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Resumo: Com o objetivo de encontrar um modelo que descreva o comportamento da varidvel Capaci-
dade de Troca de Cdtions (CTC) utilizou-se a classe dos modelos mistos. Consideraram-se dois fatores
longitudinais: Tempo (quantitativo) e Profundidade (qualitativo ordinal). No modelo selecionado foram
incluidos efeitos aleatérios no intercepto, no coeficiente linear e no quadratico em relacdo ao tempo,
conseguindo explicar bem as correlacdes e a heterogeneidade de variancias em diferentes niveis de pro-
fundidade e tempo.
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1 Introducao

Nos ensaios longitudinais €¢ comum a realizacdo de medidas repetidas considerando dois ou mais
fatores longitudinais, como o tempo, profundidade, distincia da linha de plantio etc.

Nesses ensaios também é comum admitir varincias heterogéneas das varidveis respostas nos diver-
sos niveis desses fatores longitudinais, além de correlagdes ndo nulas entre esses niveis. Esses aspectos
devem ser levados em conta na formulagcdo do modelo, pois podem alterar as inferéncias feitas sobre os
pardmetros de interesse. Neste contexto, os modelos (lineares ou nao lineares) mistos sdo indicados, pois
favorecem a especificacdo de indmeras estruturas de covariancias que podem explicar bem a presenca da
correlacdo entre as medidas repetidas e a presenca de heterogeneidade de variancias.

O objetivo do presente trabalho foi utilizar a classe de modelos lineares mistos para buscar um mo-
delo que se ajuste bem aos dados de um ensaio em blocos casualizados envolvendo dois fatores longitu-

dinais: um fator quantitativo e um qualitativo ordinal.
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2 Material e métodos

2.1 Material

No presente estudo foram utilizados os dados de Capacidade de Troca de Cations (CTC) de um
experimento planejado num delineamento aleatorizado em blocos, com quatro repeti¢des (SILVA, 2012).
Os tratamentos foram: Vinhaca Nio Concentrada (VNC) em trés doses, 75, 150 e 300 m> ha—!, Vinhaca
Concentrada (VC) em outras trés doses, 7,5, 15 e 30 m3 ha—! e um tratamento controle, totalizando 7
tratamentos. As medidas de CTC foram feitas em trés profundidades (0 a 0,25, 0,25 a 0,50 e 0,50 a 0,80
m) e em trés tempos (2, 4 e 5 meses).

Os perfis individuais de respostas (Figura 1) evidenciam uma tendéncia quadritica nas medidas de

CTC ao longo do tempo e do aumento da profundidade.
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Figura 1: Perfis das respostas de CTC

2.2 Métodos

A classe dos modelos mistos admite estruturas de covariancias diferentes para cada unidade exper-
imental. O modelo linear misto utilizado para explicar o comportamento desses dados pode ser escrito
como:

Yij = XijB + Zijbij + €ij ey

em que,
- Yij (9 x 1) é o perfil de respostas da parcela do i-ésimo bloco que recebeu o j-ésimo tratamento,

sendos=1,...,4e53=1,...,7;

- Xi; (9 x p) é uma matriz de posto p < 9, conhecida e de especificagdo, associada ao vetor 3
(p x 1) de parAmetros subpopulacionais desconhecidos;

- Z;; (9 x ¢) é uma matriz de especificagdo conhecida, de posto coluna completo, associada ao vetor
de efeitos aleatérios b;; (¢ x 1) de diferencas individuais em torno dos valores populacionais, e

- €ij (9 X 1) € um vetor de erros aleatdrios associado a y ;.

As matrizes de especificacdo X;; e Z;; podem ser diferentes e variar entre unidades experimentais.

Supde-se também que b;; e £;; sdo independentes, sendo €;; ~ No(0, R;;) e b;j; ~ N,(0, G), em que,

Ri; (9 x9) e G (¢ x ¢q) sdo matrizes de covariancias.
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O modelo (1) pode ser formulado em dois estdgios, em que sdo identificadas as caracteristicas indi-

viduais e populacionais. No primeiro estdgio, para cada unidade experimental (ij), tem-se:
vijlbij = XijB + Zijbij + &5 ~ N(XiiB + Zijbij, Rij), 2

em que, R;; € conhecida como matriz de dispersdo condicional e estd associada ao erro condicional
€ij = Yij — XijB — Zy;bi;.
No segundo estdgio, assume-se que b;; ~ N (0, G) ¢ independente de €;;, obtendo-se o modelo

marginal (ou ndo condicional):

yi; ~ N(XiB, ZijGZi; + Ryj) 3)

em que, amatriz V;; = Z;; GZ% + R;; € chamada matriz de dispersdo marginal e estd associada ao erro
marginal e;; = y,; — X;;B.

Segundo Suyama (1995), o modelo (3) envolve trés modelos: um para os efeitos fixos (X;;8) que
deve descrever a(s) curva(s) média(s) de resposta; um para os efeitos aleatérios (Z;;b;;) que, juntamente
com os efeitos fixos, devem descrever as curvas individuais de respostas; e um para a matriz de dispersdo
condicional (R;;) que deve descrever as covaridncias intra-individuos ao longo das profundidades e dos
tempos de observacao.

No modelo marginal, os pardmetros desconhecidos em G e R;; compdem o vetor de parametros de
varidncias e covariincias, €, e sdo estimados com base no método da méxima verossimilhanca.

Na selecao do melhor modelo serd utilizado o teste de Wald para avaliar a significancia dos efeitos
fixos. O teste da razdo de verossimilhangas (I'RV') serd usado para selecionar efeitos fixos e aleatérios
em modelos hierdrquicos ou encaixados, por meio da comparagdo de modelos simples com modelos
mais gerais.

Nobre e Singer (2007) sugerem a utilizagdo do gréafico de quantis normais com envelope simulado
para estudar a normalidade dos erros condicionais padronizados. A sua homocedasticidade € avaliada no
gréfico desses erros versus os valores ajustados pelo modelo. A presencga de observacdes discrepantes é
avaliada num gréfico desses residuos versus os indices das observacdes.

Para o ajuste dos modelos lineares mistos utilizou-se a funcdo 1me da biblioteca n1me (PINHEIRO;

BATES, 2000) do programa R (R CORE TEAM (2013)).

3 Resultados e discussao

Os modelos ajustados para os dados da varidavel CTC estdo na Tabela 1. O modelo m3.ml foi ajustado

devido ao resultado dos efeitos significativos do modelo m2.ml pelo teste de Wald.
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Tabela 1: Modelos ajustados e teste da Razdo de Verossimilhangas

Modelo Efeito fixo (*) Efeito aleatério 12% er TRV Valor p

m.r eml interacdes intercepto, Tempo 1249,103

m.r eml intera¢des intercepto, Tempo, Tempo?  1264,754 m.r eml m.r eml 0,0013
Cmml interagges _intercepto, Tempo, Tempo® 1382208

m.ml Prof Tempo, ProfT empo® intercepto, Tempo, Tempo?  1440,541 m.ml m.ml 0,1459
moeml  Prof Tempo, ProfT empo® imtercepto, Tempo, Tempo? 1422411

m.r eml (**) Prof Tempo, ProfT empo® intercepto, Tempo, Tempo®>  1390,247 m.r eml m.r eml <0,0001

(*) Intercepto, Bloco, Tratamento, Profundidade, Tempo, Tempo?

(**) Variancias diferentes para cada Profundidade e para cada Tempo

Assim, pelos testes mostrados na Tabela 1, o modelo final € m4.reml:

cteiir = [Bo + bo] + B1Bloco; + BaTrat; + B3Profy + [Ba + bu]Tempoy + [B5 + bs)| Tempo?
+B6(Prof x Tempo)w + B7(Prof x Tempo?®)w + &ijk-

Os gréficos de diagndsticos de residuos da Figura 2 mostram que o modelo estd bem ajustado. O

teste Shapiro-Wilk deu um Valor p de 0,953, indicando que esses se aproximam da distribui¢do normal.
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Figura 2: Diagnésticos dos residuos do modelo m4.reml

As curvas médias e individuais ajustadas para cada tratamento e cada profundidade ao longo do
tempo, bem como as observacdes da referida varidvel resposta estdo nos gréficos da Figura 3. Pode-se
observar que o modelo explicou bem o comportamento médio da varidvel CTC dos diferentes tratamentos

em fun¢do do aumento das profundidades e do tempo de coleta.

4 Conclusao

Considerando o método de estimacdo RE M L, o melhor modelo ajustado aos dados observados foi:

- na parte fixa, com efeitos de bloco, tratamento, profundidade, tempo e tempo? e as interacdes
profundidade x tempo e profundidade x tempo?,

- com efeitos aleatérios incluidos no Intercepto, tempo e tempo?, e

- com diferentes variancias para cada profundidade e diferentes varidncias para cada tempo.
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Figura 3: Curvas médias e individuais e observacdes da varidvel CTC para o modelo m4.reml

5 Algumas consideracoes

Uma vez ajustado o modelo que represente bem o comportamento da varidvel CTC, deve-se prosseguir
a andlise, comparando-se os efeitos dos tratamentos através da comparacdo dos pardmetros das curvas

quadraticas.
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