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RESUMO

O presente trabalho tem como objetivo elaborar um material descre-
vendo detalhadamente a andlise de dados longitudinais usando modelos
lineares mistos e abordando andlise de residuos. Foram feitas a anélise
exploratéria dos dados, a comparacao de diferentes estruturas de variancia-
covariancia e a comparacao dos resultados de parcela subdividida no tempo
com a andlise de modelos mistos em dados longitudinais. As analises es-
tatisticas foram realizadas com uso do programa estatistico R e também
com o programa estatistico SAS (Statistical Analysis System). A escolha da
melhor estrutura de variancia-covariancia foi feita com base no critério de
informacao de Akaike (AIC) e no critério Bayesiano de Schwarz (BIC). As
varidveis usadas para ilustragao das andlises foram: consumo médio de racao
(g.ave~!.dia~!) e peso da gema (gramas). Para a varidvel consumo médio de
racao a estrutura de covariancia escolhida foi a nao estruturada, enquanto
que para a varidvel peso da gema utilizou-se uma estrutura autorregressiva
de primeira ordem (AR(1)). Esse manual é 1til para pesquisadores, pro-
fessores e estudantes de areas aplicadas, para realizar a andlise de dados
longitudinais usando modelos lineares mistos considerando, diferentes es-
truturas de covariancias e contemplando a andlise de residuos. A escolha
da estrutura de covariancias afetou a significincia dos testes F dos efeitos
fixos para a variavel consumo médio de racao. Para a variavel peso da gema
a escolha da estrutura nao afetou a significancia dos testes F. A andlise de
residuos foi importante na verificagdo das pressuposicoes do modelo e as
caracteristicas gerais dos dados.

Palavras-chave: Medidas repetidas, parcela subdividida, estruturas de
covariancia, analise de residuos.



ABSTRACT

This study aims to develop a material describing in detail the analysis
of longitudinal data using linear mixed models and addressing waste analy-
sis. We performed an exploratory analysis of the data, the comparison of
different structures of variance-covariance and comparison of share of re-
sults subdivided in time with the analysis of mixed models for longitudinal
data. Statistical analyzes were carried out using the statistical program
R and with the SAS statistical software. The choice of the best covari-
ance structure will performed considering the Akaike information criterion
(AIC) and Bayesian criterion Schwarz (BIC). The variables used for illus-
tration of the analysis were: average feed intake (g.bird~!.day~!) and yolk
weight (grams). For the variable average feed intake was chosen covariance
structure unstructured, while for the variable yolk weight used a first-order
autoregressive structure (AR (1)). This manual is useful for researchers, te-
achers and students of applied fields, to perform the analysis of longitudinal
data using linear mixed models considering different covariance structures
and contemplating the residuals analysis. The choice of covariance struc-
ture affected the significance of the F test of fixed effects for the variable
average feed intake. For the variable yolk weight the choice of the structure
did not affect the significance of the F test. The residuals analysis was im-
portant in the verification of the assumptions of the model and the general
characteristics of the data.

Keywords: Repeated measures, split-plot, covariance structures, resi-
dual analysis.
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1 INTRODUCAO

Nas diversas areas de pesquisa, a coleta de dados correlacionados é muito
comum. De acordo com Molenberghs e Verbeke (2005), utiliza-se este termo
num sentido genérico e para a melhor compreensao das diversas estruturas
como observagoes multivariadas, dados agrupados, medidas repetidas e da-
dos longitudinais.

Quando a mesma caracteristica é medida varias vezes ao longo do tempo
e o préprio tempo é, pelo menos em parte, um tema de investigagao cien-
tifica, tém-se os denominados dados longitudinais, considerados um caso
particular de medidas repetidas no tempo.

Na area de Ciéncias Agréarias é muito comum a utilizagdo da Anaélise
de Variancia (ANAVA) em esquema de parcela subdividida no tempo para
andlise de dados longitudinais, devido a fatores como a facilidade de analise e
de interpretagao dos resultados (FREITAS et al., 2008). Porém, no caso dos
dados longitudinais, como as observacoes sao realizadas na mesma unidade
experimental pode existir correlacao entre diferentes observacoes, o que nao
é considerado nas andlises em esquema de parcela subdividida no tempo.
Assim, esse tipo de andlise pode néao ser adequado.

A ANAVA em esquema de parcela subdividida nao considera as possiveis
correlacgoes entre medidas obtidas em diferentes tempos. Portanto, existem
riscos em usar erros-padroes incorretos para a comparacao de médias em
diferentes tempos de avaliagao (LITTELL; HENRY; AMMERMAN;, 1998).

Com isso o modelo linear misto torna-se uma opcao na modelagem de
dados longitudinais. Pinheiro e Bates (2000) destacam que os mesmos tem
flexibilidade na anélise de dados balanceados e desbalanceados e na esti-
macao dos componentes de varidncia. Além disso, a escolha correta da
estrutura da matriz de covariancias influencia as inferéncias estatisticas re-
alizadas nos experimentos, pois permite modelar tanto a correlagao entre
as observacoes nos diferentes tempos avaliados quanto a heterogeneidade de
variancias.

A necessidade de se elaborar um material voltado para a andlise de

dados longitudinais é remanescente. Por isso, o presente trabalho tem como
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objetivo principal elaborar um material, que seja 1til para pesquisadores,
professores e estudantes de areas aplicadas, descrevendo detalhadamente a
analise de dados longitudinais usando modelos lineares mistos e abordando
a andlise de residuos. Os objetivos especificos do presente estudo sao os

seguintes:

e Elucidar os conceitos estatisticos envolvidos na andlise de dados lon-

gitudinais em modelos mistos;

e Ensinar, realizar e discutir a andlise exploratéria de dados longitudi-
nais;

e Ensinar, realizar e discutir a analise de residuos de dados longitudinais;

e Ensinar e realizar comparagoes entre os resultados em esquema de

parcela subdividida no tempo com a analise de modelos lineares mistos

em dados longitudinais.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Medidas repetidas

Os experimentos com medidas repetidas envolvem a realizacao de duas
ou mais observacgoes na mesma unidade experimental ou parcela em estudo.
Esses experimentos podem ser longitudinais, como por exemplo experimen-
tos em parcelas subdivididas (split-plot) no tempo e experimentos do tipo
crossover (SINGER; NOBRE; ROCHA, 2015).

Os dados longitudinais sao um caso particular de medidas repetidas,
em que se avalia o comportamento da unidade experimental em estudo ao
longo do tempo. Sendo assim, uma caracteristica dos dados longitudinais é
a auséncia de independéncia entre as observagoes, pois as mesmas sao feitas
na mesma unidade experimental ou individuo. Outra caracteristica é a he-
terogeneidade de variancias ao longo do tempo nas unidades experimentais
(ALCARDE, 2012; SINGER; NOBRE; ROCHA, 2015).

Para todos os experimentos fisicos existem incertezas que devem ser re-
duzidas por técnicas melhoradas e repeticoes. O erro experimental expressa
o grau de confianga que temos no nosso resultado. Em geral, chamamos de
discrepancia a diferenca entre o valor medido e um valor de referéncia. Por
isso, quando a correlacao dos erros é ignorada, as inferéncias podem ou nao
serem distorcidas, conforme o grau de homogeneidade ou heterogeneidade
das variancias dos dados nos diferentes tempos estudados (GILL, 1986).

Os experimentos com medidas repetidas, quando analisados sob o enfo-
que de parcela subdividida, violam duas pressuposicoes: a falta de casuali-
zacao entre os tratamentos e as épocas de avaliagdo (tempo) e a dependéncia
de erros, pelo fato de as medidas serem tomadas sobre as mesmas unidades
experimentais ao longo do tempo, ocasionando a correlagao entre os da-
dos, sendo em geral essas correlacoes maiores para tempos mais proximos

(REZENDE et al., 1999; ROSARIO, 2003).
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2.1.1 Dados longitudinais

Dados longitudinais sao aqueles em que a variavel resposta é medida
repetidamente, na mesma parcela, individuo, animal ou plantas, em tempos
diferentes. Por isso, as observagoes no individuo ao longo do tempo nao
sao independentes umas das outras, podendo ocorrer correlacoes entre as
mensuragoes feitas em cada unidade experimental e isso deve ser levado em
consideracao na andlise (TWISK, 2003).

Nas diversas areas do conhecimento como Ciéncias Agrarias, Bioldgicas
e Médicas é muito comum a ocorréncia de dados longitudinais. Varias sao as
referéncias sobre a andlise desses dados podendo citar: Diggle et al. (2002),
Verbeke e Molenberghs (2000), Molenberghs e Verbeke (2005) e West, Welch
e Gatecki (2015).

Especificamente em Ciéncias Agrérias, Silva, Duarte e Reis (2015) ava-
liaram diferentes estruturas para a matriz de variancias e covariancias resi-
dual, quanto ao ajuste via modelos lineares mistos em experimentos varietais
de cana-de-agticar. Em cada modelagem, variou-se ainda a suposicao asso-
ciada aos efeitos de tratamentos (variedades), como fixos e aleatérios. Os
autores concluiram que a estrutura de erros independentes, em geral, nao
se mostra adequada para esse tipo de analise, também nao é seguro definir
previamente uma matriz de covariancia especifica e que houve pequenas al-
teracoes nos testes F ao se assumirem os efeitos de tratamentos como fixos
ou aleatorios.

De acordo com Kowalchuk et al. (2004), realizar a modelagem da estru-
tura de covaridncia é uma importante consideracao para os pesquisadores
das dreas aplicadas, porque ocorre um aumento da precisao das estimativas
e que a estrutura de covariancia geralmente traduz-se em um aumento no
poder estatistico para detectar os efeitos de tratamento.

De acordo com Fitzmaurice et al. (2008), os dados longitudinais tém
uma longa histéria de estudos principalmente, quando se refere ao uso de

parcelas subdivididas, no caso univariado de medidas repetidas.
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2.1.2 Parcela subdividida no tempo

O modelo estatistico para o esquema em parcela subdividida no tempo
em experimentos inteiramente ao acaso (DIC) é dado por (HINKELMANN;
KEMPTHORNE, 2008):

Yijk = i+ i + Br(iy + 75 + avij + €ijk, (1)

em que:

Yijr € o valor observado para a varidvel resposta do i-ésimo tratamento
no j-ésimo tempo e na k-ésima repeticao, com (=1,2,3,....1, j=1,2,3,....J e
k=1,2.3,...K;

1 € uma constante inerente a cada observacao;

a; € o efeito do i-ésimo nivel do tratamento;

Bk (i) € o efeito do erro experimental a nivel de parcela;
7vj € o efeito do j-ésimo tempo;

aryij € o efeito da interacao tratamento x tempo;

€ijk € o erro experimental a nivel de subparcelas.

As suposigoes do modelo descrito em (1) é que a constante p e os efeitos
a;, Y € ay,; sao considerados fixos e os erros 3 k(i) € €ijk SO considerados
aleatérios, normais e independentemente distribuidos com médias nulas e
variancias comuns O’% e 02, respectivamente.

O modelo estatistico para o esquema em parcela subdividida no tempo de
experimentos em blocos casualizados (DBC) é dado por (HINKELMANN;

KEMPTHORNE, 2008):
Yijk = W+ 0k + o + adip +vj + 05k + avij + €k, (2)

em que:
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Yijk € o valor observado para a varidvel resposta do i-ésimo tratamento no j-

ésimo tempo e no k-ésimo bloco, com 1=1,2.3,...1, 7=1,2.3,...J e k=1,2,3,...K;;
1 € uma constante inerente a cada observacao;

0 € o efeito do k-ésimo bloco;

a; € o efeito do i-ésimo nivel do tratamento;

ad;k é erro experimental a nivel de parcela (interagao bloco x tratamento);
7vj € o efeito do j-ésimo tempo;

d7vkj € o efeito da interacdo bloco x tempo (erro experimental);

aryjj € o efeito da interagao tratamento x tempo;

€ijk € o erro experimental a nivel de subparcelas.

As suposigoes do modelo descrito em (2) sdo que a constante p e os efeitos
Ok, 0, ;€ avy;; sao considerados fixos, os efeitos dos erros ad;g, 67j € €5k
sao considerados aleatorios, normais e independentemente distribuidos com
médias nulas e variancias comuns ag, 035, Ugv e 02, respectivamente.

Quando se tem o esquema de parcela subdividida no tempo, uma abor-
dagem muito utilizada nesse contexto é a andlise de perfis, em que o perfil
individual de resposta (Individual Response Profile) é a representacao da
variavel resposta ao longo das diferentes épocas de avaliagao (tempo) obser-
vadas.

De acordo com Barbosa (2009), a anélise univariada dos perfis, nem
sempre é recomendada para analise de medidas repetidas, pois pressupoe
que a matriz de covariancia seja do tipo uniforme (simetria composta), ou
seja, com variancias iguais nas diversas épocas de avaliacao e covariancias

iguais entre duas épocas de avaliagao quaisquer.

2.2 Modelos lineares mistos

Os modelos lineares nos parametros possuem pelo menos um efeito ale-
atério designado por erro experimental. Se o modelo apresenta todos os

demais efeitos fixos, ele é denominado de modelo fixo. Quando o modelo
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linear apresenta, além do erro experimental, outros efeitos aleatérios e tam-
bém outros efeitos fixos, além da média, é denominado de modelo linear
misto (SEARLE; CASELLA; MCCULLOCH, 1992).

Os efeitos aleatorios podem ser definidos como sendo aqueles que ao
retirarmos uma amostra aleatéria de um conjunto infinito de niveis, as in-
feréncias estatisticas sao validas para toda a populacao. Por exemplo, se de
um rebanho retiramos uma amostra de animais, as inferéncias estatisticas
serao validas para todo o rebanho. Os efeitos fixos sao aqueles atribuidos
a um conjunto finito de niveis de tratamentos em teste no experimento.
Por exemplo, niveis de nutrientes em determinada racao animal (SEARLE;
CASELLA; MCCULLOCH, 1992; BARBIN, 1993).

A abordagem de forma matricial de modelos lineares mistos pode ser

representada como em Mrode (2015) e é dada por:
y = XB+Zb + ¢, (3)

em que:

y é um vetor n x 1 de observagoes da variavel resposta ou varidvel depen-

dente, sendo n o nimero de observacoes;

X é uma matriz n x p de incidéncia dos efeitos fixos, sendo p o niimero de

parametros de efeitos fixos;
B é um vetor p x 1 de parametros de efeitos fixos;

Z é uma matriz n x ¢ de incidéncia dos efeitos aleatorios, sendo ¢ o niimero

de parametros de efeitos aleatérios;
b é um vetor ¢ x 1 de parametros dos efeitos aleatorios;

€ é um vetor n X 1 de erros aleatdrios, com
b~N(0,G) e e~N(0,R), (4)

sendo que G é a matriz de variancias-covariancias dos efeitos aleatérios e R

¢ a matriz de variancias-covariancias residuais.
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Desse modo tém-se,
y~N(XB,ZGZ +R). (5)

As matrizes G e R podem assumir diferentes estruturas de covariancias.
Por exemplo, se essas matrizes apresentam a estrutura de covariancia de-
nominada componentes de varidncia (VC) tém-se que var(e) = R = Io? e
var(b) = G = Io}.

O modelo linear misto simplifica e unifica diversas anélises estatisti-
cas como: andlise de variancia, de regressao e de covariancia (PASCUAL,
2000). No caso dos modelos (1) e (2), a parte fixa do modelo (3) representa
parametros associados a fatores como tratamentos, tempo e a interagao tra-
tamentos x tempo. J4 a parte aleatdria representa o efeito de blocos e os

erros associados as parcelas e subparcelas.

2.2.1 Inferéncia sobre os efeitos fixos

O teste F é usado para testar hipdteses sobre mutiplos efeitos fixos em
modelos lineares mistos. Considere uma hipotese geral do efeitos fixos da

seguinte forma:
Hy:LB=0vs H,: LB #0,

em que L é uma matriz conhecida, 3 é um vetor de efeitos fixos (p x 1)
sendo o niimero de colunas da matriz L o mesmo que o niimero de elementos
de B. A estatistica F pode ser representada como em Verbeke e Molenberghs
(2000), dada por:

7 A

ﬁ’L(L(Z X’V—lx)—lL’)—lL 3

F=
posto(L) ’

(6)

em que a V é a matriz de covariancias definida em (5) e segue aproximada-

mente uma distribuicao F com graus de liberdade para o numerador igual
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ao posto de L, podendo ter diferentes aproximacoes dos graus de liberdade
para o denominador como, por exemplo, Satterthwaite (VERBEKE; MO-
LENBERGHS, 1997).

2.2.2 Estruturas das matrizes de covariancias

Com a utilizagdo de modelos lineares mistos pode-se estimar os efeitos
fixos, predizer os efeitos aleatorios e estimar os componentes de variancia.
A estimacao dos componentes de variancia depende do método utilizado,
como por exemplo, métodos da méxima verossimilhanga (Mazimum Like-
lihood FEstimation: ML) e da maxima verossimilhanca restrita (Restricted
Mazimum Likelihood Estimation: REML). Além disso, esse processo de es-
timagao também é dependente da escolha da estrutura das matrizes G e
R, uma vez que diferentes niimeros de variancias e covariancias devem ser
estimados (PERRI; IEMMA, 1999).

De acordo com Toral, Alencar e Freitas (2006), a escolha da melhor
estrutura de covariancia residual e do modelo mais adequado é fundamental
na andalise de dados de medidas repetidas. Caso contrario, os resultados
podem ocasionar conclusoes equivocadas.

Segundo Littell, Henry e Ammerman (1998), a escolha da estrutura
de covariancia para os residuos é importante porque os erros-padroes das
médias sao dependentes dessa escolha e, caso se opte por uma estrutura
inadequada, os erros-padroes podem ser superestimados.

Diversos autores como Searle, Casella e Mcculloch (1992), Wolfinger
(1993), Littell, Pendergast e Natarajan (2000), Pinheiro e Bates (2000) e
Barbosa (2009) trazem diversas estruturas para as matrizes de variancias e
covariancias G e R.

Serao apresentadas, a seguir, algumas estruturas de matrizes mais uti-
lizadas e que estao implementadas em pacotes estatisticos como SAS e R
(LITTELL et al., 2006; R CORE TEAM, 2016; SAS, 2008).

Considerando uma situagao simples com quatro tempos tém-se:

1. Componente de variancia (VC)
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Essa matriz supoe independéncia e homogeneidade de variancias nos

quatro tempos. Envolve um tinico parametro e é dada por:

o2 0 0 0
0 o2 0 0
0 0 o2 0
0 0 0 o2

2. Simetria composta (CS)

A simetria composta supbe variancias iguais nos quatro tempos e a
mesma covariancia entre medidas feitas em tempos distintos, envolvendo
dois parametros. Sendo p a correlagao entre as medigoes, essa estrutura é
frequentemente usada quando a suposi¢ao de mesma correlagao dos residuos
¢é plausivel e somente se o ensaio repetido for realizado na mesma condigao
experimental (WEST; WELCH; GATECKI, 2015).

A estrutura simetria composta é dada por:

o po? po? po?
pa?  o? po? po?
po? pa? o?  po?

pa? po? po?  o?

3. Simetria composta heterogénea (CSH)

A simetria composta heterogénea supode parametros de variancias di-
ferentes para cada elemento da diagonal principal e raiz quadrada desses

parametros nos elementos fora da diagonal principal multiplicada pelo p,
2

sendo o a i-ésima variancia e p a correlacao entre as medicoes, satisfa-
zendo |p| < 1. Considerando quatro tempos, o nimero de parametros nesse

caso € igual a cinco e a matriz é dada por:
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2
01 01020 0103p 0104p
2
0201p 0y 02030 0204p
2
0301p 03020 03 03040

2
04010 0402pP 04030 0y

4. Autorregressiva de primeira ordem - AR(1)

A estrutura AR(1) é frequentemente usada para ajustar modelos em
conjunto de dados longitudinais igualmente espacados nos tempos em cada
unidade experimental. Essa estrutura implica que as observagoes feitas em
tempos mais proximos tém maior correlacao do que aquelas feitas em tempos

2 e 0 parame-

mais distantes. O ntimero de parametros avaliados sao dois: o
tro de correlagao p, sendo este |p| < 1 (WEST; WELCH; GATECKI, 2015).

Essa estrutura é dada por:

L op p* p
of o1 o P
g 2

pep 1 p
S |

5. Autorregressiva heterogénea de primeira ordem - ARH(1)

A estrutura ARH(1) apresenta variancias e covariancias diferentes. O
numero de parametros depende dos tempos avaliados, sendo obtido somando

a quantidade de tempos + 1. Nesse caso, tém-se cinco parametros e a matriz

é dada por:
2 2 3
o8] 01020 0103P" 01040
2 2
0201p 05 02030 0204p
2 2
0301p 0302p 03 a304p

3 2 2
04010P7 0G402p0 0403p 0y

6. Nao estruturada (UN)
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A nao estruturada é caracterizada pelas varidncias e covariancias de-
siguais e o nimero de parametros avaliados é dado pela multiplicacao do
namero de tempos pelo nimero de tempos mais um, dividindo-se por dois.

No exemplo, considerando quatro tempos tém-se, 4(4; D — 10 parametros

avaliados. A matriz é dada por:

2

o{ 012 013 014
2
021 05 023 024
2
031 032 03 034

041 042 043 Of

7. Huynh-Feldt (HF)

A estrutura Huynh-Feldt (HF) é caracterizada pelas variancias desiguais
e covariancias obtidas pela média aritmética entre as variancias e subtraindo
A, sendo A a diferenca entre a média das variancias e a média das covarian-
cias. O ntmero de parametros avaliados é obtido somando a quantidade de

tempos + 1. Nesse caso, tém-se cinco parametros. A matriz é dada por:

o2 oitod )\ clied )\ ot )
2, .2 2, .2 2, 2
o5+oy 2 o3+o3 oytoy
22 2 A 2 0-22 2 A 22 2 A
g3tor _\ %3t9 2 o310
e R S Wk ns S o3 CERZ
22 2 22 2 2, 2 2
oy+o7 - )\ o +05 o )\ oi+o3 - )\ O_i

Outras estruturas de covariancias, tais como as estruturas Primeira An-
tedependéncia (ANTE), Toeplitz (TOEP), Toeplitz Heterogénea (TOEPH)
e Fator analitico (FA-1) podem ser utilizadas. De acordo com West, Welch
e Gatecki (2015), as diversas estruturas de covariancia permitem uma maior
flexibilidade nas correlagbes. Em qualquer andlise de dados, busca-se esco-
lher a estrutura correta para a matriz R que seja mais adequada e parci-
moniosa, com conhecimento dos dados observados e sobre as relagoes entre
as observagoes de cada parcela nos experimentos ao longo do periodo de
avaliacao (LITTELL et al., 2006).
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2.3 Analise de residuos em dados longitudinais

A analise de residuos em dados longitudinais é importante para verifi-
car se as pressuposicoes do modelo sao adequadas, sendo estas a normali-
dade, homocedasticidade e independéncia dos residuos, além da detecgao
de valores extremos e possiveis observagoes influentes no conjunto de dados
(DAMASCENA, 2015; WEST; WELCH; GATECKI, 2015).

Nessa andlise, os residuos sao obtidos por meio de € = y—¥, que mensura
a diferenca entre o valor observado e o valor ajustado, chamado de residuo
ordindrio da varidvel resposta do modelo (OLIVEIRA, 2013).

De acordo com Singer, Nobre e Rocha (2015), a andlise de diagnéstico
de residuos é mais complexa em modelos lineares mistos do que no caso
do modelo fixo, devido aos efeitos aleatorios presentes no modelo além dos
residuos e, consequentemente devido as diferentes estruturas de covariancias.
Assim, podem ser gerados trés tipos de residuos: marginais, condicionais e
de efeitos aleatorios.

Dado o modelo linear misto definido em (3), os residuos marginais sao
obtidos pela diferenca entre os valores observados e os esperados. Esses sao
utilizados para a verificacdo da linearidade dos efeitos fixos e para a de-
tecgao de observagoes discrepantes (NOBRE; SINGER, 2007). Os residuos

marginais sao definidos por:

e=y—-Ely)=y—-XB,

e o seu estimador é:

é=y—Xa. (7)

Os residuos condicionais referem-se as diferengas entre os valores ob-
servados e os preditos de cada observacao. Os residuos condicionais sao

definidos por:

e=y—E(yb)=y—(XB+Zb)=y—-XB—1Zb,

e o seu estimador é:
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E=y—XB—1Zb. (8)

Com os residuos condicionais sao avaliadas as hipoteses de homocesdati-
cidade e normalidade, bem como a identificacao de observacoes discrepantes
(NOBRE; SINGER, 2007).

Os residuos de efeitos aleatérios, Zf), denominado de EBLUP (Empirical
BLUP), segundo Nobre e Singer (2007) e West, Welch e Gatecki (2015), sao

obtidos conforme a definicao dos preditores dos efeitos aleatorios, dados por:
Zb = E(y|b) — E(y) = (X8 + Zb) — X8,

e o seu estimador é: Zb.

De acordo com West, Welch e Gatecki (2015), o uso de graficos de di-
agnosticos padroes como histogramas, graficos quantil-quantil e gréficos de
dispersao dos EBLUPs sao tteis para a identificacao de potenciais outli-
ers. De acordo com Nobre e Singer (2007), esses também sao utilizados na

verificagdo da normalidade dos efeitos aleatdrios b.

2.4 Transformacao Box-Cox

A transformagao Box-Cox é realizada na varidvel resposta, a transforma-
¢ao Box-Cox consiste em encontrar um valor de A em que os dados transfor-
mados se aproximem de uma distribuigao normal (BOX; COX, 1964). Essa

transformagao é dada por:

y(A)_{ oL (X £0)
logy (A=0)

em que yM é a varidvel transformada e quando A tem diferentes valores
a varidvel y* pode receber as seguintes transformacoes (KUTNER et al.,
2005):

A=2 oW =42
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Por exemplo, quando o valor de A for 1 a varidvel analisada nao precisa

ser transformada.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Material

Os dados utilizados no presente estudo foram obtidos em um experi-
mento realizado no Setor de Avicultura do Instituto Federal de Minas Ge-
rais (IFMG - Campus Bambui), no periodo de abril a julho de 2011. Nesse
experimento foi avaliado o desempenho de poedeiras semipesadas que re-
ceberam dietas que consideram a associagdo da fitase com um complexo
enzimético composto por carboidrases (a-galactosidase, galactomananase,
zilanase e [-glucanase).

O delineamento experimental foi o inteiramente casualizado (DIC) em
esquema de parcela subdividida, sendo quatro tratamentos com dez repeti-
¢oes cada. Os tratamentos foram: controle positivo (CP), onde ndo houve
adicao de enzimas, sendo uma ragao com todos os niveis nutricionais; no

I na energia

controle negativo (CN), no qual retirou-se cerca de 100 kcal.kg™
metabolizavel do tratamento CP, sem adi¢do de enzimas; tratamento T1,
que consistiu no CN com a adicdo de 30 gramas.tonelada™' de fitase e a
enzima carboidrase com adicio de 200 gramas.tonelada™!; tratamento T2,
sendo o CN mais a adicdo de 30 gramas.tonelada™! de fitase e a enzima
carboidrase com adicdo de 300 gramas.tonelada™!.

Foram utilizadas 400 aves da linhagem comercial Isa Brown avaliadas
por um periodo de 12 semanas (29 a 40 semanas de idade) e distribuidas
em 40 parcelas experimentais, com dez aves por parcela.

As variaveis de desempenho avaliadas foram: consumo médio de ragao
(g.ave~!.dia~!) e peso médio dos ovos (gramas). As coletas foram realizadas
diariamente, calculando-se as médias semanais, totalizando 12 semanas.

As varidveis de qualidade de ovos foram: comprimento e largura do
ovo (mm), peso da gema (gramas), peso da casca (gramas), porcentagem
de gema, albimen e casca (%), espessura de casca (mm), Unidade Haugh,
densidade dos ovos (gramas.mL~!) e peso médio dos ovos (gramas). As
varidveis de qualidade de ovos foram avaliadas a cada 21 dias, ou seja, aos

21, 42, 63 e 84 dias apds o inicio do experimento.
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As varidveis usadas para ilustracdo das andlises neste trabalho foram:

consumo médio de ragio (g.ave l.dia™!) e peso da gema (gramas).

3.2 Métodos

De acordo com os objetivos propostos, foram realizadas analise explo-
ratéria do conjunto de dados, com boxplots e andlise de perfis individuais.
As analises realizadas foram em esquema de parcela subdividida no tempo
e andlise via modelos lineares mistos, com a escolha correta das estruturas
de covariancia. Além disso, foram realizadas as andlises de residuos.

A andlise exploratéria foi realizada com o pacote lattice do programa
estatistico R (R CORE TEAM, 2016).

A andlise em esquema de parcela subdividida no tempo foi realizada
utilizando a funcao aov do pacote car (Fox; Weisberg, 2011) do programa
estatistico R.

Os modelos lineares mistos foram ajustados utilizando a funcao Imer
do pacote lmej e a funcao gls do pacote nime (Pinheiro; Bates, 2000) no
programa estatistico R e no procedimento mized do programa estatistico
SAS.

O procedimento mized e a fungdao Imer tém a flexibilidade de ajustar
modelos lineares mistos a dados longitudinais, permitindo fazer inferéncias
estatisticas. Essas sao poderosas ferramentas de analise de dados com me-
didas repetidas.

O modelo estatistico para o esquema de parcela subdividida no tempo

em DIC para a varidvel consumo médio de ragdo é o seguinte:

Yijk = i+ ai + Br(iy + 75 + avij + €ijk, (9)

em que:
Yijk € o valor observado para a varidvel consumo de racao da i-ésima dieta
na j-ésima semana e na k-ésima repeticao, com i=1, 2, 3, 4, j=1, 2, ..., 12
e k=1, 2, ..., 10;
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1 ¢ uma constante inerente a cada observacgao;

a; é o efeito do i-ésimo nivel da dieta;

B (i) € o efeito do erro experimental a nivel de parcela;
v; € o efeito da j-ésima semana;

ary;j € o efeito da interagao dieta x semana;

€ijk € o erro experimental a nivel de subparcelas.

As suposigoes do modelo descrito em (9) é que a constante u e os efeitos
a;, 7y € ay,; sao considerados fixos e os erros 3 k(i) € €ijk sao considerados
aleatdrios, normais e independentemente distribuidos com médias nulas e
variancias comuns 0’% e 02, respectivamente.

A forma matricial de modelos lineares mistos para o consumo de ragao

pode ser representado da seguinte forma:
y = XB+Zb + ¢, (10)

em que:

y é um vetor 480 x 1 de observagoes da varidvel consumo de racao, sendo

480 o numero de observagoes;

X é uma matriz 480 x 65 de incidéncia dos efeitos fixos (4 dietas, 12 semanas
e a interagao dietas X semanas sao 48 e a média geral), sendo 65 o nimero

de parametros de efeitos fixos;
B é um vetor 65 x 1 de parametros de efeitos fixos;

Z ¢é uma matriz 480 x 40 de incidéncia dos efeitos aleatorios, sendo 40 o

numero de parametros de efeitos aleatérios (40 parcelas experimentais);
b é um vetor 40 x 1 de parametros dos efeitos aleatérios;

€ é um vetor 480 x 1 de erros aleatdrios, com
b~N(0,G) e e~N(0,R). (11)

O diagnéstico dos modelos ajustados foi feito com o objetivo de avaliar

as pressuposi¢oes do modelo por meio de métodos graficos, analisando re-
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siduos padronizados versus valores observados. Foram realizados boxplots
dos residuos ao longo do tempo para os diferentes tratamentos, graficos Q@
plots da normal em cada tratamento e o grifico Q@ plot para deteccao de
normalidade dos residuos.

Foram realizados diagnéstico dos residuos marginais, condicionais e de
efeitos aleatérios. Também foi aplicado o teste de Shapiro-Wilk para verifi-
cacao da normalidade dos residuos e a transformagao Box-Cox na varidvel
resposta, no caso de nao haver normalidade dos residuos.

Para a escolha da estrutura das matrizes de covariancias (G e R) de
forma adequada é preciso utilizar algum critério de selecao. No presente
trabalho foram utilizados o critério de Akaike (AIC) (AKAIKE, 1974) e o
critério Bayesiano de Schwarz (BIC) (SCHWARZ, 1978). Foi considerada
a melhor estrutura de covariancia aquela que apresentar o menor valor do
critério utilizado. Além disso, foi realizada andlise grafica da estrutura de

covariancia UN.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

No presente estudo serao descritos os principais passos para andlise de
dados longitudinais em esquema de parcela subdividida no tempo, com abor-
dagem dos modelos lineares mistos, utilizando diferentes estruturas de cova-
riancia e andlises de residuos. Os passos para andlise de dados longitudinais

considerados foram os seguintes:

e Primeiramente, deve-se criar um arquivo de dados em formato Ezxcel
ou trt e em seguida realiza-se importagao dos dados para o programa
estatistico (R ou SAS);

o Em seguida, deve-se realizar uma analise exploratéria dos dados com
graficos de perfis dos tratamentos ao longo do tempo, perfis individuais
das parcelas experimentais em cada tratamento ao longo do tempo e

boxplots dos tratamentos ao longo do tempo;

e Logo ap0s, deve-se realizar a escolha da estrutura da matriz de cova-

ridncias utilizando os programas estatisticos SAS e R;
e Depois realiza-se a andlise de variancia do modelo escolhido;

o E, com todas essas etapas realizadas, assim deve-se realizar a ana-
lise de residuos do modelo escolhido com a estrutura da matriz de

covariancias.

No conjunto de dados longitudinais foi realizada primeiramente uma
andlise exploratéria. As varidveis utilizadas no presente estudo foram: con-
sumo médio de racio (g.ave~l.dia"!) e peso da gema (gramas).

Em seguida utilizaram-se os modelos lineares mistos com a funcao gls
do programa R e também no procedimento mizxed do SAS, considerando di-
ferentes estruturas de covariancia como: simetria composta (CS), simetria
composta heterogénea (CSH), autorregressiva de primeira ordem (AR(1)),
autorregressiva heterogénea de primeira ordem (ARH(1)), nao estruturada
(UN), componentes de variancia (VC) e Huynh-Feldt (HF). Logo apds,
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realizou-se a andlise de varidncia em esquema de parcela subdividida no
tempo com a fungdo aov do programa R e a andlise de variancia da estru-
tura de covariancia escolhida, e a andlise de variancia com a funcao [mer.
Em seguida realizaram-se andlise grafica da estrutura de covaridncia UN e
analise gréafica dos residuos condicionais, marginais e aleatorios, também foi
feito o teste de Shapiro-Wilk para verificacao da normalidade dos residuos.

Os dados longitudinais estao em uma planilha do Microsoft Excel, na
Figura [1] tem-se a disposicao dos dados para a varidvel consumo médio de

racao.

Figura 1 — Diposicao dos dados na planilha do Microsoft Excel.

@ Microsoft Excel - Pasta2
i Arial

@_] Arquivo  Editar  Exibir  Inserir  Formatar  Ferramnentas  Dados  Jamela Ajuda

5 - &

A | B | c | o | E | F | 6 | H |
| 1 |Parcela  TratamentiPeriodo  Repeticao Consumo
| 2 | 4/CH 29 3 119,57
ER TCH 23 3 120,64
4 10/ CH 29 7 115,73
| 5 | 13/ CH 23 10 110,29
B | 16 CH 29 3 120,14
|7 19/ CN 23 3 126,21
B | 21 CH 29 1 132,50
EN 24/ CH 23 8 127,86

Na Figura 1| tém-se os nomes das fontes de variagao e da resposta (Par-
cela, Tratamento, Periodo, Repeticao e Consumo), os dados estao dispostos
por tratamentos (CN, CP, T1 e T2) ao longo das 12 semanas de avaliacao
(29,30, ..., 40). O primeiro passo é realizar a importacao dos dados a partir
de uma planilha do Microsoft Fxcel, é necessario antes salvar essa planilha
no formato.txt (Texto separado por tabulagbes). Para salvé-la nesse for-
mato, acione em Arquivo do menu, em seguida Salvar como... Na parte
inferior da caixa de didlogo, clique sobre as opgoes de Salvar como tipo e
selecione Texto (separado por tabulagoes). Agora basta escolher a pasta de
destino e acionar no botao Salvar.

Surgirao algumas mensagens indicando a incompatibilidade de alguns

recursos do Microsoft Fxcel com esse formato, mas como o que nos interessa
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sao apenas os dados, acione em OK e em seguida em Sim. Em seguida abre
o arquivo em formato.txt. Ao abrir o arquivo, é necessario fazer a mudanca
de virgula para ponto, vai na opcao Editar e seleciona a opgao Substituir. . .
e logo a seguir aciona com o mouse em Substituir tudo, na Figura [2] tem a

demonstracao desses passos no arquivo.txt.

Figura 2 — Disposicao dos dados em formato.txt.

Mj PROJETO GALIMHAS - Bloco de notas
Arquivo  Editar  Formatar  Exibir  Sjuda

Parcela Tratamento periodo Repeticao COnsumo
4 Zh 259 3 11%. 57

T Zh 259 5 120. 64

10 [l 29 7 115.79

13 [l 29 10 110,29

16 ikl 20 = 1201 14

%:?_ Substituir @
24 A
33 Lacalizar: . Localizar Praxima
40 B
‘; Substituir por. . Substituir

io
13 E—
14 ;J
14 [ Diterenciar maidzculas de mindsculas Eaneelay
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No arquivo criado os nomes das varidveis ndo podem conter acentos, til
e cedilha, se o usudrio deixar esses ocorrem mensagens de erros e o arquivo
nao é lido no programa R. Agora realiza-se a leitura dos dados do arquivo do
tipo Texto (txt- separado por tabulagdes) no programa R. Primeiramente
buscamos o arquivo salvo no diretorio do computador com a funcao setwd,
em seguida o comando read.table para armazenar os dados desse arquivo em
um objeto do R chamado dados. Para importar os dados provenientes do
arquivo “PROJETO GALINHAS.txt”, presente no drive C, pasta Users/-
note/Documents, subpasta pasta frangos, e com a funcdo header= TRUE,
assume-se que a primeira linha do conjunto de dados contém os nomes das

varidveis. As linhas de comando no programa estao descritas a seguir:
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> setwd("C:/Users/note/Documents/pasta frangos")
> dados<-read.table("PROJETO GALINHAS.txt",header=TRUE)

As linhas de comando no programa R para realizar a leitura das pri-
meiras linhas do conjunto de dados sao feitas com a funcao head do objeto

dados. Essa linha de comando esta a seguir:

> head(dados)

Parcela Tratamento Periodo Repeticao Consumo

1 4 CN 29 3 119.57
2 7 CN 29 5 120.64
3 10 CN 29 7 115.79
4 13 CN 29 10 110.29
5 16 CN 29 9 120.14
6 19 CN 29 6 126.21

Com a funcao attach pode-se anexar o conjunto de dados de modo a
poder chamar as colunas diretamente. Depois deve-se transformar em fator
as variaveis, pois o fator é nimero de niveis de cada tratamento (trat.f), das
semanas de avaliagao (periodo.f) e das repetigdes (repeticao.f). A transfor-

macao em fatores estdo descritos a seguir:

attach(dados)
trat.f=factor(Tratamento)
periodo.f=factor(Periodo)

repeticao.f=factor (Repeticao)

VvV V V VvV V

erroA <- repeticao.f:trat.f

No caso do esquema de parcela subdividida no tempo em DIC, deve-se

especificar que a nivel de parcela as repeti¢oes dentro de tratamentos (erroA
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<- repeticao.f:trat.f). A transformagao dos fatores vai ser util para realizar
as andlises e sao esses nomes que vao sair nos resultados das andlises.

A descrigao das linhas de comando no programa R e no SAS foram exem-
plificadas com a varidvel consumo médio de racao (Apéndice A - programa
R e Apéndice C - programa SAS), para a variavel peso da gema (Apéndice B
- programa R e Apéndice D - programa SAS) foram descritos os resultados
com destaque apenas nas diferencas entre as variavéis. Os passos descritos
acima para andlise de dados longitudinais para a varidvel consumo médio

de racao estd a seguir.
4.1 Variavel consumo médio de ragao

4.1.1 Analise exploratéria da varidavel consumo médio de ragao

Para andlise exploratoria da varidvel consumo médio de ragao foi utili-
zado o pacote lattice do programa R na obtencao da Figura [3| utilizaram-se

as seguintes linhas de comandos:

> library(lattice)

> par(mar=c(4,4,0,0)+.1)

> interaction.plot(periodo.f,trat.f,Consumo,col=1,

+ 1ty=c(1,3,5,6),1wd=3,xlab="Tempo
(Semanas)",ylab="Consumo de ragdo
(g/ave/dia)",legend =FALSE)

legend("topright", c("CN","CP","T1","T2"),xpd=TRUE,

horiz=FALSE, inset=c(0,0),bty="n",cex=1.40,
1lty=c(1,3,5,6),col=1,1wd=3)

+ + VvV o+ o+

Na funcao interaction.plot do pacote lattice deve-se especificar os fatores
periodo.f, trat.f e a variavel Consumo. As opgoes zlab e ylab nomeiam os
eixos x e y do grafico. Para a legenda tem a opcao de deixar o da prépria
funcao, ou colocar legend =FALSE e logo depois adiciona-se a funcao legend,
no canto superior direito do grafico topright, com as siglas dos tratamentos

em teste e com o tipo de linha tracejada lty=c(1,3,5,6).
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A Figura[3|reflete o comportamento da varidvel consumo médio de ragao
(g.ave~!.dia~1) para os quatro tratamentos ao longo do perfodo de avaliagio
(29 a 40 semanas de idade).

Figura 3 — Consumo médio de racao (g.ave !.dia~!) de poedeiras com idade de
29 a 40 semanas nas diferentes dietas experimentais.
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De acordo com a Figura |3 houve oscilagoes no consumo médio de racao
em cada semana nas diferentes ragoes testadas, sendo esse grafico util para
mostrar o comportamento dos tratamentos ao longo das semanas em estudo
no experimento. As diferentes dietas avaliadas no experimento apresenta-
ram comportamento semelhante ao longo das 12 semanas de avaliacao.

Quando o interesse é analisar o comportamento de cada parcela experi-
mental, composta de 10 aves em cada repeticao, deve-se utilizar os seguintes

comandos no programa R:

> parc.dados <- subset(dados, as.numeric(Parcela)
+ %in% seq(1l, 40, 1))

> perfisconsumo<- xyplot(Consumo ~ periodo.f [trat.f,

+ groups = Parcela,type = "1",
+ lty=1,data=parc.dados,lwd=2,
+ col=1)

> update(perfisconsumo,xlab="Idade (semanas)",
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+ ylab="Consumo de ragdo (g/ave/dia)",grid = "h")

Para criar a sequéncia correta das parcelas experimentais em que sao 40
no experimento e na fungao xyplot deve-se especificar a varidvel Consumo,
sendo o periodo.f nos diferentes tratamentos (trat.f) e na fungao update
especifica 0 nome perfisconsumo e o nome dos eixos x e y, além da opgao
grid = "h”, para colocar linhas tracejadas na horizontal.

Na Figura [4] sao mostrados os perfis individuais das parcelas experimen-
tais para o consumo médio de racio (g.ave~!.dia~!) ao longo do periodo de
avaliagao (29 a 40 semanas de idade) nas dietas experimentais. Essa figura
¢é util para a deteccao de possiveis pontos discrepantes e para verificar o

comportamento das parcelas experimentais ao longo das semanas.

Figura 4 — Perfis individuais das parcelas experimentais em cada tratamento para
o consumo médio de ragao.
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Na Figura[5] tém-se os bozplots ao longo das 12 semanas de avaliagao da
varidvel consumo médio de racao (g.ave !.dia~!), considerando diferentes
tratamentos. Os comandos do programa R para realizar esses gréaficos estao

a seguir:



39

> boxconsumo <- bwplot(Consumo ~ periodo.f | trat.f,

+ data=dados, layout=c(2,2),

+ xlab="Idade (semanas)",

+ ylab="Consumo de ragdo (g/ave/dia)"
+ ,par.settings = list(box.umbrella=
+ list(col=1),box.dot=1list(col= 1),

+ box.rectangle =list(col= 1)))

>

boxconsumo

Na funcao bwplot deve-se especificar a varidvel Consumo em que o fator
periodo.f deve ser em funcao dos tratamentos (trat.f), tem-se que cada

janela é um bozplot, tém-se 4 por isso o layout=c(2,2).

Figura 5 — Boxplots da varidvel consumo médio de racio (g.ave~!.dia=!) durante
o periodo 12 semanas nos diferentes tratamentos testados.
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O gréafico apresentado na Figura [p| é 1til para avaliar como a varidvel
resposta comporta-se em cada tratamento em teste no experimento e para
verificar a suposicdo de homocedasticidade. Além disso, também pode ser
utilizado para deteccao de possiveis outliers e pontos discrepantes no con-

junto de dados.
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4.1.2 Funcao gls para a variavel consumo médio de ragao

A fungao gls (Generalized Least Squares - minimos quadrados genera-
lizados) pertence ao pacote nime (Pinheiro; Bates, 2000). Primeiramente
deve-se especificar os termos fixos do modelo (tratamento, tempo e a inte-
ragao tratamento x tempo) e o efeito aleatério (erroA). Para as matrizes R
e G foram utilizadas diversas estruturas de covariancia, sendo elas: sime-
tria composta (CS), simetria composta heterogénea (CSH), autorregressiva
de primeira ordem (AR(1)), autorregressiva heterogénea de primeira ordem
(ARH(1)) e a nao estruturada (UN).

De acordo com Gatecki e Burzykowski (2013) a caracteristica mais inte-
ressante da funcao gls é que essa pode ser utilizada em modelos com matrizes
de covariancias para observagoes correlacionadas.

As rotinas com as estruturas de covariancia CS, CSH, AR(1), ARH(1) e
UN para o esquema de parcela subdividida no tempo considerando a varidvel

consumo médio de racao e usando a funcao gls estao descritos a seguir:

library(nlme)
Cons.CS<-gls(Consumo~trat.f+periodo.f+
(trat.f:periodo.f) ,data=dados,
method="REML",correlation=
corCompSymm(form= ~ 1 |errol))
Cons.CSH<-gls(Consumo~trat.f+periodo.f+
(trat.f:periodo.f) ,data=dados,

method="REML",correlation =

weights=varIdent (form="1|periodo.f))
Cons.AR1<-gls(Consumo~trat.f+periodo.f+
(trat.f:periodo.f) ,data=dados,
method="REML",correlation =
corAR1(form= ~ 1 |erroA))
Cons.ARH<-gls(Consumo~trat.f+periodo.f+

>

>

+

+

+

>

+

+

+ corCompSymm(form= ~ 1 |errol),
+

>

+

+

+

>

+ (trat.f:periodo.f), data=dados,
+

method="REML",correlation =
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corAR1(form= ~ 1 |errold),
weights=varIdent (form="1|periodo.f))
Cons.UN<-gls(Consumo~trat.f+periodo.f+
(trat.f:periodo.f),data=dados,
method="REML",correlation =

corSymm(form= ~ 1 |erroA),

+ + + + VvV o+ o+

weights=varIdent (form="1|periodo.f))

Com a funcao gls especifica-se a variavel Consumo e os efeitos fixos
(trat.f, periodo.f e (trat.f:periodo.f)) e com a fungao correlation a estru-
tura de covaridncia especificada. A seguir sado detalhadas cada estrutura de

covariancia na funcgao gls:

e Para a estrutura de covaridncia simetria composta (CS) na opcao
Cons.CS, na funcao correlation=corCompSymm (form= ~ 1 |erroA),
com essa funcao indica que nessa estrutura tem a mesma variancia e

mesma covariancia;

e Para a estrutura de covariancia simetria composta heterogénea (CSH),
Cons.CSH, na fungao correlation=corCompSymm(form= ~ 1 |erroA),
weights=varldent(form=n~ 1|periodo.f), em que deve-se colocar a fun-
¢ao weights, pois a CSH tém a mesma variancia e covariancias dife-

rentes ao longo do tempo;

e Para a estrutura de covaridncia autorregressiva de primeira ordem
(AR(1)) na opgao Cons.AR1, na funcao correlation deve-se especi-
ficar corAR1(form= ~ 1 |erroA), pois na AR(1) sao estimados dois

parametros;

e Para a estrutura de covaridncia autorregressiva heterogénea de pri-
meira ordem (ARH(1)) com a opgao Cons.ARH, quando especifica-se
correlation=corAR1(form= ~ 1 |erroA),weights=varldent(form=n1|-
periodo.f), na ARH(1) sdo a mesma variancia e covariancias diferentes

ao longo do tempo (periodo.f);
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e Para a estrutura de covariancia nao estruturada (UN) quando tém-
se a opgao Cons.UN, na funcao correlation=corSymm/(form= ~ 1
|erroA ), weights=varldent(form=~1|periodo.f) tém-se a especificagao

, em que essa considera variancias e covariancias diferentes.

Utiliza-se a funcao summary para obter as respostas das analises. Para
exemplificar, vamos utilizar o summary do modelo Cons.CS. Para a estru-
tura de covariancia CS tém-se estatisticas relacionadas ao ajuste do modelo
(AIC, BIC, log da razao de verossimilhancas, o parametro p) e as estima-
tivas dos erros-padroes (Std.Error) e estatistica t (t-value). Os resultados

estao descritos a seguir:

> summary(Cons.CS)

Generalized least squares fit by REML
Model: Consumo ~

Data: dados
AIC BIC logLik

2896.776 3100.197 -1398.388

trat.f + periodo.f + (trat.f:periodo.f)

Correlation Structure: Compound symmetry
Formula: ~1 | erroA

Parameter estimate(s):

Rho
0.4182453
Coefficients:
Value Std.Error t-value p-value
(Intercept) 120.965 2.044906 59.15430 0.0000
trat.fCP -3.772 2.891934 -1.30432 0.1928
trat.fT1 1.135 2.891934 0.39247 0.6949
trat.fT2 -1.628 2.891934 -0.56295 0.5738
periodo.£30 -1.586 2.205760 -0.71903 0.4725
periodo.f31 6.442 2.205760 2.92053 0.0037
periodo.f32 9.706 2.205760 4.40030 0.0000
periodo.£f33 7.691 2.205760 3.48678 0.0005
periodo.f34 6.535 2.205760 2.96270 0.0032
periodo.f35 12.456 2.205760 5.64703 0.0000
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periodo.f36 6.485 2.205760 2.94003 0.0035
periodo.£f37 4.850 2.205760 2.19879 0.0284
periodo.£38 -1.273 2.205760 -0.57713 0.5642
periodo.f39 3.514 2.205760 1.59310 0.1119
periodo.f40 0.464 2.205760 0.21036 0.8335
trat.fCP:periodo.£f30 1.908 3.119416 0.61165 0.5411
trat.fT1:periodo.£f30 -0.156 3.119416 -0.05001 0.9601
trat.fT2:periodo.f30 0.755 3.119416 0.24203 0.8089
trat.fCP:periodo.f31 -0.377 3.119416 -0.12086 0.9039
trat.fTl:periodo.£f31 -1.191 3.119416 -0.38180 0.7028
trat.fT2:periodo.f31 -0.764 3.119416 -0.24492 0.8066
trat.fCP:periodo.f32 -1.462 3.119416 -0.46868 0.6395
trat.fTl:periodo.f32 -0.962 3.119416 -0.30839 0.7579
trat.fT2:periodo.£32 -1.006 3.119416 -0.32250 0.7472
trat.fCP:periodo.£33 1.303 3.119416 0.41771 0.6764
trat.fTl:periodo.f33 -0.198 3.119416 -0.06347 0.9494
trat.fT2:periodo.£33 0.279 3.119416 0.08944 0.9288
trat.fCP:periodo.f34 -2.357 3.119416 -0.75559 0.4503
trat.fTl:periodo.f34 -3.793 3.119416 -1.21593 0.2247
trat.fT2:periodo.£34 -2.578 3.119416 -0.82644 0.4090
trat.fCP:periodo.f35 -0.212 3.119416 -0.06796 0.9458
trat.fTl:periodo.f35 -3.713 3.119416 -1.19029 0.2346
trat.fT2:periodo.£35 -1.692 3.119416 -0.54241 0.5878
trat.fCP:periodo.f36 1.806 3.119416 0.57895 0.5629
trat.fTl:periodo.f36 -2.267 3.119416 -0.72674 0.4678
trat.fT2:periodo.f36 0.318 3.119416 0.10194 0.9188
trat.fCP:periodo.f37 -3.557 3.119416 -1.14028 0.2548
trat.fTl:periodo.£f37 -1.116 3.119416 -0.35776 0.7207
trat.fT2:periodo.f37 -0.429 3.119416 -0.13753 0.8907
trat.fCP:periodo.f38 0.587 3.119416 0.18818 0.8508
trat.fTl:periodo.£38 -0.234 3.119416 -0.07501 0.9402
trat.fT2:periodo.£38 0.365 3.119416 0.11701 0.9069
trat.fCP:periodo.£f39 5.584 3.119416 1.79008 0.0741
trat.fTl:periodo.f39 -0.056 3.119416 -0.01795 0.9857
trat.fT2:periodo.f39 1.986 3.119416 0.63666 0.5247
trat.fCP:periodo.f40 0.856 3.119416 0.27441 0.7839
trat.fTl:periodo.f40 -3.151 3.119416 -1.01012 0.3130
trat.fT2:periodo.f40 -2.580 3.119416 -0.82708 0.4086
Com o summary(Cons.CS) tém-se os valores de AIC (2896,776), BIC
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(3100,197) e o maximo do logaritmo natural da fungao de verossimilhanga
(-1398,388) e do parametro p = 0,4182453, também tém as estimativas dos
efeitos fixos (erros-padroes e a estatistica t).

Para obter-se a matriz de covariancia R deve-se especificar no programa
R a seguinte linha de comando getVarCov(Cons.CS). Tem-se o seguinte

resultado:

> getVarCov(Cons.CS)

Marginal variance covariance matrix
,11  .,21 [,31 [(,41 (81 [,e1 [,71 [,8] [,91 [,10]1 [,11] [,12]
[1,] 41.816 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490
[2,] 17.490 41.816 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490
[3,1 17.490 17.490 41.816 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490
[4,] 17.490 17.490 17.490 41.816 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490
[6,1 17.490 17.490 17.490 17.490 41.816 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490
[6,]1 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 41.816 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490
[7,1 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 41.816 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490
[8,] 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 41.816 17.490 17.490 17.490 17.490
[9,1 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 41.816 17.490 17.490 17.490
[10,] 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 41.816 17.490 17.490
[11,] 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 41.816 17.490
[12,] 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 17.490 41.816
Standard Deviations: 6.4666 6.4666 6.4666 6.4666 6.4666 6.4666 6.4666 6.4666 6.4666 6.4666 6.4666 6.4666

Na matriz de covariancias acima sao estimados dois parametros: uma
variancia (41,816) e uma covariancia que é obtida ao multiplicar o para-
metro p = 0,4182453 pela variancia, com isso tém-se o valor de 17,490 da
covariancia. Essa matriz de covaridncias tem a dimensao de 12 x 12, pois
sao 12 semanas de avaliacao.

Outro exemplo que serd apresentado foi obtido com a estrutura de co-
variancia UN, utilizando a opgao summary(Cons. UN). Tém-se os seguintes

resultados:

> summary (Cons.UN)

Generalized least squares fit by REML
Model: Consumo ~

Data: dados
AIC BIC logLik

2814.155 3326.776 -1281.077

trat.f + periodo.f + (trat.f:periodo.f)




Correlation Structure: General
Formula: ~1 | erroA

Parameter estimate(s):

Correlation:
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
2 0.032
3 0.497 0.394
4 0.342 0.266 0.718
5 0.368 0.053 0.639 0.692
6 0.230 0.291 0.668 0.716 0.575
7 0.311 0.320 0.661 0.588 0.471 0.765
8 0.368 0.030 0.494 0.407 0.246 0.545 0.607
9 0.410 -0.14 0.611 0.469 0.502 0.600 0.538 0.721
10 0.146 0.282 0.595 0.471 0.499 0.649 0.649 0.621 0.712
11 0.229 0.224 0.623 0.568 0.603 0.758 0.689 0.483 0.702 0.813
12 0.025 0.341 0.268 0.181 0.421 0.388 0.400 0.089 0.163 0.581 0.507

Variance function:

Structure: Different standard deviations per stratum
Formula: “1 | periodo.f

Parameter estimates:

29 30 31 32 33 34
1.0000000 1.2348653 0.9600557 1.0392757 1.3856129 0.8168426
35 36 37 38 39 40
0.9179477 1.3605867 1.1663858 1.2309993 0.8985159 1.2783495

Coefficients:

Value Std.Error t-value p-value
(Intercept) 120.965 1.821422 66.41241 0.0000
trat.fCP -3.772 2.575879 -1.46435 0.1438
trat.fT1 1.135 2.575879 0.44063 0.6597
trat.fT2 -1.628 2.5756879 -0.63202 0.5277
periodo.£30 -1.586 2.848401 -0.55680 0.5779
periodo.f31 6.442 1.791857 3.59515 0.0004
periodo.£32 9.706 2.132008 4.55252 0.0000
periodo.£33 7.691 2.510164 3.06394 0.0023
periodo.f34 6.535 2.070020 3.15697 0.0017
periodo.£35 12.456 2.054003 6.06426 0.0000
periodo.£36 6.485 2.477040 2.61804 0.0092
periodo.£f37 4.850 2.157737 2.24773 0.0251
periodo.£38 -1.273 2.674408 -0.47599 0.6343
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£T1:
LfT2
fCP:

periodo.
periodo.
periodo.
periodo.
periodo.
periodo.
periodo.
periodo.
periodo.
periodo.
:periodo.
periodo.
:periodo.

fT2:periodo.

£30
£30
£30
£31
£31
£31
£32
£32
£32
£33
£33
£33
£34
£34
£34
£35
£35
£35
£36
£36
£36
£37
£37
£37
£38
£38
£38
£39
£39
£39
£40
£40
£40

3.514

.464
.908
.156
.755
377
.191
.764
.462
.962
.006
.303
.198
.279
.357
.793
.578
.212
.713
.692
.806
. 267
.318
.B57
.116
.429
.587
.234

0.365
5.584

.056

1.986

.856
.151
.580
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.151586
.919924
.028248
.028248
.028248
.5634068
.534068
.534068
.015115
.015115
.015115
.549908
.549908
.549908
.927451
.927451
.927451
.904799
.904799
.904799
.503064
.503064
.503064
.051501
.051501
.051501
.782185
. 782185
. 782185
.042802
.042802
.042802
.129396
.129396
.129396

1.63321
0.15891

.47366
.03873
.18743
.14877
.47000
.30149
.48489
.31906
.33365
.36705
.05578
.07859
.80514
.29567
.88063
.07298
.27823
.58248
.51555
.64715
.09078
.16566
.36572
.14059
.15520
.06187
.09651

1.83515

.01840

0.65269
0.20729

. 76307
.62479

O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O o o o o o o o

.1032
.8738
.6360
.9691
.8514
.8818
.6386
.7632
.6280
. 7498
.7388
.7138
.9555
.9374
.4212
.1958
.3790
.9419
.2019
.5605
.6064
.5179
L9277
.2444
.7148
.8883
.8767
.9507
.9232
.0672
.9853
.5143
.8359
.4458
.5324
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Para a estrutura de covariancia UN tém-se os valores de AIC (2814,155),
BIC (3326,776) e log da razao de verossimilhancas (-1281,077) e dos para-

metros de correlagao (correlation) e a fungao de variancia (variance func-
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tion), as estimativas dos efeitos fixos com os seus respectivos erros-padroes
(Std.Error) e a estatistica t (t-value).

Para a estrutura de covariancia UN, foi utilizado a funcao corandcov
(SINGER; WILLET, 2003), a funcao e a rotina com o resultado estao des-

critos a seguir:

corandcov <- function(glsob,cov=T,...){
corm <- corMatrix(glsob$modelStruct$corStruct) [[5]]

print (corm)

varests <- coef(varstruct, uncons=F, allCoef=T)

>

+

+

+  varstruct <- print(glsob$modelStruct$varStruct)

+

+ covm <- corm*glsob$sigma”2*t (t(varests))i*/t(varests)
+

return(covm) }

> corandcov(Cons.UN)

[,11 [,2] [,31 [,4] [,5] [,6] [,7] [,8]
[1,] 1.00000000 0.03211496 0.4967979 0.3415744 0.36830942 0.2299289 0.3109862 0.36812616
[2,] 0.03211496 1.00000000 0.3941666 0.2663697 0.05286832 0.2913990 0.3203634 0.02986496
[3,1 0.49679787 0.39416663 1.0000000 0.7177511 0.63896289 0.6684318 0.6611679 0.49446425
[4,] 0.34157443 0.26636974 0.7177511 1.0000000 0.69206726 0.7155562 0.5883642 0.40693194
[5,] 0.36830942 0.05286832 0.6389629 0.6920673 1.00000000 0.5753417 0.4708310 0.24592464
[6,]1 0.22992888 0.29139903 0.6684318 0.7155562 0.57534172 1.0000000 0.7654643 0.54481820
[7,]1 0.31098619 0.32036343 0.6611679 0.5883642 0.47083098 0.7654643 1.0000000 0.60749629
[8,]1 0.36812616 0.02986496 0.4944642 0.4069319 0.24592464 0.5448182 0.6074963 1.00000000
[9,] 0.41027296 -0.14497884 0.6114171 0.4691440 0.50242907 0.5997495 0.5381877 0.72050696
[10,] 0.14599115 0.28160894 0.5946974 0.4712342 0.49886649 0.6486730 0.6494816 0.62129398
[11,] 0.22923243 0.22386660 0.6233534 0.5684396 0.60301831 0.7583443 0.6890787 0.48254917
[12,] 0.02512733 0.34089972 0.2682903 0.1805443 0.42098913 0.3878559 0.3995856 0.08917559
[,91 [,10] [,11] [,12]
[1,] 0.4102730 0.1459912 0.2292324 0.02512733
[2,] -0.1449788 0.2816089 0.2238666 0.34089972
[3,] 0.6114171 0.5946974 0.6233534 0.26829032
[4,] 0.4691440 0.4712342 0.5684396 0.18054428
[5,]1 0.5024291 0.4988665 0.6030183 0.42098913
[6,1 0.5997495 0.6486730 0.7583443 0.38785586
[7,] 0.5381877 0.6494816 0.6890787 0.39958556
[8,] 0.7205070 0.6212940 0.4825492 0.08917559
[9,1 1.0000000 0.7123148 0.7015130 0.16312712
[10,] 0.7123148 1.0000000 0.8134300 0.58098581
[11,] 0.7015130 0.8134300 1.0000000 0.50654560
[12,] 0.1631271 0.5809858 0.5065456 1.00000000
Variance function structure of class varIdent representing
29 30 31 32 33 34 35 36 37
1.0000000 1.2348653 0.9600557 1.0392757 1.3856129 0.8168426 0.9179477 1.3605867 1.1663858
38 39 40
1.2309993 0.8985159 1.2783495
29 30 31 32 33 34 35 36 37
29 33.175768 1.315673 15.82330 11.777066 16.930732 6.230931 9.470656 16.616666 15.875817
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.316673
15.
11.
16.
.230931
.470656
16.
15.
.962183
.833179
.065656

823303
777066
930732

616666
875817
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.962183
14.
23.
20.
28.
21.
24.
34.
33.
50.
29.
30.

201846
316924
000755
229619
639290
348015
522493
930711
273205
848651
331503

50.589473
15.503039
11.341127
3.001083
9.751402
12.047626
1.664672
-6.927673
14.201846
8.240539
17.853232
39
6.833179
8.240539
17.839289
17.610100
24.906870
18.465097
18.855304
19.571069
24.390723
29.848651
26.783819
19.302560

.50304
.57834
. 75867
.19908
.39053
.33068
.42785
.71419
.31692
.83929
.92376

40
.065656
.853232
.923757
.957655
.739072
.436290
.556015
.145681
.069358
.331503
.302560
.215096

2
3
3
2
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.341127
. 758665
.832946
.062977
.162730
.621556
.089729
.866884
.000755
.610100
.957655

.001083 9.
.199081 17.
.062977 20.
.694920 21.
.603651 22.
.867622 19.
.381234 20.
.938900 18.
.229619 21.
.906870 18.
.739072 13.

751402
390533
152730
603651
135930
041549
088024
957083
639290
465097
436290

.047626

.330680 2
.621556 19.089729
.867622 15.381234
.041549 20.088024
.954833 25.171483
.171483 6
.116787 37.933910
.348015 34.522493
.855304 19.571069

.556015 5.145681

1.664672
1.427847

1.414857

.927673
.714187
.866884
.938900
.957083
.116787
.933910
.134164
.930711
.390723
.069358
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Utilizando-se a funcao corandcov obtém-se a matriz de correlagao e a

matriz de covariancias no caso da estrutura UN. Essa matriz tém a dimensao

de 12 x 12 e vai ser util para analise grifica da estrutura de covariancia UN.

Foi realizada a comparacao das diferentes estruturas de covariancias, o que

é feito utilizando-se o comando anova:

> anova(Cons.CS,Cons.CSH,Cons

.AR1,Cons.ARH,Cons.UN)

Cons.CS
Cons.CSH
Cons.AR1
Cons.ARH
Cons.UN

Model df AIC
1 50 2896.
2 61 2869.
3 50 2894.
4 61 2860.
5 126 2814.

BIC

776 3100.197
275 3117.449
597 3098.019
121 3108.295
155 3326.776

logLik
-1398.388

-1373.637
-1397.299
-1369.061
-1281.077

Dw N -

Test

vs 2 49.50144
vs 3 47.32253
vs 4 56.47583
vs 5 175.96662

L.Ratio p-value

<.0001
<.0001
<.0001
<.0001

Nota-se que no resultado acima

tém a comparacao das estruturas de

covariancias 1 (Cons.CS) e 2 (Cons.CSH), 2 e 3, e assim sucessivamente.

Ainda nessa secao serd discutido e comparado as estruturas de covariancias

duas a duas. Os resultados acima estao resumidos na Tabela[l|em que tém-

se os valores dos critérios de Akaike (AIC) e do critério Bayesiano (BIC)

para a variavel consumo médio de ragao.
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Tabela 1 — Valores do critério de Akaike (AIC) e do critério Bayesiano (BIC) para
cada estrutura de variancia-covariancia para a variavel consumo médio de ragao
(g.ave~t.dia™1).

Tipo de estrutura Numero de parametros AIC BIC
CS 50 2896,776  3100,197
CSH 61 2869,275 3117,449
AR(1) 50 2894,597 3098,019
ARH(1) 61 2860,121  3108,295
UN 126 2814,155 3326,776

Na Tabela[l] o ntimero de parametros é calculado considerando o niimero
de efeitos estimdveis do modelo (48) mais o nimero de parametros da matriz
de covariancias, por exemplo, a CS (2), totalizando 50 parametros. As
estruturas de matrizes de covariancia CSH, AR(1), ARH(1) e UN possuem
13, 2, 13 e 78 parametros, respectivamente.

Para célculo dos valores de AIC e BIC sado considerados o numero de
parametros estimaveis mais o nimero de parametros da estrutura de cova-

riancia. O célculo para a estrutura de covariancia CS esta a seguir:

AIC = —2 x (—1398,388) +2 * 50 = 2896, 776
BIC = —2 « (—1398,388) + 50 * In(480 — 48) = 3100, 197.

Podemos observar que os valores de BIC tem maiores valores a medida
que se aumenta a quantidade de parametros dos modelos com as diferentes
estruturas de covariancias. Ambos os critérios AIC e BIC, penalizam mode-
los com maior ntimero de parametros. Entretanto, para o BIC, esta pena-
lidade é mais rigorosa, favorecendo modelos mais parcimoniosos (NUNEZ-
ANTON; ZIMMERMAN;, 2000).

De acordo com Barnett et al. (2010) e Littell et al. (2006) o objetivo
¢é tentar selecionar uma estrutura de covariancias que é o mais préximo
possivel da realidade dos dados e com escolha de uma estrutura mais par-
cimoniosa.

Para a variavel consumo médio de ragao, a estrutura de covariancia nao
estruturada obteve menor valor de AIC (2814,155) em comparacao com as

demais estruturas (Tabela , sendo uma estrutura de covariancia adequada
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aos dados. A seguir estd a comparagao das estruturas de covaridncia UN
com as demais estruturas.
Realizando a comparagao das estruturas de covariancias CS e UN pela

fungdo anova tém-se o seguinte resultado:

> anova(Cons.CS,Cons.UN)

Model df AIC BIC loglLik Test L.Ratio p-value
Cons.CS 1 50 2896.776 3100.197 -1398.388
Cons.UN 2 126 2814.155 3326.776 -1281.077 1 vs 2 234.6214 <.0001

Entao, a estatistica do teste de razao de verossimilhangas (TRV) é dado

por:
TRV =2 (—1281,077 + 1398, 388) = 234, 6214.

A estatistica do TRV é um valor (234,6214) de uma qui-quadrado com
76 graus de liberdade (126 - 50) e valor-p <0,0001. A conclusao é que a es-
trutura de covariancia nao estruturada (UN) é significativamente melhor do
que a simetria composta, a UN obteve menor valor de AIC (2814,155) do que
a CS (2896,776). Outra comparacao feita foi das estruturas de covariancias

UN e CSH, utilizando o comando anova tém-se o seguinte resultado:

> anova(Cons.UN, Cons.CSH)

Model df AIC BIC logLik Test L.Ratio p-value
Cons.UN 1 126 2814.155 3326.776 -1281.077
Cons.CSH 2 61 2869.275 3117.449 -1373.637 1 vs 2 185.1199 <.0001

A estatistica do TRV é um valor (185,1199) de uma qui-quadrado com
65 graus de liberdade (126 - 61) e valor-p <0,0001. A conclusdo é que a
estrutura da matriz de covariancia nao estruturada (UN) é significativa-
mente melhor do que a estrutura de covaridncia simetria composta hetero-
génea (CSH), a UN obteve um menor valor de AIC (2814,155) do que a CS
(2869,275). A seguir tém-se a comparacao das estruturas de covariancias
UN com a AR(1):
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> anova(Cons.UN,Cons.AR1)

Model df AIC BIC logLik Test L.Ratio p-value
Cons.UN 1 126 2814.155 3326.776 -1281.077
Cons.AR1 2 50 2894.597 3098.019 -1397.299 1 vs 2 232.4424 <.0001

A estatistica do TRV é um valor (232,4424) de uma qui-quadrado com
76 graus de liberdade (126 - 50) e valor-p <0,0001. A conclusao é que a
estrutura da matriz de covariancias UN ¢ significativamente melhor do que
a estrutura de covariancia autorregressiva de primeira ordem (AR(1)), a UN
obteve um menor valor de AIC (2814,155) do que a AR(1) (2894,597). A
rotina e o resultado para comparar as estruturas de covariancias UN com a
ARH(1) est@o a seguir:

> anova(Cons.UN,Cons.ARH)

Model df AIC BIC logLik  Test L.Ratio p-value
Cons.UN 1 126 2814.155 3326.776 -1281.077
Cons.ARH 2 61 2860.121 3108.295 -1369.061 1 vs 2 175.9666 <.0001

A estatistica do TRV é um valor (175,9666) de uma qui-quadrado com
65 graus de liberdade (126 - 61) e valor-p <0,0001. A conclusdo é que a
estrutura de covaridncia UN é significativamente melhor do que a estrutura
de covariancia autorregressiva heterogénea de primeira ordem (ARH(1)),
pois a UN obteve um menor valor de AIC (2814,155) do que a ARH(1)
(2860,121).

4.1.3 Modelos lineares mistos com o procedimento mixed para a

variavel consumo médio de ragao

No procedimento mized do pacote estatistico SAS foram utilizadas as
estruturas de covariancias VC, CS, CSH, AR(1), ARH(1), UN e HF. Para
realizar a leitura dos dados do arquivo do tipo Texto (txt-separado por

tabulagoes) no programa SAS. Primeiramente com a opgao Import Data. . .,
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com isso seleciona a opc¢ao Tab Delimited File (*.txt) que é o arquivo em
formato. txt (PROJETO GALINHAS.txt) e ai buscamos o arquivo salvo no
diretério do computador e logo em seguida nomeamos os dados (galinhas) e
em seguida salva essas etapas no diretério do computador. Em seguida abre
esse arquivo e acrescenta as rotinas. As linhas de comandos no programa

SAS para importar os dados estao descritos a seguir:

/*Importando os dados no Programa SAS: Varidvel Consumo de ragio*/
PROC IMPORT OUT= WORK.galinhas

DATAFILE= "C:\Users\note\Documents\pasta frangos\PROJETO GALINHAS.txt"
DBMS=TAB REPLACE;

GETNAMES=YES;

DATAROW=2;

RUN;

Quando tém-se o simbolo /x significa que essa linha de comando é algum
comentario sobre o que esta realizando. Para a varidvel consumo médio de
racao as analises foram realizadas considerando a estrutura de covariancia
CS, para as demais as rotinas estdo no Apéndice C. Foram as seguintes

linhas de comandos no programa SAS:

/*Estrutura de covaridncia: Simetria composta (CS) */

titlel 'Simetria composta (CS)';

title2 'Consumo de racao (gramas/ave/dia)';

proc mixed data=galinhas method=reml covtest;

class Tratamento Periodo Repeticao;

model Consumo=Tratamento Periodo Tratamento*Periodo/solution ddfm=sat;
repeated Periodo / subject = Repeticao(Tratamento) type=CS r rcorr;
ods output fitstatistics =fitcrcs;

lsmeans Tratamento Periodo;

run;

Quando tém-se o nome data=galinhas, esse foi especificado no processo
de importar os dados descritos acima e o método (method = REML) é o
da maxima verossimilhanca restrita. Na linha class tém todas as fontes
de variagao (Tratamento, Periodo e Repeticao). No procedimento mized,

primeiramente escreve o nome da varidvel Consumo, em seguida todos os
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efeitos fixos sdo indicados na linha model, logo apds escreve a solugao (solu-
tion) dos efeitos fixos e a aproximagcao dos graus de liberdade é Satterthwaite
(ddfm=sat). Ao utilizar o comando repeated, indicamos que o Periodo é um
fator repetido, e que os dados estdo ordenado pelas semanas de idade das
poedeiras (29 a 40 semanas).

A linha de comando Subject indica o nivel em que acontecem as medi-
das repetidas. Geralmente é o nivel mais especifico do modelo hierarquico
que, nesse caso, refere-se a Repeticao (Tratamento), sendo uma variavel no
conjunto de dados. Com a opcao type sao escolhidos as diversas estruturas
de covariancias, como VC, CS, CSH, AR(1), ARH(1), UN e HF, no caso foi
a CS. Finalmente, a opc¢ao r é utilizada para que a matriz de covariancia
para Repeticao (Tratamento) seja fornecido na andlise para uma parcela
experimental. Mais detalhes podem ser encontrados em Littel et al. (2006)
e Verbeke e Molenberghs (2000).

As informagOes referentes ao nome da varidvel Consumo (Dependent
Variable), da estrutura de covariancia (Covariance Structure) utilizada, do
método de estimagao utilizado (REML), da aproximagcao dos graus de liber-
dade (Degrees of Freedom Method) em que esse foi Satterthwaite, o niimero
de parametros de covariancias (2), o nimero de niveis dos tratamentos (Tra-
tamento) que sao 4, das Semanas (Periodo) em um total de 12 e o nimero
de repetigoes (Repeticao) que é 10 e as dimensoes das matrizes (X,Z), do
numero de obervagoes (480) do experimento, entre outras informagoes, estao

descritos a seguir:

Simetria Composta (CS)

Consumo de racao (gramas/ave/dia)

The Mixed Procedure

Model Information

Data Set WORK . GALINHAS
Dependent Variable Consumo
Covariance Structure Compound Symmetry

Subject Effect Repeticao(Tratament)



Estimation Method REML

Residual Variance Method Profile

Fixed Effects SE Method Model-Based

Degrees of Freedom Method Satterthwaite

Class Level Information

Class Levels Values

Tratamento 4 CN CP T1 T2

Periodo 12 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38

39 40
Repeticao 10 123456782910
Dimensions

Covariance Parameters 2
Columns in X 65
Columns in Z 0
Subjects 40
Max Obs Per Subject 12
Observations Used 480
Observations Not Used 0
Total Observations 480
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Ao especificar o comando r na linha repeated tém-se a seguinte matriz

de covariancias para a repeticao 1 com o tratamento CN, sendo a parcela

CNR1:
Simetria Composta (CS)
Consumo de racao (gramas/ave/dia)
The Mixed Procedure
Estimated R Matrix for Repeticao(Tratament) 1 CN
Row Col1l Col2 Col3 Cold Colb Col6 Col7
1 41.8164 17.4895 17.4895 17.4895 17.4895 17.4895 17.4895
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2 17.4895 41.8164  17.4895 17.4895 17.4895  17.4895  17.4895
3 17.4895 17.4895 41.8164  17.4895 17.4895  17.4895  17.4895
4 17.4895 17.4895 17.4895 41.8164  17.4895 17.4895  17.4895
5 17.4895 17.4895  17.4895 17.4895 41.8164  17.4895  17.4895
6 17.4895 17.4895  17.4895 17.4895 17.4895 41.8164  17.4895
7 17.4895 17.4895  17.4895 17.4895 17.4895  17.4895 41.8164
8 17.4895 17.4895  17.4895 17.4895 17.4895  17.4895  17.4895
9 17.4895 17.4895  17.4895 17.4895 17.4895  17.4895  17.4895
10 17.4895 17.4895  17.4895 17.4895 17.4895  17.4895  17.4895
11 17.4895 17.4895  17.4895 17.4895 17.4895  17.4895  17.4895
12 17.4895 17.4895  17.4895 17.4895 17.4895  17.4895  17.4895
Estimated R Matrix for
Repeticao(Tratament) 1 CN

Row Col8 Col9 Col10 Colill Col12
1 17.4895 17.4895 17.4895 17.4895 17.4895
2 17.4895 17.4895 17.4895 17.4895 17.4895
3 17.4895 17.4895 17.4895 17.4895 17.4895
4  17.4895 17.4895 17.4895 17.4895 17.4895
5 17.4895 17.4895 17.4895 17.4895 17.4895
6 17.4895 17.4895 17.4895 17.4895 17.4895
7 17.4895 17.4895 17.4895 17.4895 17.4895
8 41.8164 17.4895 17.4895 17.4895 17.4895
9 17.4895 41.8164 17.4895 17.4895 17.4895
10 41.8164 17.4895 41.8164 17.4895 17.4895
11 17.4895 17.4895 17.4895 41.8164 17.4895
12 17.4895 17.4895 17.4895 17.4895 41.8164

Nota-se que os valores 41,816 e 17,4895 da matriz de covariancias que
tém dimensao 12 x 12 s@o os mesmos encontrados com a fungao getVar-
Cov(Cons.CS) da funcao gls. As estimativas dos parametros da matriz de

covariancias CS sdo apresentados a seguir:
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Covariance Parameter Estimates

Standard Z
Cov Parm Subject Estimate Error Value Pr Z
Cs Repeticao(Tratament) 17.4895 4.6024 3.80 0.000
Residual 24.3269 1.7288 14.07 <.0001

O valor 17,4895 refere-se a varidncia a nivel de parcela (erro (a)) e
24,3269 ¢é valor da variancia a nivel de subparcela (erro (b)), em que a
soma das duas variancias tém-se o valor de 41,816. Com a opc¢ao ods output
fitstatistics=fitcrcs o usudrio tem a opcao de salvar e depois ver o resultado
(proc print data=fitcres) dos valores do critério de Akaike (AIC), critério de
Akaike corrigido (AICC), critério Bayesiano (BIC) e duas vezes o maximo
do logaritmo natural da fungao de verossimilhanga (-2 Res Log Likelihood)

da estrutura de covariancia CS. A rotina e o resultado estdo a seguir:

/* Definindo titulo Fit Statistics */

titlel 'Simetria composta (CS)';

title2 'Consumo de racao (gramas/ave/dia)’;

proc print data=fitcrcs;

run;

Simetria composta (CS)
Consumo de racao (gramas/ave/dia)

Obs Descr Value
1 -2 Res Log Likelihood 2796.8
2 AIC (smaller is better) 2800.8
3 AICC (smaller is better) 2800.8
4 BIC (smaller is better) 2804.2

Para as demais estruturas de covariancias consideradas foram compa-

rados os valores de AIC, AICC, BIC e o -2 Res Log Likelihood (TABELA
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2).

Tabela 2 — Valores do nimero de parametros (Npar), critério de Akaike (AIC),
critério de Akaike corrigido (AICC), critério Bayesiano (BIC) e o -2 Res Log
Likelihood para cada estrutura de variancia-covariancia para a variavel consumo
médio de racdo (g.ave !l.dia™!).

Estrutura Npar -2 Res Log Likelthood AIC AICC BIC

VC 1 2949.3 2951,3 2951,3 2953,0
CS 2 2796,8 2800,8 2800,8 28042
CSH 13 2747,3 2773,3  2774,1 2795,2
AR(1) 2 2794.,6 2798,6 2798,6 2802,0
ARH(1) 13 2738,1 2764,1 27650 2786,1
UN 78 2562,2 2718,2 2753,1 2849,9
HF 13 2779,7 2805,7 2806,5 2827,6

Os valores do AIC (2718,2), do AICC (2753,1) e do -2 Res Log Likelihood
(2562,2) da estrutura de covariancia UN s@o menores em relagdo as demais
estruturas de covariancias. Para o critério Bayesiano (BIC) a estrutura de
covariancias ARH(1) apresentou menor valor (2786,1) em relacao as demais
estruturas de covariancias. De acordo com Wolfinger (1996) deve-se escolher
estruturas de covariancias mais parcimoniosas e que adeque-se a realidade
dos dados. Os resultados em valores absolutos dos critérios AIC, BIC do
programa SAS sao diferentes dos valores encontrados no programa R, pois o
método de calculo é diferente, serd apresentada a seguir a férmula utilizada

para a estrutura de covariancias CS:

AIC = 2796,8 +2 % 2 = 2800, 8
BIC = 2796,8 +2 * In(480 — 2) = 2804, 2.

Foram realizadas a comparagao da estrutura de covariancia UN com as
demais estruturas de covariancias. A rotina e os resultados da comparagao

da UN com a CS no programa SAS estdo descritos a seguir:

/*CS:UN-Teste de raz8o de verossimilhangas*/
data _null_;
merge fitcrcs(rename=(value=reference)) fitcrun(rename=(value=nested));

retain trv;
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if descr="-2 Res Log Likelihood" then
trv = reference - nested;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then do;
gl= 78 - 2;
valorp=0.5%(1-probchi(trv,gl));

put trv=gl=valorp=;

format valorp 10.8;

end;

run;

trv=234.62134935 gl=76 valorp=0.00000000

Para realizar o teste na linha merge deve especificar o nome da estru-
tura de covariancia salvo na op¢ao proc print (fitcrcs) e renomeia essa por
reference e o mesmo é feito para a estrutura de covariancia UN (nested) e
com a funcao retain especifica o nome da estatistica do teste de razao de
verossimilhancas (trv) e logo a seguir seleciona -2 Res Log Likelihood de
cada estrutura de covariancia. Depois define os graus de liberdade 78 da
UN e 2 da CS e o valor-p (valorp). Na linha de comando put define o trv,
gl e o valorp.

A estatistica do teste qui-quadrado para a comparagao da estrutura de
covariancia simetria composta com a nao estruturada é a seguinte: y? =
2796.8 - 2562,2 = 234,62 com 78 - 2 = 76 graus de liberdade. Pelo esta-
tistica do teste de razao de verossimilhangas (TRV) tém-se que o valor-p=
0,00000000, com isso a estrutura de covariancia nao estruturada é mais
adequada do que a simetria composta, em que o resultado é o mesmo ao
encontrado com o programa estatistico R. Também foi realizada a compa-
ragao das estrutura de covariancia UN com a CSH, a rotina e o resultado

sao os seguintes:

/*UN:ARH(1)-Teste de raz8o de verossimilhangas*/
data _null_;
merge fitcrarhl(rename=(value=reference))

fitcrun(rename=(value=nested));
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retain trv;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then
trv = reference - nested;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then do;
gl= 78 - 13;
valorp=0.5%(1-probchi(trv,gl));

put trv=gl=valorp=;

format valorp 10.8;

end;

run;

trv=175.96661602 gl=65 valorp=0.00000000

A estatistica do teste qui-quadrado para a comparacao da estrutura de
covariancia autorregressiva heterogénea de primeira ordem (ARH(1)) com a
nio estruturada (UN) é a seguinte: x? = 2738,1 - 2562,2 = 175,966 com 78
- 13 = 65 graus de liberdade. Pelo estatistica do TRV tém-se que o valor-p
= 0,00000000, com isso a estrutura de covariancia nao estruturada é mais
adequada do que a ARH(1). As rotinas para a comparacao das estruturas
de covariancias UN com a VC, CSH, AR(1) e HF estao descritos a seguir:

/*UN:VC- Teste de raz8o de verossimilhangas*/
data _null_;

merge fitcrvc(rename=(value=reference)) fitcrun(rename=(value=nested));
retain trv;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then

trv = reference - nested;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then do;
gl=78 - 1;

valorp=0.5%(1-probchi (trv,gl));

put trv=gl=valorp=;

format valorp 10.8;

end;

run;

trv=387.11298754 gl=77 valorp=0.00000000
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/*UN:CSH - Teste de razio de verossimilhangas*/
data _null_;

merge fitcrcsh(rename=(value=reference))
fitcrun(rename=(value=nested));

retain trv;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then
trv = reference - nested;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then do;
gl= 78 - 13;
valorp=0.5%(1-probchi(trv,gl));

put trv=gl=valorp=;

format valorp 10.8;

end;

run;

trv=185.11991231 gl=65 valorp=0.00000000

/*¥UN:AR(1)-Teste de raz8o de verossimilhangas*/
data _null_;

merge fitcrarl(rename=(value=reference))
fitcrun(rename=(value=nested));

retain trv;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then
trv = reference - nested;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then do;
gl= 78 - 2;
valorp=0.5%(1-probchi(trv,gl));

put trv=gl=valorp=;

format valorp 10.8;

end;

run;

trv=232.44244329 gl=76 valorp=0.00000000

/*UN:HF-Teste de raz&o de verossimilhangas*/

data _null_;

merge fitcrhf (rename=(value=reference)) fitcrun(rename=(value=nested));

retain trv;
if descr="-2 Res Log Likelihood" then

trv = reference - nested;
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if descr="-2 Res Log Likelihood" then do;
gl= 78 - 13;
valorp=0.5%(1-probchi(trv,gl));

put trv=gl=valorp=;

format valorp 10.8;

end;

run;

trv=217.51319368 gl=65 valorp=0.00000000

Comparando a estrutura de covariancia UN com a estrutura de covarian-
cia componentes de variancia (VC) pela estatistica do TRV (387,11298754)
com 77 graus de liberdade, tém-se que o valor-p= 0,00000000, com isso a
estrutura de covariancia nao estruturada é mais adequada do que a VC.

E a mesma comparacao foi realizada com a estrutura de covariancia si-
metria composta heterogénea (CSH), na estatistica do TRV (185,11991231)
em que tém-se um valor-p=0,00000000, com 65 graus de liberdade com isso
a estrutura de covariancia UN é mais adequada do que a CSH. Comparando
a estrutura de covariancia UN com as estruturas de covariancias autorre-
gressiva de primeira ordem (AR(1)) e a Huynh-Feldt (HF) pela estatistica
do TRV, a UN foi mais adequada do que a AR(1) e HF. Com os resulta-
dos apresentados acima tém-se que a estrutura de covariancias UN foi mais
adequada em relagao as demais estruturas de covariancias (VC, CS, CSH,
AR(1), ARH(1) e HF).

A seguir sdo apresentados os testes F para os efeitos fixos quando-se

utiliza a estrutura de covaridncias simetria composta (CS).

Estrutura Simetria Composta

Type 3 Tests of Fixed Effects

Num Den
Effect DF DF F Value Pr > F
Tratamento 3 36 1.34 0.2782
Periodo 11 396 28.36 <.0001

Tratamento*Periodo 33 396 0.63 0.9469
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Os resultados mostram que nao houve diferenga significativa entre os
tratamentos( Tratamento) com valor-p=0,2782, nem para a interagao trata-
mentos x semanas ( Tratamento*Periodo) com valor-p=0,9469. No entanto,
foi encontrada diferenca significativa no consumo médio de ragao ao longo
das semanas de avaliagdo (Periodo) com valor-p < 0,0001. Os graus de
liberdade sao calculados de forma aproximada, utilizando-se a férmula de
Satterthwaite. Para a estrutura de covariancias UN os testes F estao apre-

sentados a seguir:

Estrutura Ndo estruturada

Type 3 Tests of Fixed Effects

Num Den
Effect DF DF F Value Pr > F
Tratamento 3 36 1.34 0.2782
Periodo 11 36 50.55 <.0001
Tratamento*Periodo 33 36 2.46 0.0046

Nota-se que os testes F sao influénciados pela escolha da estrutura de
covariancias, na estrutura UN, o valor-p do efeito de interacao Tratamento
x Periodo é 0,00046, enquanto que com a estrutura simetria composta o
valor-p da estatistica F é 0,9469.

Com o comando lsmeans (Least Squares Means) tém-se as estimativas
das médias (Estimate), os erros-padroes da média (Standard Error), os
graus de liberdade (DF) e o teste t (¢ Value) para os efeitos fixos (Tra-
tamento e Periodo). Os resultados desse comando considerando a estrutura

CS sao apresentados a seguir:

Simetria Composta (CS)

Consumo de racao (gramas/ave/dia)

The Mixed Procedure

Least Squares Means

Standard




Effect
Tratamento
Tratamento
Tratamento
Tratamento
Periodo
Periodo
Periodo
Periodo
Periodo
Periodo
Periodo
Periodo
Periodo
Periodo
Periodo

Periodo

Tratamento Periodo

CN
CpP
T1
T2

29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40

Estimate

125.
122.
125.
123.
119.
118.
125.
128.
127.
124.
130.
126.
123.
118.
125.
119.

57
14
30
50
90
94
76
75
94
25
95
35
47
81
29
14

L T = T T = S S e e S S T

Error
.3970
.3970
.3970
.3970
.0225
.0225
.0225
.0225
.0225
.0225
.0225
.0225
.0225
.0225
.0225
.0225

DF

36

36

36

36
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
148
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t Value Pr > |t]

89.

87.

89.

88.
117.
116.
123.
125.
125.
121.
128.
123.
120.
116.
122.
116.

89
43
69
40
27
33
00
92
13
52
07
57
76
20
54
53

A AN A AN AN AN AN A A AN AN AN AN AN AN

.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001

Na linha de comando lsmeans quando tém-se a estrutura de covariancia

CS, tem as médias para os tratamentos ( Tratamento) e os valores de erros-

padroes da média (1,397), para o efeito de semanas (Periodo) em que tém-se

as médias e os respectivos erros-padroes da média com valor de 1,0225 para

cada semana, pois na estrutura de covariancia CS tém-se a mesma estimativa

de erro-padrao da média.

Na Tabela|3| estao apresentadas as médias e os respectivos erros-padroes

para cada estrutura de covaridncia considerada e para as diferentes dietas

experimentais.
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Tabela 3 — Estimativas das médias e erros-padroes da média para os tratamentos
considerando diferentes estruturas de covariancias para a varidvel consumo médio

de racao.
Estrutura Tratamentos
CN CP T1 T2

VC 125,5740,590  122,14+0,590 125,3040,590 123,5040, 590
CS 125,574+1,397  122,14+1,397 125,3041,397  123,50+1,397
CSH 125,57+1,460 122,1441,460 125,30+1,460 123,5041, 460
AR(1) 125,5741,048  122,14+1,048 125,3041,048 123,50+1, 048
ARH(1) 1255741,094 122,14+1,094 125,30+1,094 123,50+1, 094
UN 125,574+1,397  122,14+1,397 125,3041,397  123,50+1,397
HF 125,57+1,531  122,1441,531 125,30+1,531  123,5041,531

As estruturas de covariancias CS e UN apresentam os mesmos valores de
estimativas dos erros-padroes da média (1,397). As estruturas VC, AR(1) e
ARH(1) apresentam menores valores de erros-padrdes da média em compa-
racao com as demais e as estruturas HF e CSH apresentam maiores valores
de erros-padroes da média. Os erros-padroes da média sao importantes para
verificar a precisao das estimativas, quanto menor os valores mais precisos

sao as estimativas.

4.1.4 Analise de variancia da variavel consumo médio de ragao
em esquema de parcela subdividida no tempo com a fungao

aov

Foi realizada a andlise de variancia da variavel consumo médio de racao
em esquema em parcela subdividida no tempo, com os tratamentos (CN, CP,
T1 e T2) a na parcela e o tempo na subparcela, a estrutura de covariancia do
esquema de parcela subdividida no tempo é a CS. Essa andlise foi realizada
a titulo de comparagao com o uso da técnica de modelos lineares mistos.

No presente estudo a andlise de variancia foi realizada utilizando a funcao
aov do pacote car do programa estatistico R (R CORE TEAM, 2016).

Na funcao aov, quando tém-se o esquema de parcela subdividida no

tempo em DIC ou DBC, é necessario especificar os erros na parcela, com
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a adicao do termo FError, colocando entre parénteses o termo especificado.

O modelo utilizado foi em esquema de parcela subdividida no tempo com

DIC. Na fungao aov, quando especifica-se o termo FError, o erroA refere-se

as repetigoes dentro de tratamentos. A rotina é a seguinte:

> library(car)
> modelo.consumo<- aov(

<+

Consumo~trat.f*periodo.f+

Error(errolA) ,data=dados)

Por meio da funcao aov especifica a varidvel Consumo, os fatores trat. f x

periodo.f e do termo Error(erroA) dos dados. Com a fungao summary()

tém-se a analise de variancia do modelo.consumo.

seguintes:

Os resultados sao os

> summary(modelo.consumo)

Error: Within

periodo.f 11
trat.f:periodo.f 33
Residuals 396
Signif. codes:

0 '"skx' 0.001 'xx' 0.01

Error: erroA

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
trat.f 3 938 312.7 1.335 0.278
Residuals 36 8431 234.2

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

7590  690.0  28.36 <2e-16 %k
506  15.3  0.63 0.947
9633  24.3
k' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

Na funcao aov a andlise tém-

se duas partes, a primeira avalia a parcela

com os fatores trat.f e Residuals, em que esse é o erroA e na subparcela
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tém-se os fatores periodo.f, trat.f:periodo.f e Residuals, esse é o valor dos
residuos na subparcela com 396 graus de liberdade.

Os resultados mostram que nao houve diferenga significativa entre os
tratamentos(trat.f) com valor-p=0,278, nem para a interagao tratamentos
x semanas (trat.f:periodo.f) com valor-p=0,947. No entanto, foi encontrada
diferenca significativa no consumo médio de ragao ao longo das semanas de
avaliacdo (periodo.f) com valor-p <2 x 10716,

Assim, pode-se concluir que a adigao de enzimas nao afetou o consumo de
racao de poedeiras no periodo de 29 a 40 semanas de idade. Freitas, Fuentes
e Espindola (2000) nao perceberam diferenca significativa sobre o consumo
de racao entre as aves que receberam as dietas sem e com suplementagao
enzimatica o que indica que a adi¢ao de enzimas nao foi capaz de influenciar

no consumo de ragao.

4.1.5 Modelos lineares mistos com a fungao lmer para a variavel

consumo médio de ragao

Com a funcgao Imer do programa estatistico R também foram feitas
as andlises das varidveis sob estudo considerando tratamento, tempo e a
interacao entre eles como fatores fixos. Como efeitos aleatérios tém-se os
erros, em que o erroA corresponde a fonte de variagdo repeticao dentro dos
tratamentos, no DIC em um esquema em parcela subdividida no tempo.

Essa funcao pertence ao pacote Imej e nao apresenta os valores-p na
andlise de variancia. Kuznetsova, Brockhoff e Christensen (2012) criaram
o pacote ImerTest que considera a analise de variancia do tipo III com
aproximacgao Satterthwaite para os graus de liberdade do denominador . A
fungdo Imer é a mesma nos dois pacotes, sendo que essa fungdo no pacote
ImerTest é um complemento do pacote Ime4. A especificacdo da rotina com
a funcao Imer para a varidvel consumo médio de racao quando tém-se o

esquema de parcela subdividida no tempo sao as seguintes:
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> library(lmerTest)

> CR.lmertest<-lmer(Consumo~trat.f+ (1|erroA)+periodo.f

+ +(trat.f:periodo.f),data=dados)

Com a funcgao Imer, quando tém-se algum efeito aleatdrio, no presente
estudo o erroA, foi especificado (1]erroA) e os efeitos fixos (trat.f, periodo.f
e (trat.f:periodo.f)), além da varidvel Consumo. A andlise de varidncia da
funcao Imer com o pacote ImerTest é obtida pela funcao anova, especifi-
cando o nome (CR.lmertest) para a varidvel consumo médio de ragao. A

rotina e o resultado estao a seguir:

>anova(CR.1lmertest)

Analysis of Variance Table of type III with Satterthwaite
approximation for degrees of freedom

Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F.value Pr(>F)
trat.f 97.4  32.48 3 36 1.3350 0.2782
periodo.f 7589.7 689.98 11 396 28.3627 <2e-16 *x*x*
trat.f:periodo.f 505.7 15.32 33 396 0.6299 0.9469

Signif. codes: O “*xx” 0.001 “**~ 0.01 "%~ 0.05 ~.~ 0.1 °~ ~ 1

Os resultados da andlise de varidncia da fungao Imer sdo equivalentes
aos encontrados com a funcao aov no que se refere aos testes F. As somas de
quadrados de tratamentos sdo diferentes nas duas fungoes, pois na fungao
aov o método utilizado para a estimacao dos efeitos fixos é dos minimos
quadrados ordindrios (OLS - Ordinary Least Squares) e ja na fungao Imer
é 0 método dos minimos quadrados generalizados (GLS- Generalized Least
Squares). O método da maxima verossimilhanga restrita REML é usado
para estimagdo de componentes de variancia e na predicao (BLUP) dos
efeitos aleatérios (GARCIA, 2004).

Pelo fato do método de estimagao ser diferente o valor da soma de qua-

drados de tratamentos pela funcao aov é 938 e pela funcao Imer o valor
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¢ 97,4, mas essa diferenca nos valores das somas de quadrados das duas
fungoes nao afetam o resultado do teste F.

Os resultados da anélise de varidncia para a varidvel consumo médio de
ragao mostram que nao houve diferenca significativa para os tratamentos, e
para tratamentos X semanas, apenas para o efeito de semanas.

Ao utilizar a funcao Varcorr tém-se as estimativas dos desvios-padroes
(Std.Dev.) para os efeitos aleatdrios. A rotina e o resultado est@o descritos

a seguir:

> VarCorr(CR.lmertest)

Groups  Name Std.Dev.
erroA (Intercept) 4.1820
Residual 4.9322

Os valores das estimativas das variancias sao obtidas ao elevar o desvio-

padrao ao quadrado, os resultados estao descritos a seguir:

ag,k(i) =4,1820% = 17,4895
02, = 4,9322% = 24,3269

O valor 17,4895 refere-se a variancia na parcela e 24,3269 é valor da va-
riancia na subparcela no caso do esquema de parcela subdividida no tempo.
No pacote ImerTest do programa R pode-se obter as médias para os
tratamentos (trat.f), semanas (periodo.f) e a interagao dos dois fatores,
mas apenas o fator semanas (periodo.f) foi significativo no teste F. A rotina
e os resultados estao descritos a seguir com as médias e e seus respectivos

erros-padroes para os efeitos fixos:

> CR.1lsmeans<-step(CR.1lmertest,reduce.fixed = FALSE,

+ reduce.random = FALSE)

> names(CR.lsmeans)
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[1] "response" "call"
[3] "corr.intsl" "rand.table"
[5] "anova.table" "lsmeans.table"

[7] "diffs.lsmeans.table" "model"

Acima foi definido a fungao step e com a op¢ao de colocar o nome (na-
mes(CR.lsmeans)) tém-se as opgdes de andlise que a fungao realiza, por
exemplo, com a opcao anova.table tém-se a analise de variancia. Mas agora
o usuério do programa R deve escolher o nome Ismeans.table para obter as
estimativas da média e os seus respectivos erros-padroes. Para isso, deve-
se colocar o nome CR.lsmeans$lsmeans.table, pois com o nome CR.lsmeans,
mais o simbolo $ e acrescenta a opgao lsmeans.table. A rotina e os resultados

estao a seguir:

>CR.1lsmeans$lsmeans.table

trat.f periodo.f Estimate Standard Error DF t-value Lower CI Upper CI p-value
trat.f CN CN <NA> 125.5720 1.3970 36.0 89.89 122.7387 128.4053 0
trat.f CP CP <NA> 122.1399 1.3970 36.0 87.43 119.3066 124.9732 0
trat.f T1 T1 <NA> 125.3039 1.3970 36.0 89.69 122.4706 128.1372 0
trat.f T2 T2 <NA> 123.4985 1.3970 36.0 88.40 120.6652 126.3318 0
periodo.f 29 <NA> 29 119.8988 1.0225 147.7 117.27 117.8782 121.9193 0
periodo.f 30 <NA> 30 118.9395 1.0225 147.7 116.33 116.9190 120.9600 0
periodo.f 31 <NA> 31 125.7578 1.0225 147.7 123.00 123.7372 127.7783 0
periodo.f 32 <NA> 32 128.7473 1.0225 147.7 125.92 126.7267 130.7678 0
periodo.f 33 <NA> 33 127.9357 1.0225 147.7 125.13 125.9152 129.9563 0
periodo.f 34 <NA> 34 124.2518 1.0225 147.7 121.52 122.2312 126.2723 0
periodo.f 35 <NA> 35 130.9505 1.0225 147.7 128.07 128.9300 132.9710 0
periodo.f 36 <NA> 36 126.3480 1.0225 147.7 123.57 124.3275 128.3685 0
periodo.f 37 <NA> 37 123.4732 1.0225 147.7 120.76 121.4527 125.4938 0
periodo.f 38 <NA> 38 118.8053 1.0225 147.7 116.20 116.7847 120.8258 0
periodo.f 39 <NA> 39 125.2913 1.0225 147.7 122.54 123.2707 127.3118 0
periodo.f 40 <NA> 40 119.1440 1.0225 147.7 116.53 117.1235 121.1645 0
trat.f:periodo.f CN 29 CN 29 120.9650 2.0449 147.7 59.15 116.9240 125.0060 0
trat.f:periodo.f CP 29 CP 29 117.1930 2.0449 147.7 57.31 113.1520 121.2340 0
trat.f:periodo.f T1 29 T1 29 122.1000 2.0449 147.7 59.71 118.0590 126.1410 0
trat.f:periodo.f T2 29 T2 29 119.3370 2.0449 147.7 58.36 115.2960 123.3780 0
trat.f:periodo.f CN 30 CN 30 119.3790 2.0449 147.7  58.38 115.3380 123.4200 0
trat.f:periodo.f CP 30 CP 30 117.5150 2.0449 147.7 57.47 113.4740 121.5560 0
trat.f:periodo.f T1 30 T1 30 120.3580 2.0449 147.7 58.86 116.3170 124.3990 0
trat.f:periodo.f T2 30 T2 30 118.5060 2.0449 147.7 57.95 114.4650 122.5470 0
trat.f:periodo.f CN 31 CN 31 127.4070 2.0449 147.7  62.30 123.3660 131.4480 0
trat.f:periodo.f CP 31 CP 31 123.2580 2.0449 147.7 60.28 119.2170 127.2990 0
trat.f:periodo.f T1 31 T1 31 127.3510 2.0449 147.7 62.28 123.3100 131.3920 0
trat.f:periodo.f T2 31 T2 31 125.0150 2.0449 147.7 61.13 120.9740 129.0560 0
trat.f:periodo.f CN 32 CN 32 130.6710 2.0449 147.7  63.90 126.6300 134.7120 0
trat.f:periodo.f CP 32 CP 32 125.4370 2.0449 147.7 61.34 121.3960 129.4780 0
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trat.f:periodo.f T1 32 T1 32 130.8440 2.0449 147.7  63.99 126.8030 134.8850 0
trat.f:periodo.f T2 32 T2 32 128.0370 2.0449 147.7 62.61 123.9960 132.0780 [
trat.f:periodo.f CN 33 CN 33 128.6560 2.0449 147.7  62.92 124.6150 132.6970 0
trat.f:periodo.f CP 33 CP 33 126.1870 2.0449 147.7 61.71 122.1460 130.2280 0
trat.f:periodo.f T1 33 T1 33 129.5930 2.0449 147.7  63.37 125.5520 133.6340 0
trat.f:periodo.f T2 33 T2 33 127.3070 2.0449 147.7  62.26 123.2660 131.3480 0
trat.f:periodo.f CN 34 CN 34 127.5000 2.0449 147.7  62.35 123.4590 131.5410 0
trat.f:periodo.f CP 34 CP 34 121.3710 2.0449 147.7  59.35 117.3300 125.4120 0
trat.f:periodo.f T1 34 T1 34 124.8420 2.0449 147.7 61.05 120.8010 128.8830 0
trat.f:periodo.f T2 34 T2 34 123.2940 2.0449 147.7 60.29 119.2530 127.3350 ]
trat.f:periodo.f CN 35 CN 35 133.4210 2.0449 147.7  65.25 129.3800 137.4620 0
trat.f:periodo.f CP 35 CP 35 129.4370 2.0449 147.7  63.30 125.3960 133.4780 0
trat.f:periodo.f T1 35 T1 35 130.8430 2.0449 147.7 63.98 126.8020 134.8840 [¢]
trat.f:periodo.f T2 35 T2 35 130.1010 2.0449 147.7 63.62 126.0600 134.1420 0
trat.f:periodo.f CN 36 CN 36 127.4500 2.0449 147.7  62.33 123.4090 131.4910 0
trat.f:periodo.f CP 36 CP 36 125.4840 2.0449 147.7 61.36 121.4430 129.5250 ]
trat.f:periodo.f T1 36 T1 36 126.3180 2.0449 147.7  61.77 122.2770 130.3590 0
trat.f:periodo.f T2 36 T2 36 126.1400 2.0449 147.7 61.68 122.0990 130.1810 0
trat.f:periodo.f CN 37 CN 37 125.8150 2.0449 147.7 61.53 121.7740 129.8560 0
trat.f:periodo.f CP 37 CP 37 118.4860 2.0449 147.7  57.94 114.4450 122.5270 0
trat.f:periodo.f T1 37 T1 37 125.8340 2.0449 147.7 61.54 121.7930 129.8750 0
trat.f:periodo.f T2 37 T2 37 123.7580 2.0449 147.7 60.52 119.7170 127.7990 ]
trat.f:periodo.f CN 38 CN 38 119.6920 2.0449 147.7  58.53 115.6510 123.7330 0
trat.f:periodo.f CP 38 CP 38 116.5070 2.0449 147.7  56.97 112.4660 120.5480 0
trat.f:periodo.f T1 38 T1 38 120.5930 2.0449 147.7  58.97 116.5520 124.6340 0
trat.f:periodo.f T2 38 T2 38 118.4290 2.0449 147.7 57.91 114.3880 122.4700 0
trat.f:periodo.f CN 39 CN 39 124.4790 2.0449 147.7  60.87 120.4380 128.5200 0
trat.f:periodo.f CP 39 CP 39 126.2910 2.0449 147.7 61.76 122.2500 130.3320 0
trat.f:periodo.f T1 39 T1 39 125.5580 2.0449 147.7  61.40 121.5170 129.5990 0
trat.f:periodo.f T2 39 T2 39 124.8370 2.0449 147.7 61.05 120.7960 128.8780 0
trat.f:periodo.f CN 40 CN 40 121.4290 2.0449 147.7 59.38 117.3880 125.4700 ]
trat.f:periodo.f CP 40 CP 40 118.5130 2.0449 147.7  57.96 114.4720 122.5540 ]
trat.f:periodo.f T1 40 T1 40 119.4130 2.0449 147.7  58.40 115.3720 123.4540 0
trat.f:periodo.f T2 40 T2 40 117.2210 2.0449 147.7  57.32 113.1800 121.2620 0

Com os resultados da funcao step com a opcao CR.lsmeans$lsmeans.table,
tém-se os valores das médias (FEstimate) de cada fator em estudo, os seus
respectivos erros-padroes (Standard Error) para todos os efeitos fixos, com
valores semelhantes ao do procedimento mizred do SAS. Para a estrutura
de covariancia CS nas diferentes dietas tém-se o valor de 1,397 para o erro-
padrao da média, 1,0225 para as semanas e 2,0449 para a interacao dos dois

fatores.

4.1.6 Analise grafica das estruturas de covariancia para a variavel

consumo médio de ragao

O grafico que serd apresentado nessa secao é Util como analise exploraté-
ria, fornecendo indicativos sobre a estrutura de covaridncia nao estruturada

(UN), se essa é adequada aos dados e deve ser escolhida.
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Para analise grafica das estruturas de covariancia da varidvel consumo
médio de racao foram utilizados o pacote lattice do programa R e as infor-
magoes da funcao gls utilizada na secao 4.1.2. Para a confeccao da Figura

[0] utilizou-se as seguintes linhas de comandos:

> Semanas<-c(1,1,2,1,2,3,1,2,3,4,1,2,3,4,5,1,2,3,4,5,6,1,
+ 2,3,4,5,6,7,1,2,3,4,5,6,7,8,1,2,3,4,5,6,7,8,
+ 9,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10,
+ 11,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12)

> distancia.cr<-c(0,1,0,2,1,0,3,2,1,0,4,3,2,1,0,5,4,3,2,
+ 1,0,6,5,4,3,2,1,0,7,6,5,4,3,2,1,0,8,7,
+ 6,5,4,3,2,1,0,9,8,7,6,5,4,3,2,1,0,10,

+ 9,8,7,6,5,4,3,2,1,0,11,10,9,8,7,6,5,4,
+ 3,2,1,0)

> Covun.cr<-c(33.175768,1.315673,50.589473,15.82330,

+ 15.50304,30.57834,11.777066,11.341127,

+ 23.758665,35.832946,16.930732,3.001083,

+ 28.199081,33.062977,63.694920,6.230931,

+ 9.751402,17.390533,20.152730,21.603651,

+ 22.135930,9.470656,12.047626,19.330680,

+ 18.621556,19.867622,19.041549,27.954833,

+ 16.616666,1.664672,21.427847,19.089729,

+ 15.381234,20.088024,25.171483,61.414857,

+ 15.875817,-6.927673,22.714187,18.866884,

+ 26.938900,18.957083,19.116787,37.933910,

+ 45.134164,5.962183,14.201846,23.316924,

+ 20.000755,28.229619,21.639290, 24.348015,

+ 34.522493,33.930711,50.273205,6.833179,

+ 8.240539,17.839289,17.610100,24.906870,

+ 18.465097,18.855304,19.571069,24.390723,

+ 29.848651,26.783819,1.065656,17.853232,

+ 10.923757,7.957655,24.739072,13.436290,

+ 15.556015,5.145681,8.069358,30.331503,
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19.302560,54.215096)
distancia.cr<-factor(distancia.cr)
Semanas<-factor (Semanas)
require(lattice)
par (mar=c(4,4,0,0)+.1)
interaction.plot(distancia.cr,Semanas,Covun.cr,type="1",
lty=1:6,x1lab="Distancia (Semanas)",
legend =F,ylab="Covariédncia Residual",
1lwd=3, col=1)
legend ("topright", bty='n',xpd=NA,title = "Semanas",
cram ngn ngn ngn ngn g ngn ngn ngn nqon,
"11","12") ,1wd=1,1ty=1:12,cex=0.8)

+ + v + + + VvV VvV V Vv Vv +

Os valores na linha de comando Semanas indicam que temos informa-
¢oes referentes a matriz de covariancias UN, sao 78 parametros e como essa
matriz é uma triangular superior definida positiva, tém-se as informacgoes
referentes a semana 1, depois 1,2, logo apds 1,2,3 e assim sucessivamente até
1,2,...,12. A partir dessas informacoes pode realizar as dimensoes entre as
observagoes (distancia.cr) a distancia 0 representa a variancia e essas dis-
tancias vao seguindo 1,0, depois 2,1,0 e assim sucessivamente até 11,10,...,0

Os valores descritos na linha de comando Covun.cr como por exemplo,
33,175768 representam a variancia para a distancia 0, o valor 1,315673 re-
presentam a covariancia para a distancia 1, o valor 50,589473 representa
a distancia 2 e o valor 15,82330 a distancia 1 e assim sucessivamente. Na
distancia 0 sao plotadas as variancias, na distancia 1 tem a covariancia entre
a semana 1 e 2, na distancia 2 tem a covariancia entre as semanas 1 e 3, 2 e
4, e assim sucessivamente. Para facilitar o entendimento dessas informacgoes

foi utilizado o programa SAS com a matriz de covaridncias UN:

Obs semanal semana2 distancia CovParm Subject Estimate  StdErr ZValue ProbZ
1 1 1 0 UN(1,1) Repeticao(Tratament) 33.1753 7.8195 4.24 <.0001
2 2 1 1 UN(2,1) Repeticao(Tratament) 1.3161 6.8314 0.19 0.8472
3 2 2 0 UN(2,2) Repeticao(Tratament) 50.5896 11.9241 4.24 <.0001
4 3 1 2 UN(3,1) Repeticao(Tratament) 15.8237 5.9275 2.67 0.0076
5 3 2 1 UN(3,2) Repeticao(Tratament) 15.5037 7.0462 2.20 0.0278
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As informagdes utilizadas foram da Semana2, das distancias e as estima-

tivas de variancias e covariancias (Estimate), no Apéndice C tém as rotinas

para obter esses valores acima com a estrutura de covariancia UN. Esses

valores também foram obtidos com a fungao corandcov(Cons.UN) na segao

4.1.2.

Depois transforma em fatores a distincia.cr e Semanas em seguida com

a funcao interaction.plot especificando os fatores e os valores da linha de

comando Covun.cr. Na Figura [0] estd a covariancia residual em fungao das

distancias entre os pares de observacgoes com a estrutura UN para a varidvel

consumo médio de racao.

Figura 6 — Covariancia residual em funcao das distancias entre os pares de
observacoes com a estrutura UN para a varidvel consumo médio de ragao.

De acordo com Littell et al.
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da matriz de covariancias descresce com o aumento das distancias. Isso
acontece com a UN comparada com a simetria composta que tem a mesma
covariancia entre os tempos avaliados. A partir da Figura [6] pode-se ter
uma ideia de que ao aumentar as distancias entre as medicées ocorre uma
diminuicao da covariancia.

Os critérios AIC e BIC podem ser utilizados para selecao do modelos
mais formalmente, mas se o pesquisador realizar o grafico apresentado na
Figura 6] é possivel visualizar e comparar o comportamento da estrutura de

covariancia UN.

4.1.7 Analise de residuos para a variavel consumo médio de ragao

A anélise de residuos é importante para a verificacao das pressuposicoes
do modelo em estudo e sua validacao. Foram realizadas anélises de residuos
dos modelos com as estruturas de covariancias escolhidas. Para a varidvel
consumo médio de racao foi considerada a andlise de residuos do modelo
com a estrutura de covariancia UN. Para andlise grafica utilizou-se o pacote

lattice. No programa R tém-se os residuos condicionais a seguir:

> require(lattice)
> plot(predict(Cons.UN), residuals(Cons.UN),

+ xlab="Valores preditos",ylab="Residuos")

A rotina nesse caso é simples, foi utilizado a fungao plot com especifica-
¢ao nos eixos x (predict(Cons.UN)) e y (residuals(Cons.UN)). Na Figura

tém-se o grafico com valores preditos e os residuos padronizados.
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Figura 7 — Residuos padronizados versus valores preditos para a varidavel consumo
médio de ragao.
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Nobre e Singer (2007) sugerem que a presenca de observagoes discrepan-
tes é avaliada no grafico dos residuos padronizados versus valores preditos.
E que a homocedasticidade é avaliada no grafico dos residuos padronizados
versus os valores ajustados pelo modelo. Para realizar o grafico dos resi-
duos padronizados versus valores ajustados, em que esses sao os residuos

condicionais tém-se as seguintes linhas de comando no programa R:

> plot(Cons.UN, resid(., type = "p") ~ fitted(.) |

+ factor(Tratamento) ,layout= c(4,1),aspect=2,
+ abline=0,xlab = "Valores ajustados",
+ ylab = "Residuos padronizados")

Na Figura[§] tém-se os valores ajustados versus os residuos padronizados

para a variavel consumo médio de racao nas diferentes dietas testadas.
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Figura 8 — Valores ajustados dos residuos padronizados para a varidvel consumo
médio de ragao nas diferentes dietas testadas.
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A principal diferenca entre as Figuras [7] e [§] é que no primeiro grafico
sdo os residuos para todas observacoes e na segunda figura sdo para cada
tratamento em teste. Na Figura [8| sdo os residuos condicionais de Pearson
versus valores ajustados, com esses graficos, tém-se todos os residuos de
todas as parcelas e separados por tratamentos, apesar do fato de que os
residuos obtidos a partir da mesma parcela sao potencialmente correlacio-
nados. No entanto, esses podem servir para detectar, por exemplo, valores
muito discrepantes.

Para realizar os boxplots dos residuos utilizou-se a funcao bwplot e a
fungao panel.bwzplot (GATECKI; BURZYKOWSKI, 2013). As linhas de

comando no programa R sao:

> panel.bwxplot <-

+ function(x,y, subscripts, ...){

+ panel.grid(h = -1)

+ panel.stripplot(x, y, col = "grey", ...)
+ panel.buplot(x, y, pch = "|", ...)}
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> bwplot(resid(Cons.UN, type = "n") ~ periodo.f | trat.f,
+ panel = panel.bwxplot, ###Use painel acima###

+ data = dados,xlab="Semanas",ylab = "Residuos")

Na Figura [J] tem os bozplots dos residuos ao longo do tempo para os

diferentes tratamentos.

Figura 9 — Bozxplots dos residuos para a varidvel consumo médio de ragao.
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De acordo com a Figura [9] observa-se que a varidncia dos residuos
nos tratamentos claramente mostram variacao nos valores com o passar do
tempo. Isso reflete na heterogeneidade de variancias, como sao 480 obser-
vagoes tém-se valores discrepantes, que sao possiveis candidatos a outliers.

Para verificar se os residuos sao normais, foram obtidos os gréaficos dos
quantis-quantis nos diferentes tratamentos. A funcao utilizada é apresen-

tada a seguir:

> qqnorm(Cons.UN, “resid(.,type="n") |factor(Tratamento),
+ layout= c(4,1),xlab = "Residuos normalizados",
+ ylab = "Quantis da normal padrdo",aspect=2,

+ abline = c(0,1))
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Com a fungdo ggnorm deve-se especificar o nome Cons.UN, depois os
residuos (resid) dentro dos tratamentos e com a fungao abline = ¢(0,1),
é possivel adicionar uma linha entre o primeiro e o terceiro quantil das
coordenadas. Na Figura [10] tém-se os Q@ plots da normal para a varidvel

consumo médio de racao nos diferentes tratamentos em teste.

Figura 10 — Q@ plots da normal para a varidvel consumo médio de ragao.
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Residuos normalizados

A Figura [10] permite uma avaliacao da distribuicao condicional dos re-
siduos normalizados nos diferentes tratamentos, indicando que nao ha nor-
malidade dos residuos, pois os valores desviam muito da reta O grafico dos

quantis-quantis (QQ plots) da normal é obtido com os seguintes comandos:

> qqnorm(residuals(Cons.UN) ,xlab="Quantil",
+ ylab="Residuos" ,main="")

> qqline(residuals(Cons.UN))

Com a funcao ggnorm tém-se o grafico quantil-quantil da normal, en-
quanto que na funcao ggline é para adicionar uma linha que passa através do
primeiro e terceiro quantil das coordenadas. Na Figura [11] tém-se o grafico

quantil-quantil da normal.
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Figura 11 — Grafico quantil-quantil da normal para a varidvel consumo médio de
racao.
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O grafico quantil-quantil da normal apresentado na Figura é uma
ferramenta muito util para verificar se os residuos apresentam distribuigao
normal, além de ser mais informativo para o pesquisador. Nessa figura, mos-
tra que a partir de uma linha reta no grafico, os valores dos residuos desviam
da reta. Isso pode ser uma indicacao de um problema com a normalidade
dos residuos. O teste de Shapiro-Wilk foi realizado com as seguintes linhas

de comando:

> shapiro.test(residuals(Cons.UN))

Shapiro-Wilk normality test

data: residuals(Cons.UN)
W = 0.9917, p-value = 0.009005

O teste de Shapiro-Wilk indica que nao héa normalidade dos residuos,
valor-p= 0,009005. Para a varidvel consumo médio de ragao foram 480
observacoes, em que tém-se um numero grande de observagoes. Com o pro-

blema da falta de normalidade dos residuos, foi realizada a transformagao
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Box-Cox (BOX; COX, 1964). Essa transformacao é realizada na varidvel
consumo médio de racgao, a transformacao Box-Cox consiste em encontrar
um valor de A em que os dados transformados se aproximem de uma distri-
buicao normal.

Utilizou-se o pacote MASS com a fungao bozcox, a transformagiao Box-

Cox esta descrita a seguir:

>require (MASS)
>boxcox (Consumo™trat.f*periodo.f,data=dados,
plotit=TRUE,lam=seq(-2, 6, 0.2),

ylab="Fungdo log verossimilhanga")

Com a fungao boxcox é necessario descrever a varidvel Consumo e os
fatores (trat.f e periodo.f) e com a opc¢ao plotit= TRUE tém-se o grafico
referente a transformacao Box-Cox (FIGURA [12)).

Figura 12 — Transformagao Box-Cox da varidavel consumo médio de racao.
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Na Figura [12| o valor de A que maximiza a funcao log verossimilhanca
¢ 1,3939, com um valor de log verossimilhanca de -38,69120, mas como o
valor de A = 1 estd dentro do intervalo de confianca de 95% nao é necessério
realizar a transformacao Box-Cox, pois a significincia dos efeitos nao sera

afetada.
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Até o presente momento foram mostrados todos os passos de anélise
para a varidvel consumo médio de racao, a seguir tem os mesmos passos
de analise para a varidvel peso da gema e que as rotinas para andlise dessa

varidvel estao no Apéndice B.
4.2 Variavel peso da gema

4.2.1 Analise exploratéria da variavel peso da gema

A Figura [13| reflete o comportamento da varidvel peso da gema (g) ao
longo das diferentes épocas de avaliacao (21, 42, 63 e 84 dias) para as dife-

rentes dietas testadas.

Figura 13 — Peso da gema em diferentes épocas de avaliagao de poedeiras com
idade de 29 a 40 semanas para os quatros tratamentos.
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O peso da gema aumentou da época de avaliagdo 21 para 42 dias para
todas as dietas em teste. Para a dieta T1, o peso da gema diminuiu até o
fim do experimento aos 84 dias. Com as demais dietas houve um compor-
tamento ao longo do tempo diferente (FIGURA [13).

Na Figura[I4] nota-se que o comportamento de algumas parcelas experi-
mentais ao longo das diferentes épocas de avaliacao em todos os tratamentos
¢é diferente, sendo que peso da gema aumenta em determinadas parcelas e

em outras diminui.
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Figura 14 — Perfis individuais das parcelas experimentais em cada dieta para o
peso da gema (g).
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Bozxplots da varidvel peso da gema (g) nas avaliagoes 21, 42, 63 e 84
dias para os diferentes tratamentos estao apresentados na Figura[l5] Nessa
figura observa-se um aumento do peso da gema em todas as dietas, de 21
dias para 42 dias. Nas demais épocas o comportamento foi semelhante.

Além disso, a variabilidade ndo é constante nas diferentes dietas em teste.

Figura 15 — Bozxplots da varidvel peso da gema (g) ao longo das diferentes épocas
de avaliacao para os diferentes tratamentos.
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A anaslise exploratéria de dados longitudinais é importante para ter-se
uma visao geral da estrutura dos dados, seja dos tratamentos ou das parcelas

experimentais ao longo do tempo.

4.2.2 Funcao gls para a variavel peso da gema

Como anteriormente, com a fungao anova tém-se os valores dos critérios

de Akaike (AIC) e do critério Bayesiano (BIC) para os modelos ajustados:

>anova(pg.CS,pg.CSH,pg.AR1,pg. ARH, pg.UN)

Model df AIC BIC logLik Test L.Ratio p-value

pg-CS 1 18 433.4613 486.9180 -198.7307

pg.CSH 2 21 434.2507 496.6168 -196.1254 1 vs 2 5.210603 0.1570
pg-AR1 3 18 433.3330 486.7897 -198.6665 2 vs 3 5.082307 0.1659
pg-ARH 4 21 434.5235 496.8896 -196.2618 3 vs 4 4.809517 0.1863
pg.UN 5 26 439.0430 516.25681 -193.5215 4 vs 5 5.480518 0.3601

Os resultados acima sao resumidos na Tabela [l

Tabela 4 — Valores do nimero de pardmetros (Npar), critério de Akaike (AIC) e
do critério Bayesiano (BIC) para cada estrutura de varidncia-covariancia para a
variavel peso da gema.

Tipo de estrutura Npar AIC BIC
CS 18 433,4613 486,9180
CSH 21 434,2507 496,6168
AR(1) 18 433,3330 486,7897
ARH(1) 21 434,5235 496,8896
UN 26 439,0430 516,2581

Nota-se que a estrutura AR(1) apresentou um menor valor do critério
de AIC (433,3330) e um menor valor de BIC (486,7897). Por isso, foram
realizadas a comparacao da estrutura de covariancia AR(1) com as demais
estruturas de covariancia (CS, CSH, ARH(1) e UN). Realizando-se o teste
de raz@o de verossimilhangas (TRV) dos modelos com as estruturas de co-

variancias AR(1) e CS tém-se os seguintes resultados:
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>anova(pg.AR1,pg.CS)

Model df AIC BIC logLik
pg.AR1 1 18 433.3330 486.7897 -198.6665
pg-CS 2 18 433.4613 486.9180 -198.7307

Com os resultados acima, pode-se concluir que entre as estruturas de

covariancia AR(1) e CS sao equivalentes, com isso pode-se usar qualquer

uma das duas estruturas de covariancias.

Realizando-se o teste de razao de verossimilhancas (TRV) dos modelos

com as estruturas de covariancias AR(1) e CSH tém-se os seguintes resul-

tados:

>anova(pg.AR1,pg.CSH)

Model df AIC BIC loglLik Test L.Ratio p-value
pg.AR1 1 18 433.3330 486.7897 -198.6665
pg.CSH 2 21 434.2507 496.6168 -196.1254 1 vs 2 5.082307 0.1659

O valor-p (0,1659) indica que o TRV foi nao significativo, indicando que

a estrutura de covariancia AR(1) é mais parcimoniosa do que a CSH, deve-

se considerar a AR(1).

Também foi realizado o TRV dos modelos com as

estruturas de covariancia AR(1) e ARH(1) tém-se os seguintes resultados:

>anova(pg.AR1,pg.ARH)

Model df AIC BIC loglik Test L.Ratio p-value
pg.-AR1 1 18 433.3330 486.7897 -198.6665
pg-ARH 2 21 434.5235 496.8896 -196.2618 1 vs 2 4.809517 0.1863

A estatistica do TRV é um valor (0,1863) de uma qui-quadrado com

3 graus de liberdade (21 - 18). A conclus@o é que a estrutura da matriz

de covariancias AR(1) é uma estrutura de covariancia mais parcimoniosa
do que a ARH(1), em que a AR(1) ajustou bem aos dados. Realizando-

se o teste de razao de verossimilhancas dos modelos com as estruturas de

covariancias AR(1) e UN tém-se os seguintes resultados:
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>anova(pg.AR1,pg.UN)

Model df AIC BIC loglik Test L.Ratio p-value
pg.AR1 1 18 433.333 486.7897 -198.6665
pg.UN 2 26 439.043 516.2581 -193.5215 1 vs 2 10.29003 0.2453

O valor-p (0,2453) indica que a estatistica do TRV foi nao significativa,

indicando que uma estrutura mais parcimoniosa como a AR(1) pode ser

utilizada.

4.2.3 Procedimento mixed para a variavel peso da gema

Os critérios AIC, AICC, BIC e o -2 Res Log Likelihood para as estruturas

de covariancias consideradas estao resumidas na Tabela [l

Tabela 5 — Valores do critério de Akaike (AIC), critério de Akaike corrigido
(AICC), critério Bayesiano (BIC) e o -2 Res Log Likelihood para cada estrutura
de variancia-covaridncia para a variavel peso da gema (g).

Estrutura Npar -2 Res Log Likelihood AIC AICC BIC
VC 1 406,5 408,5 408,5 410,1
CS 2 397,5 401,5 401,5 404,8

CSH 5 392,3 402,3 402,3  410,7
AR(1) 2 397.,3 401,3 401,4  404,7
ARH(1) 5 392,5 402,5 403,0 411,0
UN 10 387,0 407,0  408,7 423,9
HF 5 393,3 403,3 403,7 4117

Os valores do AIC (401,3), do AICC (401,4) e do BIC (404,7) da estru-

tura de covariancia AR(1) sdo menores em relagao as demais estruturas de

covariancias. Foram realizadas a comparacao da estrutura de covariancia

AR(1) com as demais estruturas de covariancias. Os resultados da compa-
ragdo da UN com as estruturas VC, CSH, ARH(1), UN e HF no programa

SAS (Apéndice D) estao na Tabela [6]
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Tabela 6 — Valores da estatistica do teste de razao de verossimilhancas (TRV) da
estrutura de variancia-covaridncia AR(1) com as demais estruturas de
covariancias para a varidvel peso da gema (g).

Estruturas TRV Graus de liberdade  Valor-p

AR(1)xVC  9,1186856159 1 0,00126506
AR(1)xCSH  5,082307596 3 0,08293422
AR(1)xARH(1) 4,809517596 3 0,09314425
AR(1)xUN  10,290035453 8 0,12262823
AR(1)xHF 4,029548026 3 0,12914555

Pelo teste de razao de verossimilhancas, comparando a estrutura de co-
variancia autorregressiva de primeira ordem (AR(1)) com a VC, tém-se: x?
= 406,5 - 397,3 = 9,1186 com 2 - 1 = 1 grau de liberdade. O nivel de sig-
nificancia observado correspondente é um valor-p= 0,0011256, ou seja, sao
significativos, a estrutura de covariancia é mais adequada do que a estrutura
de covariancia VC.

Pelo teste de razao de verossimilhancas, comparando a estrutura de co-
variancia autorregressiva de primeira ordem (AR(1)) com a estrutura de
covariancia UN, tém-se: x? = 397,3 - 387,0 = 10,30 com 10 - 2 = 8 graus de
liberdade. O nivel de significancia observado correspondente é um valor-p=
0,1291, ou seja, nao significativo. A estrutura de covariancia AR(1) é mais
adequada pois tém menores valores de AIC, BIC e AICC. E como deve-
se escolher estruturas de covariancias mais parcimoniosas e adequada aos
dados (WOLFINGER, 1993).

Para a varidvel peso da gema a solucao para os efeitos fixos dos testes

F usando o procedimento mized estd descrita a seguir:

Autorregressiva de primeira ordem - AR(1)
Type 3 Tests of Fixed Effects

Num Den
Effect DF DF F Value Pr > F
Tratamento 3 44 .8 1.74 0.1733

Periodo 3 99.2 14.79 <.0001
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TratamentoxPeriodo 9 99.2 0.56 0.8247

Os resultados mostram que nao houve diferenca significativa entre os
tratamentos ( Tratamento) com valor-p=0,1733, nem para a interagao tra-
tamentos x épocas de avaliagao ( Tratamento*Periodo) com valor-p=0,8247.
No entanto, foi encontrada diferenca significativa no peso da gema ao longo
das épocas de avaliagao (Periodo) com valor-p < 0,0001.

Na Tabela |7 tém-se as médias e os erros-padroes em cada estrutura
de covariancia, para os diferentes tratamentos em estudo. As estimativas
dos erros-padroes da média sao muito similares para todas as estruturas de

covariancias consideradas.

Tabela 7 — Médias e erros-padroes da média para os tratamentos considerando
diferentes estruturas de covariancias para a variavel peso da gema.

Estrutura Tratamentos

CN CP T1 T2
vC 16,061+0,1381  15,657+0,1381  16,030£0,1381 15,6550, 1381
CS 16,061+0,1788  15,657+0,1788 16,030+0,1788 15,65540, 1788
CSH 16,061+0,1778 15,657+0,1778 16,0304+0,1778 15,6554+0,1778
AR(l) 16,061+0,1710 15,657+0,1710 16,0304+0,1710 15,655+0, 1710
ARH(l) 16,061£0,1687 15,657+0,1687 16,030+0, 1687 15,6554+0, 1687
UN 16,061+0,1788  15,657+0,1788  16,0304+0,1788  15,655+0, 1788
HF 16,061+0,1776  15,657+0,1776 16,0304+0,1776 15,6554+0, 1776

Os valores dos erros-padroes da média para a varidvel peso da gema,
mostram que a estrutura de covariancia AR(1) tem menores valores em

comparacao as estruturas de covariancias CS, CSH, UN e HF.

4.2.4 Analise de variancia da variavel peso da gema em esquema

de parcela subdividida no tempo com a funcao aov

A rotina quando tém-se o esquema de parcela subdividida no tempo e
o resultado da analise de variancia para a varidvel peso da gema estao a

seguir:
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> modelo.pesodagema<- aov(pesodagema”trat*periodo+
+ Error(erroa) ,data=dados)

> summary (modelo.pesodagema)

Error: erroa

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
trat 3 6.09 2.029 1.588 0.209
Residuals 36 46.01 1.278

Error: Within

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
periodo 3 27.93 9.310 15.763 1.43e-08 *x*x*
trat:periodo 9 4.06 0.451 0.763 0.651
Residuals 108 63.79 0.591
Signif. codes:
0 "xxx' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

Os resultados da analise de variancia da varidvel peso da gema mostram
que nao houve diferenga significativa entre os tratamentos (valor-p=0,209),
nem para a interagao tratamentos x épocas de avaliagdo (valor-p=0,651).
No entanto, foi encontrada diferenca significativa ao longo das diferentes
épocas de avaliacio (valor-p=1,43 x 107%).

De acordo com Braz et al. (2011) o aumento do tamanho do ovo em aves
de mesma idade pode ser seguido por reducao na proporcao de gema e casca
e acréscimo na proporcao do albimen. O peso da gema foi influenciado pela

época de avaliagao.
4.2.5 Modelos lineares mistos com a funcao lmer para a variavel
peso da gema

A rotina quando tém-se o esquema de parcela subdividida no tempo e

o resultado da anélise de variancia para a varidvel peso da gema (g) estao
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> pg.lmertest=1lmer (pesodagematrat+ (1|erroa)+

+ periodo+(trat:periodo) ,data=dados)

>anova(pg.lmertest)

Analysis of Variance Table of type III with Satterthwaite
approximation for degrees of freedom
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F.value Pr (OF)

trat 2.8134 0.9378 3 36 1.5878 0.2093
periodo 27.9298 9.3099 3 108 15.7628 1.431e-08 *x*x*
trat:periodo 4.0558 0.4506 9 108 0.7630 0.6506
Signif. codes: O “*xx” 0.001 “**~ 0.01 "%~ 0.056 .~ 0.1 °~ ~ 1

A funcao Ilmer é uma opcao para uso quando se tem o esquema em

parcela subdividida no tempo. Para a variavel peso da gema os resultados

mostram que houve diferenca significativa pelo teste F apenas ao longo do

tempo (época de avaliagdo), para as demais fontes de variacao nao houve

diferenca significativa. A rotina e os resultados estao descritos a seguir com

as médias e e seus respectivos erros-padroes para os fatores tratamentos

(trat), épocas de avaliagdo (periodo) e a interagao tratamentos x épocas de

avaliacao (trat:periodo):

> pg.lsmeans<-step(pg.lmertest,reduce.fixed = FALSE,

+ reduce.random = FALSE)

Para a varidvel peso da gema tém-se as médias e os seus respectivos

erros-padroes, a rotina e os resultados estao a seguir:

>pg.lsmeans$lsmeans.table

trat periodo Estimate Standard Error DF t-value Lower CI Upper CI p-value
trat CN CN <NA> 16.0617 0.1788 36 89.85 15.6992 16.4243 0
trat CP CP <NA> 15.6572 0.1788 36 87.59 15.2947 16.0198 0
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trat T1 T1 <NA> 16.0302 0.1788 36 89.68 15.6677 16.3928 0
trat T2 T2 <NA> 15.6557 0.1788 36 87.58 15.2932 16.0183 0
periodo 21 <NA> 21 15.1495 0.1381 125 109.72 14.8762 15.4228 0
periodo 42 <NA> 42 16.1908 0.1381 125 117.27 15.9175 16.4640 0
periodo 63 <NA> 63 16.1440 0.1381 125 116.93 15.8707 16.4173 0
periodo 84 <NA> 84 15.9208 0.1381 125 115.31 15.6475 16.1940 0
trat:periodo CN 21 CN 21 15.3060 0.2761 125  55.43 14.7595 15.8525 0
trat:periodo CP 21 CP 21 14.9320 0.2761 1256 54.07 14.3855 15.4785 0
trat:periodo T1 21 Ti1 21 15.5860 0.2761 125 56.44 15.0395 16.1325 0
trat:periodo T2 21 T2 21 14.7740 0.2761 125 53.50 14.2275 15.3205 0
trat:periodo CN 42 CN 42 16.3700 0.2761 125 59.28 15.8235 16.9165 0
trat:periodo CP 42 CP 42 16.1000 0.2761 125 58.30 15.5535 16.6465 0
trat:periodo T1 42 Ti 42 16.5230 0.2761 125 59.84 15.9765 17.0695 0
trat:periodo T2 42 T2 42 15.7700 0.2761 125 57.11 15.2235 16.3165 0
trat:periodo CN 63 CN 63 16.3730 0.2761 125 59.29 15.8265 16.9195 0
trat:periodo CP 63 CP 63 15.9830 0.2761 1256 57.88 15.4365 16.5295 0
trat:periodo T1 63 Ti1 63 16.1800 0.2761 125 58.59 15.6335 16.7265 0
trat:periodo T2 63 T2 63 16.0400 0.2761 125 58.09 15.4935 16.5865 0
trat:periodo CN 84 CN 84 16.1980 0.2761 125 58.66 15.6515 16.7445 0
trat:periodo CP 84 CP 84 15.6140 0.2761 1256 56.54 15.0675 16.1605 0
trat:periodo T1 84 Ti 84 15.8320 0.2761 125 57.33 15.2855 16.3785 0
trat:periodo T2 84 T2 84 16.0390 0.2761 125 58.08 15.4925 16.5855 0

Com os resultados da funcao step com a opcao pg.lsmeans$lsmeans.table,
tém-se os valores das médias (Estimate) de cada fator em estudo, os seus
respectivos erros-padroes (Standard Error) para todos os efeitos fixos, com
valores semelhantes ao do procedimento mized do SAS. Os valores dos erros-
padroes da média para a estrutura de covariancias simetria composta para
os tratamentos foram (0,1788), para as épocas de avaliacao (0,1381) e para

a interacao dos dois fatores (0,2761).

4.2.6 Analise grafica das estruturas de covariancia para a variavel

peso da gema

A varidvel peso da gema foi avaliada em 4 épocas (21, 42, 63 e 84 dias
apds o inicio do experimento). Para obtencao do grafico foram utilizadas as

seguintes linhas de comando no programa R:

> epoca <- ¢(1,1,2,1,2,3,1,2,3,4)

> distancia.pdg<-c(0,1,0,2,1,0,3,2,1,0)

> Covun.pdg<-c(0.64215378,0.17231891,0.50091429,
+ 0.25529171,0.09688191,0.94506903,
+ 0.04640328,0.09002967,0.37036065,
+ 0.96190247)
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legend ("topright" ,bty='n',xpd=NA,col= 1,
title ="Epoca de avaliag&o",lty=1:4,

> distancia.pdg<-factor(distancia.pdg)

> epoca<-factor(epoca)

> library(lattice)

> par(mar=c(4,4,0,0)+.1)

> interaction.plot(distancia.pdg,epoca,Covun.pdg,

+ type="1",col=1,1ty=1:6,pch=1:4,

+ xlab="Disté&ncia (Epoca de avaliag&o)",
+ ylab = "Covariéncia Residual",lwd=3,
+ legend =F)

>

+

+

C("l" s non s ngn , u4n) ,1wd=1,cex=1)

Como foram 4 épocas de avaliacdo, as distancias entre as medigoes sao
no maximo 3. A diferenga entre as medigdes na distancia 0 sao as variancias,
com os seguintes valores: 0,64215378, 0,50091429, 0,94506903 e 0,96190247.
Na distancia 1 tem a covariancia entre a semana 1 e 2, com os seguintes
valores: 0,17231891, 0,09688191 e 0,37036065. Na distancia 2, tém-se a
covariancia entre as semanas 1 e 3, 2 e 4, sendos os valores: 0,25529171 e
0,09002967. Por fim, para a distancia 3 entre 1 e 4 tém-se o valor 0,04640328.

A Figura[I16] é o gréafico referente aos valores de covariancias em funcgéao

das distancias entre as medicoes.
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Figura 16 — Covariancia residual em funcao das distancias entre os pares de
observagoes com a estrutura UN para a varidvel peso da gema.
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Na Figura tém-se a covariancia residual nas 4 épocas de avaliacao,
sugere-se que os valores nao decrescem muito, pois as épocas de avaliagao
foram poucas. Os critérios AIC e BIC indicaram que a estrutura de covari-
ancia adequada é a AR(1). Mas, o gréfico apresentado na Figura [16|¢é para

analisar e verificar como seria considerar a estrutura de covariancia UN.

4.2.7 Analise de residuos para a variavel peso da gema

A Figura [I7| refere-se ao gréafico de residuos padronizados versus os va-
lores ajustados, obtidos a partir do modelo com a estrutura de covariancia
AR(1) para a varidvel peso da gema.

Na Figura pode-se observar a validagao do pressuposto de homoce-
dasticidade, assumindo assim que os residuos mostram-se aleatérios e apre-

sentam variancias constantes.
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Figura 17 — Residuos padronizados versus valores ajustados para a varidvel peso

da gema.
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Na Figura [1§| tém-se os residuos padronizados versus os valores ajusta-
dos nas diferentes dietas testadas, o resultado desse grafico é o mesmo da
Figura Esses graficos podem servir para deteccao de possiveis valores

discrepantes.
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Figura 18 — Valores ajustados dos residuos padronizados para a varidvel peso da
gema nas diferentes dietas testadas.
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Na Figura[19]estao os boxplots dos residuos para a varidvel peso da gema.

Figura 19 — Boxplots dos residuos para a varidvel peso da gema.
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Pode-se observar que os boxplots dos residuos ao longo das épocas de
avaliacao tém amplitude semelhantes nas diferentes dietas em teste, indi-
cando homogeneidade de variancias. Os Q@ plots da normal para a varidvel

peso da gema estao apresentados na Figura

Figura 20 — QQ plots da normal para a varidvel peso da gema.
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Na Figura tém-se que o grafico quantil-quantil da normal para os
diferentes tratamentos, com esse grafico é possivel verificar que os residuos
apresentam distribui¢do normal. Nessa figura, mostra que a partir de uma
linha reta no gréfico, os valores dos residuos estao bem préximos da reta.

Na Figura [21] tém-se o grafico quantil-quantil da normal para a varidvel

peso da gema.
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Figura 21 — Grafico quantil-quantil da normal para a variavel peso da gema.
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A Figura [21] indica que hd um pequeno desvio na reta. Pelo teste de
Shapiro-Wilk tém-se valor-p= 0,2706, ou seja, os residuos sao considerados
normais. A anélise grafica dos residuos é uma ferramenta muito importante

para verificar o comportamento dos residuos.
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5 CONCLUSOES

No presente trabalho utilizamos os conceitos ligados a dados longitudi-
nais em esquema de parcela subdividida no tempo com delineamento intei-
ramente ao acaso com abordagem de diferentes estruturas de covariancias.
Esse manual é util para pesquisadores, professores e estudantes de areas
aplicadas, para realizar a andlise de dados longitudinais usando modelos
lineares mistos considerando diferentes estruturas de covariancias e contem-
plando a analise de residuos por meio de graficos.

A escolha da estrutura de covaridncia afetou a significancia dos testes F
para os efeitos fixos para a varidvel consumo médio de ragao. Para a varidvel
peso da gema, a escolha da estrutura nao afetou a significancia dos testes
F. A andlise de residuos foi importante na verificacao das pressuposicoes do

modelo escolhido e das caracteristicas dos dados.
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APENDICE

APENDICE A - Rotina no programa estatistico R para a

variavel consumo médio de ragao

vV v + 4+ Vv 4+ 4+ 4+ V ¥V V V ¥V ¥V ¥V ¥V V V vV VvV V V V V V V V V

rm(list=1s())###Limpa a meméria do histérico do R####

####Varidvel consumo médio de raglo##i##

####Leitura dos dados:

setwd("C:/Users/note/Documents/pasta frangos")

dados<-read.table("PROJETO GALINHAS.txt",head=T)

attach(dados)

str(dados)

names (dados) ####Nomes das varidveis

head(dados)##L& as seis primeiras linhas dos dados

#####Transformando em fator as varidveis#####

trat.f=factor(Tratamento)

periodo.f=factor(Periodo)

repeticao.f=factor (Repeticao)

erroA <- repeticao.f:trat.f

####Plotando graficos exploratdérios#i#i##

###Buscando pacote lattice##i##

library(lattice)

####Andlise de perfis individuais por tratamento####

par(mar=c(4,4,0,0)+.1)

interaction.plot(periodo.f,trat.f,Consumo,col=1,
lty=c(1,3,5,6),1wd=3,legend =F,
xlab="Tempo (Semanas)",ylab="Consumo
de ragdo (g/ave/dia)")

legend("topright", c("CN","CP","T1","T2"),xpd=TRUE,

horiz=FALSE, inset=c(0,0) ,bty="n",1ty=c(1,3,5,6),
col=1,cex=1.40,1wd=3)
####Perfis individuais por tratamento#####

parc.dados <- subset(dados, as.numeric(Parcela)
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%in% seq(1, 40, 1))
perfisconsumo<- xyplot(Consumo ~ periodo.f |[trat.f,
groups = Parcela,type = "1",
lty=1,data=parc.dados,lwd=2,
col=1)
update (perfisconsumo,xlab="Idade (semanas)",
ylab="Consumo de ragio (g/ave/dia)",grid = "h")
####Boxplots do consumo médio de racgio####
boxconsumo<-bwplot (Consumo ~ periodo.f | trat.f,
data=dados,layout=c(2,2),
xlab="Idade (semanas)",
ylab="Consumo de ragdo (g/ave/dia)",
par.settings = list(box.umbrella=
list(col=1) ,box.dot=1list(col= 1),
box.rectangle =list(col= 1)))
boxconsumo
#####Estruturas de covariéncias: Funcdo gls####
####Simetria Composta Consumo médio de racgao####
require(nlme)###Buscando o pacote nlme###
####Escrevendo o modelo com a funglo gls: CS####
Cons.CS<-gls(Consumo~trat.f+periodo.f+
(trat.f:periodo.f), data = dados,
correlation=corCompSymm(form= ~ 1|erroA))
summary (Cons.CS) ##Detalha a andlise com a fungdo gls#i#
###Imprime a matriz de correlagdo e covaridncias####
getVarCov(Cons.CS)
####Simetria Composta Heterogénea Consumo####
####Funcdo corandcov(SINGER;WILLET, 2003)####
corandcov <- function(glsob,cov=T,...){
corm <- corMatrix(glsob$modelStruct$corStruct) [[5]]
print (corm)

varstruct <- print(glsob$modelStruct$varStruct)
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varests <- coef(varstruct, uncons=F, allCoef=T)
covm <- cormxglsob$sigma”2*t (t(varests))*’t (varests)
return(covm) }
####Escrevendo o modelo com a fungdo gls: CSH####
Cons.CSH<-gls(Consumo~trat.f+periodo.f+
(trat.f:periodo.f), data = dados,
method="REML", correlation=
corCompSymm(form="1|errol),
weights=varIdent (form="1|periodo.f))
summary (Cons.CSH) ##Detalha a andlise com a fungdo gls##
###Imprime a matriz de correlacdo e covaridncias####
corandcov(Cons.CSH)
#### Estrutura Ndo Estruturada Consumo####i##
####Escrevendo o modelo com a fungdo gls: UN####
Cons.UN<-gls(Consumo~trat.f+periodo.f+
(trat.f:periodo.f), data = dados,
method="REML", correlation =
corSymm(form= ~ 1 |errod),
weights = varIdent(form = ~ 1|periodo.f))
summary (Cons.UN) ##Detalha a andlise com a fungdo gls##
###Imprime a matriz de correlacgdo e covaridncias####
(Cons.UN$sigma*coef (Cons.UN$modelStruct$varStruct,
uncons = FALSE, allCoef = TRUE)) "2
corandcov(Cons.UN)
####Estrutura ARH(1) Consumo##it#
####Escrevendo o modelo com a fungdo gls: ARH(1)####
Cons.ARH<-gls(Consumo~trat.f+periodo.f+
(trat.f:periodo.f), data = dados,
method="REML", correlation =
corAR1(form= ~ 1 |errold),

weights=varIdent (form =~ 1|periodo.f))

summary (Cons.ARH) ##Detalha a andlise com a fungio gls##
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###Imprime a matriz de correlagdo e covaridncias####
(Cons . ARH$sigma*coef (Cons . ARH$modelStruct$varStruct,
uncons = FALSE, allCoef = TRUE)) "2
corandcov(Cons . ARH)
######Autorregressiva de primeira ordem Consumo##i##
#i#t#i#tEscrevendo o modelo com a fungdo gls: AR(1)#i###
Cons.AR1<-gls(Consumo~trat.f+periodo.f+
(trat.f:periodo.f), data = dados,
method="REML", correlation =
corAR1(form= ~ 1 |errold))
summary (Cons.AR1)##Detalha a andlise com a fungio gls##
###Imprime a matriz de correlagdo e covaril@ncias####
CRAR1 <- corMatrix(Cons.AR1$modelStruct$corStruct) [[5]]
print (CRAR1)
CRAR1 * Cons.AR1$sigma”2
getVarCov(Cons.AR1)
####Comparacdo de modelos com a fungdo anova####
anova(Cons.CS,Cons.CSH,Cons.AR1,Cons.ARH,Cons.UN)
anova(Cons.UN,Cons.CS)
anova(Cons.UN,Cons.CSH)
anova(Cons.UN,Cons.AR1)
anova(Cons.UN,Cons.ARH)
###Analise de residuos da varidvel consumo de ragao###
require(lattice)###Buscando o pacote lattice##i##
####Grafico dos preditos versus valores ajustados###i#
plot(predict(Cons.UN), residuals(Cons.UN),
xlab = "Valores preditos", ylab = "Residuos")
#Grafico dos residuos padronizados x valores ajustados#
plot(Cons.UN,resid(., type ="p") ~ fitted(.) |
factor(Tratamento) ,layout=c(4,1) ,aspect=2,
abline=0)
#####Boxplots dos residuos do modelo##i##
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panel.bwxplot<-function(x,y, subscripts, ...){
panel.grid(h = -1)
panel.stripplot(x, y, col = "grey", ...)
panel.bwplot(x, y, pch = "|", ...)}
bwplot(resid(Cons.UN, type = "n") ~ periodo.f | trat.f,

panel = panel.bwxplot, ###Use painel acima###
data = dados)

####Grafico quantil-quantil da normal

qqnorm(Cons.UN, "resid(.,type = "n")|factor(Tratamento),

layout= c(4,1) ,aspect=2,abline = c(0,1),

xlab = "Residuos normalizados",

ylab = "Quantis da normal padrdo")
qqnorm(residuals(Cons.UN) ,xlab = "Quantis tedricos",

ylab = "Residuos",main="")

gqline(residuals(Cons.UN))

####Teste de normalidade####

shapiro.test(residuals(Cons.UN))

####Transformacdo box-cox#i#i##

require (MASS)

boxcox(Consumo~trat.f*periodo.f,data=dados,
plotit=T,lam=seq(-2, 6, 0.2),
ylab="Fungdo log verossimilhanga")

a<-boxcox(Consumo~trat.f*periodo.f,

data=dados, lam=seq(-2, 6, 0.2))

a

lambda<-a$x

lambda

lik<-a$y

lik

bc=cbind(lambda,lik)

bc [order(-1ik),]

###Varidvel transformada: Consumo médio de racao##




vV 4 V V V V 4 V ¥V ¥V V V ¥V VV ¥V VvV V vV VvV 4 V VvV VvV V V 4+ V V V V V V

109

Consumol <- (Consumo~(1.3939) - 1)/1.3939

Consumol

#####Esquema de parcela subdividida no tempo####

require (car)####Buscando o pacote car no programa R

####Escrevendo o modelo####

modelo.consumo<- aov(Consumo~trat.f*periodo.f+

Error(errold) ,data=dados)

summary (modelo.consumo) ####Andlise de varidncia##i#

###Varidvel Consumo médio de ragdo (g/ave/dia)###

####Funcdo lmer####

require (1lmed) ###Buscando o pacote lmed###

CR.1lmer=1lmer(Consumo~trat.f+ (1|erroA)+ periodo.f+
(trat.f:periodo.f) ,data=dados)

summary (CR.lmer) ####Detalha a andlise###

anova(CR.1lmer)###Anslise de varidncia da fung8o lmer###

####Valores-p para o teste de F##i##

pf (anova(CR.1lmer) [1,4],df1=3, df2=36, lower.tail=F)

pf (anova(CR.1lmer) [2,4] ,df1=11, df2=396, lower.tail=F)

pf (anova(CR.1lmer) [3,4],df1=33, df2=396, lower.tail=F)

print (CR.1lmer,corr=TRUE)##Imprime os detalhes do modelo

VarCorr (CR.1lmer)##Imprime os componentes de vari&ncia###

####Funcdo lmerTest#H###

require(lmerTest) ###Buscando o pacote lmerTest###

####Descrevendo o modelo####

CR.1lmertest=1lmer (Consumo~trat.f+ (1|erroA)+ periodo.f+

(trat.f:periodo.f),data=dados)

summary (CR. lmertest) ###Detalha a andlise com a fung&Ho##

anova(CR.1lmertest)###Andlise de varidncia da fungao##i#i#

####Médias e erros—padrdes com a fungdo step####

CR.1lsmeans<-step(CR.lmertest,reduce.fixed = FALSE,

reduce.random = FALSE)

CR.lsmeans$lsmeans.table
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###Andlise grafica das estruturas de covariéncia###
##N3o estruturada (UN): Consumo de ragdo (g/ave/dia)#
##Criando as observagdes das semanas de avaliagio##
Semanas<-c(1,1,2,1,2,3,1,2,3,4,1,2,3,4,5,1,2,3,4,5,6,1,
2,3,4,5,6,7,1,2,3,4,5,6,7,8,1,2,3,4,5,6,7,8,
9,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,
11,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12)
####Criando as disténcias entre as observagOes####
distancia.cr<-c(0,1,0,2,1,0,3,2,1,0,4,3,2,1,0,5,4,3,2,
1,0,6,5,4,3,2,1,0,7,6,5,4,3,2,1,0,8,7,
6,5,4,3,2,1,0,9,8,7,6,5,4,3,2,1,0,10,
9,8,7,6,5,4,3,2,1,0,11,10,9,8,7,6,5,4,
3,2,1,0)
###Criando as observagdes da covaridncia residual#
Covun.cr<-c(33.175768,1.315673,50.589473,15.82330,
15.50304,30.57834,11.777066,11.341127,
23.758665,35.832946,16.930732,3.001083,
28.199081,33.062977,63.694920,6.230931,
9.751402,17.390533,20.152730,21.603651,
22.135930,9.470656,12.047626,19.330680,
18.621556,19.867622,19.041549,27.954833,
16.616666,1.664672,21.427847,19.089729,
15.381234,20.088024,25.171483,61.414857,
15.875817,-6.927673,22.714187,18.866884,
26.938900,18.957083,19.116787,37.933910,
45.134164,5.962183,14.201846,23.316924,
20.000755,28.229619,21.639290,24.348015,
34.522493,33.930711,50.273205,6.833179,
8.240539,17.839289,17.610100,24.906870,
18.465097,18.8556304,19.571069,24.390723,
29.848651,26.783819,1.065656,17.853232,
10.923757,7.957655,24.739072,13.436290,
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15.556015,5.145681,8.069358,30.331503,
19.302560,54.215096)
####Transformando em fatores####
distancia.cr<-factor(distancia.cr)
Semanas<-factor (Semanas)
require(lattice)###Buscando o pacote no programa Ri#i##
####Plotando o grafico#####
par(mar=c(4,4,0,0)+.1)
interaction.plot(distancia.cr,Semanas,Covun.cr,type="1",
col=1,1ty=1:6,xlab="Distéancia (Semanas)"
,legend =F,ylab="Covaridncia Residual",
1wd=3)
####Adicionando a legenda##i##
legend("topright", bty='n',xpd=NA,title = "Semanas",
cram g ngn ngn ngn g nge ngn ngn nqon,
"11","12") ,1wd=1,1ty=1:12,cex=0.8)
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APENDICE B - Rotina no programa estatistico R para a

variavel peso da gema
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rm(list=1s())###Limpa a meméria do histérico do R####

####Varidvel Peso da gema###i#

####lLeitura dos dados:

setwd("C:/Users/note/Documents/pasta frangos")

dados<-read.table ("POEDEIRAS QUALIDADE.txt",head=T)

attach(dados)

str(dados)

names (dados) ##i##Nomes das variaveis

head(dados)#Lé as seis primeiras linhas dos dados

#####Transformando em fator as variaveis#H####

trat=factor(Tratamento)

periodo=factor (Periodo)

repeticao=factor (Repeticao)

erroa<- repeticao:trat

####Plotando graficos exploratérios##i#i#

###Buscando pacote lattice##i##

library(lattice)

####Andlise de perfis individuais por tratamento####

par (mar=c(4,4,0,0)+.1)

interaction.plot(periodo,trat,pesodagena,
col=1,1ty=c(1,3,5,6),lud=3,
xlab="Epoca de avaliagio (dias)",
ylab="Peso da gema (g)",legend =F)

legend ("topright", c("CN","CP","T1","T2"),xpd=TRUE,

horiz=FALSE,inset=c(0,0) ,bty="n",cex=1.40,
1lwd=3,1ty=c(1,3,5,6),col=1)
####Perfis individuais por tratamento#####
parc.dados <- subset(dados, as.numeric(Parcela)
%in% seq(1l, 40, 1))

perfispesodagema<-xyplot(pesodagema ~ periodo |trat,
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groups = Parcela,type = "1",
1ty=1,data=parc.dados,lwd=2,
col=1)
update (perfispesodagena,
xlab="Epoca de avaliagio (dias)",
ylab="Peso da gema (g)",grid = "h")
####Boxplots do peso da gema####
boxpesodagema<-bwplot (pesodagema ~ periodo | trat,
data=dados,layout=c(2,2),
xlab="Epoca de avaliagio (dias)",
ylab="Peso da gema (g)",
par.settings = list(box.umbrella=
list(col=1),box.dot=1list(col= 1),
box.rectangle =list(col= 1)))
boxpesodagema
#####Estruturas de covariéncias: Fungio gls####
####Simetria Composta Peso da gema (g)####
require (nlme) ###Buscando o pacote nlme#i##
####Escrevendo o modelo com a fungdo gls: CSH####
pg.CS<- gls(pesodagema”trat+periodo+
(trat:periodo), data = dados,
correlation = corCompSymm(form= ~ 1 |erroa))
summary (pg.CS) ###Detalha a andlise com a funcgdo gls###
###Imprime a matriz de correlagdo e covaridncias####
getVarCov (pg.CS)
####Simetria Composta Heterogénea Peso da gema(g)####
####Funcdo corandcov(SINGER;WILLET, 2003)####
corandcov <- function(glsob,cov=T,...){
corm <- corMatrix(glsob$modelStruct$corStruct) [[5]]
print (corm)
varstruct <- print(glsob$modelStruct$varStruct)

varests <- coef(varstruct, uncons=F, allCoef=T)
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covm <- corm*glsob$sigma~2*t (t(varests))¥%*t(varests)
return(covm) }
####Escrevendo o modelo com a fungdo gls: CSH####
pg.CSH <- gls(pesodagema”trat+periodo+
(trat:periodo), data = dados,
method="REML", correlation=
corCompSymm(form="1|erroa),
weights=varIdent (form="1|periodo))
summary (pg.CSH) ###Detalha a anilise com a fungio gls###
###Imprime a matriz de correlagdo e covaril@ncias####
corandcov (pg.CSH)
#i### Estrutura N3o Estruturada Peso da gema (g)###i#i##
####Escrevendo o modelo com a funcdo gls: UN####
pg.UN<- gls(pesodagema”trat+periodo+
(trat:periodo), data = dados,
method="REML", correlation =
corSymm(form= ~ 1 |erroa),
weights = varIdent(form = ~ 1 | periodo))
summary (pg.UN) ###Detalha a andlise com a funcgo gls###
###Imprime a matriz de correlagdo e covarilncias####
(pg.UN$sigma*coef (pg.UN$modelStruct$varStruct,
uncons = FALSE, allCoef = TRUE)) "2
corandcov (pg.UN)
####Estrutura ARH(1) Peso da gema (g)#i###
####Escrevendo o modelo com a fungdo gls: ARH(1)##i##
pg.ARH<-gls(pesodagema”trat+periodo+
(trat:periodo), data = dados,
method="REML", correlation =
corAR1(form= ~ 1 |erroa),
weights = varIdent(form = ~ 1 | periodo))

summary (pg. ARH) ###Detalha a andlise com a fungio gls#i#

###Imprime a matriz de correlacgdo e covaridncias####
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(pg. ARH$sigma*coef (pg. ARH$modelStruct$varStruct,
uncons = FALSE, allCoef = TRUE)) "2
corandcov (pg.ARH)
###Autorregressiva de primeira ordem Peso da gema (g)###
####Escrevendo o modelo com a fungio gls: AR(1)####
pg.AR1<-gls(pesodagema”trat+periodo+
(trat:periodo), data = dados,
method="REML", correlation =
corAR1(form= ~ 1 |erroa))
summary (pg.AR1) ###Detalha a andlise com a fungio gls#i#
###Imprime a matriz de correlacdo e covaridncias####
PGAR1 <- corMatrix(pg.AR1$modelStruct$corStruct) [[5]]
print (PGAR1)
PGAR1 * pg.AR1$sigma”2
getVarCov (pg.AR1)
####Comparagdo de modelos com a fungdo anova####
anova(pg.CS,pg.CSH,pg.AR1,pg. ARH, pg.UN)
anova(pg.AR1,pg.CS)
anova(pg.AR1,pg.CSH)
anova(pg.AR1,pg.ARH)
anova(pg.AR1,pg.UN)
####Andlise de residuos da varidvel peso da gema##i##
require(lattice)###Buscando o pacote lattice##i##
####Grafico dos preditos x valores ajustados####
plot(predict(pg.AR1), residuals(pg.AR1),
xlab = "Valores preditos", ylab = "Residuos")
##Grafico dos residuos padronizados x valores ajustados
plot(pg.AR1l, resid(., type = "p") ~ fitted(.) |
factor(Tratamento) ,layout= c(4,1),aspect=2,
abline=0)
#####Boxplots dos residuos do modelo##i#

panel.bwxplot <-function(x,y, subscripts, ...){
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panel.grid(h = -1)
panel.stripplot(x, y, col = "grey", ...)
panel.bwplot(x, y, pch = "|", ...)}
bwplot(resid(pg.AR1l, type = "n") ~ periodo | trat,
panel = panel.bwxplot, ###Use painel acima###
data = dados)
####Graficos quantil-quantil da normal
qgnorm(pg.AR1, “resid(., type = "n") |factor(Tratamento),
layout= c(4,1),aspect=2,abline = c(0,1),

xlab = "Residuos normalizados",

ylab = "Quantis da normal padrZo")
qgnorm(residuals(pg.AR1) ,xlab = "Quantis tedricos",

ylab = "Residuos",main="")

gqline(residuals(pg.AR1))

####Teste de normalidade####

shapiro.test(residuals(pg.AR1))

#####Esquema de parcela subdividida no tempo###i#

require (car) ####Buscando o pacote car no programa R

####tEscrevendo o modelo####

modelo.pesodagema<-aov(pesodagema~trat*periodo+

Error(erroa) ,data=dados)

summary (modelo.pesodagema) ###Andlise de varidncia###

####Funcdo lmer####

require (1med) ###Buscando o pacote lmed###

pg.lmer=1mer (pesodagema™trat+(1|erroa)+periodo+
(trat:periodo) ,data=dados)

summary (pg.lmer) ####Detalha a andlise###

anova(pg.lmer)###Andlise de variincia da fungdo lmer###

####Valores—p para o teste F####

pf (anova(pg.lmer) [1,4],df1=3, df2=36, lower.tail=F)

pf (anova(pg.lmer) [2,4] ,df1=9, df2=108, lower.tail=F)

pf (anova(pg.lmer) [3,4] ,df1=9, df2=108, lower.tail=F)
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print (pg.1lmer,corr=TRUE) ###Imprime os detalhes do modelo
VarCorr (pg.lmer)##Imprime os componentes de vari&ncia#i#
####Funcdo lmerTest#H###
require(lmerTest) ###Buscando o pacote lmerTest##i#
####Descrevendo o modelo####
pg.lmertest=lmer (pesodagema~trat+ (1|erroa)+ periodo+
(trat:periodo) ,data=dados)
summary (pg.lmertest)##Detalha a andlise com a funcgio##
anova(pg.lmertest)###Andlise de varifncia da funcao##i##
####Médias e erros—padrdes com a fungdo step####
pg.lsmeans<-step(pg.lmertest,reduce.fixed = FALSE,
reduce.random = FALSE)
pg.lsmeans$lsmeans.table
###Andlise grafica das estruturas de covariéncia###
##########NGO estruturada (UN): Peso da gema (g) #i#t#i#t#
#####Criando as observagdes das épocas de avaliagao####
epoca <- ¢(1,1,2,1,2,3,1,2,3,4)
distancia.pdg<-c(0,1,0,2,1,0,3,2,1,0)
#####Criando as observagdes da covaridncia residual####
Covun.pdg<-c(0.64215378,0.17231891,0.50091429,
0.25529171,0.09688191,0.94506903,
0.04640328,0.09002967,0.37036065,
0.96190247)
####Transformando em fatores####
distancia.pdg<-factor(distancia.pdg)
epoca<-factor(epoca)
require(lattice)###Buscando o pacote lattice no R###
####Plotando o grafico#####
par (mar=c(4,4,0,0)+.1)
interaction.plot(distancia.pdg,epoca,Covun.pdg,type="1",
col=1,1ty=1:6,pch=1:4,legend =F,

xlab="Disté&ncia (Epoca de avaliag&o)",
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+ ylab = "Covaridncia Residual",lwd=3)
> ####Adicionando a legenda##i##

> legend("topright",bty='n"',xpd=NA,col= 1,lwd=1,cex=1,
+ 1ty=1:4,title ="Epoca de avaliagdo",

+ c(ram,nn n3n ngny)
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/*Importando os dados no Programa SAS: Varidvel Consumo de ragiox/
PROC IMPORT OUT= WORK.galinhas
DATAFILE= "C:\Users\note\Documents\pasta frangos\PROJETO GALINHAS.txt"
DBMS=TAB REPLACE;
GETNAMES=YES;
DATAROW=2;
RUN;

*Modelo misto com o procedimento MIXED;

*xVariavel resposta: Consumo de ragio (gramas/ave/dia);

/*Estrutura de covariincia: Componentes de de varidncia(VC) x*/
titlel 'Componentes de variancia (VC)';

title2 'Consumo de racao (gramas/ave/dia)';

proc mixed data=galinhas method=reml covtest;

class Tratamento Periodo Repeticao;

model Consumo =Tratamento Periodo Tratamento*Periodo/solution ddfm=sat;
repeated Periodo / subject = Repeticao(Tratamento) type=VC r rcorr;
lsmeans Tratamento Periodo Tratamento*Periodo;

ods output fitstatistics =fitcrvc;

run;

/*Estrutura de covari&ncia: Simetria composta (CS) */

titlel 'Simetria composta (CS)';

title2 'Consumo de racao (gramas/ave/dia)';

proc mixed data=galinhas method=reml covtest;

class Tratamento Periodo Repeticao;

model Consumo =Tratamento Periodo Tratamento*Periodo/solution ddfm=sat;
repeated Periodo / subject = Repeticao(Tratamento) type=CS r rcorr;
lsmeans Tratamento Periodo Tratamento*Periodo;

ods output fitstatistics =fitcrcs;

run;

/*Estrutura de covaridncia: Simetria Composta Heterogenea (CSH) */
titlel 'Simetria Composta Heterogenea (CSH)';
title2 'Consumo de racao (gramas/ave/dia)';

proc mixed data=galinhas method=reml covtest;

class Tratamento Periodo Repeticao;
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model Consumo =Tratamento Periodo Tratamento*Periodo/solution ddfm=sat;
repeated Periodo / subject = Repeticao(Tratamento) type=CSH r rcorr;
lsmeans Tratamento Periodo Tratamento*Periodo;

ods output fitstatistics =fitcrcsh;

run;

/*Estrutura de covariancia: Autorregressiva de primeira ordem (AR(1));
titlel 'Autorregressiva de primeira ordem - AR(1)';

title2 'Consumo de racao (gramas/ave/dia)';

proc mixed data=galinhas method=reml covtest;

class Tratamento Periodo Repeticao;

model Consumo =Tratamento Periodo Tratamento*Periodo/solution ddfm=sat;
repeated Periodo / subject = Repeticao(Tratamento) type=AR(1) r rcorr;
lsmeans Tratamento Periodo Tratamento*Periodo;

ods output fitstatistics =fitcraril;

run;

*Estrutura de covarif@ncia: Autorregressiva Heterogé@nea (ARH(1));

titlel 'Autorregressiva heterogenea de primeira ordem - ARH(1)';

title2 'Consumo de racao (gramas/ave/dia)';

proc mixed data=galinhas method=reml covtest;

class Tratamento Periodo Repeticao;

model Consumo =Tratamento Periodo Tratamento*Periodo/solution ddfm=sat;
repeated Periodo / subject = Repeticao(Tratamento) type=ARH(1) r rcorr;
lsmeans Tratamento Periodo Tratamento*Periodo;

ods output fitstatistics =fitcrarhil;

run;

/*Estrutura de covaridncia: Nao estruturada (UN) */

titlel 'Componentes de variancia (UN)';

title2 'Consumo de racao (gramas/ave/dia)';

proc mixed data=galinhas method=reml covtest;

class Tratamento Periodo Repeticao;

model Consumo =Tratamento Periodo Tratamento*Periodo/solution ddfm=sat;
repeated Periodo / subject = Repeticao(Tratamento) type=UN r rcorr;
lsmeans Tratamento Periodo Tratamento*Periodo;

ods output fitstatistics =fitcrun;

run;

*Estrutura de covariancia: Huynh-Feldt (HF);
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titlel 'Huynh-Feldt (HF)';

title2 'Consumo de racao (gramas/ave/dia)';

proc mixed data=galinhas method=reml covtest;

class Tratamento Periodo Repeticao;

model Consumo =Tratamento Periodo Tratamento*Periodo/solution ddfm=sat;
repeated Periodo / subject = Repeticao(Tratamento) type=HF r rcorr;
lsmeans Tratamento Periodo Tratamento*Periodo;

ods output fitstatistics =fitcrhf;

run;

/* Fit statistics Teste de raz8o de verossimilhangas*/
titlel 'Componentes de variancia (VC)';

title2 'Consumo de racao (gramas/ave/dia)';

proc print data=fitcrvc;

run;

titlel 'Simetria composta (CS)';
title2 'Consumo de racao (gramas/ave/dia)';
proc print data=fitcrcs;

run;

titlel 'Simetria composta heterogénea (CSH)';
title2 'Consumo de racao (gramas/ave/dia)';
proc print data=fitcrcsh;

run;

titlel 'Autorregressiva primeira ordem - AR(1)';
title2 'Consumo de racao (gramas/ave/dia)';
proc print data=fitcrari;

run;

titlel 'Autorregressiva heterogenea de primeira ordem - ARH(1)';
title2 'Consumo de racao (gramas/ave/dia)';
proc print data=fitcrarhi;

run;

titlel 'Nao estruturada (UN)';
title2 'Consumo de racao (gramas/ave/dia)’;
proc print data=fitcrun;

run;
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titlel 'Huynh-Feldt (HF)';
title2 'Consumo de racao (gramas/ave/dia)';
proc print data=fitcrhf;

run;

/*¥UN:VC - Teste de raz8o de verossimilhangas*/
data _null_;

merge fitcrvc(rename=(value=reference)) fitcrun(rename=(value=nested));
retain trv;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then

trv = reference - nested;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then do;
gl=78 - 1;

valorp=0.5*(1-probchi(trv,gl));

put trv=gl=valorp=;

format valorp 10.8;

end;

run;

/*¥UN:CS - Teste de raz&o de verossimilhangas*/
data _null_;

merge fitcrcs(rename=(value=reference)) fitcrun(rename=(value=nested));
retain trv;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then

trv = reference - nested;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then do;
gl=78-2;

valorp=0.5%(1-probchi(trv,gl));

put trv=gl=valorp=;

format valorp 10.8;

end;

run;

/*UN:CSH - Teste de razio de verossimilhangas*/
data _null_;

merge fitcrcsh(rename=(value=reference))
fitcrun(rename=(value=nested));

retain trv;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then
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trv = reference - nested;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then do;
gl= 78 - 13;
valorp=0.5%(1-probchi(trv,gl));

put trv=gl=valorp=;

format valorp 10.8;

end;

run;

/*UN:AR(1) - Teste de razdo de verossimilhancgas*/
data _null_;

merge fitcrarl(rename=(value=reference))
fitcrun(rename=(value=nested));

retain trv;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then
trv = reference - nested;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then do;
gl= 78 - 2;

valorp=0.5%(1-probchi (trv,gl));

put trv=gl=valorp=;

format valorp 10.8;

end;

run;

/*UN:ARH(1) - Teste de raz8o de verossimilhangas*/
data _null_;

merge fitcrarhl(rename=(value=reference))
fitcrun(rename=(value=nested));

retain trv;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then
trv = reference - nested;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then do;
gl= 78 - 13;
valorp=0.5%(1-probchi(trv,gl));

put trv=gl=valorp=;

format valorp 10.8;

end;

run;

/*UN:HF - Teste de raz8o de verossimilhangas*/
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data _null_;

merge fitcrhf (rename=(value=reference)) fitcrun(rename=(value=nested));
retain trv;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then
trv = reference - nested;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then do;
gl= 78 - 13;
valorp=0.5%(1-probchi(trv,gl));

put trv=gl=valorp=;

format valorp 10.8;

end;

run;
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APENDICE D - Rotina no programa estatistico SAS para a

variavel peso da gema

*Importando os dados no Programa SAS: Varidvel peso da gema;
PROC IMPORT OUT= WORK.POEDEIRASQUALIDADE
DATAFILE= "C:\Users\note\Documents\pasta
frangos\POEDEIRAS QUALIDADEr.txt"
DBMS=TAB REPLACE;
GETNAMES=YES;
DATAROW=2;
RUN;

*xVariavel: Peso da gema (gramas);

*Estrutura de covaridncia: Componentes de de variédncia (VC);
titlel 'Componentes de variancia (VC)';

title2 'Peso da gema (gramas)';

proc mixed data =poedeirasqualidade method=reml covtest;
class Tratamento Periodo Repeticao;

model pesodagema=Tratamento Periodo Tratamento*Periodo
/solution ddfm=sat;

repeated Periodo / subject = Repeticao(Tratamento) type=VC r rcorr;
lsmeans Tratamento Periodo Tratamento*Periodo;

ods output fitstatistics =fitpdgvc;

run;

xEstrutura de covarifncia: Simetria Composta (CS);

titlel 'Simetria Composta (CS)';

title2 'Peso da gema (gramas)';

proc mixed data =poedeirasqualidade method=reml covtest;

class Tratamento Periodo Repeticao;

model pesodagema=Tratamento Periodo Tratamento*Periodo

/solution ddfm=sat;

repeated Periodo / subject = Repeticao(Tratamento) type=CS r rcorr;
lsmeans Tratamento Periodo Tratamento*Periodo;

ods output fitstatistics =fitpdgcs;

run;

xEstrutura de covaridncia: Simetria Composta Heterogénea (CSH);

titlel 'Simetria Composta Heterogenea (CSH)';

title2 'Peso da gema (gramas)';
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proc mixed data =poedeirasqualidade method=reml covtest;

class Tratamento Periodo Repeticao;

model pesodagema=Tratamento Periodo Tratamento*Periodo

/solution ddfm=sat;

repeated Periodo / subject = Repeticao(Tratamento) type=CSH r rcorr;
lsmeans Tratamento Periodo Tratamento*Periodo;

ods output fitstatistics =fitpdgcsh;

run;

*Estrutura de covaridncia: Autorregressiva de Primeira Ordem (AR(1));
titlel 'Autorregressiva de primeira ordem - AR(1)';

title2 'Peso da gema (gramas)';

proc mixed data =poedeirasqualidade method=reml covtest;

class Tratamento Periodo Repeticao;

model pesodagema=Tratamento Periodo Tratamento*Periodo

/solution ddfm=sat;

repeated Periodo / subject = Repeticao(Tratamento) type=AR(1) r rcorr;
lsmeans Tratamento Periodo Tratamento*Periodo;

ods output fitstatistics =fitpdgaril;

run;

*Estrutura de covaridncia: ARH(1);

titlel 'Autorregressiva heterogenea de primeira ordem - ARH(1)';

title2 'Peso da gema (gramas)';

proc mixed data =poedeirasqualidade method=reml covtest;

class Tratamento Periodo Repeticao;

model pesodagema=Tratamento Periodo Tratamento*Periodo

/solution ddfm=sat;

repeated Periodo / subject = Repeticao(Tratamento) type=ARH(1) r rcorr;
lsmeans Tratamento Periodo Tratamento*Periodo;

ods output fitstatistics =fitpdgarhi;

run;

*Estrutura de covaridncia: Ndo estruturada (UN);

titlel 'Nao estruturada (UN)';

title2 'Peso da gema (gramas)';

proc mixed data =poedeirasqualidade method=reml covtest;
class Tratamento Periodo Repeticao;

model pesodagema=Tratamento Periodo Tratamento*Periodo
/solution ddfm=sat;
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repeated Periodo / subject = Repeticao(Tratamento) type=UN r rcorr;
lsmeans Tratamento Periodo Tratamento*Periodo;
ods output fitstatistics =fitpdgun;

run;

*Estrutura de covariancia: Huynh-Feldt (HF);

titlel 'Huynh-Feldt (HF)';

title2 'Peso da gema (gramas)';

proc mixed data =poedeirasqualidade method=reml covtest;

class Tratamento Periodo Repeticao;

model pesodagema=Tratamento Periodo Tratamento*Periodo

/solution ddfm=sat;

repeated Periodo / subject = Repeticao(Tratamento) type=HF r rcorr;
lsmeans Tratamento Periodo Tratamento*Periodo;

ods output fitstatistics =fitpdghf;

run;

/* Fit statistics Teste de razdo de verossimilhancgas*/

titlel 'Componentes de variancia (VC)';
title2 'Peso da gema (gramas)';
proc print data=fitpdgvc;

run;

titlel 'Simetria composta (CS)';
title2 'Peso da gema (gramas)';
proc print data=fitpdgcs;

run;

titlel 'Simetria composta heterogénea (CSH)';
title2 'Peso da gema (gramas)';
proc print data=fitpdgcsh;

run;

titlel 'Autorregressiva primeira ordem - AR(1)';
title2 'Peso da gema (gramas)';
proc print data=fitpdgaril;

run;

titlel 'Autorregressiva heterogenea de primeira ordem - ARH(1)';
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title2 'Peso da gema (gramas)';
proc print data=fitpdgarhil;

run;

titlel 'Nao estruturada (UN)';
title2 'Peso da gema (gramas)';
proc print data=fitpdgun;

run;

titlel 'Huynh-Feldt (HF)';
title2 'Peso da gema (gramas)';
proc print data=fitpdghf;

run;

/*AR(1) :VC- Teste de raz8o de verossimilhangas*/
data _null_;

merge fitpdgvc(rename=(value=reference))
fitpdgarl(rename=(value=nested));

retain trv;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then
trv = reference - nested;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then do;
gl=2 - 1;

valorp=0.5%(1-probchi (trv,gl));

put trv=gl=valorp=;

format valorp 10.8;

end;

run;

/*AR(1) :CSH - Teste de razio de verossimilhangas*/
data _null_;

merge fitpdgarl(rename=(value=reference))
fitpdgcsh(rename=(value=nested)) ;

retain trv;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then

trv = reference - nested;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then do;

gl=5 - 2;

valorp=0.5%(1-probchi(trv,gl));

put trv=gl=valorp=;
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format valorp 10.8;
end;

run;

/*AR(1) :ARH(1) - Teste de raz&o de verossimilhancas*/
data _null_;

merge fitpdgarl(rename=(value=reference))
fitpdgarhl (rename=(value=nested)) ;

retain trv;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then
trv = reference - nested;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then do;
gl=5 - 2;

valorp=0.5%(1-probchi (trv,gl));

put trv=gl=valorp=;

format valorp 10.8;

end;

run;

/*AR(1) :UN - Teste de razio de verossimilhancgas*/
data _null_;

merge fitpdgarl(rename=(value=reference))
fitpdgun(rename=(value=nested)) ;

retain trv;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then
trv = reference - nested;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then do;
gl= 10 - 2;
valorp=0.5%(1-probchi(trv,gl));

put trv=gl=valorp=;

format valorp 10.8;

end;

run;

/*AR(1) :HF - Teste de raz8o de verossimilhangas*/
data _null_;

merge fitpdgarl(rename=(value=reference))
fitpdghf (rename=(value=nested)) ;

retain trv;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then
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trv = reference - nested;

if descr="-2 Res Log Likelihood" then do;
gl=5 - 2;
valorp=0.5%(1-probchi(trv,gl));

put trv=gl=valorp=;

format valorp 10.8;

end;

run;
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