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RESUMO: O enfoque principa do trabaho foi o desenvolvimento de um modelo linear de
efeito misto para a estimativa do crescimento e da producdo em area basal, para povoamentos
clonais de Eucalyptus grandis e Eucalyptus urophylla. Utilizando uma base de dados de
povoamentos clonais locdizados na regido costd brasileira, um modelo linear misto para area
basal foi proposto. Apés a modelagem da heterogeneidade da variancia entre unidades amostrais
e entre clones, verificou-se uma significativa melhoria dos parametros das informacdes
edtatisticas (CIA e CIB) e do logaritmo da méxima verossimilhangca. Também, apos a modelagem
da autocorrelaco, tais edtatisticas tiveram melhoria significativa. Portanto, a modelagem, tanto
da heteroscedasticidade quanto da autocorrelacgo, implicou em melhor performance do modelo
linear.

Palavras-chave: crescimento de Eucalyptus, modelo linear misto, area basal, heterocedasticidade
e autocorrelacéo.

THE DEVELOPMENT OF A LINEAR MIXED-EFFECT MODEL TO ESTIMATE
GROWTH AND YIELD OF CLONAL Eucalyptus STANDS

ABSTRACT: The main purpose of this study was to develop a linear mixed-effects model to estimate
the basal area growth and yield, for clonal Eucalytus stands. After modeling the variance among
sample plots and clones, it was verified a significant improvement of the statistic information
parameters (AIC and BIC) and the likelihood logarithm value. Also, after modeling both
heter oscedasticity and autocorrelation, such statistic criteria had a significant i mpr ovement. Thus, the
modeling process improved significantly the estimated parameters in the linear model.

Key words: Eucalyptus growth, linear mixed-effect model, basal area, heteroscedasticity,
autocorrelation
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1 INTRODUCAO

Os modelos lineares de efeito migo tém
gdo utilizados recentemente na modelagem de
processos longitudinals, espaciais e espaco-
temporals, em vaios campos cientificos, tas
como medicina (Verbeke & Lesaffre, 1997),
biologia (Chrigman & Jernigan, 1997),
engenhaia  (Pinhero &  Baes,  2000),
agricultura (Littell et ., 1996) e outras.

Na ciencia florestd, Gregoire (1995)
gplicou a teoria de modeos mistos para
edimar 0 crescimento em &ea basd de Pinus
strobus L. e Pseudotsuga menziensii (Mirb.)
Franco, com sensivels mehorias no guste
guando comparada com modelos
correntemente  usados. Mais  recentemente,
Fang & Baley (2001) aplicaran eda
abordagem para a modelagem do crescimento
em aea basd de Pinus dliottii Engem., apos
a glicacdo de intendvos  tratamentos
dlviculturais. Apesar da existéncia dos estudos
em floredtas, citados anteriormente, os autores
néo se preocuparam em desenvolver e mostrar
a evolucdo da citada abordagem. Também, em
povoamentos de Eucalyptus, ndo s tém
informagbes do uso de ta metodologia na
modelagem do crescimento e da producéo.

Portanto, o principal objetivo deste
edudo é o desenvolvimento de um modeo
liner de efeto mio na edimdiva de
crescimento e da producéo em érea basd para
povoamentos clonais de Eucal yptus.

2 MATERIAL E METODOS

2.1 Modelo linear geral de efeito misto

A forma paramétrica geral apresentada
agui é baseada na de Laird & Ware (1982),
citada por Davidian & Giltinan (1995), com
algumas adaptactes e mudangas para 0 estudo
do crescimento e da producéo florestd.

Supondo que m unidades amodras
foram adocadas de uma populacéo florestd e
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que as mesmas foram medidas repetitivamente
no tempo, por exemplo, t vezes. Se't € o
mesmo para cada unidade, nGs temos uma
s&rie baanceada de dados, podendo ser
processsda e andisada de uma forma
relaivamente smples, com t x m vaores
disponiveis. Porém, séries ndo baanceadas de
dados s80 mas comuns em estudos de
crescimento e de producéo florestal. Entéo, o
nimero de medidas repetidas no tempo ira
vaiar e tj representard 0 nUmero de medidas
tomadas para a +ésma unidade amostrd. Por
exemplo, se a unidade i for medida anudmente
durante j anos, 0 que € uma classica Stuacdo
em povoamentos de eucalyptus, o vaor de
ti=j. No caso dos dados serem balanceados,
t1=to=...=tm=j. Consdere quey; representa o
vetor de resposta para a i-éSma unidade
amodtra. Entéo, y; tem dimenss2o ( X 1) eesta
sutuacdo pode ser modelada utilizando-s2 um
mode o de efeito misto na suaformalinear (1).

yi =XiB+ Zb; + g @

A varidve respodta y; serd um vetor com
dimensdo (i x 1), amatriz X; tera dimenso (t;
X p): t linhas com repetidas medidas e p
colunas de covariantes ou  vaiaves
independentes,  incluindo a coluna de
intercepto. O vetor 3 tera dimensdo (p x 1),
representando  p parametros de efeito fixo.
Representando os  efeitos aleatdrios, Zj serd
uma matriz de dimensdo (i x k), conectando ;i
com os efetos deadrios b, o qud tem
dmensio méxima (p x 1) e pardmetros
edimados paa a unidade amostra i. Na
literatura baseada em moddos de efeito misto
€ comum representar os efeitos fixos com
letras gregas e os efeitos aeatdrios com letras
latinas. Portanto, neste caso particular, a
unidade amodrd | terd p efdtos fixos (1),
incluindo o intercepto e aé p efetos aeatdrios
(b). Se tiveemos um totd de m unidades
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amogtrais, cada unidade terd o0s mesmos
vaores paa os efdtos fixos e, possvemente,
diferentes valores para os efeitos aeatdrios.

Em estudos de crescimento e producdo
floresta, uma cléssca gplicacdo de modelo
lineer é relacionar o logaritmo da &ea basd
(In(G)), como varidvel resposta, com varidvels
de povoamento, tais como o inverso da idade
(1/idade), o logaritmo da dtura dominante
(In(H)), o logaitmo do nimero de arvores
(In(N)) e as interacbes entre estes covariantes
(4). Se uma unidade amostrd i, por exemplo,
€ medida anuamente durante 5 anos a
variavel dependente y;=In(G) sera um vetor de
dimensio (5 x 1), a matriz X; serd uma matriz
(5 x p) e o vetor B tera dimensdo  x 1). O
vaor de p depende do nimero de covariantes
que sio dgnificativos na equacdo mas o
intercepto.

Nas presuposicoes padrdes da andise de
regresséo, g ~ N (0,S;), em que S; representa a
matriz de covaiantes dentro da i-éIma
unidade amostra. Se as obsarvacbes S0
independentes, Si= s? Iy;, em que k; representa
uma matriz identidede de dimensfo (i X t).
Em nosso exemplo, se as 5 observaches da
mesma unidade amostrd medidas em idades
diferentes forem independentes e com mesma

1
Idade;.

cij

InG),; = (b, +hb

oci

)+ (b +1g)”

cij

com c=1...2; i=1...10; j=1...5, o modelo
pode ser reestruturado da seguinte forma:

Y =(Y11,Y 110, Y 21, -, Y 2.10)

YTc,i = (Yc,i,l, Yei2 Yeia Yeis Yc,i,S)T-

(b +1,6) " In(Hy) + (b +Byg)”
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variancia, ki sera uma matriz (5 x 5) e S serd
uma matriz diagond com s? . Na prética, S
tem muitas variagbes. Condiciona a b;, (1)
resultaem

Eyilbi) = XiB + Ziby (22)

Cov(yilb) = Si (2b)

Se o vetor by de efeitos destdrios tiver
digtribuicdo norma com meédia zero, matriz de
dispersdo ? (k x k) e independentes entre eles
e dos erros g, a média margind e a covariancia
dey; sera

E(y) = E{E(yilb)} = X8 (33

Cov(y;) = E{Cov(yib)} + Cov{E(yib)} = Si + Z? Z'i =V,
(30)

Se o0 exemplo for expandido para dois
grupos (clones=c), com 10 unidades amodgtrais
() em cada grupo, 5 observagdes (j)
em diferentes idades para cada unidade
amodra e assumindo 0 seguinte modelo de
areabasdl,

1
Idade

cij

(4)

“In(Hy) ey

cij

Entdo, Y' terd dimensio de (1 x 100),

emque T representaatransposicdo do vetor. E

XT = (XT 1] X 1,10l X 2,1] - [X T 2,10),
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Em que,
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& 0 Uldade,, 0 InfH,,) O (Uidede, )inH,;) O @
2 0 lldade,, O InH,,) O (Udade, )nH,,) O ¢
X1i=8 0 Uidade,; 0 InH,;) O (Uidade,)inH,;) 0 ¢
& 0 Vldade,;, O InH,,) O (Vldade,,)inH,,) O U
& 0 lidade,, O InH,.) 0 (Udade, )nH,;) 0 §
€ 1 0 dade,, 0 InH,,) O (Uidade, )nH,,)
© 1 0 Udade,, 0 InH,,) O (Udade,,)nH,,) g
Xo;= 9 1 0 1idade,; 0 In(H,;;) O (Vidade,)in(H ;) Y
@© 1 0 lldade,, 0 In(H,, O (Uldade, )n(H,,) U
® 1 0 dade,, 0 InH,,) O (Udade,)nH,.) g

R" = (Ruo, Reo, Ru1, Ro1, Riz, Roz, Ra3, Ros)';
Z= |20 A 15,
em que I, € a matriz identidade de ordem n,

A representa o produto direto de Kronecker e
1, denota um vetor de (n x 1) com todas as
entradasiguais aum.

Posteriormente,

b= (by, by, ..., bio, ba1, ..., bao)"
e

e’ = (eL11, €112 €113,..., €2105) |

Os termos dos erros sdo independentes
com vaidnda s? e mariz de vaidnda-
covaridncia S. Os efeitos deatdrios também
s® independentes com varidncia s%, ?
representando a mariz de vaiancia e
covariancia e V. sendo a matriz de variancia-
covariancia para a varidvel resposta Y. As
seguintes  representagbes sdo  Utels para fins
computacionals.

? =522,

S= s?l00,

V=272 Z"+S=5%(0AX) +S° (I0Als) = Iz A (S%% + S°ls)

2.2 Estimativa dos efeitosfixo e aleatério

Na se¢do anterior foi visto que os vaores
marginas para y; tem didribuicdo norma com

Cerne, Lavras, v. 10, n. 1, p. 67-86, jan./jun. 2004.

média X;R e matriz de vaiancia-covariancia

Vi= S + Z?Z". Seguindo Verbeck &

Molenberghs (1997), suponha que a denote o
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vetor de todos os components de variancia e
covaridncia em V;, isdo € a terd todos os
diferentes edementos de ? e todos os
parametros de S;. Em nosso exemplo, para a ¢
ésma unidade amogtrd, ? é representado por
10 diferentes parametros (4*(4+1)/2) e S; por

A
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5, condderando 0 mesmo como uma meatriz
diagond. Sendo ? = (R, a")" um vetor
representando todos os parametros no modelo
margind, a abordagem déssca € minimizar a
funcdo magind da verossmilhanca com
respeito a?.

L (@ = O @)™V, (@) oo %(Yi - X))V @)y, - xib)% (5)

i=1 |

Se a é conhecido, 0 estimador de 3 por
maxima  verossmilhanca, obtido pea
maximizacdo de (5), € dado por

b= (° " XTV (@)X, )'15“ XV @)y, (6)

i=1 i izt 7t
e Suamétriz de varidncia-covarianciasera

va(b) = 83 X7V (@)X, 2 @
ei=1 (%]

Quando a é desconhecido, mas temos
uma edimativa disponive, V,'(@) pode
subgtituir V.''(a). Paa s edimar a, os
métodos da méxima verossmilhanca (MV) ou
da méxima verossmilhanca redrita (MVR)
sd0 usados. Detahes sobre estes meétodos
podem ser encontrados em Searle et d. (1992),
Davidian & Giltinan (1995) e Vonesh &
Chinchilli (1997).

Usando andise de regressdo, quando
p=posto(X) = 4, o méodo da maxima
verossmilhanca gera menor  ero médio
quadrético para s® quando comparado com o
método da méxima verossmilhanca restrita. O
contr&rio € verdadeiro s p>4 e (np) for
relaivamente grande (Verbeck &

Molenberghs, 1997). Adiciondmente, a
méxima verossmilhanca redrita s guda
melhor para a perda de graus de liberdade
devido a edimativa dos efetos fixos A
edimativa da MVR pode s visa como uma
edimativa dos componentes de variancia
baseados nos residuos estimados somente apds
gudados os efatos fixos (Davidan &
Giltinan, 1995).

Desde que os efetos deatdrios S0
condderados variaveis deatorias, € comum
etima-los com base em técnicas BaysSanas. A
digribuicdo margind de by € nomd
multivariada com média zero e malriz de
vaiancia-covariancia ?, e sua didribuicdo é
referida como distribuicdo anterior de bj. Apds
os vaores de y; serem observados, a
distribuicBo posterior de b; pode ser estimada
COMoO:

f(y; |b)f (b,
fb ly)°f(bi Y, =y;)= (y; 1b)f (b)) )

J O, 1b)f (b)) dbo,

A expressio (8) € a funcdo de densidade
de uma didgribuicdo multivaiada normd
(Smith, 1973) e b é edimado pea média
posterior de by

b, (@) =E[b; |Y, =y,]= ¢bf by, )db, =Y Z;*V, *(a)(y, - X,b) 9)
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Eda edimativa € consderada como o
mehor  preditor  liner  ndo-tendencioso
(BLUP) para bj ( Searle et d., 1992). A matriz
devariancia-covariancia parab; ser&

COV(Bi) :YZiT}Wi - Wixi(g. XiWixi)-lerigziY ’(10)

| i=1
e, para a verificagdo da variagdo da diferenca
entre os efetos deatdrios edimados e

observados (Laird & Ware, 1982), a seguinte
expressao pode ser usada

cov(b, - b,) =Y - var(b,)

2.3 Testes de hipbteses e intervalos de
confianga

Neste caso, testes sdo Utels para a
avdiagdo da precisio das edimativas e a
ggnificancia dos temos no moddo. O
primeiro teste discutido aqui € oteste da razéo
da méxima verossmilhanca (TRMV). Embora
chamado de teste da maxima verossmilhanca,
este teste pode também ser usado para
comparar  modelos aninhados gustados  por
maxima verossimilhanga redritay mas oS
modelos tém que possuir os mesmos efeitos
fixos (Pinheiro & Bates, 2000). Moddos
aninhados ocorrem  quando  um  moddo
representa um caso especid de outro. Se L,
representar 0 maior  vaor da  maxima
verossmilhanga para um moddo mas gerd e
L1 for o menor vaor para um modelo redtrito,
ovdor de TRMV ser&

TRMV =2log(L2 / Ly) = 2[log(L2 ) — log(Ly)] (11)

Desde que L, > Lj, o vaor de TRMV
sera positivo e, se k € o nimero de parametros
no i-ésmo modeo, a disribuicdo de TRMV
serd % com (ko-ki) graus de liberdade. O valor
de TRMV é comparado com o vaor critico de
? (ko-k1,8) € se TRMV> ? (ko-k1,3), gerando
vador-p (<0,05, o moddo mas ged €
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preferido quando comparado com o modelo
restrito.

A precisio do modelo pode ser avdiada
por técnicas de critérios de informagtes
edatigicas. Edtes critérios sdo  basicamente
representados por dois méodos. critério de
informacdo de Akake (CIA) (Sakamoto et 4.,
1986) e critério de informacdo bayesana
(CIB) (Schwarz, 1978). Edtes crité&rios sfo
avaliados como

CIA =-2log(MV) + 2y
CIB =-2log(MV) + nyar log(N)

para cada modelo; em que MV é o vdor da
maxima verossmilhanga e nyy € 0 nimero de
parametros no modelo. Menores valores para
ambos os critérios implicam em mehor guse,
Dede que edes critérios sd0 conservativos
(Stram and Lee, 1994), gerando maiores
vaores-p do que deveriam, é aconsdhave se
usar um valor de a de 10% para se selecionar 0
mehor modelo.

(129)
(12b)

2.4 FuncOes de variancias e estruturas de
correlagdes

Com base nas pressuposicoes dos
modelos de efeito misto, os erras dentro de um
mesmo  grupo SB0  independentes e
normamente digtribuidos, com média zero e
vaiandia s Os efeitos aleatorios sB0 Bmbém
normamente digribuidos com média zero e
matriz de covariancia ?, e sAo independentes
para diferentes grupos. Quando estas
pressuposicdes sd0 violadas, é necessaio O
uso de técnicas para se moddar a verdadeira
estrutura dos dados.

A primera técrica utilizada paa a
solucéo deste problema é modelar a estrutura
da varidncia dos eros dentro dos grupos
usando covariantes. Davidian &  Giltinan
(1995) apresentaram as seguintes expressdes
para a definicdo de uma expressio geral da



Desenvolvimento de um modelo linear de efeito...

funcBo de varidncia dos erros dentro de
grupos.

var(e; |b) =s *g?*(m,,n;,d), i=L...M,j=1,...,n,

em que M é o nUmero de grupos, n € 0O
nimero de observagBes para 0 +é8mo grupo,
Wi =E(y;lb), vij € o vetor de covariantes da
vaiancia, d é o vetor de pardmetros da
vaiancia e g(.) é a fungdo de varidncia Na
ciéncia floretd, é comum a vaidbilidade
dentro de grupos aumentar com o vaor
absoluto de um covariante. Por exemplo, a
vaiabilidede do volume amenta com o
aumento da vaiavd combinada didmetro
quadrado e dtura. ESta técnica seria aplicada
para corrigir esta e outras variagoes.

Na andlise de corrdacdo, dentre muitas
familias de estruturas de corrdacéo, a estrutura
auto-regressva de media mévd  (ARMA)
(Box e d., 1994) é uma das mais utilizadas e
conhecidas para ese tipo de andise. A
estrutura geral € dada por:

. mo_o

$
e=afe.+aga.;+a (14
i=1

=1

em que & refereese a uma observagdo no
tempo t e a; € o termo de erro. A primeira parte
da expressio referese a0 moddo
autoregressivo (AR(p)) e a segunda parte ao de
movimento médio (MA(Q)). Se p=0, nos
teremos uma dituacdo MA(Q) e, ao contr&rio,
se =0, a Stuagdo seria de AR(p). Na parte
AR(p), f representa 0s parametros de
corrdlacd com ordem p e (t-i) representa a
digéncia entre duas observagdes (lag). A
tendéncia é que os vaores de f decresgcam
com o tempo, indicando que observacoes
proximas no tempo sd0 mais correacionadas
do que observaches distantes, 0 que é comum
em estudos de dados longitudinais. Na parte do
movimento da média (MA(Q)), o modeo
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asume que uma observacdo auad € uma

funcdo liner dos termos de ero (&),
identicamente e  independentemente  digtri-
buidos.

2.5 Dados

A base de dados utilizada no estudo é
proveniente de povoamentos comercias de
clones do género Eucalyptus grandis e E.
urophylla, da regido codtd brasleira, nos
estados do Egirito Santo e Bahia
localizados entre as coordenadasl17°48' S e
40 °17 W. Na Figura 1, cada clone é
representado por um gréfico e cada unidade
amodra € representada por uma linha nas
coordenadas dos gréficos. Por exemplo, o
clone nimero 6039 é representado por 4
unidades amodrais. Cada unidade foi
permanentemente amostrada entre 3 e 10
vezes, com idades variando entre 2 e 10
anos, no periodo de 1992 a 2001, e a area
das unidades amostrais variou de 131 a 200
nm’. Com base nestas variagies, a base de

dados pode s classficada  como
longitudind,  irregularmente egpacada e
desbalanceada.

Também a Figura 1 modra a reacéo
entre 1l/idade e In(G) para cada unidade
amostra  dentro de cada clone. Pode-se
perceber um decréscimo linear condgtente
no logaitmo da a@ea basd (In(G)) com o
aumento do inverso da idade, mas com
variagdes no intercepto e, ou, na indinacéo
das curvas, para combinagcbes de unidade
amodrd/clone. Com base nesta tendéncia,
aguns clones poderiam ser agrupados. Por
exemplo, os clones 6039, 6054, 3903, 2747 e
1030 poderiam ser agrupados, baseando-se
no potenciad de crescimento dos mesmos.
Isso ndo foi feito porque cada clone poderia
ter diferente regime de mango e, oy,
caracteridticas  tecnolégicas  para  diferentes
produtos finais.
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0014 0034 0035

0331 1030

Logaritmo da Area Basal (m2/ha)

1/Idade(anos)

Figura 1. Relacdo linear entre o logaritmo da &rea basal (nf/hectare) e o inverso da idade (1/idade), para

18 clones

Figure 1. Linear relationship of thenatural logarithm of Basal Area (m2/hectare) measured over

time (1/age), for 18 different clones

3 RESULTADOSE DISCUSSAO

3.1 Ajustedemodeloslinearesdeefeito misto

A vaiével respoda foi 0 In(G) e o eféto
fixo sera representado por l/idade. Os efeitos
aeatdrios foram representados pelas unidades
amodrals, ou paceas, as quas foram
slecionadas a0 acaso da populacdo avo.
Portanto, neste caso especifico, foi  gustado
um modelo de um Unico nivd.

O primaro passo fol gusar equactes
baseedas no  moddo  liner  Smples
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rdacionando In(G) como resposta e llidade
como covariante para todos as unidades
amodrais, ignorando a estrutura de grupos.
Apés o0 guste, veificalamse  uma
condderdvel variabilidade e dguns pontos de
influénda e, ou, outliers, como mostrado na
Figura 2. Observacbes como 288, 26 e 123
podem ser condderadas de dta influéncia nos
vaores dos parametros estimados.
Adiciondmente, a representacdo gréfica dos
quantis da digtribuicdo norma padréo indicou
uma ceta assmeria na didribuicdo dos
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residuos. Estes resultados indicam que o
modeo de regressio liner smples ndo é
adequado para a representacéo da estrutura dos
dados.

Paa = \veificar diferencas entre
clones, foran gustadas equagbes com oS
parametros intercepto e inclinagdo para cada
clone. Os resultados do efeito das interactes
s®0 mostrados na Tabela 1. Todas as
interagbes clone x (l/idade) tiveram vaor de
probabilidade dgnificativo, sugerindo que os
padroes de crescimento sdo diferentes para
cada clone. Devido ao fato de os dados
sarem de medidas repetidas para cada
unidade amostral, a pressuposicdo basica de
independéncia nos modelos lineares pode ter
Sdo violada Paa uma visudizagdo prética
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da dtuacdo em estudo, trés diferentes clones
foram representados na Figura 3. Quando os
residuos de cada unidade amosral sfo
representados graficamente, pode-se
perceber, na representagdo, que o snal tende
a s 0 mesmo paa cada clone. Eda
caracterigica foi uma das motivagdes para se
usr a modedagem de efeito misto no caso
em questéo.

O proximo paso foi a implementacéo
de uma andise prdiminar para decidir quas
efeitos deatdrios devem s incluidos no
modedo e qua a edrutura de covaiancia
mas goropriada Para diminar a possivel
corrdlacdo entre os parametros para cada
unidade, os dados foram centrados em 4 anos
(1/idade=0,25). Os vadores estimados e 0s
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Figura 2. Diagnostico gréfico de uma regressao linear simples gjustada para a variavel In(G) em funcéo da
varidvel llidade, para 595 unidades amostrais representando 18 clones

Figure 2. Diagnostic plotsfor the simplelinear regression model fitted onln(BA) versus 1/age, for 595

plots representing 18 clones
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Tabela 1. Significancia da varidvel clone e da interagdo entre clone e 1/idade, representando o banco de
dados utilizado na andise

Table 1. Significance of the Clones and interaction between Cloneand 1/agerepresenting the data set
used in the analysis

Coeficientes Valores Erro Padréo Valor t Pr(>[t])
Intercepto 2,7628 0,0205 134,8305 < 0,0001
Clone0014 -0,1425 0,0504 -2,8278 0,0057
Clone0034 -0,0715 0,0365 -1,9599 0,0529
Clone0331 -0,0706 0,0210 -3341 0,0011
Clone1030 0,0361 0,0124 2,9166 0,0044
Clone2747 0,0312 0,0111 2,8066 0,0061
Clone3901 -0,0235 0,0055 -4,2767 < 0,0001
Clone3903 0,0212 0,0061 34765 0,0008
Clone3906 0,0162 0,0072 2,2644 0,0258
Clone3910 0,0306 0,0058 5,2548 < 0,0001
Clone6039 -0,0165 0,0072 -2,2912 0,0241
Clone6054 -0,0035 0,0019 -1,7990 0,0751
(1/idade) -2,4075 0,0764 -31,5007 < 0,0001
Clone0014:(1/idade) -1,8937 0,2103 -9,0046 <0,0001
Clone0034:(L/idade) -3,2333 0,1793 -18,0317 < 0,0001
Clone0035:(1/idade) -3,2125 0,2125 -15,1206 < 0,0001
Clone0331:(Vidade) -31377 0,1470 -21,3491 < 0,0001
Clone1030:(1/idade) -4,3190 0,2659 -16,2444 < 0,0001
Clonel044:(1/idade) -2,1929 0,1994 -10,9973 < 0,0001
Clone1106:(V/idade) -3,0534 0,2345 -13,0193 < 0,0001
Clone1189:(1/idade) -2,5108 0,2452 -10,2378 < 0,0001
Clone1192:(V/idade) -33173 0,2140 -15,5048 < 0,0001
Clone2747:(1/idade) -3,1551 0,2133 -14,7900 < 0,0001
Clone3901:(1/idade) -1,2704 0,2689 -4,7238 < 0,0001
Clone3903:(Vidade) -3,7837 0,1703 -22,2177 < 0,0001
Clone3906:(1/idade) -15131 0,1877 -8,0601 < 0,0001
Clone3910:(Vidade) -1,7063 0,2267 -7,5266 < 0,0001
Clone3913:(V/idade) -0,6142 0,2027 -3,0296 0,0026
Clone6039:(1/idade) -2,7458 0,2284 -12,0233 < 0,0001
Clone6054:(L/idade) -3,8854 0,319 -12,1560 < 0,0001
CloneMUL 1:(1/idade) -2,9523 0,1002 -294767 < 0,0001
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Figura 3. Distribuico dos residuos do modelo linear por unidade amostral

Figure 3. Residual distribution of the linear model by subject
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Figura 4. Intervalos de confianga do interpecto e da inclinagdo da reta para cada unidade amostral,

com a=0,05
Figure 4. Confidence intervals for

intercept and slope for

each plot, with a=0,05

Cerne, Lavras, v. 10, n. 1, p. 67-86, jan./jun. 2004.



78

respectivos intervalos, para 12 unidades
amodrais, foram representados  graficamente
para visudizar como 0s parametros estimados
vaian entre individuos (Figura 4). Os
intervalos de confianga geraram uma clara
indicacBo de que é necessrio edimar
interceptos separados €, em aguns casos, a
inclinacBo  para cada unidade, paa
contabilizar a variabilidade entre unidades
amodrais. Pdo fato de terem sSdo usadas
apenas 12 unidades amostras  nedta
representagdo, 0S intervalos de  confianga
tiveram grande sobreposicdo. Se tivessem
sdo utilizadas todas as 115 unidades, as
sobreposicdes  seriam menos  freguentes,
indicando que ambos os paréametros podem
ser considerados como de efeito aeatorio.

Com base nas andlises anteriores, tém-se
auficientes argumentos para usar 0 moddo de

efetos misto, condderando as unidades
amostrais como efeito aleatorio.
O moddo de €edto miso foi

primeiramente gustado consderando apenas o
inverso da idade como covariante. Os valores
dos critérios de informacdes de CIA, CIB e
MVR foram de -747,3824, -721,0611 e
379,6912, respectivamente. Visando uma
confirmacdo de que o padréo de crescimento
em &ea basd é diferente entre clones, uma
nova equacéo fol gustada incluindo o clone e
a interacdo clone-inverso da idade como
variavels caegdrices. Os novos respectivos
vadores paa CIA, CIB e MVR foram -
644,8446, -471,7272, e 362,4223. Com base
nestes critérios, o primeiro gudse teve mehor
performance. Entretanto, quando os valores de
probabilidede p foram andisados, de um tota
de 18 clones, 10 tiveram vaores menores do
gue 0,05, indicando diferentes padrdes de
crescimento  para cada clone.  Portanto,
decidiu-se manter as variaveis clone e cdone X
(1/idade) como covariantes. Dessa maneira, 0
proposito find foi desenvolver um moddo que
consdera a variabilidade entre clones.
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3.2 Verificagdo das
distribuicdo

pressuposi¢oes de

As duas  pressuposices  basicas
relacionadas a digtribuicdo a serem verificadas
referem-se as distribuicdes dos erros dentro dos
grupos e dos efeitos aeatdrios. Os erros dentro
dos grupos sdo considerados independentes e
identicamente/normamente  didribuidos,  com
média zero e vaidncia s?, e independentes dos
efeitos deatdrios. Os efeitos aeatorios devem
Ser testados se 0S mesmos possuem distribuicdo
norma com média zero e matriz de variancia e
covariancia ?, a qual ndo depende do grupo e
s®0 independentes entre grupos. Como
observado por Pinheiro & Bates (2000), o
méodo mais prético para a verificacdo da
vadidade dessas pressuposicbes basda-se na
representacdo gréfica dos residuos, dos valores
esdimados e nos efeitos destdrios estimados.
Também, testes de hipoteses podem ser
utilizados para eda verificagdo, mas raramente
contradizem as informagdes geradas com a
representacdo grafica

Como pode-<e verificar naFigura 5, em 12
unidades amodtrais, representando 3 dos 18
clones na andlise, 0s residuos estdo digtribuidos
em torno da linha representada pelo zero,
confirmando a pressuposicéo de que E[€]=0. Na
andise dos residuos, fica gparente uma diferente
variabilidade entre unidades amodtrais. Portanto,
a pressuposicdo de variancia congtante dentro
dos grupos foi violada, sendo necessario modelar
edta variabilidade para melhorar o desempenho
do modelo. Caso sgam usados todos os 18
clones na andise, a digtribuicdo dos residuos se
gpresentou mais agrupada. Também a Figura 5
mostra aguns outliers nas combinagbes de
parcelaclone 16|3913 e 2|2747 e residuo
relativamente elevado para o clone 1030. A
representacdo gréfica dos residuos padronizados
versus 0s vaores gustados mostra que a
variabilidade entre unidades para aguns clones é
maior do que unidades para outros (Figura 6).
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Com base nas observagbes das Figuras 5
e 6, a primera inicava fo modda a
variancia por clone para o erro entre grupos. A
Tabela 2 representa os diferentes valores
estimados para os modelos homocedastico e
heterocedéstico. Menores vaores para CIA e
CIB, maores vaores para o logaritmo da
méxima verossmilhanca e vadores muito
pequencs para vaor-p do TRMV confirmam
que o moddo heterocedastico mehorou
snsvdmente 0 gude e explica mdhor a
variagdo dos dados quando comparado com o
model o homoscedastico.

O proximo passo foi acessr  as
pressuposi¢coes baseadas nos efeitos aeatorios.
Por meo de andise gréfica (Figura 7),
veificorse que a pressuposicdo  de
normaidade parece razoavel para os efeitos
deatdrios. Uma  segunda  presuposicéo
asociada aos efeitos deatdrios também pode
s verificada na Figura 7. Pode ser visto que
0s pares inclinacdo-intercepto para todas as
combinagdes  unidadeclone  tém < média
proxima de zero e vaiancia aproximadamente
congtante.

Como os dados representam informagtes
longitudinals, com medidas repetidas por
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unidade amostra e ou dados espaciais, com
informagcbes  indexadas  por  locdizacdo
egpacid, o proximo paso foi  verificar a
estrutura de corrdlacdo e modelar td estrutura
Devido a0 fato de os dados n&o serem
igualmente espacados no tempo, a corrdacéo
epacid foi usada para se gustar  modelos
temporais continuos. A Fgura 8 é uma
representacdo gréfica do  semivariograma
amodtrado. Os vdores do semivariograma
aumentam até 0,10 e depois decrescem. Essa
tendéncia foi moddada utilizando-se  cinco
padrbes de corrdacéo espacia: exponencid,
gaussana, linear, raciond quadrdtica e
esférica O modelo de corrdacdo esférica teve
melhor guste nesta Stuacdo especifica A
representacéo  gréfica resultante  (Figura 9)
mostra uma variabilidade destéria em torno de
y=0,7, sem um padréo definitivo. Eda
variabilidade sugere que o moddo esféico é
adequado. Os vdores de CIA and CIB foram
menores, confirmando  que 0 modeo
heterocedastico com autocorrdlacdo melhorou
a representacdo dos dados (Tabela 3). Também
0 vaor maior do TRMV confirma a evidéncia
de dependéncia dos dados, gerando um vaor
de probabilidade de 0,0004.

16|3913
19|3913
17|3913
18|3913
11/2747

10[2747

Parcela.Clone

8|2747
9|2747
712747
141030

16/1030

15/1030

0.0 0.1

Residuos

Figura 5. Boxplots dos residuos para 0 modelo linear misto

Figure 5. Boxplots of the residuals for linear mixed-effect model
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Tabela 2. Comparagdo entre o critério de informacdo de Akaike (CIA), critério de informagdo baysiana
(CIB) e o logaritmo da maxima verossimilhanca (LMV) para os modelos homocedastico e heterocedastico

Table 2. Comparison among Akaike Information Criterion (Al C), Bayesian Information Criterion(BIC)
and LogLikelihood (logLik) for homoscedastic and heter oscedastic models

Moddo GL CIA CIB LMV Teste da Razéo P-Value
1 — Homocedastico 6 -74738 -72106 37969 - -
2 — Heterocedastico 70 -90124 -79828 52062 1vs?2 281,86 <0,0001
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Figura 6. Vaoresresduais versus vaores gjustados para 0 modelo linear misto por clone
Figure 6. Residuals versus fitted values for linear mixed-effect model by clone
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Figura 7. Distribuicdo normal dos efeitos aeatdrios para 0 modelo heterocedéstico gjustado

Figure 7. Normal plot of estimated random effect for heterocedastic fitted model

A pressupossicdo de normalidade para
cada clone pode ser confirmada pela Figura
10. Com dgumas excessDes, 0s residuos
tiveram uma didribuicdo norma condgtente,
confirmando a mehoria obtida com a
modelagem da heterocedagtidade e da
autocorrel acao.

Os parémetros estimados finais para 0s
efaitos fixos e deatdrios podem ser vistos na
Tabela 4. Consderando todas as 115

unidades amogtrails, ambos os  efdtos
deatérios para 0 intercepto e paa a
inclinacdo  tiveram vaores dternados de
podtivo e negativo. As edimaivas paa
cada unidade amostrad foram  obtidas
adicionando-se o0s efatos  fixos  aos
aeatdrios. Portanto, considerando os vaores
dos parametros, as curvas para unidade
amodrd  tiveram  diferentes  interceptos e

inclinacdes
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Tabela 3. Comparacdo entre o critério de informacéo de Akake (CIA), critério de informagdo baysiano
(CIB), logaritmo da maxima verossmilhanga (LMV) e o teste da razé da méxima verossimilhanca
(TRMV) para os modelo homocedastico, heterocedastico e heterocedastico com autocorrelacéo

Table 3. Comparing Akaike Information Criterion (AIC), Bayesian Information Criterion(BIC),
LogLikelihood (logLik) and Likelihood Ratio Teste (LRT) for homocedastic, heterocedastic and
heter ocedastic-autocorrelation models

Moddo GL CIA CIB LMV TRMV vaor-p
1- Homocedéstico 6 74738 -72106 37969 i i i
2- Heterocedéstico 70 -90124 -79828 52062 1vs2 28186 < 00001
3-Heterocedastico/ 37 -103472 -87241 55436 2vs3 6749 00004
Autocorrelagéo
I I I I I I
15 . -
Iy o © ° © ° ° o o
2 10 o -
S o o
i) °
ks .
IS
3
05 —
0.0 |
[ [ [ T [ [
0.0 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30

Distancia (anos)

Figura 8. Estimativas do semivariograma amostrado para o0 modelo linear de efeito misto antes da
modelagem da autocorrel acéo

Figure 8. Sample semivariogram estimates for linear mixed-effect model before modeling the spatial
autocorrelation
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Tabela 4. Estimativas dos parametros de efeitos fixo e misto para o0 modelo find, com modelagem da
heterocedasti cidade e da autocorrelagao, representando 26 unidades amosirais em um total de 115

Table 4. Fixed and mixed parameter estimates for the final model, with heteroscedastic and
autocorrelation modeled, representing 26 plotsin a total of the 115

ParcelaClone ! nterceé):o fixo | gltg;féer? f)o ! nCLIi:l(Zt;éO | ;iggﬁ?
Boi 3y by
1.0331 2,7505 0173135 -2,494754 -0,602890
2:0331 2,7505 -0,326031 -2,494754 -0,820808
30331 2,7505 0,086599 -2,494754 -0,437708
4:.0331 2,7505 -0,112138 -2,494754 -0,759980
5:0331 2,7505 0,003331 -2,494754 -1,161210
6:0331 2,7505 -0,468503 -2,494754 -0,934774
7:0331 2,7505 -0,339641 -2,494754 -1,133078
80331 2,7505 0,303319 -2,494754 0,701643
1:1030 2,7505 -0,153020 -2,494754 0,456104
1:1044 2,7505 -0,062380 -2,494754 -0,320059
2:1030 2,7505 -0,300282 -2,494754 0,375090
2:1044 2,7505 0,037841 -249474 -0,644155
1:1106 2,7505 -0,172280 -249474 0,907539
3:1030 2,7505 -0,279085 -249474 0,517948
31044 2,7505 0,113330 -249474 0,077612
2:1106 2,7505 0,075706 -2,49474 0,766970
1:1189 2,7505 0,031074 -249474 0,462230
1:1192 2,7505 -0,135062 -249474 -0,746007
4:1044 2,7505 0,273362 -249474 0,690275
3:1106 2,7505 0,001544 -249474 0,186253
2:1189 2,7505 0,054275 -249474 -0,143285
2:1192 2,7505 -0,166382 -249474 -0,713032
5:1044 2,7505 0,343911 -249474 0,488235
4:1106 2,7505 -0,043321 -249474 0,330997
31192 2,7505 -0,227671 -249474 0,774958
6:1044 2,7505 0,137643 -249474 0,491334
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Figura 9. Estimativas do semivariograma amostrado para 0 modelo linear misto apds a modelagem da
autocorrel acéo.

Figure 9. Sampled semivariogram estimates for linear mixed-effect model after modeling the spatial
autocorrelation
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Figura 10. Normalizacdo dos residuos para cada clone
Figure 10. Normal plots of residuals for each clone

4 CONCLUSOES

O moddo liner de efeto misto gerou
edimativas precisas tanto para o efeto fixo
(idade) quanto paa o €feto deatorio
(unidade amostrd). Uma maor variabilidede
fol verificada entre diferentes clones do que
entre unidades amodtrais para 0 mesmo clone,
indicando a necessdade de se incluir o efeto
do done na andise. As edimdivas individuas
geradas com 0 modelo linear misto tendem a
S mais compactas porque as edimaivas
representam os  efdtos individuas e as

edimativas referentes  aos  efdtos  fixos,
associadas com as médias  populacionals,
proporcionam uma certa robustez ap processo.

Embora ndo tenham ddo veificados
problemas com a digribuicdo dos residuos
dentro das unidades amogtrais, a
heterocedadticidade  entre  unidades  foi
moddada e as edaidicas utilizando critérios
de informagbes e méxima verossmilhanca
tiveram uma mehoria dgnificativa Também,
devido a0 fao das unidades amodras
representarem  diferentes  localizagbes, com
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variagbes ambientais, o padrédo de correlacdo
egacid foi moddado. Mas uma vez, as
edatisticas baseadas nos  critérios  de
informacbes e na maxima verossmilhanca
tiveeam mdhoria  dgnificativa A repre-
sentacdo grdfica do semivariograma e dos
quantis para a digtribuicdo norma comprovou
a superioridade do modelo que considerou
heterocedasticidade e autocorrelagéo.
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