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Introducao

O estudo de dados longitudinais ou medidas repetidas envolvem a realizacao de
duas ou mais observagdes nas unidades experimentais. Normalmente nestes tipos de ex-
perimentos as medidas séo feitas de modo sistematico em cada unidade experimental,
admitindo-se correlagdo ndo nula entre as observagoes feitas em ocasides distintas. Este
tipo de estudo pode apresentar uma estrutura hierarquica, uma vez que as medidas repe-
tidas sdo aninhadas dentro do individuo. Portanto pode-se fazer a suposi¢cdo de que as
observagbes entre os individuos sejam independentes e que o aninhamento neles pos-
suam dependéncia correlacionada com os erros, sendo apropriado a especificacdo de um
modelo para os valores médios em cada uma das ocasides, além de uma estrutura para a
matriz de covariancia entre as medidas feitas ao longo do tempo.

Em termos gerais, 0 objetivo de estudos com medidas repetidas é caracterizar pa-
drdes da variavel resposta sobre o tempo, e definir as relagdes existentes entre tais padroes
e as covariaveis (WARE, 1985).

Uma vantagem em estudos com medidas repetidas € permitir uma avaliagao global
das mudancas na variavel resposta. No entanto as analises estatisticas sdo mais dificeis,
envolvem um maior custo computacional, um maior custo experimental, além de ser co-
mum dados faltantes.

Na literatura destacam-se diferentes andlises de dados longitudinais ou medidas
repetidas. Wallace e Green (2002) apresentam um estudo que busca analisar as habilida-
des latentes perceptivas de criangas com 0, 3,6 e 9 meses de idade através de modelos
lineares mistos. Harvey (1987) analisa dados longitudinais através de modelos multiniveis.
Ja Diggle (2002) demonstra a utilizacdo de modelos lineares generalizados com efeitos
aleatorios, na analise de dados longitudinais. Lindsey (1993) descreve desde conceitos
basicos a avancados utilizados na modelagem de dados com medidas repetidas, dados
longitudinais continuos e discretos, dados super dispersos, dados com heterogeneidade
de variancia e ndo normalidade, além de discutir problemas com dados faltantes. Rau-
denbush (2002) descreve alguns métodos para se lidar com dados hierarquicos. Longford
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(1995) ilustra diversos problemas longitudinais apresentando para cada caso o melhor mo-
delo a ser utilizado em sua solugéo.

Um estudo interessante que utiliza dados longitudinais foi proposto por Franco
(2016), que procura encontrar associacoes bioldgicas entre espécies de laranja doce no
desenvolvimento do cancro citrico, uma doenga que causa grandes prejuizos ao citricultor.

A laranja doce (Citrus sinensis (L.) OSbeck) surgiu na antiguidade pelo cruzamento
entre a cimboa e a tangerina, e é utilizada desde o consumo in natura, em sucos e doces,
até na producédo de racoes e biocombustivel com seu bagaco (SILVA et al., 2015).

Um dos grandes problemas na industria produtora de laranjas sdo as doengas in-
fecciosas, as principais sao: huanglongbing, cancro citrico, clorose variegada dos citros,
gomose de phytophthora, leprose dos citros, mancha de alternaria, pinta preta, podridao
floral dos citros, rubelose, entre outras (KIMATI et al., 1997). No presente trabalho é es-
tudado o cancro citrico, causado pela bactéria Xanthomonas citri subsp. citri (SCHAAD et
al., 2006).

As lesbes causados por tal bactéria aparecem nas folhas, ramos e frutos, iniciando
com lesdes necroticas, geralmente circundadas por um halo amarelo. Com o aumento da
gravidade dos sintomas elas podem gerar rachaduras nos frutos, servindo de porta de
entrada para outros patdégenos, além de ocasionar queda do mesmo com o passar do
tempo (LARANJEIRA et al., 2005). As manchas se tornam evidentes na superficie inferior
das folhas entre 7 e 10 dias apds o inicio da infeccao, logo depois atingem também a
superficie superior.
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Figura 1 — Les&o de cancro citrico foliar e no fruto.

A bactéria X. citri subsp. citri € um bastonete, gram-negatico com um unico fla-
gelo polar (2). As colénias em meio de cultura costumam apresentar coloragdo amarelada
devido a producgao de pigmentos xantomonadina (2).
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Figura 2 — Colonia em agar apresentando o pigmento amarelo e a aparéncia geral mu-
coide.

A suscetibilidade a infeccao da X. citri pode variar amplamente entre as espécies
citricas, onde as que apresentam maior tempo de crescimento vegetativo sdo, em geral
mais vulneraveis a infec¢do do patdgeno, sendo que a resisténcia a bactéria esta direta-
mente relacionada a juvenilidade do tecido (GOTTWALD; GRAHAM, 1992), (GRAHAM et
al., 1992). De acordo com Gottwald et al. (1993), cultivares de citros com maior frequén-
cia, tamanho e duracao do crescimento de folhas e frutos sdo mais suscetiveis a X. citri,
quando comparado com cultivares menos vigorosos ou cujas folhas amadurecem mais
rapido.

As condicOes ideais de infeccdo pela X. citri ocorrem entre temperaturas de 25°C
a 30°C, com lamina de agua presente na superficie da folha (GOTO, 1992). Além disso, a
X. citri cresce facilmente em meios de cultura utilizados em laboratério, podendo ser vistas
apos 48 horas de incubacao. Os sintomas em plantas inoculadas, comegam a ser visiveis
apos 10 dias (LARANJEIRA et al., 2005).

Para avaliagbes da patogenicidade de X. citri séo realizados testes diagnosticos ou
qualquer outro procedimento que tenha como objetivo a rapida obtencado de sintomas de
cancro citrico, € sugerido a inoculagdo do hospedeiro por ferimentos independentemente
da concentracdo de inoculo utilizada (10° a 108 UFC/mL) (JR; FILHO, 2006).

Para medir a suscetibilidade do tecido foliar, uma importante ferramenta é a avalia-
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cao por meio de diametros de lesdo, que verifica a interagcao entre a Xanthomonas citri x
variedades (NOCITI et al., 2006). Estudos evidenciam que ha correlagdo na comparagao
dos didmetros de lesées em plantas mantidas em condi¢des de campo e em casa de ve-
getacdo (GRAHAM; GOTTWALD et al., 1990). Da mesma forma, a técnica de inoculagao
das folhas € melhor realizada por ferimentos com agulhas, comparada a inoculagao por
aspersao ou infiltragdo (GRAHAM; GOTTWALD et al., 1990), (GRAHAM et al., 1992), (JR;
FILHO, 2006), (NOCITI et al., 2006).

Muitos pesquisadores ja utilizaram ferramentas estatisticas na andlise de resulta-
dos obtidos em campo. Gongalves-Zuliani et al. (2016) utilizou métodos ndo paramétricos
para comparar médias populacionais de algumas medidas de interesse. Brugnara et al.
(2012) utilizou regressdes lineares para avaliar danos causados por doencgas. Nociti et al.
(2006) avalia a agressividade entre linhagens diferentes de um mesmo género de bactérias
através, de regressao linear. Franco (2016) avaliou a resisténcia de gendétipos de laranja
doce (Citrus sinensis), variedade Péra a bactéria X. citri subsp. citri, em condi¢cbes parci-
almente controladas (casa de vegetagdo), através de analise de variancia e aplicacao do
teste de médias Scott-knott a 5% de significancia.

A analise de regressao consiste de uma analise estatistica utilizada para estimar a
relacdo entre variaveis, avaliando a significancia de dependéncia entre elas. Tal método é
muito utilizado em analises empiricas, no entanto, em estudo com dados longitudinais en-
volvendo medidas repetidas, um modelo de regressao linear simples nao é recomendado,
pois ignora a existéncia de correlagéo, tratando as observagdes de forma independente,
0 que por sua vez acaba gerando estimadores dos parametros menos confidveis, com
erros-padrdo normalmente viesados.

Um dos principais modelos estatisticos existentes para analisar dados longitudinais,
que incorpora a dependéncia e a estrutura de correlagdo dos erros, sdo os modelos mis-
tos (WALLACE; GREEN, 2002). Segundo Pinheiro (1994) observagdes feitas no mesmo
individuo ndo possuem correlagcao nula e os modelos mistos sdo capazes de incorporar tal
correlagao na modelagem.

Um modelo misto € uma extensao de um modelo linear. Tal modelo € dividido em
duas partes, uma de efeitos fixos (ja presente nos modelos lineares) e outra de efeitos
aleatorios, onde esta ultima tem a funcao de identificar a variagdo entre os individuos do
problema em questao. Nesse sentido, enquanto os coeficientes fixos sdo constantes em
todos os individuos, os aleatérios variam para cada um, 0 que por sua vez incorpora as
diferengas existentes entre eles. Portanto, como tais modelos podem fazer com que 0s
coeficientes da regressao variem entre os individuos, isso faz com que o modelo possua
dois componentes de parametrizagdo, um intra-individuo e outro entre individuo.

Como os modelos mistos permitem uma melhor descri¢gdo da correlagéo entre os in-
dividuos inerentemente associadas com a repeticdo das medidas, pode-se obter melhores
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inferéncias estatisticas a respeitos das performances médias dos individuos (WALLACE;
GREEN, 2002).

Um dos principais motivos para se trabalhar com modelos mistos em relagdo aos
lineares estda em resolver o problema de nao independéncia dos dados. Contudo, se os
efeitos fixos e aleatérios do modelo ndo forem corretamente especificados, continuara vi-
olando suposicao de independéncia. Se, por exemplo, fossem analisados dados com um
modelo que nao inclui o efeito aleatério "sujeito”, entdo ndo ha formas de se incorporar
multiplas respostas por sujeito. Portanto, para se resolver a nao independéncia dos dados
€ necessario estipular corretamente seus efeitos fixos e aleatérios (WINTER, 2013).

De acordo com Littell, Pendergast e Natarajan (2000) os modelos mistos foram
desenvolvidos por geneticistas para avaliar o potencial genético de touros. Com o avancgo
tecnolégico computacional a aplicagao de tais modelos espalhou-se por varias areas de
investigacao. Antes de tais avangos as anadlises eram feitas adaptando-se métodos para
modelos com efeitos fixos, o que as limitava, pois as estruturas de covariancias ndo eram
modeladas (BARBOSA, 2009).

Em tais modelos a estimagdo dos parametros é mais trabalhosa que a realizada
em modelos lineares que contém apenas efeitos fixos, pois em tais modelos além dos pa-
rametros de efeitos fixos, também é de interesse conhecer as estimativas dos parametros
de variancia e covariancia dos efeitos aleatorios e dos erros. Em modelos lineares que
contém apenas efeitos fixos, os parametros fixos normalmente nao podem ser estimados
independente dos componentes de variancia, pois as estimativas de efeitos fixos reque-
rem estimativas dos componentes de variancia e as estimativas para os componentes de
variancia exigem estimativas dos efeitos fixos. Consequentemente, os procedimentos de
estimativa globais requerem uma iteragdo entre equacdes de efeitos fixos e equacgdes de
componentes de variancia para se chegar a uma solugéo final (WALLACE; GREEN, 2002).
Para se obter tais estimativas os dois principais métodos utilizados na estimacdo em mo-
delos mistos sdo: Maxima Verossimilhanga e Maxima Verossimilhanga Restrita.

Na utilizacdo de modelos mistos se destacam duas principais metodologias, a dos
modelos lineares mistos, 0os quais sao utilizados caso variavel de interesse provenha de
uma distribuicdo normal, e a de modelos lineares generalizados mistos, utilizados caso a
variavel de interesse provenha de qualquer distribuicdo pertencente a familia exponencial
(2.13).

A avaliagdo da resisténcia genética pela inoculagédo da folha com agulha e a ava-
liacao do sintoma pela medida do diametro da leséo, permite realizar estudos mais rapi-
dos, com um menor custo e maior nimero de plantas ou repeticoes, além de se ocupar
um menor espago, quando comparado com experimentos realizados no campo. No en-
tanto, estudos em campo sdo sempre necessarios, pois no campo podem ser avaliados
aspectos relacionados ao crescimento do hospedeiro, sendo que em casa de vegetagcao o
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crescimento é restrito (VILORIA et al., 2004).

A variavel resposta abordada no presente estudo é o didmetro da lesdo nas folhas
da planta causado pelo cancro citrico, que foi avaliado em centimetros. Além disso o banco
de dados apresenta mais trés variaveis: a variedade das plantas, os dias apds a inoculagao
da bactéria nas folhas da planta e o sujeito, onde esse ultimo é dado pelo tipo de variedade
em cada dia, apds a inoculacdo. Tendo isso em vista, se deseja avaliar o comportamento
da variavel resposta com relagdo a esses outros trés fatores, desejando-se compreender a
influéncia de cada um deles no comportamento do didametro da lesao.

O capitulo 1 apresenta como foi realizado a implantagdo do experimento, desde
quais variedades foram analisadas, como foram coletadas as amostras e o que foi utili-
zado na avaliagao estatistica. O capitulo 2 descreve os métodos pertinentes no trabalho,
expondo o que sdo modelos lineares e generalizados mistos, assim como as possiveis
estruturas da matriz de covariancia que podem ser adotadas para eles, além de descrever
detalhadamente as distribuicbes utilizadas na modelagem. O capitulo 3 apresenta toda a
modelagem estatistica utilizada no trabalho, desde a analise descritiva até a selegdo do
modelo final. O capitulo 4 apresenta todos os resultados e conclusdes obtidas no trabalho.
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I Capitulo 1 ——————————

Materiais

1.1 Implantagdo do Experimento

Para avaliar a suscetibilidade de laranjas doce (Citrus sinenis) ao cancro citrico pro-
vocado pela bactéria Xanthomonas citri subsp. citri (SCHAAD et al., 2006), Franco (2016)
executou um experimento envolvendo 12 variedades, conforme Tabela (1).

Tabela 1 — Variedades avaliadas

Abrev. Variedade

1 | VALEN Valéncia
2 | Valen Valéncia 2
3 | Puka Valéncia Puka
4 | Paloma Valéncia Paloma
5 | Pera Oiri Pera Oricanga
6 | Irradiada Pera Irradiada
7 | ltapetininga Pera ltapetininga
8 | Pera mga Pera Maringa
9 | PeralAC Pera IAC
10 | Sanguine Sanguinea Mombuca
11 | Hamlin Hamlin
12 | Prec. Ori. Precoce Origanga

Segundo Franco (2016) a estirpe de Xanthomonas citri subsp. citri utilizada na ino-
culacao das plantas foi a Xcc 306, proveniente da colegdo do Fundo de Defesa da Citricul-
tura (Fundecitrus) e armazenada no laboratério de Biotecnologia do Nucleo de Pesquisa
em Biotecnologia Aplicada (NBA) da Universidade Estadual de Maringa (UEM).

O experimento foi conduzido em casa de vegetacdo nas instalacées do Nucleo
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de Pesquisa em Biotecnologia Aplicada (NBA) (23°23'57,8”S; 51°57'5, 3”0 e aproximada-
mente 500 m de altitude).

O inéculo foi preparado a partir de uma cultura pura de X. citri (isolado Xcc 306) e
mantida em tampao fosfato (0,075 M, pH 7,0) em geladeira.

Para reativar o organismo, a bactéria foi semeada em Placas-de-Petri contendo
meio de cultura MGY (Manitol Glutamato Yeast). O inéculo foi preparado em tampao fosfato
(0,075 M, pH 7,0), ajustado a 10® unidades formadoras de colénia/mL com auxilio de um
espectrofotdmetro ajustado para leitura a 600 nm (FRANCO, 2016).

As amostras foram obtida a partir da inoculagdo da bactéria em 6 folhas por planta,
num total de 5 plantas por variedade, as quais receberam adubac¢des periddicas de N,P,K.
O diametro das lesdes provocadas foi avaliado aos 18, 24, 33, 39, 46, 61, 68 e 76 dias
apos a inoculagao (DAI), sendo que a presenca de halo amarelo ao redor da necrose foi
desconsiderado. Todas as 2880 amostras foram obtidas no ano de 2016. Foi utilizado como
porta-enxerto o lim&o cravo (Citrus limonia).

O meétodo de inoculagdo utilizado foi o ferimento do limbo foliar com agulha de
0,55 x 0,20 mm, perfurando-se imediatamente ap6s a imersao da mesma na suspen-
sdo bacteriana. Em cada folha foram realizadas oito perfuragdes subepidérmicas (atraves-
sando o limbo foliar) e equidistantemente distribuidas (FRANCO, 2016).

Vinte e quatro horas apés as inoculagdes foi realizado o molhamento em toda a
casa de vegetacao, porém sempre se atentando para ndo molhar as folhas inoculadas,
também procurou-se manter sempre a casa de vegetacéo sob temperatura entre 13° e
35°C.

Foi realizada a quantificacdo bacteriana nas lesdes de X. citri ap6s cada avaliagéo.
Para isto, as lesdes foram cortadas em discos de aproximadamente 2,0 cm de diametro e
maceradas 1 lesao por planta em 1000u/ de solugao salina (8¢ de NaCl; 1 litro de agua des-
tilada). Entéo feitas as diluices seriadas, foram plaqueadas 50,/ da solugéo diluida a 10~*
em meio MGY e ap6s 48 horas procedeu-se contagem das UFCs (Unidades formadoras
de colbénia) de Xanthomonas por placa (FRANCO, 2016).

O conjunto de dados € do tipo longitudinal, formado por um total de 2880 observa-
¢cOes contendo 4 variaveis, sendo elas, os variedades de laranja doce utilizadas no experi-
mento (Geno), o numero de plantas em cada variedade (folhas), os dias apés a inoculagéao
(DAI) e o diametro da lesdo (Diam) sendo essa ultima a variavel resposta, que € do tipo
continua, medida em centimetros.

O conjunto de dados € composto por observacées de dois ensaios, sendo que o
primeiro foi conduzido de fevereiro a abril de 2016 e o segundo de junho a agosto de 2016.
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Tabela 2 — 1° Ensaio

Tabela 3 — 2° Ensaio

Variedades Folhas DAI Diam

Variedades Folhas DAl Diam

. N Ok W=

2874
2875
2876
2877
2878
2879
2880

PeraOiri 1 18 1,35
PeraOiri 1 18 1,58
PeraOiri 1 18 1,70
PeraOiri 1 18 1,60
PeraOri 1 18 1,55
PeraOri 1 18 1,58
PeraOiri 2 18 2,09
Irradiada 59 75 1,41
Irradiada 60 75 1,73
Irradiada 60 75 2,12
Irradiada 60 75 1,96
Irradiada 60 75 1,61
Irradiada 60 75 2,19
Irradiada 60 75 1,99

N Ok O =

2874
2875
2876
2877
2878
2879
2880

PeraOiri 1 18 2,00
PeraOiri 1 18 2,03
PeraOiri 1 18 2,02
PeraOiri 1 18 1,75
PeraOri 1 18 1,96
PeraOri 1 18 1,95
PeraOri 2 18 1,61
Irradiada 59 75 2,18
Irradiada 60 75 2,25
Irradiada 60 75 2,30
Irradiada 60 75 2,26
Irradiada 60 75 2,29
Irradiada 60 75 2,18
Irradiada 60 75 2,32

As Tabelas (2) e (3) apresentam um esbogo do

sete primeiras e ultimas observacdes de cada ensaio.

conjunto de dados, dispondo as

O estudo da resisténcia de espécies citricas, que envolvem grande namero de va-

riedades podem ser facilitadas através de avaliacbes prévias em condicdes controladas

(FRANCO, 2016). Nesse sentido o estudo tem por objetivo avaliar a resisténcia de 12 vari-

edades de laranja doce (Citrus sinensis) a bactéria X. citri subsp. citri, em condi¢bes parci-

almente controladas (casa de vegetacao), por inoculagdo da folha com agulha e avaliagao

do didmetro da lesao através de modelos generalizados mistos.
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EEEEEES———— Capitulo 2

Meétodos

2.0.1  Modelo Linear Misto (LMM)

Modelos mistos para dados continuos com resposta normal, veem sendo intensiva-
mente desenvolvidos desde a publicagdo do artigo de (LAIRD; WARE, 1982). Tais modelos
sdo recomendados para descrever dados longitudinais, pois permitem descrever a corre-
lacdo intra individuos inerentemente associada com as medidas repetidas, isso permite
obter inferéncias estatisticas melhores a respeito do comportamento médio dos individuos
no experimento.

Um modelo linear misto com N unidades experimentais e n; observagoes feitas na
i-ésima unidade experimental, pode ser escrito da seguinte forma matricial:

em que y; € uma matriz (n; x 1) da variavel resposta da i-ésima unidade experimental
ou sujeito, X; & uma matriz (n; x p) de posto completo das variaveis explicativas dos
efeitos fixos, 5 é uma matriz (p x 1) dos parametros fixos, Z; € uma matriz (n; x ¢) de
posto completo das varidveis explicativas dos efeitos aleatérios, b; € um vetor (¢ x 1) de
parametros de efeitos aleatérios. ¢; € uma matriz (n; x 1) dos erros aleatérios, sendo que:

e;~N, (0,R), i=1,2,...,N, (2.3)

onde cada b; e e; sdo mutuamente independentes, D é uma matriz de variancias e cova-
riancias (¢ x q), R; € uma matriz de variancias e covariancias (n; x n;) que depende de

i.
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De forma geral, assumindo uma estrutura ndo-estruturada (2.25), para qualquer
conjunto de variaveis 71, Zs, ..., Z,, a matriz de variancias e covariancias dos efeitos ale-
atoérios pode ser definida como:

b1 | 2b) oy, by) (b, by)
b by, b 2(b :
D =Var 2| = o 2_’ ) o (be) ; (2.4)
: : . U(bN_l,bN)
bN _O'(bN,bl) e O'(bN,bel) 0'2(bN)

em que o*(b;) é a variancia de b; e o(b;,b;) é a covariancia de b; de b;. Quando os b;'s
forem independentes e tiverem variancias iguais tal matriz sera diagonal.

Tipicamente a matriz de variancias e covariancias dos erros R; é definida como
segue:

e o2 0 ... 0]
e 0 o2 ...

R, =Var _2 = U_ _ ; (2.5)
eN 0 0 ... o?

em que o2 é a variancias dos erros. Como sera visto tanto a estrutura da matriz D quanto
da matriz R; podem ser especificadas de diversas formas, sendo utilizadas individualmente
ou em conjunto, que é a forma mais comum, dado por (2.8).

Em um contexto envolvendo dados longitudinais com medidas repetidas o modelo
(2.1) pode ser interpretado da seguinte forma:

Y; € uma matriz contendo os valores de y;; para o i-ésimo individuo no j-ésimo
momento:

yg - [91179127 ey Ying, Y215, Y225 - - -5 Yongy - - 7yLnL} ; (26)

em que o sujeito ¢ & observado n; vezes, sendo L o total de individuos, logo o total de
observacdes é iguala N = X | n,.

Tem-se que X é uma matriz de especificagdo de dimensdo (N x p) da parte fixa
do modelo, contendo N valores para os p preditores assumidos como medidos sem erros,
3 é um vetor (p x 1) de parametros desconhecidos da populacéo, /., - - - , 3,—1, onde estes
sao os parametros de predicao dos sujeitos, ou seja, os parametros que descrevem seus
comportamentos.

Tem-se também Z é uma matriz de incidéncia (n; x ¢) das co-variaveis do i-ésimo
sujeito no j-ésimo momento, pertencente a parte aleatéria do modelo e que contém ¢
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preditores. Logo Z é uma matriz bloco diagonal (N x Lq) da parte aleatéria, onde a sua
diagonal é composta pelas matrizes 7, Z,,--- , Zy.

Tem-se que b; = [bo;, b1i, - -+ , bg—1)i] € um vetor (¢ x 1) desconhecido associado a
Z;. Cada b; é um parametro de efeito aleatério especifico e representa as diferencas nos
coeficientes dos ¢ preditores para o individuo i. Por fim e é um vetor (N x 1) contendo os
erros aleatorios intra-individuos, e;;:

T
e = [61176127"' 761711762176227"' 762712)"' 76LnL]~ (27)

Em tais modelos os erros aleatérios sdo independentes e utilizados na determi-
nagdo dos componentes da variancia. A partir dos erros das estimativas da média intra-
individual, que apresentam dependéncia entre si, &€ determinada a covariancia. A incluséo
da parte aleatéria em um modelo se deve ao fato de que parte da variabilidade dos dados
pode ser provocada por fatores que sao medidos nas co-variaveis, entre e intra-individuos.
Isso acontece muitas vezes por conta de efeitos de confundimento desconhecidos, omiti-
dos ou n&o avaliados durante o estudo.

De acordo com Wallace e Green (2002) os parametros de um modelo que precisam
ser estimados sdo os de efeitos fixos 3, as variancias e covariancias dos efeitos aleatérios
D e as variancias e covariancias dos erros R. Os efeitos aleatérios b ndo sao parametros
do modelo e geralmente ndo sdo de interesse do pesquisador, pois eles séo especificos a
cada individuo particularmente.

A matriz de variancia covariancia de y; € escrita como:

cov(y;) = Vi = Z;DZ! + R;. (2.8)

Vé-se com isso que a correlagao entre as observagoes € influenciada pela variabi-
lidade entre os individuos ZiDZiT, e/ou, pela matriz de covariancia intra-individuos R;.

Segundo Barbosa (2009) o modelo linear misto € geralmente especificado em ter-
mos das respostas condicionadas aos efeitos aleatérios, de modo que assumindo que y; €
uma matriz de medidas repetidas para o i-ésimo individuo, é satisfeito:

Yilbi ~ N(XiB + Zibi, R;) (2.9)
b ~ N(0, D). (2.10)

Além disso:
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yi ~ N(Xi8, Z:DZ] + R))
yi ~ N(X;8, V). (2.11)

A média de y; € dada por E = X3 e representa a média sobre os efeitos aleatédrios
nao correspondentes as medidas longitudinais individuais, pois as correspondentes a tais
medidas € dada pelos proprios efeitos aleatérios b; (MANCO, 2013).

2.0.2 Modelo Linear Generalizado Misto (GLMM)

Um modelo generalizado misto é um modelo estatistico que busca descrever o
comportamento de uma variavel aleatéria com relagdo a uma ou mais varidveis explica-
tivas, onde estas podem ser tanto de efeitos fixos como aleatorios. A grande diferenga
desses modelos com relagdo a um modelo linear misto, é que nos generalizados a variavel
resposta ndo precisa estar necessariamente associada a distribuicdo normal, o que amplia
a abrangéncia de tais modelos.

Para se especificar um modelo generalizado misto, a variavel resposta condicio-
nada aos efeitos aleatdrios (y;|b) deve seguir uma distribuicdo pertencente a familia expo-
nencial:

Yilb ~ frip(yil0) (2.12)
Frip(wil0) = b(y:) exp{n(0)"T(y;) — a(6)}. (2.13)

Tipicamente se deseja relacionar os parametros da distribuicdo com os preditores
do modelo, para isso é feito uma transformagédo da média u;, para que a mesma se relaci-
one com tais preditores:

E(y:|b) = (2.14)
9(E(yi|b)) = g(pi) = mi = Xif + Zsb, (2.15)

em que ¢g(.) € uma fungdo conhecida, chamada fungéo de ligagédo, responsavel por rela-
cionar a média de y; com os preditores lineares, X; é a i-ésima linha da matriz modelo
dos efeitos fixos, 5 é o vetor de parametros dos efeitos fixos, Z; é a i-ésima linha da ma-
triz modelo dos efeitos aleatérios e b é o vetor dos efeitos aleatérios. A variancia de y;|b é
dada por Var(y;|b) = ¢*v(u;), em que v € uma fungéo de variancia conhecida, dada pela
distribuicao de y; e ¢ é o parametro de escala da distribuigdo, o qual precisa ser estimado.

Em tal contexto pode-se se escrever a média, variancia, covariancia e correlagao
como:
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o Média:
E[y:] = E[E[y:[0]]
= E[u]
=Elg~ " (Xi8 + Zb)]; (2.16)
e Variancia:

Var(y;) = Var(E[y;|b]) + E[Var(y;|b)]
= Var(u) + E[¢*v(u)]
=Var(g Y X8+ Zb)) + E[¢*v(g H(XiB + Z:b))]; (2.17)

e Covariancia e Correlagao:

cov(yi,y;) = cov(E[y;|b], E[y;|b]) + E[cov(y:, yi|b)]
= cov(ps; p7) + E[0]
= cov(g™ (XiB + Zib), g1 (X;8 + Z;b))

o cov(g~ (X8 + Z:b), g (X;8 + Z;b)) 218
corriui ) SVar()yVar(y,) | @19

Nos GLMM’s tais como nos modelos lineares mistos existem dois tipos de efeitos
aleatérios. Colocando de forma simples, se um efeito aleatério € um elemento de b, ele
€ tido como um efeito D, ou seja, em tal modelo estd sendo modelado a estrutura de
covariancia da matriz D, caso contrario, estd sendo modelado a estrutura de covariancias
dos erros R. Modelos sem efeitos D também s@o conhecidos como modelos marginais.
Um mesmo modelo pode conter os dois tipos de efeitos aleatérios, quando isso ocorre a
matriz de covariancia de Y é escrita como:

cov(y) =V =ZDZ' + R

Nos modelos generalizados mistos, assim como nos lineares, sdo estimados os pa-
rametros de efeitos fixos 3, as variancias e covariancias dos efeitos aleatérios D. Porém,
diferentemente dos modelos lineares nos GLMM’s a funcdo de verossimilhanga, tipica-
mente, ndo possui uma expressao de forma fechada, o que gera integrais que nao podem
ser resolvidas analiticamente. Por conta disso, diversas aproximagdes podem ser utiliza-
das afim de contornar tais dificuldades. Uma delas é feita pela maximizagdo da fungao de
verossimilhanca penalizada [, (RIGBY; STASINOPOULQOS, 2005), dada por
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1 ¥ _ _
(B,0) =1~ 3 ;bﬂ(Diﬂl)bw + by, (D3, bio, (2.19)

onde ! = Y%, In(f(yi|u, 0?)) € a fungéo log-verossimilhanga dos dados, b sdo os pardme-
tros de efeitos aleatérios e D; ! é a matriz inversa de D; a matriz bloco diagonal (¢ x q) de
variancias e covariancias dos efeitos aleatérios b;. Pode-se mostrar que maximizar tal fun-
¢ao é equivalente a maximizar a funcéo de verossimilhanga hierarquica ((PAWITAN, 2001),
pagina 429 e (LEE; NELDER, 1996)) definida como:

1 N
Iy =1,+ 3 Z log | D;| — qlog(2m). (2.20)

=1
2.0.3 Estruturas da Matriz de Covariancia

Uma parte importante no estudo de modelos mistos se resume a modelar a matriz
de covariancia V; (2.8). Diggle (2002) nota que a matriz de covariancia deve incluir:

i) A variacdo devida a efeitos aleatérios, quando as unidades de investigacao for-
mam uma amostra aleatoria da populagao de interesse;

ii) a variacdo que pode ser explicada por correlagdo serial, em que se esperam
observacdes proximas mais fortemente correlacionadas que observagdes mais distantes;

iii) a variagdo devida a erros de medida.

Modelar a estrutura de covariancia refere-se a representar V; como uma fungéo
de uma determinada quantidade de parametros (LITTELL; PENDERGAST; NATARAJAN,
2000). Como variancia de y; é feita a partir de dois componentes, ZDZ" e R, é possivel
modelar a estrutura de D ou R ou de ambas. Entre as principais estruturas da matriz
de covariancia disponiveis na literatura, algumas estao listadas abaixo em uma dimensao
(4 x 4):

e Simetria Composta (CS):

o?+o0? o} o? o?
of  o’+o0i o} o?
Vi= 2 2 2 2 2 ) (2.21)
o1 o7 0+ 07 o1
a% a% O'% o’ + 0%

e Estrutura AR(1):
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L ¢ ¢ ¢
2
1/2202;; ; ? (‘; : (2.22)
o* ¢ 9 1
e Estrutura ARMA(1,1):
Ly v9 ¢
Vi = o2 ;b i Z 7| (2.23)
v vy 1
e Uniforme:
1 ¢ ¢ ¢
V; = o? o 1o¢ : (2.24)
¢ ¢ 1 ¢
¢ ¢ ¢ 1

e Nao-estruturada (NE):

0y 012 013 014

2
012 05 023 O

V= ) : (2.25)
013 023 O3 O34

2
014 O24 034 Oy

Para a maioria dessas estruturas, a covariancia entre duas observagdes no mesmo
individuo depende apenas do comprimento do intervalo de tempo entre as medicdes, além
disso a variancia é considerada constante sobre o tempo. A covariancia pode ser caracte-
rizada em termos da variancia e as correlagdes expressadas como fungéo do intervalo de
tempo entre as medi¢des (LITTELL; PENDERGAST; NATARAJAN, 2000).

2.0.4 Algoritimos de estimacao dos parametros via pacote gamiss

e CG: E uma generalizacéo do algoritimo de Cole e Green (1992) que utiliza a primeira
e segunda derivada transversal, esperada ou aproximada, da funcédo de verossimi-
lhanga com respeito ao parametro § = (i, o,v,7) da fungdo densidade. No caso
totalmente paramétrico, o algoritimo CG corresponde ao Método Escore de Fisher;
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e RS: Para muitas fungdes de densidades de probabilidade f(y|f) onde os parametros
f sao ortogonais, como no caso da log-normal, em que os valores esperados da
matriz de derivadas de segunda ordem da fungado de verossimilhanca sao zeros,
exceto na diagonal principal, o RS é utilizado por ser mais simples. Tal algoritimo é
uma generalizacao do algoritimo Rigby e Stasinopoulos (1996) que ajusta a média e
dispersao de modelos aditivos (e ndo usa derivadas transversais), e portanto é mais
adequado;

e mixed: E uma mistura dos dois algoritimos explicados acima, o qual comega com o
algoritimo RS e termina com o CG.

No presente trabalho apenas o algoritmo RS foi utilizado. Tal algoritmo é entendido
como o trabalho em conjunto de trés componentes: a iteracao externa, a iteracéo interna e
o retroajuste modificado. Existe uma estrutura de aninhamento entre as trés componentes,
isto é, a iteracdo externa repetidamente utiliza os resultados da iteragao interna que, por
sua vez, utiliza os resultados do algoritmo de retroajuste modificado. A convergéncia do
algoritmo RS é obtida quando a convergéncia das trés componentes € alcangada.

2.0.5 Selecao do Modelo

O modelo final, considerado mais adequado, capaz de explicar satisfatoriamente a
variavel resposta com relagédo as preditoras, sera determinado a partir da andlise dos resi-
duos, da medida do Desvio Global Ajustado (Global Deviance) e o Critério de Informacgao
de Akaike Generalizado (GAIC), onde quanto menor o valor dessas medidas menor o erro
do modelo e portanto melhor o ajuste. Tais medidas sdo definidas como segue:

A

GD = —21(h) (2.26)
GAIC(w) = GD + wdf. (2.27)

No qual w é uma penalidade fixa para cada grau de liberdade utilizado no modelo,
df representa o total de graus de liberdade utilizados no modelo. Temos que quando w =
2 GAIC = AIC, enquanto que quando w = log(n) GAIC = BIC que é o Critério
Bayesiano de Schwarz (RIGBY; STASINOPOULQOS, 2010).

J& para andlise de residuos sera utilizado os residuos quantilicos aleatorizados,
proposto por Dunn e Smyth (1996). Tais residuos devem possuir distribuicdo normal pa-
drdo, para variavel resposta com qualquer distribuicao de probabilidade, caso o modelo
seja adequado. Portanto dado uma distribuicdo densidade de probabilidade f(y|6) ajus-
tado a variavel resposta y;, . = 1,2, ..., n, 0s residuos quantilicos aleatorizados sao deter-
minados por:
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i =0 w), (2.28)

onde ®~! ¢ a funcéo inversa da distribuicdo acumulada da distribuicdo normal padréo e os
u}s s@o os residuos quantilicos, definidos da seguinte forma:

e Caso continuo: Quando a variavel resposta segue uma distribuicdo continua, u; =
F(y;10;), em que F(y;|0;) é a distribuicdo de probabilidade acumulada do modelo.

e Caso discreto: Caso a variavel resposta siga uma distribuicdo discreta u; € um valor
aleatério de uma distribuigdo uniforme no intervalo [F(y; — 1/0;), F(y]6;)).

Uma ferramenta que pode ser utilizada para verificar a adequabilidade dos resi-
duos é o Worm plot, em que esperamos ver 0s pontos (que representam os residuos) o
mais préoximo possivel da linha central e com 95% deles dentro das curvas elipticas que
delimitam a regido de confianga. Caso mais de 5% dos pontos estejam fora das duas cur-
vas elipticas, isso indica que o modelo ajustado nao é adequado para explicar a variavel
resposta (BUUREN; FREDRIKS, 2001).

2.1 Adequabilidade do modelo

Existem diversas medidas para se avaliar a qualidade do ajuste, no presente traba-
lho foi utilizado o R? generalizado de Nagelkerke, dado por (NAGELKERKE, 1991):

g (LN
L) -
Tal definicdo algumas vezes é referida como R? de Cox & Snell. Outra formulagéo
possivel € conhecida como Nagelkerke/Cragg & Uhler’s:

L(1)

- ()"
—L(0)2/n

R? =
1
Onde L(0) é o valor da verossimilhanga para o modelo nulo (apenas uma constante
é ajustada para todos os parametros) e L(1) para o modelo ajustado em questéo.

Tais pseudos R? ndo podem ser interpretados como na regresséo linear, ou seja,
eles ndo indicam o quanto da variabilidade dos dados esta sendo explicada pelo modelo,
eles sdo apenas valores que indicam a qualidade do ajuste, em que quanto mais proximos
de 1 melhor o ajuste do modelo.
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2.2 Distribuicao Log-Normal

A distribuicao log-normal € uma distribuicdo apropriada para dados continuos, posi-
tivos e assimétricos, cuja assimetria ocorre frequentemente quando as médias sdo peque-
nas, as variancias sao grandes e os valores nao sao negativos (LIMPERT; STAHEL; ABBT,
2001), onde o logaritmo da variavel aleatoria em questao é normalmente distribuido. Sua
funcdo densidade de probabilidade pode ser definida como (STASINOPOULOS; RIGBY;
AKANTZILIOTOU, 2008):

11 (log(y) — n)°
f(y|u, 02) - W& exXp {_M} ) (229)

paray > 0,onde > 0 e o > 0. Tem-se E(Y) = w'/?e# e Var(Y) = w(w — 1)e**, com
w = exp(o?), cujo suporte é dado por supp(f) =z € (0, 0).

Escrevendo tal fungcéo na forma da familia exponencial (2.13) tem-se:

f(ylp, o*) = exp <10g (\/Wy { = 202 2}))

- (l (@—y) (5 QM;%() i)

1 ( L plog(y) p
= — 2.30
w/27m? Yy te o2 o2 202 ( )

em que b(y) = 21 n(n,0?) = (55, &) . T(y) = (log*(y), log(y))" e alu,0?) = L.

Como tal distribuicao possui uma relacao proxima com a distribuicdo normal, onde
se In(Y) é normalmente distribuida, tem-se que Y é log-normalmente distribuida, o para-
metro p da equagdo (2.29) pode ser interpretado como a média do logaritmo da variavel
aleatoria, enquanto o parametro o pode ser interpretado como sendo o desvio-padréo do
logaritmo da variavel aleatoria. Adicionalmente, 1 é o parametro de escala, enquanto que
o é do de forma.

Na Figura (3) é mostrado alguns dos possiveis formatos que a distribuicdo log-
normal (2.29) pode assumir, conforme a variagcao dos seus dois parametros, destacando
seu formato simétrico e assimétrico a direita.
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Valores de ¢
== 0=10

—0=15

POF

[T
o=1 oos6
o
— =05
— 02025
1 —0=0125

(a) (b)

Comparagéo entre as dstribuigdes log-normal
e normal

PDF

= Log-Normal: j =0, 0= 025

(c)

Valores de @
= 0=10
=-—0=15
o=1
= 0=05
—0=025
= 0=0.125

Figura 3 — (a) Distribuicdo log-normal para p = 0 e ¢ = 10;1,5;1;0,5;0,25;0,125; (b)

Distribuicdo log-normal para u = 1 e 0 = 10;1,5;1;0,5;0,2
paracao entre as distribui¢dées log-normal € normal

5;0,125; (c) Com-

Na Figura (3) pode-se notar uma importante propriedade da distribui¢cao log-normal,
que € o fato de que para valores de ¢ menores que 0, 3, a distribuicao log-normal é quase

indistinguivel da distribuicao normal (GINOS, 2009).

O momento de ordem k de uma variavel aleatéria Y com distribuigdo LN (u,0) é

determinado pela igualdade j;, = E[Y*], como segue:

e = E[Y*]
:/ y'“flnzv(y;u,a)dy

/ \/Ta?y p{_(log(g;—u) }dy

kp+ ;’

=€

(2.31)
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O valor esperado de uma realizagéo da variavel aleatéria Y com distribuigdo LN (1, 0?)
€ o valor da equacgao (2.31) quando k£ = 1, isto é:

iy = E[Y] = et /2, (2.32)

Com base na igualdade Var(Y) = E[Y?] — (E[Y])?, pode-se determinar a variancia
deY:

22 02

po = E[Y?] = ¥
= Ht20% (2.33)

Portanto:

Var(Y) = E[Y?] — (E[Y))?
_ €2u+202 i (e“+‘72/2)2

= (¢ — 1)t (2.34)

Uma importante propriedade da distribuicdo log-normal é que se duas variaveis
aleatorias independentes Y] e Y, sdo log-normalmente distribuidas, entdo o produto Y; x Ys
é distribuido por LN (u1 2, 1/} + o3). Tal propriedade multiplicativa deriva da propriedade
aditiva da distribuicdo normal (GINOS, 2009).

2.2.1 Estimacao dos Parametros da distribuicdo Log-Normal

A estimagdo dos parametros dos modelos mistos geralmente é feita por meio dos
métodos de maxima verossimilhanga e maxima verossimilhanca restrita, com o respaldo
de que o método de maxima verossimilhanca, assume que nao existe erro na estimativa
da média e portanto a subestima ao estimar a variancia. J& com método de maxima veros-
similhancga restrita ndo ocorre o0 mesmo, produzindo estimativas da variancia nao viciadas,
removendo o vicio existente ao se estimar a média (DIGGLE, 2002).

Um dos grandes problemas na estimag¢ao de modelos mistos é que, além de ser ne-
cessario estimar os 3’'s, também é preciso estimar os parametros de variancia e covariancia
em D e R;. A estimagao dos (3’s é baseada no inverso da matriz /, consequentemente a
estimacao é geralmente baseada em métodos baseados na verossimilhanga, assumindo
que b; e e; sdo normalmente distribuidos.

Os métodos comumente utilizados para estimar os parametros de uma distribuicao
log-normal sédo o de Maxima Verossimilhanca e o Método dos Momentos.
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Para calcular os estimadores de Maxima Verossimilhanga, primeiramente determina-
se a verossimilhanca da funcao log-normal para uma variavel aleatéria Y;,com: =1,2,....,n
(nimero de observagdes), que é o produto das probabilidades individuais dos Yi's:

n

L(p, ®IY) = T11f (wilp, 0%)]

i=1

= (2m?>‘”/2 I [y;lexp [Z — (log(ss) — p )2H - (2.35)

2
i=1 i=1 20

A funcao log-verossimilhanca da log-normal é dada pela aplicacdo do logaritmo
natural na fungéo de verossimilhanga:

(p, 0?|Y) = In ((2702)—"/2 f[ yi ' exp [Enj _“"ggﬁl = M)QD

i=1 i=1

= —g In(270?) Zln Yi) ?:1(1I12(5;) — 1’

- —gln (270?) Zm () — == I (?Jz)%; 2In(y:)p + 112]

_ _gln (2702) Zln i) — =L 21:2(%))2 N ?:13;121(%)# B 222%‘12#2

— — 2 In(270%) Zln yp) — == 21;(%))2 Py ;;f;(yi)“ = Zg 22 . (2.36)

Maximizando a fungéo I(u, 0%|Y’) encontra-se os estimadores de y e o, para isso
deriva-se tal fungéo e a resolve com relagao a u:

(2.37)

Como ja dito anteriormente, o estimador de i nada mais é que a média do logaritmo
dos dados. Com relacdo a o2 temos:
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ol
Us(p, 0°|Y) = D02
n i (In(Y;) — ) A2\ =2

T 252 2 (=57)
_n () —p)* _

262 2(62)2

n_ i (In(Y;) — p)?
267 T 261

n (In(Y;) — f)?
= 6’2 — Zz_l( 11( ) M) ) (238)
n

Tais solugdes determinam o ponto ( /i, 52) que maximiza a fungao I(u, 0?|Y’). A ma-
triz de variancias e covariancias é obtida pela inversa da matriz de informacgao de Fisher:

UMM(M? U2|Y) UHU(M7 02|Y)

I ,U2Y = —
oY) = = 0 0?IY) Vsl oY)

, (2.39)

emaque Uy, (1, 0|Y), Uuo (s, 0|Y) = Uy (1, 0|Y), Uyo (11, 0]Y'), sdo determinados respecti-
vamente por:

0%l
UH#(M,U2|Y) - 87M2
ol iman(Y;)  2np
o | e 26*
_ _% (2.40)
o
21 0%l
2 — 2 = =
U,ua(:uvo- |Y) - UJN(N"O- |Y) o alu . 80 - aO' . a,u
Ol (X in(Yi) 20
~ J(0) 52 267
_ (2.41)
9%l
2 _
U00<M70- |Y> - 8(0.2)2
ol n » L (In(Y;) — f)? A2\ —
=g | ] | o
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Portanto a matriz de informacéo de Fisher é escrita como:

_n 0
I(p,c?|Y)=—| ¢

2.43
0 ok =S, (n(Y) — )7 (2.43)

2.2.2 Modelo Generalizado Misto Log-Normal

Em um contexto de medidas repetidas, define-se um modelo misto log-normal com
efeitos aleatérios normais, com Y denotando as observag6es aleatérias e independentes,
onde Y; = (Yi,...,Y:,) tem distribuicéo LN(,uij,afj), comi = 1,..., N observacgoes.
Tem-se dois efeitos aleatdrios b;, e b;,2, que s@o independentes e com distribuicdo Normal
de media 0 e matrizes de covariancias Dy, e Dy, ,. Portanto pode-se escrever o modelo de
regressdo como (WALLACE; GREEN, 2002):

Yijlbiwbioz ~ LN (11ij, 03;), (2.44)
i=1,....N, j=1,....n

biy ~ N(0, Dy,), (2.45)

bicz ~ N(0, Dy _,), (2.46)

onde os parametros ji;; € afj satisfazem as relagdes:

T T
Iu = Miju = Ti5,8u + Zijbin (2.47)
T T
o2 = MNijo2 = xz‘j(ﬂﬁzﬁ + ZijJQbia27 (2.48)
em que:
® Tiju = (Tiju1, - Tijup,) € Tijo2 = (Tijo21, - - -, Tijo2p,,) SAO Matrizes com as observa-

cOes das variaveis preditoras, associadas ao i-ésimo individuo no j-ésimo momento
dos efeitos fixos de 1 e o;

_ T _ T o5 ;
® Ziju = (szm,...,zijq,m) € Zijo2 = (Zij1027.,‘7Zijq0202) sdo matrizes com as observa-
cOes das variaveis preditoras, associadas ao i-ésimo individuo no j-ésimo momento

dos efeitos aleatérios de e 0?;

o B = (Bo,- s Bp-1),u)" € Be2 = (Bo, -, Bp-1),,02)" s@0 vetores dos efeitos fixos
associados a cada um dos parametros da distribuicdo u e o?;

® bipy = (bit, - - bigup)” € big2 = (biro2, - - ., big ,02)" S&0 vetores dos efeitos aleatérios
associados ao i-ésimo individuo no j-ésimo momento de cada um dos parametros
da distribuicao u e o0?;
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e D, e D,: sdo matrizes q, X q,, ¢,2 X q,2 bloco diagonal, que representam a variancia
de 7, € vis2, respectivamente.

Em um contexto de regressdo temos que a esperanga e a variancia de Y; séo
expressas por:

(95 (n;;,2))°

E(Y;;) = el T2 — g (Miju)+—=—5— (2.49)

2

VCLT’O/U) _ (eafj B 1)62,uij+aw. _ (e(ggzl(”ijﬂ))Q . 1)62(9;1(mju))+(g;21(mj02))2' (2.50)

Como se trata de um modelo misto generalizado, onde as observagcées ndao sao
necessariamente independentes, deve-se determinar a correlagdo e covariancia existente
entre as medidas observadas em um mesmo individuo e entre os individuos. Considerando
as fungdes de ligagéo g, e g,2, a covariancia entre Y;; e Y;;» € dada por:

Cov(Yiy, Yiu) = E(Y;;Yw) — E(Y;)E(Yi)
E(pijin) — E(uig)E(p)
E(g, (i) g, (i) — L, 0ig,) (G, (i) (2.51)

Logo a correlagdo entre Y;; e Y;;» € dada por:

COU (Y;‘j, Yk:l)
\/Var(Yij)Var(Ykl)
E(g, " Mij) 95 (ki) — B9 (130) YE(G7, (1))

Corr(Yij, Yiu) =

\/(6(9;21 ("7¢jg2))2 _ 1)62(9;1(771'3'#))""(9;21 (772']'02))2 \/(6(9;21 (77k102))2 _ 1)62(g;l(nklu))+(g;21 (77li2))2

(2.52)

2.3 Distribuicdo Gama

A distribuicdo Gama € uma distribuicdo apropriada para dados continuos, positivos
e assimétricos, onde diversas distribuicbes como a exponencial e a qui-quadrado sao ca-
sos particulares. Quando parametrizada em fungao de sua média y, sua fungédo densidade
de probabilidade denotada por G A(u, 0%), pode ser definida como:

1 yﬁ—le*y/(ﬁu)

07" T(1je?) (259

fylp, o%) =
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paray > 0,onde u > 0eo > 0. Tem-se E(Y) = pe Var(Y) = o?u?. Tal reparametrizagéo
é apresentada por Johnson Samuel Kotz (1995), obtida ao se determinar 0> = 1/a e
1 = af. Adicionalmente, 1 € o parametro de escala, enquanto que ¢ € o de forma. O
suporte da fungéo é dado por supp(f) = = € (0,00). Além disso, para qualquer nimero
real positivo «, tem-se que I'(«) é definida como:

INa) = /OOO v e " dx. (2.54)

Escrevendo a funcao (2.53) na forma da familia exponencial (2.13), tem-se:

L1,/ (%)
[yl 02) = &Xp (log (<02/j)1/g2 Y I'(1/02) ))
= eX 0 ; (0] ya%il — Y — 10 0'2
e (l o () o (m/a?)) oz~ B )))
= y(’%_ - eX — Y — 10 0'2 O #
B (r(1/02)) p( 2y~ OB+ g((oﬂu)”“?))’ (259

om que 1) = (#1750 0%) = (b )7, T0) = = © i) = on(T(1/o%) +

Na Figura 4 vé-se alguns dos possiveis formatos que a distribuicido Gama (2.53)
pode assumir, conforme a variagao dos seus dois parametros:
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(a) (b)

H=2
03
g
2
g
0 5 ) 15 0 5

()

11g

Figura 4 — (a) Distribuicdo Gamaparay =0e o = 0,5;1;3;5;9;7, 5; (b) Distribuigao Gama
para u = 1e o = 0,5;1;3;5;9;7,5; (c) Distribuicdo Gama para u = 2 e o =
0,5;1;3;5:;9;7,5.

Na Figura (4) (c) pode-se notar uma propriedade da distribuicdo Gama, que é o
fato de que a medida que o aumenta, a distribuicédo fica mais simétrica em torno da média.
Pode-se demonstrar que a medida que ¢ aumenta, a distribuicdo Gama se aproxima de
uma distribuicdo normal de média y e variancia o;2. Além disso, quando o = 1, tem-se
que a distribuicdo Gama é igual a exponencial.

O momento de ordem k de uma variavel aleatéria Y com distribuicdo GA(u, o) é
determinado pela igualdade j;, = E[Y*], como segue:

e = My (0) = E[Y"], (2.56)
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onde M (t) é definida como segue:

ak

Mg (t) = otk

Ele"]

ok oo
=@/ e faaly; p.o)dy

o /oo y 1 y%rle—y/(a%)d
= — e
otk |- © (o) T(1)o2) Y
" 2
= %(1 — pott)7Ve (2.57)

O valor esperado de uma realizagéo da variavel aleatéria Y com distribuicdo G A(u, o)
€ o valor da equagéo (2.56), quando k£ = 1, ou seja, para se encontrar o valor esperado
deve-se derivar a fungdo geradora de momentos M (t) (2.57) uma vez e entdo calcular o

seu valor no ponto ¢ = 0:

(2.58)

Com base na identidade Var(Y) = E[Y?]—(E[Y])?, pode-se determinar a variancia
deY:

= (o2 + 1)p”. (2.59)

Portanto:

= o2’ (2.60)
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Uma importante propriedade da distribuicdo Gama é que a transformacgao 7, =
Log(Y;) estabiliza a variancia da distribuigdo Gama, Var(Y) = o%u?. De acordo com a
expansao de Taylor de ordem 2, tem-se:

Zi = ZOQ(YJ ~ Zog(:um) + ;(1/2 ;uz) - (Y; - “1)2
7 i
1
— E(Z;) ~ log(p;) 20 Var(Y;)
1
= log(u;) — 502. (2.61)

De acordo com a expanséao de Taylor de primeira ordem, tem-se:

E(Z;) ~ log(p)

B(2) ~ B ([fogli) + 4 - )l

7

_ (log(us))? + 2E (wgm» Ly - w) +E (;m - M)

K3 (2

= (log(p:))* +0 + ;QUQM? = (log(pi))* + o (2.62)

(3

— Var(Z;) ~ (log(p:))* + 0% — (log(us))* = o°. (2.63)

Portanto para o pequeno, tem-se E(Z;) ~ log(u;) — 0%/2 e Var(Z;) = o

2.3.1 Estimacao dos Paradmetros da distribuicdo Gama

Os métodos comumente utilizados para estimar os parametros de uma distribuicao
Gama, sao o de Maxima Verossimilhanca e o Método dos Momentos.

Para calcular as estimativas de Maxima Verossimilhanca, primeiramente determina-
se a verossimilhanga da fungdo Gama para uma variavel aleatéria Y;, com (i = 1,2,...,n),
gue é o produto das probabilidades individuais dos Yi's:

1y lew/@m

- Ta/

(2.64)
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A funcéao log-verossimilhanca da gama é dada pela aplicagao do logaritmo natural
na funcao de verossimilhanca:

=1

1 _q 2 ]
— z”: In 1 y7 erv/lw
i1 (o2p)/e* T(1/0%)

> in(1) = info*) + (= Dinlu) = -2 = n(r(1/0%)|

i=1 L

9 n y"'%_lefyz/(ojlu‘)
l(l”ﬂ |Y ln H 1/0.2 <1/0_2)

~

> [P i) - o] e

2
1L o

.

Maximizando a fungéo [(u, o|Y’) encontra-se os estimadores de p e o, para isso
deriva-se tal fungéo e a resolve, com relagao a u:

l(u, o*Y)
UM(/”’? 02|Y) - 8,&
| Yi— K
= =0
; l pro? ]
= np = Zyz
=1
> = 21 (2.66)
n
Com relagao a o temos:
ol (p, oY)
5 Qiyy = M7 17/
Ucr (/L,O' | ) 80'2
n In(uo®) + (O In(y;) + v
-y |” (ko) + 1 ( 2 pon —0. (2.67)
=1

Tal equagao (2.67) nao possui solugdo analitica. Sendo que ¢?(1/0?) é a n-ésima
derivada da funcao digama, definida como a derivada do logaritmo da fungdo Gama:

¢(1/0'2) — 8ln<gi-12/g ))

_I'(1/e?)
= T(oD (2.68)
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Tais solugdes determinam o ponto (i, ) que maximiza a fungédo I(u, o|Y’). A matriz
de variancias e covariancias é obtida pela inversa da matriz de informagao de Fisher:

UH#(M? 2|Y> UMUQ (:uv Q‘Y)

(2.69)
Ua u(,ua 2’}/) 0202(:“7 2|Y)

[(M702’Y) - =

Em que U, (11, 0%Y), Uz (11, 02|Y) = U2 (1, 02Y), Up2g2(p, 02|Y'), s@o determi-
nados respectivamente por:

0?l
Uuu(/ﬁaaﬂy) = 87/L2
ol I~y —p
) ; l p20? ]
| 2y
_ '_1[ = ] (2.70)
0%l 0%l
2 (p, oY > 2y =
UNU (M’ | ) 0’ (M? | ) alu do? do? - alu
_ ol I~y —p
= s 2 |t

zij [ . 03‘01 (2.71)

n | pin(po?) + puap© () p— pn(y:) + i
3 o

2u02¢(°) (&) +m® (&) + 0 (2uln (uo?) — 3 — 2uln (y;) + 24:)
p(o?)* '

(2.72)

Portanto, a matriz de informacéo de Fisher é escrita como:

T [A]
2 = — we 1 1
I(M? o |Y) - Zn {_ 2(yru)} _2#02¢(0)(U—2)+u’¢1( )(

i=1 1203

“ 3
M‘_ i

{ u i }
+ 2,u1n( 02)—3p—2p1n (y¢)+2yi)
p(o2)?

(2.73)
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2.3.2 Modelo Generalizado Misto Gama

Em um contexto de medidas repetidas, define-se um modelo misto Gama com
efeitos aleatérios normais, com Y denotando as observagdes aleatérias e independen-
tes, onde Y; = (Yj, ..., Yi,,) tem distribuicao G A(uq, 07;), comi = 1,..., N observagdes
e j = 1,...,n; momentos. Sendo dois efeitos aleatorios, b;, € b;,2, que como visto séo
independentes e com distribuicdo Normal com média 0 e matrizes de covariancias D, e
D,-. Portanto, pode-se escrever o modelo de regressdo como (WALLACE; GREEN, 2002):

Yij|biwbio> ~ GA(pi, 03;), (2.74)
1=1,....N, j=1,...,n;

by, ~ N(0,D,), (2.75)

biz ~ N(0, Dy2), (2.76)

em que os parametros ji;; e o;; satisfazem as relagoes:

T T
I = Nigu = Tij, 00 + Zi5,0ip (2.77)
T T
9o = Nijo = xija'60'2 + Zija'zbio'z' (2.78)
em que:
® Tiju = (Tiju1, - Tijup,) € Tijo2 = (Tijo21, - - -, Tijo2p_, ) SAO Matrizes com as observa-

cOes das variaveis preditoras, associadas ao i-ésimo individuo no j-ésimo momento
dos efeitos fixos de u e o?;

_ T _ T oz :
® Ziju = (Zijip,.Zij00,)" € Zijor = (Zijio®,..z,. _,) S80 matrizes com as observa-

ijqa20'

cOes das variaveis preditoras, associadas ao i-ésimo individuo no j-ésimo momento
dos efeitos aleatérios de p e 0?;

e 3, = (5o, ,B(p_lm)T e B2 = (Bo, .- ,5@_1)0_202)T sdo vetores dos efeitos fixos
associados a cada um dos parametros da distribuicdo 1 e o;

® by = (bitgs - biguu)” € bigz = (bjrg2, ..., big ,02)" s80 vetores dos efeitos aleatérios
associados ao i-ésimo individuo no j-ésimo momento de cada um dos parametros
da distribuicao i e o?;

e D, e D,: sdo matrizes g, X q,, ¢,2 X q,2 bloco diagonal, que representam a variancia
de v, € 7i,2, respectivamente.

Em um contexto de regressdo temos que a esperanga e a variancia de Y; sao
expressas por:
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E(Yy) = b = 95 (Nij) (2.79)

Var(Yy) = o5 = (952 0i502)) (9, (i) (2.80)

Como se trata de um modelo misto, em que as observagdes ndo sao necessa-
riamente independentes, devemos determinar a correlagdo e covariancia existente entre
as medidas observadas em um mesmo individuo e entre os individuos. Considerando as
funcdes de ligacdo g, e g,2, a covariancia entre Y;; e Y;;» € dada por:

Cov(Yij, Yiu) = E(Y;;Yi) — E(Yi;)E(Yi)
= E(pijpnr) — E(piz)E(pr)
E (g, (iju) 9, " (i) — E(g, " (0i7) ) E(g, " (M) (2.81)

Logo a correlagdo entre Y;; e Y}, € dada por:

Y, Y,
COTT(Y;]-7YM) - COU( ijs kl)
Var(vi)Var (Vi)

_ E(Qf(nz’m)gﬁl (M) — E(g;l (mm))E(gﬁl (M)
V02 i) (9 1))/ (9,2 (o)) (93 (1))

(2.82)
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I Capitulo 3 ——

Resultados 1° Ensaio

As distribuigées Log-Normal LN (u,0?) e Gama GA(u,c?) foram utilizadas para
analisar o banco de dados obtido por (FRANCO, 2016) cujo objetivo € avaliar a resisténcia
de 12 variedades de laranja doce.

O conjunto de dados contém 2880 observagdes do didmetro médio das lesdes (12
Gendtipos x 8 Dias x 60 Sujeitos x 6 Repeticdes), considerando todas as covariaveis
e o efeito do tempo. Para se obter as estimativas dos parametros foram utilizado o soft-
ware R com o pacote gamlss, em que este permite que a parte sistematica do modelo seja
expandida permitindo modelar ndo apenas o parametro de média, mas também outros pa-
rametros da distribuicdo. A fungéo de verossimilhanga penalizada [, (2.19) é utilizada para
ajustar os modelos, pois nem sempre a funcao de verossimilhanga possui forma fechada,
gerando integrais que ndo podem ser resolvidas analiticamente.
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Figura 5 — Grafico de dispersao dos dados

Na Figura (5) é apresentado o grafico de dispersao dos dados com cada cor repre-
sentado uma variedade diferente, onde pode ser notado como o diametro da lesdo varia
em relacdo a cada variedade e no decorrer do tempo.

3.1 Analise Descritiva

Realizando uma breve analise descritiva, nota-se na Figura (6) que aparentemente
as variedades PrecOri, PeraOri, PeraMga possuem diametros de lesdes maiores que as
demais variedades, enquanto que as variedades VALEN, Valen e Irradiada possuem o0s
menores. Além disso se nota que conforme o tempo passa ha um aumento no diame-
tro, onde tal crescimento em certo ponto se estabiliza e até mesmo diminui em algumas
variedades.

Geno
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@ Itapeting
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Q@ Pua
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© vALEN?
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Figura 6 — Grafico de disperséo por variedade

Na Figura (7) nota-se diferengas no comportamento do didmetro das les6es em
cada variedade, em que pode ser notado tanto assimetria a esquerda em algumas vari-
edades quanto a direita. Tais diferencas comportamentais em relacédo a variavel resposta
fortalece a justificativa de se utilizar modelos mistos, pois estes sdo capazes de capitar
melhor tal variabilidade entre individuos.
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Figura 7 — Histograma da variavel resposta didmetro das lesdes para as 12 variedades de

laranja doce.

Na Tabela (4) tem-se um resumo da variavel resposta didmetro das lesbes em re-

lagdo ac

ada variedade:
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Tabela 4 — Medidas Resumo para cada variedade.

Variedades n Média Desvio Padrao Min. Max. Coeflglen:te

de variacao

1 PeraOri 240 2,34 0,62 1,16 4,44 0,27
2 Valen 240 1,55 0,40 0,54 3,00 0,26
3 PrecOri 240 2,24 0,59 0,99 4,77 0,26
4 Sanguine 240 1,90 0,43 0,91 3,61 0,22
5 Paloma 240 2,15 0.59 1,07 3,82 0,27
6 PeralAC 240 2,13 0,54 0,89 4,04 0,26
7 Puka 240 2,06 0.53 0,97 3,88 0,26
8 VALEN 240 1,51 0.33 0,54 2,50 0,22
9 lItapetinig 240 2,28 0,59 1,10 4,09 0,26
10 PeraMga 240 2,17 0,56 1,11 4,32 0,26
11 Hamlin 240 2,20 0,58 1,09 3,88 0,26
12 Irradiada 240 1,61 0,28 1,04 2,85 0,17

A partir da Tabela (4) nota-se que as médias dos variedades variam relativamente

bastante, indo de 1,51cm para o variedade VALEN a 2, 34cm para a variedade PeraOiri,

com desvios-padrdes iguais a 0,62cm e 0,33cm respectivamente. Além disso percebe-

se uma grande diferenca entre os valores maximo e minimo para cada variedade. Vé-se

também que os valores dos coeficientes de variagao oscilam de 0,17 a 0, 27 representando

0 quanto, em média, os desvios atingem o valor da mé dia amostral.

A Figura (8) apresenta o box-plot para o comportamento da variavel resposta tama-

nho do didmetro por tipo variedade:
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Figura 8 — Box-plot dos dados por variedade num total de 2880 observagoes.

Pela Figura (8) aparentemente a variedade Irradiada e as duas variedades de Va-
Iéncia possuem niveis médios do tamanho do diametro menor em relagdo as outras varie-
dades, enquanto que a pera Ori. possui 0 maior nivel médio. As outras variedades possuem
niveis médios aparentemente proximos. Todas as variedades possuem medidas candida-
tas a outliers, tendo a Prec. Ori a maior medida e VALEN a menor. Nao se nota grandes
evidéncias de assimetrias a ndo ser na ltapetinig.

A Figura (9) apresenta o box-plot do comportamento do didmetro por dias apés a
inoculacgao:
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Figura 9 — Box-plot dos dados por dias apds a inoculagao para cada variedade.
Na Figura (9) nota-se um comportamento aparentemente crescente do didmetro

conforme passa-se o tempo, se estabilizando durante os dias 39 e 46, voltando a crescer
61 dia, e diminuindo no 75°. Em todos os dias vé-se medidas candidatas a outliers.
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Figura 10 — Histograma da variavel resposta didmetro das lesdes para os 8 dias apds a
inoculagao.

Na Figura (10) é apresentado os histogramas para os dias apés a inoculagao. Po-
dem ser notadas diferencas no comportamento do didmetro das lesées em alguns dias,
havendo assimetria a direita em alguns dias, o que pode indicar que em certos periodos o
didmetro da lesédo cresceu menos que em outros.

A Figura (11) apresenta o do comportamento do diametro por sujeito:
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Figura 11 — Box-plot dos dados por Folha.

Perceba um comportamento aparentemente diferente do didametro para todos os
sujeitos, possuindo variancias e medianas diferentes de acordo com as variedades e 0s
sujeitos pertencentes a elas. Em todos os sujeitos vé-se medidas candidatas a outliers.
Como esperado pela Figura (8) as plantas das duas variedades de Valéncia e Irradiada
aparentemente possuem os menores didmetros, enquanto que a PrecOri e Itapetining pos-
suem 0s maiores.

O Gréfico de perfis, Figura (12), € uma ferramenta descritiva muito importante
na analise de dados longitudinais com medidas repetidas. Segundo Singer e Andrade
(1986) eles sdo essencialmente graficos de dispersdo, em que os pontos associados a
uma mesma unidade amostral sdo unidos por segmentos de reta, onde em geral os perfis
médios sdo sobrepostos a eles. A importancia de tal grafico se deve ao fato de auxiliar:

e A identificar possiveis correlagdes intra-individuos;
e identificar outliers;

e na construgdo do tipo de modelo e de sua estrutura de covariancia.
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Figura 12 — Perfil Médio em cada tempo para cada variedade

Na Figura (12) nota-se que os primeiros dias sao 0s que possuem menor didmetro,
enquanto que o dia 68 possui aparentemente os maiores, em média. Vé-se que, aparente-
mente, todas as variedades apresentam um crescimento no didmetro conforme se passa
os dias apds a inoculacado, com excecado de algumas variedades que acabam tendo um
decaimento ao meio do processo, principalmente entre os dias 33 a 46, e ao final entre 68
e 75, tais decaimentos ndo sao explicados pelo pesquisador, mas podem ser fatores que
influenciem a adequabilidade de um modelo posterior. Nota-se também que as varieda-
des VALEN, Valen, e Irradiada sdo as que possuem menor diametro em média. Enquanto
que as variedades PeraOri, PrecOri e ltapetinig possuem os maiores em média, onde a
Itapetinig e PeraOri, tiveram crescimento no diametro mesmo apos o 68° dia.

3.2 Ajuste

Para se ajustar os dados a um modelo misto log-normal e Gama foi utilizado o
pacote GAMLSS do software R, onde a estimacao dos parametros fixos sao feitos pela ma-
ximizagao da fun¢do de méaxima verossimilhanca penalizada [, (2.19).

Tal funcao pode nao possuir uma solucéao analitica, ou caso exista sua obtencéao é
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de grande dificuldade, para contornar tal dificuldade foram implementados trés algoritimos
no pacote GAMLSS para a obtencao dos estimadores, Rigby e Stasinopoulos (RS), Cole e
Green (CG) e um algoritimo denominado mixed (STASINOPOULOS; RIGBY; AKANTZILI-
OTOU, 2008). No presente trabalho apenas o algoritimo RS foi utilizado.

Para o ajuste dos modelos lineares generalizados mistos com base nas distribui-
cbes log-normal e gama foram utilizados o software R (R Core Team, 2017) e o pacote
Gamlss (RIGBY; STASINOPOULQOS, 2005), buscou-se analisar o comportamento do can-
cro citrico em 12 variedade de laranja doce, tendo em vista analisar a relagdo da variavel
resposta "Didmetro da Lesao", aos possiveis fatores de influéncia, variedade e dias apos
a inoculacao, com estes pertencentes a parte fixa do modelo e as folhas pertencentes a
parte aleatéria.

Os modelos foram ajustados na variavel resposta y;;x, ¢ = 1,2, ..., 12 (variedades),
7 =1,2,...,8 (dias apés a inoculagao), k = 1,2,...,60 (folhas). A selecao do modelo foi
baseada no Critério de Informacao de Akaike (AIC), na Deviance Global (GD) e no Critério

bayesiano de Schwarz (BIC). Os modelos ajustados estdo descritos nas Tabelas (5) e (6).

Tabela 5 — Modelos propostos para a distribuicao Log-normal

ID Modelo

LNy n= 50

LNy n; = By + a;Variedade

LN2 Nij = 60 + Oé,‘VCL’/‘ZEdCLd@ + HJDAI

LNs  nijr = Bo + cwVariedade + 6, DAL + uy,

LNy i = Bo + a;Variedade 4 0, DAI 4 uy,V ariedade

LNs  nijr = Bo + cVariedade + 0; DAL + ugi, + w1, Variedade

(o2 2¢) INF -GS TN \ O

Tabela 6 — Modelos propostos para a distribuicdo Gama.

ID Modelo

GAy n=po

GAy  niji = Bo + a;Variedade

GA2 Nijk = 50 + oziVariedade + QJDAI

GAg Nijk = 60 + oziVam'edade + QJDAI + Uk

GAy sk = Bo+ a;Variedade + 0; DAI + uq,Variedade

GAs ik = Bo + cVariedade + 0; D AT + uyi, + w1V ariedade

O~ wWON =

Em tais modelos temos que «; representa os efeitos devido a ¢-ésima variedade, 6;
os efeitos devido ao j-ésimo dia apo6s a inoculagao, uy € o efeito da parte aleatéria para a
k-ésima folha.

Para ambas as Tabelas (5) e (6) tem-se que o primeiro modelo é dado apenas pelo
intercepto da parte fixa, no segundo é acrescentado o efeito das variedades a parte fixa,
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tendo como baseline a variedade Hamlin. No terceiro modelo é acrescentado o efeitos do
dias apos a inoculacao a parte fixa. No quarto modelo é acrescentado o efeito das folhas
por meio de um intercepto aleatério para cada uma delas. No quinto modelo é retirado o in-
tercepto aleatério das folhas e adicionado um coeficiente angular aleatério, para cada folha
em cada variedade. Finalmente no sexto modelo é acrescentado novamente o intercepto
aleatorio para cada folha.

Os valores de todas as medidas de decisdo de cada modelo sdo apresentados nas
Tabelas (7) e (8):

Tabela 7 — Medidas do AIC, Deviance Global e BIC para os modelos Log-normal.

Modelo AlIC GD BIC
LN,  4816,892 4812,892 4828,823
LN, 3971,412 3945,412 4048, 964
LN,  2441,357 2401,357 2560, 668
LN3  2402,035 2293,953 2724,421
LN,  2388,757 2294,917 2668, 659
LN5;  2388,757 2294,916 2668,661

Ok wWND =

Através de tais medidas de decisado e do algoritmo step GAIC (STASINOPOULQOS;
RIGBY et al., 2007) implementado no pacote Gamiss, foi escolhido o modelo L N3 como
o melhor modelo para a distribuicdo Log-Normal, pois entre os que explicam melhor os
dados ele é o mais parcimonioso.

Tabela 8 — Medidas do AIC, Deviance Global e BIC para os modelos Gama.

Modelo AIC GD BIC
GAy  4835,042 4831,042 4846,973
GA; 3967,097 3941,097 4044,65
GAy,  2456,278 2416,278 2575,589
GAs  2417,004 2312,309 2729, 286
GA;  2404,507 2313,313 2676,519
GAs  2404,505 2313,279 2676,613

OO wWON =

Através de tais medidas de decisdo e do algoritmo step GAIC, foi escolhido o mo-
delo GA3 como o melhor modelo para a distribuigdo Gama, pois entre os que explicam
melhor os dados ele € o mais parcimonioso.

Para os dois modelos escolhidos foram testadas diversas estruturas de covariancia,
porém nenhuma melhorou os mesmos de forma significativa, isso pode ser um indicativo
de que o intercepto aleatdrio extraiu grande parte da correlacédo existente. Portanto para os
dois modelos selecionados a forma da matriz de covariancia é a Nao-estruturada (2.25).



Capitulo 3. Resultados 1° Ensaio 53

Os modelos escolhidos para cada distribuicdo (L /N3, GA3) possuem a mesma fun-
cao de ligacéo e formulagcédo podendo ser escritos como segue:

log (1) = Nijiw = 158 + Zip iy (3.1)
log(o) = Nijko = xg;-oﬁgz + ZF sbjoo. (3.2)

log(u) =By + «aylrradiada + asltapetinig + asPaloma + a4 PeralAC+
asPeraMga + agPeraOri + a7PrecOri 4+ agPuka + agSanguine+
ajoValen + a1 VALEN2 + 6,DAIl 24 + 6,DAI 33 + - - - +
6sDAI 75 + ugFolha 1 + - - - + upFolha 60, (3.3)

log(c) =0 + «aylrradiada + ayltapetinig + azPaloma + «,Peral AC+
asPeraMga + agPeraOri + azPrecOri 4+ agPuka + agSanguine+
agpValen 4+ a1 VALEN2 + 6,DAI 24 + 0,DAI 33 + - - - +
0sDAI 75 + ugFolha 1 + - - - + ugFolha 60. (3.4)

A validade de tais modelos podem ser confirmadas verificando os pressupostos dos
mesmos, 0s quais foram avaliados através da analise de residuos. Tal analise foi baseada
nos residuos quantilicos aleatorizados e nos graficos de diagnésticos apresentados nas
Figuras (13) e (14) para os modelos Log-Normal e Gama, respectivamente.
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Figura 13 — (a) Valores Ajustados vs Quantis Residuais; (b) Dias Apds a Inoculagdo vs
Quantis Residuais; (c) Quantis Residuais vs Densidade Estimada; (d) Quantis
Tedricos vs Quantis Amostrais.
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Figura 14 — (a) Valores Ajustados vs Quantis Residuais; (b) Dias Apds a Inoculagdo vs
Quantis Residuais; (c) Quantis Residuais vs Densidade Estimada; (d) Quantis
Tedricos vs Quantis Amostrais.

Nas Figuras (13), (14) (a) e (b) dos valores ajustados vs quantis residuais e do
indice vs quantis residuais, mostram que os residuos estédo distribuidos de forma aleaté-
ria em torno do zero, 0 que nao revela nenhuma violagdo quanto a homoscedasticidade.
Ja os dois ultimos quantis residuais vs densidade estimada e quantis teéricos vs quantis
amostrais, indicam que os quantis residuais seguem uma distribuicdo Normal Padrao, que
€ requisito para um ajuste adequado.

Nas Tabelas (9) e (10) é apresentado as medidas descritivas dos residuos quantili-
cos aleatorizadas para os modelos log-normal e gama, respectivamente.
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Tabela 9 — Medidas descritivas dos residuos para o modelo Log-Normal.

Variavel Parametro Pr(>|t|)

Média 0,000797188

Variancia 1,000347

Coef. Assimetria 0, 08083705
Coef. Curtose 2,966511

Tabela 10 — Medidas descritivas dos residuos para o modelo Gama.

Variavel Parametro Pr(>|t|)

Média —0,001039119

Variancia 1,000024

Coef. Assimetria 0,2416004
Coef. Curtose 3,049964

Conforme ja esperado apds a andlise grafica, nota-se que as médias sdo proximas
de 0, a variancia de 1, assim como a assimetria e a curtose proximas de 0 e 3, respectiva-
mente, conforme esperado para uma variavel aleatéria com distribuicdo Normal Padrao, o
que indica um ajuste adequado.

As Figuras (15) e (16) apresentam o Worm plot dos residuos quantilicos aleatoriza-
dos para os modelos log-normal e gama, respectivamente. Em tais graficos espera-se ver
0s pontos 0 mais proximo possivel da linha horizontal em torno do zero e que 95% deles
estejam contidos dentro dos intervalos de confianga elipticos.
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Figura 15 — Worm plot dos residuos quantilicos aleatorizados para o modelo Log-Normal.
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Figura 16 — Worm plot dos residuos quantilicos aleatorizados para o modelo Gama.

Considerando tais figuras (15) e (16) nota-se que aparentemente, os residuos do
modelo log-normal estdo melhores que o do modelo gama.

As Figuras (17) e (18) apresentam o grafico detrended transformed Owen’s (OWEN,
1995), o qual também é uma ferramenta de diagnostico para checar se os residuos quanti-
licos vem de uma distribuicdo normal, que € verdadeiro caso a linha horizontal esteja entre
os intervalos de confianca, consequentemente a distribuicdo assumida para a variavel res-
posta é razoavel.
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Figura 17 — Gréfico detrended transformed Owen’s dos residuos quantilicos aleatorizados
para o modelo Log-Normal.
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Figura 18 — Grafico detrended transformed Owen’s dos residuos quantilicos aleatorizados
para o modelo Gama.

Em tais figuras (17) e (18) nota-se novamente que, aparentemente, o modelo Log-
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Normal se apresenta melhor que o modelo gama, pois a sua linha de tendéncia esta mais
proxima da linha horizontal em torno do 0.

No ajuste de tal modelo foi utilizado a funcao logaritmica como funcao de ligacao
do modelo log-normal, assim como para o modelo gama. Nas Tabelas (11) e (12), sao
apresentadas as estimativas dos parametros fixos do modelo log-normal, nas Tabelas (13)
e (14) sdo apresentadas as estimativas dos parametros fixos do modelo gama, para os
parametros e o respectivamente, com seus intervalos de confianga e erros padrdes.

Tabela 11 — Estimativas dos parametros do modelo Log-Normal para .

Varidvel ~ Pardmetro Estimativa Erro Padrdo valort Pr(>[t|)

Intercepto Bo 0,45219 0,01658 27,278 < 2e— 16
Irradiada o -0,30186 0,01769 -17,061 < 2e — 16
Itapetinig Q9 0,02746 0,01567 1,752 0,079875
Paloma Qs -0,02626 0,01564 -1,679  0,093186
PeralAC oy -0,03066 0,01491 -2,057  0,039787
PeraMga Qs -0,02102 0,01557 -1,350  0,177073
PeraOri % 0,06182 0,01633 3,787 0,000156
PrecOri ar 0,01207 0,01519 0,794 0,427121
Puka as -0,06376 0,01512 -4,216  2,56e — 05
Sanguine Qg -0,14319 0,01593 -8,987 < 2e—16
Valen Q19 -0,34847 0,01779 -19,586 < 2e — 16
VALEN2 11 -0,35253 0,01783 -19,775 < 2e—16
DAl 24 0, 0,12558 0,01502 8,361 < 2e—16
DAI 33 05 0,30327 0,01608 18,855 < 2e—16
DAI 39 05 0,27364 0,01506 18,173 < 2e—16
DAl 46 04 0,27809 0,01469 18,926 < 2e—16
DAl 61 05 0,43113 0,01600 26,953 < 2e—16
DAI 68 Os 0,53634 0,01681 31,900 < 2e—-16

DAI 75 07 0,48684 0,01616 30,135 < 2e—-16
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Tabela 12 — Estimativas dos parametros do modelo Log-Normal para o.

Variavel Parametro Estimativa Erro Padrdo valort Pr(>|t|)
Intercepto Bo -1,456300 0,058924 -24,715 < 2e—16
Irradiada oy 0,157973 0,066640 2,371 0,01783
ltapetinig Qo -0,027317  0,064929 -0,421 0,67399

Paloma Qs -0,042103  0,065210 -0,646 0,51856
PeralAC 0y -0,137313  0,065126 -2,108 0, 03509
PeraMga Qs -0,043674  0,064948 -0,672 0,50136

PeraOri g 0,055239 0,064952 0,850 0,39514

PrecOri az -0,090547  0,064793 -1,397 0,16238

Puka Qs -0,101169  0,064840 -1,560 0,11881
Sanguine Qg -0,002653  0,065228 -0,041 0,96756
Valen Q10 0,194292 0,065330 2,974 0, 00296
VALEN2 o1 0,191444 0,065468 2,924 0,00348
DAl 24 0, -0,376197  0,053513 -7,030 2,59 — 12
DAI 33 0y -0,238544  0,054427 -4,383 1,21e — 05
DAI 39 03 -0,426311 0,054232 -7,861  5,40e — 15
DAl 46 04 -0,501859  0,054474 -9,213 < 2e—-16
DAl 61 05 -0,276206  0,054568 -5,062 4,42e — 07
DAl 68 Os -0,137986  0,054312 -2,541 0,01112
DAI 75 0, -0,228896  0,054441 -4,205  2,70e — 05

Tabela 13 — Estimativas dos parametros do modelo Gama para p.

Varidvel ~ Parametro Estimativa Erro Padrdo valort Pr(>[t|)
Intercepto Bo 0,47854 0,01652 28,973 <2 —16
Irradiada Qaq -0,29417 0,01781 -16,516 < 2e — 16
ltapetinig Q9 0,02708 0,01558 1,738 0, 0823
Paloma Qs -0,02697 0,01565 -1,723 0, 0849
PeralAC oy -0,03412 0,01486 -2,296 0,0217
PeraMga Qs -0,02178 0,01544 -1,411 0, 1585
PeraOri g 0,06406 0,01638 3,909 9,47e —05
PrecOri a7 0,01035 0,01521 0,680 0, 4964
Puka Qs -0,06651 0,01510 -4,404 1,10e — 05
Sanguine Qg -0,14227 0,01588 -8,957 < 2e—16
Valen 10 -0,34077 0,01757 -19,395 < 2e—16
VALEN2 Q11 -0,34491 0,01767 -19,521 < 2e—-16
DAl 24 0, 0,11186 0,01486 7,528 6,93e — 14
DAI 33 02 0,29303 0,01599 18,328 < 2e¢—16
DAI 39 03 0,25854 0,01500 17,233 < 2e—-16
DAl 46 04 0,26140 0,01464 17,856 < 2e—16
DAI 61 05 0,42012 0,01597 26,313 <2 —16
DAl 68 Os 0,53002 0,01671 31,719 < 2e—16
DAI 75 0, 0,47733 0,01618 29,501 < 2e—16
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Tabela 14 — Estimativas dos parametros do modelo Gama para o.

Variavel Parametro Estimativa Erro Padrdo valort Pr(>|t|)
Intercepto Bo -1,474066 0,058462 -25,214 < 2e—16
Irradiada oy 0,174818 0,066320 2,636 0,008436
ltapetinig Qo -0,025316  0,064570 -0,392  0,695039

Paloma Qs -0,025836  0,0648410 -0,398  0,690324
PeralAC 0y -0,129208 0,064761 -1,995  0,046123
PeraMga Qs -0,046459  0,064612 -0,719  0,472173

PeraOri g 0,073857 0,064585 1,144 0, 252898

PrecOri az -0,073064  0,064462 -1,133  0,257125

Puka Qs -0,089527  0,064516 -1,388  0,165346
Sanguine Qg -0,003264  0,064890 0,050 0, 959886
Valen Q10 0,185253 0,064888 2,855 0,004336
VALEN2 o1 0,187541 0,065034 2,884 0, 003960
DAl 24 0, -0,376251 0,053106 -7,085 1,75e — 12
DAI 33 0y -0,233801 0,054155 -4,317  1,63e — 05
DAI 39 03 -0,408275  0,053988 -7,562  5,34e — 14
DAl 46 04 -0,484505  0,054222 -8,936 < 2e—16
DAl 61 05 -0,261089  0,054297 -4,809 1,60e — 06
DAl 68 Os -0,133069  0,053980 -2,465  0,013755
DAI 75 0, -0,208514  0,054192 -3,848  0,000122

Os resultados apresentados nas Tabelas (11) e (13) mostram o quanto diametro
das lesdes causados pela Xanthomonas variam em média, em relagdo a variedade Hamlin
e 0 quanto o didmetro das lesées variam, em média em ao tempo comparado ao dia 18.
Nota-se que as duas variedades de Valéncia e a Irradiada foram as que apresentaram o
menor crescimento médio do didmetro no decorrer do tempo, enquanto que Pera Ori foi a
que apresentou o maior, seguido pela Itapetinig e Prec Ori. Quanto aos dias apds a ino-
culacao, nota-se que conforme o tempo passa o didmetro tem uma tendéncia a aumentar
de tamanho, havendo uma queda entre os dias 33 a 46, em que o dia 68 apresentou as
maiores medidas do didmetro. Tais resultados confirmaram o que a analise descritiva feita
anteriormente havia mostrado.

Ja os resultados apresentados nas tabelas (12) e (14) para o parametro o das
distribuigdes por si s6s ndao possuem interpretacoes praticas de forma direta, porém uma
boa estimacao feita para esse parametro consequentemente melhora as estimativas para
0 parametro u reduzindo seus erros-padrao.

Nas Tabelas (15) e (16), sdo apresentadas as estimativas das variancias e covari-
ancias da parte aleatéria do modelo log-normal, nas Tabelas (17) e (18), sdo apresentadas
as estimativas das variancias e covariancias da parte aleatéria do modelo gama, para os
parametros . e o, respectivamente, com seus desvios padrdes e intervalos de confianga.
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Tabela 15 — Estimativas das variancias da parte aleatéria do modelo log-normal para o
parametro L.

Variavel Parametro Desvio Padrao Variancia
Folha Ug 0.03629049 0.001317
Residual e 0.1880957 0.03538

Tabela 16 — Estimativas das variancias da parte aleatéria do modelo log-normal para o
parametro o.

Varidavel Parametro Desvio Padrao Variancia
Folha U 0,04293544  0,001843452
Residual e 0,9937678 0,9875744

Tabela 17 — Estimativas das variéncias da parte aleatéria do modelo gama para o parame-

tro p.
Varidavel Paradmetro Desvio Padrdo Variancia
Folha U 0.03579106  0.0012815
Residual e 0.1897367 0.03600

Tabela 18 — Estimativas das variancias da parte aleatéria do modelo gama para o parame-
tro o.

Variavel Parametro Desvio Padrao Variancia
Folha U 0,04235986  0,001794358
Residual e 1,0006682 1,001337

As estimativas de variancia apresentadas na Tabela (15), representam o quanto da
variancia apresentada na medida do didmetro € devido ao sujeito (o efeito aleatério). A
variavel Residual representa a variabilidade que néo esta associado as folhas, ou seja, é
o parametro e do modelo, que representa os desvios aleatérios dos valores preditos nao
relacionados aos sujeitos. Isso reflete o fato de que toda medida possui alguns fatores que
afetam o escopo dos dados, mas que estédo fora do alcance do experimento.

As Tabelas (19) e (20) apresentam os valores dos ? de Nagelkerke para os mode-
los log-normal e gama.

Tabela 19 — Valores de R? Cox & Tabela 20 — Valores de R? Cragg &

Snell. Uhler’s.
Modelo R? Modelo R?
Log-Normal 0,6141053 Log-Normal 0,7563171

Gama 0,6129558 Gama 0, 7538048
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Nestas Tabelas nota-se que os valores do R? n&do foram tdo altos quanto o dese-
jado para um modelo relativamente bem ajustado, porém ja era algo esperado visto que
a analise descritiva feita anteriormente apresentou um comportamento para o didmetro di-
ferente do esperado para esse tipo experimento, em que o comportamento apresentado
entre os dias 33 a 46, e 68 a 75 de decaimento esta influenciando em tal medida e nao foi
explicado pelo pesquisador. Nota-se também que para ambos 0s modelos os valores do
R? s&o proximos.

A Figura (19) apresenta os graficos de dispersao com linha de igualdade e o grafico
de Bland Altman para os modelos log-normal e gama.

Grafico de Dispersédo Log-Normal Grafico de Dispersdo Gama

Valores Ajustados
Valores Ajustados

1.0 15 2.0 25 3.0 15 2.0 25 3.0
Diam Diam
(a) (b)

Grafico de Bland Altman Grafico de Bland Altman
para o modelo Log-Normal para o modelo Gama

15 20

1.0

Diferengas
Diferengas
05
|

-05 00

-1.0

Figura 19 — Gréficos de dispersao com linha de igualdade e Gréficos de Bland Altman para
os modelo log-normal e gama.

Nas Figuras (19 (a)) e (19 (b)) tem-se em verde os valores medidos para o didme-
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tro e em vermelho os valores ajustados pelo modelo, em tais graficos espera-se que tais
pontos apresentem medidas iguais, estando portanto se sobrepondo o0 maximo possivel da
linha em azul, o que de fato parece estar ocorrendo, a0 menos até os valores em torno de
2,5cm. Nas Figuras (19 (c)) e (19(d)) tem-se no eixo x a média entre os valores medidos e
ajustados pelo modelo para o didmetro e no eixo y a diferenga entre tais valores, em tais
graficos espera-se ver os pontos o mais proximo possivel da linha horizontal em azul. As
linhas tracejadas representam a média das diferengas e os intervalos superior e inferior
para tal média, respectivamente. Portanto, espera-se também que a linha tracejada que
representa a média das diferengas esteja proxima a linha em azul, o que ocorre em ambos
0s modelos.
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I Capitulo 4 ——————————

Resultados 2° Ensaio

4.1 Analise Descritiva

As distribuicdes Log-Normal LN (u,0) e Gama GA(u,o) foram utilizadas nova-
mente para analisar o segundo ensaio do banco de dados obtido por (FRANCO, 2016).

Tal ensaio contém 2880 observacdes do diametro médio das lesdes (12 variedades
x 8 Dias x 60 folhas x 6 Repeti¢des), considerando todas as covariaveis e o efeito do
tempo.
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Figura 20 — Grafico de disperséo dos dados

Na Figura (20) é apresentado o grafico de dispersdo dos dados com cada cor re-
presentado uma variedade diferente, onde pode ser notado como o diametro da les&o varia
em relacdo a cada variedade e no decorrer do tempo. Aparentemente conforme o tempo
passa ha um aumento no tamanho do didmetro, dessa vez sem nenhum decaimento critico
no meio do experimento.

Na Figura (21), nota-se que aparentemente as variedades PrecOri, PeraOri, Itape-
tinig e Hamlin possuem diametros de lesdes maiores que as demais variedades, enquanto
que as variedades VALEN, Valen e Irradiada possuem os menores. Além disso, se nota
que conforme o tempo passa hd um aumento no diametro em todas as variedades.
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Figura 21 — Gréfico de dispersédo por variedade

33 39 468 B1

Na Figura (22) nota-se diferengas no comportamento do didmetro das lesdes em

cada variedade, em que pode ser notado poucas variedades com comportamento simé-

trico.
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Figura 22 — Histograma da varidvel resposta didmetro das les6es para as 12 variedades de
laranja doce.

Na Tabela (21) tem-se um resumo da variavel resposta diametro das les6es em
relagédo a cada variedade:
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Tabela 21 — Medidas Resumo para cada variedade.

Variedades n  Média Desvio Padrdao Min. Max. Coeficiente

de variacao
1 Pera Ori. 240 2,45 0,47 1,61 3,48 0,19
2 Valen. 240 1,71 0,25 1,13 2,23 0,15
3 Prec. Ori 240 2,31 0,43 1,73 3,13 0,19
4 Sanguine 240 1,94 0,25 1,38 2,50 0,13
5 Paloma 240 2,02 0,32 1,38 2,76 0,16
6 PeralAC 240 2,11 0,34 1,42 2,82 0,16
7 Puka 240 1,99 0,29 1,35 2,55 0,15
8 VALEN. 240 1,80 0,24 1,21 2,37 0,13
9 ltapetinig 240 2,32 0,43 1,65 3,23 0,18
10 PeraMga 240 2,16 0,34 1,50 2,99 0,16
11 Hamlin 240 2,25 0,43 1,45 3,17 0,19
12 Irradiada 240 1,84 0,24 1,30 2,39 0,13

A partir da Tabela (21) nota-se que as médias das variedades variam relativamente

bastante, indo de 1,71c¢m para a variedade Valen a 2,45cm para a variedade Pera Ori,

com desvios-padrdes iguais a 0.25cm e 0,47cm, respectivamente. Além disso, percebe-se

uma grande variabilidade para os valores maximo e minimo para cada variedade. Nota-se

também que os valores dos coeficientes de variagao variam de 0, 13 a 0, 19 representando

0 quanto, em média, os desvios atingem o valor da média amostral.

A Figura (23) apresenta o box-plot para o comportamento da variavel resposta ta-

manho do didmetro por tipo de variedade:
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Figura 23 — Box-plot dos dados por variedade num total de 2880 observagoes.

Pela Figura (23) aparentemente a Irradiada e as duas espécies de Valéncia pos-
suem niveis médios do tamanho do didametro menor em relagdo as outras variedades, en-
quanto que a Pera Ori. possui 0 maior nivel médio. As outras variedades possuem niveis
médios aparentemente proximos. Nao se nota medidas candidatas a outliers.

A Figura (24) apresenta o box-plot do comportamento do didmetro por dias apds a
inoculacgao:
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Figura 24 — Box-plot dos dados por dias ap6s a inoculagédo para cada variedade.

Na Figura (24) nota-se um comportamento aparentemente crescente do didmetro,
conforme passa o tempo. Nota-se medidas candidatas a outliers apenas no dia 46.
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Figura 25 — Histograma da variavel resposta didmetro das lesdes para os 8 dias apds a

inoculagao.

Na Figura (25) é apresentado os histogramas para os dias apés a inoculagao. Po-

dem ser notadas diferengas no comportamento do didmetro das les6es em todos os dias,

havendo assimetria a direita nos dias 46 e 61 e a esquerda nos dias 18, 24 e 33, 0 que

pode indicar que de forma geral, em certos periodos o didametro da lesdo cresceu menos

que em outros.

A Figura (26) apresenta o do comportamento do diametro por folha.
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Figura 26 — Box-plot dos dados por folha.
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Percebe-se um comportamento aparentemente diferente do didmetro para todas as

folhas, havendo variancias e medianas diferentes de acordo com as variedades e as folhas

pertencentes a elas. Nas folhas 47 e 57 das variedades Pera Maringa e Irradiada, vé-se

medidas candidatas a outliers. Como esperado pela Figura (23) as folhas das plantas das

duas variedades de Valéncia e Irradiada, aparentemente possuem os menores didmetros,

enquanto que a Pera Ori e Itapetining possuem os maiores.
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Figura 27 — Perfil Médio em cada tempo para cada variedade

A Figura (27) apresenta os perfis médios das variedades avaliadas. Nota-se que
aparentemente, conforme o tempo passa o didmetro da lesdo aumenta em todas as varie-
dades, além do que, nota-se novamente que as duas variedades de Valéncia e a Irradiada
possuem as menores medidas para ele, e a Pera Ori a maior. Nao se nota grandes decai-
mentos relevantes ao longo do tempo como era notado no primeiro ensaio.

4.2 Ajuste

No ajuste dos modelos buscou-se novamente analisar o comportamento do cancro
citrico nas 12 variedade de laranja doce, tendo em vista analisar a relagcao da variavel
resposta Didmetro da Lesdo aos possiveis fatores de influéncia, variedade e dias apés a
inoculagcao, com estes pertencentes a parte fixa do modelo e as folhas a parte aleatéria.

Os modelos foram ajustados na variavel resposta y;;x, ¢ = 1,2, ...,12 (variedades),
7 =1,2,...,8 (dias apds a inoculagado), k = 1,2,...,60 (folhas). A selecado do modelo foi
baseada no Critério de Informacao de Akaike (AIC), na Deviance Global (GD), no Critério
bayesiano de Schwarz (BIC) e no teste de razdo de Verossimilhanca (LRT). Os modelos
ajustados estado descritos nas Tabelas (22) e (23).
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Tabela 22 — Modelos propostos para a distribuicao Log-normal

ID Modelo

LNy 1= 05

LN, n; = By + a;Variedade

LNy  mi; = Bo + o;Variedade + 0; DAI

LN3 Nijk = 60 -+ oziVam'edade + GJDA[ + Upg

A O0ODN =

Tabela 23 — Modelos propostos para a distribuigdo Gama.

ID Modelo

GAy n=05%

GAy  nijk = Bo + a;Variedade

GAs  nijk = Bo + oyVariedade + 0;DAI

GAs  niji = Bo + a;Variedade 4 0; D AT + gy,

GAy ik = Bo+ wVariedade + 6;DAI 4 uy,Variedade

abrowonNn =

Em tais modelos tem-se que «; representa os efeitos devido a i-ésima variedade,
¢, os efeitos devido ao j-ésimo dia apds a inoculagéo, v é o efeito da parte aleatéria para
a k-ésima folha.

Para ambas as Tabelas (22), (23) tem-se que o primeiro modelo € dado apenas
pelo intercepto da parte fixa, no segundo é acrescentado o efeito das variedades a parte
fixa, tendo como baseline a variedade Hamlin. No terceiro modelo € acrescento o efeito
dos dias ap6s a inoculagao a parte fixa. No quarto modelo € acrescentado o efeito das
folhas por meio de um intercepto aleatério para cada uma delas. No quinto modelo é re-
tirado o intercepto aleatério das folhas e adicionado um coeficiente angular aleatério para
cada folha, em cada variedade. Finalmente, no sexto modelo é acrescentado novamente o
intercepto aleatorio para cada folha.

Os valores de todas as medidas de decisdo de cada modelo sdo apresentados nas
Tabelas (24) e (25):

Tabela 24 — Medidas do AIC, Deviance Global e BIC para os modelos Log-normal.

Modelo AIC GD BIC
LN, 2758.685 2754.685 2770.616
LN, 1751.555 1725.555 1829.107
LN, —3848.887 —38R88.887 —3729.577
LN, —3917.803 —4036.911 —3562.531

A OWODN =

Através de tais medidas de decisao e do algoritmo step GAIC (STASINOPOULQOS;
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RIGBY et al., 2007), foi escolhido o modelo L N3 como o melhor modelo para a distribuicao
Log-Normal.

Tabela 25 — Medidas do AIC, Deviance Global e BIC para os modelos Gama.

Modelo AIC GD BIC
GAy 2820.178 2816.178 2832.109
GA; 1768.072 1742.072 1845.624
GA;  —3845.892 —38R85.892 —3726.581
GAs  —3913.806 —4032.41 —3560.038
GA;  —3937.298 —4020.624 —3688.754

a b O =

Através de tais medidas de decisdo e do algoritmo, foi escolhido o modelo G A;
como o melhor modelo para a distribuicdo Gama, pois entre os que explicam melhor os
dados ele é o mais parcimonioso.

Para os modelos escolhidos foram testadas diversas estruturas de covariancia, po-
rém nenhuma melhorou os modelos de forma significativa. Portanto, a matriz de variancias
e covariancias permaneceu na forma N&o-estruturada (2.25).

Os modelos escolhidos para cada distribuicao (L N3, G A3) possuem a mesma fun-
céo de ligacao e formulagdo podendo ser escritos como segue:

10g (1) = Nijip = 1580 + 21, bew (4.1)
108(0) = Nijo = T1;0802 + Zigobro2.- (4.2)

log(1) =8 + aylrradiada + asltapetinig + azPaloma + a4 Peral AC+
asPeraMga + agPeraOri 4+ a;PrecOri + agPuka + agSanguine+
aygValen + a1 VALEN2 + 6,DAI 24 + 0;DAI 33 + - - - +
0sDAI 75 + ugFolha 1 + - - - + ugFolha 60, (4.3)

log(o) =6y + aylrradiada + asltapetinig + asPaloma + ayPeral AC+
asPeraMga + agPeraOri + a;PrecOri 4+ agPuka + agSanguine+
ajpValen 4+ a1 VALEN2 + 6, DAl 24 + 6,DAI 33 + - - - +
0sDAl 75 + ugFolha 1 + - - - + ugFolha 60. (4.4)



Capitulo 4. Resultados 2° Ensaio 77

A validade de tais modelos podem ser confirmadas verificando os pressupostos dos
mesmos, 0s quais foram avaliados através da analise de residuos. Tal andlise foi baseada
nos residuos quantilicos aleatorizados e nos gréaficos de diagnésticos apresentados nas
Figuras (28) e (29) para os modelos Log-Normal e Gama, respectivamente.
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Quantis Residuais; (c) Quantis Residuais vs Densidade Estimada; (d) Quantis

Tebricos vs Quantis Amostrais.
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Quantile Residuals

Against Fitted Values

.
o B 0 GG 0 o °

o
oo &

8 Lo

* Yot g g Ll
A :

Density

Fitted Values

(a)

Density Estimate

04

03
L

02
L

0.1

Quantile. Residuals

()

j\

Quantile Residuals

Against DAl

Sample Quantiles

DAI

(b)

Normal Q-Q Plot

Theoretical Quantiles

(d)

Figura 29 — (a) Valores Ajustados vs Quantis Residuais; (b) Dias Apds a Inoculagdo vs
Quantis Residuais; (c) Quantis Residuais vs Densidade Estimada; (d) Quantis

Tedricos vs Quantis Amostrais.

Nas Figuras (28 (a)), (28 (b)), (29(a)) e (29(b)) dos valores ajustados vs quantis
residuais e do indice vs quantis residuais, mostram que os residuos estao distribuidos de
forma aleatéria em torno do zero, 0 que nao revela nenhuma violagdo quanto a homosce-
dasticidade. J& os dois ultimos quantis residuais vs densidade estimada e quantis teéricos

Padrao, que é requisito para um ajuste adequado.

vs quantis amostrais, indicam que os quantis residuais seguem uma distribuicao Normal

Nas Tabelas (26) e (27) é apresentado as medidas descritivas dos residuos quan-

tilicos aleatorizadas para os modelos Log-Normal e Gama, respectivamente.



Capitulo 4. Resultados 2° Ensaio

79

Tabela 26 — Medidas descritivas dos residuos para o modelo log-normal.

Variavel

Parametro Pr(>|t|)

Média

Variancia

Coef. Assimetria
Coef. Curtose

0

1.000347
0.04441846
3.037054

Tabela 27 — Medidas descritivas dos residuos para o modelo gama.

Variavel

Parametro Pr(>|t|)

Média

Variancia

Coef. Assimetria
Coef. Curtose

0

1.000347
0.08670851
3.033534

Conforme ja esperado ap0s a andlise grafica, nota-se que as médias sao proximas

de 0, a variancia de 1, assim como a assimetria e a curtose proximas de 0 e 3, respectiva-

mente, conforme esperado para uma variavel aleatéria com distribuicdo Normal Padrao, o

que indica um ajuste adequado.

As Figuras (30) e (31) apresentam o Worm plot dos residuos quantilicos aleatori-

zados para os modelos Log-Normal e Gama, respectivamente. Em tais graficos espera-se

ver 0s pontos 0 mais proximo possivel da linha horizontal em torno do zero e que 95%

deles estejam contidos dentro dos intervalos de confianga elipticos.
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Figura 30 — Worm plot dos residuos quantilicos aleatorizados para o modelo Log-Normal.
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Figura 31 — Worm plot dos residuos quantilicos aleatorizados para o modelo Gama.

Considerando tais Figuras (30) e (31) nota-se que aparentemente os residuos dos
dois modelos sdo muito parecidos, tendo o modelo Log-Normal, aparentemente, residuos
um pouco melhores que o Gama.

As Figuras (32) e (33) apresentam o grafico detrended transformed Owen’s (OWEN,
1995), o qual também é uma ferramenta de diagnostico para checar se os residuos quanti-
licos vem de uma distribuicdo normal, que é verdadeiro caso a linha horizontal esteja entre
os intervalos de confianga, consequentemente a distribuicdo assumida para a variavel res-
posta é razoavel.
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Figura 32 — Gréfico detrended transformed Owen’s dos residuos quantilicos aleatorizados
para o modelo Log-Normal.
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Figura 33 — Grafico detrended transformed Owen’s dos residuos quantilicos aleatorizados
para o modelo Gama.

Em tais Figuras (32) e (33) nota-se novamente a proximidade dos residuos para
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os dois modelos, tendo o modelo Log-Normal, aparentemente, a linha de tendéncia mais
proxima da linha horizontal em torno do 0, indicando um melhor ajuste.

No ajuste de tal modelo foi utilizado a fung¢ao logaritmica como fungéo de ligagéo
para o modelo Log-Normal, assim como para o modelo Gama. Nas Tabelas (28) e (29),
sao apresentadas as estimativas dos parametros fixos do modelo Log-Normal, nas Tabelas
(30) e (31) sédo apresentadas as estimativas dos parametros fixos do modelo Gama, para
os parametros i e o respectivamente.

Tabela 28 — Estimativas dos parametros do modelo Log-Normal para .

Varidvel ~ Pardmetro Estimativa Erro Padrdo Valort  Pr(>[t|)
Intercepto Bo 0.579951 0.005003 115.920 < 2e-16
Irradiada oy -0.193554  0.005494  -35.232 < 2e-16
ltapetinig Q9 0.026848 0.005101 5.263 1.52e-07
Paloma Qs -0.103815  0.004540 -22.867 < 2e-16
PeralAC Qy -0.061018  0.004500 -13.559 < 2e-16
PeraMga Qs -0.036685  0.004820 -7.611  3.72e-14
PeraOri g 0.084303 0.004976 16.940 < 2e-16
PrecOri a7 0.022291 0.005081 4.387 1.19e-05
Puka Qs -0.116129  0.004729 -24.558 < 2e-16
Sanguine Qg -0.139137  0.005466 -25.456 < 2e-16
Valen 10 -0.266006  0.005804  -45.835 <2e-16
VALEN2 ol -0.214217  0.005878 -36.443 < 2e-16
DAl 24 0, 0.065926 0.004658 14.154 < 2e-16
DAI 33 0 0.111554 0.004628 24102 < 2e-16
DAI 39 03 0.160661 0.004393 36.570 < 2e-16
DAl 46 04 0.219708 0.004350 50.508 < 2e-16
DAl 61 05 0.319499 0.004647 68.757 < 2e-16
DAl 68 Os 0.399900 0.004761 83.994 < 2e-16
DAI 75 07 0.438694 0.004869 90.106 < 2e-16
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Tabela 29 — Estimativas dos parametros do modelo Log-Normal para o.

Variavel ~ Parametro Estimativa Erro Padrdo Valort  Pr(>|t|)
Intercepto Bo -2.614833  0.060831 -42.985 < 2e—16
Irradiada o 0.079943 0.068198 1.172  0.241211
Itapetinig Qs 0.009492 0.065573 0.145 0.884912
Paloma Qs -0.247318  0.066694 -3.708 0.000213
PeralAC oy -0.258731 0.065844 -3.929  8.72e-05
PeraMga Qs -0.114171 0.066029 -1.729  0.083903
PeraOri Qe -0.005291 0.065812 -0.080 0.935933
PrecOri ar 0.005477 0.065561 0.084 0.933430
Puka Qg -0.181309  0.067759 -2.676  0.007499
Sanguine Qg 0.037909 0.069156 0.548 0.583620
Valen a0 0.167822 0.068813 2.439 0.014798
VALEN2 apl 0.179633 0.067981 2.642 0.008278
DAl 24 0, -0.217608  0.053568 -4.062  5.00e-05
DAI 33 65 -0.239005  0.053694 -4.451  8.88e-06
DAI 39 03 -0.402810  0.054647 -7.371 2.23e-13
DAl 46 0, -0.423484  0.054514 -7.768 1.11e-14
DAl 61 05 -0.262757  0.055851 -4.705 2.67e-06
DAl 68 06 -0.235866  0.055906 -4.219  2.53e-05
DAI 75 0, -0.189956  0.055631 -3.415 0.000648

Tabela 30 — Estimativas dos parametros do modelo Gama para p.

Varidvel ~ Pardmetro Estimativa Erro Padrdo valort  Pr(>[t|)
Intercepto 5o 0.582542 0.004991 116.719 < 2e-16
Irradiada oy -0.193053  0.005499 -35.110 < 2e-16
ltapetinig Q9 0.026744 0.005089 5.255 1.59e-07

Paloma Qs -0.104481 0.004521 -23.110 < 2e-16
PeralAC Qg -0.061646  0.004485 -13.745 < 2e-16
PeraMga Qs -0.036918  0.004808 -7.678 2.23e-14

PeraOri g 0.084228 0.004963 16.972 < 2e-16

PrecOri a7 0.022138 0.005070 4367 1.31e-05

Puka Qs -0.116609  0.004715 -24.731 < 2e-16
Sanguine Qg -0.138832  0.005453 -25.461 < 2e-16
Valen 10 -0.265186  0.005814  -45.608 < 2e-16

VALEN2 ol -0.213330 0.005880 -36.281 < 2e-16

DAl 24 0, 0.065074 0.004643 14.017 < 2e-16

DAI 33 02 0.110618 0.004614 23.974 < 2e-16

DAI 39 03 0.159266 0.004380 36.366 < 2e-16

DAl 46 04 0.218289 0.004337 50.329 < 2e-16

DAI 61 05 0.318542 0.004649 68.525 < 2e-16

DAI 68 Os 0.399090 0.004765 83.746 < 2e-16

DAI 75 0, 0.437979 0.004872 89.889 < 2e-16
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Tabela 31 — Estimativas dos parametros do modelo Gama para o.

Variavel ~ Parametro Estimativa Erro Padrdo valort  Pr(>|t|)
Intercepto 5o -2.620166 0.060829 -43.074 < 2e-16
Irradiada aq 0.086521 0.068194 1.269 0.204637
ltapetinig Q9 0.013013 0.065540 0.199 0.842627
Paloma Qs -0.248261 0.066674 -3.724  0.000200
PeralAC 0y -0.257490  0.065841 -3.911  9.42e-05
PeraMga Qs -0.111148  0.066014 -1.684 0.092353
PeraOri g -0.002354  0.065778 -0.036  0.971452
PrecOri az 0.009363 0.065521 0.143 0.886384
Puka Qs -0.179735  0.067777 -2.652 0.008051
Sanguine Qg 0.040322 0.069126 0.583 0.559730
Valen 10 0.176022 0.068772 2.559 0.010536
VALEN2 ol 0.185087 0.067956 2.724 0.006497
DAl 24 0, -0.218742  0.053526 -4.087  4.50e-05
DAI 33 0y -0.239531 0.053645 -4.465 8.33e-06
DAI 39 03 -0.403206  0.054595 -7.385 2.00e-13
DAl 46 04 -0.423789  0.054468 -7.780 1.01e-14
DAl 61 05 -0.257065  0.055862 -4.602 4.38e-06
DAl 68 Os -0.229946  0.055887 -4.114  3.99e-05
DAI 75 0, -0.185779  0.055633 -3.339 0.000851

Os resultados apresentados nas tabelas (28) e (30) mostram o quanto diametro das

lesbes causados pela Xanthomonas variam em média em relagao a variedade Hamlin e o
quanto o didmetro das lesGes variam, em média em relagdo ao tempo comparado ao dia
18. Nota-se que as duas variedades de Valéncia e a Irradiada foram as que apresentaram
o0 menor crescimento médio do diametro no decorrer do tempo, enquanto que Pera Ori
foi a que apresentou o maior, seguido pela Itapetinig e Prec Ori. Quanto aos dias apos a
inoculacao nota-se que conforme o tempo passa o didmetro tem uma tendéncia a aumentar
de tamanho, em que o dia 75 apresentou as maiores medidas do diametro. Tais resultados
confirmaram o que a analise descritiva feita anteriormente havia mostrado.

Nas Tabelas (32) e (33), sdo apresentadas as estimativas das variancias e covarian-
cias da parte aleatéria do modelo Log-Normal, nas Tabelas (34) e (35), sdo apresentadas
as estimativas das variancias e covariancias da parte aleatéria do modelo Gama, para os
parametros p e o, respectivamente.

Tabela 32 — Estimativas das variancias da parte aleatéria do modelo Log-Normal para o
parametro L.

Varidvel Parametro Desvio Padrdo Variancia
Folha U 0.01367 0.0001869
Residual e 0.05946 0.0035355
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Tabela 33 — Estimativas das variancias da parte aleatéria do modelo Log-Normal para o
parametro o.

Variavel Parametro Desvio Padrdo  Variancia
Folha U 0.1558522 0.02428991
Residual e 0.922315 0.850665

Tabela 34 — Estimativas das variancias da parte aleatéria do modelo Gama para o para-
metro u.

Variavel Parametro Desvio Padrao Variancia
Folha U 0.01356466  0.000184
Residual e 0.05957348  0.003549

Tabela 35 — Estimativas das variancias da parte aleatéria do modelo Gama para o para-
metro o.

Variavel Parametro Desvio Padrao Variancia
Folha Ug 0.1560059 0.02433784
Residual e 0.9204926 0.8473066

As estimativas de variancia apresentadas nas Tabelas (32) e (34), representam o
quanto da variancia apresentada na medida do didametro € devido as folhas e o quanto da
variancia nao pode ser explicada pelo modelo.

As Tabelas (36) e (37) apresentam os valores dos R? de Nagelkerke para os mode-
los Log-Normal e Gama.

Tabela 36 — Valores de R2? Cox & Tabela 37 — Valores de R? Cragg &

Snell. Uhler’s.
Modelo R? Modelo R?
Log-Normal 0.9157485 Log-Normal 1.487184
Gama 0.9175203 Gama 1.470675

Em tais Tabelas nota-se que os valores do R? para os dois modelos estdo em torno
de 0,9, ou seja, tais modelos estdo explicando pouco mais de 90% da variabilidade do
didmetro da leséo.

A Figura (34) apresenta os graficos de dispersdo com linha de igualdade e o grafico
de Bland Altman para os modelos log-normal e gama.
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Figura 34 — Gréficos de dispersao com linha de igualdade e Gréficos de Bland Altman para

os modelo Log-Normal e Gama.

Nas Figuras (34 (a)) e (34 (b)) tem-se em verde os valores medidos para o didmetro

e em vermelho os valores ajustados pelos modelos, em tais graficos espera-se que tais

pontos apresentem medidas iguais ,estando portanto se sobrepondo o maximo possivel
da linha em azul, o que de fato estd ocorrendo. Nas Figuras (19 (c)) e (19(d)) nota-se

novamente um bom ajuste, estando a linha da média das diferencas bem proxima de 0 e
tendo 95% das diferencas dentro dos intervalos de confianga. Além do que as escalas para

as diferencas séo préximas de 0.
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Conclusao

Neste estudo, foi discutida a metodologia de modelos lineares generalizados mistos
para variaveis aleatérias com distribuicado Log-Normal e Gama. Esses modelos foram apli-
cados em dados cujas respostas mostraram adesao a tais distribui¢coes. A ligacao entre os
preditores e a média da variavel de resposta foi feita pela fungéo logaritmica. Os modelos
generalizados mistos permitem introduzir uma fonte de dependéncia que, nos modelos de
regressao usuais, nao sao levados em consideragao. Esta dependéncia é quantificada pela
correlagdo entre as observagdes que ocorrem nos dados observados ao longo do tempo.
A introducao de fatores de efeitos aleatérios no modelo, permite que esta correlacédo seja
modelada. Desta forma, o modelo apresentard melhor ajuste, uma vez que sera capaz de
capturar a variabilidade dentro dos sujeitos, cujas medidas foram realizadas ao longo do
tempo. Portanto, esses modelos foram adequados para descrever o comportamento do
cancro citrico avaliado em variedades de laranja doce.

No experimento que deu origem aos dados analisados, o didmetro da lesdo pro-
vocada nas folhas foi medido ao longo do tempo em 12 variedades de laranja doce. O
ajuste dos dados observados ao modelo proposto proporcionou resultados adequados,
uma vez que o0s pressupostos necessdrios para a validade do modelo foram satisfeitos.
As duas variedades de Valéncia apresentaram maior resisténcia ao cancro citrico, seguido
da variedade Pera Irradiada. Por outro lado, a variedade Pera Oricanga mostrou-se me-
nos resistente a doenca, seguida das variedades Pera Itapetininga e Precoce Origanga.
Portanto, pode-se dizer que esta metodologia foi adequada para modelar os dados, uma
vez que permitiu a detecgdo das variedades mais suscetiveis ao cancro citrico, que em
experimentos desse tipo, é o objetivo do pesquisador.
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