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RESUMO

Modelo nao linear misto aplicado a analise de dados longitudinais em um
solo localizado em Paragominas, PA

Este trabalho tem como objetivo aplicar a teoria de modelos mistos ao
estudo do teor de nitrogénio e carbono no solo, em diversas profundidades. Devido a
grande quantidade de matéria organica no solo, o teor de nitrogénio e carbono apresentam
alta variabilidade nas primeiras profundidades, além de apresentar um comportamento
nao linear. Assim, fez-se necessario utilizar a abordagem de modelos nao lineares mistos
a dados longitudinais. A utilizacao desta abordagem proporciona um modelo que permite
modelar dados nao lineares, com heterogeneidade de variancias, fornecendo uma curva
para cada amostra.

Palavras-chave: Modelos nao lineares mistos; Dados longitudinais; Nitrogénio e carbono
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ABSTRACT

Nonlinear mixed model applied in longitudinal data analysis in a soil located
in Paragominas, PA

This paper has as an objective to apply the theory of mixed models to the
content of nitrogen and carbon in the soil at various depths. Due to the large amount of
organic material in the soil, the content of nitrogen and carbon present high variability
in the depths of soil surface, and present a nonlinear behavior. Thus, it was necessary
to use the approach of nonlinear mixed models to longitudinal data analysis. The use of
this approach provides a model that allows to model nonlinear data with heterogeneity
of variances by providing a curve for each sample.

Keywords: Nonlinear mixed effects models; Longitudinal data; Nitrogen and carbon
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1 INTRODUCAO

A conversao de areas com o corte e queima de vegetacao natural, seguida
pelo cultivo do solo, resulta em mudancas na dinamica da matéria organica do solo (MOS)
(SIX et al., 2002). A emissao de grandes quantidades de gases de efeito estufa tem como
principal fator o fogo na Amazonia brasileira, este que surge por diferentes processos, como
queimadas de florestas nas areas que estao sendo desmatadas para agricultura e pecuaria,
pastagens, incéndio de florestas, dentre outros. Com a queimada, tem-se a liberacao de
gases como gas carbonico (COs), metano (CHy) e déxido nitroso (N,O) (FEARNSIDE,
2002), e estes podem influenciar na elevagao da temperatura média e, consequentemente,
as mudancas climaticas globais.

Desta forma, cada vez mais verifica-se o interesse em avaliar e modelar o
teor de componentes quimicos como Carbono (C) e Nitrogénio (N) no solo, ja que se estes
estao estocados, nao estarao contribuindo com fenémenos como o efeito estufa.

Estudos como de Andrén e Kétterer (1997) propoe modelar o saldo de car-
bono no solo a partir do modelo Introductory carbon balance model (ICBM) e de Durigan
(2013), que objetiva quantificar o estoque de Carbono e Nitrogénio e verificar se existe
diferenca na mudanga do uso da terra na regiao de Santarém-PA, estdo cada vez mais em
evidéncia.

A abordagem de modelos nao lineares estda sendo cada vez mais comum
como, por exemplo, em estudos como de Oliveira et al. (2000) o qual compara modelos
para descrever o crescimento de fémeas da raca Guzera, Paz et al. (2004) que ajusta
modelos para estudar a associagao entre polimorfismos genéticos e crescimento em bovinos
e de Zeviani et al. (2012) que utilizam modelos nao lineares para descrever a liberagao de
nutrientes no solo dentre outros.

Existe outra abordagem que envolve a utilizacao de modelos nao lineares
mistos, ja que estes sao bastante flexiveis, uma vez que permitem a modificagao da estru-
tura das matrizes de variancias e covariancias.

Neste contexto, abordagens estatisticas com modelos nao lineares mistos
tornam-se cada vez mais importantes para avaliar e explicar fenomenos da natureza.
Assim, o presente trabalho propoe utilizar esta modelagem em dados de solos para explicar
a dinamica do estoque de carbono e nitrogénio ao longo do espaco em areas que foram

mudando de manejo ao longo do tempo.
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Na secao 2 é feita uma revisao sobre modelos mistos, métodos de estimagao
e de analise estatistica. Na secao 3 é descrito o experimento que deu origem ao dois
conjuntos de dados aqui analisados utilizando modelos nao lineares mistos. Na se¢ao 4
apresentam-se os resultados das analises realizadas para o estoque de Carbono e Nitrogénio
e a discussao sobre eles. Por fim, na secao 5 sao feitas as consideragoes finais do estudo e

idéias para trabalhos futuros.
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2 DESENVOLVIMENTO

Nesta secao serao apresentados alguns conceitos importantes de dados lon-
gitudinais, modelos nao lineares e de modelos nao lineares mistos. Serao abordadas ainda,

algumas formas de avaliar a adequabilidade e a qualidade de ajuste de modelos.

2.1 Dados Longitudinais

Um tipo diferente de estrutura de dados surge se a mesma unidade de
observacao ou experimentacao é medida vérias vezes. Schabenberger e Pierce (2001), de-
finem que um experimento no qual ocorre aleatorizacao dos tratamentos para as unidades
experimentais no inicio do estudo, e as unidades sao repetidamente observadas ao longo
do tempo, sem aleatorizacao, ¢ denominado estudo de “medidas repetidas”. Caso este
experimento seja observado na natureza, o termo preferido é “dados longitudinais”. Cita
ainda que apesar de muito frequente, nao precisa este ser coletado no tempo e sim, estar
ordenado em alguma métrica como tempo, espago ou espaco temporal.

Frees (2004) define andlise de dados longitudinais como a juncao entre
andlise de regressao e andalise de séries temporais. Com dados longitudinais, usa-se ob-
servacoes repetidas do mesmo individuo e estas observagoes tendem a ser correlacionadas.
Como consequéncia da nao utilizacao de dados longitudinais, Fitzmaurice, Laird e Ware
(2004) demonstram com uma simples ilustragdo que, ignorando a correlacao existente da
mensuracao da varidavel em um mesmo individuo, tem-se uma superestimacao bastante
perceptivel da variabilidade.

Fitzmaurice et al. (2008) citam que o método mais antigo proposto para
analise de dados longitudinais é a ANOVA de efeitos mistos, com efeito aleatério de
individuo. A inclusao do efeito aleatorio no individuo induz uma correlacao positiva entre
as medidas repetidas sobre um mesmo individuo. Houve progresso notavel em metodologia
estatistica para analise de dados longitudinais, nos tltimos 25 a 30 anos (FITZMAURICE
et al., 2008).

Em estudos de solo, é bastante comum a utilizacao da metodologia de estu-
dos longitudinais como pode ser visto em Dal Bosco et al. (2008) que avaliou a poluigao
difusa referente ao cobre e ao zinco em solo cultivado com soja, Mendes, Chaves e Chaves
(2008) em que estudam a variabilidade temporal da fertilidade, salinidade e sodicidade

de solos e em Avila et al. (2011) o qual estuda padrao espaco temporal da umidade
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volumétrica do solo, dentre outros. Pode ser observado ainda estudos longitudinais em
diversas areas do conhecimento como em Mallinckrodt et al. (2003) e Molenberghs (2004)
com estudos de distirbios neuropsiquiatricos, entre outros.

Estudos como de Zeviani et al. (2012), por sua vez, aplica a metodologia
de modelos nao lineares em dados de estercos animais em latossolo, medidos no tempo.
Assim, pode-se verificar a importancia nesta linha de pesquisa por possibilitar andlises ao
longo do tempo ou espaco, e nao necessariamente em comportamentos apenas lineares,

pois os fenomenos naturais nem sempre sao lineares.

2.2 Modelos Nao Lineares

Nas diversas areas do conhecimento como ciéncias bioldgicas, fisica, social e
engenharia, os modelos lineares sdo tteis na fase de andlise dos dados resultantes (REN-
CHER,; SCHAALJE, 2008). Estes apresentam grande aplicabilidade por apresentarem
maior facilidade de cdlculos nos métodos de estimagao de parametros (SCHABENBER-
GER; PIERCE, 2001) e assim sao chamados por apresentarem uma relagao entre variaveis
que seja linear nos parametros. Tal linearidade implica que, matematicamente, a variagao
de cada um dos parametros independe dos demais no modelo.

Esta classe de modelos pode ser representada basicamente em dois grupos:
modelos de regressao e modelos de anélise de variancia. Porém, apesar dos modelos linea-
res serem amplamente utilizados na literatura, muitos fendmenos na natureza sao bastante
complexos e necessitam de estruturas mais elaboradas para serem modelados. Logo, mo-
delos nao lineares permitem ajustar relagbes mais complexas que relacoes lineares. A
principal caracteristica quando utilizd-se estes tipos de modelos é que estes requerem es-
timativas iniciais, dos parametros, as quais sao melhoradas sucessivamente até que algum
critério de convergéncia seja cumprido e este procedimento pode apresentar alto custo
computacional, além de nao haver garantia que o algoritmo iterativo convirja para uma
solugao tnica (SCHABENBERGER; PIERCE, 2001) ou o mesmo convirja para falsas
estimativas dos parametros.

Considere a relagao entre as variaveis X e Y por meio de uma func¢ao de X,

dada pela expressao

Y; = f(X, B, Ba, ..., Bp) + & (1)

sendo que, se a derivada parcial de f(X, (1, Bs,. .., [p) em relagdo a cada parametro for
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apenas uma fungao dos dados, g(X), ou seja

of _
0B

esta funcao é dita linear nos parametros; caso alguma das derivadas parciais

g(X), comk=1,...,p. (2)

of
’aﬁk’

de um dos parametros, entao diz-se que a fungao é nao linear nos parametros (DRAPER,;

SMITH, 1998).

depender

Transformagoes ou reparametrizagoes podem ser utilizadas para linearizar
algumas fungoes nao lineares. Tal situacao facilita os calculos das estimativas dos parame-
tros, porém os parametros podem perder suas interpretacoes praticas. Tem-se ainda que
as estimativas obtidas na escala original devem sofrer uma transformacao inversa, para a

escala original e este processo apresenta viés (SCHABENBERGER; PIERCE, 2001).

2.2.1 Estimacao dos Parametros

O ajuste do modelo nao linear serd necessario para a geracao de valores
iniciais quando se estiver ajustando o modelo nao linear misto, sendo utilizado o método
dos minimos quadrados que tem por objetivo encontrar valores para os parametros que

minimizam a soma de quadrados do erro.

2.2.1.1 Método dos Minimos Quadrados Ordinarios

O método dos mimimos quadrados é o método mais simples e um dos mais
utilizados para encontrar o melhor ajuste para um conjunto de dados tentando minimi-
zar a soma dos quadrados das diferencas entre o valor estimado e os dados observados.
Tem igual importancia para modelos nao lineares como para lineares (SCHABENBER-
GER; PIERCE, 2001). Assume-se que os erros sejam independentes e identicamente
distribuidos, associados a uma distribuicao de probabilidade, usualmente a Normal, com
E(g;;) = 0, Var(e;;) = 0 e Cov(e;j,&:5/) = 0, com j # j'. O objetivo é encontrar valores

de BT =[B4,..., B,]7 que minimizam a soma de quadrados dos erros, dada por

SQR = [y — £(x, 8)'ly — f(x, B)]. (3)

em que y é o vetor de varidveis respostas e f(x,3) é um vetor de fungoes de x. Este

problema de minimiza¢ao nao é tao simples como no caso linear. As derivadas de SQR,
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em relacao a 3, dependem de uma estrutura particular do modelo. Assim, métodos
numeéricos devem ser aplicados a este tipo de situacao. Um método utilizado é pela
expansao de primeira ordem de f(x,3) em série de Taylor para cada elemento de (3.

Sendo B° o vetor de valores iniciais, temos que

of (x,
fxB) = £x.8%) + P (g o) _p(x 8 + FUB- B0, ()
9B, 50
B8
em que F é a matriz (n x p) de derivadas primeiras de f(x, 3), calculada com os valores

iniciais dos parametros 3°. O residuo, y — f(x, 3), ¢ aproximado por

y —f(x,8°) - F°(8 — 8°) =y — f(x,8°) + F°B° — F°B, ()

Por ser um processo iterativo, dado em (5), sempre ird atualizar as estimativas dos
parametros, até alcancar algum critério de convergéncia, como por exemplo, até que a
diferenca entre as somas de quadrados entre as atualizagoes seja minima. Este processo é

denominado de método de minimos quadrados nao linear de Gauss-Newton.

2.2.2 Modelo Nao Linear Misto

O primeiro a estabelecer estudos sobre modelos lineares de efeito misto
foi sir George Biddell Airy, um matematico e astronomo britanico, no livro ”"On the
algebraical and numerical theory of errors of observations and the combination of ob-
servations” (AIRY, 1861). Desde entdao muitos outros estudiosos, inclusive R. A. Fisher
desenvolveram teorias e trabalhos nesta linha, como pode ser visto em Fisher (1918).

O termo modelo misto surge porque o modelo em andlise apresenta uma
parte que contém parametros de efeito(s) fixo(s) e outra parte que contém parametros de
efeito(s) aleatdrio(s). A parte com efeitos fixos remete a ideia de que os niveis de interesse
nao foram selecionados aleatoriamente e inferéncias s6 poderao ser feitas para os niveis
analisados como, por exemplo, variedades de milho, variedades de soja, tipos de adubacao,
entre outros. Ja a parte que contém efeito aleatorio consiste em que os niveis sao oriundos
de uma amostra aleatéria de uma populagao com varios niveis e inferéncias poderao ser
feitas para todos os niveis da populacao, e nao somente para os niveis incluidos no estudo,

como laboratérios, tipos de solos, entre outros.
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Demidenko (2004) fala que modelos mistos podem ser utilizados para vérios
fins como por exemplo: modelar dados longitudinais, dados com miltiplas fontes de
variagao, para modelar variedade biolégica e heterogeneidade, entre outros.

O modelo linear misto, com efeitos aleatorios, é provavelmente o método
mais utilizado para a andlise de dados longitudinais. A ideia dos coeficientes de regressao
variando aleatériamente ¢ comum na chamada abordagem em dois estégios para analisar
dados longitudinais. Verbeke e Molenbergh (2000) definem a anélise em dois estagios,
sendo o primeiro estdgio composto por aproximar os perfis longitudinais de cada individuo
por funcoes de regressao linear. No segundo estagio, técnicas de regressao multivariada
podem ser usadas para relacionar essas estimativas e fornecer informacgoes de covariaveis,
como tratamentos, entre outros.

A aplicagdo mais comum de modelos nao lineares mistos (MNLM) é para
dados longitudinais. Para o primeiro estdgio, no caso mais simples, para um nivel a

j-ésima observagao no i-ésimo individuo (grupo) temos que

em que f é uma funcao nao linear, real e diferencidvel de um vetor de parametros ¢,
e do componente x;; da matriz de delineamento X;, referente ao individuo 7; ;; ¢ o
erro dentro de individuo, sendo normalmente distribuido, ou seja, €; ~ N (0,0°R;); N
¢ o numero de individuos e n; ¢ o numero de observagoes dentro do i-ésimo individuo.

Pode-se representar matricialmente por

Yi1 €il f(d)fu Xil)
Yi2 €i2 f(¢ia Xi2)
yi= | |, e=| | e n(¢;) = - ,
| y'ml ) L gini ] | f((ﬁmxznz) i

assim, tem-se que

yZ:’l’](d)Z)—f-EZ, i:1,2,...,N,

em que R; uma matriz de dimensées (n; X n;) que depende de i somente por sua dimensao.
Em muitas situagoes R; = I, porém esta estrutura pode ser substituida por uma estrutura

de covariancia marginal nao independente, como por exemplo uma estrutura de correlacao
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autoregressiva de primeira ordem (AR(1)).
No segundo estédgio, o vetor de parametros especifico do individuo (¢;) é
modelado por

em que B é um vetor p-dimensional (p x 1) de efeitos fixos e b; é um vetor ¢g-dimensional
(g x 1) de efeitos aleatérios associado ao i-ésimo individuo com matriz de covariancias
0’D, A; é a matriz de delineamento associada ao efeito fixo de dimensoes (n; X p) e B; é
a matriz de delineamento associada ao efeito aleatério com dimensoes (n; X q).

As matrizes A; e B; podem ser utilizadas para simplificar a especificacao
do modelo. Por exemplo, considere um estudo em que se tenha dois grupos. A matriz
A; poderd ser escrita da forma A; = [I 0] para designar o primeiro grupo como fixo
ou A; = [0 I] para designar o segundo grupo como fixo. Se os B; sdo iguais para
todos os individuos ¢, ambos os grupos ainda teriam efeitos aleatérios a partir da mesma
distribuicao (LINDSTROM; BATES, 1990). Muitas situagoes podem ser construidas,
como o caso de nem todos os parametros possuirem o componente aleatério sendo A; =1,
mas B; poderd conter apenas algumas colunas de A;, entre outras.

Pode-se agora reescrever o modelo dos N individuos em apenas um. Matri-

cialmente, temos que

| Y1 | | (o} | - 1:1(P1) -
y = }’.2 b= 9’—’?2 e n(¢) = 772(.¢2) ’
| YN ] i On ] i Ny (dy) i

D = diag(D,...,D) e R =diag(Ry,...,Rpy).
em que D tem dimensdes (¢N x ¢N) e R tem (n;N x n;N). Logo, o modelo é dado por

b ~ N(0,0°D), (9)
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em que

b1 Al
b, A,

B = diag(B4,...,By), b= ‘ e A= . (10)
bN AN

2.2.3 Estimacaode B3 eb

Quando os componentes das matrizes R e D sao conhecidos e 7 é uma
fungao linear de b e 3, tal que n(A;3+B;b;) = X,;8 + Z;b; define-se X = [XT, ... XL]*
e Z = diag(Zy,...,Zy), logo o estimador linear de (3 (B\lm) obtido pelo método dos

minimos quadrados generalizados é dado por

B\lm = Blm(e) = (XTE_lX)_leE_l% (11)
e o preditor linear de b (Blm) pelo método dos minimos quadrados generalizados é

biin = biin(8) = DZTS [y — X;;,(0)]. (12)

em que X = R+ZDZ* e 0 contém os elementos de D e R e por conveniéncia incluird todos
os parametros de covariancia (exceto 0?) em um vetor, sem especificar a parametrizacio
de R. As estimativas de 3, e by, maximizam conjuntamente a funcao

1 1 ~
, bly)= ——(y—-X8—-Zb)Y'R Yy —XB—-7Zb)— —b'D'b 1
glzn(ﬂ7 |Y) 20_2 (y ﬁ ) (y 13 ) 20_2 ) ( 3)

que para 3 fixo é o logaritmo da densidade a posteriori de b e para b fixo é o logaritmo
da verossimilhanca para (3. E possivel verificar que (13) é composta por uma soma de
quadrados e um termo quadrético. Transformando o termo quadratico em um termo
equivalente a uma soma de quadrados, pode-se tratar a otimizacao puramente como um
problema de minimos quadrados. O problema de minimos quadrados surge com o aumento

do vetor de “pseudo-dados”, como
)

y=XB+Zb +¢, (14)
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em que

R71/2y j‘i R71/2X N R71/2Z

0 0 Bz |70© €~ N(0,0°1), (15)

<«
I
I
N
I

sendo D72 = diag(L~7,L~",... L") e L ¢ o fator de Cholesky de D (D = L”L), em
que L é uma matriz triangular superior e L= é usado como notacao que representa a
transposta da inversa da matriz L. Similarmente, R~'/2? contém o fator de Cholesky de
R;.

Em modelos nao lineares de efeitos mistos o estimador de méxima verossi-

milhanca B (@) e a moda a posteriori B(O) maximizam a fungao

9(B,bly) = —L[y —n(AB+Bb)]"R™'[y — n(AB + Bb)] — T;be)‘lh (16)

202

Para 3 fixo g(.) é uma constante mais o logaritmo da func¢do de densidade
a posteriori de b. Assim, é evidente que b que maximiza g(.) para um dado valor de 3
¢ a moda a posteriori. Logo, B ¢ um estimador de méaxima verossimilhanca relativa para
uma distribuicao marginal aproximada de y. Como no caso linear, as estimativas podem
ser calculadas como a solucao para um problema de minimos quadrados nao linear que é

obtido aumentando-se o vetor de dados com pseudo-dados, sendo

y =n(AB+Bb) + ¢, (17)
em que
R-1/2 R™?n(AB + Bb
y = Y , M(AB+Bb) = 71( . ) , e €~N(0,0T). (18)
0 D—1/2b

2.2.4 Estimacao de 60

Os métodos de estimacao mais frequentemente utilizados para encontrar
valores das estimativas dos parametros para minimizagao da soma de quadrados dos erros
de modelos nao lineares mistos sdo os métodos da méaxima verossimilhanga (MV) e o

método da méxima verossimilhanga restrita (MVR).
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2.2.4.1 Maxima Verossimilhancga

Define-se o estimador de méxima verissimilhanca para @ respeitando a den-

sidade marginal de y que ¢ definida por

pww:/p@mmmwu (19)

mas como 17 nao ¢ linear em b, nao ha uma expressao fechada para a densidade e o célculo
das estimativas é muito dificil. Alternativamente, aproxima-se a distribuicao condicional
de y (8) para b préximo de b(8) por uma Normal multivariada com vetor de médias que
¢ linear em b. Para isso, aproxima-se o erro y — n(AB + Bb) expandido em série de

Taylor na vizinhanca de b como
y —n(AB+Bb) ~y —n(AB +Bb) + Qb — Qb,

em que

0 -0 S5 O ~ 0
Q= Q(6) = diag(Q1, Qs, ..., Qn) = =~

Note que QZ é uma funcao de 6. Entao,
y —n(AB + Bb) + Qb — Qb|b ~ N(0,0°R)
e a distribuicao condicional aproximada de y é dada por
y|b ~ N(n(AB + Bb) + Qb — Qb, .°R).

Esta expressao, juntamente com a distribuicao de b permitem aproximar a

distribuicao marginal de y por
y ~ N(n(AB +Bb) — Qb,0"S), (20)

em que > = 2(9) =R+ Qf)QT ¢ a matriz de variancias e covariancias de y.
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O logaritmo da funcao de verossimilhanga da distribuicao marginal aproxi-

mada na equagao (20) é dado por
1 S| e SRR
18,07, 0ly) = —5loglo*>|——[y—n(AB+Bb)+Qb"S ' [y-n(AB+Bb)+Qb], (21)

em que b e Q dependem de 6. Define-se BEMV, OEMYV © 5EMV como estimadores de
maxima verossimilhanca de 3, o e @ se maximizarem (21). Lindstrom e Bates (1990),
afirmam que a matriz inversa da derivada segunda de (21) fornece uma estimativa apro-

ximada da matriz de variancias e covariancias para Bgyv, Oemv € Opny .

2.2.4.2 Maxima Verossimilhanca Restrita

O método de Maxima Verossimilhanca Restrita (MVR) ¢ utilizado como
alternativa ao método de MV para estimacao dos componentes de variancia em modelos
mistos, pois apresenta a vantagem de considerar a perda dos graus de liberdade envol-
vidos na estimacao dos parametros do efeito fixo do modelo. Portanto, tais estimativas
tendem a ser menos viesadas que as estimativas fornecidas por MV (VERBEKE; MO-
LENBERGHS, 2000). O primeiro método de MVR foi proposto por Thompson (1962) e
posto em prética, considerando a distribui¢ao Normal, por Patterson e Thompson (1971)
como um método de estimacao de componentes de variancia no contexto de delineamentos
em blocos incompletos.

O método para definir os estimadores de MVR é o mesmo utilizado para

MV, exceto que o logaritmo da funcao de verossimilhanca sera

1 ~p~—1 ~
lR(/B70-270|Y) = —5l09|0'_2PT2 1P| +l(/870-270|Y)’ (22)
em que
5 5 6771 anz
Bb Bb
(§] _ -
Py
- P
P-bBoy—| °|=21]
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A funcao de verossimilhanca restrita é baseada em n — p contrastes de erros
linearmente independentes, ou seja, o método maximiza a parte da funcao de verossimi-
lhanga que ¢ invariante aos efeitos fixos. Os estimadores By r, OEMV.R € OEprv.R SETA0

0s que maximizarem [g.

2.2.4.3 Aproximacgoes numéricas para o método de estimacao

Sartério (2013) comenta que modelos ndo lineares mistos necessitam de
métodos iterativos para obter a maximizagdo da fungao de verossimilhanca [(.), j& que
geralmente sua resolucao é intratavel analiticamente. Alguns destes métodos consistem em
considerar uma expansao de Taylor de primeira ordem do modelo nao linear f em torno do
valor esperado do efeito aleatério (SHEINER; BEAL, 1980; VONESH; CARTER, 1992).

Pinheiro e Bates (2000), citam a existéncia de trés métodos principais de
aproximagao empregados para estimagao. O primeiro, proposto Lindstrom e Bates (1990),
aproxima a verossimilhanca de um modelo nao linear misto por um modelo linear misto
e é denominado aproximagao linear de efeito misto. O segundo método, utiliza uma
aproximacao Laplaciana para a funcao de verossimilhanga e é denominado de aprorimacao
Laplaciana modificada. Este pode ser encontrado com maiores detalhes em Tierney e
Kadane (1986). E, por fim, o método da quadratura gaussiana para melhor aproximagao

de Laplace, disponivel em Davidian e Gallant (1992).

2.2.4.4 Estruturas da matriz de variancias e covariancias

A abordagem feita com modelos mistos permite a insercao de estruturas
especiais para a matriz de covariancia, que buscam representar a variabilidade dos da-
dos da forma que se aproxime da real, ou seja, levam em consideracao se os dados sao
correlacionados ou nao, independentes ou nao, apresentam variancias iguais ou nao.

Algumas das estruturas de matrizes mais utilizadas para D e R; podem ser
identificadas a seguir, no caso particular em que n; = 4:

i) Estrutura Componente de Variancia (CV)
Nesta estrutura, admite-se variancias iguais nas n; ocasioes e covariancias

iguais a zero para medidas feitas em ocasioes diferentes.
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_02 0 0 0 ]
0 o> 0 0
0 0 o> 0

I 0 0 0 02_

iv) Componente de Variancia (CV(A B))
Esta estrutura admite variancias iguais para grupos (A e B) e covariancias

iguais a zero para medidas feitas em ocasioes diferentes.

(52 0 0 0|
0 0% 0 0
0 0 o% 0

0 0 0 o}

ii1) Simetria Composta (SC)
Esta estrutura admite variancias iguais nas n; ocasioes e covariancias cons-

tantes.

o?+o0% o} o? o?
o}  oi+o* oF o?
a% a% 0% +0? 0%
o? o? of  oi+o?

iv) Nao Estruturada (UN)
Esta estrutura admite variancias diferentes em cada ocasiao e covariancias
diferentes entre as medidas feitas em pares de ocasioes diferentes. O niimero de parametros

envolvidos neste tipo de matriz é n;(n; +1)/2.

2
01 021 031 041

2
021 05 032 042

2
031 032 O3 043

2 2
041 042 0'43 0'4

Outras estruturas estao apresentadas em Bonate (2011).
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2.2.5 Meétodos de selecao de modelos e diagndstico

Em modelagem, esta é uma das principais etapas na forma de avaliacao
e verificacao da qualidade dos ajustes do modelo. Esta andlise fornece evidéncias sobre
possiveis violacoes nas suposicoes, como por exemplo, homocedasticidade de variancia
e normalidade, além de indicar a falta de ajuste. Assim, serao utilizados critérios de

informacao, teste de hipoteses e andlise de residuos.

2.2.5.1 Critérios de Informacao

Os critérios de informacao sao bastante utilizados na literatura para com-
paragao de modelos aninhados ou nao aninhados.Se baseiam no logaritmo da funcao de
verossimilhanga Z(B) e penalizam de acordo com o nimero de parametros do modelo,
determinando assim o modelo mais adequado.

O critério de Informagao de Akaike, que em inglés é designado pela sigla AIC
- Akaike’s Information Criterion (AKAIKE, 1974) foi desenvolvido a partir da distancia
ou informagao de Kulback e Leibler (1951). O calculo do AIC de um determinado modelo
é dada por

-~ -~

AIC(B) = —2log L(B) + 2k,

~

em que L(3) é o valor da fungao de maxima verossimilhanca do modelo que, se nao linear,
tera sido obtida pelas estimativas do processo de maximizacao e k£ que é o ntimero total
de parametros de efeito fixo e do efeito aleatorio.

Bozdogan (1987) propos o AIC, que é uma corregao para pequenas amostras
do critério AIC, dado por

~ K(K+1)
AIC, = —2log L 9K 422 T
C og L(B) +2K + 1

em que N é o nimero de observagoes utilizadas para estimacao.
O BIC - Bayesian Information Criterion foi proposto por Schwarz (1978)

penaliza os modelos com maior nimero de parametros e pode ser calculado a partir de

~

BIC = —2log L(B) + klog(N),

Valores baixos para os critérios indicam melhor ajuste do modelo ao conjunto de dados.
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2.2.5.2 Teste da Razao de Verossimilhanca para 6

O teste da razao de verossimilhanga envolve a comparagao dos valores dos
logaritmos das fungoes de verossimilhanca maximizada sem restricao e restrita sob Hy,

ou seja, a comparacao de L(b\) e L(@o). A estatistica do teste é dada por

] = 2[log L(6) — log L(8,)], (23)

que, sob Hy : 8 = 0, segue aproximadamente uma distribuicao qui-quadrado com w
graus de liberdade (w é a diferenca dos graus de liberdade dos modelos). Para amostras

grandes, Hj é rejeitada, a um nivel de 100a% de significancia, se TRV > X;Q;,ka'

2.2.5.3 Intervalos de confianca

Muitas vezes, o objetivo do pesquisador consiste em construir intervalos de
confianga para os parametros. Brandao (1996), cita que intervalos de confianca podem ser
utilizados para indicar a confiabilidade de uma estimativa. Em modelos mistos, auxilia
na insercao de um efeito aleatério no parametro. Assim, para o vetor de parametros 3,

temos que o intervalo de confian¢a para um componente S (k= 1,...,p), é dado por
Bk —t(1-a/2) [ﬁn‘}lm < B < Br+ t(l—a/Q)[ﬁii]l/za (24)

em que t(1_q/2) € 0 valor critico da distribuicao ¢-Student com (np —r) graus de liberdade

e um nivel de significancia « e €2; o i-ésimo elemento da diagonal da matriz €2, dada por

Q=|> TP in(é)] , (25)

em que J(ﬁ) é 0 jacobiano de B e 3; = cov(y;), sendo © de posto completo (posto(§) = r).

2.2.5.4 Estratégias para selecao de modelos

O processo de construcao de um modelo linear misto requer uma série de
passos de ajuste e investigagoes, e de selecao da média (estrutura com efeito fixo) e
estrutura de covariancia que melhor descrevam os dados observados (WEST; WELCH,;

GALECKTI; 2007), citam ainda que nao existe uma estratégia tinica de se construir modelos
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mistos, na verdade, determiné-los envolve um equilibrio entre estatistica e o assunto que

envolve a modelagem. A seguir serao apresentadas algumas estratégias utilizadas.

2.2.5.4.1 top-down

Verbeke e Molenberghs (2000) sugerem que, primeiramente seja ajustado o
modelo maximal, aquele que inclui todos os efeitos fixos possiveis, inclusive as interagoes
se for de interesse.

Apés considerado o efeito fixo, incluem-se os termos de efeito aleatério,
testando-se a importancia dos mesmos a partir do teste da razao de verossimilhangas
baseado no método de estimacao da maxima verossimilhanga restrita.

O préximo passo consiste em selecionar uma estrutura adequada para a
matriz R;, j4 que a variabilidade restante se deve aos residuos.

Realizadas essas etapas, deve-se utilizar o teste da razao de verossimilhanca
e os critérios de informacao, para reduzir o modelo maximal, verificando a permanéncia

ou exclusao de termos fixos e aleatorios.

2.2.5.4.2  step-up

Descrita em Raudenbush e Bryk (2002) e Snijders e Bosker (2012), essa
estratégia sugere que o modelo fixo inicial seja o modelo que contera somente o efeito da
média geral e a parte aleatdria inclua os efeitos dos termos nao aleatorizados. Posterior-
mente, deve-se incluir covariaveis que em ambos efeitos e decidir se existe melhora ou nao

no ajuste por teste, como em top-down.

2.2.5.5 Analise de Residuos

A analise de residuos é outra importante etapa na modelagem. Ela permite
verificar o quao adequado foi o ajuste do modelo aos dados. Permite também verificar a
existéncia de pontos discrepantes e ou influentes. Porém, diagndsticos para modelos mis-
tos sao mais dificeis de interpretar, ja que o modelo é mais complexo, devido a presenga
de efeitos aleatérios e de diferentes estruturas de covariancias (WEST; WELCH; GA-
LECKI, 2007). De maneira geral, a andlise de residuos consiste em verificar a suposigao

de normalidade, homogeneidade de variancias e presenca de pontos estranhos.
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2.2.5.5.1 Residuo marginal

O residuo marginal reflete quanto um perfil individual desvia da média geral

da populagao e pode, portanto, ser interpretado como um residuo.

E=y—XB. (26)

em que y é o vetor da variavel resposta, X é a matriz de delineamento e 3 ¢é a estimativa

dos parametros associados a matriz de delineamento.

2.2.5.5.2 Residuo condicional

O residuo condicional é a diferenca entre os valores observados e os valores
preditos condicionais. Ele mede o quanto o valor observado desvia da linha de regressao

predita associado ao préprio sujeito (amostra). Logo temos que
e=y-—XB8-1Zb. (27)

em que Z ¢é a matriz de posto completo e constantes conhecidas que associay abe b é

a estimativas de b que contém os coeficientes aleatérios nao observados.

2.2.5.5.3 Melhor estimativa linear nao viesado para predigcao - EBLUP (5)

Os EBLUP’s Refletem a quantidade de perfis individuais que desviam do
perfil médio da populacao. E possivel detectar individuos (amostras) discrepantes e a
normalidade do efeito aleatério. Pode ser definido pela diferenca Zb = E(y|b) — E(y) e
tem como seu preditor 7b.

Em geral, residuos nas suas formas basicas, nao sao adequados para verificar
pressupostos do modelo e detecgao de pontos discrepantes. Uma forma de contornar esse
problema ¢ dividindo os residuos pela estimativa dos desvios padrao, que serao chamados
de residuos studentizados.

Sartorio (2013) comenta que na literatura existem poucos estudos de anélise
de residuos para modelos nao lineares mistos e sugere a possibilidade de estabelecer

residuos mais especificos.
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2.2.6 software R

Dentre os softwares estatisticos livres, o R é o que estd em maior evidéncia
na atualidade. Ele possui uma linguagem de programacao similar ao S-PLUS, mas tem
a vantagem de ser livre. Outra vantagem é que o aplicativo possui codigo aberto, que
além de poder ser explorado, permite que o mesmo possa ser modificado de acordo com
a proposta do pesquisador. Existe uma grande comunidade de pesquisadores que estao a
todo momento desenvolvendo fungoes e bibliotecas novas para o aplicativo. A desvantagem
é que por ser um software livre, nao se tem o suporte técnico que softwares privados
oferecem aos seus usuarios. Apesar disso, ainda é uma excelente opg¢ao para uso académico.
O software pode ser obtido no site do CRAN (R, 2013), onde é possivel baixar também

os pacotes ou bibliotecas opcionais.

2.2.6.1 Funcao da variancia

Além de estruturas matriciais, existe ainda opgoes como funcoes de
variancias. Para entender tais fungoes é necessario, primeiramente, decompor a matriz

R; em um simples produto de matrizes, como
R; =V,C;V;, (28)

em que V; é uma matriz diagonal e C; é uma matriz de correlagoes, positiva definida e
com todos os elementos da diagonal iguais a 1. Assim, tem-se que
21v7 12
Var(eij) =0 [Vi]jja COI'I'(Q']', Ejk) = [Ci]jkza
sendo V; a representacao das variancias e C; a representacao das correlacoes do erro den-
tro de grupo (individuo). Pinheiro e Bates (2000) citam que esta decomposi¢ao de R; em
estruturas de variancias e correlagoes é conveniente tanto teoricamente, quanto computa-

cionalmente. Assim, a funcao de variancia geral para modelar a heterocedasticidade para

o erro dentro de individuo pode ser extendido para

Var(eij|bi) = 0'292(,Uij7 Xij, 6)7
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em que p;; = E(y;;|b;), xi; é um vetor de covaridveis,  é um vetor de parametros da
variancia e ¢g(.) é a func@o de variancia, continuaem 8,7 =1,--- ,Nej=1,--- n;. Em
geral, os erros intra individuos sao assumidos independentes e homocedéasticos (R; = 021,
denominada componente de variancia). Por exemplo, suponha que a variancia dentro
de individuo cresga em poténcia, em funcao de alguma covaridvel, digamos x;;, pode-se

reescrever a funcao de variancia como
2 2 25
V&I‘(Eij|bi) =049 ’Xij| .

A fungao de variancia deste exemplo é do tipo g(r, s) = |r|® em que a covaridvel x;; pode
assumir o valor esperado p;;, r e s s80 apenas representacoes e |r| é o valor absoluto de
r. A biblioteca NLME, existente no software R, apresenta varios tipos de fungoes de

variancia. A Tabela 1 apresenta as funcoes ja implementadas na biblioteca NLME.

Tabela 1 — Fungoes de variancia contidas na classe varFunc da biblioteca NLME do soft-

ware R
Classe Descricao
varExp exponencial da covariavel
varPower poténcia da covaridavel
varConstPower constante somada a poténcia da covariavel
varldent variancias diferentes por nivel de fator
varFixed variancia fixa
varComb combinacao de fungoes de variancia

Fonte: Pinheiro e Bates (2000)

A classe VarIdent apresenta uma estrutura de variancias constantes. Se
nenhuma forma de agrupamento for inserida, a funcao sera igual a um. Caso incluido
um fator, h =1,..., H, de formas de agrupamentos com niveis maiores que um, a func¢ao
permite diferentes variancias para cada nivel deste fator. Digamos que o fator de agrupa-

mento tenha H niveis, sendo H > 1, logo temos que
22
Var(eij) =0 5hij’
em que a funcao de variancia corresponde a
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Em geral, usa-se a restricao 0; = 1, de modo que d,, s = 2,..., H representam a razao
entre o desvio padrao do s** nivel com o primeiro nivel.

A classe VarPower apresenta uma estrutura de variancias de poténcia. O
parametro d pode modelar aumento ou diminuigoes da variancia de acordo com o fator
indicado. Pinheiro e Bates (2000) ressaltam que este tipo de fungao nao pode ser utilizada

se a covaridvel apresentar valores iguais a 0.
Var(e;;) = o[>,
em que a fungao de variancia corresponde a
g(wi5,0) = |y’

Outras estruturas podem ser encontradas em Pinheiro e Bates (2000).

2.2.6.2 biblioteca NLME

A biblioteca NLME foi desenvolvida por Pinheiro e Bates (2000) primeira-
mente no software S-PLUS e depois adaptada para o R. A NLME contém vérias fungoes
para ajuste de modelos mistos. Dentre as funcoes existentes, a nlme() ajusta modelos
nao lineres mistos de forma pratica e facil. Varios argumentos podem ser utilizados com
esta funcao, sendo o mais tipico
> nlme(model, data, fixed, random, start, correlation, weights, method)

em que o argumento

model: Especifica o modelo nao linear;

e data: indica o nome do arquivo que contém as variaveis;

e fixed: descreve a parte do modelo referente ao efeito fixo;

e random: descreve a parte do modelo referente ao efeito aleatério;

e start: Define valores iniciais, para os efeitos fixos e aleatérios, que serao utilizados

no método numérico para maximizacao da verossimilhanca;
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e correlation: argumento opcional utilizado para descrever a estrutura de correlagao
intra-individuos. Uma lista de opgoes esta disponivel na classe corStruct. Por

default admite-se correlagoes nulas intra-individuos;

e weights: argumento opcional utilizado para descrever a estrutura heterocedastica
intra-individuos. Uma lista de opgoes esta disponivel na classe varFunct. Por

default admite-se a homoscedasticidade dos erros intra-individuos.

e method: Especicar o método a ser utilizado na estimagao do modelo nao linear
misto. Por default, method=ML, o modelo sera ajustado pelo método da maxima
verossimilhanca, se method=REML, o modelo serd ajustado pelo método da maxima

verossimilhanca restrita.

2.3 Funcgao poténcia

A funcao poténcia é dada por
flz) = Az®, (29)

em que A e B sao constantes a serem estimadas. Note que se A=1 e B=1, temos o grafico
da fungao do primeiro grau f(z) = x. Se A=1 e B=2, tem-se a fungao de segundo grau
f(z) = z? e assim por diante. Tal situagao pode ser verificado na Figura 1(a). Para
expoentes negativos (valores de B negativos) na fungao poténcia equivale a inversao do
argumento da fungao, ou seja, 71 = 1/x, 72 = 1/2? e assim por diante. A Figura 1(b)
apresenta tais comportamentos. O presente estudo abordard o caso em que A é positivo
e B assume valores negativos, sendo que a variavel x serda maior que zero, ou seja, o caso
particular representado no primeiro quadrante da Figura 1(b). Por conveniéncia, sera
adotado A = By e B = ;. Logo, o modelo proposto para a modelagem do sistema em

estudo sera dado por

fla) = Bz~ (30)

A Figura 2(a) e 2(b) apresentam a variagdo dos parametros, fixado o outro
parametro. Ao fazer um estudo da funcdo, nota-se que se 51 = 0, a f(x) = fy, ou seja,
By é o valor médio do teor em estudo. Logo, temos que 1/2° é a taxa de actimulo deste

teor, ou ainda a taxa de decrescimento da funcao.
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Figura 1 — (a) Variacdo dos valores positivos do parametro B e A fixado em 1 e (b)
variacao dos valores de A para B negativo fixado em -1 do modelo dado na
equagao (30)
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Figura 2 — (a) Variacao do parametro 5y e (b) Variacao do parametro §; do modelo par-
ticular da fungao poténcia
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Material

A pesquisa foi realizada na Fazenda Vitéria, localizada no municipio de
Paragominas, nordeste paraense, delimitado pelas coordenadas geograficas 2° 59’ 58,377 S
e 47° 217 21,29”W. Nesta area estda implantado um experimento de longa duragao, onde
ja foram e estao sendo conduzidas pesquisas paralelas do mesmo grupo, cujo o objetivo é
estudar, também, outras caracteristicas edaficas.

O clima do municipio é classificado como mesotérmico e umido, tipologia
climatica Aw, segundo metodologia Koppen adaptado por Martorano et al (1993), com
temperatura média anual variando entre 23,3°C a 27,3°C. A umidade relativa do ar apre-
senta média anual de 81% e a precipitacao pluvial varia anualmente entre 1.890,1 a 2.430,0
mm. O solo da area de estudo ¢ classificado como Latossolo Amarelo de textura argilosa.

Foram estudados trés sistemas de uso do solo distintos: sistema agrossil-
vipastoril com Schizolobium amazonicum (paricd), sistema agrossilvipastoril com Khaya
iorensis (mogno africano), ambos implantados em 2009, e uma area de floresta secundéria
com 38 anos. As amostras de solo foram coletadas segundo recomendagoes do protocolo
da rede PECUS para andlise de carbono no solo, nas camadas. 0-10, 10-20, 20-30, 30-40,
40-60, 60-80, 80-100, 100-130 e 130-150 cm no ano de 2013. O experimento foi conduzido
entao, com 3 sistemas de uso do solo, 9 profundidades do solo, sendo que cada sistema
contém 3 repetigoes.

A determinacdo dos teores de carbono (%C) e nitrogénio (%N) do solo
foram realizadas no Laboratério de Ecologia Isotopica do Centro de Energia Nuclear na
Agricultura - CENA/USP (Piracicaba, SP).

Imagens da fazenda Vitéria sao apresentadas para reconhecimento da area
em estudo. A Figura 3(a) mostra imagens de Khaya ivorensis (mogno africano). A Figura
3(b) exibe a coleta de solo no sistema agrossilvipastoril, j4 a Figura 3(c) mostra a avalia¢ao
do perfil do solo e, por fim, o sistema silvipastoril com Schizolobium amazonicum (Paricd)

pode ser visto na Figura 3(d).
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Figura 3 — (a) Khaya ivorensis (mogno africano), (b) coleta de solo no sistema agrossilvi-
pastoril, (¢) avaliacao do perfil do solo na drea em regeneracao florestal e (d)
sistema silvipastoril com Schizolobium amazonicum (Paricd)

3.2 Método

A utilizacao de modelos lineares mistos consiste em identificar os efeitos
aleatdrios, escolher os efeitos fixos e escolher a melhor estrutura para a matriz de co-
variancias entre e intra-individuos.

Tanto as inferéncias sobre os parametros de efeito aleatorio e de efeito fixo,
quanto para as comparagoes das diferentes estruturas de covariancias para as matrizes D
e R;, serao baseadas nos resultados do Teste da Razao de Verossimilhanca e nos critérios
de informacao de Akaike e Bayesiano.

Por questoes de praticidade, utiliza-se para identificacao da profundidade
o valor da média, ou seja, temos a profundidade 0-10 ¢m e o valor que a identifica sera
5 ¢m, para 10-20 ¢m, temos o valor de 15 ¢m e assim por diante até a profundidade de
130-150 ¢m, representada por 140 cm. Em relagao aos sistemas, o sistema que contém

paricd serd denominado de (PP), o sistema com mogno (PM) e o sistema com floresta

secunddria (RN).
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A proposta é utilizar modelos nao lineares mistos para descrever o compor-
tamento médio das respostas dos teores de nitrogénio (N) e carbono (C), nos diferentes
sistemas levando em consideracao a medida repetida no espago (profundidade) e a he-
terogeneidade de variancias neste espago. De forma geral, o teor dos elementos N e C
na i-ésima amostra (individuo), na j-ésima profundidade do u-ésimo sistema pode ser

representado por

Yiju = /BOuxi_jﬁlu + Eijus (31)
em que z;; é a profundidade na i-ésima amostra (: = 1..., N), na j-ésima profundidade
(j=1...,n;). Em termos de modelos mistos, tem-se que

- u bz
Yiju = ﬁOuxij(ﬁl ) + Cijus (32)

em que (g, ¢ o valor médio do teor em estudo no sistema, (3, é a taxa de acimulo deste
teor, by; é o efeito aleatdrio associado a (3, independente e identicamente distribuido
como N (0,05) e €iju € o erro aleatério associado a y;j,, independente e identicamente
distribuido como N(0, ¢?), e independentes de by;. Nesta forma, o efeito aleatério entra
de forma nao linear no modelo.

Reescrevendo o modelo (31), com efeito aleatério para cada parametro, em
dois estédgios, assim como em (6) e (7), por exemplo, considerando que se tenha apenas um
sistema, pode-se representar o teor de N ou C na i-ésima amostra, na j-ésima profundidade

dada por

Yis = f<¢ij> Xij) + €ij

= ¢i0$f:j¢il + &4, (33)

em que
¢;; = A8+ Byb;,
sendo b; ~ N (0,D) e

®i0 10 Bo 10 bo; Bo + bo;
i 0 1 B 01 by B1 + by

A matriz D é uma matriz positiva definida com trés parametros, denomi-
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nados componentes de variancia e covariancia. No modelo (32), esta matriz é expressa

com apenas um parametro associado ao efeito aleatorio, 012317 e a matriz representada por

_ 2
D-— [ o } .
Neste caso:
Gio 10 Bo 0 Bo
= + by =
Pin 0 1 b 1 b1+ by
O erro ¢;; associado & observagao y;; tem distribui¢ao €; ~ N (0,R;), em
que i i
var(g;1)  cov(en, ) -+ cov(ei, gi)
cov(en, )  var(ep) oo cov(eg, Eig)
Ri = 5
] cov(gil, €i9) cov(gin, Ei9) - var(g;g) |

Logo, a matriz R é uma matriz bloco diagonal dada por

R, 0 --- 0

0 R, --- O
R =

0 0 --- Ry

O método da maxima verossimilhanga (MV) consiste em maximizar a fungao
de verossimilhanca das observacoes em relacao aos efeitos fixos e aos componentes de
variancia. As estimativas obtidas do vetor de componentes de varidncias sao sempre nao
negativas e viesadas, ja que o método nao cosidera a perda de graus de liberdade resultante
da estimagao dos efeitos fixos do modelo (SEARLE; CASELLA; McCULLOCH, 1992).

No método da méxima verossimilhanga restrita (MVR)a fungao de veros-
similhanca ¢ dividida em duas partes sendo uma delas totalmente livre dos efeitos fixos.
Assim, Verbeke e Molenberghs (2001) citam que para verificar a melhor estrutura que

represente o efeito fixo deve-se utilizar o método MV e para o efeito aleatério o MVR.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secao serao apresentados os resultados, iniciando por uma analise
exploratéria com alguns graficos que permitem a visualizagao do comportamento dos

dados, seguida da estratégia de modelagem.

4.1 Anadlise exploratdéria para teor de nitrogénio

A Figura 4(a) apresenta graficos de caixa para a variavel teor de nitrogénio
coletados na area em estudo, anteriormente identificada. Verifica-se a existéncia de um
comportamento nao linear no solo e quanto maior a profundidade, menor o teor de ni-
trogénio estocado. E possivel observar ainda que, a variabilidade diminui com o aumento
da profundidade. Isso é esperado por conta da quantidade de matéria organica existente
na superficie deste solo (BERNARDI et al, 2004).

O gréfico de perfis médios mostrado na Figura 4(b) expressa a relagao entre
a variavel teor de nitrogénio e profundidade, por sistemas. A partir do grafico é possivel
verificar visualmente que o teor de nitrogénio apresenta comportamento semelhante nos
sistemas com mogno e paricd, valendo destacar a primeira profundidade do sistema de

floresta secundédria (RN) que, em média, apresenta maior teor de nitrogénio em relagao

aos outros.
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Figura 4 — (a) Graficos de caixa e (b) perfis médios de resposta do teor de nitrogénio no
solo nos treés sistemas de plantio
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4.2 Modelagem do teor de nitrogénio
4.2.1 Valores iniciais

Em modelos nao lineares mistos, deve-se fornecer valores iniciais para iniciar
a estimacao dos parametros, ja que sua funcao de verossimilhanca nao apresenta solucao
analitica. Para gerar tais valores iniciais, um modelo nao linear s6 com parametros de
efeito fixo pode ser utilizado. Apesar de também necessitar de valores iniciais para a
estimativa dos parametros, este acaba sendo menos complexo que modelos nao lineares
mistos e por isso sua convergéncia tende a ser mais rapida.

Assim, pode-se utilizar a fun¢ao nls() da biblioteca stats do software R,
para ajustar um modelo nao linear. Este tipo de fungao considera todos os parametros
como de efeito fixo e nao permite especificar efeito aleatorio. Os valores iniciais obtidos
para os parametros, pelo método de Gauss-Newton, foram 30:0,7331 e 3120,6245 e serao

inseridos na funcao start da funcao nlme da biblioteca NLME do software R.

4.2.2 Utilizando modelos nao lineares mistos

A Figura 5 apresenta os intervalos de 95% de confianca para os dois
parametros dos nove modelos ajustados para as nove amostras coletadas da variavel teor
de nitrogénio na area em estudo anteriormente identificada. Nela, é possivel verificar que
nem todos os intervalos se sobrepoe nos dois parametros. A aparente variabilidade nestes
intervalos indica a inclusao do efeito aleatério nos parametros 5y e $; do modelo nao linear

misto.

betald betal

Amostras

3| —

T T T T T T T T T T
05 0€& 07 08 09 10 1105 055 060 065 070 075

Figura 5 — Intervalos de 95% de confianca para os parametros do modelo 30 por individuo
- Teor de Nitrogénio no solo
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Utilizando a estratégia top-down, inicialmente escolhe-se um modelo com
os parametros 3y e (51 para todos os sistemas, considerando a inclusao de efeito fixo e
aleatorio em ambos, denominado de £1N.0.0. Sera utilizado como nomenclatura f1N
para identificar que o modelo é o primeiro modelo ajustado (f1) para nitrogénio (N), com
matriz D = UN e R = oI

Inserindo agora, sistema como uma covariavel no efeito fixo, cria-se o modelo
f2N.0.0, ou seja, considera-se no efeito fixo, o efeito dos sistemas PM, PP e RN. No R,
pode-se fazer isto a partir do comando fixed = betalO + betal ~ Sistema, que deve
ser incluido dentro da fungao nlme.

A Tabela 2 apresenta o teste de razao de verossimilhanca para a comparacao
dos modelos £1N.0.0 e £2N.0.0, ambos ajustados por MV, na qual se verifica que a
inclusdo do efeito do sistema resultou em significativa (valor p = 0.0315), o que implica
que o modelo £2N.0.0 é o mais adequado. A hipdtese aqui consiste em nao mais ter uma
curva média que explique toda a variabilidade do teor de N em funcao das profundidades,

e sim, trés curvas médias, sendo uma para cada sistema.

Tabela 2 — Teste da razao de verossimilhanca entre os modelos £1N.0.0 e £2N.0.0, sobre
efeitos fixos

Modelo gl AIC BIC log(veros) Comparacao x> valor p

fIN.0.0 6 -486.6692 -472.3025 249.3346
f2N.0.0 10 -489.2649 -465.3204 254.6325 fINXxf2N 10.5958  0.0315

A funcao summary() permite visualizar um resumo do ajuste. Verifica-se
que a correlacao entre os parametros de efeito aleatério é bem pequena sendo considerada
zero, podendo ser um indicativo de que uma matriz UN nao é a mais indicada, ja que
esta apresenta um parametro para a covariancia entre by; e by;. Temos agora que ajustar
modelos que apresentem estruturas que melhor representem a matriz positiva definida D.

Algumas estruturas foram testadas. A matriz nao estruturada (UN), nesse
caso, necessita da estimacgao de trés parametros, sendo 0[230, cr%1 e 05,5, amatriz CV(A B)
que admite variancias diferentes e covariancia zero e a matriz CV que admite variancias
iguais, ou seja, apenas um parametro o2. Todos os ajustes aqui foram feitos a partir do
método MVR, inclusive o modelo £2N.0.0.

Os resultados apresentados na Tabela 3 indicam que o modelo £2N.2.0,

com a matriz CV, assumindo variancias iguais para os efeitos aleatérios, é o modelo que
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apresenta menor valor para os critérios AIC e BIC, além de ser o mais indicado segundo

o TRV.
Tabela 3 — Teste da razao de verossimilhanca entre os modelos £f2N.0.0, f2N.1.0 e
f2N.2.0, sobre efeitos aleatérios
Modelo D gl AIC BIC log(veross) Comparacdo X2 valor p
f2N.0.0 UN 10 -450.5762 -427.4013 235.2881
f2N.1.0 CV(AB) 9 -452.5762 -431.7188 235.2881 f2Nxf2N.1 1.366777e-08  0.9999
f2N.2.0 (A 8  -454.5762 -436.0363 235.2881 f2N.1xf2N.2  1.148066e-08 0.9999
Com base nos resultados, pode-se verificar a qualidade de ajuste do modelo
f2N.2.0, a partir da andlise de residuos.
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Figura 6 — (a) Residuos condicionais studentizados por profundidade, (b) residuos condi-

abilidade diferente para os residuos.

cionais studentizados versus valores preditos, (c) valores preditos versus valo-
res observados e (d) gréafico dos quantis da normal padrao referentes ao modelo
f2N.2.0

E possivel verificar, na Figura 6(a) que cada profundidade apresenta vari-

Ja a Figura 6(b) mostra que o espalhamento dos
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residuos nao é aproximadamente constante e independente da média, implicando na nao
existéncia de homogeneidade de variancias. Na Figura 6(c) verifica-se que os valores ob-
servados e os valores preditos apresentam boa concordancia, com coeficiente de correlagao
de Pearson igual a 0.98, porém existem alguns pontos atipicos. Por ltimo, o grafico de
residuos studentizados versus os quantis da distribuicdo Normal padrao, Figura 6(d), in-
dica que o modelo nao estd bem ajustado, ja que é possivel visualizar um padrao diferente
de uma reta. Pode ser confirmado ainda pelo teste de normalidade de Shapiro-Wilk, com
estatistica W = 0.9663 e valor p = 0.0313 que os residuos nao apresentam normalidade.

Logo, baseado nestes resultados faz-se necessario procurar outras estruturas

para a matriz de erros intra individuos R;.

4.2.3 Ajuste de estruturas a matriz de covariancias intra-individuos (R;)

Escolhido o modelo mais adequado, testa-se agora estruturas para a matriz
de covariancia do erro R;. Como padrao do software R a matriz R; é a componente
de variancias (CV) que foi utilizada no modelo £2N.2.0. Para modificar a matriz R,
utiliza-se a classe de fungoes de variancia contidas na classe varFunc.

Para construcao do modelo £2N.2.A, utiliza-se a funcao varPower() ou
poténcia da variancia da covariada e varIdent(form= ~ 1|Camada) para f2N.2.B no
argumento weights. O que se faz aqui é criar uma funcao da variancia, reformulando a
estrutura da matriz de covariancias intra individuos. Podemos ainda, criar uma variavel
auxiliar, Var, a qual admite que a variabilidade estabilize a partir da quarta profundidade,
ou seja, admite-se que as profundidades 30-40, 40-60, 60-80, 80-100, 100-130 e 130-150
c¢m tenham o mesmo teor de nitrogénio. Assim, o modelo £2N.2.C é proposto com a
mudanga weights=varIdent (form= ~ 1|Var).

Valores para critérios de informacao e o TRV podem ser visualizados na
Tabela 4. E possivel identificar que o modelo £2N.2.A foi o qual apresentou menores va-
lores para os critérios AIC (-488.75) e BIC (-463.26) e, de acordo com o TRV, na primeira
comparagao (pj0.0001) o modelo £2N.2.A é mais adequado em relagao ao £2N.2.0. Com-
parando o modelo £2N.2.A com £2N.2.C, verifica-se que o modelo com menor nimero de
parametros é o mais adequado.

Baseado nos resultados dos testes da razao de verossimilhanca e nos valores

dos critérios AIC e BIC, a estrutura de covariancia escolhida como adequada foi a que
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Tabela 4 — Teste da razao de verossimilhanca entre os modelos f£2N.2.0, f2N.2.A,

f2N.2.B e £2N.2.C, sobre estruturas da matriz R

Modelo R; gl AIC BIC log(veros) Comparagao X2 p-valor
f2N.2.0 (G4 8 -454.58 -436.04 235.29

f2N.2.A  varPower() 11 -488.75 -463.26 255.38 f2N.2 x f2N.2.A 40.17  <0.0001
f2N.2.C varIdent() 13 -481.56 -451.43 253.78 f2N.2.A x f2N.2.C  3.19 0.2028
f2N.2.B  varIdent() 18 -484.70 -442.99 260.35 f2N.2.C x f2N.2.B  13.13  0.1915

contém a funcao de variancia varPower () do modelo £2N.2.A. A seguir, o modelo indicado

sera diagnosticado.

4.2.4

Residuos Condicionais Studentizados

Figura 7 — (a) Residuos condicionais studentizados por profundidade, (b) residuos condi-
cionais studentizados versus valores preditos, (c) valores preditos versus valo-
res observados e (d) gréfico dos quantis da normal padrao referentes ao modelo

Diagnéstico do modelo £2N.2.A

Teor de Nitrogénio

A verificacao dos pressupostos sera feita por andlise grafica dos residuos.
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Na Figura 7(a) verifica-se que existe uma melhora do ajuste de £2N.2.A em
relacao ao modelo £2N. 2 na variabilidade dos residuos dentro de cada profundidade. Pode
ser visto ainda, na Figura 7(b), a melhora na homogeneidade de variancia. A Figura 7(c)
mostra que os valores observados e os valores preditos apresentam uma boa concordancia.
A Figura 7(d) indica que a pressuposicao de normalidade para os erros intra-individuos
é aceitavel, o que pode ser confirmado com o teste de normalidade de Shapiro-Wilk que
apresenta estatistica de W = 0.9884 e valor de p = 0.682.

O diagnéstico mostrou que, apesar de um ajuste nao tao perfeito, pode-
se considerar um ajuste adequado para modelar o teor de nitrogénio, pois houve uma
significativa melhora dos residuos em relagao ao ajuste inicial. Assim, a Figura 8 apresenta
o ajuste das curvas do modelo com estrutura CV para matriz D e varPower para a matriz

R,;, aos dados observados do teor de nitrogénio, para cada amostra.
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Figura 8 — Valores observados e ajuste do modelo £2N. 2. A aos dados de teor de nitrogénio,
por amostra
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4.3 Anadlise exploratéria para teor de Carbono

A Figura 9(a) apresenta graficos de caixa para a varidvel teor de carbono
coletados na drea em estudo, anteriormente identificada. Verifica-se a existéncia de um
comportamento nao linear e quanto maior a profundidade, menor o teor de carbono. E
possivel observar ainda que, a variabilidade por profundidade é bastante diferente, como
no teor de nitrogenio.

O grafico de perfis médios (Figura 9(b)) mostra a relagao entre a variavel
teor de carbono e profundidade, por sistemas. A partir deste é possivel verificar visu-
almente que o teor de cabono parece ser o mesmo para os sistemas, valendo destacar a
primeira profundidade do sistema de floresta secundaria (RN) que estocou, em média, um

pouco mais de C em relagao aos outros.
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Figura 9 — (a) Gréficos de caixa e (b) perfis médios de resposta do teor de carbono no
solo nos treés sistemas de plantio

4.4 Modelagem do teor de carbono
4.4.1 Valores iniciais

Os valores iniciais obtidos para os parametros, pelo método de Gauss-

Newton foram 30:8.9281 e 31:().6701.

4.4.2 Utilizando modelos nao lineares mistos

Os intervalos de 95% de confianga para os dois parametros dos nove modelos

ajustados para as nove amostras coletadas da variavel teor de carbono na area em estudo
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anteriormente identificada podem ser observados na Figura 10. Nela, é possivel verificar
que nem todos os intervalos se sobrepoe nos dois parametros. A aparente variabilidade
nestes intervalos indica a inclusao do efeito aleatério nos parametros 3y e $; do modelo

nao linear misto.

Figura 10 — Intervalos de 95% de confianca para os parametros do modelo 30 por amostra
- Teor de carbono no solo

Novamente, utilizando a estratégia top-down deve-se selecionar o termo de
efeito fixo. Como verificado anteriormente, o ajuste do modelo consistird em considerar
os parametros fy e 1 ambos como de efeito fixo e aleatério, denominado de £1C.0.0.
Sera utilizado como nomenclatura £1C para identificar que o modelo é o primeiro modelo
ajustado (f1) para carbono (C), com matriz D = UN e R = ¢%I. Para selecionar o termo
de efeito fixo serd utilizado o método da méaxima verossimilhanca.

Inserindo agora, sistema como uma covaridavel no efeito fixo, cria-se o modelo
£2C.0.0, ou seja, considera-se no efeito fixo, o efeito dos sistemas PM, PP e RN. No R,
pode-se fazer isto a partir do comando fixed = betaO + betal ~ Sistema, que deve
ser incluido dentro da funcao nlme.

A Tabela 5 apresenta o teste de razao de verossimilhanca para a comparacao
dos modelos £1C.0.0 e £2C.0.0, ambos ajustados por MV, na qual verifica-se que a
inclusao do efeito do sistema resultou em significativa (p-valor = 0.0017), o que implica
que o modelo £2C.0.0 é o mais adequado. A hipdtese aqui consiste em nao mais ter uma
curva média que explique toda a variabilidade do teor de C em funcao das profundidades,
e sim, trés curvas médias, sendo uma para cada sistema.

A correlagao entre os parametros no efeito aleatério é bem pequena sendo

considerada zero, sendo um indicativo de que uma matriz UN nao é a mais indicada,
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Tabela 5 — Teste da razao de verossimilhanca entre os modelos £1C.0.0 e £2C.0.0, sobre
efeitos fixos

Modelo gl AIC  BIC log(veros) Comparacao x?  p-valor

f1C.0.0 6 -87.90 -73.54 49.95
£2C.0.0 10 -97.20 -73.25 58.60 f1Cxf2C 17.29 0.0017

ja que esta apresenta um parametro para a covariancia entre by; e by;. Temos agora que
verificar outras estruturas que melhor representem a matriz positiva definida D. Algumas
estruturas serao testadas. Tem-se como estruturas de matrizes UN, CV(A B) e CV. Todos
os ajustes aqui serao feitos a partir do método MVR, inclusive o modelo £2C.0.0.

Os resultados apresentados na Tabela 6 indicam que o modelo £2C.2.0, com
a estrutura CV, assumindo covariancias iguais para os efeitos aleatérios, é o modelo que
apresenta menor valor para os critérios AIC e BIC, além de ser o mais indicado segundo o
TRV. A partir deste resultado, pode-se verificar a qualidade de ajuste do modelo £2C.2.0,

pelo diagnostico de modelo.

Tabela 6 — Teste da razao de verossimilhanga entre os modelos £2C.0.0, £2C.1.0 e
£2C.2.0, sobre efeitos aleatorios

Modelo D gl  AIC BIC  log(veros) Comparagao % valor p
£2C.0.0 UN 10 -74.05 -50.87 47.02

f2C.1.0 CV(AB) 9 -76.05 -55.19 47.02 f2C.0xf2C.1  8.897936e-08  0.9998
2C.2.0 Cv 8 -78.05 -59.51 47.02 f2C.1xf2C.2  5.999479¢-08  0.9998

E possivel verificar, na Figura 11(a) e 11(b) que ndo existe homogeneidade
de variancia dos residuos, ou seja, profundidades diferentes apresentam diferentes varia-
bilidades nos residuos. Na Figura 11(c) verifica-se que os valores observados e os valores
preditos nao apresentam boa concordancia. Por tltimo, o grafico de residuos studentiza-
dos versus os quantis da distribui¢ao Normal padrao, Figura 11(d), indica que o modelo
nao estd bem ajustado, ja que é possivel visualizar um possivel padrao diferente de uma
reta e pontos atipicos.

Assim, novamente faz-se necessario procurar outras estruturas para a matriz
de erros intra individuos R;, as quais possam considerar diferentes valores para variancias

e covariancias.
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Figura 11 — (a) Residuos condicionais studentizados por profundidade, (b) residuos con-
dicionais studentizados wversus valores preditos, (c) valores preditos versus
valores observados e (d) grafico dos quantis da normal padrao referentes ao

modelo £2C.2.0

4.4.3

Ajuste de estruturas a matriz de covariancias intra-individuos (R;)

Escolhido o modelo mais adequado, testa-se agora estruturas para a matriz

de covariancia do erro R;. Como padrao do software R a matriz R; é a componente

de variancias (CV) que foi utilizada no modelo £2C.2.0. Para modificar a matriz R;,

utiliza-se a classe de fungoes de variancia contidas na classe varFunc.

Para construgao do modelo £2C.2.A, utiliza-se a funcao varPower () ou

poténcia da variancia da covariada e varIdent(form= ~ 1|Camada) para £2C.2.B no

argumento weights. O que se faz aqui é criar uma funcao da variancia, reformulando a

estrutura da matriz de covariancias intra individuos. Podemos ainda, criar uma variavel

auxiliar, Var, a qual admite que a variabilidade estabilize a partir da quarta profundidade,
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ou seja, admite-se que as profundidades 30-40, 40-60, 60-80, 80-100, 100-130 e 130-150
cm. Assim, o modelo £2C.2.C é proposto com a mudanca weights=varIdent (form= ~

1|Var).

Tabela 7 — Teste da razao de verossimilhanca entre os modelos £2C.2.0, £2C.2.A,
f2C.2.B e £2C.2.C, sobre estruturas da matriz R

Modelo R; gl AIC BIC  log(veros) Comparagao X2 p-valor
2C.2.0 CcvV 8 -78.05 -59.51 47.02

f2C.2.A  varPower() 11 -111.71 -86.22 66.85 2C.2.0 x f2C.2. A 39.67 <0.0001
f2C.2.C  varIdent() 13 -107.44 -77.31 66.72 2C.2.A x £2C.2.C 0.27  0.8752
f2C.2.B  varIdent() 18 -109.74 -68.02 72.87 f2C.2.C x 2C.2.B  12.29  0.0310

Baseado nos resultados dos testes da razao de verossimilhanca e nos valores
dos critérios de informacao AIC e BIC, a estrutura de covariancia escolhida como adequada

foi a que contém a funcao de variancia varPower () do modelo £2C.2.A.

4.4.4 Diagnéstico do modelo £2C.2.A

A verificacao dos pressupostos sera feita por andlise grafica dos residuos.
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Figura 12 — (a) Residuos condicionais studentizados por profundidade, (b) Residuos con-
dicionais studentizados versus valores preditos

Na Figura 12(a) verifica-se que existe uma melhora do ajuste de £2C.2.A
em relacao ao modelo £2C.2.0 na variacao dentro de cada profundidade. Pode ser visto
ainda, na Figura 12(b), a melhora na homogeneidade de variancia, apesar de 3 valores de

residuos estarem fora do intervalo de -2 a 2.
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Teor de Carbono
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Valores Preditos i Condicionais Studentizade
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Figura 13 — (a) valores preditos versus valores observados e (b) grafico dos quantis da
normal padrao referentes ao modelo £2C.2.A

A Figura 13(a) mostra que os valores observados e os valores preditos apre-
sentam uma boa concordancia. A Figura 13(b) indica que a pressuposicao de normalidade
para erros intra individuos é aceitdavel, o que pode ser confirmado com o teste de norma-
lidade de Shapiro-Wilk que apresenta estatistica W = 0.9769 e valor de p = 0.1519.

O diagnoéstico mostrou que, apesar de um ajuste nao tao perfeito, pode-se
considerar um ajuste adequado para modelar o teor de carbono, pois houve uma signifi-
cativa melhora dos residuos em relagao ao ajuste inicial. Assim, a Figura 14 apresenta o
ajuste das curvas do modelo com estrutura CV para matriz D e varPower para a matriz

R,;, aos dados observados do teor de carbono, para cada amostra.



60

Figura 14 — Valores observados e ajuste do modelo £2C.2. A aos dados de teor de carbono,

Tear de Carbono
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5 CONCLUSOES

A utilizagao de modelos mistos em dados longitudinais é bastante 1til, pois
permite verificar a insercao e modificacao de estruturas que melhor representem e expli-
quem a variabilidade dos teores de carbono e nitrogénio nas profundidades do solo. A
utilizagao de residuos para diagnosticar o modelo mais coerente permitiu a visualizagao de
pontos discrepantes, que por opcao, nao foram retirados. O pacote NLME do R mostrou-
se eficaz no ajuste modelos nao lineares mistos e apresenta bastante opcoes gréaficas para
avaliagao da qualidade do ajuste.

Por fim, constatou-se que os modelos £2N.2.A e £2C.2. A, foram os modelos
que melhor se ajustaram aos dados de teor de nitrogénio e carbono no solo. Algumas
estruturas foram testadas e um ajuste satisfatério foi alcancado para ambos, verificado

pelo diagnoéstico.
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APENDICE A - Programacao no software R

A seguir estd apresentada a programagcao para andlises envolvendo o modelo nao
linear misto. Os comandos sao os mesmo para carbono.

rm(list=1s(all=TRUE))

expFct <- function(x, betal, betal) {
betal0 * x =~ {-betal}

val.ini <- nls(PN ~ expFct(Profundidade, betal, betal),
data=dados2,start=1list(betal=1,betal=2))

with(dados,{boxplot (PN ~ Profundidade, border="grey", col="light
grey", boxwex=0.5, ylab="Teor de Nitrogénio",xlab="Profundidade")
points(jitter(rep(1:9, each=9), 0.5), unlist(split(PN,
Profundidade)), cex=0.5, pch=16) })

interaction.plot(dados2$Camada,Areas,dados2$PN, fun=mean, lty=c(l,
2, 4), ylab="Teor de Nitrogénio", xlab="Profundidade",fixed=T,
lwd=2, col=c("black","black","black"),blegend=F)

legend("topright", c("Sistema PP","Sistema PM","Sistema RN"),
bty="n", lty=c(1,2,4), lwd=2, col=1, title="",inset = .02)

xyplot (PN ~ Profundidade|Sistema, data=dados,aspects=’xy’,cex=1.3,
pch=19,col="black", ylab="Teor de Nitrogénio",
xlab="Profundidade", layout = c(2,2))

dados <- groupedData(PN ~ Profundidade|Amostras,data=dados,
outer = ~ Sistema, labels=list(x="Profundidade",
y="Teor de N",order.groups=T))

list.pot <- nlsList(PN ~ expFct(Sistema, betal, betal),
data = dados,

start = c(betal

betal

0.7331,
0.6245))
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plot(intervals(list.pot)) summary(list.pot)

# Paradmetros com efeito aleatdério sem efeito de area

fiN.0.0 <- nlme(PN ~ expFct(Profundidade,betal,betal),
data=dados,
fixed = beta0 + betal ~ 1,
random = beta0 +betal ~ 1, # ==> pdSymm(betaO + betal ~ 1)
method = ’ML’,
start = ¢(0.7327,0.6205))

# Atribuindo afeito de &rea e parémetros com efeito aleatério #
f2N.0.0 <~ nlme(PN ~ expFct(Profundidade,betal,betal),
data=dados,
fixed = beta0 + betal ~ Area,
random = beta0 + betal " 1, #pdSymm
method = ’ML’,
start = ¢(0.7331,0,

0.6245,0,
0,0))
# 10 gl, 6 para param fixos, 3 param aleat, 1 do erro
# __________________________________________________________________________
# Estruturando a matriz D
# __________________________________________________________________________
# f2N.0.0 <- nlme(PN ~ expFct(Profundidade,betal,betal),
data=dados,
fixed = betal + betal ~ Area,
random = betal0 + betal ~ 1, #pdSymm
method = ’REML’,
start = ¢(0.7331,0,
0.6245,0,
0,0))
# f2N.1.0 <- nlme(PN ~ expFct(Camada,betal,betal),
data=dados,
fixed = betal + betal ~ Area,
random = pdDiag(beta0 + betal ~ 1), # <== mudanga
method = ’REML’,
start = ¢(0.7331,0,

0.6245,0,

0,0))
#-----—-———— # f2N.2.0
<- nlme(PN ~ expFct(Profundidade,betal,betal),

data=dados,

fixed = betal0 + betal ~ Area,
random = pdIdent(betal + betal ~ 1), # <== mudanga
method = ’REML’,
start = ¢(0.7331,0,
0.6245,0,
0,0))
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# Extrait matriz D #

VarCorr (f2N.0.0) VarCorr(f2N.1.0) VarCorr(f2N.2.0)

f2N.2.A <- nlme(PN ~ expFct(Profundidade,betal,betal),
data = dados,
fixed = betal + betal ~ Area,
random = beta0 + betal ~ 1,
start = ¢(0.7327,0,
0.6205,0,
0,0),
method="REML",
weights=varPower())
# f2N.2.B <- nlme(PN ~ expFct(Profundidade,betal,betal),
data = dados2,
fixed = betal0 + betal ~ Area,
random = beta0 + betal ~ 1,
start = ¢(0.7327,0,
0.6205,0,
0,0),
method="REML",
weights=varIdent (form="1|Camada))
# Var <- as.factor(rep(c(1,2,3,4,4,4,4,4,4),times=9)) # f2N.2.C <-
nlme (PN ~ expFct(Camada,betal,betal),
data = dados,
fixed = betal + betal ™ Area,
random = beta0 + betal ~ 1,
start = ¢(0.7327,0,
0.6205,0,
0,0),
method="REML",
weights=varIdent (form="1|Var))

# __________________________________________________________________________
# Diagnéstico

# __________________________________________________________________________
boxplot(residuals(£2N.2.A, type="n") ~ Profundidade, xlab =
"Profundidade",ylab = "Residuos Condicionais Studentizados")

plot(fitted(f2N.2.A), residuals(f2N.2.B, type="n"), ylab="Residuos
Condicionais Studentizados",xlab="Valores Preditos",pch=19,cex=1)
abline(a = -2, b = 0,1ty=2,col=1,1wd=2) abline(a = 2, b =
0,1ty=2,col=1,1wd=2)

plot(£2N.2.A, PN ~ fitted(.), id = 0.05, adj =
-0.3,col=1,pch=20,cex=1.3,xlab="Valores Preditos", ylab="Teor de
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Nitrogénio")
qgnorm(£2N.2.A, “resid(.,type="n"),col="black",pch=19,xlab="Residuos

Condicionais Studentizados",ylab="Quantis da Normal
Padrdo",cex=1.4,abline=c(0,1))

plot(augPred(£f2N.2.A), outer=T, col="black", cex=1.3,
pch=19,ylab="Teor de Nitrogénio", xlab="Profundidade")

# Avaliando os efeitos aleatdérios do modelo
random.effects(f2N.2.A) # estimativas dos efeitos aleatérios
plot(ranef (f2N.2.A, augFrame = T),col=1,xlab="Efeito Aleatério")

qgnorm(£2N.2.A, “ranef(.),id=0.10,cex=1.0,col="black",pch=19,xlab="Efeito
Aleatério",ylab="Quantis da Normal Padr&o")



