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Resumo

O tripes do prateamento, Enneothrips flavens, é considerado a principal praga do amendoim
no Brasil. Por sua ocorréncia generalizada, os danos causados pelos tripes varia de acordo
com o estagio de crescimento e, consequentemente, o impacto econémico esta associado
com a idade fisiol6gica da planta, pelos elevados niveis populacionais e danos causados
a cultura. Esse trabalho teve por objetivo utilizar modelos lineares generalizados para
avaliar o comportamento das doses de potassio sobre o manejo do tripes e produtividade
da cultura do amendoim. Avaliaram-se os tratamentos provenientes de um experimento,
cujo delineamento foi em blocos casualizados no esquema de parcelas subdivididas no
tempo, para avaliar como tratamentos as doses de 0, 50, 100, 150 e 200 kg/ha de potassio,
aplicado em cobertura, 8 dias apds emergéncia das plantas, com 5 repeti¢oes. O modelo
ajustado aos dados foi o multinomial, apresentando-se adequado e os resultados afirmam
que o potassio estd envolvido no mecanismo de defesa das plantas a pragas e doencas, de
modo que, altas concentragoes de potassio promovem a sintese e o acimulo de compostos

fenolicos, inibidores de insetos e fungos.

Palavras-chaves: Enneothrips flavens; Modelos multinomial; Cultura do amendoim.



Abstract

The silver thrips, Enncothrips flavens, are considered the main plague of peanuts in Brazil,
due to its widespread occurrence, the damage caused by the thrips varies according to
the stage of growth and, consequently, the economic impact is associated with with the
physiological age of the plant, by the high population levels and damages caused to culture.
The objective of this work was to use generalized linear models to evaluate the behavior of
potassium doses on thrip management and productivity of peanut culture. The treatments
were evaluated from an experiment, whose design was a randomized complete block design
subdivided in the time, to evaluate as treatments the doses of 0, 50, 100, 150 and 200 kg
ha=' of potassium, applied on cover, 8 days after emergence of the plants, with 5 replicates.
The model adjusted to the data was the multinomial, presenting itself adequate and the
results affirm that potassium is involved in the plant defense mechanism of pests and
diseases, Thus, high concentrations of potassium promote the synthesis and accumulation

of compounds phenolics, insect and fungi inhibitors.

Key-words: Enneothrips flavens; Multinomial models; Peanut Culture.
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1 Introducao

Dentre as oleaginosas cultivadas no Brasil o amendoim é um dos cultivares mais
importantes para o agronegocio brasileiro. E uma planta originaria da América do Sul, com
provavel centro de origem na regiao de Gran Chaco (Paraguai). A difusdo do amendoim
iniciou-se pelos indigenas para as diversas regides da América Latina, América Central
e México. No Brasil foi introduzido por volta do século XIX. A planta do amendoim é
uma dicotiledénea da familia Leguminosae, subfamilia Papilionidae, género Arachis, que
apresenta cerca de 80 espécies, amplamente distribuidas no bioma cerrado e em outros
ambientes de vegetacao aberta, tendo como limites de distribuicao na Ilha de Marajo ao
Norte, no Uruguai ao Sul, e por fim no Nordeste brasileiro a Leste e a Oeste, o sopé da
Cordilheira dos Andes (GREGORY W.C., 1980).

Um dos principais fatores que afetam a sua producao sdo incidéncia de pragas,
destaca-se o tripes do prateamento Enneothrips flavens, que é considerado a espécie de maior
importancia para a cultura (ROSSETO C.J., 1968);(BATISTA; GALLO; CARVALHO,
1973);(CASTRO, 1974); (RENSI AA. CALCAGNOLO, 1977). Os danos causados pelos
tripes variam de acordo com a idade fisiolégica da planta. As infestacoes do tripes do
prateamento afetam todo desenvolvimento do amendoim com maiores danos durante
o enchimento dos graos. Esse é um inseto picador sugador que mede cerca de 2 mm
de comprimento. As formas jovens apresentam coloragao amarelada sem asas enquanto
os adultos apresentam coloracao escura e possuem asas franjadas. Esses insetos ficam
abrigados em foliolos fechados ou semi-abertos onde perfuram o tecido para sugar a seiva
que exsuda. Sao oviparos e os ovos sao colocados endofiticamente nos foliolos (NAKANO
OCTAVIO SILVEIRA NETO, 1981);(GALLO D NAKANO, 2002). O ciclo evolutivo do
tripes é de 13 dias, aproximadamente, passando pelas fases de ovo, ninfa, pré-pupa e pupa,
desta surgindo o adulto. Os estdgios ninfais e adulto ocorrem nas folhas e os demais, até a

fase adulta, ocorrem no solo, geralmente nas fendas.

Ao contrério de outros insetos, tanto a pré-pupa como a pupa podem locomover-se
quando molestadas (GALLO D NAKANO, 2002). Os adultos e as ninfas da maioria dos
tripes apresentam uma tendéncia a alimentarem-se de forma agrupada causando danos
mais pronunciados. De modo geral, as ninfas causam maiores danos pela alimentagdo do
que os adultos, devido ao seu grande niimero, como por se alimentarem de forma mais
agregada, uma vez que sao menos ativas ¢ restringem sua alimentacao a arcas limitadas.
Esses insetos raspam os foliolos. Com isso, aparecem manchas prateadas nas folhas, estrias
e deformacoes. O ataque pode causar a reducao de 10% a 70% na producao nas variedades

de porte ereto, em geral, o ataque é maior em periodos quentes e secos.

O elemento potéssio (K) estd envolvido nos mecanismos de defesa das plantas a



Capitulo 1. Introdugdo 11

pragas e doencas. As plantas bem nutridas em potassio apresentam reducao na incidéncia,
severidade e danos causados por insetos. Isso ocorre porque as altas concentragoes de K
nos tecidos favorecem a sintese e o acimulo de compostos fendlicos, os quais atuam como
inibidores de insetos e fungos (MASCARENHAS HAA. PATRICIO, 1995). O potéssio
possui papel fundamental no metabolismo de carboidratos e de produtos fosfatados

presentes nas plantas, pois este se encontra ligado & resisténcia dos vegetais as pragas e
patégenos (CALCAGNOLO; LEITE; GALLO, 1974).

Os modelos lineares generalizados tém sido utilizados nas areas de astronomia,
agronomia, agricultura, satide e pesca entre outras. Onde apresentam-se como ferramentas
poderosas na andlise de dados cujo interesse ¢ o estudo da relagdo entre uma variavel
resposta, medida em escala continua, discreta e qualitativa em funcao das variaveis
preditoras, tanto de natureza quantitativa e/ou qualitativa. Além disso Cordeiro e Neto
(2006) apresentaram um método iterativo para estimar os parametros, e ainda, introduziram
o conceito de desvio, sendo muito importante na avaliagao da qualidade do ajuste dos

modelos, colaborando assim, com o desenvolvimento dos residuos ¢ técnicas de diagndsticos.

Assim, este trabalho teve por objetivo avaliar os efeitos da adubagao fosfatada
no controle do tripes do prateamento e seus reflexos na produtividade da cultura de
amendoim por meio do uso de modelos lineares generalizados. Para verificar o ajuste dos
modelos, foram usados os desvios residuais e os graficos de probabilidade normal padrao

com envelopes de simulagoes e como medida de selecao e comparacao a analise de desvio.
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2 Fundamentacao Tedrica

Nesta secao serao abordados os principais métodos estatisticos que servirao de base

para o entendimento dos Modelos Lineares Generalizados via distribui¢do Multinomial.

2.1 Modelos Lineares Generalizados

Ao longo dos anos os modelos normais lineares foram utilizados para tentar descrever
a maioria dos fendmenos aleatérios, ou seja, mesmo que tais fendmenos estudados nao
apresentem resposta para a pressuposicao de normalidade, utiliza-se técnicas para a
transformacao de dados sugerida afim de encontrar a normalidade dos dados. Assim
(NELDER; WEDDERBURN, 1972) propuseram os Modelos Lineares Generalizados que
¢ uma reflexiva generalizagao da regressao de minimos quadrados ordinarios, que busca
investigar o estudo da relagao entre uma variavel resposta, em fungao de diferentes varidaveis

preditoras (quantitativas e/ou qualitativas).

O uso dos modelos lineares generalizados foi introduzida por Nelder e Wedderburn
(1972) como um quadro geral para o tratamento de uma série de modelos estatisticos para
dados normais e nao normais, tais como regressao linear multipla, analise de variancia
(ANOVA), regressao logistica, regressao de Poisson e modelos log-lineares. Wedderburn
(1972) mostrou que uma série de técnicas estatisticas, usualmente estudadas separadamente,
podia ser formulada, de uma maneira unificada como uma classe de modelos de regressao.
A essa teoria unificadora de modelagem estatistica, uma extensao dos modelos classicos
de regressao, deram o nome de modelos lineares generalizados. Além disso Nelder e
Wedderburn (1972) também propuseram um método iterativo para estimar os parametros
e introduziram o conceito de desvio, sendo muito importante na qualidade dos ajustes dos

modelos, colaborando assim, com o desenvolvimento dos residuos e técnicas de diagndsticos.

Quando se tem uma tUnica variavel aleatoria Y, associada a um conjunto de
varidveis explanatérias X, ..., X, pode-se usar os modelos lineares generalizados. A familia
exponencial de distribui¢oes garante aos pardmetros uma estatistica suficiente. Sejam
Y1, ..., Y, varidveis aleatérias independentes, cada uma com fungdo densidade (ou de

probabilidade) na familia exponencial da forma

f(yi; 0:, 0) = explop{yd; — b(0;)} + c(yi,¥)], i=1,...,n (2.1)

em que, b(.) e ¢(.) sao fungoes conhecidas para cada observagao, b(6;) é o pardmetro natural

ou candnico e ¢ — 1 > 0 é o parametro de dispersdo (precisao).

Os modelos lineares generalizados envolvem os trés componentes:

1. Componente aleatdrio
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As varidveis respostas Y1, Y5, ..., Y, sdo independentes e seguem uma distribuicao
pertencente a familia exponencial linear, com médias u; e pardmetro de escala

constante ¢ e independentes das p varidveis explicativas.
2. Componente sistematico
O componente sistematico é representado por:
9(ps) = ni

sendo que,
ni = Po+ 51Xt + PaXpp + ...+ Be Xk

quando, n; é o preditor linear, portanto, a parte sistematica que pode ser utilizada

para realizar possiveis previsoes para a equacao da reta estimada.

3. Funcao de ligacao

A funcao de ligagao é uma funcao que liga o componente aleatério ao componente

sistematico, ou seja, relaciona a média ao preditor linear.

Assim,

ni = g(p:)

Na ordem serdo apresentadas as funcoes 6, ¢, b(0) e c(y; @), das principais distribuigoes
de probabilidade.

Na Tabela 1, sdo apresentadas algumas distribuigoes e a natureza das suas variaveis
(CORDEIRO, 2016).

Tabela 1 — Distribuicdo para a variavel resposta Y, e a natureza dos dados.

Distribuicao Tipos de dados
Binomial Proporcao
Binomial Negativa Contagem
Poisson Contagem
Normal Continuos
Normal Inversa ~ Continuos Assimétricos
Gama Continuos Assimétricos

A seguir serao apresentadas algumas demostracoes adaptadas das distribuicoes da
familia exponencial McCullagh e Nelder (1989).
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2.1.1 Distribuicao Normal

Seja uma variavel aleatoria Y com distribuicdo Normal com média p e variancia

o2, ou seja, Y ~ N(u,0?), a funcio de densidade é dada por

fy:po®) = %GXP{—QL(y —p)?’hy e

C(y—p)?
& o 02 202
1 +2 1
= exp{—2< v yu M)—i—logm}
1 2
= exp{ (y,u——>—§log27m2—%}
o

2 2
_ ey e 2
= exp{g (y,u 2) 5 [2 +10g27r01}

em que, para 0 = p, b(0) = 0%/2 = 4?/2, ¢ = %, e c(y, V) = %{{5 + log 27}

2.1.2 Distribuicao Poisson

Seja varidvel aleatéria Y com distribui¢ao Poisson. Y ~ Poisson(u), sua fungao de

probabilidade é dada por

—p Y
P(Y =y) = ey“,y—o,m

= exp{—p+ylogu —log(y!)}
= exp{ylogu — p—log(y")}

em que, p > 0. Fazendo 6 = log(p), b(8) =€, ¢ =1 e c(y, ) = —log(y!).

2.1.3 Distribuicao Binomial

Seja Y a proporc¢ao de sucessos em 7 ensaios independentes de Bernoulli. Assumindo

que Y ~ Binomial(n, ), a funcdo de probabilidades de Y é apresentada da seguinte forma
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n _
= ( ) 1-m)""; y=0,1,...,n

= exp ylog7r+10g1—7r)"y+log( )}
n
Y

= exp{ylogw— n— )log(l—w)—i—log( )}

= exp

y[logm — log(1 — )] + nlog(l — ) —I—( )}

= exp ylog +n10g (1 —m) —l—log(Z)}

em que, ¢ = 1, 0 =log (ﬁ), b(0) =nlog(l — ) e c(y,v) = log (’;)

2.1.4 Distribuicao Gama

1/2

Seja Y uma varidvel aleatéria com média p e coeficiente de variagdo ¢~ /= ou seja,
Y ~ Gama(u, ). A fun¢ao densidade de Y é apresentada da seguinte forma:
1 (oy\’
fwin,¢) = == (—) efvp{——}d logy
( ) I'(¢) \ w (logy)
= oo (~L  toutu)) - 0aT(0) + s 1oa(on) - oy}
1
_ ¢—1 ¢ qb_y
= expqlogy® " +log¢? —logu — — —logI'(¢)
1
B oy
= exp{(¢—1)logpu+ ¢loge — dlogu — o log I'(¢)
= exp {qb l y—— logu] + ¢log o+ plogy — logy logF(cb)}
= exp {qﬁ (— - IOgu) + ¢log gy — logy — log F(¢)}
em que, = —1/p, ¢ = 12, b(8) = —log(—) e c(y. 1) = plog by — logy — logT(9).
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2.1.5 Distribuicao Normal Inversa

Seja Y uma varidvel aleatéoria com distribuicdo normal inversa de média u e

pardmetro de precisao ¢, denotada por Y ~ NI (i, ¢) e cuja fungao densidade é dada por

i o®) = —emmgmerp |~
o V2mo?y? 20212y

2 2
_ Y+ 2y —p 2, 3y- 1
= exp{ 20717y + log(2mo“y”) 5
1 1 1
- — | —y=— + = | — = log(2ro?®) —
exp{UZ[ y2u2+ul 5 og(2may’) 202y}
2ot 1 1
= exp{(2“2 > ”’> ——[log(Zﬂazyg)—T]}
o 2 Y

em que = g & = 7% b(6) = & € fy. ) = 4 [lg(2m0") ~ .

2.1.6 Distribuicao Multinomial

Seja Y um vetor aleatério Y = (yq, ..., yk) que segue uma distribuicdo multinomial
com parametros n e w onde T = (my, ..., 7). A funcdo de probabilidade de Y é apresentada
da seguinte forma,

M! .
PY=y) = —————xa' x7§ x...x7up
! XX !
M|

- = 1
— e {3 o .

y1!><... k=1

Sendo que 3K | x, = M, para conseguir uma representacido minima para o multi-
nomial, usamos os primeiros componentes k — 1 de 7:

K-1 k—1

M!
P(Y =y) = exp { > log(mi)ye +1log 1= 7Tk> (n — Z 7Tk> } —_
k=1 k=1 k=1 Yilyal. . yk
k—1 b1 /
Tk M!
= exp yr log ————— ) +nlog 1-— 7rk>} _—

Para o qual usamos o fato de que 7, = 1 — Zk 1 7. A partir desta representacéo,

obtemos:
=1 —k =1 -k
(0] 0 )
Nk g 1 Z K— T g :

em que, § = ===, ¢ = 1, b(#) = IOg(l—Ek 175), ey, ) = log (XA ™).
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2.1.7 Distribuicdo Quasi-Poisson

Para modelo Quasi-Poisson, do qual, pressupondo que Y ~ P()) cuja a fungao de

probabilidade é dada por

Y
Pr(Y:y)ze—, y=20,1,2,...

Pode-se mostrar que quando A — oo

(y—A)/VXd— N(0,1).

Para A\ grande temos que Y segue aproximadamente uma distribuicao normal de
média A e desvio padrao V. Ainda assim, se queremos aplicar um modelo normal linear
para explicar A. Segundo (MACIEL, 2016) teremos o inconveniente do desvio padrao
depender da média, o que inviabiliza o uso de um modelo normal linear homocedastico.
Uma maneira de contornarmos esse problema é através da aplicacao de uma transformacao
na resposta Y de maneira a alcancarmos a normalidade e a constancia de variancia, mesmo

que aproximadamente. Assim, se Y é Poisson, segue que quando A — oo tem-se
(VY —E(VY)} d— N(0,1/4).

Entdo, quando A é grande , a varidvel aleatéria 2{v/Y — E(v/Y)} segue aproximadamente
uma distribui¢do N (0, 1). Desta forma, . se temos uma amostra aleatéria Y; Y, visto que
Y; ~ P(\;) e queremos explicar \; através de varidveis explicativas, podemos propor para

A; grande, o modelo normal linear abaixo

\/?z‘:XiTﬂ‘FEz,

em que, g; ~ N(0,0%),i=1,...,n.

2.1.8 Funcao Desvio

Um dos objetivos da funcdo desvio ¢ analisar a adequagdo do modelo como um
todo e a realizacdo de uma investigacdo minuciosa quanto as discrepancias locais que,
no caso de serem significativas, podem levar a escolha de um outro modelo, diferente do

inicialmente proposto.

Suponhamos que o logaritmo da fung¢ao de verossimilhanca seja definido por,

em que p; = g *(n;) e m; = X' B. L(fi;y) é o maximo da log-verossimilhanga para o

modelo em estudo com p pardmetros, L(y;y) para o modelo saturado com n pardmetros.
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A qualidade do ajuste de um MLG ¢é avaliada através da funcdo desvio, escrita da seguinte
forma McCullagh e Nelder (1989):

D*(y; ) = ¢D(y; o) = 2{L(y;y) — L(f;¥)}, (2.2)
onde
Dly: ) = 23 [0 = ) + (1) — 6. (23)

em que 0; = 6;( ;) e 0; = 0,(/i;). respectivamente, as estimativas de méxima verossimilhanca
de 0; para os modelos com p parametros (p < n) e saturado (p = n). D(y; 1) tem,
assintoticamente, distribuicdo 2 com n — p graus de liberdade, sendo n o nimero de

observagoes e p, o numero de parametros do modelo.

2.1.9 Estimacao de

A obtencao da estimativa de maxima verossimilhanca de 8 através do processo
iterativo de Newton-Raphson é determinada pela expansao da fungao escore U(3) em
torno de um valor inicial 3 (NELDER; WEDDERBURN, 1972), em que

UB)=uB”)+u'B) B - B)

Onde U ’( 3) seréd a derivada primeira de Uz em relagao a 8. Dessa forma, seguindo o método

acima, chega-se ao processo interativo que ¢ dado por
Bt = gim) [(—Ug)_l](m)U(ﬁm),com m=0,1,..., (2.4)

A aplicacdo do métode de escore de Fisher substituindo a matriz —U s pelo correspondente
valor esperado pode ser mais conveniente quando nao se sabe se a matriz —U(f) é positiva

definida (BARROS, 2011). Isso resulta no seguinte processo interativo:

,B(m+1) _ lB(m) + [Kgl](m)U(ﬁm)v com m = O7 ]_7 R

Este processo pode ser reescrito como um processo iterativo de minimos quadrados

reponderados
BIm+D — (XTW ) X )~ X T (M) 5(m) (2.5)

com z =1+ W_TIV_Tl(y —u). A quantidade z desempenha o papel de uma varidvel
dependente modificada, enquanto W é uma matriz de pesos que muda a cada passo do

processo iterativo.



Capitulo 2. Fundamentagio Tedrica 19

2.1.10 Estimacao de ¢

Segundo Cordeiro e Neto (2006), igualando a funcao escore Uy a zero tem-se

d (i) = %D(y; ) — Zn: {wif b0}

n

?

1
no qual, D(y; 1) mostra o desvio do modelo de interesse. De acordo com o modelo que
estiver sendo trabalhado é necessario trabalhar com a expressao acima para chegar a um

estimador para o parametro ¢.

2.1.11 Ligacdes Candnicas

Uma particularidade relevante ocorre quando o parametro canonico € coincide com

o preditor linear, obtém-se uma ligacdo canonica, isto é, quando

0; = m;
Neste caso,

L(B) =g (m) = g~ (Bo + Prvir + ... + Prar) (2.6)

Um dos beneficios de usarmos ligacdes canonicas é que as mesmas garantem a
concavidade de L(3) e consequentemente muitos resultados assintéticos sdo obtidos mais
facilmente (CORDEIRO; NETO, 2006). As ligacoes canonicas para os modelos mais usuais

estao apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 — Distribuigoes de probabilidade da familia exponencial e sua ligagdo canonica.

Distribuigao n
Normal 7
Poisson log 1

. .
Binomial log —“—(1_#)
Gama 1
i

Normal Inversa >

=

2.1.12 Teste de Wald

Suponhamos que pretende-se testar a hipétese nula
H()Iﬁj :O,j=0,...7p7

que indica que o coeficiente independente fy = 0 é irrelevante para o modelo (7 = 0)

ou que a variavel explicativa X; ndo deve constar do modelo de regressao (j # 0). A
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estatistica de Wald e expressa da seguinte forma
A~ T _ ~ =1, A .~
W= (3-8 Var (B3 -8,

em que V?zr(ﬁ) denota a matriz de variancia-covariancia assintotica de /9 estimada em /9 .
Usando os resultados conhecidos de algebra linear, mostramos que a varidncia assintotica
de B ¢ dada por
Var(3) = ¢~ [XTW2 w2 X1

em que X; sai da partigio X = (X1, X32), sendo portanto n x ¢, Xa ¢ n x (p — q),
My =1,—Hye Hy = W2 X, (XTW X,) 1 XTW?/2 ¢ a matriz de projecao ortogonal
de vetores do R" no subespaco gerado pelas colunas da matriz W'2X,. Em particular,
no caso normal linear, temos as simplificacdes Hy = Xo(XTX,) ' XT e Var(p,) =
o [XT(1, ~ Ho)x,] .

Em particular, para o caso de p = 1, o teste de Wald baseado na distribuicao

normal assintética de 5 é uma generalizacio da estatistica t de Student (WALD, 1943).
a 2
p=p°
w7
Var(f)
Um problema com a estatistica de Wald, especialmente quando n(8) é néo linear

em f, é a dependéncia de W com a parametrizacdo utilizada. Isto é, duas formas diferentes

e equivalentes para n(/3), podem levar a diferentes valores de W .

2.1.13 Estatistica de Pearson Generalizada

Uma importante medida de discrepancia do modelo ajustado em relagao aos dados

é a estatistica de Pearson generalizada definida por

2~ (i — )
=2

em que, V'(/i;) é a funcao de varidncia estimada para a distribuigdo proposta para os dados.

n
1

Tanto a funcdo desvio quanto a estatistica de Pearson generalizada tém, para o
modelo normal linear, distribuicio y? exata. Resultados assintoticos siao possiveis para
outras distribuigoes. Segundo Cordeiro e Neto (2006) a vantagem da fungao desvio é que
ela é aditiva e acrescentando-se variaveis explicativas ao modelo, o desvio deve decrescer,
diferentemente de y?: Contudo, y? é algumas vezes preferivel pois tem uma interpretacio

simples.

2.1.14 Método de Akaike

Este método realiza um processo de minimizagao que nao envolve testes estatisticos.

A ideia basica é selecionarmos um modelo que seja parcimonioso, ou em outras palavras,
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que esteja bem ajustado e tenha um nimero reduzido de pardametros. Segundo (AKAIKE,
1974) o logaritmo da fungao de verossimilhanga cresce com o aumento do nimero de
parametros do modelo, uma proposta seria encontrarmos o modelo com menor valor para

a fungao

AIC = —L(B) + p,
em que p denota o nimero de parametros.

No caso do modelo normal linear é possivel mostrar que AIC fica expresso, quando

0% é desconhecido, na forma

AIC =nlog{D(y;pp)/n} + 2n,

n

em que, D(y; ft) = 3L, (y; — /).

2.1.15 Técnicas de diagndstico

Essas técnicas sao de grande importancia para a validacao de um modelo pois
se as suas pressuposicoes forem violadas, os resultados nao serao confiaveis, assim a
previsao do modelo estard comprometida (MYERS RAYMOND H. MONTGOMERY,
2012). Existem algumas formas de avaliar a qualidade do ajuste dos modelos aos dados,
levando a selecionar através de métodos qual o melhor modelo que representa a relagao

das variaveis explicativas com a variavel resposta, assim tais relagoes sao:

i) Técnicas de diagndstico: detectar pontos de alavanca, avaliar os residuos, investigar

pontos de influéncia e outras técnicas graficas;

ii ) Métodos de selegao de modelos: método normal linear, Critério de Akaike(AIC),

entre outros.

Segundo Cordeiro e Neto (2006), existem trés tipos de problemas de ajuste nos
modeclos, o primeiro ¢ a presenga de pontos mal ajustados, no caso pontos aberrantes; o
segundo problema ¢é a violagao dos pressupostos para os erros e ou para as estruturas das

médias; e por ultimo, é a presenca de observacoes influentes.

Um procedimento informal para verificar a fungao de ligagdo consiste na construgao
de um gréfico entre a variavel dependente ajustada e o preditor linear. Entao se os dados
plotados no grafico forem aproximadamente lineares, a fungao de ligagao estara correta.
Para dados binarios este grafico é nao informativo, sendo necessario o uso de métodos

formais.

As técnicas graficas mais recomendadas para os MLGs sao:
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i) Gréficos dos residuos contra os valores ajustados: pode mostrar a existéncia de valores
discrepantes como também heterogeneidade de variancia. O padrao do grafico deve

ser uma distribuicao dos residuos em torno de zero com amplitude constante;

ii) Gréfico dos residuos contra as varidveis explicativas: pode mostrar se existe uma relagao
sistemética (relagdo nao linear, ndo normalidade, heterocedasticidade, etc) entre os
residuos e uma variavel explicativa. O padrao do grafico deve ser uma distribuicao

dos residuos em torno de zero com amplitude constante;

iii) Gréfico dos residuos contra a ordem das observagoes: pode auxiliar na detecgao de
alguma variavel altamente correlacionada com a sequéncia do tempo (ou espago) que

as observacgoes foram coletadas;

iv) Graficos da varidvel dependente ajustada contra o preditor linear: ajuda a verificar
a adequacao da funcao e o padrao esperado e uma tendéncia linear, indicando a

adequacao da fungdo de ligacao;

v) Graéficos dos residuos absolutos contra valores ajustados contra valores ajustados: serve
para identificar se a funcao de variancia adotada é adequada, o comportamento
esperado dos pontos é uma distribuicao aleatéoria em torno de zero e amplitude

constante.

vi) Gréfico normal e meio normal de probabilidades (normal plot e hall-normal plot): sao
uteis para verificar se a funcao de variancia foi corretamente especificada, e detectar
a presenca outlier. o comportamento esperado dos residuos para um adequado é

aproximadamente uma reta.

2.1.16 Analise dos Residuos

A anélise dos residuos para os Modelos Lineares Generalizados é semelhante as usa
das em modelos classicos, porém com algumas adaptagoes. Para verificar a pressuposicao
de linearidade para o modelo cléssico utiliza-se vetores Y e ji, enquanto os MLGs utiliza-se
a variavel dependente ajustada z e o preditor linear 7). Segundo McCullagh e Nelder (1989)
a variancia residual é substituida por uma estimativa de ¢ e a matriz de projecao H ou
matriz "hat", é definida por: WEXI1(8)XTW3

Os residuos da modelagem estatistica tém um papel muito importante que esta
relacionada com a qualidade do ajuste, constituindo uma das etapas mais importantes no
processo de escolha do modelo adequado. Nos MLGs, segundo Cordeiro e Neto (2006), os
residuos sao usados para explorar a adequacdao do modelo ajustado com respeito a escolha
da funcao de varidncia, da funcao de ligacao e de termos no preditor linear. Além disso,

eles também sao uteis na identificacao de pontos aberrantes, que poderao ser influentes
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ou nao. Os residuos medem discrepancias entre os valores observados y; e seus valores

ajustados ;.

2.1.16.1 Residuo de Pearson
O residuo de Pearson tem a seguinte expressao:

rP = i B (2.7)
V(i)

Para os modelos log-lincares tem-se que r7 = (y; — fi;) ﬂi_Tl ¢ (HABERMAN, 1974)
sugere a corregao 1%, em que Z = {z;} = X(XTWX)*XT com W = diag {}, para
tornar a distribuicao do residuo r! , aproximadamente, normal N (0, 1). A varidncia média
dos 7f* 6 1—(1+4p)/n. Podem-se incorporar pesos a priori na férmula (2.6). A desvantagem
deste residuo é que sua distribuicao ¢, geralmente, bastante assimétrica para modelos

nao-normais (CORDEIRO; NETO, 2006).

2.1.16.2 Residuo Deviance

Como nos MLG a deviance é usada como medida de discrepancia, entao cada
unidade ¢ contribui com uma quantidade d; (MCCULLAGH; NELDER, 1989), de tal

modo que

Sendo 0; e #; as estimativas do parametro canonico sob os modelos saturados. Define-se

entao o residuo deviance correspondente a cada resposta:
rpi = £ (Yi, fii) \/ di (2.8)

Conforme pode-se verificar a diferenca do valor real e o valor estimado, e d; a respectiva

funcao de desvio para o modelo. Neste tipo de residuos é também possivel obter a fun¢ao
estandardizada através da multiplicagao de rp; por 1/ Vb (1 — hy).

T'Ds

—_— (2.9)
o (1—hy)

* p—
Tpi =
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3 Material e Métodos

Os dados utilizado neste estudo s@o provenientes de um experimento cujo delinea-
mento o foi de blocos casualizados no esquema de parcelas subdivididas no tempo, para
avaliar como tratamentos as doses de 0, 50, 100, 150 e 200 kg/ha de potassio, aplicado em
cobertura, 8 dias ap6s emergéncia das plantas, com 5 repeti¢oes. Cada unidade experimen-
tal foi constituida de 5 linhas de 4 m de comprimento espacadas de 0,90 m entre linhas. Na
semeadura, realizada em 14 de dezembro de 2012, utilizou-se o cultivar de amendoim TAC
886, na densidade de 15 sementes m' e densidade final de 12 plantas m'. Nas avaliacoes,
realizadas a partir dos 10 dias apds emergéncia das plantas e as subsequentes a cada 10
dias, foram coletados, ao acaso, 10 foliolos fechados ou semiabertos por parcela, do tergo

superior das plantas, nas duas linhas centrais, para contagem de adultos e ninfas do tripes.

Uma escala de notas variando de 1 a 5 foi utilizada para quantificar os sintomas de
injarias causadas pelos tripes nas plantas de amendoim. A escala de notas proposta por
(MORAES, 2005) que recomendam atribuir visualmente as plantas notas que variam de 1

a b, caracterizadas de acordo com os sintomas:

a) Nota 1 - foliolos com auséncia de sintomas;
b) Nota 2 - foliolos com poucas pontuagoes prateadas, sem deformagoes;

c) Nota 3 - foliolos com poucas pontuagoes prateadas, com inicio de enrolamento das

bordas dos foliolos;

d) Nota 4 - foliolos com pontuagdes prateadas generalizadas, com enrolamento das

bordas;

e) Nota 5 - foliolos com pontuagoes prateadas generalizadas, com encarquilhamento

total desses foliolos.

O modelo utilizado para avaliar o comportamento dos dados segue uma Distribui¢ao
Multinomial. Considera-se que Y7 uma variavel resposta que pode assumir valores discretos,

nomeadamente, 1,2,...,7.
pi; = P(Y; = 7)

A distribuicao de probabilidade para a varidvel Y;; dado o total de casos n; é dado por:

n; Yi Yij
P(K1=yi17--~7yijzyij)= p*l’lzlx,...,xp;’j]
Yi1, y Yij
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3.0.0.1 Modelo de Regressao Logistica Multinomial

Para a varidvel resposta multinomial temos j—1 regressoes logisticas. Genericamente,

podemos definir o modelo logistico multinomial da seguinte forma:
10g<&)=aj+azgﬁjj:1,...,J—1,z'=1,2,...,n (3.1)

em que z; ¢ o vetor de covaridveis, o; sao os interceptos e 3; é o vetor de coeficientes de
regressao. Os modelos de regressao logistica multinomial também sdo conhecidos como

modelos logit quando os preditores sao categoricos.

Para avaliar a qualidade do ajuste do modelo de regressao logistica multinomial, seré
utilizado neste estudo o Pseudo R2, que explica o poder total das varidveis independentes

do modelo.

O ajuste dos modelos foi feito por meio do software gratuito R (R Core Team,
2017). Realizou-sc a visualizagao grafica, com o intuito de identificar a qualidade do ajuste
do modelo, para tanto, foram construidos graficos semi-normais de probabilidade com
envelope simulado para os componentes do desvio, usando-se o pacote hnp (MORAL,

2013), com nivel de confianga aproximado de 0,95.

Essa técnica foi proposta por Atkinson (1985) para verificarmos a adequagao do
ajuste de um determinado modelo a um conjunto de observagoes e utilizaremos o gréafico
de probabilidade meio-normal com envelope simulado. Que consiste em se plotar os valores
absolutos ordenados de uma determinada medida de diagnéstico (diferentes tipos de
residuos, distdncia de Cook, entre outros.) versus as estatisticas de ordem esperadas da

distribuicao meio-normal, que calculamos por

. 1
P! z+n—§
2n—|—%

Sendo n o tamanho da amostra e ¢ = 1,...,n, adicionando-se a esse grafico um envelope
simulado. Esse grafico pode ser utilizado mesmo que os residuos nao tenham distribuicao
de probabilidade normal (NETER J KUTNER, 1996).
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4 Resultados e Discussao

Nesta secao sao apresentados e discutidos os resultados obtidos a partir da analise
do conjunto de dados. Todos foram obtidos a partir do software estatistico R (R Core

Team, 2017) e os comandos encontra-se no apéndices.

Inicialmente é apresentada na Figura 1 os fatores tratamento, bloco e sintomas
utilizados no fenémeno estudado a partir do grafico boxplot, porém, sé vamos explorar
a variavel resposta sintomas. Nela observa-se que sua amplitude vai de 1 a 4, com uma

assimetria a direita, ou seja, maior concentracao nas primeiras Notas.

Figura 1 — Boxplot dos dados da cultura do Amendoim.

MNotas
3
|

| | !
Tratamento Bloco Sintomas

Obtivemos algumas estatisticas descritivas para as notas em fung¢ao da variavel
tratamento na Tabela 3 e suas respectivas médias das Notas e desvio-padrao. De forma
geral a média das Notas dos sintomas para cada tratamento foram baixas, em torno de 2,

com apenas os tratamentos 3 e 4, obtendo médias abaixo de 2.

Tabela 3 — Respectivas médias ¢ desvio padrao para a variavel Tratamento (doses).

Tratamentos | Média Desvio-padrao
0 2,20 0,8081220
50 2,04 0,8320126
100 1,94 0,5858885
150 1,74 0,5646021
200 2,22 0,7637181

Na Tabela 4 apresentam-se as médias das Notas para variavel avaliagao (AVAL),

ou seja, os dias de avaliacao, percebe-se que até o quinto dia as Notas de avaliagao vao
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aumentando, no entanto a partir do quinto dia houve um decréscimo das Notas médias

dos sintomas.

Tabela 4 — Respectivas médias e desvio padrao para a variavel Avaliacao.

Avaliacoes | Média Desvio-Padrao
1 1,08 0,2768875
2 1,44 0,5066228
3 1,80 0,4082483
4 2,32 0,6904105
5 2,56 0,5066228
6 2,04 0,4546061
7 2,32 0,7483315
8 2,44 0,8698659
9 2,28 0,6137318
10 2,00 0,6454972

Tanto na Tabela 3 como na Tabela 4 os desvios-padrao sao pequenos, menores que

uma unidade, ou seja, ha indicios que os valores dos estdo proximos da média.

Foram ajustados dois modelos, modelo I considerado completo pois tinha todos os
efeitos principais (Avaliagdo e Tratamento) e o efeito de interacao (Avaliagiox Tratamento),
porém este foi ajustado sobre a suposicao que os dados seguissem uma Distribuicao de

Poisson e o modelo II com os mesmos efeitos mas sob distribuicdo Multinomial.

O modelo I foi descartado pois o grafico normal de probabilidades com envelope
simulado hnp, obteve mais de 92% dos pontos fora do envelope, evidenciando um ajuste

ruim.

Figura 2 — Modelo ajustado pela distribuicao Poisson.
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Além do fato que, por se tratar de notas a caracteristica da varidvel nao se

enquadrava propriamente dentro de uma Distribuicao Poisson, que é caracterizada por



Capitulo 4. Resultados e Discussao 28

dados de contagem. Para confirmar tais fatos, foi utilizado o pacote vcd, em que, procedeu-
se com o teste de adequabilidade do modelo (bondade de ajuste), sob hipétese que a
distribuicao ajustada ¢ adequada. O resultado encontrado foi de 3, 184358 x 10~2° portanto,
valor P < 0,05, indica que a Distribuicao Poisson nao se adequa aos dados analisados. Foi
utilizado ainda a desvio residual do modelo em conjunto com os graus de liberdade, para
verificar a adequagao do modelo linear generalizado sob ajuste da Distribuicdo Poisson. O

resultado foi um valor P < 0,05, indicando que o modelo nao se ajusta bem aos dados.

O modelo II foi ajustado e validado pela distribuicdo Multinomial e foram estimadas

as probabilidades marginais de cada Nota por tratamento apresentadas na Tabela 5.

Tabela 5 — Probabilidades estimadas para cada Nota (coluna) em cada tratamento (linha)
segundo o modelo II.

Tratamentos/Nota 1 2 3 4
0 0,19 052 0,26 0,03
50 0,19 054 026 0,01
100 0,20 0,55 0,25 0,00
150 0,20 0,56 0,24 0,00
200 0,20 0,56 0,24 0,00

De acordo com a Tabela 5, nota-se que a maior probabilidade estd em torno da nota
2, para qualquer tratamento avaliado, com divergéncias além do terceiro digito significativo
nas probabilidades. Deste modo, todos os tratamentos apresentam probabilidades parecidas

de produzirem as mesmas notas.

Na Tabela 6 e Figura 3, tem-se as probabilidades estimadas para os dias de avaliac¢ao,
percebe-se que os primeiros 5 dias tem probabilidade maior de computar Nota 1 para
os sintomas de prateamento na planta, sendo maiores estas probabilidades para os dois
primeiros dias de avaliagao, as Notas 2 aparece com maior probabilidade entre os dias de
avaliacao 3 a 10, respectivamente. Este fato é comprovado via as estatisticas e significincias

encontradas na Tabela 7.

Tabela 6 — Probabilidades estimadas para cada Nota (coluna) em cada Avaliagdo (linha)
segundo o modelo II.

Dias de Avaliagdo/Nota 1 2 3 4
1 0,57 0,33 0,09 0,00

2 047 0,39 0,12 0,00
3 0,38 044 0,15 0,01
4 0,30 0,49 0,19 0,01
5 022 0,52 023 0,01
6 0,16 0,54 0,26 0,02
7 0,11 0,555 0,29 0,03
8 0,08 054 033 0,04
9 0,05 053 0,35 0,05
10 0,03 051 0,38 0,07
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Figura 3 — Grafico de probabilidade ajustado para os dias de Avaliacao.
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O modelo II (Tabela 7), tal como o modelo I, foi ajustado com os efeitos principais e

de interacdo. As avaliagdes surtiram efeito significativo (valor P <0,05) no modelo ajustado

com a distribuicdo multinomial, e os tratamentos apresentaram valor P > 0,05. O efeito

da interacao via estatistica de Wald foi significativa conforme comprovado com o célculo

dos valores P para cada Nota.

Tabela 7 — Estimativas e Erros-padrao (E.P.), Estatistica de Wald e Razao de Probabili-

dades do modelo IT ajustado.

Notas  Intercepto (E.P.)  Bloco (E.P.) Tratamento (E.P.) Avaliacdo (E.P.) Trat x Aval (E.P.)

2 71,29 (0,87) 0,04 (0,11) 0,06 (0,23) 0,45 (0,17) 20,03(0,04)

3 4,54 (1,28)  -0,11 (0,14) 0,78 (0,33) 0,94 (0,21) -0,14 (0,05)

4 -3,94 (4,59)  -0,95 (0,64) -0,31 (2,50) 1,07 (0,61) -0,19 (0,34)

Wald (Valor P) Intercepto (Pr.) Bloco (Pr.) Tratamento (Pr.) Avaliacao (Pr.) Trat x Aval (Pr.)
2 T8 (0,13) 0,30 (0,69) 0,28 (0,77) 2,57 (0,01) 20,61 (0.50)

3 -3,54 (0,00)  -0,74 (0,46) 2,36 (0,01) 4,33 (0,00) -2,50 (0,01)

4 -0,86 (0,39)  -1,48 (0,13) -0,13 (0,89) 1,75 (0,08) -0,54 (0,58)

Razao (Pr.)  Intercepto (e(5;)) Bloco (e(3;)) Tratamento (e(8;)) Avaliagao (e(3;)) TratxAval (e(3;))
2 0,27 1,05 1,07 1,58% 0,97

3 0,01 0,90 2,18 2,56 0,86

4 0,02 0,39 0,73 2,91 0,83

De acordo com a tabela 7, hd 14% menos chance de se aumentar da Nota 1 para a

Nota 3, a medida que se variam os efeitos de Tratamento e Avaliacao. H4 58% mais chance

de se mudar a Nota de 1 para 2 e quase 3* vezes mais chance de se mudar a Nota de 1

para 4, quando se muda os dias de Avaliacao.
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Figura 4 — Grafico de risco ajustado pela distribuicao Multinomial.
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Conforme Figura 4 procurou-se entender o modelo usando probabilidades previstas,
tais probabilidades estdo associadas aos sintomas na planta e dias de avaliagoes. O risco
relativo para um aumento de uma unidade na variavel avaliacao é de 1,42, isto indica que
a medida que se aumenta os dias de avaliagdo aumenta-se a probabilidade de se obter as
notas 2, 3 e 4.

Para modelos estatisticos baseados em estimativas da maxima verossimilhanca,
como um MLG, é mais conveniente construir uma estimativa do R?, chamada de pseudo —
R?. Seu valor estd no intervalo de 0 a 1: Quanto maior, mais explicativo é o modelo. Segundo
Brito e Neto (2008), a avaliagdo do nivel de um modelo logistico pode ser realizada por
meio do Likelihood ou probabilidade dos pseudo R?, ¢ uma medida da qualidade geral do

modelo e quanto maior seu valor, melhor é o ajuste do modelo como um todo.

Tabela 8 — Pseudo R?.

McFadden Likelihood Cragg & Uhler’s
Passo 1 0,1252971  0,2391788 0,2696045
Passo 2 0,09979649 0,19565186 0,22054047

A tabela 8 apresenta os valores do McFadden, Likelihood e Cragg & Uhler do modelo.
Os dados evidenciam que as medidas pseudo R? aumentam & medida que previsores sao
adicionados. A funcao do logaritmo de verossimilhanga -2LL reduz a cada passo (passo
1 modelo completo e passo 2 modelo reduzido a interagao), ou seja, este teste objetiva
verificar o poder de influéncia das variaveis independentes sobre a variavel sintomas, de
acordo com o critério de Cragg e Uhler o modelo logit estimado prediz bem sobre a variavel

resposta no estudo.

Na Figura 5 tém-se o graficos hnp para o modelo, por meio deste, pode-se afirmar
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que, o modelo apresenta um bom ajuste, pois o grafico semi-normal com envelope simulado

apresenta cerca de 1% dos valores fora das bandas de confianca.

Figura 5 — Modelo ajustado pela distribuicaio Multinomial.
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De forma geral, em plantas onde foram aplicadas 50, 100 e 150 kg ha~! de potéssio,
a incidéncia do tripes foi menor e significativamente diferentes das populagoes encontradas
em plantas tratadas com a maior e menor dose do nutriente. A reducao da incidéncia dos
tripes, apos 80 dias apds emergéncia das plantas, pode estar relacionada a baixa emissao
de brotos novos nas plantas tratadas com a maior e menor dose do nutriente. Os resultados
afirmam que o potassio esta envolvido no mecanismo de defesa das plantas a pragas e
doencas, de modo que, altas concentragoes de potassio promove a sintese e o aciimulo de

compostos fendlicos, inibidores de insetos e fungos.
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5 Conclusao

Neste estudo, observou-se que o efeito da adubacao potassica sobre a planta de
certa forma mesmo com ataque da praga resultou em uma diminuicdo de pontuacoes
prateadas na planta. A partir das estimativas dos parametros do modelo logit multinomial,
pode-se afirmar que houve efeito de interacao entre o tratamento e as avaliagoes. Os valores
de 50, 100 e 150 kg ha~! de potéssio, foram considerados os mais eficientes na reducao
das populagoes de adultos dos tripes. A incidéncia do tripes foi maior em plantas sem
aplicacao de potassio, o que proporcionou maior suscetibilidade ao ataque de pragas. O
aumento das doses de potassio aplicadas causou a reducao na populacao dos tripes nas
plantas de amendoim. O que nos dé indicios de que as relagdes entre adubacao de plantas
e incidéncia de insetos podem indicar a quantidade em que um nutriente podera favorecer

ou impedir a ocorréncia de insetos nas culturas.

Portanto verificou-se a importancia da aplicagdo dos modelos lineares generalizados,
pois se constitui de uma técnica bastante confiavel para descrever o objeto em estudo.
Nas andlises realizadas o modelo que melhor se ajustou aos dados foi a regressao logistica
multinomial, conclui-se que presenca de doses altas de potassio proporcionaram reducao
das populacoes de adultos e ninfas de F. flavens na cultura de amendoim, diminuindo

consideravelmente os sintomas do tripes na planta.
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library(aod)

library(ggplot2)

library(Rcpp)

require (hnp)

require (reshape?2)
dados=read.table("Potassio.txt" ,h=T)
head (dados)

attach(dados)

head (dados)

summary (dados)

sapply(dados, sd)

## Ajuste do modelo
z1 <- glm((SINTOMAS) ~BLOCO+TRAT+AVAL+AVAL:TRAT,

family = poisson(link="sqrt"),

data =dados)
zl
hnp(zl,print=T,verb=T)

library(nnet)

with(dados, table(AVAL, SINTOMAS,TRAT))
with(dados, do.call(rbind, tapply(SINTOMAS, TRAT,
function(x) c¢(M = mean(x), SD = sd(x)))))

with(dados, do.call(rbind, tapply(SINTOMAS, AVAL,
function(x) c¢(M = mean(x), SD = sd(x)))))

mod <- multinom(SINTOMAS ~ TRAT+AVAL, dados)

summary (mod)
predict (mod)
hnp (mod, print=T,verb=T)

HHBHFHHH AR H R B R R R R R R R R

modl <- multinom(SINTOMAS ~ BLOCO+TRAT+AVAL+AVAL:TRAT, dados)
summary (mod1)
predict (modl)
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hnp (mod1,print=T,verb=T)
z <- summary (modl)$coefficients/summary(modl)$standard.errors

Z

p <- (1 - pnorm(abs(z), 0, 1)) * 2
P

exp (coef (mod))

head(pp <- fitted(mod))

dses <- data.frame(TRAT = c(1,2,3,4,5), AVAL = mean(dados$AVAL))

predict(mod, newdata = dses, "probs")

dwrite <- data.frame(TRAT= rep(c(1,2,3,4,5), each = 10), AVAL

rep(c(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10),5))

pp.write <- cbind(dwrite, predict(mod, newdata = dwrite, type = "probs"
,se = TRUE))

by(pp.write[,3:6], pp.write$TRAT, colMeans)

lpp <- melt(pp.write, id.vars = c("TRAT", "AVAL"), value.name
"probability")
head(lpp) # view first few rows

ggplot(lpp, aes(x = AVAL, y = probability, colour = TRAT)) + geom_line()

facet_grid(variable ~ ., scales = "free")



