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RESUMO

Modelagem para probabilidade de frutificacio em café Ardbica baseado em ocupacio de
metameros

Este é um trabalho proveniente de varios encontros com pesquisadores da Embrapa de
Campinas, cujo objetivo principal se centrou em investigar a probabilidade de frutificagdo em arvores
de Café Ardbica. Para isso foram analisados 20 bancos de dados para arvores de Café Arabica de um
cultivar localizado no Instituto Agronémico do Parand em dois momentos distintos (Junho de 2010
e em Novembro - Dezembro de 2010) e consideradas as seguintes varidveis: “OCUPACAO” (qua-
drética ou retangular), “ESPACAMENTO” (6.000 plantas/ha e 10.000 plantas/ha) ambas relativas
ao cultivo das plantas e “TAMANHO DO ENTRENO” (medigdo em cm de uma parti¢do definida
da planta). Na busca de um modelo representativo de tal fenomeno, foram estudadas paralelamente
tépicos relativos a alometria e assimetria dessas mesmas plantas, os quais permitiram modelar de-
terminadas associagoes entre algumas estruturas como largura e comprimento de folhas. Os modelos
ajustados apresentaram uma grande significAncia para a varidvel “ESPACAMENTO” nos dois tem-
pos estudados, enquanto que a varidvel “OCUPACAQ?” foi significativa apenas no segundo tempo e
variavel “TAMANHO DO ENTRENO?” néo foi significativa para nenhum dos tempos. A metodologia
adotada para investigar essa probabilidade se deu através dos modelos de regressido logistico. Com o
intuito de agregar a varidvel “TEMPO”, juntou-se os dois bancos de dados em diferentes tempos e,
baseado na metodologia de modelos mistos, obteve-se um modelo ajustado com retas paralelas, onde
apenas a varidvel “ESPACAMENTO” foi considerada significativa.

Palavras-chave: Café Ardbica; Metamero; Regressao logistica; Dados longitudinais; Modelos mistos



ABSTRACT

Modeling for probability of fruiting in Arabica coffee based on occupancy metameres

This work is based on several meetings with Embrapa researchers from Campinas in an
integrated study with professors from the ESALQ Department of Statistics and Agronomic Experi-
mentation, whose main objective was to investigate the probability of fruiting in Arabica Coffee trees.
In order to do so, it was analyzed 20 databases for Coffee trees of a cultivar located at the Agrono-
mic Institute of Parand at two different times (June 2010 and November - December 2010), where
the following variables were considered: "OCCUPATION ”(quadratic or rectangular),”SPACING
(6,000 plants / ha and 10,000 plants / ha), both related to plant cultivation and ”SIZE OF EN-
TRENO”(measured in cm of a defined plant partition). In order to find a representative model of
this phenomenon, topics related to allometry and asymmetry of these same plants were studied in pa-
rallel, which allowed to model certain associations between some structures such as width and length
of leaves. The adjusted models presented a great significance for the variable "SPACING”in the two
studied times, whereas the variable "OCCUPATION”was significant only in the second time and
the variable "SIZE OF THE ENTRENO”was not significant for any of the times. The methodology
used to investigate this probability was based on logistic regression models. In order to aggregate
the variable "TIME”, the two databases were combined at different times and, based on the metho-
dology of mixed models, a model adjusted with parallel lines was obtained, where only the variable
?SPACING”was considered significant.

Keywords: Arabica Cofee; Metamer; Logistic regression; Longitudinal data; Mixed models
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1 INTRODUCAO

Este trabalho foi motivado por diversos encontros com a Dra. Miroslava da Embrapa de Cam-
pinas, os quais foram largamente estudados os processos de frutificacao em arvores de cafés Ardbica. Apés
repetidas medigoes periédicas das mesmas unidades amostrais presentes nos bancos de dados, surgiu um
questionamento importante: qual seria a probabilidade de frutificacdo de uma determinada estrutura das
plantas de café frutificarem considerando algumas caracteristicas do plantio, ou até mesmo da propria
planta? A metodologia adotada por nés, conjuntamente com a orientadora, foi investigar a probabilidade

de frutificacdo por meio dos modelos de regressao logistico.

1.1 Objetivos

Os objetivos deste trabalho séo:

1. realizar estudos sobre surgimentos de metameros;
2. modelar o crescimento de uma arvore do café Ardbica baseando-se no nimero de metameros;
3. utilizar modelagem estatistica para estudar o crescimento de uma arvore;

4. a partir dos dados, propor um modelo de regressao logistico para predizer a probabilidade de

frutificacdo de uma determinada estrutura das plantas de café estudadas no experimento.

1.2 Café Arabica e Robusta

O café é uma planta exdtica que pertence a familia das Rubidceas, do género Coffea, que engloba
diversas espécies (cerca de 60), das quais apenas duas sdo cultivadas e comercializadas: a Coffea Arabica
e Coffea Canephora, conhecido como Robusta (no Brasil, Conilon).

A espécie Coffea Arabica foi classificada apenas em 1753. Ela é rica em aroma, muito perfumada,
doce e ligeiramente acida. Origindria da Etiopia, a planta é bastante delicada e necessita de tratamentos
frequentes. Os graos, antes de torrados, tém forma ovoide alongada, de cor verde azulada e apresentam
um sulco pouco pronunciado e sinuoso. O habitat ideal de cultivo situa-se entre 600 e 2000 metros de
altitude e, nessa faixa quanto maior for a altitude, mais acentuadas s@o as qualidades organolépticas
(perceptiveis aos sentidos humanos) dos graos. Os maiores cultivadores desta espécie sdao os pafses da
América do Sul e Central além de alguns pafses da Africa e Asia. Estes grdos possuem numerosas
variedades, como Bourbon, Catimorra, Mundo Novo, Caturra, Catuai, entre outros. Hoje, o Arabica
representa trés quartos da producao mundial de café. A taxa de cafeina deste tipo de grao é de cerca de
1,4%.

Ja a espécie Coffea Canephora (Robusta) foi descoberta e classificada no final de 1800. Esta
espécie é muito difundida na Africa, Asia, Indonésia e Brasil. Ela é bem adaptada em altitudes compre-
endidas entre o nivel do mar e 600 metros; resiste bem em condigbes climéaticas quente e imidas. Tem
um crescimento rapido, bom rendimento e apresenta boa resisténcia aos parasitas. Floresce varias vezes
por ano e, por isso, sua producao por planta é ligeiramente superior a do Arabica. Esse tipo contribui
com cerca de um quarto da producdo mundial. Antes de torrados os graos tém forma arredondada, co-
loragao amarelo esverdeada e contém, em média, cerca de 2,5% de cafeina. Depois de torrado, a bebida

é encorpada e apresenta sabor achocolatado e persistente.

A bebida do café, tal como conhecemos, é produzida a partir dos frutos destas duas espécies,

cujas combinagoes produzem sabores e aromas bem distintos.
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Figura 1.1. Arvore de café com frutos.

Segundo (ANDRADE, 2013), dentre as cultivares disponiveis para o plantio no Brasil a Mundo
Novo ocupa lugar de destaque, apresentando boas produgoes em quase todas as regides cafeeiras do Brasil
(FAazuoLl et al., 2005). Essa denominacao é porque as primeiras selegdes que deram origem & cultivar
foram realizadas em 1943 em que pesquisadores do Instituto Agronémico de Campinas (IAC) foram
informados de uma lavoura produtiva e rustica da cultivar Sumatra na Fazenda Aparecida, no municipio
de Mundo Novo, hoje Urupés, na regido araraquarense do estado paulista.

O café ardbico (Coffea Arabica) é originério das terras altas de florestas Afromontane do Sudo-
este Etiépia e Boma Planalto, regiao do Sudao. Considerando duas espécies diploides parentais putativos:
C. Canephora e C. Eugenioides. Os ciclos de produgdo do café arabica sdo cerca de 4-5 anos na mono-
cultura e 6-7 em sistemas tradicionais. Qualquer que seja o sistema de cultivo, a produgdo do cafeeiro é
regulada pela poda, que tem duas fungbes essenciais: manter um rendimento suficiente durante toda a
vida da arvore e permitir que as bagas permanecem facilmente acessivel. A Figura 1.1. representa uma

arvore de café.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Modelagem Estatistica

Podemos dizer que a modelagem estatistica faz parte de um tema maior que é a modelagem
matematica. A principal fun¢io dos modelos mateméticos é procurar descrever a realidade de algum
fenémeno natural. No caso de estatistica aplicada, por considerar fortemente experimentos planejadas,
tem-se a resposta procurada em funcao de fatores previamente escolhidos pelo pesquisador além de suas
interrelagoes (efeitos de interagdo ou hierarquizados). Outro aspecto importante na modelagem com
experimentos é a especificacdo da natureza dos efeitos presentes no modelo estatistico, que pode ser fixo
ou aleatério. A opc¢do de como o efeito serd considerado, em certas ocasioes, pode nao ser tarefa facil,
no sentido de ter-se pouco controle. No entanto, tdo importante quanto os aspectos tedricos, devemos
ponderar o contexto da pesquisa, pois ao se considerar um efeito como aleatério no experimento, a
inferéncia é ampliada para a populagdo de referéncia, enquanto que para efeitos fixos, a inferéncia é
restrita aos niveis do fator em estudo. No contexto da agricultura, (DE RESENDE, 2007) afirma que para
fins de melhoramento genético, efeitos de gendtipos devem ser considerados como aleatérios. O autor
argumenta que a selegdo durante as etapas de avaliagdo e, principalmente, a recomendacao de cultivares
aos agricultores foca o desempenho futuro das plantas. Ou seja, como esse gendtipo se comportard quando
for cultivado. Contrariamente, os fatores referentes aos efeitos ambientais devem ser preferencialmente
considerados como fixos. Se o interesse reside no efeito genético, caso o fator de blocagem seja considerado
aleatério, por exemplo, esse terd seu efeito penalizado pelo regressor. Consequentemente se adicionarao
ruidos a estimativa do valor genético. Além disso, os efeitos de blocos, colheitas e ambientes dificilmente
se repetirdo em ocasioes futuras. Dessa forma, tais fatores devem ser considerados aleatérios desde que
tenham pelo menos dez niveis. E também, quando os blocos forem incompletos, pois existe informacéao
disponivel a ser recuperada entre blocos dentro da repeticdo (PIEPHO et al., 2004) e (SMITH et al.,
2005). Vérios autores tém apresentado uma discussdo conceitual sobre essa questdo (EISENHART, 1947)
e (SEARLE, 1991). Existem trés tipos de modelagem com foco na sele¢do. A primeira, denominada tipo
I ou modelo fixo, considera todos os fatores de efeito fixo, exceto o erro. O tipo II, modelo aleatério,
apenas a constante populacional é de efeito fixo. J4 a modelagem do tipo III é mista, coexistindo fatores
de efeito fixo e aleatério, além da constante e do erro aleatério (HENDERSON, 1975). Baseando-se em
(ALCARDE, 2012) e (DA COSTA, 2003) a Secdo 2.2 tras uma rapida dedugdo dos modelos do tipo III.

Um aspecto fundamental para fins de melhoramento, independente do modelo empregado, é a
busca por estimadores ou preditores que resultem em estimativas ou predigoes mais proximas possiveis
dos verdadeiros valores dos gendtipos (breeding values) em teste (WHITE and HODGE, 1988). Para a
selecdo sob modelo fixo, temos as médias fenotipicas ajustadas dos gendtipos, que se constituem nos me-
lhores estimadores lineares ndo viesados dos breeding values (BLUE). Nesse caso, aplicam-se os métodos
estatisticos dos minimos quadrados, que se constitui na base para o método da analise de varidncia. Para
a sele¢ao sob modelo aleatério ou misto tem-se o método geral proposto por (HENDERSON, 1950), no qual
a selecao dos gendtipos seria pautada com base no preditor BLUP, que também se constitui numa fungao
linear dos fend6tipos, de elevada acuracia e nao viciado. Mas, para que o BLUP se constitua absolutamente
eficiente dentre os preditores, é preciso que as varidncias associadas aos efeitos aleatérios ou componentes
de varidncia sejam conhecidas. Como na prética dispoe-se apenas de estimativas para essas varidncias,

tais predigoes sdo denominadas de Empirical-BLUP (LITTELL, 2002).

No método estatistico geral de selecao sob modelo misto de Henderson, a predicao do efeito
de gendtipo, no qual centra-se, em geral, o interesse do melhorista, é efetuada uma penalizagdo (en-
colhimento) da performance média fenotipica do gendtipo, ajustada para os demais efeitos ambientais

controlados presentes no experimento. O primeiro trabalho conhecido que utilizou tal preditor foi o de
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(Lush, 1931). Dentre elas pode-se citar o preditor de Bayes, o indice multiefeitos (LUSH, 1947) o esti-
mador de James-Stein (EFRON and MORRIS, 1977). Atualmente, o preditor de Henderson - BLUP - é o
mais difundido. Para se proceder a modelagem seguem-se dois passos. Primeiro modela-se a média dos
efeitos fixos e posteriormente a covaridncia dos efeitos aleatorios. Modelar a média significa construir
as matrizes de incidéncia dos fatores presentes no modelo de maneira a obter minima diferenca entre o
valor predito pelo modelo e o observado. Para os fatores aleatérios modela-se também a estrutura de
covariancia. Esse processo nada mais é que o modo como as varidncias e covariancias irdo se comportar
ao predizer os efeitos da varidvel aleatéria resposta. Ambas as modelagens sdo de fundamental impor-
tancia na experimentagdo e necessitam ter bom ajustamento e parciménia (VALLEJO et al., 2011). O
ajustamento do modelo é verificado pela verossimilhanga, a qual informa a capacidade do modelo em in-
terpretar a realidade, de ser verossimil. Ou seja, indica a probabilidade de adequagao do modelo escolhido
aos dados. Seguindo-se esse raciocinio o incremento no niimero de pardmetros ao modelo conduz aumento
da verossimilhanga. Quanto mais pardmetros, melhor o ajustamento. Porém a questdo nao é unilateral.
O excesso de pardmetros a serem estimados compromete a capacidade preditiva do modelo. O problema
agrava-se quanto menor a quantidade de dados, ou equagbes, disponiveis na estimagdo. Para contornar
esse problema, alguns pesquisadores desenvolveram os chamados critérios de informacao. Esses critérios
penalizam a verossimilhanca em funcdo do nimero de pardmetros a serem estimados e, dependendo do
critério, também em relagdo ao tamanho amostral (AKAIKE, 1974) (BURNHAM and ANDERSON, 2004)
(SCHWARZ et al., 1978).

A seguir serd enunciado o modelo linear misto para dados longitudinais. As dedugoes sao
baseadas, principalmente, em (ALCARDE, 2012) e (DA COSTA, 2003).

2.2 Modelos para dados longitudinais

Em muitas situacgdes pratica, o interesse esta voltado para modelar variaveis respostas a partir
de medidas de uma ou mais populacoes ao longo de uma dimensao ordenada, por exemplo, o tempo. Essa
situagao é bastante frequente nos experimentos em que pretende-se estudar o comportamentos de uma
variavel resposta para diversas populacoes observadas. Ha pelo menos duas situacgoes distintas nas coletas
de dados. A mais comum é aquela onde, em cada instante especifico, realiza-se apenas uma medida para
variavel resposta para as diversas subpopulagoes envolvidas. A segunda estratégia é aquela em que ha
uma ou mais observagoes da variavel resposta, realizadas em tempos distintos. No primeiro caso diz-se
que trata-se de um planejamento transversal enquanto no segundo um planejamento longitudinal (SINGER
and ANDRADE, 1986).

O modelo linear tradicional, ou fixo, tem usualmente o estimador de quadrados minimos como
estimador dos parametros, que pressupoe independéncia nos residuos e homogeneidade nas varidncias
(ALCARDE, 2012). Esse fato é um limitador para estudos longitudinais, j4 que em cada unidade experi-
mental as medidas sdo tomadas em diferentes ocasides (tempos) e, possivelmente, em diferentes situagoes.
Tais conjuntos de dados sao tratados a partir de modelo multivariado geral com estrutura de covaridncia
irrestrita, que torna o estudo de dificil anélise (ALCARDE, 2012). A maior parte da literatura trata esses
casos por meio de uma alternativa intermediaria, os chamados modelos mistos, os quais contém efeitos
fixos, além da média geral, e efeitos aleatérios, além do erro. O termo “efeito fixo”’em um modelo esta-
tistico se refere ao comportamento da populacgdo por inteiro. Por outro lado, o termo “efeito aleatorio”é

descrito por uma distribuigdo de um coeficiente dentro do modelo geral da populagdo (ALCARDE, 2012).

A formulagdo do modelo de dois estagios pode ser descrita como segue. Considere um modelo

de regressao para cada individuo i e a medida no tempo ¢;;, com i =1,..., N e j = 1,...,n;. Seja também
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o vetor y;= (yi1, Yi2, -, Yin)’ tal que

1 =211+ e
Y2 = 2202 + €2
(2.1)
Yn = ZNBN +en
que matricialmente, o modelo (2.1) tem a forma
Yi = ZifSi + €& (2:2)

onde Z; é uma matriz n; X ¢, chamada matriz de covaridveis, 3; é um vetor de coeficientes de regressao
do individuo i e €; ~ N(0,X;), onde ¥; é a matriz de varincia e covaridncia das observagoes dentro
do individuo 1.

O modelo (2.1) representa o primeiro estdgio do modelo misto, que trata exatamente de uma
regressao classico para o individuo 7. O segundo estagio introduz a variabilidade entre os individuos e é

descrito por

B; = K3 + b; (2:3)

em que K; é uma matriz ¢ X p de varidveis conhecidas, 3 é um vetor de ordem p de pardmetros
desconhecido da regressio e b; ~ N (0, D). De (2.2) e (2.3) vem o modelo geral, que considera todos os

individuos da populacao
yi = X508 4+ Z;b; + € (2.4)

onde X; = Z;K; é a matriz, n; X p, dos coeficientes de efeitos fixos, Z; é a matriz dos coeficientes de

efeitos aleatérios e b; é o vetor de pardmetros de efeito aleatorio.

2.2.1 Algumas estruturas de covariancias

A depender do problema em maos, muitas sdo as estruturas de covaridncia que se pode seleci-
onar. A seguir elencamos algumas delas.

(i) Componentes de varidncia, caracterizada por varincias iguais e observagoes independentes

2 0 0 O

0 2. 0 o0
V= 7

0 0 o2 0

0 0 0 o2

(ii) Simetria composta: se caracterizada por igualdade de varidncias e covaridncias. Apresenta
covaridncias constatantes entre quaisquer observacoes de uma mesma unidade devido a independéncia de

erros

2 2 2 2 2
o+ oy o3 oy oy
2 2 2 2 2
_ oy o° + o7 oy oy
V = 2 2 2 2 2
oy oy o“ + oy oy
2 2 2 2 2
oy o3 oy o + oy

iii) Auto-regressiva de primeira ordem - AR(1): dados de séries temporais igualmente espagados

e correlagoes diminuindo, ou seja, a covariancia entre duas observagoes decresce a medida que aumenta o
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intervalo de tempo entre elas e, denotando-se por p o pardmetro auto-regressivo, onde para um processo

estaciondrio tem-se |p|<1,

1 p p
1
V = o? p2 P
p° p 1
P p* p

iv) Poténcia - Assim como a anterior, essa matriz também contém dois pardmetros e apresenta

e seu uso é aconselhado quando as observagoes repetidas nao sdo equidistantes.

1 pd12 pd13 pd14
V= 2 pd21 1 pdza pd24
=9 dsz1 ds2 1 d3a
P P P
pd41 pd42 pd43 1

v) Componente de varidncia com heterogeneidade - Essa matriz conserva hipdtese de indepen-
déncia nos dados, mas nao ocorre homogeneidade de varidncias. O ntimero de pardmetros dessa matriz
coincide com sua ordem.

o2 0 0 O
0 o’% 0 O
0 0 o2 O
0 0 0 o2

vi) Banda - Essa matriz pressupoe heterogeneidade de variancias e covariancias. Nela considera-

se uma distancia pré-estabelecida em que observacgbes que superam essa distancia sao consideradas inde-

pendentes.
0'% pO102 0 0
v po102 o2 po203 0
0 po203 02 po3os
0 0 pPO304 O'Z

vii) Simétrica composta com heterogeneidade de variancias - Essa matriz apresenta um nimero

de parametros que é uma unidade a mais que sua dimensdo. Os dados apresentam variancias e covariancias

distintas, mas correlagdes iguais.

() pO102 pPO103 pPO104

vV = pPO102 0’% pPO203 pPO204

pPO103 pPO203 cr§ PO304
pO10s pO20s pPO304 o3
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3 MATERIAL

A secdo seguinte se refere aos experimentos baseados em (RAKOCEVIC et al., 2013), (MATSU-
NAGA et al., 2016) e (MATSUNAGA et al., 2015), tanto do ponto de vista dos conceitos como dos dados
produzidos para nosso estudo.

3.1 Arquitetura de planta e Metamero

Arquitetura de planta é um termo aplicado para definir a organizacdo dos componentes de uma
planta dentro de um espago e tempo. Essa area cientifica quantifica a morfologia no tempo e espago e por
isso tende a definir a organizacdo dos componentes vegetais incluindo suas caracteristicas geométricas
(forma, tamanho e orientagdo dos componentes) e topoldgicas (conexdes fisicas entre os componentes).
Através da modelagem estrutural de plantas consegue-se fazer uma ligacdo entre o mundo real e virtual,
com a aplicagdo de conhecimentos biolégicos, matemdticos e computacionais (RAKOCEVIC et al., 2013).

O componente bésico da arquitetura vegetal chama-se metadmero. Ele é apresentado por inter-
nédio com a(s) sua(s) folha(s) e gema(s) (Figura 2).

As medigoes arquiteturais usadas nesse texto foram conduzidas em plantas adultas de cafeei-
ros ardbica no Instituto Agronémico do, Parand, em dois experimentos. Um comparando impactos de
densidades e arranjos na arquitetura e produtividade de cafeeiros e outro comparando as respostas de
quatro gendtipos na irrigacdo. Quatro tratamentos foram realizados no primeiro experimento, conside-
rando duas densidades (6.000 e 10.000 plantas ha-1) combinadas com dois arranjos de plantios (quadrado
- Q e retangular - R). As linhas tinham orientagdo Leste-Oeste, com a distdncia entre linhas em plantio
retangular de 3 m. O segundo experimento seguiu dois cultivares (IAPAR 59 e Catuai TAC 99) e duas
descendéncias dos cafeeiros da colecao trazida de Etidpia (a colecdo renovada, originada de plantas ma-
trizes obtidas de expedicdo campo em 2010, em arranjo de 2,5 m na distancia entre as linhas e 0,5 m
em linha, orientacdo de linhas foi Leste-Oeste. Os quatro gendtipos foram observados desde 2011 até
2013. As plantas dos cafeeiros foram codificadas a partir de grafo em “arvore multi-escalonado- MTGs
(multi-scale-tree-graphs), cuja topologia foi decomposta em trés escalas- (P), galhos (G) e metdmeros Na
escala de metdmeros diferenciaram-se duas classes - ortotrépicos (O) e plagiotrépicos (E), permitindo a
defini¢do do dimorfismo de ramos. Para as plantas de 2010 as medigbes foram realizadas em alto nivel
de detalhamento na escala de metameros, enquanto para 2011-2013, de dois experimentos, as medigoes
realizadas consideraram o detalhamento misto pela amostragem. Em amostragem, foram selecionados
quatro ramos plagiotrépicos por cada camada de 40 cm sobre o sentido vertical para serem descritos
completamente na escala de metdmeros. Os demais ramos foram descritos apenas pelo comprimento
total, orientagdo cardinal e nimero total de frutos verdes e maduros. Neste caso, estas plantas neces-
sitaram ser processadas pelo software AmostraCafe3D em (RAKOCEVIC et al., 2013), para incluir as
informacoes na escala de metameros nos ramos plagiotropicos parcialmente codificados, obtendo o MTG
da planta inteira como resultado. Para as medicoes de 2007 e 2008, a descrigao arquitetural foi realizada
na escala de metdmeros, em que o comprimento de cada entrend, comprimento/largura/angulo de ele-
vagdo/orientacdo cardinal de folhas, ntimero de frutos verdes e maduros e a posigdo/orientacio de cada
ramo foram descritos detalhadamente nos MTGs. Todos os MTGs codificados foram armazenados em
um banco de dados.

Como dito antes, as plantas sdo codificadas em MTG. Esse processo consiste em realizar as
medigoes de uma planta, levando em consideragdo as caracteristicas de cada componente.

A arquitetura de plantas do género Coffea (cafeeiros) e é definida pelo dimorfismo de ramos
-presenga de tronco principal ortotropico e ramos laterais plagiotrépicos, que crescem quase horizontal-

mente. As espécies deste género tém o crescimento continuo. Na espécie café ardbica o tronco ortotrépico



16

leaf
bud ¥ '
internode—el| = Metamer|
Axiz Length fxig Length
f ) A
i hay
I IWetarner I‘-.fletamer'
@U3
3
GLI2
GEUA
L1l 11 11] hpime I | Ly Time
b GC1 GCZ2 GC3
GCA1 Time
Continuous Grawth Rhythmic Grovith

Figura 3.1. Esquema que retine metdmeros em uma arvore (TEAM DIGIPLANTE, 2016)

é composto por folhas opostas e entrenés de comprimento regular. As folhas do ortotrépico sdo opostas
uma as outras. Os ramos laterais, de um determinado entrené do ortotrépico estdo posicionados em
sentidos opostos uns em relagdo aos outros, contudo possuem a mesma dire¢do, enquanto que no préoximo
entrené do ortotrépico os ramos possuem dire¢do oposta (em angulo de 90 2) em relagdo ao galho do
entrend anterior em (MATSUNACGA et al., 2015). Atualmente, os cafeeiros dos cultivares teste (IAPAR
59 e Catual), localizados no Instituto Agrondémico do Parand, vém sendo codificados com base em medi-
¢oes parciais. Essa estratégia consiste em completa descricao dos ortotrépicos (de todos os componentes
de cada metamero), enquanto que os ramos plagiotrépicos sao descritos pela amostragem de estratos
definidos por altura de copa (a cada 40 cm no eixo z). Em cada estrato escolheram-se quatro ramos
orientados para quatro pontos cardeais (Norte (N), Oeste (O), Sul (S), Leste (L)) e nestes sao definidos
todos os metameros e todas as ramificagoes de segunda e terceira ordem. Para os demais plagiotropicos
de primeira ordem foram definidos somente a posicao da sua inser¢ao no ortotrépico, o seu comprimento
total, a sua orientacdo e o nimero de frutos. A Figura 2 representa um esquema que resume metameros

em uma arvore.

3.2 Bancos de dados

Os bancos de dados sdo formados por experimentos para investigar os varios tipos de cresci-
mento do café do tipo ardbica. Os detalhes dos experimentos o leitor pode encontrar em (RAKOCEVIC

et al., 2013) e MATSUNAGA et al. (2015). Abaixo encontra-se apenas um resumo dos experimentos.

Como ja comentado antes, os experimentos foram conduzidos no Instituto Agronémico do Pa-
rand, Londrina (232 18 S e 512 17 W, 563 m acima do nivel do mar), Brasil, com &rvores adultas de
Coffea arabica, da cultivar mais popular do Parana - TAPAR 59. As mudas foram plantadas em 1995
e podadas perto do chao em 2008. Dois periodos sucessivos de carregamento de graos por metamero
foram observados: 1) no primeiro ano de producao (Junho de 2010) e 2) formagéo inicial de gréos em
Novembro - Dezembro de 2010. Duas altas densidades de plantas (6.000 e 10.000 plantas por hectare
por ano) combinadas com dois padroes de plantio, quadrado (Q) e retangular (R), que definem quatro
tratamentos identificados como Q10, R10 (3 m x 0,33 m), Q6 (1,29 m x 1,29 m ) e R6 (3 m x 0,55 m).
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As plantas foram codificados seguindo a metodologia VPlants, considerando a modificagdo do tempo de
cada metamero por 20 plantas. A resposta bindria incluida a ocorréncia (1) ou nao ocorréncia (0) de

sucessiva ocupagao graos no metameros que tinha pelo menos um grao em junho de 2010.

Os dados analisados aqui fazem parte de dois bancos de dados coletados em dois momentos
distintos. Cada banco de dados contém informacgoes de 20 plantas. Os dados coletados em cada planta
foram:

Altura do Ortotrépico
Comprimento da folha
Largura da folha
Surgimento de chumbinho
Surgimento de metameros
Comprimento de entre-né

Orientagdo do galho

® NS o W

Numero de chumbinhos.

3.3 Analise exploratéria dos dados

conjunto de dados permitiu diferenciar, o filocrono (emissdo de pares de folhas em graus dias)
entre ordens de ramificacgao.

O interesse nessa secao € realizar um estudo exploratério do conjunto de dados para auxiliar no
desenvolvimento de equagdes que envolvem alometria e assimetrias. Tal estudo pode auxiliar na questao
central desse trabalho: modelos mistos para predizer probabilidade no ressurgimento de metameros.
Assim, os objetivos nesse secao os seguintes sao:

- Testar assimetria de plantas, considerando pontos cardiais: norte, sul, leste e oeste;
- Testar assimetria devido a posicionamento das plantas em linhas de cultivo;

- Estimar alometria foliar.

Como dito acima, sdo considerados as informacgées coletadas e organizadas em MTGs de plantas
detalhadamente codificadas (na escala de metdmeros) em Novembro e Dezembro de 2010. Os cafeeiros
foram cultivados em quarto desenhos diferentes: duas altas densidades - 10.000 plantas h.ano~! (T10 e
T14) e 6.000 plantas h.ano~! (T20 e T24) em dois arranjos - quadrado (0) e retangular (4).

As plantas geralmente tém a capacidade de crescer indefinidamente e substituir as estruturas
vegetativas danificados por novas estruturas. Alteragbes na forma, tamanho e estrutura sdo comuns
durante o desenvolvimento. Esses organismos dependem fortemente de fatores extrinsecos, ou seja, fatores
do ambiente em que vivem. Assim, a capacidade de modificar o crescimento de acordo com as presentes
condigoes, pode alterar a funcao de um maédulo ou conjunto de 6rgaos, e se adaptar a novas condigoes
ambientais. Tecnicamente, a esse estudo denomina-se Alometria (RAKOCEVIC et al., 2013).

Alometria refere-se as alteracées no tamanho relativo de partes do corpo correlacionadas com
as mudangas no tamanho total. Mais especificamente, durante o desenvolvimento de um organismo, o
crescimento alométrico refere-se ao diferencial de crescimento em diferentes partes do corpo. As plantas
geralmente tém a capacidade de crescer indefinidamente e substituir as estruturas vegetativas danificados
por novas estruturas. Alteracoes na forma, tamanho e estrutura sdo comuns durante o desenvolvimento.
Essas reorganizacoes dependem fortemente de fatores extrinsecos, ou seja, fatores do ambiente em que

vivem.
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Figura 3.2. Numero de folhas relativo a sua orientacdo no espago. Norte(N), Leste(L), Sul(S), Oeste(O).

O conceito de filocrono, ou seja, o intervalo de tempo necessario para a emissdao de duas folhas
consecutivas (em cafeeiros dois pares de folhas consecutivas) pode ser usado para simular o aparecimento
de folhas em plantas. O ntimero de folhas, além de afetar o indice de area foliar da planta, é considerado
uma excelente medida do seu tempo fisiolégico. Em algumas espécies, como na batata e em gramineas,
este pardmetro fisiologico aparentemente pode mudar com as condigoes de cultivo, por exemplo, com
a densidade de plantio. O célculo do filocrono é uma expressao temporal-espacial e por isso pode ser
calculado considerando diversas escalas. Nos cafeeiros, a ideia é considerar um conjunto de folhas de
planta, de um ramo com certa ordem, ou de ramos de diferentes qualidades (ortotrépicos e plagiotrépicos).
A regressao linear pode ser aplicada como um dos método para o calculo do filocrono em espécies anuais
de crescimento rapido. No experimento tratado aqui foram realizadas medig¢oes a cada duas semanas nos
cafeeiros para a realizacdo de céalculos utilizando a teoria de renovacdo. Assim, a partir de outubro de
2013 foram efetuadas 26 medigoes, somente no E083 (tinico sobrevivente na geada de 2013), com intervalo
de duas a trés semanas. Foram realizadas extragoes destes arquivos e, pela ordem de ramificagao, foi
avaliado o crescimento em graus dias, com a hipotese que existem diferengas no filocrono entre as ordens

de ramificacao 12 versus 22, 22 versus 32, 32 versus 42 e 42 versus 52.

3.3.1 Auxilio no desenvolvimento de equacdes para alometria e assimetria

Todo estudo seguir se refere apenas a um dos bancos de dados utilizados nesse texto. Resultados
semelhantes foram obtidos para o outro banco. Por isso, achamos desnecesséaria a apresentacdo de seus
resultados.

Nota-se que, nos quatro tratamentos, o nimero de folhas no eixo leste-oeste foi maior que
no eixo norte-sul (Figura 3.2). A plantacdo de linhas encontra-se no eixo leste-oeste, indicando maior
impacto negativo de passagens mecanizadas do que a competicao entre folhas dentro de linhas.

A terceira ordem da ramificagdo é onde se concentra a maior quantidade de folhas, a segunda
ordem aparece com menos quantidades de folhas, chegando a ser metade da terceira. Mas mesmo assim,
com muito mais folhas que as demais ordens, independente do tratamento (Figura 3.3). Além disso, essa
diferenca torna-se ainda maior no tratamento 24. A Figura 3.4 mostra que, como um reflexo da metade
de um cafeeiro, o nimero maior de folhas concentra-se na base, diminuindo conforme caminha-se em

dire¢do a apice principal. Ao analisar a Figura 3.5, de dispersdo das medidas de comprimento versus
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Figura 3.4. Namero de folhas pela inser¢ao no ortotrépico (considerando todo o conjunto de plantas)

largura de uma mesma folha, nota-se que existe uma forte correlacao entre estes valores. Para verificar

matematicamente essa relacdo alométrica foi tragada uma reta de regressao, obtendo a seguinte equacao:
largura = 0,23 + 0,39 * comprimento

O problema é que ndo ha indicios de homocedasticidade neste modelo, precisando ser necessério
ajuste por algum outro tipo de modelo.

Os gréfico ndo sugerem influencia significativa da orientacdo cardinal. Nota-se que os ramos
inferiores apresentam uma mediana baixa, muito provavelmente devido & morte (ou quebra), uma vez que
eles sdo mais velhos (Figura 3.6). Conforme esperado, o tamanho dos ramos vao diminuindo em diregéo
a apice do cafeeiro, independentemente da orientacdo, proporcionando o formato de cone de cafeeiros

A maior concentracdo de chumbinhos encontra-se da meia-altura para baixo de cada arvore do
cafeeiro (Figura 3.7), uma vez que em diregdo ao apice este nimero reduz drasticamente. Novamente a
orientagao cardinal ndo parece interferir muito neste fendmeno. Outra medida de interesse é o niimero de

ramificagoes. Segundo especialistas (RAKOCEVIC et al., 2013), essa informacao tem grande estreitamento
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Figura 3.6. Comprimento dos eixos da 22 ordem dependendo da sua inser¢do no eixo ortotrépico (12
ordem) e orientagdo cardinal no espago.
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Figura 3.7. Numero de frutos formados nos eixos da 22 ordem dependendo da sua inser¢do no eixo
ortotrépico (12 ordem) e orientacao cardinal no espago.
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Figura 3.8. Numero de ramificagoes formados nos eixos da 22 ordem dependendo da sua inser¢do no
eixo ortotrdpico (12 ordem) e orientacdo cardinal no espago.

com o surgimentos de metdmeros. Como esperado, o nimero de ramificagoes é muito maior na base dos
cafeeiros, ndo existem ramificagdes na metade superior (Figura 3.8).

Uma vez que as folhas se dao aos pares, foi feito um estudo alométrico entre as principais dimensoes
folear. Inicialmente para comprimentos e em seguida, para as larguras de cada par de folhas. Os graficos
de dispersao estdo ilustrados abaixo. Conforme pode-se ver no grafico (Figura 3.9), existe uma forte

correlagdo entres estas medidas. Foi tragada uma reta de regressao, obtendo a seguinte expressao:
comprimentofolha2 = 0,78 + 0,90 * comprimentofolhal
Mais uma vez depara-se com o problema de homocedasticidade neste modelo, sendo necessario ajuste

por algum outro tipo de modelo. Assim como no caso anterior, foi feito um grafico de dispersao para

analisar a relagdo alométrica entre a largura desses pares de folhas. Nota-se uma forte correlacdo entres
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Figura 3.10. Alometria do largura (em cms) entre as duas folhas do par.
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Figura 3.11. Modelo de regressao nulo para o calculo de filocrono

estas medidas (Figura 3.10). Novamente foi tracada uma reta de regressdo, obtendo a seguinte equagao:
largurafolha2 = 0,45 + 0,88 % largurafolhal

Novamente parece existir um problema de falta de homocedasticidade dos residuos neste modelo, sendo
necessario o ajuste por algum outro tipo de anélise.

A seguir serd apresentado estudos dos dados por meio de retas concorrentes e paralelas.

3.4 Estudo das ordens de ramificacado utilizando retas de regressao

Na busca de melhor modelo de calculo de filocrono pela ordem de ramificacdo foram testados
alguns modelos, tais como modelo de regressao nulo, de retas coincidentes, de intercepto comum, de retas
paralelas e de retas concorrentes. O modelo de regressdo nulo (Figura 3.11), traga uma reta horizontal
na média dos valores e, neste caso, é dado pela equagao: Y = 15, 37.

O modelo de retas coincidentes mostra que, no geral, existe uma leve inclinagdo na reta de

regressao, indicando um crescimento baixo (Figura 3.12). A equacdo da reta ajustada é dada por
Y =9,267 4+ 0,003 x X.

O modelo de intercepto comum mostra uma reta de regressao para cada ordem de ramificagdo, mas
mantendo a mesma estimativa do intercepto (Figura 3.13). Pode-se verificar que aparentemente as retas

sdo diferentes para cada uma das ordens da ramificacdo. As equacoes de cada reta sao dadas por:
Ordeml :Y = 9,0790 + 0,0137 * X.

Ordem2:Y = 9,0790 + 0,0053 * X.
Ordem3:Y = 9,0790 + 0,0016 * X.
Ordem4 : Y = 9,0790 + 0,0008 * X.
Ordemb5 :' Y = 9,0790 + 0,0001 * X.

O modelo de retas paralelas, mostra uma reta de regressao para cada ordem de ramificagdo, mas mantendo
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Figura 3.12. Modelo de retas coincidentes para o calculo de filocrono
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Figura 3.13. Modelo de intercepto comum para o calculo de filocrono

a mesma inclinagao (Figura 3.14). Conforme jé era suspeitado, as retas sdo diferentes para cada uma das

ordens da ramificacdo. As equagdes de cada reta sdo dadas por:
Ordeml : Y = 47,60 + 0,0026 x X.

Ordem?2:Y = 17,41 + 0,0026 * X.
Ordem3 :Y = 5,827 4+ 0,0026 * X.
Ordem4 : Y = 3,136 + 0,0026 * X.
Ordemb5 :Y = 1,115 + 0,0026 * X.

Por fim, o modelo de retas concorrentes além de calcular uma reta de regressdo para cada ordem
de ramificagdo, permite variar o valor do intercepto e da inclinagdo (Figura 3.15). Observa-se que,
aparentemente, ndo houve muito ganho em relacio ao modelo anterior. As equacoes de cada reta sdo
dadas por:

Ordeml : Y = 48,08 + 0,0024 * X.
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Figura 3.14. Modelo de retas paralelas para o cdlculo de filocrono
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Figura 3.15. Modelo de retas concorrentes para o cédlculo de filocrono
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Ordem?2:Y = 15,99 + 0,0033 * X.
Ordem3 :Y = 6,115 4+ 0,0025 * X.
Ordemd :' Y = 4,025 + 0,0022 * X.
Ordem5 :Y = 2,361 4+ 0,0021 * X.

O modelo de retas concorrentes aparentemente nao acrescenta nenhuma informagao e pelo cri-
tério da parcimoénia ele seria o pior modelo por ter muitos parametros. O modelo de retas paralelas
parece ser o mais adequado pois além de ser significativo, parece graficamente se ajustar bem aos pontos,
levando em consideragdo as diferencas entre as ordens de ramificagdo, mas mantendo a inclinacao fixa,

indicando que o a taxa crescimento é igual em todas as ordens.

O fluxograma da Figura 3.16 ilustra, pedagogicamente e cronologicamente, cada passo seguido
na realizagdo deste estudo para um melhor entendimento das etapas e questionamentos que surgiram no

decorrer da pesquisa.
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Figura 3.16. Fluxograma cronoldgico de cada etapa realizada neste trabalho.
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4 METODOS

Esse capitulo tem como principal interesse a investigacao da probabilidade de frutificacdo na
arvore de café. Para isto, inicialmente serdo feitos estudos da influencia de cada tratamento adotado nas
plantas. A técnica utilizada para isso é através de regressao logistica.

Para o presente estudo foram escolhidos aleatoriamente 15 metdmeros de cada planta em dois
tempos diferentes de observagdo (Junho de 2010 e Novembro — Dezembro de 2010), totalizando assim em

600 unidades amostrais.

4.1 Analise exploratéria dos dados para os tempos 1 e 2

Afim de atender alguns questionamentos boténicos especificos ligados a frutificagdo de plantas
de café em tempos sucessivo, foram selecionas para o estudo variaveis ligadas a “OCUPACAO” (quadraitica
ou retangular ja estabelecida no plantio), “ESPACAMENTO” (6.000 plantas/ha ou 10.000 plantas/ha)
e “TAMANHO DO ENTRENO” (comprimento do metamero). Este estudo foi realizado separadamente
para os dois tempos de observacgao.

As Figura 4.1 e Figura 4.2 mostram que ha maior proporcao de metameros que frutificaram na
ocupagao retangular quando comparada a quadratica. Essa discrepancia fica mais evidente no tempo 2,

como pode ser observado na Figura 4.2.

Frutificagdo por tipo de Ocupagéo para t=1

80
]

40

Quadrado Retangular

Frutificacéo

Figura 4.1. Frutificacdo por tipo de Ocupagao para t = 1.

Para o tempo 1, a Figura 4.3 revela que a propor¢ido de metameros que frutificaram no es-
pagamento de 6.000 plantas/ha é menor se comparada aos metdmeros que ndo frutificaram. Para o
espacamento de 10.000plantas/ha, hd uma propor¢io de metameros que frutificaram, revelando assim
que ha uma possibilidade do espagamento interferir na quantidade de metameros frutificados.

Para o tempo 2 a Figura 4.4, revela que a propor¢ao de metadmeros que frutificaram no es-
pacamento de 6.000 plantas/ha foi um pouco maior do que os que ndo frutificaram. Porém, para o
espagamento de 10.000 plantas/ha, a discrepancia entre a quantidade de metameros que frutificaram em

relagdo aos que nao frutificaram manteve-se grande.
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Frutificagéo por tipo de Ocupagéo para t=2
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Figura 4.2. Frutificagdo por tipo de Ocupacio para t = 2.

Frutificacdo por Espacamento para t=1
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Figura 4.3. Frutificacdo por tipo de Espacamento para t = 1.

A Figura 4.5 nos traz informagoes sobre os tamanhos dos entrends estudados. Esta varidvel nao
muda de acordo com o tempo estudado, uma vez que o tamanho do entrend nao se altera com o tempo.
A média relacionada ao tamanho do entrené é de 2,8cm.

As Tabelas 4.1 e 4.2 exibem a proporg¢ao de metameros frutificados por cada planta nos tempos
t=1 e t=2, respectivamente.

A seguir apresentamos a modelagem da probabilidade de frutificacdo em cada tempo estudado
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Frutificagéo por Espagamento para t=2
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Figura 4.4. Frutificacdo por tipo de Espacamento para t = 2.
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Figura 4.5. Tamanhos dos entrenés estudados.

4.2 Modelagem da probabilidade para cada tempo

A seguir apresentamos estudos para cada banco de dados. Primeiramente para o tempo 1 e

posteriormente para o tempo 2.
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Tabela 4.1. Proporcao de metameros que frutificaram por plantas para t=1

Planta | Nao Frutificou | Frutificou | Frequéncia | %
1 5 10 0,67 67%
2 7 8 0,53 53%
3 5 10 0,67 67%
4 7 8 0,53 53%
5 9 6 0,40 40%
6 5 10 0,67 67%
7 8 7 0,47 47%
8 7 8 0,53 53%
9 9 6 0,40 40%

10 6 9 0,60 60%
11 8 7 0,47 47%
12 4 11 0,73 73%
13 8 7 0,47 47%
14 7 8 0,53 53%
15 6 9 0,60 60%
16 4 11 0,73 73%
17 6 9 0,60 60%
18 8 7 0,47 47%
19 8 7 0,47 47%
20 6 9 0,60 60%

Tabela 4.2. Propor¢ao de metameros que frutificaram por plantas para t=2

Planta | Nao Frutificou | Frutificou | Frequéncia | %

1 1 11 0,73 73%
2 5 10 0,67 67%
3 7 8 0,53 53%
1 6 9 0,60 60%
5 7 8 0,53 53%
6 3 12 0,80 80%
7 7 8 0,53 53%
5 7 8 0,53 53%
9 9 6 0,40 10%
10 6 9 0,60 60%
11 6 9 0,60 60%
12 1 11 0,73 73%
13 9 6 0,40 10%
14 8 7 0,47 7%
15 6 9 0,60 60%
16 5 10 0,67 67%
17 1 11 0,73 73%
18 6 9 0,60 60%
19 6 9 0,60 60%
20 8 7 0,47 7%

4.2.1 Modelagem da probabilidade para o tempo 1

Utilizando o pacote estatistico R, foram testados primeiramente os modelos incluindo-se, uma
a uma, todas as covaridveis independentes (ocupagdo, espacamento, tamanho do entrend) com a varidvel
resposta (frutificagdo). Ao nivel de significincia de 0,05 foram descartadas apenas as varidveis que tém
pouca relagdo com a variavel resposta. Obtive-se assim diferentes modelos para cada planta. A segunda
etapa foi filtrar os modelos obtidos na primeira, considerando agora as interacoes entre as covaridveis

por meio do backward, como método de selegdo de varidveis regressoras ao nivel de significincia de 0,05.
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Porém, nenhuma interacao foi considerada significativa para nenhum dos modelos obtidos.
Para as unidades amostrais colhidas no tempo t=1 obtivemos um modelo cuja tnica varidvel
significativa foi a relacionada ao espacamento do plantio. A a Tabela 4.3 revela os valores das estimativas

dos parametros e seus respectivos p-valores.

Tabela 4.3. Estimativas dos Coeficientes e seus respectivos p-valores do modelo de regressao logistico
apenas com a varidavel “ESPACAMENTO?” relativo ao tempo t=1

Covariavel Categoria B p-valor
(Intercept) -0,107 | 0,514
6.000ha - -
ESPACAMENTO 10.000ha | 0,682 | 0,004

Os valores da Tabela 4.3 sdo relativos ao seguinte modelo de regressao:

Logit (Pr(frutiﬁcar)) —In (Pf’ng‘ghﬁgﬁ%m) — 0,107 + 0, 628ESPACAMENTO.
(4.1)

Através dessa estimativa, obteve-se a Razdo de Chances (RC) relacionada a varidvel “ESPA-
CAMENTOQ”. Essa estimativa, relacionada ao modelo obtido, nos revela que uma planta que estd em um
espagamento de 10.000 plantas/ha tem chance de frutificar quase o dobro (1,98) do que uma planta que
estd em um espagamento de 6.000 plantas/ha.

Para se avaliar a qualidade do ajuste para o modelo, realizou-se o teste de Hosmer-Lemeshow,
cujo p-valor foi igual a 0,36. Este resultado levou a nao rejeicdo da hipdtese que o modelo estd bem
ajustado.

Os modelos logisticos envolvendo as varigveis “OCUPACAQO” e “TAMANHO DO ENTRENO”
para o tempo t = 1 foram rejeitados baseado no p-valor obtido tal como pode-se observar nas Tabelas
4.4 e 4.5.

Tabela 4.4. Estimativas dos Coeficientes e seus respectivos p-valores do modelo de regressdo logistico
apenas com a varidvel “OCUPACAOQ?” relativo ao tempo t=1

Categoria B p-valor
(Intercept) 0,107 | 0,514

_ Quadratica - -
OCUPACAO Retangular | 0,243 | 0,296

Tabela 4.5. Estimativas dos Coeficientes e seus respectivos p-valores do modelo de regressao logistico
apenas com a variavel “TAMANHO DO ENTRENO?” relativo ao tempo t=1

B p-valor
(Intercept) 0,166 | 0,561
TAMANHO DO ENTRENO | 0,023 | 0,813

4.2.2 Modelagem da probabilidade para o tempo 2

Para as unidades amostrais colhidas no tempo t=2 obtive-se um modelo cujas varidveis signifi-
cativas foram as relacionadas ao espagamento e ocupagao do plantio. A Tabela 4.2.2 apresenta os valores
das estimativas dos parametros e seus respectivos p-valores.

Os valores da Tabela 4.2.2 sdo relativos ao seguinte modelo de regressao:

Pr(frutificar)

Pr(ndo frutificar)

Logit (Pr(fmtiﬁcar)) —In ( ) — —0,15940, 481ESPACAMENTO-0, 5910CUPACAO.

(4.2)
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Tabela 4.6. Estimativas dos Coeficientes e seus respectivos p-valores do modelo de regressao logistico
com as varidveis “ESPACAMENTO” e “OCUPACAQ?” relativo ao tempo t=2

Covariavel Categoria B p-valor
(Intercept) -0,159 | 0,432
6.000ha - -
ESPACAMENTO 10.000ha 0,481 0,044
x Quadratica - -
OCUPACAO Retangular | 0,591 0,014

Obtive-se entdo as estimativas das Razdes de Chances (RC) relacionadas as varidveis “ESPA-
CAMENTO” e “OCUPACAQ”. Essas estimativas revelam que uma planta que est4 em um espacamento
de 10.000ha-1 tem chance 1,62 para frutificacdo em relacdo a uma planta que estd em um espacamento
de 6.000ha-1. Além disso, hd uma chance de 1,81 superior de uma planta que estd em uma ocupacio
retangular frutificar quando comparado com uma que estd em uma ocupagdo quadratica.

Para avaliar a qualidade do ajuste do modelo, realizou-se o teste de Hosmer-Lemeshow, cujo
p-valor foi igual a 0,41. Este resultado leva a nao rejeicao da hipotese que o modelo estd bem ajustado.

Como podemos observar nas Tabelas 4.7 e 4.8, as varidveis “ESPACAMENTO” e “OCUPA-
CAO7sdo0 significativas para explicar a probabilidade de frutificacio no tempo t = 2. Entretanto, a
varidvel “TAMANHO DO ENTRENO” néo foi significativa como pode ser verificado na Tabela 4.9.

Tabela 4.7. Estimativas dos Coeficientes e seus respectivos p-valores do modelo de regressdo logistico
apenas com a variavel “ESPACAMENTO” relativo ao tempo t=2

Categoria B p-valor
(Intercept) 0,134 | 0,415

6.000ha - -
ESPACAMENTO |5 eaer— 5771 0,017

Tabela 4.8. Estimativas dos Coeficientes e seus respectivos p-valores do modelo de regressao logistico
apenas com a varidvel “OCUPACAOQ? relativo ao tempo t=2

Categoria B p-valor
(Intercept) 0,080 | 0,624

Quadratica - -
OCUPACAO Retangular | 0,583 | 0,014

Tabela 4.9. Estimativas dos Coeficientes e seus respectivos p-valores do modelo de regressao logistico
apenas com a variavel “TAMANHO DO ENTRENOQO?” relativo ao tempo t=2

B p-valor
(Intercept) 0,192 | 0,505
TAMANHO DO ENTRENO | 0,064 | 0,515

Embora as varidveis “ESPACAMENTO” e “OCUPACAQ” tenham sido significativas para o
modelo, a interagdo entre as mesmas nao foi significante como pode-se observar na Tabela 4.10.
A seguir, com o propdsito de estudar efeitos aleatérios entra e inter-especifico apresentados nos

dois bancos de dados, foi utilizado a modelagem baseada em técnicas dos modelos mistos.

4.3 Modelos mistos para os dois tempos estudados

Com o objetivo de integrar a varidvel tempo ao estudo e considerando que possivelmente haja

uma correlacdo entre as respostas obtidas em uma mesma unidade (planta) ao longo do tempo, optou-se



33

Tabela 4.10. Estimativas dos Coeficientes e seus respectivos p-valores do modelo de regressao logistico
com as varidveis “ESPACAMENTO” e “OCUPACAQ?” relativo ao tempo t=2

Categoria B p-valor
(Intercept) -0.08004 | 0.729
6.000ha - -
ESPACAMENTO 10.000ha 0.32120 | 0.327
Quadratica - -
OCUPACAO Retangular 0.43025 0.191
ESPACAMENTO*OCUPACAO | 10.000ha*Retangular | 0.34019 0.479

pela possivel extensdao do modelo utilizando a teoria de modelos lineares generalizados mistos. Assim,
uma forma de modelar os dados longitudinais presentes no estudo seria incluindo variaveis latentes no
preditor afim de incorporar a correlagdo entre as mesmas plantas.

Foram testados quatro modelos com a inclusio do fator aleatdrio associado a varidavel “PLAN-
TAS”. As Tabelas 4.11, 4.12, 4.13 e 4.14 apresentam as caracteristicas de cada modelo testado.

Tabela 4.11. Estimativas dos Coeficientes e seus respectivos p-valores do modelo logistico com retas
paralelas e inclus@o do efeito aleatério referente as plantas

Categoria Estimativa | Erro-padrao | Estatistica z | p-valor

(Intercept) -0,345 0,301 -1,147 0,252
6.000ha - - - -

ESPACAMENTO 10.000ha 0,457 0,233 1,962 0,050
Quadratica - - - -

OCUPACAO Retangular 0,294 0,232 1,270 0,204

TEMPO 0,141 0,168 0,838 0,402

ESPACAMENTO*OCUPACAO | 10.000ha*Retangular 0,263 0,337 0,781 0,435

Tabela 4.12. Estimativas dos Coeficientes e seus respectivos p-valores do modelo logistico com retas
concorrentes e inclusao do efeito aleatério referente as plantas

Categoria Estimativa | Erro-padrdo | Estatistica z | p-valor
(Intercept) -0,294 0,518 -0,568 0,570
} 6.000ha - - - -
ESPACAMENTO 10.000ha 0.861 0,738 1171 0,242
Quadratica - - - -
OCUPACAO Retangular -0,109 0,733 -0,149 0,882
TEMPO 0,107 0,327 0,327 0,743
ESPACAMENTO*OCUPACAO 10.000ha*Retangular 0,035 1,061 0,033 0,973
ESPACAMENTO*TEMPO 10.000ha*Tempo -0,271 0,466 -0,583 0,560
OCUPACAO*TEMPO Retangular*Tempo 0,270 0,464 0,581 0,561
ESPACAMENTO*TEMPO 10.000ha*Retangular* Tempo 0,152 0,674 0,226 0,821

Tabela 4.13. Estimativas dos Coeficientes e seus respectivos p-valores do modelo logistico com retas com
0 mesmo intercepto e coeficientes angulares diferente e inclusao do efeito aleatério referente as plantas

Categoria Estimativa | Erro-padrao | Estatistica z | p-valor
(Intercept) 0,076 0,263 0,289 0,773
ESPACAMENTO*OCUPACAO*TEMPO | 6.000ha*Quadratica*Tempo -0,115 0,189 -0,609 0,542
10.000ha*Quadratica* Tempo 0,132 0,190 0,695 0,487
6.000ha*Retangular*Tempo 0,088 0,189 0,467 0,641
10.000ha*Retangular* Tempo 0,515 0,200 2,575 0,010

Os valores dos AIC e BIC foram utilizados como critérios de sele¢ao do modelo que melhor
se ajusta aos dados do estudo. O modelo que apresentou menor valor de AIC (811,2) e BIC (837,6) foi
o modelo de retas paralelas. Para este, nota-se que ao nivel de significancia de 0,05, a tinica variavel
significativa foi a “ESPACAMENTO?” (ver Tabela 4.11).
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Tabela 4.14. Estimativas dos Coeficientes e seus respectivos p-valores do modelo logistico sem o efeito
de tratamento e inclusao do efeito aleatério referente as plantas

Estimativa | Erro-padrao | Estatistica z | p-valor
(Intercept) 0,092 0,262 0,350 0,726
TEMPO 0,137 0,165 0,826 0,409
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5 DISCUSSAO E CONCLUSAO

A partir do estudo realizado na Secao 4.2, foi possivel observar que o espacamento e o tipo
de ocupacao podem interferir significativamente no processo de frutificagao de plantas de café. Quanto
ao espacamento, a chance de frutificagdo pode chegar a praticamente, se o espagamento for adequado.
Também a forma interfere fortemente na chance de frutificagio. O estudo realizado (Secao 4.2.2) indica
que a forma retangular de ocupagdo tem chance muito maior (1,81) de frutificagio que a ocupagdo
quadratica. O estudo da Sec¢do 4.3, que trata dos modelos mistos na tentativa de incorporar a varidvel
tempo e a estrutura de variabilidade entre as plantas de café. Desta forma, foram considerados quatro
modelos diferentes quanto a estrutura dos efeitos fixos, considerando aditivo o efeito aleatério relativo as
plantas em todos eles. Através dos critérios AIC e BIC o modelo que melhor ajustou os dados foi o de
retas paralelas, sendo considerada apenas a varidvel “ESPACAMENTO?” significativa para a estimacdo da
probabilidade de frutificagdo das plantas. Como investigacoes futuras, seria interessante a modelagem da
probabilidade de refrutificacao dos metameros a partir desse estudo preliminar e exploratorio considerando
as mais diversas varidveis presentes nesse banco de dados. Um estudo envolvendo aspectos relativos a
alometria de plantas poderao ser analisas de forma mais complexa associando os dois bancos de dados

obtidos nos dois tempos de coleta.
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APENDICES

COMANDOS EXECUTADOS NO SOFTWARE R
setwd("C:/Users/Luiza/Desktop/DADOS TESE - NOVO/Obs4/DADOS EXTRAIDOS")

DADOS_T1 <- read.csv("DADOS_T1.csv", header=T, sep=";", dec=".")
attach(DADOS_T1)
str (DADOS_T1)

DADOS_T1$PLANTA<-as.factor (DADOS_T1$PLANTA)
DADOS_T1$REPETICAO<-as.factor (DADOS_T1$REPETICAQD)
DADOS_T1$ESPACAMENTO<-as.factor (DADOS_T1$ESPACAMENTO)
DADOS_T1$0CUPACAO<-as.factor (DADOS_T1$0CUPACAQ)
DADOS_T1$FRUTIFICOU<-as.factor (DADOS_T1$FRUTIFICOU)

summary (DADOS_T1)

modelosimplesl <- glm(FRUTIFICOU~ESPACAMENTO,
family=binomial (link="logit"), data=DADOS_T1)

summary (modelosimplesl)

modelosimples2 <- glm(FRUTIFICOU~OCUPACAO,
family=binomial (1ink="logit"), data=DADOS_T1)

summary (modelosimples2)

modelosimples3 <- glm(FRUTIFICOU~TAM_EN,
family=binomial (link="logit"), data=DADOS_T1)

summary (modelosimples3)
y p

round (exp(modelosimplesi$coef),2)

DADOS_T2 <- read.csv("DADOS_T2.csv", header=T, sep=";", dec=".")
attach(DADOS_T2)
str (DADOS_T2)

DADOS_T2$PLANTA<-as.factor (DADOS_T2$PLANTA)
DADOS_T2$REPETICAO<-as.factor (DADOS_T2$REPETICAD)
DADOS_T2$ESPACAMENTO<-as.factor (DADOS_T2$ESPACAMENTO)
DADOS_T2$0CUPACAO<-as.factor (DADOS_T2$0CUPACAQ)
DADOS_T2$FRUTIFICOU<-as.factor (DADOS_T2$FRUTIFICOU)

summary (DADOS_T2)
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modelosimplesl.1 <- glm(FRUTIFICOU~ESPACAMENTO,
family=binomial (1ink="logit"), data=DADOS_T2)

summary (modelosimplesl.1)

modelosimples2.2 <- glm(FRUTIFICOU~OCUPACAO,
family=binomial (1ink="logit"), data=DAD0S_T2)

summary (modelosimples2.2)

modelosimples3.3 <- glm(FRUTIFICOU~TAM_EN,
family=binomial (1ink="logit"), data=DAD0S_T2)

summary (modelosimples3.3)

modelosimples4.4 <- glm(FRUTIFICOU~ESPACAMENTO+0CUPACAQ,
family=binomial (link="logit"), data=DAD0OS_T2)

summary (modelosimples4.4)

modelosimples5.5 <- glm(FRUTIFICOU~ESPACAMENTO+0CUPACAO+ESPACAMENTO*0CUPACAQ,
family=binomial (link="logit"), data=DAD0OS_T2)

summary (modelosimples5.5)

round (exp(modelosimplesd.4$coef) ,2)

DADOS <- read.csv("DADOS2.csv", header=T, sep=";", dec=".")
attach(DADOS)
str (DADOS)

DADOS$PLANTA<-as.factor (DADOS$PLANTA)
DADOS$REPETICAO<-as.factor (DADOS$REPETICAQ)
DADOS$ESPACAMENTO<-as . factor (DADOS$ESPACAMENTO)
DADOS$0CUPACAO<-as.factor (DADOS$0CUPACAQ)
DADOS$FRUTIFICOU<-as.factor (DADOS$FRUTIFICOU)

summary (DADOS)

require(ggplot2)
require(GGally)
require (reshape2)
require (1lme4)
require (compiler)
require(parallel)
require (boot)

require (hnp)



# modelo: paralelas
MOD1 <- glmer(cbind (FRUTIFICOU==1, FRUTIFICOU==0) -~
ESPACAMENTO*OCUPACAO + TEMPO +
(1|PLANTA), DADOS,
family=binomial())
hnp (MOD1)
summary (MOD1)

# modelo: concorrentes

MOD2 <- glmer(cbind (FRUTIFICOU==1, FRUTIFICOU==0) ~
ESPACAMENTO*0OCUPACAO*TEMPO +
(1|PLANTA), DADOS,

family=binomial())

hnp (MOD2)

summary (MOD2)

anova (MOD1, MOD2)

# modelo: mesmo intercepto e coef ang diferentes

MOD3 <- glmer(cbind (FRUTIFICOU==1, FRUTIFICOU==0) -~
ESPACAMENTO: OCUPACAO: TEMPO +
(11PLANTA), DADOS,

family=binomial())

hnp (MOD3)

summary (MOD3)

anova(MOD1, MOD3)

anova(MOD2, MOD3)
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