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Resumo

Analise da produtividade de cultivares de café utilizando modelos lineares

mistos

Este trabalho se propos a abordar o uso de modelos lineares mistos para a
andlise de dados com medidas repetidas no tempo. O processo de modelagem iniciou
com a escolha dos efeitos aleatorios em seguida dos efeitos fixos e da melhor estrutura
de covariancias. Para selecionar a estrutura da matriz de covariancias que melhor se
ajustou aos dados, utilizou-se os critérios de informacao de Akaike - AIC e de Schwarz -
BIC e o Teste da Razao de Verossimilhanca. A analise grafica dos residuos foi utilizada
para verificar o ajuste do modelo. Este trabalho utilizou dados de produtividade de um
experimento de café Arabica realizado na Embrapa do Gama-DF, sendo que os resultados

foram obtidos pelo programa estatistico R.

Palavras-chaves: Modelo linear Misto; Medidas repetidas; Café; Estrutura de Covariancia.



Abstract

Coffee cultivars productivity analysis using mixed linear models

This work proposes to address the use of mixed linear models for data analy-
sis with repeated measures. The modeling process began with the selection of random
effects then the fixed effects and best covariance structure. To select the structure of
the covariance matrix that best fit the data, we used the Akaike information criterion -
AIC and Schwarz - BIC and the Likelihood Ratio Test. The graphical analysis of the
waste was used to verify the model fit. This study used data from a productivity Arabica
coffee experiment conducted at Embrapa Gama -DF and the results were obtained by the

statistical program R.

Keywords : Mixed linear model; Repeated measures; Coffee; Covariance structure.
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1 Introducao

O Brasil é o maior produtor e exportador de café do mundo. Durante a sa-
fra de 2014 foram produzidas 45.341,62 milhoes de sacas de 60 quilos em uma area de
1.947.199,80 hectares (CONAB, 2014), representando aproximadamente 32,16% da pro-
dugao mundial e 6,9% das exportagoes do agronegdcio brasileiro (MAPA, 2014).

A produtividade do café é afetada por diversos fatores dentre eles podemos citar
a cultivar, condig¢oes climaticas e o manejo. Estudar a resposta dos diferentes cultivares

em cada ambiente de producao nos auxilia a maximizar a exploracao da cultura.

Esses fatores auxiliam a escolha da cultivar de café que melhor se adapta em
cada regiao do pais, dessa maneira é possivel adequar o manejo e a cultivar para localidades
especificas para obter melhores rendimentos e consequentemente maior lucratividade para

os produtores rurais.

A Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuédria (EMBRAPA) estuda as diver-
sas cultivares de café em busca das mais produtivas e adaptadas para a realidade de cada
regiao do pais. O estudo realizado por Veiga et al. (2015) no experimento de café ins-
talado em 2007 na Embrapa Hortalicas, Gama-DF, tinha como objetivo avaliar diversos

genotipos de café arabica resistentes a ferrugem na regiao do cerrado do planalto central.

Os dados do experimento foram coletados entre os anos de 2010 a 2013 e foram
analisados utilizando um modelo linear com efeitos fixos, neste contexto, uma abordagem
mais apropriada a esse experimento seria considerar efeitos aleatdrios além dos efeitos

fixos no modelo.

O uso de modelos lineares mistos tem despertado grande interesse na estatis-
tica e em outras areas, pois possibilitam a modelagem da correlacao intra-individuo, nao
raramente encontrada em experimentos com medidas repetidas no tempo. Os dados da
variavel resposta do mesmo objeto observada repetidas vezes nao podem ser consideradas
nao correlacionados, sendo assim uma boa maneira de analisar esse conjunto de dados

com dependéncia intra-individuos seria os modelos lineares mistos (PINHEIRO, 1994).

Os modelos lineares mistos apresentam efeitos fixos e efeitos aleatoérios, per-

mitindo descrever a tendéncia temporal, apresentar estimadores mais precisos e verificar
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alteragoes em decorréncia do tempo. (FAUSTO et al.,2008).

Como tultima observacao, a estrutura desse trabalho estd dividida da seguinte
maneira: Foi realizada a revisao de literatura em histéria do café, andalise de dados lon-
gitudinais e modelos lineares mistos, na sessao metodologia o experimento é detalhado e

por fim os resultados obtidos na andlise utilizando modelos lineares mistos.
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2 Revisao de Literatura

2.1 O café

Nao existem evideéncias reais a respeito da descoberta do café, porém algumas
lendas relatam sua possivel origem. Uma das lendas mais aceitas é a de um criador de
cabras na Etidpia, cerca de mil anos atrds ao observar seus animais, percebeu que apos
a ingestao dos frutos amarelo-avermelhado ficavam saltitantes e alegres. Essa planta é
originaria da Etiopia, onde, ainda nos tempos atuais faz parte na vegetagao natural. O
grande responsavel pela propagacao do café foi a Arabia. Durante o século XIV o café

era conhecido como “vinho da Arébia”(ABIC, 2011).

Segundo a Associagao Brasileira da Industria de Café (ABIC, 2011), durante
muitos anos o café foi utilizado como estimulante para rebanhos ao longo de viagens, sendo
consumida em sua forma nutural e fresca. Foi em 1000 d.C., que os arabes iniciaram o
preparo da bebida café com a fervura das cerejas, porém apenas no século XIV que o
processo de torrefagao foi aplicado deixando assim a bebida com aspecto préximo ao que

temos hoje.

O café pertence a familia Rubiaceae, género Coffea L. e existem de 80 a 100
espécies. Apesar da grande quantidade, no Brasil temos apenas duas importantes espécies

exploradas comercialmente que sao: Coffea ardbica e Coffea canéfora (ARTERO, 2006).

Uma importante caracteristica presente na producao do cafeeiro é a bienali-
dade. Esse fenomeno produz a alternancia de altas e baixas producgoes ao longo do tempo.
Pode-se explicar esse efeito devido ao desgaste das plantas em anos com altas produgoes,
trazendo como consequéncia a reducao no ano seguinte. De acordo com Mendonca et
al.(2011), o efeito da bienalidade pode estar relacionado com a constituicao genética das
plantas, ou seja, alguns genétipos podem apresentar diferentes caracteristicas produtivas,

por exemplo: alta variabilidade ou estabilidade na producao anual de graos.

A planta foi trazida para o Brasil em 1727, primeiramente foi difundida no
litoral brasileiro e a partir dai devido as boas condigoes climaticas se expandiu em todas

as regioes do pais. Desde o século XIX a producao de café contribui significativamente
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para economia.

Cerca de 90% da producao de mundial de café estd concentrada meramente
em 15 paises, sendo que hoje o Brasil o maior produtor e exportador de café do mundo,
com a produgao de cerca de 45 milhoes de sacas no ano de 2014 (CONAB, 2014). A area
cultivada é aproximadamente de 2 milhoes de hectares, porém com a grande quantidade de

produtos que o pais exporta, ele representa somente 6,9% das exportacoes do agronegécio

(MAPA, 2014).

A produtividade vem crescendo com a adoc¢ao de tecnologias disponibilizadas
por empresas de pesquisas. Esse aumento esta relacionado com a introducao de novas cul-
tivares, melhoramentos genéticos e disponibilizagao de informagoes relativas as cultivares,

por exemplo: a indicacao de cultivares adaptadas para determinada regiao do pais.

2.2 Medidas Repetidas

Segundo Diggle (1988), a expressao medidas repetidas é definida com a obser-
vagao de uma ou mais variaveis respostas na mesma unidade experimental (ou individuo)
durante repetidas vezes. A natureza da resposta pode ser discreta ou continua, multidi-

mensional ou unidimensional.

De forma simples, a analise de medidas repetidas no tempo apresenta a possi-
bilidade de investigar variagoes no comportamento de uma mesma unidade experimental
(individuo) ou variagoes entre unidades ao longo do tempo. Destaca-se ainda a capacidade
de obter um perfil médio para cada tratamento e um perfil individual de respostas para

cada unidade.

A utilizacao de dados com medidas repetidas no tempo apresentam como van-
tagens o aumento na precisao da estimagao da tendéncia da variavel resposta ao longo do

tempo (KUEHL, 2001).

Estudos de dados com medidas repetidas no tempo tém diversas areas de apli-
cagao como, por exemplo: na agronomia em analise de experimentos de plantas perenes,
em estudos sobre eficiéncia do uso remédios e na biologia para indicar interagoes de uma

doenca com sistema imunoldgico.

Ao utilizar o estudo longitudinal conseguimos extrair informacoes das mudan-
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¢as ocorridas ao longo de um determinado tempo, porém ele é mais complexo que o estudo
de dados transversais. Para essa analise devemos considerar os efeitos do tempo sobre as

variaveis respostas e a possivel correlacao entre as respostas.

Existem diferentes técnicas para analisar os dados de um experimento com
medidas repetidas, como a andlise em parcelas subdivididas no tempo, que tém maiores
restricoes para a matriz de covariancia e utilizagao de modelos mistos, que levam em conta

a estrutura da matriz de covariancias que melhor explicam os dados.

O esquema de parcelas subdivididas no tempo, em uma anélise de medidas
repetidas no tempo, por exemplo, deve considerar as parcelas como tratamentos e sub-
parcelas como o tempo, porém os niveis do tempo nao podem ser aleatorizados para seus
intervalos. Assim, a analise de variancia pode perder sua validade com a falta de aleatori-
zagao, pois os individuos podem apresentar uma matriz de covariancia diferente daquela

exigida em de uma andlise usual, ou seja, variancias homogéneas (XAVIER, 2000).

O uso da analise em parcelas subdivididas no tempo, na maioria das vezes nao
é a melhor opc¢ao para realizar a analise de dados com medidas repetidas. Esse modelo
pressupoe que o erro da parcela, que engloba o fator de tratamentos e o erro da subparcela,
onde sao postos os tempos e a interagao tempos x tratamento, tenham distribugao normal,
sejam independentes, identicamente distribuidos. O erro da parcela é denomidado como

erro entre individuos, e o erro da subparcela como erro intra-individuos.

Segundo a autora Xavier (2000), uma condigao suficiente para que seja vélido
o uso de parcelas subdivididas com medidas repetidas no tempo, é que a matriz de cova-
riancia Y apresente a forma denominada de simetria composta, ou seja, sempre que for

possivel expressar > como:

(0% + o3) o2 o2 o2

o? (0% + %) o? o?

27| o (@ tad) o
o7 o7 of  (0®+o07)

onde,

o*: ¢ a variancia da subparcela (intra-individuos);

o3: é a variancia da parcela (entre individuos).



2.3 Modelos Lineares Mistos 14

Essa simetria sugere que a variavel aleatéria esteja igualmente correlacionada

e tenha a mesma variancia, considerando medidas em diferentes instantes.

Caso a matriz de covariancia nao apresente a forma simétrica composta, o teste
F' serd nao exato e ocorrera uma inflacao sobre o efeito da subparcela. Pinheiro (1994)
relatou que nesses casos, uma boa ferramenta para analisar seria o uso de modelos lineares

mistos.

2.3 Modelos Lineares Mistos

Nas ultimas décadas, devido a possibilidade de modelar a correlagao intra-
individuos os modelos lineares mistos tem sido um tema que desperta bastante interesse
nos trabalhos académicos. Considerando um experimento com medidas de um individuo
repetidas no tempo, nao podemos considerar que elas nao sao correlacionadas, sendo assim
uma forma de modelar essa dependéncia é utilizar modelos lineares mistos (PINHEIRO,

1994).

Em uma andlise com medidas repetidas no tempo, o modelo univariado em
parcelas subdivididas no tempo necessita certa suposicao na estrutura da matriz de co-
variancia e caso nao seja cumprida leva a erros nos testes. A alternativa é a analise com
modelos mistos, pois eles permitem a utilizacao de varias estruturas de covariancia no

processo de modelagem, ou seja, escolher a que se adeque melhor aos dados.

Os modelos lineares de efeitos mistos incorporam a anélise de curvas de cres-
cimento e consideram a estrutura da matriz de covariancias > que melhor explica as

variacoes das observacoes, incluindo a vantagem de ajustar modelos com menor nimero

de parametros (LITTELL et al. ,1998).

O modelo considera os efeitos fixos e aleatérios. A sua forma matricial é

expressa Comao:

onde:
N: é o numero de unidades experimentais (individuos);

Y;: é um vetor (n; x 1) de medidas do i-ésimo individuo;
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n;: € o numero de observagoes no i-ésimo individuo;

X;: é uma matriz (n; X p) que especifica os efeitos fixos;

B: é um vetor (p x 1) parametros dos efeitos fixos;

Z;: é uma matriz (n; X ¢) que especifica os efeitos aleatdrios;
b;: é um vetor (¢ x 1) dos efeitos aleatdrios;

€;: ¢ um vetor (n; x 1) de erros aleatérios.

No modelo é assumido que b; e ¢; sao independentes, que b; ~ N(0, D) e que

€; ~ N(0, R;). Com matrizes de covariancias R;(n; X n;) e D(q x q) representadas por

b D 0
Vv —
€ 0 R

A definicao da matriz X é equivalente a utilizada na andlise de regressao, ou

seja, as colunas podem indicar os fatores que definem a estrutura dos efeitos fixos.

2.4 Estruturas das Matrizes de covariancia

A utilizagao de modelos lineares mistos permite a selecao da melhor estrutura
da matriz de covariancia, ou seja, a que represente melhor a variabilidade dos dados. A
escolha da estrutura de covariancia influencia as estimativas e os erros padroes de efeitos

fixos dessa forma pode-se obter diagndsticos e inferéncias equivocadas.
Algumas estruturas de matriz de covariancias bastante utilizadas sao:

1. Componente de Variancia(VC):

62 0 0 0
Lo g0 0
Z_00020

000 0 o

Tem variancias iguais e observacoes independentes.
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2. Simetria Composta (CS):

Z:

Ca

+ 0?) o7
o (0°+0o})
o7 o7
o7 o7

Esta estrutura com variancias iguais e covariancias analogas entre medidas

realizadas em diferentes instantes.

3. Sem estrutura (UN):

Z:

011

012

013

014

012

022

032

042

013

023

033

043

014
024
034

044

Esta estrutura permite que as variancias e covarancias sejam dessemelhantes.

E 1til para ser utilizada quando nao existe o padrao de variancias e covarancias.

4. Auto-regressiva de 1* ordem (AR(1)):

IR

L
p 1
P> p
P> p

0
p
1

p

0
0
p
1

A correlacao diminui & medida que aumenta o intervalo entre as medigoes, ou

seja, a covariancia também decresce. Em todos os instantes as variancias sao iguais. O

parametro auto-regressivo € p, e no caso de um processo estacionario assume |rho| < 1.

5. Auto-regressiva de 1* Ordem Heterogénea (ARH(1)):

Z:

02010
0301p

04010

0102p

03020

2
04020

01030

0203p

0403p

3
0104p

2
02040

0304p
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E a generalizada da estrutura Auto-regressiva de 1* ordem, temos variancias e

covariancias diferentes, sendo que o p é o parametro auto-regressivo satisfazendo [p| < 1.

6. Auto-regressiva de primeira ordem com média mével (ARMA(1,1))

L v 9 o

2202717/)

wov Loy
IR

Dados de séries temporais com parametro auto-regressivo p, componete de

médias méveis gamma, sendo o2 a variancia residual.

7. Toeplitz heterogénea

2
07 010201 0103P2 010403
2
Z 010201 g3 0203P1 020402
2

0103pP2 020301 O3 030401

2

0104pP3 0204pP2 030401 0y

Sao dados de séres temporais igualmente espacados, com parametros de va-
riancia diferentes para cada elementro da diagonal, sendo os elementos fora da diagonal

principal fungdes de variancias e do k-ésimo parametro de autocorrelacao (pr < 1).

8. Huynh-Feldt (HF):

o? (o%;o%) Y (o%;o%) A (o%;oi) A
Z = (Jg—;a%) — A O% (03-503) A (‘75‘5‘72) A
(0.23;0%) )\ (0%;0%) Y 0_32) (0.23;03) )\
(o5+07) (63+032) (05+03)
I 42 ) 42 2 A 42 3) A\ o2 |

Caracterizada por ter variancias dessemelhantes nas diferentes ocasioes. As
covariancias sao calculadas como a média aritimética entre as variancias e subtraindo \.

O valor de A é definido como a diferenca entre a média das variancias e a média das

covariancias.
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9. Toeplitz (TOEP):

o g1 O3 O3

2

Z o1 O 01 09
2

O9 01 O g1

O3 09 O3 0'2

Essa estrutura é utilizada em séries temporais. Possui variancias iguais e co-

variancias diferentes para situacoes distantes.

10. Estrutura Ante-Dependéncia de 1 ordem:

U% o109pl  0103p1p2 0104p1P2p03
Z B 010201 o3 0203p2  0204P2p3
0103pP102 020302 032, 030403
| 010410203 02040203  0304P3 02 i

Parametros de variancias diferentes para cada elemento da diagonal, onde os
elementos fora da diagonal principal funcoes de variancias e do k-ésimo parametro de
auto-correlagao, satisfazendo, |rho| < 1.

2

Os termos o°, o e p correspondem, respectivamente, a variancia, ao desvio-

padrao e a correlagao.

2.5 Estimacao

Existem diferentes métodos para estimar os parametros e b do modelo(2.1).
Porém, hé dois métodos bastante utilizados que sao o Método de Maxima Verossimilhanca

(MV) e o de Méxima Verossimilhanga Restrita (MVR).

Segundo o autor Searle et al. (1992), os estimadores de méxima verossimi-

lhanca apresentam caracteristicas desejaveis como: suficiéncia, consisténcia e eficiéncia.

A sua forma classica de estimacao baseada na maximizacao da funcao verossi-

milhanga marginal ¢ dada por:

7

Ly (0) = H (2#)%|Zi(a)\%e:vp <_%(yz - Xiﬁ)/i(a)(yi - Xzﬂ))

=1
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onde, « representa o vetor com todos os componentes de variancia encotrado

Os dois métodos sao baseados no principio da maxima verossimilhanca. No
entando, podemos citar algumas diferencas como:
- os estimadores MVR nao sao tao sensiveis a outliers nos dados quando comparados a
MV;
- os estimadores MVR nao levam em consideragao os graus de liberdade dos efeitos fixos
do modelo;
- como as informacgoes dos efeitos fixos (8) nao estdao envolvidas no método MVR, os

estimadores resultantes sao invariantes ao valor de .

O estimador de maxima verossimilhanga (MV) de g, condicionada a a é dado

por:

A N ~1 -1 N -1
)= (03 x) Soxy
i=1 i i=1 i
O método de méaxima verossimilhanga restrita (MVR) é uma derivagdo do

método de maxima verossimilhanca (MV).

2.6 Selecao do modelo

Diversos fatores podem influenciar a escolha de um modelo. Dessa forma, na
selecao devemos levar em conta a parcimoniosidade, isto é, um modelo que envolva o

minimo de parametros possiveis a serem estimados e o ajuste do modelo escolhido.

A selecao dos modelos deve ser realizada com o auxilio de algum critério que
justifique qual é o “melhor”. Por exemplo, um modelo que envolve uma quantidade exces-

siva de parametros podera obter como resultado uma estimagao ineficiente.

Os principais critérios de sele¢ao de modelos s@o o critério de AKAIKE (Akai-
kes’s Information Criterion - AIC) e o bayesiano de Schwarz (Bayesian Information Cri-
terion - BIC), ambos sdo basedos no valor da verossimilhan¢a do modelo, dependem do

nimero de parametros e do niimero de observagoes.

Os autores Emiliano (2009), Burnham (2004) apresentam os fundamentos e
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aplicacoes para o melhor entendimento dos critérios de informacao de Akaike e Bayesiano

na selecao de modelos.

Os dois critérios sao frequentemente utlizados para comparar modelos em di-
versas areas, nao existindo uma quantidade méxima de modelos a serem comparados.
Ambos estao fundamentados na verossilhanca, porém impoem diferentes penalizagoes.
De acordo com esses critérios, o modelo que exibir o menor valor de AIC e BIC serd o

mais indicado.

2.6.1 Critério de informacao de Akaike

O critério de informacao Akaike - AIC foi elaborado por Hirotugu Akaike em
1971 como o nome de “um critério de informagao”e proposto, em Akaike(1974). O critério

é definido como:

AIC = —2log L(0) + 2(p),

onde L(#) é o estimador de méxima verossimilhanga e p é o nimero de parametros no

modelo.

O AIC tem a capacidade de avaliar a qualidade do modelo paramétrico, es-
timado pelo método da maxima verossimilhanga. No caso de uma selecao entre varios
modelos concorrentes, o valor do AIC obtido para cada modelo podera ser utilizado em
uma classificacao, isto é, aqueles que apresentarem o menores valores do AIC sao con-
siderados os melhores. O critério nao é um teste de hipdteses, nao ha significancia e
nem valor-p, porém com os valores do AIC pode-se concluir quais sao os modelos mais

adequados.

2.6.2 Critério de informacgao bayesiano

O critério de informagao Bayesiano - BIC foi proposto por Schwarz(1978). O
BIC é um critério que avalia modelos definidos em termos da probabilidade a posteriori,
recebeu esse nome pois Schwarz deu um argumento Bayesiano para provéa-lo. O BIC é

calculado por:
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BIC = —2log L(6) + plog N,

onde L6 é o estimador de maxima verossimilhanca, p o nimero de parametros no modelo
e N é o numero de observacoes da amostra. Este critério penaliza modelos com muitos
parametros. Na selecao do modelo mais adequado o escolhido serd aquele que obtiver o

menor valor do BIC.

No caso de modelos ajustados por maxima verossimilhanca restrita (MVR) os
valores de AIC, BIC e do teste de razao verossimilhanga apenas podem ser comparados se
os modelos possuirem a mesma estrutura de efeitos fixos. Porém, se os modelos compara-
dos forem ajustados por maxima verossimilhanga (MV), poderao ser comparados mesmo

com estruturas de efeitos fixos diferentes.

Devemos selecionar o melhor modelo segundo os critérios AIC e BIC, porém
estes critérios podem indicar diferentes modelos e entao sugerir inferéncias parcialmente
conflitantes. Caso exista essa incerteza na selecao, deve-se sar uma maior atengao para

encontrar um modelo satisfatorio para os dados.

2.6.3 Teste de Wald

Utiliza-se o teste de Wald para verificar a significancia dos efeitos fixos de um

modelo. As hipéteses em teste sao:
Hy: 8; =0 versus H,: B; # 0.

onde j representa o elemento do vetor de efeitos 5 em teste.

Para o testar as hipodteses, utiliza-se a matriz de covariancia estimada dos
efeitos estimados. O j-ésimo elemento da matriz é a variancia estimada de ;, var(5;). A
estatistica do teste é dada por:
32
_J

var(Sy)

Fl,gl =

onde gl é o nimero de graus de liberdade.
A estatistica de teste tem distribuicao exata F com 1 grau de liberdade no

numerador quando testa-se apenas um coeficiente. Outro teste para os parametros de

covariancias ¢ o teste da razao de verossimilhanga (TRV).
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2.6.4 Teste da Razao de verossimilhanca

O teste da razao de verossimilhanga (TRV) é apropriado para comparar dois
modelos hierdrquicos ajustados por méaxima verossimilhanga (MV). O teste também pode
ser aplicado em modelos ajustados por maxima verossimilhanga restrita (MVR), porém
ambos devem ser ajustados por MVR e ambos devem ter a mesma especificacao dos efeitos
fixos. Dessa forma, o TRV pode ser utilizado para testar hipoteses sobre parametros de
efeito fixo ou parametros de covariancia. A estatistica 2log(Ly/ L) é baseado no logaritmo
da razao entre as duas verossimilhangas dos modelos comparados (PINHEIRO & BATES,
2000). A estatistica é calculada por:

2log(Ly/Ly) = 2[logl(Ly) — logl(Ly)] ~ X?,

onde,

Ly : fungao de verossimilhanca do modelo restrito;

Lo : funcao de verossimilhanca do modelo de referéncia.

Sob a hipétese Hy : o modelo restrito é adequado, o teste é assintotico e
tem distribuicao x?, em que o ntimero de graus de liberdade, g, é obtido subtraindo-se
o numero de parametros do modelo restrito do de parametros do modelo de referéncia.
Caso a hipotese nula seja rejeitada, conclui-se que o modelo de referéncia é adequado. Em
outras palavras, a rejeicao de Hy indica que o modelo de referéncia com mais parametros

aprensenta um melhor ajuste.

Segundo o autor Matsushita (1994), uma desvantagem de utilizar o teste da
razao de verossimilhanca, é que somente 2 modelos podem ser comparados por vez, além

do que um dos modelos é um caso especial do outro.
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3 Material e Métodos

3.1 Material

O experimento foi instalado na regiao de Cerrado do Planalto Central em 2008,
na area experimental da Embrapa Hortalicas, localizada na rodovia DF /158, Gama/DF. A
area é caracterizada pelas seguintes coordenadas cartesianas e condi¢oes edafoclimaticas:
latitude Sul: 15°56’00”, longitude Oeste: 48°08'00”, altitude: 997,62 m; area plana de
Latossolo Vermelho Escuro com textura argilosa e apresentando média anual de 1600 mm
de chuva, com duas estacoes tipicas de periodos chuvosos e de seca, temperatura média

anual de 22°C.

Os dados utilizados para a anélise foram provenientes de um experimento de
café realizado no periodo compreendido entre os anos 2010 a 2013. Um dos objetivos
do experimento é verificar a resisténcia a ferrugem (praga) e adaptabilidade dos diversos
cultivares de café. Durante os quatro anos foram avaliadas caracteristicas das plantas
como: altura, diametro do caule, projecao da copa, nimero de pares de ramos plagio-
tropicos, produtividade, porém em nossa andlise vamos considerar somente os dados de

produtividade medida em sacas de 60 kg de café beneficiado por hectare (sc/ha).

O delineamento experimental utilizado foi de blocos ao acaso, com 4 blocos,
contendo 10 plantas por parcela. O material experimental consistiu de 30 cultivares de café
(tratamentos), totalizando a quantidade de 1200 plantas no experimento. As cultivares e
progénies de café foram desenvolvidas por instituicoes, sendo que 23 pertencem ao grupo
de cultivares resistentes a ferrugem, 4 progénies experimentais e 3 suscetiveis a ferrugem.
As médias e desvios padroes da produtividade do café por cultivar, conforme a Tabela 3.1

a seguir.
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Tabela 3.1: Relacao das cultivares de café com suas respectivas médias e desvios padroes

(D.P) da produtividade .

Tratamento Cultivar Instituigago  Prod. M (sc/ha) D.P
1 Catucai Amarelo 2SL PROCAFE 62,20 29,44
2 Catucai Amarelo 24/137 PROCAFE 50,94 24,75
3 Catucai Amarelo 10/15 c¢v479 PROCAFE 56,18 38,82
4 Catucai Vermelho 785/15 PROCAFE 42,33 21,43
5 Catucaf Vermelho 20/15 cv476 PROCAFE 54,13 28,85
6 Sabi4 398 PROCAFE 61,02 48,51
7 Palma II PROCAFE 68,82 48,58
8 Acaud PROCAFE 70,36 29,47
9 Oeiras MG 6851 EPAMIG 59,65 26,57
10 Catigua MG 1 EPAMIG 42,82 13,83
11 Sacramento MG 1 EPAMIG 48,25 16,60
12 Catigud MG 2 EPAMIG 51,61 18,58
13 Araponga MG 1 EPAMIG 67,45 40,98
14 Paraiso MG 419-1 EPAMIG 47,26 17,79
15 Pau Brasil MG 1 EPAMIG 49,60 24,30
16 Tupi IAC 1669-33 IAC 65,01 19,90
17 Obata Vermelho TAC 1669-20 TAC 68,78 38,60
18 TAPAR 59 IAPAR 56,49 27,83
19 IPR 98 [IAPAR 62,13 25,67
20 IPR 99 [APAR 55,81 33,72
21 IPR 103 [APAR 70,75 35,84
22 IPR 104 [APAR 55,20 26,62
23 Catigua MG 3 EPAMIG 47,65 20,07
24 Topézio MG 1190 EPAMIG 51,08 34,52
25 Catuai Vermelho IAC 144 IAC 55,42 28,03
26 H419-3-3-7-16-4-1 EPAMIG 59,99 31,31
27 H419-10-6-2-5-1 EPAMIG 56,04 24,60
28 H419-10-6-2-10-1 EPAMIG 45,35 21,30
29 H419-10-6-2-12-1 EPAMIG 51,02 28,64
30 Catuai Amarelo TAC 62 IAC 49,65 24,63
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Para o presente trabalho sera utilizada a variavel produtividade, para qual
foram realizadas 4 medidas ao longo do tempo, onde: A0, Al, A2 e A3 foram as medidas

realizadas nos anos de 2010, 2011, 2012 e 2013 respectivamente.

Sao 480 observacoes referentes a variavel produtividade, dessa maneira serao

apresentados apenas 15 observagoes na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Dados obtidos do experimento de café em funcao dos tratamentos e medidas

realizadas ao longo do tempo para a variavel produtividade.
Ano (A) Tratamento (T) Bloco (B) Produtividade (P) (sc/ha)

2013 1 1 63,90
2013 1 2 46,00
2013 1 3 30,30
2013 1 4 36,20
2013 2 1 16,40
2013 2 2 40,10
2013 2 3 30,20
2013 2 4 24,80
2013 3 1 11,10
2013 3 2 8,50
2013 3 3 45,20
2013 3 4 24,80
2013 4 1 31,00
2013 4 2 22,40
2013 4 3 27,10
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Os 30 perfis individuais de produtividade do café foram separados por cultiva-

res estao representados na Figura 3.1.
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Figura 3.1: Perfis individuais da produtividade do café, por cultivar.
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Pode-se observar na Figura 3.1 uma variabilidade na produtividade do café

nos anos em cada individuo. Verifica-se ainda a presenca de um ciclo bienal alternando

entre alta e baixa produtividade. Em relagao a algumas cultivares especificas nota-se uma

menor variabilidade produtividade. Temos como exemplo as cultivares 10 e 11.
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Figura 3.2: Perfis médios da produtividade do café, por cultivar.

3.2 Meétodos

O processo para a construcao de um modelo linear misto pode ser descrito em

poucos passos:

- Analisar os graficos de perfis individuais e médios, que podera sugerir a

introducao de um efeito aleatério em algum dos coeficientes.

- Escolher os efeitos fixos e aleatérios com o uso de critérios de informacao

para a selecao.

- Escolher as estruturas de covariancias entre individuos D e intra individuos

R,; que melhor expliquem as variacoes dos dados.

- Realizar o diagnéstico para verificar a qualidade do ajuste do modelo e a

validade das suposicoes de normalidade dos residuos e heterogeneidade de variancias.
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O procedimento para a escolha dos efeitos fixos e aleatérios que farao parte
do modelo misto, inicia-se com a analise dos graficos de perfis individuais das respostas
para cada nivel do fator longitudinal. Este grafico podera sugerir a inclusao de efeito
aleatério em algum dos coeficientes. O modelo inicial teve um efeito aleatério associado

ao intercepto e ao efeito de ano.

Apoés a andlise dos graficos de perfis individuais na Figura 3.1 e médios na
Figura 3.2, presume-se que a produtividade do café do i-ésimo individuo medida no tempo

a;; pode ser explicada pelo modelo:

ef.fixos ef.aleatorios
7\ 7\

Yij = B(} + 610’&[751' -+ /BQG/an + 63()1000]' + 640’&[@&%0}4‘6@1 + bh-anoij + 62'; (31)

Onde,i=1,...,120e 5 =1,....,4.

O modelo inicial inclui os efeitos de cultivar, ano, bloco e interacao entre
cultivar e ano. Temos também os efeitos aleatdrios relacionados a cada individuo sendo

eles o intercepto e o efeito de ano.

Durante a selecao dos efeitos que comporao o modelo misto, serd utilizado o
padrao do software R, admitindo que a matriz de covariancias entre individuos D tem
uma estrutura UN (ndo estruturada) e que a matriz de covariancias intra-individuos R;

tem uma estrutura VC (componente de variancia).

Depois de selecionada a estrutura aleatoria do modelo misto, iniciam-se as
comparagoes com outros modelos encaixados utilizando os resultados dos Critérios de
Informacao Akaike (AIC), Critério de Informagao Bayesiano (BIC) e o teste de razao

verossimilhanga para a escolha do melhor modelo.

A selecao dos efeitos fixos é finalizada no momento que um modelo parcimoni-
0s0, que envolva o minimo de parametros possiveis e que explique bem o comportamento
do fenomeno em estudo for encontrado. Além dos critérios de informagcao, pode-se também

verificar os efeitos fixos significativos, através do teste de Wald.

Ap6s a escolha dos efeitos fixos e aleatorios que comporao o modelo deve-se
especificar uma estrutura para a matriz de covariancias entre individuos D, admitindo

que R; = oI conhecida como Componente de Variancia (VC).
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Os parametros Sy, 01, B2, B3 € (B4 representam respectivamente os efeitos fixos
relativos ao intercepto, as variaveis indicadoras de cultivar, ano, bloco e a interacao entre
cultivar e ano. Da mesma maneira, os termos by e b; constituem os efeitos aleatdrios

relativos ao intercepto e efeito de ano.

O vetor de efeitos aleatérios ¢ dado por b; = (by s, b1:)" ~ N(0,D), onde

2
O-bO Ubo a

Obya O,

Cada obsevacao y;; possui um erro e;; associado, que tem distribuigao normal

e; ~ N(0,R;), onde

Var(e;r) cov(ep,epn) ... Cov(en,ei)
R cov(er,en)  Var(en) ... Cov(ep,ei)
/Z: pu—
cov(ein, €iq) cov(en,ey) ... Var(ey)

As estruturas das matrizes de covariancia a serem testadas foram descritas
na Secao 2.4. Porém foram utilizadas apenas as estruturas diagonal, nao estruturada,

identidade e simetria composta.

O diagnostico do modelo ajustado é realizado principalmente através de mé-
todos graficos. Um bom ajuste é obtido quando os pontos do grafico do valores preditos
versus valores observados estao proximos de uma reta com inclinacao de 45° passando

pela origem do grafico.

A suposicao de normalidade dos residuos e heterogeneidade de variancias pode
ser verificada por meio do grafico quantil-quantil da Normal e pelo histograma. Pode-se

também verificar essa suposicao realizando o teste Shapiro-Wilk e Kolmogorov-Smirnov.
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4 Resultados e Discussao

Durante a avaliagao do grafico de boxplot da produtividade do café por cultivar
apresentado na Figura 4.1, verifica-se a presenca de cultivares com alta produtividade,
porém com alta variabilidade. Também verifica-se a presencga de candidatos a outlier nas
cultivares 7 e 15. Caso exercam influéncias desproporcionais tais observagoes poderao ser

retiradas posteriormente.
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Figura 4.1: Boxplot da produtividade do café em sacas por hectare (sc/ha), por cultivar.

Na Figura 4.2, percebe-se que a produtividade do café apresenta um ciclo de
alta produtividade seguido de uma baixa. O fendmeno de queda na produtividade foi
explicado por Mendonga et al.(2011), devido ao desgate causado nas plantas nos anos de

alta produtividade. Verifica-se, ainda, que a variabilidade nos anos parece ser pequena,
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porém ha uma grande variacao na produtividade entre os anos reforcando a existéncia do

fendmeno de bienalidade.
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Figura 4.2: Boxplot da produtividade do café em sacas por hectare (sc/ha), por ano.

De acordo com os dados da Tabela 4.1, tem-se uma produtividade do café
média global de 56,11 sc/ha, variando de 0,00 sc/ha a 228,65 sc/ha. Certifica-se que
apesar da existéncia do ciclo produtivo de alta seguido de baixa, houve um aumento na

produtividade média do segundo biénio.
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Tabela 4.1: Valores médios, desvios padrao, minimos, maximos de produtividade do café

nos quatro anos.

Anos
2010 2011 2012 2013 Geral
Média 65,15 33,64 88,69 36,97 56,11
D.P 18,98 16,08 26,50 14,91
Minimo 23,36 0,00 11,66 8,50
Maximo 106,57 98,29 228,65 73,50

Na Tabela abaixo, tem-se as estimativas das correlacoes, variancias e covari-
ancias entre os anos 2010, 2011, 2012 e 2013. Essa tabela pode apontar a necessidade do

uso de modelos lineres mistos.

Tabela 4.2: Correlagoes (abaixo da diagonal), variancias (diagonal) e covariancias (acima

da diagonal) amostrais, da produtividade do café, por ano.

2010 2011 2012 2013
2010 | 360,42 -12,47 152,71 7,27
2011 | -0,04 258,85 -27,25 51,58
2012 | 0,30 -0,06 702,25 -58,14
2013 | 0,02 0,21 -0,14 22252

Encontram-se evidéncias para utilizar modelos mistos, dado que as variancias
aparentemente sao desiguais, pois sao maiores em anos com alta produtividade. Da mesma
forma, verifica-se que existe correlagdo nao nula entre os anos 2010-2012 (anos com alta
produtividade) e 2011-2013 (anos com baixa produtividade). Esses sdo aspectos que

indicam a necessidade do uso de diferentes estruturas através de modelos lineares mistos.

Nos graficos de perfis individuais de produtividade do café exibidos na Figura
3.1, também pode-se observador alguns desses aspectos, que sugerem a inclusao de efeito

aleatorio.

Na escolha da estrutura dos efeitos aleatorios, pode-se identificar fontes de

variacao nos valores medidos, sendo elas devido ao bloco, cultivar, ano, a variabilidade
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entre individuos e devida a variabilidade das medidas realizadas nos individuos. O efeito
aleatorio verificado no grafico de perfis individuais representa a variabilidade de medidas
fornecidas por diferentes individuos (entre individuos) do mesmo cultivar. Para essa

analise, sera considerado os efeitos fixos de bloco, ano e cultivar.

O processo de escolha da estrura fixa iniciou-se com uma estrutura maximal.
A comparagao entre os modelos foi realizada com o auxilio dos critérios AIC, BIC e do

teste de razao verossimilhanca (TRV).

Na Tabela 4.3 estao as estruturas de efeito fixos que foram comparadas. Os

resultados dessas comparagoes se encontram na Tabela 4.4.

Tabela 4.3: Estruturas dos efeitos fixos, aleatérios e seu método de estimacao, para dados

de produtividade do café.

Modelo Método de Efeito Fixo Efeito Aleatorio
Estimacao
M1 MVR cult., ano, bloco e cult. vs. ano intercepto e ano
M1.1 MV cult., ano, bloco e cult. vs. ano intercepto e ano
M2 MVR cult., ano, bloco intercepto e ano
M2.1 MV cult., ano, bloco intercepto e ano
M3 MRV cult., ano intercepto e ano
M3.1 MV cult., ano intercepto e ano

Nota: MVR- Méaxima Verossimilhanca Restrita e MV- Méaxima Verossimilhanca

Tabela 4.4: Comparacao dos modelos M1.1, M2.1 e M3.1 pelos critérios de informacao
AIC e BIC e pelo teste da razao verossimilhanca (TRV)

Modelo gl AIC BIC  -2log Veross Comparacao  x%,. p-valor
M1.1 134 409147 4650.76  -1911.73
M2.1 47 4134.55 4330.71  -2020.27  M1.1 vs M2.1 217.07 <.0001
M3.1 44 4138.75 4322.39  -2025.37  M2.1 vs M3.1 10.20 0.0169

Os resultados das comparagoes apresentadas na Tabela 4.4 demonstram que o

modelo M1.1 pelo critério AIC apresentou o melhor ajuste. Porém pelo critério BIC que
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penaliza o modelo com maior niimero de parametros, o modelo M3.1 se ajustou melhor.

Considerou-se o modelo M1.1, dado que efeito da interacao cultivar vs. ano é significativo.

Para verificar a significancia dos coeficientes do modelo M1.1 utilizou-se o teste
de Wald, com o modelo ajustado pelo método de maxima verossimilhanga (MV). Com
resultados da Tabela 4.5 pode-se concluir que os todos os coeficientes do modelo M1.1 sao

significativamente (p < 0,05) nao nulos.

Tabela 4.5: Teste de Wald para os parametros de efeito fixo do modelo M1.1

Coeficiente gl. numerador gl. denominador F p-valor
Intercepto 1 270 6528.66 <.0001
Ano 3 270 257.698 <.0001
Cultivar 29 87 4.445  <.0001
Bloco 3 87 3.306  0.0239
Cult:Ano 87 270 2.938  <.0001

Apés definir os efeitos aleatérios do modelo, foi selecionada a estrutura de co-
variancias para os efeitos aleatorios D. Entao, realizou-se a comparacao entre a estrutura
diagonal (Diag) mais simples com a nao estruturada (UN), respectivamente os modelos

M1.3 e M1.2. Para esta fase utilizou-se a estrutura de covariancia intra-individuo R = Io2.

Tabela 4.6: Comparacao dos modelos M1.2, M1.3 pelo teste da razao verossimilhanca

(TRV)

Modelo Estrutura (D) gl AIC BIC -2log Comparagao  x2,. p-valor
M1.2 UN 134 4091.47 4650.76 -1911.73

M1.3 Diag 128 4087.93 4622.18 -1915.97 M1.2 vs M1.3 8.46  0.206

Ao avaliar os resultados da Tabela 4.6, verifica-se que o modelo M1.3 com
menos parametros nao é rejeitado pelo teste TRV e apresenta o menor valor de AIC.
Logo, a estrutura diagonal representa bem os dados, pois assumindo essa estrutura para
a matriz de covariancias D admite-se independéncia entre os interceptos e efeito aleatorio

de ano. Nessa etapa escolhe-se o modelo M1.3 (diagonal).
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Para auxiliar a escolha de uma estrutura de covariancias intra-individuos dife-
rente do padrao sugerido pelo software, R = Io, utiliza-se o grafico de perfis individuais

como referéncia.

Tabela 4.7: Comparacgao dos modelos M1.4, M1.5 e M1.6 pelos critérios AIC, BIC e teste

da razao verossimilhanga (TRV)

Modelo Estrutura (R;) gl AIC BIC -2log Comparagao  x%,. p-valor
M1.4 UN 134 3397.02 3916.64 -1564.51
M1.5 CS 129 3393.22 3893.45 -1567.61 M1.4vs M1.5 6.20 0.287
M1.6 AR1 129 3390.90 3891.13 -1566.45 M1.4vs M1.6 3.87 0.567

Dentre as estruturas para matriz de covariancias (R;) testadas, pelo teste da
razao de verossimilhanca as comparagoes nao foram favoraveis a escolha do modelo M1.4

sem estrutura (UN).

Apesar do modelo M1.4 nao ser o indicado pelos critério de selecao, entre os
testados é o unico que apresenta um nimero satisfatério de parametros para explicar as
correlacoes existentes entre anos com alta e baixa produtividade. Os modelos M1.5 e
M1.6 estimam apenas 1 parametro de correlacao, o que nao condiz com estrutura das

correlagoes existente.

Ao final dessa etapa de escolha da estrutura de covariancias intra-individuo

(R;) que representa bem a variabilidade das medidas, escolheu-se o modelo M1.4.

Com as estimativas dos parametros do modelo M1.4, pode-se obter a equacao
que descreve a produtividade. Como exemplo temos o individuo 7 no ano de 2011 com
valor observado de y7 2 = 30,43. Seu valor estimado pelo modelo M1.4 seria g7 = 28,40

pela equagao:

Uro = 73.55 — 2.71 — 38.26 — 4.33 + 0.15

Como um dos objetivos do experimento é encontrar a cultivar que melhor se
adapta as condigoes climaticas da regiao, ou seja, com maior produdividade. Existe a

necessidade de verificar se existe uma diferenca significativa entre as 4 cultivares com
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maior produtividade média de sacas de café beneficiado por hectare (sc/ha). Realizando

o teste de comparacao de médias Tukey obtemos os resultados da tabela 4.8 a seguir:

Tabela 4.8: Resultados do teste de Tukey para comparacao de médias das cultivares com

maior produtividade média

Cultivar Produtividade Média (sc/ha)
Acaua (8) 70.86 a

IPR 103 (21) 70.75 ab

Palma II (7) 68.82

Obata vermelho TAC (17) 68.78 b

Temos que, médias de produtividade seguidas de letras iguais nao diferem

significativamente, pelo teste de Tukey ao nivel de probabilidade de 5%.

Dessa maneira, pode-se concluir que os cultivares acaua (8) e IPR(21) nao
apresentam diferengas significativas com relagao a produtividade média. Sendo que, estas

cultivares foram as tunicas a apresentar produtividades médias superiores a 70 (sc/ha).

A anélise grafica tem com objetivo de verificar a qualidade do ajuste do modelo
M1.4 e a validade dos pressupostos de normalidade, homocedasticidade dos residuos e

aditividade.



4 Resultados e Discussao 37

(@)
o
o
~
©
<
D
S B
e g
©
)
=
)
3
s S
S
=
=
5
o]
o)
P —
[a
o
s}
o

50 100 150 200

Valores preditos - M1.4

Figura 4.3: Ajuste do modelo M1.4 aos dados de produtividade do café

Na Figura 4.3, verifica-se que os valores preditos estao proximos a reta, o que
indica que os valores ajustados estao proximos aos valores observados, confirmando o bom

ajuste do modelo M1.4 aos dados.

Pode-se verificar nas figuras abaixo os graficos de diagnéstico dos residuos.
Apesar da existéncia de pontos atipicos, na Figura 4.4 verifica-se que o modelo M1.4 foi
capaz de se acomodar bem aos dados, visto que nenhum dos pontos ficaram fora da faixa

de -3 a 3.
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Figura 4.4: Grafico de diagndstico dos residuos condicionais padronizados

Com relagao a normalidade, pode-se observar na Figura 4.5 (a) que os residuos
do modelo M1.4 se aproximam de uma distribuicao normal, pois se agrupam em torno
da linha gerada no diagrama quantil-quantil. Realizando o teste de normalidade Shapiro-
wilk encontramos um valor de p = 0.056, sob hipdtese nula de que os dados seguem uma

distribuicao normal.
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Figura 4.5: Graficos de diagnéstico dos residuos

O histograma na Figura 4.5(a) apresenta o formato caracteristico da distribui-
¢ao normal, uma vez que observa-se simetria ao redor do zero, com frequéncia mais alta
no centro diminuindo conforme se aproxima das bordas. Apesar do histograma possuir

um peso maior nas caudas, todas as evidéncias apontam para a normalidade dos residuos.
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5 Consideracoes finais

Com base nos resultados apresentados podemos realizar as seguintes conside-

racoes:

A utilizacao de modelos lineares mistos para a andlise dos dados de produti-
vidade do café de um experimento com medidas repetidas no tempo, foi bem sucedida,
tendo em vista que o modelo apresentou um bom ajuste aos dados, representando satis-

fatoriamente a sua variabilidade.

As cultivares com as maiores produtividades de graos, ou seja, mais adaptadas
as condigdes ambientais foram: Acaua (8) e IPR 103 (21), com produtividades médias
acima de 70 sacas por hectare de café beneficiado. Porém, ao realizar o teste de compa-
racao de médias, concluimos que as cultivares Acaua (8) e IPR 103 (21), a um nivel de

significancia de 5%, nao diferem quanto a produtividade.

Com o passar do tempo com um maior nimero de observagoes geradas pelo

experimento, o modelo tende a se tornar mais robusto e com menores niveis ruidos.

Com relagao as estruturas de covariancias intra-individuos mais estudos devem

ser realizados com a adicao de novas observacoes.
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A Programa no Software R para o ajuste do

modelo linear misto

#Pacotes:
require(nlme)
require(lattice)
require(car)
require(multcomp)

# Renomeando as variaveis:

dados<-dados.anos.x.prod2 <- read.table(”C:/Users/Sony/Dropbox/Pen Drive
/TCC1/Dados/dados anos x prod2.txt”, header=TRUE)
ano<-as.factor(dados$Ano)

ano.n<-dados$Ano

cult<-as.factor(dados$Cultivar)

bloco<-as.factor(dados$Bloco)

levels(bloco)<-c(”A”"B”,"C”,"D”)

prod<-dados$Produtividade

indv<- as.factor(rep(c(1:120),4) )

# Grupo 1 - resistente a ferrugem

# Grupo 2 - suscetivel a ferrugem

# Grupo 3 - Sao novas progeénies
grupo<-as.factor(rep(c(rep(1,92),rep(2,8),rep(3,16),rep(2,4)),4))

# Organizando dados em uma Dataframe:
dados.f<-data.frame(indv,grupo,cult,ano,bloco,prod)

# Médias e Desvios padrao de produtividade para cada ano por cultivar
mean.cult<-tapply(prod,list(cult,ano),mean)
var.cult<-tapply(prod,list(cult,ano),var)

dp.cult<-sqrt(var.cult)

x<-cbind("Média 2010"=mean.cult[,1],"DP 2010"=dp.cult[,1],”"Média 2011"=mean.cult[,2],
"DP 2011"=dp.cult[,2],"Média 2012"=mean.cult[,3],”"DP 2012"=dp.cult[,3],
"Média 2013"=mean.cult[,4],"DP 2014"=dp.cult|4])

# Anual:

var<-tapply(prod,ano,var)

dp<-var(1/2)

tapply(prod,cult,summary)

mediaano<-tapply(prod,ano,summary)

# Produtividade por cultivar:
summary.cult<-tapply(prod,cult,summary)
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medias<-tapply(prod,cult,mean)
variancia<-tapply(prod,cult,var)

~

desvio<-(variancia)(1/2)

# Cultivares resistentes 1-23, cultivares controle suscetiveis 24,25 e 30, progénies ex-
perimentais 26-29

# Grupo 1 - resistente a ferrugem

# Grupo 2 - suscetivel a ferrugem

# Grupo 3 - Sao novas progenies

tapply(prod,grupo,mean)

tapply(prod,grupo,var)

# Graficos

# Boxplot da produtividade Cultivares
boxplot(prod cult,col = "bisque”)

# Bloxplot da produtividade bloco
boxplot(prod bloco)

# Box-plot da produtividade ano
boxplot(prod ano)

# Boxplot produtividade grupo
boxplot(prod grupo)

# Grafico de perfis médios de produtividade por cultivar

G1<- groupedData(prod ano.n|cult, order.groups=F data=dados.f)

plot(G1, display="CCS” aspect=2,key=F xlab=("Tempo(ano)”),
ylab=("Produtividade(Sc/ha)”),xaxp=c(0,2,2014))

# Grafico de perfis individuais das produtividades

G2<-groupedData(prod ano.n|cult/indv, outer= cult,data=dados.f,order.groups=F)
plot(G2,outer=T,display=1,xlab=("Tempo(ano)”),ylab=("Produtividade(Sc/ha)”) )

# Produtividade dos 30 tipos de cultivares nos 4 anos.

G3<- groupedData(prod ano|indv, order.groups=F,data=dados.f)
plot(G3, display= "CCS”,aspect=2 key=T xlab=("Produtividade(Sc/ha)”),
ylab=("individuo”),xaxp=c(0,2,2014))

# intervalos de confianca para intercepto e anos.
list<-lmList(prod ano|cult,data=G3)
plot(intervals(list))

# Matriz de correlacao e covariancia

Mprod<-cbind ( prod[361:480], prod[241:360], prod[121:240], prod[1:120] )
Mvarcov<- cov(Mprod)
Mvarcov[2,1]<-cor(Mprod)[2,1]
Mvarcov([3,1]<-cor(Mprod)[3,1]
Mvarcov[4,1]<-cor(Mprod)[4,1]
Mvarcov|3,2|<-cor( )[3,2]
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Mvarcov[4,2]<-cor(Mprod)[4,2]
Mvarcov|4,3|<-cor(Mprod)[4,3]

# Modelo M1 por REML

M1<-lme(prod cult+ano+bloco+(cult*ano),
random=ano|indv, method="REML”,
data=dados.f,
control=lmeControl(opt="optim”))
summary(M1)

anova(M1,test="wald”)

# Modelo M1.1 por ML
M1.1<-update(M1,method="ML")
anova(M1.1,test="wald”)

# Modelo M2 por REML
M2<-lme(prod cult4ano+bloco,
random= anol|indv, method="REML”,
data=dados.f)

summary(M2)

anova(M2, test="wald”)

# Modelo M2.1 por ML
M2.1<-update(M2,method="ML")

# Modelo M3 sem efeito fixo de Bloco
M3<- lme(prod cult+ano,

random= anolindv, method="REML”,
data=dados.f)

summary(M3)

anova(M3,test="wald”)

# Modelo M3.1 por ML
M3.1<-update(M3,method="ML”)

# Comparando modelos
anova(M2.1,M3.1)
anova(M1.1,M2.1,M3.1)

# Estruturas de covariancia G

# Nao Estruturada (UN)

M1.2<-lme(prod cult4+ano+bloco+(ano*cult),
random=pdSymm( ano), method="ML",
data=G3)

summary(M1.2)

anova(M1.2, test="wald”)
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# Diagonal
M1.3<-update(M1.2, random=pdDiag( ano))
summary(M1.3)
anova(M1.3, test="wald”)
# Comparando modelos
anova(M1.3, M1.2)

# Matriz de variancia covariancia efeitos aleatorios G
getVarCov(M1.2,type="random.effects”)
# Estruturas de covariancia Ri

# Nao Estruturada. M1.4<-lme(prod cult4+-ano+bloco+(ano*cult), random=pdDiag( ano),
method="REML”, corr=corSymm(form= 1|indv), data=G3)

# simetria composta M1.5<-lme(prod  cult+ano+bloco+(ano*cult), ran-
dom=pdDiag( ano), method="REML”, corr=corCompSymm/(form= 1|indv), data=G3)
# Correlagao Arl M1.6<-lme(prod cult+ano+bloco+(ano*cult), random=pdDiag( ano),
method="REML”, corr=corAR1(form= 1|indv), data=G?3)

# Tukey comparar cultivares mais produtivas:8,21,7, 17

kl<- c(rep(0,7),1,rep(0,12),-1,rep(0,9)) 8 com 21
k2<- ¢(rep(0,6),1,-1,rep(0,22)) 8 com 7

k3<- ¢(rep(0,6),1,0,rep(0,12),-1,rep(0,9)) 21 com 7
k<-rbind(k1,k2 k3)

summary (glht(M1.4, linfct=mcp(cult=k)))

# Diagnostico do modelo M1.4

# Teste de normalidade Shapiro Wilk
shapiro.test(res.M1.4)

# Teste de Kolmogorov-Smirnov
ks.test(res.M1.4, "pnorm” mean(res.M1.4),sd(res.M1.4))

plot(fitted(M1.4),prod, xlab="Valores preditos - M1.4”, ylab="Produtividade em sacas/ha”)
abline(0,1)

plot(fitted(M1.4) residuals(M1.4, type="p”), ylim=c(-4,4), xlab="Valores preditos - M1.4”,
ylab= "Residuos Condicionais Padronizados”)
abline(h=c(-3,0,3), lty= ¢(2,1,2))

qqnorm(res.M1.4,xlab="Quantis Normais” ylab="Residuos Condicionais Padronizados -
M1.4”, main=)
qqline(res.M1.4,col="red”)

hist(resid(M1.4, type="p”),main=,xlab="Residuos Condicionais Padronizados - M1.4”,
ylab="Frequéncia”)

plot(M1.4, resid(.) fitted(.) | cult, abline = 0)



