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RESUMO

Durante o periodo de crescimento e maturacdo, o fruto da ameixeira
passa por mudancas fisicas e quimicas, sugerindo que esses indicadores de
maturacdo determinam o momento adequado da colheita. A avaliacdo da
tendéncia de desenvolvimento dos frutos e a modelagem de seu tipo de
crescimento podem contribuir para melhor conhecimento e aplicacdo eficiente
das préticas agricolas. O objetivo desse estudo foi o de avaliar e comparar
diferentes tipos de modelos de regressdo lineares e ndo lineares utilizados na
descri¢dao do desenvolvimento de frutos da ameixeira “Gulfblase”, bem como
verificar as pressuposi¢cdes de validacdo inerentes a estes modelos. Foram
utilizados dados provenientes de um experimento conduzido no ano de 2008, no
municipio de Delfim Moreira, o qual esta localizado no extremo sul do estado de
Minas Gerais. Foi utilizado o delineamento experimental inteiramente ao acaso.
Avaliou-se 0 desenvolvimento do fruto da ameixeira “Gulfblase”
periodicamente ao longo de 50 dias ap6s 31 dias do inicio da frutificagdo.
Observou-se que o diametro do fruto durante sua fase de crescimento foi ajustado
pelo modelo de regressdo polinomial quadratico e os modelos ndo lineares. Os
modelos ndo lineares, com estrutura de erros autorregressivos de ordem 1,
descrevem melhor o crescimento dos frutos da ameixeira “Gulfblase” ao longo do
tempo de avaliagdo.

Palavras-chave: Andlise de regressdo. Curva de crescimento. Modelo ndo-linear.



ABSTRACT

During the period of growth and maturation, the fruit of plum passes
through physical and chemical changes, suggesting that these indicators
determine the appropriate time of harvesting. The trend evaluation of fruit
development and modeling its type of growing can contribute to a better
understanding and effective implementation of agriculture practices. The aim of
this study was to evaluate and compare different models of linear and nonlinear
regression used to describe the development of plum fruits "Gulfblase" and
check the assumptions inherent in validating these models. It were applied data
from an experiment conducted in 2008 in the town of Delfim Moreira, which is
located in southern Minas Gerais state. It was used the randomized experimental
design, evaluating the development of the fruit of plum tree "Gulfblase"
periodically over 50 days after 31 days after fructification. It was observed that
the diameter of the fruit during its growth phase was fitted by quadratic
polynomial regression model and nonlinear models. Nonlinear models with
autoregressive error structure of order one better describe the fruit growth of
plum "Gulfblase" over time of evaluation.

Keywords: Regression Analysis. Growth curves. Nonlinear models.
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1 INTRODUCAO

A producdo de ameixas com elevado padrdo de qualidade, com tamanho,
aparéncia, sabor e comercialmente aceitavel, é fundamental para o éxito
comercial da cultura.

A ameixa, originaria das regides frias da Europa e da China, tem sido
cultivada na regido Sul do Brasil, em especial nas dreas montanhosas, de clima
ameno. Em relacdo as suas caracteristicas nutricionais, o fruto fornece ao
organismo humano sais minerais e vitaminas (em especial a A). A ameixa é
muito utilizada em preparo de doces, conservas, geleia e licores. Ela possui
também propriedades medicinais, que ajuda a tratar de afecgdes hepéticas
(célculos da vesicula biliar, hepatite, ictericia, figado preguicoso), digestdo
dificil, intestino preso e tosse.

Durante a maturacdo, o fruto da ameixeira sofre mudancas de cor,
aroma, sabor e textura. Os indicadores de maturacdo determinam o momento
adequado da colheita. Os dois fatores mais importantes referentes a colheita
implicam em cuidado durante a mesma e a maturagdo adequada.

Diante desses fatos, o conhecimento do crescimento do fruto da
ameixeira é fundamental para um manejo adequado e detec¢do de problemas no
desenvolvimento da cultura. Assim, o desenvolvimento e aperfeicoamento de
métodos que permitam estudar o crescimento dos frutos constituem importante
ferramenta no processo de descrever e predizer relagcdes entre as caracteristicas
envolvidas no processo de maturacdo das frutas. Uma das formas é encontrar
modelos que relacionem varidveis que descrevem esse processo; e esses modelos
envolvem as curvas de crescimento, as quais envolvem o ajuste de modelos de
regressdo linear e ndo linear, que podem ser usados para interpretacdo do

processo envolvido no sistema de producéo.
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A andlise do crescimento e do desenvolvimento dos frutos é
fundamental para auxiliar o processo de conhecimento dos fatores que afetam as
mudancas que ocorrem nos constituintes fisicos e quimicos de um fruto.

Tendo em vista que ha poucos relatos, na literatura consultada, sobre
curvas de crescimento que tenham usados 0s modelos ndo lineares para
descricdo do crescimento de frutos da ameixeira, este trabalho teve por
objetivo estudar as curvas de crescimento referentes ao diametro longitudinal
de frutos de ameixeira utilizando um modelo de regressdo polinomial e 0s
modelos ndo lineares Logistico e Gompertz. Incluiu-se nos objetivos, a
verificacdo das pressuposi¢des de validagdo de normalidade e independéncia

dos erros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 A cultura da ameixeira

A ameixeira pertence a familia Rosaceae, a subfamilia Prunoidae e ao
género Prunus, que compreende mais de 20 espécies (WEINBERGUER, 1975).
Dentre as espécies que compfe as principais cultivares tem-se a ameixeira-
japonesa (Prunus salicina Lindl.), originaria do extremo oriente da China, que
h& mais de 400 anos foi levada para o Japdo, onde foi cultivada pela primeira
vez com fins alimentares (GRUMBERG, 1944), dai a origem do seu home.

A ameixeira é uma das espécies frutiferas que mais se difundiu pelo
mundo e seu cultivo adaptou-se a uma grande variedade de situagdes
climaticas. Essa adaptabilidade da ameixeira as diferentes condi¢fes climaticas
se deve basicamente a muitas espécies existentes e do resultado de hibridacGes
ocorridas ao longo do desenvolvimento da cultura (CASTRO et al., 2003).

No Brasil, a ameixeira é uma das frutiferas de cultivo mais antigo, ndo
tendo conhecimento certo de quando foi introduzida (CASTRO et al., 2003),
sendo cultivada com maior destaque principalmente nos Estados do Rio
Grande do Sul, Santa Catarina, Parana, Sao Paulo e Sul de Minas Gerais.

As ameixeiras produzem frutos de diversos tamanhos e formas, com
pelicula fina, adstringente e com pouca pruina, apresentando varias coloragdes
entre amarelo e vermelho, mas nunca azulada; a polpa é firme, de cor amarela,
vermelha ou roxa, fibrosa, doce e aromética (CASTRO, 2005).

A colheita demasiadamente precoce resulta em perda de peso e tamanho,
além de predispor as frutas a desidratagdo, amadurecimento anormal e distdrbios
fisioldgicos durante o armazenamento refrigerado (MUNOZ, 1982;
RESZCZYNSKY, 1977).
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Por outro lado, a colheita demasiadamente tarde encurta o periodo de
armazenamento da fruta por aproximéa-la da senescéncia, além de favorecer a
desidratacdo, o amaciamento demasiado, os disturbios fisiolégicos e o
aparecimento de sabores estranhos ou sobrematuracdo (TORRELLARDONA,
1983).

Assim, a determinacdo do ponto 6timo da colheita do fruto da ameixeira
¢ de extrema importancia. Isso permite assegurar uma boa conservacdo,
adequada resisténcia ao transporte e a manutencdo das condi¢des necessarias

para que a fruta chegue até o consumidor com gualidade.

2.2 A modelagem do crescimento de frutos

O estudo das curvas de crescimento é usado largamente em biologia e
agricultura, entre outras areas. Assim, muitas fungdes e formas de anélise foram
propostas para modelar o crescimento de algumas plantas e de animais.

O estudo do crescimento de frutos e de vegetais tem grande aplicacdo na
pesquisa agricola, pois pode permitir que se compare 0 comportamento de uma
planta e suas partes. Jauer et al. (2003) estudaram as variacbes no
comportamento de algumas caracteristicas fisiolégicas no feijoeiro comum por
meio da anélise de crescimento.

Alvarez e Castro (1999) utilizaram o modelo linear polinomial de quarto
grau para ajustar o didmetro da cana; para a descricdo do desenvolvimento de
frutos de cirigueleira, Martins et al. (2003) verificaram que o didmetro dos frutos
(Spondias purpurea L.) foram descritos por um modelo de regressao polinomial
quadrético durante a fase de crescimento e maturacdo. Entretanto, cresce cada vez
mais o interesse por modelos ndo lineares como os modelos sigmoidais de
Gompertz, Logistico e Richards, descritos por Graybill e lyer (2004) e
Ratkowsky (1983), entre outros.
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Devido a maior facilidade de célculos, os modelos de regressdo linear,
como o polinomial, ainda s&o bem utilizados na modelagem do crescimento de
plantas em geral. Seus principios basicos estdo descritos em varios textos de
estatistica, como em Drapper e Smith (1998) e Graybill e lyer (2004).

Com o avanco da capacidade de operacdo dos computadores e o
aprimoramento dos programas computacionais estatisticos nos dltimos anos, 0
uso de regressdo ndo linear na descricdo de curvas resposta tem aumentado
significativamente. Castro Neto e Reinhardt (2003) verificaram que a curva de
crescimento de frutos de manga cv. Haden segue o padrdo sigmoidal; Bruna
(2007) verificou que os frutos das variedades de ciclo curto e médio de péssego

crescem exponencialmente;

2.3 Modelos de regressao linear

A andlise de regressdo € um método comumente usado para a obtengédo
de uma funcdo de predigdo para predizer os valores de uma variavel resposta Y
usando uma ou mais variaveis preditoras X,...,X.

Entretanto, a simples obtencdo da funcdo estimada ndo responde ao
pesquisador se a variacdo da(s) variavel(eis) preditora(s) influencia
significativamente na variacdo da variavel resposta.

Assim, é necesséria a utilizacdo de testes estatisticos para validar as
estimativas dos coeficientes da equacdo de regressdo estimada. Um destes
testes € o teste F da analise de variancia proposto por Fisher e Snedecor
(BATES; WATTS, 1988).

Um modelo estatistico consiste de no minimo os componentes:
resposta, erro, parametros e a parte sistematica. Segundo Schabenberguer e
Pierce (2002) a maioria dos modelos pode ser representada pela decomposicéo:

Resposta = estrutura + erro
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em que “Resposta” ¢ a medida de interesse a ser mensurada, geralmente
representada por “Y”; “estrutura” ¢ a parte sistematica que contém os
parametros do modelo, chamada de fungao média; o “erro” ¢ a diferenga entre
a funcdo média e as observacGes.

O modelo de regressdo linear é uma das classes de modelos utilizada
pelos pesquisadores na compreensdo dos problemas de suas pesquisas
desempenhando um papel importante em diferentes areas do conhecimento.

Um modelo de regressdo é dito linear se as derivadas parciais de
primeira ordem da varidvel dependente, em relacdo a cada pardmetro, ndo
forem funcdes dos proprios pardmetros. Assim, um modelo linear pode ser

escrito da forma:
Yi =L+ B Xy + B Xy +. 4 B X +6 1)
em que Y, é a i-ésima observacdo da variavel resposta; X, € a i-ésima

observacdo da k-ésima variavel; S, séo os pardmetros do modelo; €, é o erro
experimental associado & i-ésima observacdo Y;; k=0,12...m e

i=012,...,n; X, éconstante com todos os valores iguais a 1; m representa

0 numero de variaveis e n o tamanho da amostra.
Utilizando a notacdo matricial, tem-se 0 modelo expresso da seguinte

forma:

Y=Xp+e )
em que Y € o vetor de observacdes, de dimensdes nx1; X € a matriz do
modelo, de dimensGes n><(m +1) das derivadas parciais de Y. em relacdo aos

parametros; B € o vetor de parametros, de dimensdes [(m +1)><1]; eeéo

vetor de erros experimentais, de dimensdes (n><1), considerados
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independentes e normalmente distribuidos com média zero e variancia

constante,
e~N(glo?)
em que ¢ é o vetor nulo, de dimensdes nx1, | é a matriz identidade, de

dimensdes nxn, e N denota a distribuicdo normal.
2.3.1 O Ajuste pelo método de minimos quadrados ordinarios

O método dos minimos quadrados ordinarios (MQQO) sob certas
premissas tem propriedades estatisticas interessantes, 0 que o torna um dos
métodos mais poderosos e difundidos na literatura (GUJARATI, 2006).

Esse método tem por objetivo minimizar a soma dos quadrados dos
desvios entre os valores observados e os valores preditos com a finalidade de
estimar os parametros.

Assim, com base na equagdo (2) temos:
Q=e'e=(Y-XB)(Y-Xp) 3)
Q=e'e=(Y"Y ~2'X"Y + 5'X "X §)
Para estudar o comportamento da fungdo Q, obtém-se a derivada de Q

comrelagdo a g, assim:

Q... .
R 2X'Y +2X'X S (4)

Igualando a zero, obtém-se o sistema de equacBes normais (SEN),

—2X'Y +2X'X =0

X'X

>

=Xy ()
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Como a matriz X tem posto coluna completo e igual a r(X)=m+1, a matriz
X' X é positiva definida, de posto completo; logo X'X é uma matriz simétrica
de posto completo, logo, existe a matriz inversa de X'X . Assim, a solucdo
Unica do sistema (5) é

B=(X"X)" XY

O vetor ﬂ , assim determinado, minimiza a soma de quadrados dos erros

em (3), pois a segunda derivada de (4) em relacao a S é

82
o

1(D>
(D>

2X'X

>

1

que é uma fungdo positiva, implicando que o modelo de (3) tem minimo.

Assim, /)’ ¢ chamado de estimador de minimos quadrados (RENCHER;

SCHAALIJE, 2008). Se a matriz X for singular, entdo uma alternativa é a

utilizagdo da inversa generalizada (SEARLE, 1971).
2.4 Modelos de regressdo néo linear

Segundo Bates e Watts (1988), Draper e Smith (1998) e Ratkowsky
(1983), entre outros, a definicdo para que um modelo seja designado nédo
linear € de que pelo menos uma das derivadas parciais da variavel dependente
com relagdo a qualquer pardmetro presente no modelo, dependa de algum
parametro.

Um crescente nimero de pesquisadores na area de ciéncias bioldgicas
acredita que as relacBes entre as varidveis bioldgicas sdo melhores descritas
por fungdes ndo lineares. Assim, € interessante sempre levar em consideracao
esta possibilidade de anélise.

O uso da andlise de regressdo ndo linear requer também algumas
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pressuposicdes e alguns cuidados, sendo popularizada com o avango da
informética fornecendo muitas vezes resultados mais aplicaveis do que a
propria regressdo linear. A regressdao nao linear € preferivel porque os
pardmetros da curva ajustada tém um significado biologico (CALEGARIO et
al., 2005).

Alguns modelos podem parecer ndo lineares nos pardmetros, mas sdo
inerente ou intrinsecamente lineares porque, com devidas transformagoes,
podem se tornar modelos de regressdo lineares nos parametros (GUJARATI,
2006). Entretanto, existe um inconveniente de que além do pardmetro perder
sua interpretagdo intrinseca, pode-se alterar a estrutura e distribuicdo do erro e
assim, as suposi¢cGes de normalidade, independéncia e homogeneidade da
variancia, podem néo ser satisfeitas (BATES; WATTS, 1988). Além disso, as
devidas transformacg6es podem levar a resultados insatisfatorios para situagdes
praticas.

Entre varias aplicagdes, Mazzini et al. (2003) utilizaram as fungdes
nado lineares de Brody, Gompertz, Logistica, Richards e VVon Bertalanffy para
ajustar o crescimento de bovinos Hereford; Gurjéo et al. (2006) afirmam que
0 crescimento dos frutos de tamarindo pode ser descrito por um modelo

sigmoidal simples.

2.4.1 Estimacao dos parametros de modelos néo lineares

Um modelo ndo linear F ¢ definido de forma geral para o vetor de

parametros S=[4 B, .. B.] e para o vetor de variaveis regressoras da j-
ésima unidade amostral Z; =[Z,; Z,; ... Z ;] por

szFj(g,;j)+ej.

Em notacéo matricial tem-se:
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Y=E(p)+e
em que pode-se expressar o vetor do modelo F ([j) simplesmente por F .

Gallant (1987) afirma que o método dos quadrados minimos é utilizado
na estimacao dos parametros em modelos ndo lineares, da mesma maneira que

em modelos lineares. Assim, para
Y=F(8)+e
tem-se que a soma de quadrados dos erros é,
S(B)=e'e=(Y-F)'(Y-F)=Y'Y-20'F+F'F

oS -02Y'F OF'F

== + (6)
o o B
Desenvolvendo o primeiro termo ap0s a igualdade, tem-se:
—02Y'F _—02Y'F xﬁz—ZY'X
op oF op -
eque X = aE/ag ¢ a matriz de derivadas parciais.
Tem-se também que do segundo termo da igualdade (6),
EE_OEE x£=2F'X
op oF o~
Logo,
§=—2Y‘X +2F'X
op - -
Igualando a zero a primeira derivada, tem-se que
XE=XY ()

é a equacdo normal para 0os modelos néo lineares.

Como F e X sdo fungbes de S entdo ndo existe uma forma fechada

para a solugdo. Portanto, deve-se utilizar um processo iterativo para resolucao
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desse sistema de equacdes. Em geral este processo de estimacdo inicia-se com
base em um valor inicial para os pardmetros, o qual deve ser melhorado
continuamente até que se tenha atingido um critério de convergéncia; este

critério tem como referéncia que a soma de quadrados dos residuos e'e seja

minimizada. Assim, o valor dos pardametros na (k+1)-ésima iteracdo é

@ku = @k + A (8)
em que o escalar 4 é escolhido na k-ésima iteracdo de tal forma que
SQE(,..) < SQE(A) 9)

em que SQE é a soma de quadrados dos residuos.

2.4.2 Processos iterativos

Existem varios métodos iterativos para a estimacdo de parametros de
modelos nédo lineares. Dentre estes métodos iterativos, 0s mais utilizados sdo o
de Gauss-Newton (HARTLEY, 1964) ou método de linearizacdo, o método de
Newton, o método gradiente (Steepest-Descent) e o método de Marquardt
(BATES; WATTS, 1988). Esses meétodos se diferem na forma como o A é

calculado para propiciar as atualizagdes dos valores no vetor de parametros.

De uma forma geral, os critérios basicos sao:

Gradiente: A=X'e

Gauss—Newton: A=(X'X) X'e

Newton: A=GX'e

Marquardt A=[ XX +sdiag(X"X) X'e]

emque (X 'X) éuma inversa generalizada.

O método Gradiente, como o proprio nome diz, é baseado no gradiente

ou grau de variagdo dos residuos e'e. Os métodos Gauss-Newton e Marquardt
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realizam a regressdo dos residuos em relacdo as primeiras derivadas do modelo
ndo linear em relagdo aos parametros, até que haja a convergéncia. O método de

Newton faz a regressdo destes residuos em relacdo a uma funcdo das segundas
derivadas do modelo n&o linear com relacéo aos parametros (G™) .

Na utilizacdo destes métodos, 0 sucesso ha convergéncia de um
algoritmo esté diretamente associado ao uso de uma funcédo resposta apropriado
e de valores iniciais adequados ao procedimento numérico, ndo sendo garantida
por qualquer método (GALLANT, 1987).

Entdo, uma maneira de verificar a precisdo da solucdo numérica é
provocando distdrbios nas condigdes iniciais e verificando se os novos valores
iniciais conduzem a mesma solucéo.

Dentre os varios procedimentos para estimar os valores iniciais,
destacam-se: regressao linear via método dos minimos quadrados ordinarios;
transformacao da varidvel resposta e ou da variavel tempo, tentando transformar
a funcdo original em funcdo mais simples; reducdo do vetor de pardmetros por
imposicdo de valores para alguns deles e estimacdo dos demais; analise da
funcéo esperada e de suas derivadas com respeito aos parametros.

No programa computacional R, o0s quatro métodos citados estdo
implementados, sendo que os dois mais utilizados sdo o de Gauss Newton € 0

Marquardt.

2.4.2.1 Método Gauss Newton

O método de Gauss-Newton usa a expansdo em série de Taylor do vetor

de funcdes
E(B)=E(8)+x(8-5)+-

em que a matriz de primeiras derivadas X é avaliada no ponto /£, .
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Se substituir os dois termos desta expansdo nas equacOes normais

obtem-se
X'E(B)=X"Y
X [E(g)+x(8-)]=xY
KX(8- )= XY -XE(5)
X'XA=X'"e
e, portanto,
A=(X'X) X'e

emque (X'X) €uma inversa generalizada.
Estimado o valor de A para o vetor f,, aplicam-se a equacao (8) e a

inequacdo (9) para se obter o vetor de estimativas do passo 1. O processo é
repetido um determinado nimero de vezes até que o vetor de estimativas ndo se

altere mais dentro de uma precisdo pré-estipulada.

2.4.2.2 Método de Marquardt

O método de Marquardt mantém um compromisso entre 0 método de
Gauss-Newton e 0 método do gradiente. A formula de atualizagdo do vetor de

parametros é dada por:

A=[(X'X)+sdiag(X'X)] X'e
Se 6 —0, ha uma aproximacdo ao método de Gauss-Newton e se 6 -, ha
uma aproximagdo ao método do gradiente. Assim, se a soma de quadrados do

residuo decresce a cada iteracdo, estar-se-a utilizando essencialmente o método

de Gauss-Newton; se ocorrer o contrario o valor de & é aumentado em cada
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iteracdo, este método aproxima-se ao método gradiente.
2.5 Andlise dos residuos

A andlise de residuos desempenha papel fundamental na avaliacdo do
ajuste de um modelo de regressao linear, oferecendo recursos para investigar a
adequacao do modelo no que se refere as suposi¢des basicas (CHARNET et al.,

2008). Assim, o preditor de residuos é dado por:
e=Y-Xp (10)

Segundo Schabenberguer e Pierce (2002), a verificagdo de propriedades dos
residuos brutos da equacdo (10) ndo é a melhor forma de analise, dado que, 0s
mesmos podem ser correlacionados e heteroscedasticos. Por isso deve dar
preferéncia em trabalhar com os residuos padronizados, pois minimizam o
problema da heterogeneidade.

Desde que os residuos ou erros do modelo sdo variaveis aleatorias ndo

observaveis parece natural, utilizar os residuos obtidos com relagdo aos valores

A

ajustados. Assim, os residuos e=Y — X/:i, em que ,{3 ¢ um estimador ndo
viesado de 4 , tem a propriedade de que a média seja nula, logo E[e]=0; mas
0s residuos estimados podem ser correlacionados e heterocedasticos. Os residuos
podem ser definidos pela expressio e=Y-Y=Y-HY em que
H=X (X "X )71 X' é a matriz chamada “hat” dado que ela produz os valores de

Y quando multiplicada por Y e, representa o projetor ortogonal das

observacdes sobre 0 espaco paramétrico da matriz de delineamento X . A matriz

H possui algumas propriedades importantes, entre elas, a matriz H é simétrica
(H'=H) e idempotente (HH =H), assim (1 -H)(I-H)=(1-H).

A variancia dos erros é dada por:
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Var[e]=Var[Y —HY |

=c’l(1-H)(I-H)=0c’(1-H)
em que H ndo € uma matriz diagonal e os elementos na sua diagonal nem
sempre sdo iguais. O i-ésimo valor da diagonal de H é chamado de “leverage”

do i-ésimo dado. Considerando que h. é o elemento da diagonal da matriz H , a

i
variancia de um erro €
Var[e |=c"(1-h;)
E, os residuos padronizados com média zero e variancia 1 sdo obtidos por:
e = &

A

Como o é desconhecida, o é substituido por &, raiz quadrada do quadrado
médio do erro do modelo. O residuo

€
=TT
Gy(1-h;)
é chamado de residuo padronizado.

Este tipo de residuo é mais interessante que o anterior, devido ao fato de
considerar a variancia individual de cada residuo ordinario. Entretanto, se a
iésima- observacdo for um outlier pode ocorrer que a estimativa da variancia
estara afetada por este valor.

Os residuos studentizados eliminam a i-ésima observagdo e obtém-se um

estimador de variancia, digamos S(zi). Assim, esse estimador obtido a partir da

andlise original é dado por:
(n-m-1)S° e’

SZ = !
© n-m-2  (n-m-2)(1-h)

em que:

m é o nUmero de variaveis;
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n é o tamanho da amostra.
Logo, tem-se que:
S = L
i
(1_hi) (2i)
é chamado de residuo studentizado e ¢ mais apropriado para as medidas de
diagndstico.

Para verificar o pressuposto de normalidade, podem-se utilizar métodos
graficos como o que relaciona os quantis tedricos com os quantis esperados (qg-
plot) ou testes de normalidade tradicionais como o de Shapiro Wilk e
Kolmogorov-Smirnov cujas aplicagfes com mais detalhes podem ser vistas em
Shapiro e Wilk (1965) e Stephens (1974).

O qg-plot ou gréfico quantil-quantil é um grafico que testa a
conformidade entre a distribuicdo empirica e uma dada distribuicdo tedrica. A
construgdo dos qg-plots é feita colocando-se os residuos em ordem crescente e
associando cada dado com o quantil da distribuicdo normal padrdo. Como regra
de decisdo observa-se se a representacdo grafica entre os quantis da variavel
aparecem alinhados com os quantis da distribuicdo. Se isso ocorre é porque 0s
dados sdo normalmente distribuidos.

Geralmente, nos ajustes dos modelos, assume-se que 0S erros sdo
independentes. Em curvas de crescimento de frutos, em que o mesmo fruto é
medido em varios tempos diferentes ou até mesmo frutos diferentes que sdo
medidos ao longo do tempo, mas, provenientes da mesma planta, a hipotese de
independéncia dos erros pode ndo ser apropriada. Essa dependéncia é
caracterizada pela correlagdo entre o erro relativo a um periodo e o erro da
observacdo anterior.

Autocorrelacdo é um caso especial de correlacdo, e ndo se refere a
relacdo entre duas ou mais variaveis, mas a relacdo entre os valores sucessivos

de uma mesma variavel.
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A violagdo do pressuposto de erros independentes tem trés
consequéncias importantes para a andlise de regressdo. A primeira é que 0S
testes estatisticos de significancia dos parametros e limites de confianca para o0s
valores previstos ndo sdo corretos (perda da eficiéncia dos estimadores de
minimos quadrados). A segunda, as estimativas dos coeficientes de regressao
ndo sdo tdo eficientes quanto eles seriam se a autocorrelagdo tivesse sido
considerada (os estimadores dos minimos quadrados ndo sdo os estimadores com
variancia minima). Por fim, a terceira consequéncia, é que uma vez que 0S
residuos da andlise de regressdo ndo sdo independentes, eles contém
informacdes que podem ser usadas para melhorar a previsdo de valores futuros
(os estimadores dos minimos quadrados serdo viesados e ndo vao possuir
minima variancia, ou seja, os estimadores ndo serdo BLUE).

O teste de Durbin-Watson o qual indica a auto-correlagcdo de primeira
ordem é calculado por:

sendo:

e, : 0 residuo no tempo t;
e,_, : 0 residuo no tempo t-1.

Tem-se que seu valor esta entre 0 e 4. Assim, um valor préximo de zero
indica uma auto-correlacdo positiva, os valores de cerca de 2 revelam a
inexisténcia de auto-correlacdo, e se vocé se aproxima 4, existe uma auto-
correlacdo negativa.

Para verificar o pressuposto de homogeneidade dos residuos, podem-se
utilizar métodos gréaficos como, por exemplo, a representacdo grafica da

tendéncia do comportamento dos residuos do ajuste dos modelos.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Realizag&o do experimento

Os dados utilizados nesse trabalho foram provenientes de um experimento
conduzido no ano de 2008, no municipio de Delfim Moreira, o qual esta localizado
no extremo sul do estado de Minas Gerais. A regido em que 0 pomar esta situado
fica a altitude de aproximadamente 1380 m, e nas coordenadas 22°52°30” de
latitude sul e 45°30°70°” de longitude oeste.

Para as avalia¢des do desenvolvimento dos frutos da ameixeira, variedade
“Gulfblase”, foi utilizado o delineamento experimental inteiramente ao acaso, sendo
avaliadas quatro plantas, que foram analisadas utilizando-se parcelas subdivididas
no tempo. Cada planta foi subdividida nos diferentes quadrantes (norte, sul, leste e
oeste) onde foram amostrados (10) frutos por quadrante. Assim, os fatores
considerados na analise de variancia foram: planta, quadrante em que o fruto se
encontra (posi¢do) e tempo (dias apos frutificacdo).

Foram registrados o inicio e término do periodo de floracdo e de
frutificagdo. Foi avaliado semanalmente o didmetro transversal dos frutos. Segundo
Oliveira (2009), o inicio do periodo de floragdo ocorreu em 01/07 e o inicio do
periodo de frutificacdo em 31/07 e as anotagcdes do diametro dos frutos foram feitas
a partir do dia 31/08 e se prolongaram até a colheita realizada em 20/10. Assim,
foram feitas oito medicdes, sendo a primeira, aos trinta e um dias apds o inicio de
frutificacdo, ou seja, os tempos de avalia¢do foram: t; =31, t, =38, t; =45, 1, =52, t5
=59, ts =66, t; = 73, tg = 80 dias apos frutificacéo.

3.2 Modelos testados

Véarios modelos podem ser usados para descrever o crescimento do

fruto de plantas, entre eles os modelos lineares e os modelos ndo-lineares.
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Nesse trabalho foram utilizados o modelo linear polinomial e os modelos néo-
lineares Logistico e de Gompertz, devido ao fato de serem os modelos mais
utilizados na descricdo do crescimento e desenvolvimento de frutos existentes
na literatura, apresentados por Graybill e lyer (2004). Para os nao-lineares
foram considerados 0s modelos com estrutura de erros independentes e com

estrutura de erros auto-correlacionados de primeira ordem.
3.2.1 Modelo linear polinomial

Para verificar a tendéncia de comportamento do desenvolvimento dos frutos
realizou-se uma visualiza¢ao inicial dos dados observados em funcéo do tempo, por
meio de uma andlise gréfica.

Para cada planta ajustou-se os modelos de regressdo linear polinomial de

segundo grau com estrutura de erros independentes:

y, = A+Bt +Ct> +e,
em que y, é a resposta obtida no k-ésimo tempo; A, B e C sdo os parametros a serem
estimados, t, € a variavel tempo e e, € o erro aleatorio associado a resposta obtida

para 0 k-ésimo tempo.
3.2.2 Modelos néo lineares

Para cada planta ajustou-se os modelos de regressdo néo linear de Gompertz

com estrutura de erros independentes:

—~(B+Cty )

—e
Y, = Ae +€,

e, estrutura de erros auto-correlacionados (AR) de ordem um:

_e(BsC

)
Y, = Ae +e +¢e
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em que Yy, Yé a variavel resposta obtida no k-ésimo tempo, A representa a assintota

de crescimento do didmetro do fruto, representando o valor de estabilizacdo do
didmetro do fruto; B é o pard@metro numérico relacionado ao valor da fungdo quando

o0 tempo tende a zero t=0, C € o0 pardmetro numérico para a escala no eixo do
tempo t e e, ,e _, Sd0 os erros aleatdrios no tempo k e (k-1) respectivamente,

considerados como tendo distribuigdo normal e variancia constante.
De modo analogo, ajustou-se 0s modelos de regressdo ndo linear Logistico
com estrutura de erros independentes:
A

B+Cty )

Yi +€

T 14e
e, estrutura de erros auto-correlacionados (AR) de ordem um:

Yy +6 + 9.,

= 14e (B0l

em que Y, é a varidvel resposta obtida no k-ésimo tempo, A representa a assintota
de crescimento do diametro do fruto, tendendo para o didmetro maximo quando o
tempo tende para o infinito, 0 parametro B esta relacionado com o valor da fungéo
quando o tempo tende a zero t=0, C é o parametro que esta relacionado com a

taxa média de crescimento da curva e €,, € _, S30 0s termos erros aleatorios no

tempo k e (k-1) respectivamente.

3.3 Selecéo dos modelos

A selecdo do modelo mais adequado para explicar o crescimento dos
frutos foi realizada com base na significancia do modelo de regressdo e na
precisdo dos ajustes obedecendo aos seguintes critérios: coeficiente de
determinagdo ajustado, desvio padrao residual (DPR) e critério de informacéo de
Akaike (AIC) (MOTULSKY; CHRISTOPOULOS, 2003).
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3.3.1 Coeficiente de determinacéo ajustado

O coeficiente de determinacdo R? ajustado para o numero de

pardmetros do modelo de regresséo foi calculado por:

em que:

R2 — _SQ_R
SQT’

SQR = soma de quadrado do residuo;
SQT = soma de quadrado total,
n = numero de observacdes utilizadas para ajustar a curva;

p = nimero de parametros na fungéo, incluindo o intercepto.
Tem-se que quanto maior for o coeficiente de determinacéo ajustado (R?)

melhor sera 0 modelo ajustado.

3.3.2 Desvio padrao residual

A estimativa do desvio padrdo residual foi obtida pela expressao:

QME

(n-p)

DPR =

em que:
QME = quadrado medio do erro;
n = ndmero de observacoes;

p = nimero de pardmetros do modelo.
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Tem-se que quanto menor for o desvio padréo residual (DPR) melhor serd o
modelo ajustado.

3.3.3 Critério de informacédo de Akaike (AIC)

O critério de informagao de Akaike foi calculado pela seguinte expressao:

AIC(p)=nIn(SQR/n)+2p
sendo:
p: 0 nimero de pardmetros;
n: 0 nimero total de observagdes;

SQR: a soma de quadrados dos residuos.

O AIC é usado para comparar modelos ndo-aninhados ou quando estéo
sendo comparados trés ou mais modelos. Quanto menor o valor AIC melhor é o

modelo ajustado.
3.4 Recursos computacionais

Os procedimentos de ajuste e dos diagnosticos para os modelos com
estrutura de erros independentes foram implementados por meio do programa
computacional R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2010), conforme Anexos A,
B e C, os quais possibilitaram obter as estimativas dos pardmetros, os intervalos de
confianga para os parametros, além da analise dos residuos, sendo verificados os
pressupostos de normalidade utilizando-se o teste de Shapiro e Wilk (1965), a
homogeneidade de variéncia dos residuos padronizados e plotagem dos resultados,
conforme sugestdo de Drapper e Smith (1998) e Schabenberguer e Pierce (2002).

As estimativas iniciais, necessarias para obtencdo das estimativas dos
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parémetros por meio do processo iterativo, foram obtidas, com devidas
parametrizagoes, pelas fungdes SSlogis e SSGompertz do programa computacional R
para 0 modelo Logistico e de Gompertz, respectivamente.

Os procedimentos de ajuste dos modelos com estrutura de erros
autorregressivos foram realizados por meio do programa computacional para analise
estatistica Statistical Analysis System Institute - SAS Institute (1999), apresentado
no Anexo D, pelo procedimento (proc model) sendo que a macro utilizada é dada
por:

% AR(y,p), em que p indica a ordem do modelo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Analise de variancia

A anélise da variancia para o didametro do fruto (Tabela 1) indica que houve
efeito significativo (p = 0,05) de planta, do tempo e da interagéo tempo x planta. A
interacdo tripla tempo x planta x posigdo néo foi significativa, no nivel de 5% de
probabilidade, indicando que nessa significancia, esses trés fatores em conjunto sdo
independentes uns dos outros. Assim, pode-se inferir que o didmetro do fruto da
ameixeira “Gulfblase” para essa amostra possui 0 mesmo comportamento nas quatro

posicdes de coleta.

Tabela 1 Andlise de Variancia para o diametro dos frutos da ameixeira

“Gulfblase”

FV GL SQ QM F p-valor
Posicao 3 1466,4 488,81 2,5987 0,1167
Planta 3 2566,9 855,65 4,5489 0,0333

Erro (1) 9 1692,9 188,1 - -

(Parcela) (15) (5726,2) - - -
Tempo 7 125187,0 178839 541,7646  0,0000
Tempo*Planta 21 1372,0 65,4 1,9798 0,0053
Tempo*Posicdo 21 799,0 38,0 1,1519 0,2865
Tempo*Planta*Posicéo 63 2633,0 41,8 1,2660 0,0824

Erro 1152 38028 33,0 - -

TOTAL 1279  173745,3 - - -
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Por outro lado, observa-se que as plantas tém um comportamento
diferenciado em relacdo ao tempo de avaliagdo. A interacdo tempo x planta
significativa, indica que ha pelo menos para uma planta em que 0o comportamento
do didmetro dos frutos da ameixeira “Gulfblase”, difere das outras, ao longo do

tempo.

4.2 Ajuste do modelo linear polinomial

Na Tabela 2 sdo apresentadas as estimativas dos coeficientes de regressdo
ajustados pelo método dos minimos quadrados ordinarios para cada planta ao longo
do tempo. Tem-se que os coeficientes (A) relativos ao intercepto ndo sédo
importantes para o presente estudo, pois eles estimam o valor do didmetro do fruto
quando o tempo é igual a zero, ja que o intervalo de tempo em que foram feitas as
avaliacOes € de 31 a 80 dias apo6s a frutificacdo. Veja que se essa inferéncia fosse
vidvel, seria estimado um diametro de fruto negativo como se observa para as
plantas “14”, “29” ¢ “36”, 0 que nao tem sentido pratico. Este fato ressalta o perigo
de se fazer extrapolacdo, fazendo-se inferéncia fora do dominio dos dados em
estudo. Para as estimativas dos coeficientes (B), significativas a 1% para todas as
plantas, observa-se que a tendéncia de crescimento foi menor para a planta “8” e,
maior para a planta “36”. Ja as estimativas dos coeficientes (C), apesar de serem
baixas, & possivel observar que apenas a planta “8” ndo obteve o coeficiente

significativo.
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Tabela 2 Estimativas dos parametros para o ajuste do modelo polinomial, com
erros independentes, ao diametro dos frutos da ameixeira “Gulfblase”
para as quatro plantas

Coeficientes Estimados

Plantas
A B C
8 2,2948 0,6236 -0,0005 ™
14 -13,9594 1,0891 " -0,0041 "
29 -11,0184 1,0973 " -0,0048
36 -24,3070 1,4201° -0,0070

" Significativo no nivel de 1% e ™ Néo significativos pelo teste t.

Percebe-se que os coeficientes estimados das diferentes plantas possuem
estimativas parecidas, com exce¢do do coeficiente (C) para a planta “8”, que ndo foi
significativo e estd bem abaixo em relacdo as outras plantas, sugerindo que o
crescimento dos frutos nessa planta seja linear no intervalo de tempo considerado.

O Gréfico 1 mostra os ajustes do modelo polinomial para cada planta.
Observa-se que todas as plantas tiveram um bom ajuste, levando-se em conta o
reduzido nimero de instantes no tempo (dias apds a frutificacdo), dado pelo
coeficiente de determinagdo acima de 0,71, sugerindo que os modelos explicam
acima de 71% das variages ocorridas no diametro do fruto da ameixeira devido as
variagOes no tempo. Nota-se claramente que a tendéncia do crescimento do didmetro
dos frutos foi sempre crescente.

Martins et al. (2003) verificaram que o didmetro dos frutos de cirigueleira
(Spondias purpurea L.) se ajustou bem por um modelo de regressdo quadratico
durante a fase de crescimento e maturacdo. Godoy e Cardoso (2003) ajustaram o
modelo polinomial ao didmetro longitudinal do fruto do mel&o, cultivar “Louis”,

obtendo um coeficiente de determinacéo igual a 0,77.
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Os frutos de plantas como pessegueiro e ameixeira apresentam trés
estadios de desenvolvimento do fruto. Segundo Dejong e Goudriaan (1989), no
Estagio I, ocorre a multiplicacdo celular, e o fruto passa por um periodo de
rapido crescimento do pericarpo e da semente. O Estagio Il € um periodo de
baixo crescimento e geralmente é dominado pelo endurecimento e lignificacdo
do endocarpo (carogo). O Estagio Il é periodo de rapida expansdo das células e
maturagdo do fruto. Em geral, esses frutos seguem o padrdo de crescimento,
representado graficamente por uma curva sigmoidal dupla. Devido a esse
comportamento, verificam-se nos frutos duas fases de crescimento exponencial
(estadios | e I11) e uma de crescimento reduzido (estagio 1) (BARBOSA et al.,
1993). Este tipo de comportamento parece ser claro para as plantas “14”, “29” e
“36”, mas, por ser um cultivar com menor ciclo e com um intervalo de apenas
sete dias entre as avaliagdes, ndo foi possivel ajustar o modelo sigmoidal duplo
que contém o dobro de parametros dos modelos sigmoidais simples. Bruna
(2007) verificou que as variedades de ciclo médio e de ciclo curto de
pessegueiros ndo apresentaram o estagio I, com pouco crescimento, passando

do estagio | diretamente para o estagio Ill.
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1 Representacdo gréafica dos valores médios do didmetro dos frutos da
ameixeira “Gulfblase” em fun¢do do tempo de avaliagdo, da curva de

ajuste do modelo

linear

polinomial

com estrutura de erros

independentes e estimativas do coeficiente de determinacdo ajustado

(R?) para as quatro plantas

O Graéfico 2 mostra os quantis observados, em funcdo dos quantis esperados

para os residuos relativos ao ajuste do modelo polinomial referente a cada planta.

Nota-se que alguns valores estdo distantes da reta para as plantas “8” e “29”,
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sugerindo a existéncia de problema de normalidade dos erros. Isto é confirmado

pelo teste de Shapiro-Wilk que o pressuposto de normalidade da distribuicdo dos

residuos padronizados ndo foi satisfeito para essas plantas.

Quantis Observades (Planta 8)

Quantis Observados (Planta 29)

Normal Q-Q Plot - PLANTA 8

Shapiro-Wilk
W=09631
p-valor = 3.004e-07

Quantis Teéricos

Normal Q-Q Plot - PLANTA 29

Shapiro-Wilk

b W=0979

p-valor = 0.0001

Quantis Tedricos

Quantis Observados (Planta 14)

Quantis Observados (Planta 36)
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Normal Q-Q Plot - PLANTA 36

P Shapiro-Wilk
R W =0.9935
p-valor=0.1819

Quantis Tedricos

Grafico 2 Representacdo grafica da relacdo entre os quantis observados e 0s
quantis tedricos esperados relativos aos residuos do ajuste do modelo
linear polinomial para as quatro plantas; histograma dos residuos;
estatistica do teste de normalidade de Shapiro-Wilk
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No Gréfico 3, tem-se 0 comportamento dos residuos do ajuste do modelo
polinomial para cada planta ao longo do tempo. Observa-se que hd uma
variabilidade muito grande dos residuos dentro de cada tempo de avaliacdo. Isto
pode implicar na ocorréncia de frutos de diferentes tamanhos, o que pode
prejudicar a obtencdo de um produto uniforme. Agora, em média, tem-se que a
variabilidade dos residuos é baixa ao longo do tempo (ilustrada pela linha
continua). No entanto, ndo estdo de maneira aleatéria em torno do zero; tem-se
gue para as plantas “8” e “29” parecem descrever uma curva descendente, e para
as plantas “14” e “36” apresentam um comportamento ciclico. Talvez esse
problema possa ser causado por uma provavel auto-correlacdo existente entre as
medidas de avaliagdo feitas nos diferentes tempos. Isto se comprova para todas
as plantas, pelo teste de independéncia dos residuos de Durbin Watson,
conforme a Tabela 3.
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Tabela 3 Estatisticas do teste de Durbin Watson dos residuos do modelo linear
polinomial quadrético para as quatro plantas

Estatistica do

Planta Teste Durbin Watson (Dw)
8 1,3091
14 1,4050
29 1,4987
36 1,3080

Verifica-se que as estatisticas ndo estdo proximas de 2, ou seja, ha

evidéncias de auto-correlacdo entre os residuos, ou seja, 0s residuos sdo

dependentes.

4.3 Ajuste dos modelos ndo lineares

As estimativas dos parametros do modelo Gompertz (Tabela 4), com erros

independentes, foram significativas em 1% pelo teste t.

Tabela 4 Estimativas dos parametros para o ajuste do modelo Gompertz, com
erros independentes, ao didmetro dos frutos da ameixeira “Gulfblase”

para as quatro plantas

Coeficientes de regresséo

Plantas
A B C
8 90,1601 -0,9071 0,0175
14 60,1548 -1,3040 0,0334
29 55,6458 -1,1936 0,0355
36 50,8868 -1,7411 0,0470

Todos os parametros foram significativos em 1%.
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Percebe-se que as plantas apresentam comportamento semelhante, com
excecdo da planta “8”, pois todas as estimativas estdo proximas, dando indicios de
ndo haver diferenca significativa entre elas. Estes valores estdo bem maiores do que
os obtidos por Chagas (2008), gque encontrou nas condi¢des de Jundiai, SP, frutos da
ameixeira com didmetro maximo de 48,3 milimetros. Isto se deve provavelmente
aos fatos de as condigdes climaticas das regides serem diferentes, como também, a
cultivar. Assim, para a planta ““8”, estima-se um diametro maximo de 90,1 mm bem
acima dos valores observados, sugerindo que esse valor do parametro (A) pode estar
superestimado. Isto se comprova quando se apresentam graficamente os intervalos
de confianca dos pardmetros estimados, conforme o Gréfico 4, e também pela
representacao gréfica (Grafico 5), na qual se tem um comportamento quase linear
crescente para o didmetro em fungdo do tempo.

Vale ressaltar que o pardmetro (B) é um pardmetro de escala, que esta
relacionado com o valor do didmetro do fruto quando o tempo tende a zero, sendo
assim, ndo tem interpretacdo pratica direta em nosso estudo. Pelos intervalos de
confianga, a planta “36” difere da planta “8”, 0 mesmo ocorrendo com relacdo ao
parametro (C). Observando o Gréafico 5, nota-se que o comportamento do diametro
da planta “36” apresenta certa tendéncia de estabilizar o seu desenvolvimento, pela
suave curvatura do modelo, enquanto que para a planta “8”, o desenvolvimento €
linear, ndo apresentando tendéncia de estabilizag&o.

Do mais, tem-se que as outras plantas possuem comportamento semelhante,

dado que os intervalos de confianca para os pard@metros estdo sobrepostos.
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Gréfico 4 Representacéo grafica dos intervalos de confianga das estimativas dos
pardmetros para o ajuste do modelo Gompertz, com erros
independentes, ao diametro dos frutos da ameixeira “Gulfblase” para

as quatro plantas

Pelo Grafico 5 tem-se que as curvas tiveram um ajuste relativamente bom,
verificadas pelo coeficiente de determinacéo ajustado (R?) acima de 0,71 para todas
as plantas; sugerindo que os modelos explicam acima de 71% das variagOes
ocorridas no didmetro do fruto da ameixeira devido as variagdes no tempo.

Moura et al. (2004) encontraram um comportamento sigmoidal no
crescimento do didmetro transversal e longitudinal de frutos de tomate, cv. Santa
Clara.

Apbs o ajuste do modelo de Gompertz, verifica-se pelo teste de Shapiro-
Wilk que os residuos das plantas “8” e “29” ndo apresentaram uma distribuicao
normal (Gréfico 6). Isto implica que o ajuste por este modelo ndo foi adequado ou

que os dados do didmetro do fruto tem algum problema de variabilidade.
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Grafico 5 Representacao grafica dos valores médios do diametro dos frutos da
ameixeira “Gulfblase” em fungdo do tempo de avaliagdo, da curva de
ajuste do modelo Gompertz com estrutura de erros independentes e
estimativas do coeficiente de determinacdo ajustado (R?) para as

quatro plantas
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Grafico 6 Representacdo grafica da relacdo entre os quantis observados e os
quantis tedricos esperados relativos aos residuos do ajuste do modelo
Gompertz, com erros independentes, para as quatro plantas;
estatistica do teste de normalidade de Shapiro-Wilk

No Gréfico 7 é possivel visualizar o comportamento dos residuos do
ajuste do modelo ndo linear Gompertz com estrutura de erros independentes ao
longo do tempo para todas as plantas. Observa-se que o0 comportamento dos

residuos para o ajuste desse modelo é muito semelhante ao comportamento dos
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residuos para o ajuste do modelo polinomial, talvez devido ao tipo de crescimento
dos frutos, que foi sempre ascendente e sem atingir um didmetro méximo. Na
Tabela 5 tm-se as estatisticas do teste de Durbin Watson que testa a independéncia

dos residuos.
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Gréfico 7 Representagdo grafica e tendéncia de comportamento dos residuos do
ajuste do modelo Gompertz ao longo do tempo para as quatro plantas
de ameixeira avaliadas
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Tabela 5 Estatisticas do teste de Durbin Watson dos residuos do modelo ndo
linear Gompertz para as quatro plantas

Estatistica do

Planta Teste Durbin Watson (Dw)
8 1,2675
14 1,3884
29 1,4905
36 1,2855

Como no modelo polinomial, observa-se que as estatisticas ndo estdo
préximas de 2, ou seja, ha evidéncias de auto-correlacdo entre os residuos.

Na Tabela 6 estdo apresentadas as estimativas dos coeficientes de regressdo
do modelo Logistico com erros independentes. Todas as estimativas foram

significativas pelo teste t (1%).

Tabela 6 Estimativas dos parametros para o ajuste do modelo Logistico, com
erros independentes, ao didmetro dos frutos da ameixeira “Gulfblase”
para as quatro plantas

Coeficientes de regressdo

Plantas A B C
8 71,2478 -1,8579 0,0331
14 54,9801 -2,4243 0,0519
29 52,0404 -2,1711 0,0522
36 48,4812 -2,9419 0,0670

Todos os parametros foram significativos em 1%.

Observa-se que o modelo Logistico com erros independentes também

parece ter superestimado o diametro maximo (parametro A) do fruto, para a planta
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“8”, apesar de a estimativa ser menor que a do modelo de Gompertz. Percebe-se
também da planta “8”, que 0 parametro relativo & taxa de crescimento do fruto
(parametro C) esta subestimado. Do mais, as estimativas dos parametros das outras
plantas estdo proximas uma das outras, dando indicios de ndo haver diferencas
significativas entre elas, o que € confirmado pela representacdo grafica dos
intervalos de confianga dos parametros, 0s quais estdo sobrepostos para as plantas
“14”,<29” e “36” (Grafico 8).
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Grafico 8 Representacdo grafica dos intervalos de confianga das estimativas dos
parametros para o ajuste do modelo Logistico, com erros
independentes, ao didmetro dos frutos da ameixeira “Gulfblase” para
as quatro plantas

A representacdo grafica dos valores médios do didmetro do fruto (Gréfico
9) e o0 ajuste pelo modelo Logistico, com erros independentes, sugerem que no
tempo considerado no estudo o crescimento do fruto em didmetro foi sempre

crescente. Também foi verificado um bom ajuste pelo modelo Logistico para todas
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as plantas, evidenciado pelo coeficiente de determinagdo ajustado (R?) acima de
0,70.

Estudando o didmetro externo longitudinal de frutos de coqueiro, variedade
ana-verde, Benassi et al. (2007) verificaram que a funcéo logistica foi a que melhor

se ajustou ao modelo de crescimento.
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Gréfico 9 Representacdo grafica dos valores médios do didmetro dos frutos da
ameixeira “Gulfblase” em func¢do do tempo de avaliacdo, da curva de
ajuste do modelo Logistico com estrutura de erros independentes e

estimativas do coeficiente de determinagdo ajustado (R?) para as
quatro plantas
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Pelo Gréfico 10, verifica-se que apds o ajuste da curva Logistica com erros

independentes, as plantas “8” e “29” também ndo apresentam residuos que seguem

uma distribui¢do normal.
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Gréfico 10 Representacdo grafica da relacdo entre os quantis observados e os
quantis tedricos esperados relativos aos residuos do ajuste do modelo
Logistico, com erros independentes, para as quatro plantas; estatistica

do teste de normalidade de Shapiro-Wilk
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No Gréfico 11 tem-se a representacdo grafica dos residuos do ajuste do
modelo Logistico com erros independentes ao longo do tempo, para todas as
plantas. Pode-se notar a ocorréncia de uma amplitude bem grande dos residuos
variando de -20 até 20 em um conjunto de dados que variam em média de 10 mm a

45 mm. Pelo teste de Durbin Watson verifica-se que os residuos ndo séo

independentes para modelo Logistico, conforme Tabela 7.
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Gréfico 11 Representacdo gréfica e tendéncia de comportamento dos residuos do
ajuste do modelo Logistico ao longo do tempo para as quatro plantas
de ameixeira avaliadas



55

Tabela 7 Estatisticas do teste de Durbin Watson dos residuos do modelo ndo
linear Logistico para as quatro plantas

Estatistica do

Planta Teste Durbin Watson (Dw)
8 1,2628
14 1,3708
29 1,4795
36 1,2531

Como nos modelos anteriores, observa-se que as estatisticas ndo estdo
préximas de 2, ou seja, ha evidéncias de auto-correlacdo entre os residuos.

Na Tabela 8 tem-se as estimativas dos parametros para 0 modelo Gompertz
com estrutura de erros auto-correlacionados AR(1). Tem-se que todos 0s parametros
do modelo séo significativos em 1% pelo teste t, com excecéo dos parametros (A) e

(C) da planta “8” que foram significativos aos 5% pelo teste t.

Tabela 8 Estimativas dos parametros para o ajuste do modelo Gompertz, com
estrutura de erros autorregressiva de ordem 1, ao didmetro dos frutos
da ameixeira “Gulfblase” para as quatro plantas

Coeficientes de regressdo

Plantas

A B C D,
8 93,3393 -0,9046 0,0168 0,3623
14 60,5561 -1,3016 0,0331 0,2992
29 55,1556 -1,2105 0,0363 0,2545
36 51,0493 -1,7321 0,0467 0,3560

Observa-se que 0s parametros relativos a planta “8” continuam

superestimando (A) e subestimando (C), mesmo adotando-se a estrutura de erros
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auto-correlacionados AR (1), sendo assim, as inferéncias nos parametros ndo seréo
muito precisas para essa planta.

Entretanto, observa-se que o ajuste do modelo Gompertz com estrutura de
erros auto correlacionados AR (1) teve um melhor ajuste para todas as plantas que

0s modelos lineares e ndo lineares com erros independentes, segundo o valor do
coeficiente de determinagdo ajustado (R’) acima de 0,7325 (Gréafico 12) e mais, 0s

residuos ndo estdo mais correlacionados, ou seja, estdo independentes, conforme a
Tabela 9.
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Gréfico 12 Representagdo grafica dos valores médios do didmetro dos frutos da

ameixeira “Gulfblase” em fun¢do do tempo de avaliagdo, da curva de
ajuste do modelo Gompertz com estrutura de erros autorregressiva de

ordem 1 e estimativa do coeficiente de determinacdo ajustado (R?)

para as quatro plantas



58

Tabela 9 Estatisticas do teste de Durbin Watson dos residuos do modelo ndo
linear Gompertz AR(1) para as quatro plantas

Estatistica do

Planta Teste Durbin Watson (Dw)
8 2,0258
14 1,9713
29 2,0050
36 2,0396

Observa-se que as estatisticas estdo muito proximas de 2, ou seja, ndo ha
evidéncias de que os residuos estejam correlacionados.
Na Tabela 10, verifica-se que todos os parametros do modelo Logistico

com erros auto-correlacionados AR (1) foram significativos em 1% pelo teste t.

Tabela 10 Estimativas dos parametros para o ajuste do modelo Logistico, com
estrutura de erros auto-regressiva de ordem 1, ao didmetro dos frutos
da ameixeira “Gulfblase” para as quatros plantas

Coeficientes Estimados

Plantas

A B C D,
8 72,1614 -1,8516 0,0325 0,3651
14 55,1829 -2,4301 0,0517 0,3079
29 51,7590 -2,1859 0,0528 0,2601
36 48,5132 -2,9419 0,0670 0,3721

Observa-se que, mesmo considerando os erros auto-correlacionados AR (1),
os parametros (A) e (C) da planta “8” do modelo Logistico também continuam

superestimados e subestimados, respectivamente.
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O ajuste do modelo Logistico com erro auto-correlacionado também foi
melhor, para todas as plantas, do que os modelos com erros independentes, dado

pelo (R?) acima de 0,7310, conforme o Gréfico 13. Como no modelo ndo linear

Gompertz AR(1), tem-se que 0s erros ndo estdo mais correlacionados, conforme a

Tabela 11.
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Gréfico 13 Representagdo grafica dos valores médios do didmetro dos frutos da
ameixeira “Gulfblase” em funcdo do tempo de avaliacdo, da curva de
ajuste do modelo Logistico com estrutura de erros autorregressiva de

ordem 1 e estimativa do coeficiente de determinagdo ajustado (R?)
para as quatro plantas
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Tabela 11 Estatisticas do teste de Durbin Watson dos residuos do modelo nao
linear Logistico AR(1) para as quatro plantas

Estatistica do

Planta Teste Durbin Watson (Dw)
8 2,0282
14 1,9739
29 2,0074
36 2,0481

Observa-se que as estatisticas estdo muito proximas de 2, ou seja, ndo ha
evidéncias de que os residuos estejam correlacionados.

Portanto, a modelagem dos erros melhorou a qualidade de ajuste dos
modelos ndo lineares, o que ja era de se esperar, pois & medida que se aumenta o
namero de pardmetros em um modelo, espera-se melhor ajuste; nos modelos
estudados passou-se de trés para quatro parametros. Além disso, com a modelagem
dos erros, conseguiu-se retirar a dependéncia que havia entre os residuos, sendo

assim, os residuos passaram a ser independentes.

4.4 Selecdo dos modelos ajustados

Pelos avaliadores da qualidade de ajuste dos modelos para a planta “8”,
conforme Tabela 12, verifica-se que tanto o modelo Gompertz quanto o

Logistico, com estrutura de erros autorregressivos de ordem 1 sdo 0s que

2.
a !

possuem maior RZ; menores desvios padrdo, DPR e por fim, o critério de

informacdo de Akaike (AIC) mostrou que, embora os modelos com estrutura de
erros auto correlacionados tém o nimero de pardmetros maior, as estimativas do

critério (AIC) sdo menores que as estimativas dos modelos com estrutura de
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erros independentes sendo, portanto, os modelos de melhor qualidade de ajuste,
com uma ligeira vantagem para 0 modelo Gompertz com erros autorregressivos
AR(1).

Tabela 12 Estimativas dos critérios de selegdo: coeficiente de determinagdo
ajustado (R?), desvio padrdo residual (DPR), critério de informagéo

de Akaike (AIC), teste de Durbin-Watson (DW), para os modelos
ajustados para a planta “8” da cultivar “Gulfblase” de ameixa

Critérios de Selegdo

Planta Modelo R? DPR AIC
Quadratico 0,7134 5,784 5,5101
Gompertz 0,7132 5,794 5,5136
8 Logistico 0,7123 5,804 5,5187
Gompertz AR (1) 0,7493 5,409 5,3762
Logistico AR (1) 0,7490 5,412 5,3772

No Gréfico 14 esta a representacdo grafica do ajuste dos dois modelos
ndo lineares com estrutura de erros auto regressivos. Observa-se que as curvas
quase que se sobrepem uma a outra, 0 que ja era esperado dado que todas as

estimativas dos critérios de selegdo estdo muito proximas.
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Grafico 14 Representagdo grafica dos valores médios do didmetro dos frutos da
ameixeira “Gulfblase” em fun¢do do tempo de avaliagdo, da curva de
ajuste do modelo Gompertz e Logistico com estrutura de erros
autorregressiva de ordem 1 para a planta “8”

Porém, tem-se que o modelo Gompertz com estrutura de erros auto-
correlacionados, os pardmetros (A) e (C) sdo os que apresentam estimativas
superestimada e subestimada, de maior e menor valor, respectivamente, sendo
assim, é preferivel adotar-se o Logistico com erros auto-correlacionados AR (1)
como o melhor modelo para o ajuste do didmetro dos frutos da ameixeira para a
planta “8”.

Para as outras plantas, pelo resultado da Tabela 13 verifica-se que, 0s
modelos ndo lineares auto regressivos AR(1) também sdo os que possuem
melhores estimativas dos critérios de selecdo, novamente com uma ligeira

vantagem ao modelo Gompertz.
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Tabela 13 Estimativas dos critérios de selegdo: coeficiente de determinagdo
ajustado (R?), desvio padrdo residual (DPR), critério de informagéo

de Akaike (AIC), teste de Durbin-Watson (DW), para os modelos
ajustados para as plantas “14”, “29” e “36” da cultivar “Gulfblase”

de ameixa
Critérios de Selecdo
Planta Modelo R? DPR AIC
Quadratico 0,7147 6,437 5,7233
Gompertz 0,7125 6,472 5,7353
14 Logistico 0,7091 6,509 5,7471

Gompertz AR (1) 0,7365 6,185 5 6441
Logistico AR (1) 0,7350 6,204 5,6504

Quadréatico 0,7167 5,736 5,4935
Gompertz 0,7158 5,755 5,5001
29 Logistico 0,7133 5,780 5,5086

Gompertz AR (1) 0,7325 5,574 5,4362
Logistico AR (1)  0,7310 5,590 5,4420

Quadratico 0,7302 6,425 5,7204
Gompertz 0,7264 6,480 5,7350
36 Logistico 0,7194 6,562 5,7626

Gompertz AR (1) 0,7594 6,068 5,6060
Logistico AR (1)  0,7565 6,103 5,6177

No Gréfico 15, observa-se que os modelos quase se coincidem para
todas as plantas, ficando dificil de julgar qual o melhor modelo em questéo.
Pelos critérios de selecdo dos modelos ndo se observa diferencas marcantes entre
0s modelos sem auto-correlagéo e, entre os com auto-correlacdo; em todos os
critérios as estimativas foram bastante semelhantes. Melhores ajustes foram
verificados para 0os modelos com auto-correlagdo, como maior coeficiente de

determinagéo, menor desvio e menor AIC.
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Gréfico 15 Representagdo grafica dos valores médios do didmetro dos frutos da
ameixeira “Gulfblase” em fun¢do do tempo de avaliagdo, da curva de
ajuste do modelo Gompertz e Logistico com estrutura de erros
autorregressiva de ordem 1 para as plantas “14”, “29” ¢ “36”

Porém, seguindo a rigor os critérios de selecdo dos modelos, tem-se que
0 melhor modelo que descreve os didmetros dos frutos ao longo do tempo para
as plantas “14”, “29” e “36” é o modelo Gompertz com erros auto-
correlacionados AR (1).
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De modo geral, verificou-se que a planta “8” difere das demais, pois para
ambas as fungdes ndo lineares estudadas, embora tenham mostrado um bom ajuste
aos dados dessa planta, tendem a superestimar o didmetro maximo (assintota A) dos
frutos da ameixeira. O mesmo ocorreu para as outras plantas, mas em menor escala.
Isto pode ser devido ao periodo de avaliacdo e ao numero de avaliacOes realizadas.
Nesse periodo de avaliagéo o diametro dos frutos sempre foi crescente.

Pelos resultados obtidos ndo foi possivel detectar o comportamento do tipo
duplo-sigmoide sugerido na literatura para frutos que contenham carogo
(BARBOSA et al., 1993; DEJONG; GOUDRIAAN, 1989).

Sugere-se que em trabalhos futuros com frutos da ameixeira “Gulfblase”,
por ser um cultivar com frutos de ciclo curto, que as avaliag@es iniciam-se antes de
31 dias apos a frutificagdo e que se use um maior nimero de intervalos de avaliagéo,
como por exemplo, particionando os intervalos de coleta dos dados em periodos
mais curtos, como de trés em trés dias e avancando mais ao final do ciclo para se

atingir um didmetro maximo de crescimento.
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5 CONCLUSOES

O modelo de regressdo polinomial e os modelos ndo lineares descrevem de
modo adequado o didmetro do fruto durante sua fase de crescimento.

O modelo Logistico e o de Gompertz com estrutura de erros
autorregressivos de ordem 1 descrevem melhor o crescimento dos frutos da

ameixeira ao longo do tempo de avaliacéo.
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APENDICE A - Rotinas R

R R R R
# Rotina do programa R utilizado para a obtencdo das estimativas dos #
# pardmetros do modelo polinomial. #
R R R

dadosdis <- read.table("dadosfinal.txt", h=T)
attach(dadosdis)

# Pacotes utilizados

require(car)
require(lattice)
require(nlme)
require(stats)
require(base)

# Ajuste polinomial para o diam — Planta “8”

regl <- Im(diam ~ dias + I(dias"2),
data=dadosdis[dadosdisSplanta=="8",])

summary(regl)
anova(regl)

# Representacdo Grafica

rel <- summary(regl)

diasmed <- ¢(31,38,45,52,59,66,73,80)

mdiam <- tapply(diam, list(planta,dias), mean)

diam8 <- mdiam[1,]

plot(diam8~diasmed, xlab="Tempo (dias)",

ylab="Diametro do fruto (mm)",
data=dadosdis[dadosdisSplanta=="8",],main="Polinomial - PLANTA 8")
curve(relScoef[1]+relScoef[2]*x+relScoef[3]*x"2, add=T
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, col="1", lty=1, lwd=2)
text(65,22,

"R%a =0,7134")

# Andlise dos Residuos

# Normalidade
shapiro.test(residuals(regl, type="pearson"))

ggnorm(reglSresiduals,

main="Normal Q-Q Plot - PLANTA 8",
xlab="Quantis Tedricos",

ylab="Quantis Observados (Planta 8)")
qqgline(reglSresiduals, col="1")

text(1.5, -10,

"Shapiro-Wilk

W =0.9499

p-valor = 5.605e-09")

op <- par(fig=c(.1,.5,.4,0.9), new=TRUE)
hist(reg1Sresiduals, probability=T,
col="white", xlab="", ylab="", main="", axes=F)
lines(density(reg1Sresiduals), col="2", lwd=2)

# Homocedasticidade e Independéncia

xyplot(residuals(regl)~dadosdis[dadosdisSplanta=="8",]Sdias,
xlab="Tempo (dias)", ylab="Residuos",

type=c("p","smooth"), main="Modelo Polinomial - PLANTA 8
Residuos VS Tempo ")

# As demais plantas seguem o mesmo esquema de estimac¢do e constru¢do dos
graficos.

# Calculo para todas as plantas usando o ImList

reg.diam <- ImList(diam ~ (dias + I(dias"2)) | factor(posicao), data=dadosdis)
summary(reg.diam)

str(intervals(reg.diam))

intervals(reg.diam)[,,1:3]
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HH R

# Rotina do programa R utilizado para a obtencdo das estimativas dos #
# pardmetros do modelo Gompertz. #
HEHBHHHHHHH R R R

# Ajuste do modelo Gompertz para o diam — Planta “8”

require(nlme)
require(lattice)

getlnitial(diam ~ SSGompertz(dias, A~planta,
B~planta, C~planta),
data=dadosdis[dadosdisSplanta=="8",])

reg2 <- nls(diam ~ A*exp(-exp(-(B+C*dias))),
start=list(A=A0, B=B0, C=C0),
data=dadosdis[dadosdisSplanta=="8",])

summary(reg2)
resulg <- summary(reg2)

# Calculo do coeficiente de determinacao ajustado (R2a)

SQE <- resulgSsigma”2*resulgSdf[2]

SQT <-varr(dadosdis[dadosdisSplanta=="8",]Sdiam)*
(length(dadosdis[dadosdisSplanta=="8",]Sdiam)-1)
R2 <-1-SQE/sQT

R2A <- 1-((320-1)*(1-R2))/(320-2)

R2A

# Representacdo Grafica

diasmed <- ¢(31,38,45,52,59,66,73,80)

mdiam <- tapply(diam, list(planta,dias), mean)
diam8 <- mdiam[1,]

plot(diam8~dias1, xlab="Tempo (dias)",
ylab="Didmetro do fruto (mm)",
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data=dadosdis[dadosdisSplanta=="8",],main="Modelo Gompertz - PLANTA 8")
x<-seq(1,1100)

curve(resulgScoef[1] * exp(-exp(-(resulgScoef[2]+resulgScoef[3]*x))),add=T,
col="1", Ity=1, lwd=2)

text(65,22,

"R%a =0,7132")

# Analise dos residuos
# Normalidade
shapiro.test(residuals(reg2, type="pearson"))

ggnorm(residuals(resulg),

main="Normal Q-Q Plot - PLANTA 8",

xlab="Quantis Tedricos", ylab="Quantis Observados (Planta 8)")
qgline(residuals(reg2))

text(1.2, -12,

"Shapiro-Wilk

W =0.9484

p-valor = 3.723e-09")

# Homocedasticidade e independencia
xyplot(residuals(reg2)~dadosdis[dadosdisSplanta=="8",]Sdias,
xlab="Tempo (dias)", ylab="Residuos",

type=c("p","smooth"), main="Modelo Gompertz - PLANTA 8
Residuos VS Tempo ")

# As demais plantas seguem o mesmo esquema de estimacgdo e constru¢ao dos
graficos.

# Calculo para todas as plantas.

getlnitial(diam ~ SSGompertz(dias, A~posicao+planta, B~posicao+planta,
C~posicao+planta), data=dadosdis)

reggomp<- nlsList(diam ~ A * exp(-exp(-(B+C*dias))) | planta,
start = list(A=59, B =-1, C=0.05),
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data=dadosdis)
summary(reggomp)

# nlsList

plot(intervals(reggomp))
intervals(reggomp)

HEHBHHHH R R R R R

# Rotina do programa R utilizado para a obtencdo das estimativas dos #
# parametros do modelo Logistico. #

HH R

# Ajuste do modelo Logistico para o diam — Planta “8”

getlnitial(diam ~ SSlogis(dias,A~planta,B~planta,
C~planta),data=dadosdis[dadosdisSplanta=="8",])

reg3 <- nls(diam ~ A/(1+exp(-(B+C*dias))), start=list(A=A0,
B=B0, C=C0), data=dadosdis[dadosdisSplanta=="8",])

summary(reg3)
resull <- summary(reg3)

# Calculo do coeficiente de regressao ajustado (R2a)

SQE <- resullSsigman2*resullSdf[2]

SQT <-varr(dadosdis[dadosdisSplanta=="8",]Sdiam)*
(length(dadosdis[dadosdisSplanta=="8",]Sdiam)-1)
R2 <-1-SQE/SQT

R2A <- 1-((320-1)*(1-R2))/(320-2)

R2A

# Representacdo Grafica

diasmed <- ¢(31,38,45,52,59,66,73,80)
mdiam <- tapply(diam, list(planta,dias), mean)
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diam8 <- mdiam[1,]

plot(diam8~diasmed, xlab="Tempo (dias)",

ylab="Diametro do fruto (mm)",
data=dadosdis[dadosdis$planta=="8",],main="Modelo Logistico - PLANTA 8")
x<-seq(1,1100)

curve(resull$coef[1]/ (1 + exp(-(resull$coef[2]+resull$coef[3]*X))),add=T,
col="1", Ity=1, lwd=2)

text(65,22,

"R2a =0,7123")

# Analise dos residuos

# Normalidade
shapiro.test(residuals(resull, type="pearson"))

ggnorm(residuals(resull),
main="Normal Q-Q Plot - PLANTA 8",
xlab="Quantis Tedricos",
ylab="Quantis Observados (Planta 8)")
qqline(residuals(resull))

text(1.2, -15,

"Shapiro-Wilk

W =0.9472

p-valor = 2.703e-09")

# Homocedasticidade e independencia

xyplot(residuals(reg3)~dadosdis[dadosdisSplanta=="8",]Sdias,
xlab="Tempo (dias)", ylab="Residuos",

type=c("p","smooth"), main="Modelo Logistico - PLANTA 8
Residuos VS Tempo ")

# As demais plantas seguem o mesmo esquema de estimacado e construcao dos
graficos.

# Calculo para todas as plantas.

getlnitial(diam ~ SSlogis(dias, A~posicao+planta, B~posicao+planta,
C~posicao+planta), data=dadosdis)



reglog <- nisList(diam ~ A/(1+exp(-(B+C*dias))) | planta,
start = list(A=54, B=1, C=0.01),

data=dadosdis)

summary(reglog)

# nlsList

plot(intervals(reglog))
intervals(reglog)
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APENDICE B — Rotina SAS

R R R R
# Rotina do programa SAS utilizado para a obtencdo das estimativas dos #
# parametros dos modelos nédo lineares Gompertz e Logistico com estrutura de #
# erros autorregressiva de ordem um. #
R R R R R

# Ajuste do modelos ndo lineares Gompertz e Logistico para o diam — Planta “8”

data dadosdis ;
input diam dias;

datalines;
30 31
25 31
25 31
49 80
51 80
48 80

/*sem erros autorregressivos*/

proc model data=dadosdis maxiter=1000;
diam= (escrever fungdo);

parms A=AO B=B0 C=CO0;

fit diam/ outall out=saida dw prl=wald;
run;

/*com erros AR (1)*/

proc model data=dadosdis maxiter=1000;
diam= (escrever fungdo);

parms A=AO B=B0 C=CO0;

fit diam/ outall out=saida dw prl=wald;

% ar (y,1);

run;

# As demais plantas seguem o mesmo esquema de estimacao.



