9—]
i(pixv) da;  lo=g(asq) (pixk) ob; (kxv).
Resultando,
" gmel=ma1m a2/ (e —aa/es)]g—el-as(z1—a2/a3) ajziel~os(zi—az/as)lg—e[-as(z1—az/a3)]
zZ, =
_e~e1‘°3(’4"°‘7/°3)] —ayel—os(ea—eaz/as)lg—cl-as(za—az/ag)] o p el-cs(za—oaz/as)le—e(-as(zq—az/a3)]
1
0
L 0

-

o —elmes(z1-az/a3)] ’
e_e[—as(xz —ag/eag)l
e-e[—as(wa-azlaa)l

e_e[—as(u-%/&s)]
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Nos modelos de efeitos aleatdrios as unidades possuem os seus
proprios modelos de regressao, ou seja, tém coeficientes de regressao individuais,
e os parametros populacionais podem ser obtidos calculando-se a média dos coefi-
cientes de regressao individuais. O modelo de efeitos aleatérios, apresenta grande
flexiblidade, ja que ele permite modelar os ;. No exemplo, cada observagao foi

modelada como:
yij = anezp{—ezp[—aus(z; — ap/an)]} +e; i=1,2,3,4 e j=1,2,3,4

Além disso, colocou-se um efeito aleatério no pardmetro oy, isto é, na assintota.

Isso pode ser realizado no segundo estagio do modelo acima, fazendo-se

a; = a; +by
Q42 = Q2

Q33 = Q3

Observa-se diretamente que b;; = a; — ;.
Na figura (5) percebe-se as diferencas individuais na assintota de-
vido a adi¢ao do efeito aleatério. Os demais pardmetros sdo iguais para todas as

quatro unidades.
a) Procedimentos de Estimacao

Os métodos de estimagao geralmente utilizados sdo os de minimos
quadrados generalizados e de méxima verossimilhanga. O primeiro método neces-
sita de uma estimativa consistente da matriz de covaridncia X, que sera obtida a
partir de resultados apresentados por Reinsel (1985) e Vonesh & Carter (1987), nao
necessitando de procedimentos iterativos. Estimativas de maxima verossimilhanca e
maxima verossimilhanga restrita sdo obtidas através de uma adaptacgao do algoritmo

EM (Laird & Ware, 1982) para modelos nao lineares (Hirst et al., 1991; Brandao,
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Figura 5: Modelos de regressao para o tratamento 1 (média) e para cada uma das

unidades (efeito aleatério na assintota), da varidvel volume sélido com casca.

1996 e Vonesh & Chinchilli, 1997).
a.1) Método de Minimos Quadrados Generalizados (MQG)

Considerando-se o modelo y;|b; = f(X;, a;)+Z;(a; )bi+A}/ *(a})e;,
Vonesh & Carter (1992) e Vonesh & Chinchilli (1997) descreveram um procedimento

em 4 estagios para obter estimativas de minimos quadrados generalizados.

Primeiro estdgio: Obter um estimador de minimos quadrados ordinérios (MQO)
ou minimos quadrados reponderados iterativamente (MQRI), quando A;(a}) # I,
para o vetor «, representado por ¢, minimizando-se
n
Qugo(alA) =Y (yi — £(Xi,a))) A7 (@) (yi — (X, ).

i=1

O estimador utilizado serd obtido a partir do modelo (16). Isso significa tratar
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os dados inicialmente como se fossem nao correlacionados, ignorando-se a presenca
de efeitos aleatdrios estabelecida no segundo estigio. Os estimadores érpsqo sao
consistentes sob condicoes de regularidade apresentadas por Vonesh & Carter (1992).
As estimativas iniciais, &, devem ser substituidas em Z;(a), isto é, Z; = Z;(&) e
tratar Z; como uma matriz de constantes conhecidas. A matriz Z; deve ter posto
coluna completo e p; > v, para V i.

| Ezemplo: arvores de eucalipto (continuagao)

O estimador de minimos quadrados ordinérios é dado por:
& = [462,2402 1,7412 0,4350] .

A matriz Z; é dada por:

' exp{—ezp[—0,4350(3 — 1,7412/0,4350)]} | [ 0,2129

- . 0, 3674

B m@) = "] 0,521
ezp{—ezp[—0,4350(9 — 1,7412/0, 4350)]} _ | 0,8925 |

Tem-se que Z; = Zo = Z3 = Z4.
Os residuos estimados &; = y; — f(X;, &} ), onde &; = g(a;, &), das
unidades experimentais, sdo dados por:

-

" 16,4529 | " 5,2569 | ©1,3977 ' _6,7823
~19,4748 | 84439 | |171382 | _ 25,8203
€ = 1€2 = y€3 = 1€4 =
52,0426 4,2174 6,8619 21,8035
44,7705 38,4766 | 11,7806 | 73,5030

Segundo estdgio: Consiste em substituir os residuos estimados, &; = y; — f(X;, &)

no modelo de regressao com coeficientes aleatdrios,

& = Z;(a])b; + A:/z(a;)ei i=1,2,...,n,
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para obter estimativas de minimos quadrados ponderados

by = (24(6) Au(65) 7 2u(&]))  Zu(8]) Ai(@)7'6:  para i=1,2,...,n
dos efeitos aleatdrios entre unidades, b; e
57 = (8: — Zo(@])b:) Au(&]) " (8; — Z:(&])bs)/ (pi — v)

dos componentes de varidncia dentro de unidades, o2.

Ezemplo: drvores de eucalipto (continuagao)
by = (2,Z,)71Z\6, = —62, 24642;
by = (ZyZ2) 1208, = —22, 32093;
b3 = (Z323)" 2,83 = 16,552105;
by = (Z,24)"2Z 84 = 68,015242;
5% = (81— Z1(&})b1) A1(&3) 71 (81 — Z1(&1)b1)/ (1 — v) = 172, 55407;
53 = (82 — Za(G13)bs) Ag(&3) (82 — Zo(&3)bo)/ (p2 — v) = 324, 71693;
5% = (83 — Zs(3)bs) A3(&3) ™ (83 — Z3(6:3)ba)/ (ps — v) = 46,314404;
55 = (B4 — Za(&3)ba) Ag(&}) (84 — Za(&})bs)/(pa — v) = 268, 80843.

. r'd . . . . ’ !
Terceiro estdgio: Consiste em estimar, via método dos momentos, 8 = (02,'¢ ),

os componentes de variancia, onde v € o vetor dos elementos da matriz de covarian-

cia dos efeitos aleatérios D=D (), e o2

~9 7
de 35 e b;.

¢é a variancia dentro de unidades, a partir

Considerando-se a matriz de delineamento entre unidades A =
(a1, - a,) de dimenséo (n X t), que indica o tratamento a que cada unidade per;
tence, estimativas de 02 e D podem ser obtidas formando um ”pool” do estimador

do quadrado médio do erro dentro de unidades,

_177.

n
G2 = (Zpi - nv) > (pi —v) 55 (19)
i=1 i=1
e formando a matriz de covaridncias amostral ajustada

B = D) = { Spp = 02— 30T [1- a;,(A'A)1a] (ZAi(E3)2Z:) seA>&? 20)

Spp~ Mn—)7 3% [1-ai(A'A) ey (ZiAd(G])Z:)"!  se A< 62,

i=1



Aqui : , .
6 _ B'[I,-A(A'A)'A')B
bb (n—t)

é 0 estimador da matriz de covaridncias de b;, corrigida para os efeitos entre unidades
dado em A; B = (131, vy Bn)' é o estimador da matriz (n X v) de coeficientes de
Tegressao e ) é a menor raiz de
n
Spp — AMn —1t) 12[1——a (A'A)” 1az](ZAz( NZ)7Y =0
i=1
Ezemplo: drvores de eucalipto (continuagao)

No exemplo em estudo os valores obtidos foram: ¢ = 203,098;

Sgg = 3.090,962; A = 3865,19 e 4 = 2.928, 546.

Quarto estagio: Consiste em obter o estimador de minimos quadrados generalizados
& MQG(@), minimizando-se a fun¢do objetivo ponderada
~ n 1~ =1
Qemec(c|6,8) =D [yi — £(Xi,07)] X5 [vi — £(Xs, )], (21)
i=1

onde,

A =1 ~ % ad ~ & ! ’\2 ~ % -1 ~ :.2 A

5 = [Zda)Dz(&;) +6%4u(a)] e 8= [6%9)].
Este tltimo estgio pode ser realizado minimizando-se (21) diretamente ou seguindo-
se a recomendacao de Gallant (1975, 1987), de transformar o modelo em um outro
com uma estrutura de erro (i.i.d.) e aplicar minimos quadrados néo lineares ao
modelo transformado. Em ambos os casos, o estimador resultante, dqg, tera

como estimador da matriz de covariancias
n 1 -1
”~ I &4 A~
> Ji(&) 37 3u(a)|
i=1
onde J;(&) € o jacobiano avaliado em G -

Ezemplo: drvores de eucalipto (continuagao)

A matriz X é dada a seguir, onde na diagonal tém-se as varidncias,
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acima as covariancias, e abaixo as correlagoes,

- 335,86934 229,11919 326,16429 556,51743 -
5 0,51103 598,48337 562,85307 960, 36738 (22)
0,56158 0,72598 1004, 35200 1367,13800 ’

~ 0,60303 0, 77957 0,85667 2535, 77600

e sua inversa (da matriz de covaridncias), é dada por

i 0,0047546 —0,000292 -0,000415 -0,000709 ]
£ 0,0044201 -0,000717 —0,001223
0,003903 —0, 001742

(sim.) 0,0019522

As estimativas de minimos quadrados generalizados, G g, obtidas

através da execucdo do programa grmqggmix.sas (Apéndice 3), sdo dadas por
Ao = [462,2401 1,7412 0,4350].

O jacobiano é dado por

| 0,0007988 —8,351133 19,55062
0,0014833 —8,632988 28,298363
0,0025625 —8,036636 33,993276

| 0,0177233 —0,931846 8,386611

I(&) =

A matriz de covaridncias dos estimadores é dada por

1086, 1467 —2,295776 —0, 788502
2(&) = 0,0242341 0,0072068 | . (23)
(sim.) 0, 0022598

No apéndice 3 apresenta-se o programa chamado eucalmix.sas ba-
seado na macro MIXNLIN desenvolvida por Edward F. Vonesh. Essa macro acom-
panha o livro de Vonesh & Chinchilli (1997) e é feita para rodar no sistema SAS.

Os resultados da execucgao desse programa siao exatamente iguais aos obtidos acima,
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sendo, portanto, aqui omitidos.
a.2) Método da maxima verossimilhanca (MV)

Em situagbes experimentais onde o ntimero de observagoes por
unidade experimental € baixo, como por exemplo, na agricultura que podé ocor-
rer perda de unidades experimentais devido a problemas com seca, excesso de
chuva, infestacdo de pragas ou ataque severo de alguma doenca, resultando em
perfis tempo-crescimento incompletos para estas parcelas, ou situagoes onde alguns
dos parametros sao fixos, recomenda-se usar métodos baseados na linearizacao dos
efeitos aleatdrios como um meio para tratar de casos com poucos dados dentro das
unidades. Essa abordagem também apresenta o atrativo de se poder adaptar as
técnicas de inferéncia existentes para modelos lineares. Pode-se citar os métodos de
linearizacdo de Sheiner & Beal (1980, 1981), Lindstrom & Bates (1990) e Beal &
Sheiner (1982).

Um método de aproximacao da distribuicdo marginal de y;, que
simultaneamente leva em conta a existéncia de poucos dados entre as unidades
experimentais, é fazer a expansao em série de Taylor de primeira ordem do modelo

nao linear misto com erros normais:

vilbs = £(Xs00) + A (u)e; i=1,2,...,n (24)

a; = g(a;a)+Bb;

em relacdo & média de b; e €;, onde b; ~ i.i.d. N,(0,D); €; ~ independentemente
N,,(0,0°I,,) e independente de b;, e A;V 2(oz,-) é o fator de Cholesky de A;. Em

outras palavras, escrevendo o modelo do primeiro estagio como
£*(Xi, a, by, €;) = £(X;, g(a;, @) + B;b;) + A:/z(g(az‘, a) 4+ B;b;)e;  (25)

onde a; foi substituido por g(a;, &) +B;b; para mostrar explicitamente a dependén-

cia dos efeitos aleatérios b;, entdo a expansao de primeira ordem de f* em b; e ¢;
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com relagio aos valores médios E(b;) e E(€;) fica:

8f* (X, , 0, 0)
Ob;

2

h
O

O (X5, @,0,0)

f*(Xi,a,0,0)‘I‘ CREl 86

i + Ra.

7

Ignorando o resto R; e fazendo
a; = g(a;, )

Z;= Zi(a;‘) = Ji(a;)B: = {(of (X, ai)/aa;)lai=8(8ha)}Bi’

pode-se aproximar (25), e assim o modelo (24) com o modelo nio linear misto de

primeira ordem:
yilbi ~ £(X;al) + Zi(al)bs + A (@})es i=1,...,n (26)

b; ~ iid. N,(0,D); € ~ independentemente Ny, (0,0°L,.).

Comparando-se o modelo (26) com um modelo linear tem-se que
os efeitos aleatdrios b; e os termos dos erros dentro de unidades entram no modelo
de forma linear e somando; a matriz Z;(a}) nado é uma matriz fixada, pois depende
dos pardmetros a; a parte fixa do modelo f(X;, @;) é uma fungdo n&o linear de
a;. Uma diferenca adicional do caso linear é que a matriz de covaridncias do erro,
dentro de unidades experimentais no modelo (26), depende de i apenas pela sua
dimenséo, e é uma fungao de X, a;, e dos coeficientes de regressao ;.

Sob o modelo (26), a distribuicdo marginal de y; é aproximada

como
yi =~ Np[f(Xi g(a, ), Xi(a,8)], i=1,..,n
onde,
Zi(a,0) = Zi(a})DZi(}) + 0°As(a})
é a matriz de covaridncias aproximada de y;, ¢ 8 = [o? Vech(D)"] é o vetor de

parametros de covaridncias desconhecidos.
Uma caracteristica importante, que é diferente do modelo linear, é

que X;(c,0) depende dos pardmetros fixados a}. No modelo (26) os pardmetros
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a serem estimados sdo os r parametros fixados (com r = kt, onde k é o nimero de
pardmetros para a i-ésima unidade, e t é o nimero de covaridveis entre unidades)
a, e o vetor dos parimetros de covariancia 8, dando um total de r + 1+ [v(v+1)/2]
parametros.

Hirst et al. (1991) empregaram uma abordagem de pseudo méxima
verossimilhanca (PML) usando o que Vonesh & Chinchilli (1997) chamam de “quasi-
extended least squares” (QELS).

Seguindo-se Hirst et al. (1991), estimativas de pseudo verossimi-
lhanca de a e @ podem ser obtidas embutindo-se uma modificacdo do algoritmo
EM para estimar 6 dentro de uma rotina de minimos quadrados nao lineares. O
algoritmo usa o fato de que na (k + 1)-ésima iteragéo, pode-se aproximar os residuos

por

e; = [yi— (X af)]
e; =~ [Yi_f(xi:&:(k))_jgk)Aa]

onde Aa = (a —a®) e j,(’“) = Ji(&(k)) = 8f(X;, a})/8a’ sio avaliadas em &®).
Fazendo-se e{") = [y; — f(Xy, 6;®)), estimativas de pseudo maxima verossimilhanca
e maxima verossimilhanca restrita de 8 = [o2 Vec(D)l‘]’ e uma estimativa de minimos
quadrados generalizados de Aa podem ser obtidas aplicando-se o algoritmo EM ao

modelo linear misto aproximado:
e ~ iIPAa+72Pb; + A (& ®)e, (27)

Dada uma estimativa condicional de 6 pode-se atualizar akt) —
a® + Ad@, onde

LI -1 n . -1

Aé = (ZJ,(’“) >} J§k)) S IP 5 e

i=1 =1

é a estimativa de méxima verossimilhanga de Aa sob o modelo (27). Esse processo
é repetido até que a convergéncia seja encontrada. Para a estimagao de pseudo

maxima verossimilhanca, a convergéncia é determinada verificando-se mudancas na
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funcgdo de verossimilhanga ou em (—2logL)
R kid r~—1 -
— 2Qpmr(@,8|aM) = Y {pilog(2r) + r;5; ri+ log| i} (28)
i=1

onder; =y; — f(X;, &; *) )=J ,(k) A& e os componentes de 3; sdo avaliados em &*).

Para o caso de estimacgao por pseudo maxima verossimilhanca res-
trita, o critério de convergéncia é monitorado pelas mudancas que ocorrem em
n
A (k ~ (k 2k) & 1la(k
— 2QremL(@, 016P) = —2Qpu1(c, 6]&®) + log] S I 2, 3P (29)
i=1
mas com p;log(27) substituido por (p; — r/n)log(27), onde r = kt com k sendo
igual ao niimero de pardmetros fixos e ¢ sendo igual ao nimero de covaridveis entre
unidades.
O algoritmo EM é aplicado & situacdes de dados incompletos. Aqui,
considera-se os efeitos aleatérios ou variaveis nao observéveis, b; e e, em adicao as

respostas y; — f£(X;, a:(k) ) como correspondentes aos dados completos, onde e} =

1/2 , ~ %(k)
Ai (8 4] )Gi.
Se b; e e} fossem observados, facilmente poder-se-ia escrever as
formas das estimativas da teoria normal de méxima verossimilhanca de o? e D.

Para A; da forma I, D arbitréria, as estimativas seriam

. Liele;
‘=55t =u/N (30)
i=1Di
~ i !
D =) bib;/n = Tp/n. (31)
i=1

Aqui, t; e os v(v + 1)/2 componentes de T, sdo as estatisticas sufi-
cientes, sob a suposicao de normalidade, como pode se ver, por exemplo, em Brandao
(1996). Na prética b; e e} nao sao conhecidos. O algoritmo EM fornece um meio de
se atribuir valores alternativos para t; e T>. Assim sendo, dados valores para as esti-
mativas dos pardmetros, substitui-se as estatisticas suficientes t; e T2 em (30) e (31)

pelas suas esperancas, condicionadas ao vetor de dados observados y; — f(X;, a;(k) )



56

e aos parametros. Isso define o passo E do algoritmo:
B [tlys — £(Xs, 0i®); o, 6] =

n
= F [Ze: e;lyi - f(Xi, a:(k)), a;(k), eik)jl —

i=1

iE [eZ'e;Iyz- — (X, al®Y); al®), egk)] _
i=1

n
= B [ellyi - £(Xe ai®);ai®, 6] B [etlys — £, ai®); 0i®, 6]

=1

n
+ erVer [eflys — 1%, i) i, 0] o (2)
=1

E [T2|Yz' — £(Xs, a}®)); a}®), ogk)] _
n
i=1

n
= 308 [bibily: - £(Xs ai®);ai®, 0] =
i=1

n
3B [bidys = £0% oi); 0, 007) B [bily: = £Xs i) 01, 617
i=1

n
+ Y Var [bily: — £(Xs, a;®); i, 609]. (33)
=1

Os resultados (32) e (33) seguem dos resultados padroes sobre esperancas de formas
quadraticas, sendo as esperangas e varidncias condicionais obtidas da forma descrita
a seguir.

No caso de méaxima verossimilhanga, considera-se o sistema de da-
dos completos {[y—f(X,a*)]', b',e*'} onde [y—f(X,a*)] = {[y1—f (X1, a})], .., [¥n
— f(Xn, )]’} séo os dados observéveis, b = [by,..,b,] ee* = [e},...,e%] sdo os
dados nao observéveis. A distribuicao conjunta desse sistema de dados completos é:

vi — £(Xi, ) [ ;A [ Z;DZ; + 0%, Z;D o7, -
b; ~ N o |, DZ, D o ,  (34)

; - 0 L UQIPi 0 UQIpl- -

-

e
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parai=1,2...,7n.
Para o modelo linear misto (27), onde os b;’s e e}’s sdo indepen-
dentes, a funcao de verossimilhanca dos dados completos pode ser escrita na forma:
n
Lly - f(X,a%),b,e*;a*,0] = Hf(y,- — f(X;,a})le;, bi;af,0;)f(bs;af, 0;)f(e]; af,6;)
i=1

n
= H f(b;; af, 0;)f(e}; a;, 0;)
i=1

_ 1 &, _ 1 = '
= (27)"(02) M 2ezp [—5}—5 > e ei] |D|™2ezp [— EtT(D 1> bib)) (35)
i=1

i=1
onde N = 37, p;. A partir de (35) é possivel ver que as estatisticas suficientes para
o2 e D sdo dadas como em (30) e (31), menos o denominador, respectivamente.
As esperancas e variancias condicionais de e} e b; dado y;—f(X;, &; (k))
sao mais facilmente calculadas a partir da distribuigdo conjunta dada em (34).

Lembrando-se que, se

X A% A"
1 ~ N Ky ’ 11 12

X2 Ko Va1 Vo

entdo, Xz|X; ~ N[uo+Va Vit (x1—p;), Vae— Va1 Vil Via]. Pode-se entdo concluir
que, considerando-se (34), as distribui¢bes condicionais relevantes para (32) e (33)
sao:

[elly: - £(Xi, e} ®);a;®) 08~ NE2®E Py, — £(xX,, a;P) - FrAa), 62W)I,, — (20257

- - 2 kad = —1 k AR 3 »~ el = L] fa— > ~
ily: — £(Xs,0;®);a;®, 6] ~ NID*ZE BT Oy, - (X1, 6;P) - S na), DF - DFZM BT W ZEDR.
Portanto, as esperancas e varidncias condicionais sao dadas por:

* R ~ —1(k s I
Eleily: — £(Xs, o;®);05®, 60 = W5, ( )(Yi — £(X;,a;®) — 3kA8):;
Varleilys — £(X;, af®);0i®, 0] = 5201, — (0925,
0y, o ? 3 (k) 5 (k) g2 1(R) " )
Elbily: — £(Xs, ai®); i ® 9®] = DOZE' 57Oy, _£(x,, ai®) — 3¥ aa);

Varily: — £(Xs 0i®);00®, 60] = DB _ D®ZE 51 OEH®,
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O passo M do algoritmo consiste em resolver (30) e (31) com t; e
T, sendo substituidos por suas esperangas condicionais, dadas em (32) e (33). No
passo M também é calculada A&(k), como dado anteriormente.

Antes de iniciar o algoritmo EM, é necessario fornecer um valor
inicial para a®© , que podera ser a estimativa de MQO para a. Como estimativas
iniciais para %9 e D©), Vonesh & Carter (1992) sugerem usar (19) e (20).

Ezemplo: drvores de eucalipto (continuagao)

Os resultados descritos a seguir, foram obtidos através da exe-
cugédo do programa grmixemv.sas (macro MIXNLIN), que se encontra no apéndice 4.
Saliente-se que os mesmos resultados também foram obtidos com o uso do programa
dado em Hirst et al. (1991).

As estimativas de maxima verossimilhanca, & sy, sao dadas por
Gy = [462,2402 1,7412 0,4350],

com erros padrdes assintSticos dados por: [29,8838 0,1557 0,0475], para G, &,
e Gg, respectivamente. Esses valores correspondem a raiz quadrada dos elementos
da diagonal da matriz de covaridncias assintética das estimativas dos pardmetros.
Outros resultados obtidos foram: 62 = 203, 09783 e D= 2155, 8812.

Uma critica aos estimadores de maxima verossimilhanca de 6 é
que eles nao levam em consideracdo a perda de graus de liberdade resultantes da
estimacdo de a sendo, em geral, viciados (subestimam os elementos de ) (Aﬁdreoni,
1989). Uma possivel solugdo para esse problema consiste em usar o método de
méxima verossimilhanga restrita (MVR).

Como os “dados completos” correspondem a {ly - f(X,a*)],
b’, e*'}, as equacdes (30) e (31) para o passo M permanecem as mesmas. No passo
E, entretanto, ao invés de se fazer as esperancas condicionais em y; — f(X;, &Z (k)) e
a; ) elas sdo realizadas condicionalmente a y; —f (X, &; (k) ) somente, como se fosse

verossimilhanga marginal, tendo integrado em &;. Assim, t; e T2 em (30) e (31) sao
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substituidas pelas suas esperancas condicionais:
Bl - (Rt
n
- E [Z e;"’ezl}'i - f(Xi, a:(k)); egk)] —

— 3B [eflelly: - £(Xi, oi®); 6] =
i=1

n

- Z;E [e1'ly: — £(Xs, 2i®); 00 B [elly: — £(Xs, a;®); 687
n

+ > trVar [e;|yi - f(X;, az(k)); ng)] . (36)
=1

E [T2|Yi — £(X;, at®); 95k>] _
n

= B [Z bbily; — £(Xs, at®); ggk)] _
i=1

n , k k
= Y FE [bibilyi_ £(X:, a;®); 6§ )] =
i=1

= i E [b,-lyi - f(Xi, a:(k)), GSk)] E [b;ly'z - f(xi: a;(k)); B'Ek)]

i=1

+ Y Var [biIYi - f(X;, a;(k)); ogk)] : (37)

i=1

As esperancas e varidncias condicionais, sdo dadas por:

* -~ ~ —1(k ~ * 3 ~
Efetly: — £(Xs, a}®);60) = 2057 Oy, - 1(X, 6;®) — T Aé);
Varlejlys — £(Xs, a;®);0%] = 6201, — (6°¥)"B{Y;
Elbily; — £(Xi, ai®);0%] = D®ZHE 5 L (yi — £(Xy, 60®) = 3P Aq);

Var(bily; — £(Xi, a;®);0] = D® _ pRZEPRZLHE),

onde:
-~ = R, = rs Lg ~ t A =1(k) ~ ~ 1 ~ =1(k
ng) - 5 k) 558 1(k)J£k)(zJ§k) £ 1( )Jgk))_ngk) >3 I( ).
i=1

Majores detalhes podem ser encontrados em Andreoni (1989).
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No passo M, ainda obtém-se:

A& = <§3gk>'s:;ljgk>)_lisg@'s;legkx
i=1 i=1

Ezemplo: drvores de eucalipto (continuagdo)

As estimativas de maxima verossimilhanca restrita foram obtidas
através da execugao do programa granemvr.sas, que se encontra no Apéndice 4. Esse
programa, é uma transformacgéo do programa proposto em Hirst et al. (1991). Os
mesmos resultados foram obtidos através da execucdao da macro MIXNLIN. Aqui,
o interesse em apresentar o programa de Hirst et al. (1991) foi com o objetivo de

facilitar a compreensao do funcionamento do algoritmo EM. Os resultados obtidos

para as estimativas de a foram:
Gmve = [462,2401 1,7412 0,4350].

Os erros padroes assintoticos foram iguais a 33,8959, 0,1705 e 0,0521, para &;, Gg
e &s, respectivamente. As estimativas D e 42 foram iguais a 2896,1734 e 243,7164,

respectivamente.
b) Intervalos de confianca

Os intervalos de confianca sao da forma descrita na segao 2.2.2.1.
Considerando-se o vetor de pardmetros Gpqc = [462, 2401 1, 7412

0, 4350]', o intervalo de confianca para a;, é dado por:

&1 =% t(0,025:13)\/ 2a1y;
462, 2401 £ 2,1604/1086, 1467,
391, 0536 < a3 < 533, 4268,

Os intervalos de confianca para os pardmetros as e as, sao dados
por

1,4050 £ a2 £ 2,0774
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0,3314 < a3 < 0, 5386.

c) Testes de hipéteses

Considere-se a seguinte hipétese,
Ho:h(a)=0 H;:h(a)#0.
Deseja-se verificar se a; pode ser considerado nulo. Entéo as hipéteses ficam
Hoy:a1 =0 H;:a;#0,

sendo h(a) = a;. Entdo considerando-se &pgc = [462,2401 1,7412 0,4350]', tem-
se que h(&) = 462,2402. A matriz de covaridncias dos estimadores é dada por (23).

Também, tem-se:

oh(a)
v [100]

portanto, [I:I.QI:I']‘1 = fl(—lll) = 1/1086, 2323 = 0,0009206; posto[H(&)] = ¢ = 1.
O valor da estatistica de Wald ¢, W = 462,2402 x 0,0009206 x

H=H(&)=

462,2402 = 196, 7009, sendo o nivel descritivo = 0,0001. Portanto, rejeita-se a
hipétese de nulidade.
Usando-se a correcao, W; = W/gs? = 196, 7009/1, 1538 = 170, 4765,

e o nivel descritivo = 0,0001. Portanto, rejeita-se a hipotese de nulidade.

2.2.3 O modelo de Gompertz para o vetor funcional das médias

Os modelos usualmente utilizados sdo escritos como equacoes di-
ferenciais, que representam as suposicoes sobre o tipo de crescimento que ocorre.
Resolvendo-se essas equagoes diferenciais obtém-se os modelos de crescimento.

Os modelos nao lineares mais comumente utilizados nas anélises

estatisticas, tais como, o logistico, Gompertz, Richards e Von Bertalanffy, sao do tipo
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que incorporam informacoes sobre o processo de crescimento. Assim, ao contrario
dos modelos polinomiais, os pardmetros dos modelos nao lineares tém interpretacao
bioldgica.

Um modelo nao linear conhecido pela sua possibilidade em descre-
ver curvas de crescimento é o modelo de Gompertz. Em particular, esse modelo ja
foi usado com sucesso no ajuste de dados de volume com idade para Pseudotsuga
menziesii (Mrb) Franco (Nokoe, 1980). Possui forma de S, assim como o modelo
logistico, e assintotas em v = 0 e v = @, onde v é o volume e a é o volume méaximo.
Porém, nao é um modelo simétrico, com relacao ao seu ponto de inflexao, o qual,
assim como no modelo logistico, também ocorre no ponto #/7, onde § corresponde
ao intercepto, ou seja, é o valor do volume que corresponde a idade igual a zero, e
7 corresponde a taxa na qual o volume muda do seu valor inicial (determinada pela
grandeza de ), para seu valor final (determinado pela grandeza de a). A seguir
mostra-se como obter a reparametrizacao do modelo Gompertz utilizada neste tra-
balho.

O modelo de Richards

Suponha-se que a taxa de crescimento é dada pelas equacoes dife-
renciais:

dw

T aw™ — yw,

onde %’- é a taxa de crescimento; n é um pardmetro que controla o ponto de inflexao;
a é igual a taxa anabdlica; v é a taxa catabdlica; aw™ é uma taxa construtiva do
metabolismo; yw é uma taxa destrutiva do metabolismo e w pode ser o volume, por
exemplo.

Resolvendo-se essas equacoes diferenciais chega-se ao modelo de

Richards. Esse modelo pode ser reescrito de uma outra maneira (Garcia, 1983):

dt

onde 7 controla a taxa de crescimento e ¢ controla o ponto de inflexao, que é o ponto

onde ocorre o maior crescimento, e geralmente se d4 na fase juvenil. Esse modelo
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ainda pode ser escrito como (a partir dos dois modelos acima)

-]

— =—w =) —=1].

dt c w
Esta dltima forma tem o atrativo de se poder verificar facilmente que, quando w = o,
o crescimento é nulo. Portanto o modelo tem assintota, o que é desejavel.

Usando-se diferentes valores para n e ¢, tém-se os diferentes modelos

nao lineares citados inicialmente, sendo que, para n=1e ¢=0, o modelo é o de
Gompertz.

Para um valor de c igual a zero, Garcia (1983) criou uma nova

variavel, dada por

Essa nova varidvel, para um valor de c igual a zero, gera uma indeterminacao.

Aplicando-se a regra de L’Hospital chega-se & varidvel dada por

- (3

dy_ldwc_l(c ) =
dt—cdt—c,ya w=Ty

Separando-se as varidveis iguais e integrando-se ambos os lados, tém-se

d
/—y-=—'y/dt.
y

Resolvendo-se as integrais, obtém-se

Iny = -yt + k,

quando t = tp e w = wp, o valor de k é dado por

k = lnyo + ~to.
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Essa constante de integracao sera utilizada mais a frente nesta demonstragao. Substitu-

indo-se o valor de k e aplicando-se o antilogaritmo, obtém-se

y = yoe T¢0),

Para o modelo de Gompertz, fica

In (E) =In (29-) g~ V(t=to)
e oY

Lembrando-se que a.lnb = Inb®, e aplicando-se o antilogaritmo, chega-se & forma

geral do modelo de Gompertz, dada por

wo e—(t—tg)
w=oa| — .
a

Colocando-se condigoes iniciais diferentes, encontram-se outras formas do modelo.
Uma outra expressao para a fungdo de crescimento de Gompertz é

obtida a partir das seguintes equacoes diferenciais

dw

= yw(lna — lnw).

Qual o valor de w que resulta em maior crescimento? Derivando-se [gﬁ%@] e

igualando-se a zero chega-se ao valor

a ’
w = — onde e é a constante de Euler.
e

Vimos que no método de Garcia,

k = lnyg + vto.

Aplicando-se a condicao inicial de que tg = t;, onde ¢; é a idade de crescimento

méximo (ponto de inflexao), tém-se

k= lnyz + '7ti>



e voltando-se a forma geral do modelo de Gompertz,

w; e—7(t—1:)
w=al — .
a

Substituindo-se o valor de w;, fica

1 e—(t-t;)
w = a<-) .
e
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Finalmente, chega-se 4 expressao comum da func¢ao de crescimento Gompertz, dada

por

ainda, fazendo-se t; = /7, tém-se

w = OE

—e—7(t=(8/7))

(38)



3 MATERIAL

Os dados para a anaélise estatistica sao oriundos de um experimento
com arvores de eucalipto, cujo objetivo é o estudo do comportamento de varias
espécies sob diferentes espagamentos de plantio. Esse experimento foi conduzido pela
empresa KLABIN FABRICADORA DE PAPEL E CELULOSE S.A., no municipio
de Telemaco Borba, Parand, sendo instalado em janeiro de 1986.

Os objetivos especificos do trabalho foram:

1- Avaliar o crescimento das ér\;ores, através do ajuste de curvas nao lineares,
considerando-se as varisveis volume sélido com casca dada em (m®/ha), altura de
arvores, didmetro a altura do peito e nimero de plantas. Neste trabalho utilizou-se
somente a varidvel volume sélido com casca; as variaveis altura e DAP foram uti-
lizadas para calcular o volume.

2- Estudar as diferentes densidades de plantio.

3- Estudar as espécies e procedéncias de eucalipto para produgao de celulose e papel.
4- Estudar a interacao entre o material genético e a densidade de plantio.

As espécies e espacamentos utilizados no experimento sao descritos



67

mas tabelas apresentadas a seguir:

Cédigo | Espécie

1 E. grandis - .LP.E.F.

2 E. grandis - DURAFLORA

3 E. cambiju - PLACAS P.G.

4 E. saligna - I.P.E.F.

5 E. dunnii - P.C.C.

6 E. hibrido - MONTE ALEGRE

7 E. dunnii- MONTE ALEGRE

Cédigo | Espacamentos (metros) | Niimero de drvores/ha

1 3,5x 3,5 816
2 3,0x 3,0 1111
3 2,5x 2,5 1600
4 2,5x 1,7 2353

Os vinte e oito tratamentos resultantes da combinacao dos niveis
de espécies e espacamentos sao dados na tabela abaixo:

Tratamento Espé./Espa. Tratamento Espé./Espa. Tratamento Espé./Espa. Tratamento Espé. /Espa.
1 11 8 24 15 43 22 62
2 12 9 31 16 44 23 63
3 13 10 32 17 51 24 64
4 14 11 33 18 52 25 71
5 21 12 34 19 53 26 72
6 22 13 41 20 54 27 73
7 23 14 42 21 61 28 74

O delineamento experimental usado foi o de blocos casualizados
num esquema fatorial 7 x 4. Foram utilizados quatro blocos, com o objetivo de con-
trolar a heterogeneidade do solo, sendo os 28 tratamentos aleatoriamente designados
as unidades experimentais.

O crescimento das arvores foi avaliado aos 3, 4, 5 e 9 anos de idade,
que correspondem aos anos de 1989, 1990, 1991 e 1995, respectivamente. Os dados

para volume sélido com casca em (m3/ha), encontram-se no Apéndice 1. De acordo
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com a descri¢cao apresentada na introducao, esse é um conjunto de dados irregulares,
balanceados e completos.

As unidades experimentais foram constituidas de 20 arvores e as
suas dimensées variaram de acordo com o espacamento utilizado. Os valores de
volume sdlido com casca, que se encontram no Apéndice 1, foram obtidos levando-
se em consideracdo a area basal e a média de altura das 5 arvores dominantes e
foi obtido como segue. Como foi salientado, cada unidade experimental foi formada
por vinte arvores, porém, a area de cada unidade depende do espacamento utilizado.
Inicialmente calculou-se a area basal por hectare, que é dada por

10.000% i ; DAP?

AB/Ha = —
area da parcela

onde, DAP; é o didmetro altura do peito da i-ésima unidade. Em cada unidade
foram selecionadas cinco arvores dominantes e calculada a média da altura dessas
plantas (MHDOM). Em seguida calculou-se o volume por hectare, que é dado por:
AB/Ha x MHDOM x 0,5. Através de coeficientes pré-determinados, calculou-se o
volume real por hectare, que é dado por: 7,7257 + 0,7937 x vol/ha. Finalmente, o

volume sélido corresponde a 62% do empilhado e é dado em m®/ha sélidos.



4 METODOS

4.1 Modelos nao lineares para dados longitudinais no de-

lineamento em blocos casualizados

4.1.1 Introducao

Frequentemente, os dados experimentais sao gerados a partir de um
planejamento longitudinal em blocos. Esse delineamento experimental € muito usado
na pesquisa agronémica de campo, sendo que, em muitas situagoes praticas, os blo-
cos sao usados para controlar a variabilidade das unidades experimentais, conhecidas
também como parcelas, e sao formados pelo agrupamento das unidades experimen-
tais homogéneas. Aqui, o interesse é modelar a resposta como uma func¢ao nao linear
do tempo. Portanto, a variavel resposta estd sendo medida repetidamente em cada
parcela ao longo do tempo. Também, como na grande maioria dos experimentos com
dados longitudinais, o objetivo é a comparacao de diferentes tratamentos aplicados
as unidades experimentais.

Neste trabalho, a varidvel resposta é do tipo continua e assume-se
que a mesma apresenta aproximadamente uma distribuicao normal.

Nos experimentos em blocos completos casualizados, o ntimero de
repeticoes geralmente € baixo, o que dificulta o estudo exploratério para verificar
a normalidade dos dados. Um estudo do tamanho de amostra para analise multi-
variada de medidas repetidas é dado em Vonesh & Schork (1986) e em Vonesh &
Chinchilli (1997). Assume-se que os erros também seguem uma distribui¢do normal.

Uma generalizacao do modelo é apresentada em Vonesh & Chinchilli (1997, cap.
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8). Esses modelos incluem aqueles para os quais assume-se distribuicdo normal e
denominam-se modelos nao lineares generalizados mistos.

Considera-se a situagdao onde tém-se n = Zi.’:l n; unidades experi-
mentais, onde b é o nimero de blocos e n; é o nimero de unidades experimentais
no i-ésimo bloco. Essas n unidades experimentais estdo agrupadas em b blocos e
a varidvel resposta de interesse é medida nas p;; ocasidoes de tempo, onde y;; cor-
responde a resposta do i-ésimo bloco, da j-ésima unidade experimental, no l-ésimo
tempo,comi=1,2,..,b;j=1,...,n;el =1, .., p;.

A cada unidade experimental (ij) estd associado um vetor
Yii = [Yij1, Yijor -y yijpij]y de dimenséo (p;; x 1), conhecido por perfil individual de
respostas, onde os seus componentes sdo os valores observados da variavel em estudo
nas p;; condi¢bes de avaliacdo. Assim, o vetor dos dados, Y, serd constituido por

22:1 n; perfis individuais de respostas,

Y=[Y11 Yiz - - Yin, Y21 Y22 - - Yom, - - Yo Y2 - - Yim,

4.1.2 Modelando o efeito de blocos de forma linear

Considera-se o modelo estatistico a ser ajustado aos dados, no de-

lineamento em blocos casualizados, da seguinte forma:
yi = £(X;, @) + 1,6 + A %€, (39)
onde:
Pi = pi1 + Pi2 + ... + Pin; é 0 nimero de observagdes para o i-ésimo bloco;
Vi = [¥i1, Vies s Yin,] € um vetor (p; x 1) das observagdes do i-ésimo bloco;

f é um vetor de fungbes nao lineares dos paridmetros ¢ com forma conhecida de
dimensao (p; x1). Neste trabalho, a funcio f é a mesma para todas as unidades
experimentais, podendo haver diferenca apenas nos valores de seus pardmetros,

por exemplo, quando submetidos a diferentes tratamentos;
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X; = [X}; X ...X;n‘.]' onde X;; é uma matriz (p; X w) de varidveis regressoras,
sendo w o numero de varidveis regressoras. Para dados balanceados e com-
pletos, tém-se, X;;=X, a mesma para todas as unidades experimentais. Em
geral, trabalha-se somente com uma variavel regressora, w = 1, comumente
esta varidvel é o tempo. Assim, em lugar de uma matriz, tem-se um vetor x;;

de dimensdo (p; X 1) de tempos;

a; = A;a sao os coeficientes de regressdo do i-ésimo bloco, de dimensao (r; x 1),

onde 7; é o niimero de parametros de regressao desconhecidos do é-ésimo bloco;

A; é uma matriz de delineamento entre blocos com elementos conhecidos de di-
mensdo (r; X r) onde r é o nimero total de pardmetros desconhecidos. A
matriz A; é suficientemente geral para permitir modelar cada componente de

a; separadamente. Tipicamente A; = [I,, ® a;] com a; = [1];

U ’, ~ -
a = [a,as,...,ar], onde & é um vetor (r X 1) de pardmetros desconhecidos de

locagao;

§; € o efeito aleatorio do i-ésimo bloco, com i = 1,2,...,b, o qual segue uma dis-
tribuicdo normal com média zero e varidncia o? (a variabilidade entre blo-
cos), 8; ~ N(0,02). Assume-se que os 6;’s sdo independentes entre si e dos
€;'s. Nesse modelo assume-se que nao existe interacao entre blocos e o tempo,
porque supoe-se que os blocos estejam sendo utilizados para controlar alguma

fonte de variabilidade e que se deseja eliminéd-la da comparacao entre os trata-

mentos;

A,%j/ éa decomposicao de Cholesky de A;;

! ?

7 — . ! R = -
i Eip oo eini] onde €;; = [e51, €52, -+ €ijpy;] » OS €S S0 vetores aleatérios

€; = [6
(p; x 1) independentes e identicamente distribuidos, segundo a distribuigédo
normal p;-variada com média zero e matriz de covariancias I,; ® 0211,‘.1., € ~

N(0,1,, ® [0%1,,]).
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A média e a varidncia de y; sao dadas por:
Ely;] = £(X;, a);

Var[y,-] = Si(a, 0) =‘(031Pi1;’i + In‘- ® [0'2/1,5]']) (40)

onde 1 é um vetor (p; x 1) de um’s, 03 é a variabilidade entre blocos e 02A4;; é a

matriz de covaridncias dentro de unidades experimentais, de dimensdo (pi; X ps;).

Assim a varidncia de y; é uma constante para todos os blocos, mas é formada por

dois componentes: a variabilidade entre blocos e a variabilidade dentro das unidades

esperimentais. Através da matriz A;;, de dimensao (pi; X p;;), pode-se usar diversos

modelos para a variabilidade dentro de unidades. A matriz bloco diagonal A;, de
. ~ ’ !

dimenséo (p; X p;), é dada por: I,, ® A;j, e 8 = [0? oF].

As medidas realizadas nas unidades experimentais apresentam duas
fontes de dependéncia, quais sejam: 1) dependéncia devida a blocos e, 2) dependén-
cia devido as medidas serem realizadas repetidamente ao longo do tempo na mesma
unidade. Portanto, a estrutura da matriz de covaridncias do vetor de respostas,
apresenta uma parte que envolve a dependéncia devido & medida ser repetida no
tempo e outra parte que envolve a dependéncia devida ao fato das unidades experi-
mentais pertencerem ao mesmo bloco. As observagoes somente serao independentes
se pertencerem a blocos diferentes. Por exemplo, a estrutura mais simples para a
matriz de covaridncias dentro de unidades experimentais é dada por 02Ipij, isto &,
consideram-se os erros, e, | = 1,2, ...,p;;, como sendo nao correlacionados e com
varidncias homogéneas. Para todo o bloco tem-se: In,®[0°I,,.]. Nesse caso, a matriz
de covaridncias de Y, V(Y), para b = 2, n; = t = 2 (dois tratamentos diferentes em

cada bloco) e | = 2 é dada por:

2 2 2

af + o2 o} o} o, 0 0 0 0
af a;‘: +o02 a? a';‘: 0 0 0 0
of o% ag + o2 af 0 0 0 0
V(Y) = o? o? o2  ol+o0? 0 0 0 0
0 0 0 0 a;‘: + 02 a'f ag a'g
0 0 0 0 a;‘: ag + 02 a'g a"g’
0 0 0 0 a';‘: og ag + 02 o2
0 0 0 0 o;" 0';‘: o-f o;‘: + 02




73

Essa estrutura de varidncia-covaridncia para o vetor de respostas nao traduz a re-
alidade dos dados, primeiro por considerar que as varidncias nos diferentes tempos
sao iguais e segundo por considerar a mesma correlacao entre as medidas repetidas.

Para dados provenientes de medidas repetidas na (ij)-ésima unidade
experimental, os erros e;;;, | = 1,2,..., p;;, provavelmente serao correlacionados, isto
é, a suposicao de erros nao correlacionados pode nao ser uma realidade. Por exemplo,
medidas realizadas ao longo do tempo sobre uma dada unidade experimental pode
ter correlacao serial. Também, a suposicdo de que a varidncia dentro da unidade
experimental seja constante, na pratica frequentemente é violada. Por exemplo,
dados de crescimento geralmente apresentam heterocedasticidade, porém o coefi-
ciente de variacao permanece constante, isto €, apresentam varidncia proporcional

ao quadrado da média. Neste caso, seria mais apropriado considerar
Var(y:) = Zi(a,8) = [op1p,1,, + odiag{f:(Xs, a)*}]};

logo,
A; = diag{£;(X;, a;)?}].

Vairias outras estruturas para a matriz de covaridncias dentro da unidade experimen-
tal podem ser utilizadas, como por exemplo, uniforme, funcdo poténcia da média,
auto-regressiva de primeira ordem etc. (ver, por exemplo, Davidian & Giltinan,
1995; Vonesh & Chinchilli, 1997; Wolfinger, 1996 e 1993).

Assim, uma descri¢do 1til da variacao aleatdria dentro da unidade
experimental, deveria levar em conta a heterogeneidade da varidncia como também
a correlacgao.

Em muitas situacoes, é razoavel esperar um padrao comparavel da
variacao dentro das unidades experimentais através das mesmas, ou seja, nao se
espera que haja mudancas no padrao de uma unidade experimental para outra. O
padrao de correlacao entre medidas tomadas nas mesmas ocasioes para todas as
unidades experimentais deveria também parecer constante através das mesmas.

Como colocado anteriormente, o modelo (39) assume que as obser-
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vagoes de diferentes blocos sao independentes, porém, as observagoes dentro de um
mesmo bloco nao sao independentes. Essas observagoes apresentam correlagao por
pertencerem ao mesmo bloco e também por serem tomadas repetidamente ao longo
do tempo. Para a ij-ésima unidade experimental observa-se, em geral, correlagoes
decrescentes e varidncias crescentes ao longo do tempo. Procurando-se levar em
consideracao esses aspectos, assume-se, para os dados em estudo neste trabalho, por

exemplo, que a matriz A;; seja dada por:

311 1
141 1
Aij =
115 1
11109

Assim, a covaridncia para duas observagoes pode ser mostrada como sendo dada
por:

1) duas observagoes do mesmo bloco, mesmo tratamento e mesmo tempo,

Covlyiji, yyjw] = 02 + 102  parai=i,j=j'el=1=34,59;
2) duas observagdes do mesmo bloco, mesmo tratamento e tempos diferentes,

Covlyiji, yirjur] = af + o2 parai=1i,j=j5"el#1;
3) duas observagdes do mesmo bloco com tratamentos diferentes,
Covlysi, yijw) = 0F parai=1,7#7 e I,I'=3,4,59e
4) duas observagoes de blocos diferentes,
Covlyi, yirjw] = 0 parai # i, 5,7 =1,..,tel l'=3,4,509.

Por exemplo, para o caso de b=2, t=2, |=2 (considerando-se as

idades de 3 e 4 anos) e

'3 10 0|
1400
A’i= )
0031
001 4
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Nesse caso, V(Y) é uma matriz (8 x 8), cujos elementos sao:

o2 +302 o402 a2 a? 0 0 0 0
o +0? o} +40° o? o? 0 0 0 0
a’f’ a’g a';‘: + 302 a';‘: + o2 0 0 0 0
v(Y) = o2 o? o2 +02 of +402 0 0 0 0
0 0 0 0 ag + 302 crg + o2 o} o}
0 0 0 0 ag +02 a;*: + 402 ag 0';‘:

0 0 0 0 o? o? o +30% o}+a?

0 0 0 0 o oz o +o? ol +40%

ou ainda, V(Y) =1 ® (cfJ4 + I ® 02A(2x2)), onde J4 é uma matriz de dimensao
(4 x 4), com todos os elementos iguais a um. Nessa estrutura, observa-se que as
variancias aumentam com o tempo, caracteristica desejavel para os dados que estao
sendo tratados neste trabalho.

As correlagoes entre as observagoes sao dadas como segue:
1) a correlagdo entre duas observagées de um mesmo bloco, mesmo tratamento e

mesmo tempo é dada por:
Cor(yiji;ysjw) =1 parai= i'j=j'el=1,;

2) a correlagdo entre duas observagées de um mesmo bloco, mesmo tratamento e

tempos diferentes é dada por:

Cor (Yiz; yagnr) = Ug to parai=14,j=jel#/,
Vo# + 102 [0} + lo?
3) a correlagao entre duas observagdes de um mesmo bloco, com tratamento diferente
¢ dada por:
a3

Cor(ysji; yarjur) = parai=1iej#Jj'.

\/df + loz\/af + l'g?

Para o exemplo, a matriz de correlacoes p é dada por:

1 Cor(v113;¥114) Cor(y113i¥128) Cor(v113; v124) 0 0 0 0
1 Cor(vi14; ¥123) Cor(v114;%124) 0 0 0 0
1 Cor(yi123iv124) 0 0 0 0
1 0 0 0 0
1 Cor(yais;iy214) Cor(yais;yz2s) Cor(v213;y224)
1 Cor(y214;y223) Cor(y214;y224)
1 Cor(y223; y224)
(stm.) 1
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onde:

2 2
oy t+o

Cor(y113; v114) = Cor(y123; ¥124) = Cor(y213; y214) = Cor(y223; ¥224) = ;
\/a'b2 +3a'2\/0'§ + 402

2
%

/o2 +30%, [t +3¢72;

Cor(y113; y123) = Cor(y213s; y223) =

2
%

\/9% +302, /0t +4a2;

Cor(y113; v124) = Cor(y114; y123) = Cor{y213; y224) = Cor(yz14; ¥2238) =

2
%

Voi+ 4cr2\/a'§ + 402

Cor(y114; y124) = Cor(y214; Y224) =

A matriz de correlacdo, p, para este exemplo é dada por:
p = Cor(Y) = [V lv[v1/3~

onde V/2 ¢ uma matriz diagonal de dimensdo (8 x 8), cujos elementos sdo dados
pela raiz quadrada dos elementos da diagonal de V=V (Y). Percebe-se na matriz
de correlagao acima, que uma parte das observagoes apresentam-se correlacionadas
por se tratar de medidas repetidas no tempo, e uma outra parte das observagoes
por pertencerem ao mesmo bloco. Nessa estrutura percebe-se que as correlagoes
diminuem quando as observagoes numa mesma unidade experimental se distanciam,
o que é desejavel.

Observagoes de quaisquer duas unidades experimentais do mesmo
bloco sao positivamente correlacionadas, sendo a covaridncia a mesma para todos
os blocos devido & aleatorizacdo. A razao para a correlacio é que qualquer duas
observacgoes do mesmo bloco aleatério tera o mesmo componente §;, que tendera a
fazer as duas observacoes mais parecidas. Essa correlacdo positiva é razoavel para
muitas aplicagdes (ver Neter et al., 1990). Por exemplo, se um bloco tem alta
fertilidade, as parcelas nesse bloco serao mais semelhantes e produzirao mais do que
num bloco onde a fertilidade é baixa, sendo as produgdes dentro de um mesmo bloco
mais similares.

No modelo (39) o efeito de blocos foi considerado aleatério e in-
cluido no mesmo como um fator adicional. Os blocos sdo areas de terra, que repre-

sentam uma amostra aleatéria de toda a regido (populacdo) para a qual se deseja
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extrapolar os resultados. Supoe-se também que nao existe interacao entre blocos
e tratamentos. Em muitas situagoes praticas, os blocos sao usados apenas para
controlar a variabilidade das unidades experimentais, e nao se espera uma interacgao
significativa entre bloco x tempo (Andrade & Singer, 1994). Além disso, a inclusdo
dessa interacdo provoca um aumento no nimero de pardmetros no modelo e caso
este nimero seja grande, muitos graus de liberdade serao utilizados para estimar
parametros de pouca importancia, provocando uma diminuicao no poder dos testes

relativos aos pardmetros de maior interesse (Lima, 1996 e Higashi, 1995).

4.1.3 Modelando o efeito de blocos de forma nao linear

Zeger et al. (1988) introduziram uma terminologia sobre modelos
para diferenciar duas abordagens comumente usadas na anélise de dados longitudi-
nais. Seguindo-se esses autores tém-se os modelos PA (Population Average) e SS
(Subject Specific). Os modelos PA referem-se aos modelos nos quais a esperanga
margin?l da variavel resposta é o principal interesse da analise. Por exemplo, se o
principal objetivo da andlise é determinar se um novo tratamento é superior a um
tratamento convencional, entdo deve-se ajustar um modelo PA aos dados e comparar
os perfis médios de resposta entre os dois tratamentos. Os coeficientes de regressao
no modelo PA descrevem a provavel curva de resposta média populacional. Por
outro lado, os modelos SS tém como principal objetivo, modelar as mudancas nas
respostas das unidades. Isso é realizado introduzindo-se efeitos aleatdrios especificos
das unidades (Subject-Specific) no modelo. Por exemplo, se o interesse é selecionar
uma dose apropriada de uma droga baseada em caracteristicas populacionais asso-
ciada com o volume e liberagao, pode-se modelar os parametros volume e liberacao
como varidveis aleatdrias especificas dos individuos. Os coeficientes de regressao de
um modelo SS descrevem a provavel curva de reposta média da unidade. Também,
a matriz de varidncia-covaridncia no modelo SS é parcialmente definida pelos efeitos
aleatdrios, enquanto no modelo PA escolhe-se a estrutura que melhor represente o

padrao de correlacao entre as medidas repetidas.
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Num grande nimero de aplicagoes, as medidas repetidas provavel-
mente originam-se de modelos que sao intrinsicamente nao lineares nos parametros
de interesse, isto é, é impossivel transforma-los numa forma linear nos parametros
(Draper & Smith, 1981). Alguns exemplos sdo os modelos de crescimento assintéti-
cos e sigmoidais, os quais sao usados para descrever processos de crescimento na
agricultura. Em geral, a parte funcional do modelo para medidas repetidas pode ser
dada por

f(X;al) i=1,..,b,

onde f é um vetor funcional, de dimensao (p; X 1), o qual é possivelmente néo linear
em a}; a; é um vetor (r; X 1) dos pardmetros de regressao desconhecidos do i-ésimo
bloco. Neste trabalho, f é conhecida e dada pelo modelo de Gompertz com trés
parametros, descrito em detalhes na secao 2.2.3; X; é uma matriz de delineamento
(pi X w), como anteriormente.

' Os coeficientes de regressao individuais podem ser modelados em

termos de fungdes nao lineares de a e a;, isto é, assume-se que
o) =g(a, @) +bis; 8 ~ iid N(0,07),

onde g(a;, @) representa um vetor funcional (r; X 1) de a; e @, que pode ser néo
linear; b; é um vetor de delineamento conhecido, de dimenséo (r; X 1); a é um
vetor de parametros desconhecidos (r x 1) e &;, i = 1,2, ..., b, é o efeito aleatério do
i-ésimo bloco com distribuicdo normal de média zero e varidncia o2, §; ~ N (0, 0?).
Assume-se que os §;’s sdo independentes entre si.

Neste trabalho, os coeficientes de regressao individuais serao mode-

Jados em termos de um modelo linear misto
a;‘ = A;a + bié\i,

onde A; é como dada em (39). O vetor b; é um vetor de incidéncia de O’s e 1’s,
formado de tal maneira que possibilite selecionar os coeficientes de regressao que

serao considerados aleatérios.
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Continuando com a especificacdo dos termos do modelo, assume-se

que a variabilidade dentro de blocos seja modelada por
A (a))es,
onde os €;'s sao independentes e identicamente distribuidos como
€ ~ Np,(0,In, ® [azlpij])‘

A matriz A:/ 2(01;) é uma matriz positiva definida, de dimensao (p; X p;), a qual
depende de (i) apenas pela sua dimensio, podendo depender de alguma fungédo de
a;} (ou, de modo mais geral, de a e §;), de diferentes valores de X; e a;. Portanto, a
matriz de covaridncias dentro de blocos é dada por, 62A;(a}). Essa formulagio tem
um apelo bastante grande em aplicagdes onde a heterogeneidade dentro de blocos
é considerdvel, podendo ser modelada por uma escolha adequada de A;(aj}). Além
disso, os §;’s e 0s €;'s sao mutuamente independentes uns dos outros.

Nota-se que nessa especificagao, nem a matriz de delineamento,
X;, nem o ntmero de observagoes, p;, sao assumidos como sendo os mesmos de um
bloco para o outro, isso permite aplicagdes envolvendo dados perdidos (ao acaso) e
desbalanceados.

Com essas consideracgdes, o modelo nao linear misto é dado por

vi = f(Xis,0l)+ A () i=1,..,b

a] = A;a+ b (41)_

Como os efeitos aleatdrios especificos das unidades entram no mo-
delo (41) de um modo ndo linear, a estimagdo é realizada através de um modelo

aproximado; considera-se uma aproximacao de primeira ordem de um modelo PA.

O modelo (41) pode ser reescrito como

(X, @, 65, €;) = £(X;, Ajax + b;6;) + AY2 (A + byé)e;. (42)
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Fazendo-se a expansao de f* sobre §; = 0 e €; = 0, obtém-se

of*(X;, @,0,0) . . 9f*(X;,a,0,0) .
o6; e €.

1

f*(Xi, a,l, 0) +

g
O modelo néo linear misto de primeira ordem, fica

yi = £(Xi, o)+ Ji(ou)bid; + A (au)es,
onde:

(43)
a; =A;a e

Ji(a;)b; = {(3f(xi, a;)/oa})

a;=A,-a} bs,
onde J;(a;) tem dimensdo (p; X 7).

O modelo (43) pode ser escrito como

y: =~ f(X,-, ai) + Zi(ai)&- + A:ﬂ(ai)ei,
onde: (44)
Z; = Zi(os) = [Js(i)bs)(pix1)-

Os momentos marginais de y; sao
 EBlys] ~ f(X;, ;) e

Varly] = Zie, 0) = 03Zi(0:)Zi(w) + In, ® [0 A (ex)], (45)

onde: 8 = [0? o] .

Exzemplo: arvores de eucalipto

Considere-se que o efeito aleatdrio de bloco é adicionado no parametro
ay, isto é, (a1 + §;). Além disso suponha-se que o experimento foi realizado com
apenas dois blocos (b = 2), dois tratamentos (n; = t = 2) e as observagdes realizadas
em duas ocasides de tempo (I = 2). Assim, o vetor b é dado por b=[1100 0 0]’
e a matriz Z; é dada por:
g—elmesimimazi/ag 1) |
e—e['°’3-1(""2“”2-1/°‘3-1)]

e_,3[—<=r3.2(='=1 —ay,p/0g3,3)}

e_e[—aa.z(wz-az.z/as.z)}



81

Para a matriz A;;(a;) considera-se a estrutura Ip;-
Nesse exemplo a covaridncia entre duas observacoes pode ser mostrada
como sendo dada por:

1) duas observagdes do mesmo bloco, mesmo tratamento e mesmo tempo,
| 2 f_—el-as(zi~0z/as)] |2 2 T .y '
COU[yijl,yz"j'l'] = 0 {6 } + 0 parati=1,j=j el =1,
2) duas observagdes do mesmo bloco, mesmo tratamento e tempos diferentes,

COU[yijl, yi’j'l’] _ Uge—e[—aa(mz—az/aa))e—e[-a3(m,;—az/a3)] parai=1i,j=j'el # I
3) duas observagdes do mesmo bloco com tratamentos diferentes,
Covlyiji, yorjivr] = age_e[—as.j(ml—az.j/aﬂ.:i)]e_e[_a:i.j’(zl’"o‘z.j’/as‘j’)l parai=i,j # j e LI'=12e

4) duas observagoes de blocos diferentes,
Cov[yijl’yi’j’l’] =0 para & # il, jajl =1,2el, I'= 1,2

A matriz Z; é avaliada nas estimativas de minimos quadrados or-
dinarios.

Neste exemplo, a matriz de covaridncias do vetor de observagoes,
V(Y), é dada por

Var(yi) Cov(y,yi2) Cov(}’n,}’zl) Cov(yu,yzg)

Cov ) Var Cov , Cov ,
V(Y) = (Y12, y11) (¥12) (v12,¥21) Cov(yiz, ¥22)

Cov(ya1,y11) Cov(ya,yi2) Var(ya) Cov(yoi,Ye2e)

| Cov(ya2,y1) Cov(yae, ¥yi2) Cov(yae,yz1) Var(yz)

De acordo com os resultados anteriores, os elementos da matriz
V(Y) sdo dados por:

of {c—el—ﬁs.l(wl —012.1/0‘3.1)]}2 + o2 oZemel-az1(e1-a2,1/031)]~el-a3.1(52-a2.1/@3.1)]

Verya) = o2e—el—e3.1(m1 ~ag1/ag1)le—el~az.1(x2—a2.1/23.1)] o2 {e~6[~03.1(22—012_1/03.1)] }2 +o2

Tem-se que Var(yy1) = Var(ya)-
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o2 {e‘el—aa‘z(ml—a2.2/a3.2)l 242 age"el—'aa.z(q—02.2/a3.2)le—°[—°3.2(‘”2“’2-2/°3'2)] ] .

— -_— o 2
v [ o2emcl-asa(e a2 /agllemel-ana(m—az2/25.0) o {emelena(ezmena/oa 2} 4+ o2

Tem-se que Var(yi2) = Var(yz2).

e—el—asa(m1—az.1/asa)lg—el-as.2(z1—az.2/as.2)] ag e“[—as.l("1—02.1/03-1)]e—¢['—°‘8.2(¢2_32-2/“3-2)163 ]

Cov(y11,¥12) = [

e—cl—as1(@2~az /as_l)]e—e[_ﬁsd(ml_‘12.2/0‘3.2)103 e—el—as.1(z2~az.1/as.1)]g—e[~as2(c2—a2.2/a3.2 )]ag

Tem-se que Cov(y11,y12) = Cov(yi12,¥11) = Cov(ya1,y22) =
Cov(ya2,y21)-

00
0

Cov(yi1,ya1) =

Tem-se que, Cov(y11,y21) = Cov(yi,y22) = Cov(ya1,y11) =
Cov(yaz, y11) = Cov(y12,¥y21) = Cov(yi2, y22) = Cov(ya1, ¥12) = Cov(yaz, ¥12)-

4.2 Algumas estruturas para a matriz de covariancias

Nos tltimos anos a modelagem da matriz de covaridncias da vari-
avel resposta passou a ter grande importincia na andlise estatistica, semelhante &
selecao da parte funcional do modelo. Geralmente, a utilizacdo de uma estrutura
mais parcimoniosa para a matriz de covariancias, resulta em beneficios para a es-
timagao pontual, intervalar e para os testes de hipdteses, pois, considerando-se a
matriz nao estruturada, o tamanho da amostra para estimar a e V(Y), para qual-
quer nivel de precisdo, deve ser grande. Outra vantagem em se utilizar estruturas
mais parcimoniosas ¢ o fato de apresentarem menor nimero de pardmetros a serem
estimados o que reduz a carga computacional.

Sob os modelos (39) e (44), a caracteristica da varidncia condicional
de y;, Varly;|8;] = L, ® [02A3) e Var[y;|8;] = I, ® [02A45(c;;)], respectivamente,
permite a utilizagao de diversas estruturas para a variabilidade dentro das unidades

experimentais.
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Considerando-se os modelos (39) e (44), com os elementos da fun¢io
néo linear f dada por (38) para cada um dos 4 tratamentos considerados neste estudo,
Pij = 4, p; = 16, b = 4, n; = 4, Xyj = [Bsj1 Tije Tuja Teja] = [345 9], A; = Iy,
;=0 =[] Q12 013 @14 Q21 Qoo Qo3 G4 Q31 Q32 Q33 C34) .

As estruturas para a matriz de covaridncias utilizadas neste tra-
balho, considerando-se os modelos (39) e (44), sdo descritas como segue.

. Para o modelo (39), assume-se as seguintes estruturas descritas

na tabela (5).

Tabela 5: Estruturas para a matriz do erro.

Modelo 02 Ay
1 a1,
2 o?diag(s? s3 s3 s3)
3 o%diag(3 4 5 9)
(311 1)
1 52 1 411
1151
|11 1 9]

it. Para o modelo (44), a especificagio das matrizes A;j(o;) e

Z;(a;) é dada na tabela 6.
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Tabela 6: Algumas estruturas para Var|y;].

Modelo Zi(cx;) Agj(aiz)
5 {]erxa e/ bf } L
6 {](ore. /o) bt n
7 { [(68(X;, i) /6c) bj} diag(3 4 5 9)

a;=A;xx

a,-:A,-aI

o;=A;x

!

1bi=|:111100000000]

!

1”‘t’z~=[111111110000}

No modelo 1, 0? é a varidncia dentro de unidades experimentais.
Para o modelo 2 as variancias, 512, 1=1,2,3,4, correspondem as varidncias amostrais
nos tempos estudados, ou seja, aos 3, 4, 5 e 9 anos de idade e encontram-se na
tabela (2). No modelo 3, os valores 3, 4, 5 e 9 correspondem as idades em que
as unidades foram avaliadas. - O modelo 4 corresponde & estrutura desenvolvida
na se¢ao 4.1.2, onde as varidncias apresentam um comportamento crescente e as
correlagoes decrescem ao longo das ocasices de avaliacao. Além disso, ela permite
que observacoes pertencentes ao mesmo bloco, de tratamentos diferentes, estejam
correlacionadas. O modelo 5 corresponde a um modelo nao linear misto PA com uma
aproximacao de primeira ordem, no qual o primeiro componente de a; é considerado
aleatério, isto é, adicionou-se o efeito aleatério de bloco na assintota (pardmetro ;).
No modelo 6 foi adicionado o efeito aleatério de bloco em dois componentes de a;;,
mais especificamente, foi adicionado o efeito aleatério de bloco nos parametros a; e
ao. O modelo 7 apresenta o efeito aleatdrio de bloco incorporado no paridmetro que
representa a assintota (o;), da mesma forma do modelo 5. Nesse modelo assume-se
para A;;(ay;) a estrutura diag(3 4 5 9), para os demais modelos A;j(a;;) = I, onde

I é uma matriz identidade.
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4.3 Estimacao e testes de hipdteses

Os modelos néo lineares (39) e (44) sdo compostos de duas partes:
uma func¢ao média com parametros fixos e um conjunto de efeitos aleatorios adiciona-
dos ao modelo que definem a estrutura de covaridncia. O interesse principal é estimar
os pardmetros do modelo para a média populacional. As varidncias-covaridncias sao
importantes para a obtencao dos erros padroes dos pardmetros do modelo médio.
Com isso podem-se realizar os testes de hipéteses e intervalos de confianca.

O modelo (39) ¢, em forma, similar ao modelo (18), fazendo-se
Zi(oy) = 15, e b; = 6;, onde 1 é um vetor de um’s de dimenséo (p; x 1). Assim,
nesse modelo o vetor de efeitos aleatérios b;, do modelo (18), ser4 substituido pelo
efeito aleatdrio do i-ésimo bloco, §;.

Entretanto, para os modelos tratados neste trabalho, duas obser-
vacOes sao independentes somente se pertencerem a blocos diferentes. Para levar
esse fato em consideragao nos procedimentos de estimacao, e poder utilizar toda a
teoria de estimacao ji4 desenvolvida nas se¢oes anteriores, a “unidade experimental”
passa a ser definida como y;, onde i=1,2,...,b, é o indice de blocos e para os dados
tratados neste trabalho, tém-se b=4.

Desse modo, para o modelo (39), pode-se utilizar os mesmos pro-
cedimentos de estimacdo dados na secao 2.2.2.2.

Assume-se, que a matriz A;; seja diagonal, portanto, para o mo-
delo 4 (veja tabela 5), onde A;; ndo é uma matriz diagonal, necessita-se fazer uma

transformacdo nos dados através da matriz

- L-1/2 -
3111 0,5774 —0,1741 —0,1279 —0,0824
1 1 411 0 0,5222 —0,0853 —0,0549
A~Y2 = - ,
1151 0 0 0,4690 —0,0412
111 9| 0 0 0 0,3434

obtida através da decomposicédo de Cholesky da matriz A;;. Assim, a estrutura de

varidncia-covaridncia para a variabilidade dentro da unidade passa a ser aglpﬁ. Na
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verdade, esta condigao é exigida pela macro MIXNLIN (Vonesh, 1995).

O modelo (44) também é similar ao modelo (18), com
Zi = Zi(ai) = [J,-(a,-)bi], Q; = Aia e bi = 61'.

Nesse modelo deve-se fazer as mesmas modificagbes consideradas
para o modelo (39), para que as “unidades experimentais” possam ser consideradas
independentes. Portanto, também para o modelo (44) pode-se usar os procedimentos
de estimacao desenvolvidos na segao 2.2.2.2.

Os testes de hipGteses para comparacao de diferentes tratamen-
tos utilizam as estatisticas (12), (13) e (14), apresentadas na secdo 2.2.2.1. De
acordo com Vonesh & Chinchilli (1997) essas estatisticas denominam-se, teste de
qui-quadrado, teste F' modificado e teste F' de Wald, respectivamente. Os intervalos
de confianca para os pardmetros individuais sdo dados por (15). Os intervalos de

confianca para as respostas médias sao dados por:

i1 £ (g1 1 — 0/2)4/Te(c:) (&) I ()’ (46)

onde §i;1 = f(zj1, é;) é o valor predito de y para o i-ésimo bloco, j-ésimo tratamento
e no l-ésimo tempo, z;; é a jl-ésima linha de X,;, Jiji(as) =
(0f (230 i) [00t:)| 5

liberdade apropriados.

e t(g9l;1 — @/2) é o valor t de Student com os graus de

Uma hipétese de interesse para o pesquisador é testar se o vetor
de parametros pode ser considerado igual para dois ou mais tratamentos, isto é,
verificar se existe igualdade entre as curvas dos tratamentos. Outra hipétese de
interesse é testar se um determinado pardmetro é igual para todos os tratamentos.
Para exemplificar a construcao dessas hipéteses, suponha que o experimento tem
dois tratamentos, e o modelo nao linear apresenta trés pardmetros de locagao, neste
caso o vetor de pardmetros é dado por a = [a1.1 10001 Q22 Q31 as_g]' e a hipdtese

de igualdade entre as curvas dos dois tratamentos pode ser escrita da seguinte forma:

Ho:[Ir ® (1 —1)]a=0.
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A hipétese alternativa é dada por:

H:k® (1 -1)]a#o0.

Logo,
Q1.1 ]
Q1.2 r
1 00 Q11 — Q12
Q21
Ho: {0 10| ® 1 -1) = | a1 — Q22
Q22
001 azi — Q32
Qasy - .
| @32 |

Assim, neste exemplo, conforme (11), h(a) = I ® (1 —1)]ae H = H(a) =
el
éaTh(a) = [Ik ® (1 — 1)]
Comparagoes entre tratamentos para cada pardmetro podem ser
realizadas considerando-se a hipétese geral da MANOVA, Hy : (U ' ® C)a = 0. No
presente exemplo, para se comparar o tratamento 1 com o 2 para o pardmetro oy,

tem-se:

Q1.1

Q.2
G921

Ho:[[1 0 o] ® (1 —1)] =[a1_1_a1_2].

Qg9

a3.1

Q32 |

4.4 Selecao de modelos e qualidade do ajuste

Avaliar a qualidade do ajuste é uma parte importante de qualquer
processo de selecao e construcao de modelos. Para um modelo nao linear misto
baseado na distribuicdo Gaussiana, pode-se aplicar vérios critérios de qualidade de
ajuste baseado na verossimilhanca. Especificamente, a adequabilidade do modelo
pode ser avaliada com base nos critérios de informacao de Akaike, Bayesiano de

Schwarz e no teste da razao de verossimilhancga para modelos encaixados.
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Alternativamente, pode-se aplicar técnicas graficas, como diagra-
mas paralelos de dispersao e semi-variogramas empiricos (empirical semi-variograms)
para avaliar a média marginal e a estrutura de varidncia-covaridncia, porém o nimero
de condigbes de avaliacao nao deve ser muito pequeno. Outras técnicas de diagnds-
tico para verificar a existéncia de outliers e as suposigoes sobre a distribui¢ao podem
ser realizadas através dos residuos e residuos estudentizados, adaptados para mode-
los nao lineares.

Davidian & Giltinan (1995) chamaram a atengao para a necessidade
de mais estudos no que diz respeito a parte de diagnéstico em modelos nao lineares
para complementar os métodos existentes.

Vonesh et al. (1996) e Vonesh & Chinchilli (1997) propuseram o
uso de coeficientes de correlagdo de concordincia média (modelo PA) e condicional
(modelo SS), para avaliar a qualidade do ajuste baseado nos valores preditos do
modelo. Também apresentaram um teste da razao de pseudo-verossimilhanga para
testar a adequabilidade da estrutura de covaridncia assumida, desde que os dados
apresentem aproximadamente distribuicdo normal e que a funcgao resposta esteja
corretamente especificada. A vantagem desses critérios é eles poderem ser aplicados
diretamente ao modelo que se estd ajustando e assim, obterem-se informacées ime-
diatas sobre a construcao do mesmo. Os critérios apresentados neste trabalho sao
baseados nessas referéncias.

No desenvolvimento desses critérios trabalha-se com a suposicao de
que a média marginal de y; é corretamente especificada e que as estimativas dos
pardmetros de @ e @ sejam consistentes. A primeira suposicao é particularmente
importante na selecao da estrutura de varidncia-covariancia.

Se, além disso, a matriz de covaridncias, X;(c, 8), for corretamente
especificada, entao a inferéncia para a podera ser realizada com base em que

vn(é& — a) tem distribuigdo normal assintdtica, com a matriz de covaridncias de &
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estimada consistentemente por

-1

o (gn(a)’ﬁ; iu-(a)) , (47)

onde J;(&) = (8f;/8a’)|q_¢) é 0 jacobiano avaliado em & e 37, ' ¢ dada pelas
inversas de (40) ou (45). Alternativamente, Liang & Zeger (1986) recomendaram
usar o estimador robusto

,. o b Ja—1 g, a—1 A

Np=12 {Z; Ji(&) X, 86,%, J,-(d)} 2, (48)
onde &; = y; — f(X;, &;), com &; = A;&. Vonesh et al. (1996) apresentaram algu-
mas vantagens em usar 2 ou 2 R €, portanto, da necessidade de se ter ferramentas

para a selecao da funcao de resposta e de uma apropriada estrutura de covariancia.

4.4.1 Medidas da qualidade do ajuste para a fungao resposta

Vonesh et al. (1996) definiram a bondade de ajuste como sendo
o grau no qual um valor predito y; concorda com um valor observado y;. Uma
medida de ajustamento amplamente utilizada é o coeficiente de determinagao, o

qual é definido como sendo

b ng Pij b n; Pij
R*=1-3.3"3 (yin— i)’/ 22D (i —7)°,
=1 j—=11-1 i=1 j=1 1=1

onde ;1 € o ijl-ésimo valor predito e ¥ é a média geral. O coeficiente de determi-
nacao, R?, parece ser adequado para um grande ntimero de aplicacdes, particular-
mente aqueles envolvendo dados continuos e possivelmente dados ordinais.

Uma medida de concordancia alternativa entre y; e ¥; é o coeficiente
de correlagao de concordancia do modelo descrito por Lin (1989) e modificado por
Vonesh (1992) para uso em regressao nao linear de efeitos mistos. Este coeficiente é
definido por

1 Y2 (yi— §i) (vi — §4)
S (i —72) (vi — 1) + X1 (Fi — §2) (i — 914) + N — §)2’

Tec—
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onde 1; é um vetor (p; x 1) de I’'se N = 3_°_, p; é o ntimero total de observagdes;
¥ é a média geral de y;;1, | = 1,2, ..., pi;, € § é a média geral dos valores ajustados,
fij1, calculados sob o0 modelo que esté sendo estudado (hipotizado).

O coeficiente 7 é diretamente interpretado como um coeficiente de
correlagao de concordéncia entre os valores observados e os preditos. Mede dire-
tamente o grau de concorddncia entre y; e ¥; e o seu valor reflete o quanto um
diagrama de dispersao de y;; versus {;; representa bem uma linha de identidade.
A linha de identidade serve como um ponto de referéncia. Os valores possiveis de
T estao na faixa —1 < r, < 1 com um ajuste perfeito correspondendo ao valor 1 e
a falta de ajuste correspondendo a valores < 0.

Tendo definido o coeficiente de concordancia do modelo 7., considera-
se agora a sua aplicacao no contexto de modelos nao lineares misto.

Desde que §2 fornece uma estimativa robusta da matriz de variancia-
covaridncia de & sob uma correta especificacdo da média, a primeira aplicagdo diz
respeito ao ajuste associado com os efeitos fixos. Isto é feito focalizando-se a curva
de resposta média individual '(unidade experimental), tendo especificado as covar-
idveis, X; e a;. Isso é realizado comparando-se o grau de similaridade entre y; e o

valor predito,
¥i = £(X;, A;&). (49)

Pode-se calcular o coeficiente de correlagao de concordancia 7., dire-
tamente de §; usando (49). Da mesma forma, pode-se calcular o valor de R? baseado
nos componentes 7;;; de (49). A estimativa r., baseada em (49) é denominada cor-
relacdo de concordincia média do modelo (average model concordance correlation),
pois reflete o grau de concordancia entre os valores observados e a média dos valores
preditos das unidades.

Como o valor de ., comporta-se como o R? no sentido em que ele
aumenta com modelos mais complicados ou superparametrizados, precisa-se ajustar
seu valor para o nimero de pardmetros. Pode-se corrigir os valores de R? e r. para

o nimero de parametros calculando-se os valores ajustados, Rg =1-k(1-R¥e
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Tew = 1 — k(1 —7¢). Aqui, k = N/(N —r) é um fator de corregdo que realiza um

ajuste para o numero de parametros em a.

4.4.2 Qualidade do ajuste aplicado na estrutura de covariancia

A performance de um modelo para uma dada aplicacao nao depende
apenas do ajuste dos dados a estrutura da média, mas também do ajuste dos residuos
4 estrutura de covaridncia que estd sendo modelada. Para isso, assume-se que a
funcado de resposta esteja corretamente especificada e que a média marginal de y;
seja bem aproximada por p;(a;) = f(X;, a;). O objetivo, dada essa suposi¢ao,
é determinar se a estrutura de covaridncia modelada, ajusta-se adequadamente a
verdadeira mas desconhecida estrutura de covaridncia marginal.

Idealmente, deseja-se avaliar se var(y;) é bem aproximada ou nao
por uma matriz de varidncia-covaridncia marginal assumida dada por X;(c, 0).

A abordagem apresentada por Vonesh et al. (1996), consiste em
comparar-se o estimador robusto £2z(é&) com a matriz de covaridncia estimada,
2(&). Assume-se que E(y;) = f(X;, ;). Além disso, seja 6(a) qualquer estimativa
consistente de 0 assumindo que Var(y;) = X¥i(a,0). Seja & um estimador de
MQG (minimos quadrados generalizados) ou um estimador de MQGRI (minimos
quadrados generalizados reponderados iterativamente). Usando-se argumentos de
Liang & Zeger (1986), pode ser mostrado que v/n(& — a) tem distribui¢ado normal
assintdtica, com média 0 e varidncia-covaridncia dada por

Q]_ = .Ql(a) = nh—)nc-;lo {nﬂ (iJZ(a)’ZflVar(yt)Z‘:lL(a)) ﬂ} y

=1

onden =b, 2 = N(a)= {ZJi(a)'Z‘;’lJi(a)}_l eX; = X(a,8). Se, além disso,

assume-se que Var(y;) = X, entéo, a covaridncia assintética de v/n(& — a) é
20 = 2o(a) = lim {n2(a)},

onde nn = b.
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De (47) e (48) tem-se que nf2 é uma estimativa consistente de §2,

e nf2 é uma estimativa consistente de §2o. Portanto, desde que §2; = £2; sempre
que Var(y;) = X, faz sentido avaliar a qualidade do ajuste de X; para Var(y;)
comparando-se §2g com £2.

Vonesh et al. (1996) apresentaram uma estatistica descritiva sim-
ples que mede a proximidade entre 0 RE f?, e o teste da razao de pseudo-verossimilhan-
ca para testar a igualdade de 2 e £2.

Seja @ = vech {9—1/2.(2}2‘(2—1/2 um vetor formado a partir da

. . . . oYy~ -1/2
porcao triangular inferior da matriz 2 / 2pN2 /

. Seja i o vetor obtido a partir
de uma matriz identidade (r x r), vech{I,}. Empregando-se a desigualdade de
Cauchy-Schwarz, define-se a correlagao de concordancia da matriz de covariancias,

como sendo
~ V)2 ~ Y12
S [ [
l&ol1? + JIi]] lo]|? +r

onde ||z|| é a norma euclidiana de um vetor x. Observe que 7(&) = 1 se & =i (isto

)

é, sempre que §2r = §2), enquanto r(®) = 0 sempre que os elementos de & sio
ortogonais aos elementos de i (total falta de concordancia).

Para detectar diferencas pequenas mas importantes entre X; e a
matriz verdadeira, Var(y;), fol proposto o teste da razdo de pseudo-verossimilhanga,
dado por

A=n {ln]f)] — In|2g] + trago(!ﬂ)RfZ*l) - r},

para testar a hip6tese de nulidade Hy : §2; = §2¢. Sob Hy : §2; = 82y, a estatistica
) tem uma distribuicdo aproximada de qui-quadrado com r(r +1)/2 graus de liber;
dade desde que nf2p tenha uma distribuicio aproximada de Wishart, We(n, 21/n).
Esse teste é bastante sensivel para distribuigdes bem assimétricas e/ou com dados
aberrantes. Nesses casos, portanto, exige-se muita cautela na sua interpretacgao
e recomenda-se usar técnicas de diagndstico, como, por exemplo, semi-variograma
empirico.

Outras duas medidas da qualidade do ajuste utilizadas s@o dadas
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através de -2logL (menos duas vezes o logaritmo da verossimilhanca) e do critério de
informacao de Akaike (AIC). O célculo de -2logL para os métodos de MV e MVR séao
dados por (29) e (28), respectivamente. Vonesh (1995) também apresenta esta ex-
pressao para o método de MQG, neste caso, o cdlculo de -2logL é feito com a mesma
expressdo do método de MVR. O critério de informacédo de Akaike (AIC) é uma
medida baseada no log da verossimilhanca ajustada para o nimero de pardmetros

do modelo. O critério de informacado de Akaike é definido como:

onde L(8) e Lg(0) séo o perfil e o perfil reduzido(restrito) do logaritmo da verossi-
milhanca calculados em d(é) e 9, respectivamente, e s* é a dimensdo ou o nimero
de pardmetros desconhecidos em o e 0.

Jones (1993) considera que modelos que apresentam valores de AIC
de até duas unidades do menor valor de AIC sdo modelos que concorrem a ser o
melhor. Dos modelos concorrentes, aquele com menos parametros é usualmente

selecionado. A justificativa teérica pode ser encontrada em Duong (1984).



5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste trabalho foram selecionados quatro dentre os vinte e oito
tratamentos efetivamente utilizados no experimento, quais sejam: tratamentos 1, 4,
25 e 28 descritos na secao materiais. Os graficos de perfis paralelos de dispersao de
cada unidade para os quatro tratamentos sao mostrados na figura (6). Observa-se
que praticamente nao existe interacdo entre blocos e tratamentos. Na figura (7)
apresentam-se os graficos de volume sélido médio com casca e os desvios padroes
para cada tratamento.

Observa-se que a espécie E. grandis apresenta resultados de volume
sé6lido com casca superior & espécie E. dunnii, assim como o espagamento (2,5 x 1,7)
é superior ao espagamento (3,5 x 3,5). Os perfis médios apresentam-se praticamente
paralelos, indicando que nao existe efeito da interacio entre espécies e espacamentos.
A variabilidade dos dados aumenta com a idade das arvores.

Os sete modelos marginais, os quais diferem entre si apenas através
da especificagdo da matriz de covaridncias, podem ser obtidos do modelo (18)
especificando-se corretamente as ‘matrizes A;(a;) e Z;(a;) onde i = 1,2,3,4 é o

indice de blocos. O vetor de observagdes y;, (16 x 1), é dado por:

yi = [yill; ey Yira, Yi21, ¢y Yi24, Yi31, - -y Yid4, Yidd, - yi44]-

O objetivo principal da anélise estatistica foi o de estimar os perfis
médios de volume sélido com casca para diversas espécies e espacamentos, em dife-
rentes idades de drvores de eucalipto, e comparé-los. Assim modelos PA (Population

Average) foram ajustados. As médias marginais foram modeladas como:

E(y:) = £(X;, ;) = ongjexp {—exp [~aszi;(zi — coig/asy)]}
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Figura 6: Diagramas paralelos de dispersao por unidade de volume sélido com casca

para as espécies E. grandis e E. dunnii nos espagamentos (3,5 x 3,5) e (2,5 x 1,7).
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Figura 7: Gréficos para a média de volume sélido com casca com os respectivos

desvios padroes para as espécies E. grandis e E. dunnii nos espagamentos (3,5 x 3,5)

e (2,5 x1,7).
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onde j =1,2,3,4el =1,2,3,4 sao0 os indices de tratamentos e ocasioes de avaliagao,
respectivamente. X; =[3459345934593459' ea; = A;a = (IpQ®a;)ae
a;=[1], @ = [a11 @12 013 Q1.4 @21 @22 Qo3 Qo4 Q31 Q32 Q33 C34) -

No ajuste dos sete modelos foram usados trés métodos de estimacao:
1) método de minimos quadrados generalizados (MQG); 2) método de méxima veros-
similhanca (MV) e 3) método de méxima verossimilhanca restrita (MVR), descritos
na secao 2.2.2.2. Para todos os métodos o valor de convergéncia usado nas rotinas
de célculo foi de 0,00001. Os resultados do ajuste desses modelos serao apresentados
a seguir.

Para a obtencao das estimativas de minimos quadrados generaliza-
dos, maxima verossimilhanca e maxima verossimilhanca restrita, esses dois ultimos
utilizando o algoritmo EM, foram desenvolvidos programas na linguagem do PROC
IML e PROC NLIN do SAS. Esses programas também realizam os testes de hipdte-
ses, calculam os intervalos de confianca e medidas de ajuste dos modelos e estao
contidos no disquete que acompanha a tese. Esses programas nao sao recomendados

“para usuarios em geral e, sim, para algum estudante de mestrado ou doutorado que
desejar estudar este assunto.

Por uma questao de economia de espaco sera apresentada para cada
estrutura somente uma matriz X';, aquela considerada melhor ajustada, de acordo
com as medidas calculadas, seguindo principalmente o critério de informagao de
Akaike (AIC).

Apéds a estimagao procurou-se verificar o efeito das espécies e es-
pagamentos sobre o volume sélido com casca (m3/ha) através de uma série de 13
testes de hipéteses, da forma Hy : (U ® C)a = 0, as quais foram formuladas do
seguinte modo.

i. A primeira hipdtese de interesse foi a de verificar que nao existem diferencas

nas funcoes de resposta média entre os quatro tratamentos, considerando todos os



parametros, isto €, a1, ag e as. Essa hipdtese foi escrita como:

a1.1
a2
1.3
al.4
Q2.1
a2
a3
a2.4
a3z
a32

a3.3

|_ as4

Q11 — 1.2
Q1.1 — 1.3
11— 14
Q21 — 022
21 — 2.3
Q21 — 024
a3z — 3.2
31 — 3.3

@31~ Q3.4 |
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it. Dado que se rejeita Hy em i, pode-se comparar os tratamentos com relacao ao

pardmetro a;. Essa hip6tese foi escrita como:

aia
a2
13
a14
ag1
Q2.2
€23
Q2.4
Q31
a3.2

a3.3

3.4

a1l —aig
Q)] — Q13
a1l — 14

iii. Dado que se rejeita a hipétese Hg, em ii pode-se desejar testar a hipdtese de

que nao existe diferenca entre as espécies E. grandis e E. dunnii para o pardmetro



a1. Essa hipétese foi escrita como:

HO:([l 0 0]@[1 1 -1 -1])

a1

a1.2

Q1.3
Q1.4

Q2.1

@2.2

a2.3

2.4
a3
a3.2
Q3.3

Q3.4

99

= [ a1 ta12—a13—a1g ] =0

iv. A hipStese de que nao existe diferenga entre os espacamentos (3,5 x 3,5) e (2,5

x 1,7) para o pardmetro a; foi escrita como:

Ho:([l 0 0]®[1 -1 1 —1])

a1.1
1.2
1.3
Q1.4
«2.1
Q2.2
Q3
Q2.4
Q3.1
Q3.2

a3.3

Q3.4

= [ a11—o12+a13— Qg ] = 0.

v. A hipétese de que nao existe interacao entre espécies e espagamentos para o



100

parametro «; foi escrita como:

1.1
1.2
1.3
1.4
2.1
Hp: ([ 1 00 ] ® [ 1 -1 -1 1 D 2= [ a11 — 012 —a1.3+ o014 ]'—‘0-

2.3
2.4
31
a3.2

3.3

a3.4

As hipéteses de ii a v também foram realizadas para os pardmetros
ag e az. Os resultados desses testes de hipéteses serao apresentados a seguir para a
estrutura de covaridncia em estudo considerada mais adequada. Os resultados para
os pardmetros ag € a3 nao apresentaram significincia estatistica em nenhuma das
hip6teses formuladas. Desta forma os seus resultados foram omitidos.

Para todos os modelos estudados, o determinante da matriz de
varidncia-covariancia robusta foi igual a zero. Dessa forma nao foi possivel realizar
o teste da razao de pseudo-verossimilhanca, A. Quando se esta comparando modelos,
quanto maior o valor do AIC (Critério de Informacao de Akaike) melhor o ajuste.
Como os valores de -2logL, (- duas vezes o logaritmo da verossimilhanga) sdo posi-
tivos, entao quanto menor o valor, melhor é o ajuste. Em seguida apresenta-se os

principais resultados para cada uma das sete estruturas consideradas neste trabalho.
Estrutura 1

Nessa estrutura uniforme, conhecida como de independéncia condi-
cionada, isto é, dado o individuo (unidade) considera-se as observacdes como sendo

independentes, Ai(ai)ch = I,40%2 € Z; = 1:5. Pelo conhecimento dos dados essa
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Tabela 7: Estimativas dos pardmetros e erros padroes para os trés métodos de

estimacao - estrutura 1.

Parametros Meétodos
M.Q.G. M.V. M.V.R.

Estimativa | Erro padrao | Estimativa | Erro padrao | Estimativa | Erro padrao

1.1 465,72 40,42 464,87 36,94 465,10 41,37
a2 511,99 37,40 ~ 511,23 34,43 511,44 38,52
1.3 184,95 34,75 . 184,24. 28,03 184,43 | 31,46
a14 313,27 40,52 312,55 . 33,80 312,74 37,79
@21 1,72 0,30 1,72. 0,29 1,72 0,32
@22 1,42 0,26 1,43 0,25 1,42 0,27
@23 1,42 0,82 1,43~ 0,70 1,42 0,77
24 1,22 0,47 1,23, 0,40 1,23 0,45
@31 0,43 0,08 0,43« 0,08 0,43 0,09
3.2 0,42 0,08 0,42 0,08 0,42 0,08
o33 0,46 0,25 0,46 0,21 0,46 0,24
Q3.4 0,41 0,15 0,41 0,13 0,41 0,14
o 1097,46 -1 818,67 - 1094,79 -
o2 572,65 - 572,26 - 700,75 -

lyalores ndo calculados

estrutura nao é a mais adequada. Outras estruturas consideradas mais adequadas

a realidade dos dados foram utilizadas. Os programas computacionais utilizados

para a realizacao das analises estatisticas dessa estrutura foram: gral4mqo.sas,

gramqgl.sas, bloemvlh.sas e bemvrlhi.sas, sendo que primeiramente deve-se rodar

o programa gral4mgqo.sas para a obtencao das estimativas iniciais. Os dados de vo-

lume sélido com casca usados para as andlises estao contidos no arquivo dados.dat.

Na tabela (7) encontram-se as estimativas dos pardmetros dos modelos.

Os valores das covariancias e correlagoes, X;, as quais variam entre

os blocos apenas pela sua dimensio, sdo apresentadas na tabela (8) para o método

de minimos quadrados generalizados. Observa-se que as varidncias, covaridncias e

correlagoes sao constantes nesta estrutura.
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Estrutura 2

Nessa estrutura tém-se, A;(;) = diag(s?, s2, s, s2, s2, 53, s3, 52,

2,53, 53,52 52,53, 53,52) e Z; = I5. Para a realizacio dessas anslises foram uti-
lizados os seguintes programas: granmgqp2.sas, gramqg2.sas, bloemv2h.sas e be-
mvr2hi.sas; o programa granmqp2.sas devera ser rodado em primeiro lugar. Na

tabela (9) encontram-se as estimativas dos pardmetros dos modelos.

Tabela 9: Estimativas dos parametros e erros padroes para os trés métodos de

estimacao - estrutura 2.

Parametros Métodos
M.Q.G. M.V. M.V.R.

Estimativa | Erro padrao | Estimativa | Erro padrao | Estimativa | Erro padrao

a1 452,99 39,97 452,41 39,37 452,57 43,74
Q1.2 490,60 36,70 490,08 36,20 490,22 40,20
a1.3 171,99 29,36 171,51 28,84 171,64 32,07
ay.4 289,52 32,09 289,03 31,61 289,17 35,12
a1 1,82 0,20 1,82 0,19 1,82 0,22
2.2 1,59 0,18 1,59 0,18 1,59 0,20
agg 1,80 0,60 1,81 0,59 1,81 0,66
Qg 4 1,57 0,34 1,58 0,34 1,58 0,37
a3 0,46 0,07 0,46 0,07 0,46 0,07
3.2 0,47 0,07 0,48 0,07 0,47 0,07
3.3 0,60 0,22 0,60 0,22 0,60 0,24
g4 0,53 0,13 0,53 0,13 0,53 0,14
o2 393,08 -1 292,40 - 391,85 -
o2 0,41 - 0,41 - 0,50 -

lyalores ndo calculados

A matriz X¥; para o método MVR é dada na tabela (10). Nessa
estrutura verifica-se que as varidncias sdo crescentes e as correlagoes sao decrescentes
ao longo das ocasioes de avaliagao dentro de cada unidade experimental ij. Porém

as correlacoes para as observagoes dentro de uma mesma unidade experimental
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sdo iguais as correlagoes para observacoes de unidades experimentais diferentes.
Na verdade, a covaridncia para duas observacoes dentro de uma mesma unidade
experimental é dada pela soma da varidncia entre blocos e a variancia dentro de
unidades, enquanto a covaridncia entre duas observagoes de unidades experimentais

diferentes é dada somente pela variancia entre blocos.
Estrutura 3

Na estrutura trés tém-se A(a;) = diag(3459345934593459)
e Zi(a;) = 116. As rotinas utilizadas nessas anilises foram as seguintes: gran-
maqp3.sas, gramqg3.sas, bloemv3h.sas e bemvr3hi.sas sendo que a rotina granmqp3.sas
deve ser a primeira a ser rodada. Na tabela (11) encontram-se as estimativas dos

parametros dos modelos.

Tabela 11: Estimativas dos pardmetros e erros padroes para os trés métodos de

estimacao - estrutura 3.

Parametros Métodos
M.Q.G. M.V. M.V.R.

Estimativa | Erro padrao | Estimativa | Erro padrao | Estimativa | Erro padrao

Q1.1 461,55 36,34 460,73 35,19 460,96 39,29
Q1.2 504,63 33,59 503,90 32,64 504,10 36,40
1.3 180,79 27,50 180,11 26,49 180,30 29,62
a1.4 304,92 31,23 304,23 30,32 304,42 33,82
a1 1,75 0,24 1,76 0,23 1,76 0,26
2.2 1,48 0,21 1,48 0,20 1,48 0,23
2.3 1,55 0,61 1,55 0,60 1,55 0,67
2.4 1,34 0,35 1,35 0,35 1,35 0,38
asz1 0,44 0,07 0,44 0,07 0,44 0,08
az.2 0,44 0,07 0,44 0,07 0,44 0,07
a3.3 0,51 0,19 0,51 0,19 0,51 0,22
a3.4 0,45 0,12 0,45 0,12 0,45 0,13
o2 713,85 -1 532,69 - 713,16 -
o2 100,48 - 100,38 . 122,92 |- .

1valores nao calculados
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Na tabela (12) apresenta-se a matriz de covaridncias-correlagdes,
Y;, para o método de maxima verossimilhanca restrita, que apresentou as melhores

medidas de ajuste do modelo.
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Estrutura 4

As rotinas utilizadas nas analises estatisticas dessa estrutura foram:
granmgqp4.sas, gramqg4.sas, bloemv4h.sas e bemvr4hi.sas; da mesma forma que as
anteriores, a rotina granmqp4.sas deve ser rodada em primeiro lugar. Na tabela (13)
apresenta-se as estimativas dos pardmetros dos modelos, juntamente com os erros

padroes.

Tabela 13: Estimativas dos pardmetros e erros padroes para os trés métodos de

estimacao - estrutura 4.

Paréametros Métodos
M.Q.G. M.V. M.V.R.

Estimativa | Erro padrao | Estimativa | Erro padrao | Estimativa | Erro padrao

@11 462,38 37,74 461,28 36,43 461,59 40,72
1.2 504,51 34,38 503,54 33,28 503,82 37,16
a3 181,05 28,21 180,15 27,06 180,40 30,31
Q1.4 304,36 31,48 303,45 30,42 303,71 33,99
@21 1,75 0,25 1,76 0,24 1,76 0,27
a2 1,49 0,21 1,49 0,20 1,49 0,23
Qg3 1,57 0,60 1,58 0,59 1,58 0,66
Qg4 1,37 0,35 1,37 0,34 1,37 0,38
a3 0,44 0,07 0,44 0,07 0,44 0,08
3.2 0,44 0,06 0,44 0,06 0,44 0,07
33 0,52 0,19 0,52 0,19 0,52 0,21
3.4 0,46 0,11 0,46 0,11 0,46 0,13
o2 832,91 -1 618,01 - 830,59 -
o2 117,00 - 116,82 - 143,05 -

lyalores nao calculados

A matriz de covaridncias-correlagoes, X';, para o método de maxima

verossimilhanga restrita é dada na tabela (14). Observa-se nessa estrutura que as
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covariancias para duas observacoes dentro de uma mesma unidade experimental sao
diferentes daquelas para observagoes de diferentes unidades experimentais, o que é
desejavel. Também apresenta varidncias crescentes ao longo do tempo dentro de

cada unidade experimental.
Estrutura 5

_ Essa estrutura é parcialmente definida pela incorporagao do efeito
aleatério de bloco ao parametro a; do modelo marginal. A variabilidade dentro das
unidades experimentais é dada por I4o2. Os programas utilizados na obtencao dos
resultados estatisticos foram: gramqo5.sas, mqg5bloa.sas, emv5bloa.sas e emvr5bla.
sas. Antes de rodar a rotina mgg5bloa deve-se rodar o programa gramgqo5.sas.
As estimativas dos pardmetros juntamente com os erros padroes dos modelos sao

apresentados na tabela (15). A matriz de covaridncias-correlagdes dos dados, X;,

Tabela 15: Estimativas dos parametros e erros padroes para os trés métodos de

estimacao - estrutura 5.

Parametros Meétodos
M.Q.G. M.V. M.V.R.

Estimativa | Erro padrao | Estimativa | Erro padrao | Estimativa | Erro padrao

aa 462,24 38,83 462,24 35,65 462,24 40,41
a2 508,89 38.09 508,89 34,84 508,89 39,54
a3 182,05 35,24 182,05 31,70 182,05 36,16
a4 310,32 37,94 310,32 34,68 310,32 39,37
az 1,74 0,20 1,74 0,20 1,74 0,22
az2 1,44 0,18 1,44 0,18 1,44 0,20
a3 1,45 0,51 1,45 0,51 1,45 0,56
az 4 1,24 0,29 1,24 0,29 1,24 0,33
as.1 0,43 0,06 0,43 0,06 0,43 0,07
a3z 2 0,42 0,06 0,42 0,06 0,42 0,06
as.3 0,47 0,16 0,47 0,16 0,47 0,18
a3z.4 0,41 0,10 0,41 0,10 0,41 0,11
ai 3733,17 -1 2786,31 - 3720,98 |- -
a? 320,37 - 329,37 | - 403,31 -

lvalores nao calculados

é dada na tabela (16).
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Estrutura 6

Essa estrutura é parcialmente definida pela incorporacao do efeito
aleatério de bloco ao pardmetro a; e ao parimetro as do modelo marginal. A vari-
abilidade dentro das unidades experimentais é dada por I,02. As rotinas utilizados
foram: gramqo5.sas, mqgb6bloa.sas, emv6bloa.sas e emvr6bla.sas. Para a anélise de
minimos quadrados generalizados, deve ser rodado a rotina gramqod.sas antes da
mqg6bloa.sas. As estimativas dos pardmetros com os erros padroes dos modelos sao

apresentados na tabela (17).

Tabela 17: Estimativas dos pardmetros e erros padroes para os trés métodos de

estimacao - estrutura 6.

Parametros Métodos
M.Q.G. M.V. M.V.R.

Estimativa | Erro padrao | Estimativa | Erro padrao | Estimativa | Erro padrao

1.1 462,24 41,69 462,24 41,69 462,24 46,14
1.2 508,89 39.57 508,89 39,57 508,89 43,79
1.3 182,05 30,55 182,05 30,55 182,05 33,81
c14 310,32 39,14 310,32 39,14 310,32 43,31
a2 1,74 0,36 1,74 0,36 1,74 0,39
Q2.2 1,44 0,32 1,44 0,32 1,44 0,35
23 1,45 0,89 1,45 0,89 1,45 0,99
Qg4 1,24 0,52 1,24 0,52 1,24 0,58
a3 0,43 0,11 0,43 0,11 0,43 0,12
3.9 0,42 0,10 0,42 0,10 0,42 0,11
@33 0,47 0,28 0,47 0,28 0,47 0,31
Q34 0,41 0,17 0,41 0,17 0,41 0,19
ot 0,04 -1 0,03 - 0,04 -
o2 997,12 - 997,12 - 1220,96 -

lyalores nao calculados

A matriz de covaridncias-correlagées dos dados, X';, é dada na

tabela (18).
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Estrutura 7

Essa estrutura é parcialmente definida pela incorporacao do efeito
aleatério de bloco ao pardmetro a; do modelo marginal. A variabilidade dentro
das unidades experimentais é dada por Aijoz, onde A;; = diag(3 45 9). As roti-
nas utilizados nestas andlises foram: granmqp8.sas, mqg8bloa.sas, emv8bloa.sas e
emvr8bla.sas. Para a andlise de minimos quadrados generalizados deve-se rodar a
rotina granmqp8.sas antes da mqg8bloa.sas. As estimativas dos pardmetros junta-

mente com os erros padrdes sao apresentados na tabela (19).

Tabela 19: Estimativas dos pardmetros e erros padroes para os trés métodos de

estimacao - estrutura 7.

Pardmetros Métodos
M.Q.G. M.V. M.V.R.

Estimativa | Erro padrao | Estimativa | Erro padrao | Estimativa | Erro padrao

1.1 458,19 37,58 458,18 34,76 458,18 39,32
1.2 501,65 36,62 501,64 33,72 501,64 38,19
013 178,01 33,67 178,01 30,48 178,01 34,71
a14 302,11 35,54 302,10 32,54 302,10 36,92
@1 1,78 0,17 1,78 0,17 1,78 0,18
2.2 1,50 0,15 1,50 0,15 1,50 0,17
@23 1,58 0,45 1,58 0,45 1,58 0,50
g4 1,36 0,26 1,36 0,26 1,36 0,29
as1 0,45 0,05 0,45 0,05 0,45 0,06
3.2 0,44 0,05 0,44 0,05 0,44 0,06
3.3 0,51 0,15 0,51 0,15 0,51 0,17
3.4 0,45 0,09 0,45 0,09 0,45 0,10
ol 3206,40 -1 2390,16 - 3193,24 -
o2 61,49 - 61,49 - 75,30 -

lvalores nao calculados

A matriz de covaridncias-correlacoes dos dados, X;, é dada na

tabela (20).
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Pode-se observar que as estimativas dos pardmetros de locagao sao
bem préximas para os trés métodos de estimacgao, dentro de cada uma das estru-
turas, por ser a mesma funcado marginal que estd sendo ajustada. Também, entre
as estruturas, as estimativas dos parametros de locagao sdao préximas. De acordo
com o esperado, o método de MVR leva a maiores erros padroes das estimativas dos
parametros do que o método de MV pois o primeiro leva em consideracao a perda
do nimero de graus de liberdade devido a estimacao dos pardmetros associados com
a. Por outro lado, as estimativas dos parametros dos componentes de variadncia
alteram-se bastante, dependendo da estrutura utilizada e do método de estimacao.

Na tabela (21) apresentam-se as medidas da qualidade do ajuste de

todos os modelos em estudo.
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Tabela 21: Informacoes sobre o ajuste da funcao e das estruturas de covaridncias

para os trés métodos de estimacao.

Método | Critérios Estruturas
1 2 3 4 5 6 7
MV | -2logL! | 600,69 | 584,03 | 589,24 | 495,99 | 568,48 | 631,46 | 560,84
AIC? | -314,35 | -306,02 | -308,62 | -261,99 | -298,24 | -329,73 | -294,42
R? 0,87 | - 0,87 0,87 0,93 0,87 0,87 0,87
Te 0,93 0,93 0,93 0,97 0,93 0,93 0,93
r () 0,32 0,34 0,34 0,34 0,40 0,27 0,44
nis 3 3 3 3 4 3 4
MVR | -2logL | 593,07 | 578,68 | 583,24 | 488,59 | 566,63 | 618,29 | 559,90
AIC | -310,54 |-303,34 | -305,62 | -258,29 | -297,31 | -323,15 | -293,95
R? 0,87 0,87 0,87 0,93 0,87 0,87 0,87
Te 0,93 0,93 0,93 0,97 0,93 0,93 0,93
r () 0,37 0,39 0,39 0,38 0,45 0,05 0,48
n.i 5 6 4 6 3 3 4
MQG | -2logL | 590,44 | 579,76 | 584,32 | 489,66 | 567,70 | 619,37 | 560,98
AIC | -309,22 | -303,88 | -306,16 | -258,83 | -297,85 | -323,69 | -294,49
R? 0,87 0,87 0,87 0,93 0,87 0,87 0,87
Te 0,93 0,93 0,93 0,97 0,93 0,93 0,93
7 () 0,31 0,35 0,35 0,34 0,41 0,27 0,44
n.i 3 3 3 4 1 1 1
n.p.e.? 14 14 14 14 14 14 14

1.2 vezes o logaritmo da verossimilhanca

2Critério de Informacao de Akaike

nimero de iteragoes até convergéncia

4

nimero de pardmetros estimados (fixos e aleatérios)
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Baseando-se nos resultados de R? e r., todas as estruturas ajustam-
se bem aos dados, no sentido de predizer a média de volume sélido com casca em
funcdo da idade. O melhor ajuste foi observado para a estrutura 4, com R? = 0, 93
er. = 0,97, para os trés métodos de estimacao.

Baseando-se no coeficiente de correlacao de concordincia da matriz
de covariancias, (), observa-se que os modelos 5 e 7 apresentaram os melhores
ajustes, porém os valores sao relativamente baixos.

Com relacdo as medidas de ajuste geral, -2logL e AIC, pode-se dizer
que a estrutura 4 foi a de melhor desempenho com -2logL.=488,59 e AIC=-258,29
para o método de MVR, valores estes bem préximos do método de MQG e um pouco
mais distantes do método de MV.

Para todas as estruturas, o nimero de iteracdoes necessdrias para
alcancar a convergéncia do processo iterativo foi baixo, entre 1 e 6. O método
de MVR exigiu algumas iteragoes a mais do que os métodos de MQG e MV, com
excessao das estruturas 5, 6 e 7 e método de MV.

O nimero de pardmetros a serem estimados permanece constante
para todas as estruturas em estudo. Todas as estruturas sao estimadas através de
apenas 2 parametros de componentes de variancia, o7 e 2.

De acordo com esses critérios selecionou-se a estrutura 4 com o
método de MVR para dar continuidade & analise estatistica dos dados.

Os resultados dos testes de hipéteses descritas no inicio desta segao,
usando-se o teste de qui-quadrado de Wald, séo apresentados na tabela (22).

O grifico das fungdes estimadas para os tratamentos é dado na
figura (8). Na estrutura 4 foram utilizadas as estimativas obtidas através do método

de MVR.
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Tabela 22: Resultados dos testes de x? de Wald das hipéteses sobre os efeitos dos

tratamentos para a estrutura 4 e método de MVR.

Método | HipSteses | x? de Wald | Nivel descritivo
MVR i 203,31 < 0,0001
i1 73,84 < 0,0001
111 57,55 < 0,0001
w 6,83 0,0089
v 1,64 0,2006
600
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Figura 8: Fungoes estimadas e valores médios observados para os quatro tratamentos

- estrutura 4
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Para a estrutura 4 de covariincias e para o método de estimacao de
MVR conclui-se que ha diferencas estatisticas entre os quatro tratamentos consideran-
do-se todos os pardmetros da fungao ajustada (hipétese 7). Portanto, nio é possivel
representar os 4 tratamentos através de um tnico modelo. Chega-se a mesma con-
clusao levando-se em conta apenas os pardmetros a; 1, @10, @13 € a1 4 (hipétese ii).
Nao houve efeito significativo da interacdo entre espécies e espacamentos (hipStese
v). A espécie E. grandis apresentou resultados significativamente superiores a es-
pécie E. dunnii (hipdtese ii7). O espagcamento (2,5 x 1,7) apresentou resultados
significativamente superiores ao espacamento (3,5 x 3,5) (hipStese iv). Esses resul-
tados podem ser diretamente visualizados na figura (8).

Os valores preditos e os intervalos de confianga para a resposta

média encontram-se na tabela (23).

Tabela 23: Valores preditos e intervalos de confianca de 95% para as respostas

médias - estrutura 4 e método de MVR.

Tratamento Idade Valores Preditos LI! L.8.2

1 3 100,48 88,29 112,67
4 173,69 159,51 187,87
5 246,69 231,14 262,24
9 415,25 399,68 430,82
2 3 155,01 142,53 167,50
4 236,31 222,36 250,26
5 309,81 294,25 32536
9 463,80 448,25 479,35
25 3 6524 52,61 77,87
4 98,52 84,51 112,54
5 125,90 110,49 141,30
9 172,47 156,94 188,00
28 3 112,78 100,17 125,40
4 162,56 148,66 176,46
5 204,74 189,23 220,24
9 285,31 269,77 300,85

11,.1.=Limite inferior do intervalo de confianga

21,.S.=Limite superior do intervalo de confianga

“Na tabela (24) apresentam-se os intervalos de confianca para os
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Tabela 24: Intervalos de confianca de 95% para os pardmetros dos modelos.

Estrutura- Intervalos de confianga
Métodos a1.1 01.2 1.3 o14 |21 [ 022 | 023 | @24 | @31 | 032 | @33 | @34
4-MQG | 386,651 | 435,53 | 124,44 | 241,00 | 1,26 | 1,07 | 0,36 | 0,67 | 0,30 | 0,31 | 0,14 | 0,23
538,102 | 573,49 | 237,68 | 367,54 | 2,24 | 1,91 | 2,78 | 2,07 | 0,58 | 0,57 | 0,90 | 0,69
MV | 38818 | 436,76 | 125,84 | 242,40 | 1,28 | 1,08 | 0,39 | 0,69 | 0,31 | 0,31 | 0,14 | 0,23
534,38 | 570,31 | 234,46 | 364,48 | 2,24 | 1,90 | 2,77 | 2,06 | 0,58 | 0,57 | 0,90 | 0,69
MVR 379,88 | 429,24 | 119,59 | 235,51 | 1,22 | 1,04 | 0,25 | 0,61 | 0,29 | 0,30 | 0,10 | 0,21
543,30 | 578,39 | 241,22 | 371,91 | 2,29 | 1,95 | 2,90 | 2,14 | 0,60 | 0,59 [ 0,94 | 0,71

1Limite inferior

2Limite superior

parametros, com de confianca de 95%, para a estrutura 4.

Considerando-se o modelo (39) sem a adigdo do efeito aleatério de

blocos e com A;; igual ao modelo 4 da tabela (5), obtiveram-se as estimativas e erros

padroes dadas na tabela (25) para o método de minimos quadrados ponderados.

Tabela 25: Estimativas e erros padroes dos parametros de locagdo do modelo sem

considerar o efeito de blocos.

Parametro | Estimativa | Erro padrao assintético
Q1.1 457,91 45,91
o1.2 500,55 42,41
a1.3 177,37 33,22
aig4 300,63 38,46
2.1 1,78 0,30
az.2 1,51 0,27
a3 1,62 0,81
2.4 1,40 0,47
a3.1 0,45 0,09
az.2 0,44 0,09
a3.3 0,52 0,27
3.4 0,46 0,16

Comparando-se esses resultados com aqueles apresentados na tabela

(13) observa-se que as estimativas dos pardmetros alteraram-se ligeiramente e os er-
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ros padroes aumentaram para todos os pardmetros do modelo.

Para o modelo com efeito de bloco e A;; dada pelo modelo 4 da
tabela (5) (estrutura 4 deste trabalho), e considerando-se que as estimativas dos
parametros foram obtidas através do método de minimos quadrados generalizados,
o teste da hipdtese (iv) produziu os seguintes resultados: x2 = 8,32 e nivel des-
critivo=0,0039. Assim rejeita-se a hipétese de nulidade ao nivel de significincia de
5%. Tirando-se do modelo o efeito de blocos, os resultados para a mesma hipétese
foram: x% = 4,24 e nivel descritivo=0,0395. Nota-se que, neste caso, o nivel de-
scritivo foi superior ao do modelo anterior, portanto, a significincia estatistica é
maior no modelo com a inclusdo do efeito de blocos. Para o método de MVR os
resultados do teste da hipétese (iv) foram: x? = 6,83 e nivel descritivo=0,0090.
Para o modelo sem o efeito de blocos os resultados foram: x? = 4,24 e nivel des-
critivo=0,0395. Para esse método também ocorreu maior significincia para o modelo
com o efeito de blocos. Para o método de MV os resultados do teste da hipétese
(iv) foram: x? = 8,38 e nivel descritivo=0,0038. Para o modelo sem a adigdo do
efeito de blocos os resultados foram: x2 = 5,52 e nivel descritivo=0,0223. Nesse
caso também a inclusao do efeito de blocos produziu maior significincia estatistica
do teste de hipétese. Esses resultados sao um exemplo da importancia de se levar
em consideragao o efeito de blocos no modelo estatistico para a anilise dos dados.

Considerando-se a estrutura de independéncia completa, A;; = I;;,
e sem o efeito de blocos no modelo, obtiveram-se as estimativas dos parimetros e
respectivos erros padrdes, apresentados na tabela (26).

Comparando-se as tabelas (26) e (7) observa-se que as estimativas
dos parametros fixos alteraram-se ligeiramente, e os erros padroes sao superiores
aos obtidos pelos métodos de minimos quadrados generalizados, méaxima verossimi-
lhanca e maxima verossimilhanca restrita no modelo com efeito de bloco, indicando
uma reducao na precisao dos resultados.

Considerando-se o modelo (39) com A;; igual ao modelo 1 da tabela

(5), o teste da hipétese (iv) produziu os seguintes resultados pelo método de minimos
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Tabela 26: Estimativas e erros padroes dos parimetros de locagao do modelo sem

considerar o efeito de blocos e estrutura de independéncia completa - método de

MQG.

Parametro

Estimativa

Erro padrao assintético

al.1

1.2

1.3

al.4

a2.1

2.2

2.3

2.4

a3.1

3.2

3.3

3.4

462,24
508,89
182,05
310,32
1,74
1,44
1,45
1,24
0,43
0,42
0,47
0,41

54,55
51,78
39,97
51,20
0,45
0,40
1,16
0,67
0,14
0,13
0,37
0,23

quadrados generalizados: x2 = 7,85 e nivel descritivo = 0,0051.

Tirando-se do

modelo o efeito de blocos, os resultados do teste da hipétese (iv) foram: x® = 3,10 e

nivel descritivo = 0,0784, assim nao se rejeita Hy. Ainda para o modelo sem o efeito

de bloco e para os métodos de MVR e MV os resultados foram: x2 = 3,10 e nivel

descritivo=0,0784, x2 = 3, 81 e nivel descritivo=0,0509, respectivamente. Portanto,

em situacoes de andlise de dados pode-se chegar a conclusées diferentes se nao for

considerado o efeito de blocos no modelo estatistico.



6 CONCLUSAO

Como foi mostrado na secao anterior, através da comparagao dos
resultados obtidos para modelos com e sem o efeito de blocos, a inclusao do efeito
aleatodrio de blocos no modelo foi importante no sentido de aumentar a significincia
dos testes de hipdteses. Desse modo, pesquisadores das ciéncias agronémicas e
bioldgicas devem levar esse fato em consideracao nas suas analises.

Outro fato é que muitas vezes pesquisadores analisam dados prove-
nientes de estudos longitudinais considerando para a matriz de covariancias a estru-
tura de independéncia (021,,‘.3.) e o método de minimos quadrados ordinarios. Aqui
neste trabalho, para essa estrutura nao se rejeitou a hipétese de igualdade entre os es-
pacamentos de arvores de eucalipto, enquanto, para outras estruturas, essa hipdtese
foi rejeitada. A escolha adequada da matriz de covaridncias é extremamente impor-
tante pois podem-se obter resultados diferentes dos testes de hipdteses. A estrutura
escolhida para dar continuidade na anilise estatistica dos dados de crescimento de
eucalipto (estrutura 4) tem a vantagem de necessitar, para a sua estimagao, apenas
dois parametros de componentes de varidncia. Nessa analise tém-se apenas quatro
blocos, portanto, é importante e necessario utilizar estruturas mais parcimoniosas.
Com o uso dessa estrutura, os resultados dos testes de hipdteses para a interacao
entre espécie e espacamento nao foi significativa, enquanto que os efeitos principais
de espécies e espacamentos foram significativos.

Neste trabalho foi utilizado um modelo sem interagao de bloco x

tempo. Quando existe essa interacao, o modelo deve ser modificado para inclui-la.
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Nesse caso o modelo estatistico (39) passa a ser dado por:
y; = f(Xi, Az-a) + Bb; + €; (50)

onde:

B é uma matriz identidade (p; X p;) e b; = [bi1, biz, ..., bip;] é um vetor (p; X 1) e by
sendo o efeito do i-ésimo bloco no I-ésimo tempo. Aqui, o i-ésimo bloco apresenta
um efeito diferente para cada tempo, isto é, ele depende do tempo, implicando que
existe interagao Bloco x Tempo. Para o efeito aleatério de bloco é feita a seguinte
suposigao:

b; = (bil, cery bipi)l ~ N(O, Zb)

onde, X', é uma matriz simétrica positiva definida de dimensdo (p; X p;). Quando
nao existe interagdo Bloco x Tempo, implica que Bb; = 1,.b;, que corresponde ao
modelo (39). Da mesma forma pode-se modificar o modelo (44) para incluir esta
interacao.

Se o pesquisador tem interesse nas curvas individuais, entao ele
deve considerar um modelo SS (Subject Specific) em preferéncia ao modelo PA
(Population Average). Nesse caso exige-se que o niimero de observagdes por unidade
seja suficientemente grande. Fazendo-se a expansdo do modelo (41) sobre §; = bi
e €; = 0 onde §; é qualquer estimativa razoavel de §;. Assim, pode-se aproximar o

modelo (41) com um modelo SS de primeira ordem:

vi =~ £(Xs ;) — Ji(os)bib; + Zi(ou)6; + A:/Z(ai)ei:

onde: (51)

a; = Ao+ bi&-.

As anélises estatisticas podem ser realizadas através das macros

MIXNLIN, NLINMIX e NLME. As duas primeiras foram desenvolvidas para o sis-
tema SAS e a terceira para o S-PLUS. A macro MIXNLIN acompanha o livro
de Vonesh & Chinchilli (1997) e a macro NLINMIX pode ser utilizada na ver-
sao 6.12 do SAS. O software NLME pode ser obtido no enderego, http://cm.bell-

labs.com/cm/ms/departments/sia/jecp/index.html. Para o delineamento em blocos
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casualizados essas macros apresentam algumas limitagoes e deve-se fazer uma ade-
quada definicdo dos comandos. Por exemplo, a macro MIXNLIN nao permite es-
pecificar mais do que nove pardmetros no modelo de blocos.

A metodologia apresentada neste trabalho permite analisar dados
longitudinais irregulares, desbalanceados e/ou dados obtidos de delineamentos em
blocos incompletos. Ela também permite que o nimero de unidades experimentais
por bloco seja maior do que o nimero de tratamentos. Nesse caso, como existem
mais do que uma unidade experimental alocada para o mesmo tratamento no mesmo
bloco, pode-se pensar da mesma forma que em modelos nao lineares mistos e intro-
duzir efeitos aleatdrios das unidades no modelo, e consequentemente na matriz de
covariancias, 3;.

Da forma nao linear como foi introduzido o efeito de blocos no
modelo permite introduzir as interagdes bloco x tratamento e/ou bloco x tempo
de diferentes maneiras. Por exemplo, no caso dos dados analisados neste trabalho,
pode-se imaginar o efeito de blocos agindo diferentemente em cada um dos trés
pardmetros de locacdo (@, a@s, az). Nesse caso, seria necessirio considerar 3, ao
invés de apenas 1, diferentes tipos de efeitos aleatdrios de blocos e pelo menos
3 parametros de dispersio (os componentes de varidncia de blocos). Os métodos
_existentes para modelos nao lineares de efeitos mistos para dados longitudinais de
delineamentos completamente casualizados podem ser facilmente modificados para

contemplar as situacoes acima.
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Tabela 27: Volume sélido com casca (m3/ha) de édrvores de eucalipto de varias
espécies e espacamentos, em diversos anos. Telemaco Borba-Parana.

Classificacao
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294,9129
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264,9849
181,5963
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225.6039
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332,7856
333,4832
282,6408
389.1104
289,3859
185.1259
241,9235
272.8729
194,7988
164,9690
204,5131
181,3322
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195,9667
244,3494
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247,9688
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247,3188
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279,7494
206,2318
181,6180
194,2355
160,4771
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332.3289
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334,4788
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275.0753
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216,8592
196,5902
258.8445
201,6069
180,3883
227,3889
300,4828
160,8722
392.0400
309,1944
290,3104
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265.5518
253.5188
321,2776
251,0233
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237.6212
187.5914
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173.1200
295.7161
177.8189
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374,0612
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453,9878
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329.6333
489,4889
447,1333
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438,4880
384,8960
392.0016
327.5529
385.6000
380,1647
425.1765
446,9959
363,4245
378.2898
299,5143
344,8556
412,4333
515,4778
390,9611
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Cont. Tabela(27). Volume sélido com casca (m3/ha) de 4rvores de eucalipto de varias espécies e
espacamentos, em diversos anos. Telemaco Borba-Parana.

Classificacao ldade em -anos

Espécie | kspacamento | Trat/o | Bloco 31 4 5 9
7 3 15 1| 1532424 | 258,2760 | 295,0648 | 450,7360
4 3 15 2 | 186,1736 | 312,2704 | 368,5368 | 385,6720
4 3 15 3 | 109,3016 | 195,0088 | 212,9728 | 284,4720
4 3 15 4 | 173,8880 | 320,9248 | 358,0360 | 402,0960
4 4 16 1| 151,8518 | 232,7671 | 261,8424 | 430,1882
4 4 16 2 | 133,8894 | 225,6729 | 247,6494 | 324,4706
4 4 16 3 | 157,4824 | 262,0412 | 300,5588 | 460,7294
4 4 16 4| 127,2565 | 238,2835 | 273,4318 | 396,6941
5 1 17 1| 37,6510 | 58,6788 | 61,2029 | 99,7918
5 1 17 2| 60,7780 | 99,1600 | 106,3861 | 146,8408
5 1 17 3| 63,0135 | 119,5984 | 133,3629 | 213,5347
5 1 17 4 36,7935 | 71,0563 | 79,7898 | 91,4857
5 2 18 1( 66,4383 | 101,1394 | 112,0378 | 151,1778
5 2 18 2| 56,7472 | 98,0617 | 100,9011 | 186,2722
5 2 18 3| 84,9617 [ 135,5039 | 164,0100 | 247,8389
5 2 18 4| 66,5394 | 99,7000 | 107,3083 | 265,5444
5 3 19 1| 95,9088 | 154,2488 | 159,1784 | 253,9360
5 3 19 2 | 116,2336 | 176,9360 | 180,0880 | 184,1648
5 3 19 3| 60,3104 | 111,6096 | 112,9608 | 168,7440
5 3 19 41 122,5200 | 229,3840 | 234,2960 | 258,4952
5 4 20 1| 102,2929 | 169,3388 | 183,4471 | 272,2118
5 4 20 2 | 82,4647 | 143,0200 | 146,4965 | 190,9882
5 4 20 3.1 72,9753 | 118,6682 | 132,0800 | 191,5176
5 4 20 4| 89,8929 [ 165,2988 | 171,1788 | 248,4706
6 1 21 1| 129,9743 | 207,6559 | 296,7269 | 434,8367
6 1 21 2 | 110,5600 | 194,8645 | 250,5682 | 410,8490
6 1 21 3 | 130,1780 | 229,0188 | 308,2535 | 376,7061
6 1 21 4| 74,0371 | 157,7245 | 204,2682 | 369,4286
6 2 22 1| 93,9750 | 150,1472 | 183,5156 | 688,8389
6 2 22 2| 93,2239 | 156,7417 | 185,2761 | 502,2333
6 2 22 3 | 128,0472 | 240,0383 | 312,2744 | 625,8500
6 2 22 4| 57,1144 | 114,2672 | 123,4606 | 356,1333
6 3 23 1] 235,9656 | 398,5096 | 483,0480 | 537,5096
6 3 23 2 | 163,2920 | 293,0856 | 390,8456 | 467,3120
6 3 23 3 | 163,5888 | 281,8576 | 365,4408 | 549,8160
6 3 23 41 185,3584 | 340,8352 | 410,9016 | 500,0584
6 4 24 1| 195,7141 | 312,2706 | 346,4141 | 615,0706
6 4 24 2| 129,7188 | 237,3247 | 271,9153 | 475,0941
6 4 24 3 | 135,8835 | 229,2576 | 253,1871 | 410,5294
6 4 24 4 | 163,1035 | 308,1929 | 372,6329 | 569,3529
7 1 25 1| 43,8265 | 74,7759 | 85,7755 | 121,8265
7 1 25 2| 63,6033 [ 108,0237 | 115,5796 | 170,2657
7 1 25 3| 57,0102 | 101,0335 | 102,5396 | 162,0661
7 1 25 4 72,4731 | 134,2694 | 150,4302 | 233,2147
7 2 26 1| 62,8039 ( 109,2389 | 114,7772 | 288,2972
7 2 26 2| 45,1883 | 84,3283 | 107,8778 | 204,4300
7 2 26 3| 67,9939 | 113,9556 | 123,0067 | 172,5578
7 2 26 4| 52,5289 | 83,8717 | 85,8500 | 288,7383
7 3 27 1| 166,7168 | 274,4400 | 296,6592 | 301,9840
7 3 27 2| 122,0144 | 190,1504 | 199,0928 | 242,4664
7 3 27 3| 91,1960 | 161,3384 | 163,0280 | 238,8576
7 3 27 4 | 126,0200 | 186.5568 | 246,8104 | 266,8120
7 4 28 1| 94,1000 | 162,2118 | 168,4518 | 233,0035
7 4 28 2 | 105,8600 | 184,8529 | 191,0365 | 273,8071
7 4 28 3| 99,2894 | 141,5059 | 156,4106 | 260,4529
7 4 28 4 | 119,2882 | 209,8894 | 230,0212 | 375,0035
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Rotinas para anélise - Matriz de covaridncia nao estruturada.

Delineamento: Inteiramente Casualizado.
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Arquivo de dados e programas utilizados para a anilise de dados
com matriz de covaridncia nao estruturada para o modelo completamente casuali-

zado.

Abaixo apresenta-se o arquivo de dados o qual foi denominado de
grandisl.dad; apds tem-se o programa grandmgo.sas que faz a andlise através do
método de minimos quadrados ordinarios de onde obtém-se uma estimativa da ma-
triz de covaridncia, e por fim vem o programa chamado de grandmqg.sas que como
o nome indica realiza a analise de minimos quadrados generalizados considerando
uma matriz de varidncia-covaridncia nao estruturada.

Arquivo grandisl.dad. Nas colunas tém-se, tratamento, espécie,

parcelas, espagamento, volume com 3 anos, 4 anos, 5 anos e 9 anos de idade, respec-

tivamente.

1111 81.9677 150.3653 189.7342 367.7673
1121 99.8183 186.9783 248.6387 424.3183
1131 103.6775 178.2840 245.9942 374.0612
1141 91.6383 195.6693 263.5804 486.0408

Programa grandmaqo.sas, utiliza o método de minimos quadrados

ordindrios do proc nlin do SAS.

libname paulo ’d:\paulo\tese\seminari\’;
Data paulo.grandisi(keep = ue trat especie espaca idade volume);
infile ’d:\paulo\tese\seminari\grandisl.dad’;

input trat especie blocos espaca y3 y4 y5 y9;

volume=y3;idade=3;if blocos=1 then ue=l;else if blocos=2 then ue=2;else
if blocos=3 then ue=3; else if blocos=4 then ue=4; output;
volume=y4;idade=4;if blocos=1 then ue=1;else if blocos=2 then ue=2;else
if blocos=3 then ue=3; else if blocos=4 then ue=4;; output;
volume=y5;idade=5; if blocos=1 then ue=1;else if blocos=2 then ue=2;else
if blocos=3 then ue=3; else if blocos=4 then ue=4;; output;
volume=y9;idade=9;if blocos=1 then ue=1;else if blocos=2 then ue=2;else

if blocos=3 then ue=3; else if blocos=4 then ue=4;; output;
run;

proc print data=paulo.grandisl;
title’Listagem dos dados experimentais’;
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run;

proc nlin data=paulo.grandisl method=gauss maxiter=100;
parms a=500

b=1.5

g=0.4;

model volume = a*exp(-exp(-g*(idade-b/g)));
der.a=exp(-exp(-g*(idade-b/g)));
der.b=-a*exp(-g*(idade-b/g))*exp(-exp(-g*(idade-b/g)));
der.g=a*idade*exp(-g*(idade-b/g))*exp(-exp(-g*(idade-b/g)));

output out=paulo.saida p=yest r=yresid;
title ’Modelo de Gompertz: v_ha=a*exp(-exp(-g*(idade-b/g)))’;
run;

proc print data=paulo.saida;
run;

proc plot data=paulo.saida;

plot yresid*yest=’%’;
title’Grafico dos residuos versus valores estimados’;
run;

Programa grandmgqg.sas. Este programa foi usado para obter es-
timativas de minimos quadrados generalizados. A matriz de covaridncia nao tem
estrutura especial,ou seja, é a estrutura geral. Este programa deve ser rodado apds

o programa grandmgo.sas.
libname paulo ’d:\paulo\tese\seminari\’;;

options ps=60;
proc iml;
use paulo.saida;
read all into m;
volume=m[,4];
e=m[,8]; /* e = erros ou residuos */
print volume e;

/**Calculo da matriz de covariancia com estrutura geral (nao estruturada)*/;
/*n=numero total de individuos*/;

n=4;
/* p=numero de ocasioes */;
p=4;

sigma=(e[1:4,]1*(e[1:4,])+e[5:8,]1*(e[5:8,] ‘)+e[9:12,1*(e[9:12,]°)
+e[13:16,]*(e[13:16,]1))/n;
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print sigma;
/* Calculo da decomposicao de Cholesky */;

wi=inv(sigma) ;

print wi;

p=root(wi); *Faz a decomposicao de Choleski*;
print p;

diap=block(p,p,p,P);

yt=diap*volume; * calcula os volumes transformados: y*=L.y *;
print yt;

pt=p//p//p//p;

.dado=yt| |pt;
print dado;

create paulo.dois from dado; /* Criando um SAS data set */
append from dado;

close paulo.dois;

quit;

proc print data=paulo.dois;
title’Impressao do arquivo paulo.dois, tem y transformado e p transposto’;
run;
data paulo.tres;
set paulo.dois; X
rename coll=volume col2=pl col3=p2 col4=p3 colb5=p4;t1=3; t2=4; t3=5; t4=9;

proc print data=paulo.tres;

titlel’arquivo paulo.dois com mudanca dos nomes das variaveis e acrescimo’;
title2’de variaveis referentes a idade’;

run;

proc nlin data=paulo.tres method=gauss iter=50;

parms a=500
b=1.5
g=0.4;

model volume = plkaxexp(-exp(-g*(t1-b/g)))+
p2*axexp (-exp (—g*(t2-b/g)))+
p3*axexp (—exp(—g*(t3-b/g)))+
p4*axexp (~exp(-g*(t4-b/g)));

der.a=pl*exp(-exp(-g*(t1-b/g)))+
p2*exp (-exp(-g*(t2-b/g)))+
p3*exp (-exp(-g*(t3-b/g)))+
p4*exp(-exp(-gx(t4-b/g)));
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der.b=-plxa*exp(-g*(t1-b/g))*exp(-exp(-gx(t1-b/g)))+
-p2*a*exp (-g*(t2-b/g) ) *exp (-exp (-g*(t2-b/g)) )+
-p3*a*exp (—g*(t3-b/g) ) *xexp (-exp(-g*(t3-b/g)))+
-p4*axexp (-g*(t4-b/g) ) xexp (-exp(-g*(t4-b/g))) ;

der.g=pl*a*tl*exp(-g*(t1-b/g) )*exp(-exp(-g*(t1-b/g)))+
p2*axt2*exp (-g*(t2-b/g) ) ¥exp (-exp (-g*(t2-b/g)) )+
p3*a*t3*exp (-g*(t3-b/g) ) *xexp(-exp(-g*(t3-b/g)) )+
pé*axtdxexp (-g*(t4-b/g) ) *exp (-exp(-g*(t4-b/g)));

output out=paulo.saidal p=yest r=yresid;

titlel’Modelo de Gompertz: v_ha=a*exp(-exp(-g*(idade-b/g)))’;
title2’Metodo de estimacao: Minimos quadrados generalizados’;
run;

proc print data=paulo.saidal;
title’Listagem do arquivo paulo.saidal- Apos aplicacao MMQG’;
run;

proc plot data=paulo.saidal;

plot yresid#yest;
title’grafico dos residuos versus valores preditos’;
run;



APENDICE 3

Rotina para analise - Modelos de efeitos aleatdrios e método de MQG.
Delineamento: Inteiramente Casualizado.
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Programa usado para a analise dos dados considerando a matriz de
covariancia com estrutura de modelos de efeitos aleatdrios. O efeito aleatdrio foi in-
corporado na assintota. Abaixo apresenta-se o programa chamado de grmggmix.sas
que como o nome indica realiza a analise de minimos quadrados generalizados con-
siderando um modelo de efeitos mistos(aleatdrios). Este programa foi usado para
obter estimativas de minimos quadrados generalizados de um modelo de efeitos mis-
tos. A matriz de covaridncia tem estrutura de modelos de efeitos aleatdrios. Este
programa inclue o programa grandmaqo.sas, necessario para obter estimativas inici-
ais, &.

libname paulo ’d:\paulo\tese\seminari\’;

Data paulo.grandisi(keep = ue trat especie espaca idade volume);
infile ’d:\paulo\tese\seminari\grandisl.dad’;
input trat especie blocos espaca y3 y4 y5 y9;

volume=y3;idade=3;if blocos=1 then ue=1l;else if blocos=2 then ue=2;else
if blocos=3 then ue=3; else if blocos=4 then ue=4; output;

volume=y4;idade=4;if blocos=1 then ue=1;else if blocos=2 then ue=2;else
if blocos=3 then ue=3; else if blocos=4 then ue=4;; output;

volume=y5;idade=5;if blocos=1 then ue=1l;else if blocos=2 then ue=2;else
if blocos=3 then ue=3; else if blocos=4 then ue=4;; output;

volume=y9;idade=9;if blocos=1 then ue=1;else if blocos=2 then ue=2;else
if blocos=3 then ue=3; else if blocos=4 then ue=4;; output;

run;

proc print data=paulo.grandisi;
title’Listagem dos dados experimentais’;
run;

proc nlin data=paulo.grandisl method=gauss maxiter=100;
parms a=500

b=1.5

g=0.4;

model volume = axexp(-exp(-g*(idade-b/g)));

der .a=exp(-exp(-g*(idade-b/g)));

der .b=-a*exp(-g*(idade-b/g))*exp(-exp(-g*(idade-b/g)));
der.g=a*idade*exp(-g*(idade-b/g))*exp(-exp(-g*(idade-b/g)));

output out=paulo.saida p=yest r=yresid;
title ’Modelo de Gompertz: v_ha=a*exp(-exp(-g*(idade-b/g)))’;
run;

proc print data=paulo.saida;
title ’Listagem do arquivo saida, com p=yest e r=yresid’;

run;

proc plot data=paulo.saida;
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plot yresid*yest=’*’;
title’Grafico dos residuos versus valores estimados’;
run;

proc iml;
use paulo.saida;
read all into m;
x=m[,5];
y=m[,4];
e=m[,8];

print x y e;

/*%**x*PRIMETIRO ESTAGT Ok skkkokkkokkkok ok kok sk skok ok sk ok sk ok ok
*ENCONTRAR ESTIMATIVAS DE MQO PARA 0S PARAMETROS*
a4 3k ok ok ok ok ok ok ok ko o o ok ok ok ok sk ok ok ok ko o o o ok ok ok ok Kk ko s ok ok ok ok ok ok ks ok ok ok /
alfa=462.2402;

beta=1.7412;

gama=0.4350;

/* numero de unidades experimentais */;
n=4;

/* numero de ocasioes de avaliacao */;
pi=4;

/* numero de variaves entre parcelas */;
m=1;

/* numero de coeficientes aleatorios */;
v=1;

/* calculo da matriz Z */;

/* no caso do modelo pseudo-linear e calculada como se segue */;
uniri=vecdiag(i(pi));
dalfa=exp(-exp(-gama#(x[1:pi,]-((beta/gama)#uniri))));

print dalfa;
dbeta=-alfa#exp(-gama#(x[1:pi,]-(beta/gama)#uniri))#dalfa;

print dbeta;
dgama=alfa#x[1:pi,]#exp(-gama#(x[1:pi,]-((beta/gama)#uniri)))#dalfa;
print dgama;

z=dalfal |dbetal | dgama;

b=1i(3);
b=b[,1:v];
zi=z*b;
print zi;

[ F*kkk kK xASEGUNDD ESTAGI Ok kokokokokkkok k4%
*ESTIMACAO DOS EFEITOS ALEATORIOS ENTRE *



*INDIVIDUOS E DOS COMPONENTES DE VARIANCIA *
*DENTRO DE INDIVIDUOS *
sk ok ke o ok ok ook sk ok ok o e o ok ok ok sk sk sk ok ok ok ok s ok ok ok sk sk ok ok ok ok sk sk ok ok sk ok ok k ko ok /

bl=inv(zi‘*zi)*zi‘*e[1:4,];
b2=inv(zi‘*zi)*zi‘*e[5:8,];
b3=inv(zi‘*zi)*zi‘*e[9:12,];
bd=inv(zi‘*zi)*zi‘*e[13:16,];
print bl b2 b3 b4;

s1=e[1:4,]) ‘*(i(pi)-zi*inv(zi‘*zi)*2i‘)*e[1:4,]1/(pi-v);
s2=e[5:8,] ‘*(i(pi)-zi*inv(zi‘*zi)*zi‘)*e[5:8,]1/(pi-v);
s3=e[9:12,] “*(i(pi)-zi*inv(zi‘*zi)*zi‘)*e[9:12,]1/(pi-v);
s4=e[13:16,] ‘*(i(pi)-zi*inv(zi‘*zi)*zi‘)*e[13:16,]1/(pi-Vv);

print sl s2 s3 s4;

/**kkkkxxxkx TERCEIRO ESTAG I Ok sk sk sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok
*ESTIMAGAQO DA VARIANCIA DENTRO DE INDIVIDUOS, *
*SIGMA2 E DA MATRIZ DE COVARIANCIA DOS EFEITOS *
*ALEATORIOS, D *
sk ke ke o ok ok ok ok ok ok ok ok e o ok ok ok ok ok K ok ok ok s ok ok ok ok ok ko ok ok ok ok Kk ok sk ok ok ok ok ok /

sigma2=(pi-1)*(s1+s2+s3+s4)/(n*(pi-v));
print sigma2;

b=b1//b2//b3//b4;
print b;

ai=1;
a={1,1,1,1};
print a;

sbb=b‘*(i(n)-a*inv(a‘*a)*a‘)*b/(n-m);
print sbb;

d=sbb-sigma2#n#(1-ai‘*inv(a‘*a)*ai)*inv(zi‘*zi)/(n-m);

print 4;

/*Fkkkk*kkkkkQUARTO ESTAGI Ok sk sk skokkskok sk kokok ok kokok Kk ok ok Kok
*0BTENGAO DO ESTIMADOR DE MINIMOS QUADRADOS *
*GENERALIZADOS DE ALFA *
ok ke o o sk ok ok o o ok sk sk ke ok ok o ok sk sk sk ok ok s o ok sk sk ks sk sk sk ok ok ok ok sk sk sk ok ok ok /

sigma=inv(zi*d*zi‘+sigma2+*i(pi));
print sigma;

p=root(sigma);
print p;

diap=block(p,P;P,P)§

149



150

yt=diap*y;
print yt;

1=p//p//p//p;
dado=yt| |1;
print dado;

create paulo.dois from dado;
append from dado;

close paulo.dois;

quit;

proc print data=paulo.dois;
title ’listagem do arquivo paulo.dois’;
run;

data paulo.tres;

set paulo.dois;
rename coll=yt col2=11 co0l3=12 co0l4=13 colb=14; t1=3; t2=4; t3=5; t4=9;
run;

proc print data=paulo.tres;
title ’listadgem do arquivo paulo.tres’;
run;

proc nlin data=paulo.tres method=gauss iter=50;

parms a=500
b=1.5
g=0.4;

model yt= ll*a*exp(-exp(-g*(t1-b/g)))+
12+a*exp(-exp (-g* (t2-b/g)))+
13*a*exp(-exp(-g*(t3-b/g)))+
1l4*a*exp(-exp(-g* (t4-b/g)));

der.a=l1l*exp(-exp(-g*(t1-b/g)))+
12xexp (-exp(-g*(t2-b/g)))+
13xexp(-exp(-g*(t3-b/g)))+
14*exp (-exp(-g*(t4-b/g)));

der.b=-11*a*exp(-g*(t1-b/g) ) *exp(-exp(-g*(t1-b/g)))
-12*axexp (-g* (t2-b/g) ) *exp (-exp (-g*(t2-b/g)))
-13*axexp (-g*(t3-b/g) ) *exp (—exp (-g*(t3-b/g)))
-14%a*exp (-g*(t4-b/g) ) *exp (-exp (-g* (t4-b/g))) ;

der.g=1l1*a*tl*exp(-g*(t1-b/g))*exp(-exp(-g*(t1-b/g)))+
12+a*t2*exp (-g*(t2-b/g) ) *exp (-exp (-g*(t2-b/g)) )+
13*a*t3*exp(-g*(t3-b/g) ) *exp(-exp (-g*(t3-b/g)) )+
l4*axtd*exp (~g*(t4-b/g) ) xexp(-exp (-g*x(t4-b/g))) ;
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output out=paulo.saidal p=yest r=yresid;

titlel’Modelo de Gompertz: v_ha=a*exp(-exp(-gx(idade-b/g)))’;
title2’Metodo de estimacao: Minimos quadrados generalizados’;
title3’Modelo com um efeito aleatorio na assintota’;

run;

proc print data=paulo.saidal;
title’Listagem do arquivo paulo.saidal- Apos aplicacao MMQG’;
run;

proc plot data=paulo.saidal;

plot yresid*yest;
title’grafico dos residuos versus valores preditos’;
run;

Arquivo eucalmix.sas refere-se ao programa que utiliza a macro
MIXNLIN desenvolvida por Edward F. Vonesh, para modelos nao lineares de
efeitos aleatdérios (mistos). As estimativas obtidas sdo as de minimos quadrados
generalizados. Esta macro substitue o programa grmqgmix.sas apresentado acima.

libname paulo ’d:\paulo\tese\seminari’;

libname rmlib ’d:\paulo\tese\mixnlin\’;

filename mixnlin’d:\paulo\tese\mixnlin\mixnlin.sas’;
filename grandisl ’d:\paulo\tese\seminarilgrandisl.dat’;
%include mixnlin / nosource?2;

options nodate pagesize=60 nocenter nonumber 1s=80;

data paulo.grandis2;
infile grandisi;
input unidade $ anos y;
intercep=1;
run;

proc print data=paulo.grandis2;
run;

title ’EXEMPLO :VOLUME DE MADEIRA DE EUCALIPTO COM CASCA EM M3 -USANDO MQG’;
JMIXNLIN(IMLLIB=RMLIB.STOREMOD) ;

procm mixnlin data=paulo.grandis2 method=egls best=5 expand=average
print=all outpred=paulo.results;
subject unidade;
vars ’intercep anos’;
parms bl1=’480,520’
b2=’1.5,2.0’
b3=’0.40,0.50";
design all=’_class_’;
random ’bl’;

model ’y=bl*exp(-exp(-b3*(anos-b2/b3)))’;
deriv
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der_bil=’exp(-exp(-b3*(anos-b2/b3)))’
der_b2=’-bl*exp(-b3*(anos-b2/b3))*(exp(-exp(~-b3*(anos-b2/b3))))’
der_b3=’bl*anos*exp(-b3*(anos-b2/b3))*(exp(-exp(-b3*(anos-b2/b3))))’;

execute mixnlin;
proc print data=paulo.results;

run;



APENDICE 4

Rotina para anilise - Modelo misto e método de MV.
Delineamento: Inteiramente Casualizado.
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Abaixo apresenta-se o programa chamado de grmixemv.sas, que
como o proprio nome indica, realiza a estimac¢ao de maxima verossimilhanca con-

siderando um modelo de efeitos mistos (aleatdrios).

libname paulo ’d:\paulo\tese\seminari’;
libname rmlib ’d:\paulo\tese\mixnlin\’;
filename mixnlin ’d:\paulo\tese\mixnlin\mixnlin.sas’;
filename grandisl ’d:\paulo\tese\seminari\grandisil.dat’;
#include mixnlin / nosource2;
options nodate pagesize=60 nocenter nonumber 1s=80;
data paulo.grandis2;
infile grandisi;
input unidade $ anos y;
intercep=1;
group=’grand mean’;
run;
proc print data=paulo.grandis2;
run;
proc sort data=paulo.grandis2;
by group unidade;
proc print;
run;
title ’EXEMPLO :VOLUME DE MADEIRA DE EUCALIPTO COM CASCA EM M3 -USANDO MV’;
AMIXNLIN(IMLLIB=RMLIB.STOREMOD) ;
procm mixnlin data=paulo.grandis2 method=MLE best=5 expand=average
print=all outpred=paulo.results;
subject unidade;
class group;
vars ’intercep amnos’;
parms bl=’462.2402°
b2="1.7412°
b3=’0.4350";
design all=’group’;
random ’bl’;
model ’y=bl*exp(-exp(-b3*(anos-b2/b3)))’;
deriv
der_bi=’exp(-exp(-b3*(anos-b2/b3)))’
der_b2="’-bl*exp(-b3*(anos-b2/b3))*(exp(-exp(~-b3*(anos-b2/b3))))’
der_b3=’bl*anos*exp(-b3*(anos-b2/b3))* (exp(-exp (-b3*(anos-b2/b3))))’;
execute mixnlin;
proc print data=paulo.results;
run;

Abaixo apresenta-se o programa granemvr.sas para obtencdo de
estimativas de midxima verossimilhanca restrita. Este programa é uma adaptacao
do programa de Hirst et al. (1991).

proc iml;
data={1 111 81.9677 3,



1112 150.3653 4,
1113 189.7342 5,
1114 367.7673 9,
1121 99.8183 3,
1122 186.9783 4,
112 3 248.6387 5,
1124 424.3183 9,
1131 103.6775 3,
113 2 178.2840 4,
11 3 3 245.9942 5,
1134 374.0612 9,
1141 91.6383 3,
114 2 195.6693 4,
114 3 263.5804 5,
1 1 4 4 486.0408 9};

sampsize={4 4 4 4};
m=ncol (sampsize);
n=16;
p=3;
k=1;
a0={462.240177, 1.74116158, 0.43498383};
sw=203.09783;
sb={2928.6486171};
maxiter1=10; maxiter2=30; converge=0.001;
/* Nonlinear least square loop */
start nonlin;
m21nL.R=1000;
m21nL1R=0;
do iter=1 to maxiter2 while(ABS(m21nLR-m21nL1R) > converge);
al=a0[1,]; a2=a0([2,]; a3=a0[3,];
xx=datal,6];
yy=datal,5];
g=-exp(-a3#(xx-a2/a3)) ;
f=al#texp(g);
deral=exp(g);
dera2=-al#-g#exp(g);
dera3=al#xx#-g#exp(g);
derbl=exp(g);
y=yy-£;
x=deral||dera2||dera3;
z=derbl;
m21nL1R=m21nLR;
run em;
a0=al+a;
print iter m21nLR m21nL a0 sb sw;
end;
finish;
/* Laird and Ware maximum likelihood EM algorithm */
start em;
m21nLR=1000; m21nl.OR=0;
do subi=1 to maxiterl while(ABS(m21nLR-m21nLOR) > converge);
d=sb;
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xpx=0; xpy=0; ypy=0; determ=1; ncum=0;
do i=1 to m;
ni=sampsize[,i]; first=ncum+l; last=ncum+ni;
yi=y[first:last,];
xi=x[first:last,1:p];
zi=z[first:last,1:k];
ri=I(ni)*sw;
vi=ri+zixd*zi‘;
wi=inv(vi);
Xpx=xpx+xi‘*wi*xi;
Xpy=xpy+xi ‘*wixyi; "
YPY=ypy+yi‘*wixyi;
determ=determ*det (vi);
ncum=ncum+ni;
end;
a=ginv(xpx)*(xpy) ;
va=ginv(xpx) ;
rss=ypy-a‘*xpy;
object=log(determ)+rss;
object1=log(det (xpx));
m21nL.OR=m21nLR;
m21nL=(n-p)*1log(2*3.14153)+object+objectl;
liklhood=exp(m21nL/-2);
print subi m2l1nLR m2lnL object rss;
t1=0;
t2=0;
ncum=0;
do i=1 to m;
ni=sampsizel[,i];
first=ncum+1;
last=ncum+ni;
yi=y[first:last,];
xi=x[first:last,1:p];
zi=z[first:last,1:k];
ri=I(ni)*sw;
vi=ri+zi*d*zi‘;
wi=inv(vi);
bi=d*zi‘*wix(yi-xi*a);
ei=ri*wi*(yi-xixa);
pi=wi-wikxi*va*xi‘*wi;
t2=t2+d-d*zi‘*pi*zi*d+bi*bi‘;
t1=t1+sw*TRACE(I(ni)-sw*pi)+ei‘*ei;
ncum=ncum+ni;
end;
sb=t2/m;
sw=t1/n;
end;
finish;
/* EXECUTION */
run nonlin;





