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Modelos Lineares Mistos (LMM)

Objetivo desse roteiro

Ao final que vocé seja capaz de:

2. Compreender a estrutura basica de um modelo linear misto.

* 3. Fazer uma analise de modelo misto no Remdr usando o pacote lme4
(Bates et al. 2014)

e 4. Entender o output da funcao lmer.

« 5. Decidir quais efeitos aleatdrios e fixos manter no seu modelo final.

e 6. Interpretar o resultado de um modelo misto selecionado.

i- i 1. Entender o que sao efeitos fixos e aleatdrios.

Modelos Lineares Mistos (LMM)

Os modelos Lineares Mistos sao uma generalizacao de modelos lineares que afrouxam uma premissa
bésica de todos os modelos que vimos até agora: a independéncia entre as observacoes. Essa
falta de independéncia emerge por varios motivos em experimentos e muitas vezes sao desejaveis
pois controlam fatores de confusao. Entre as principais fontes de onde emergem essas dependéncias
estao:

e espacial
e temporal
e bioldgicas

No primeiro caso, é esperado que objetos que estdao mais préximos sejam mais parecidos entre si do
gue objetos mais longe, pois compartilham muitas condicdes associadas a0 mesmo espaco.
Dependéncias temporais emergem principalmente quando medimos um mesmo objetos de estudo
em diferentes momentos. As bioldgicas estao relacionadas ao compartilhamento de caracteres ou
funcionalidades entre individuos mais relacionados geneticamente, por exemplo.

Essa dependéncia portanto, cria agrupamentos de observacdes que compartilham similaridades que
nao sao compartilhadas com observacdes de outros grupos.

Em geral, nao estamos interessados nas diferencas que existem entre esses grupos, mas precisamos
contemplar a falta de independéncia de alguma forma. Os Modelos Lineares Mistos justamente
lidam com essas falta de independéncia desse agrupamentos de observacdes. Para isso, os LMM
incorporam uma estrutura aletoria adicional nos modelos lineares para acomodar esses
agrupamentos definidos agora como variaveis categdricas preditoras aleatorias. Diferente das
varidveis categodricas preditoras fixas onde o interesse é interpretar as diferencas entre os niveis,
nas aleatdrias queremos apenas estimar a variabilidade associada aos agrupamentos.
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Uma forma de diferenciar as variaveis categoricas fixas e aleatérias é imaginar a
realizacao de multiplos experimentos, que esta por tras da teoria da estatistica
frequentista. Em um experimento usual com a variavel categérica fixa estamos
interessados na estimativa das médias para cada nivel da variavel e buscamos
saber se esses niveis sao diferentes em média, como exemplificado na primeira
realizacao do experimento (1) no painel da esquerda (a) da figura acima. Ao
refazer o mesmo experimento, iriamos recoletar os mesmos niveis (experimentos
2 e 3 ) e estimar valores de médias muito préximos, como exemplificado no
painel a da figura acima no seu canto direito. Por outro lado, quando temos uma
variavel categdrica aleatéria ndo estamos interessados em nenhum nivel
especifico e outro experimento iria coletar outros niveis aleatérios  dentro todos
0s niveis possiveis dessa variavel categdrica, como mostra o painel b da figura
acima. Neste caso, estamos interessados, nao na diferenca das médias entre os
niveis e sim, na variabilidade associada a populacao de niveis dessa variavel
categoérica, como mostrado no canto direito do painel b.

O video abaixo apresenta uma breve introducao sobre os modelos lineares mistos .

4 )
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Crescimento de Arvores

Vamos contextualizar os LMM a partir de um exemplo e suas diferenca com os modelos LM. O
interesse do estudo do exemplo a seguir foi entender se a deciduidade (perda de folha sincrona) de
arvores esta relacionada ao crescimento do individuo. Algumas arvores perdem as folhas de forma
sincronizada (deciduas), enquanto outras trocam de folhas ao longo do tempo sem haver essa
sincronicidade (perenes).

A pergunta: arvores deciduas crescem menos que arvores nao deciduas? Tem seus desafios e fontes
de confusao. Um complicador é que o crescimento esta diretamente relacionado com o tamanho da
arvore. Por isso, 0s pesquisadores decidiram incluir o tamanho da arvore como uma preditora fixa e
com isso condicionaram o crescimento a variavel tamanho. Além disso, a perda de folha sincrona é
caracteristica da espécie e eles precisaram incluir essa variavel no desenho experimental. Ao final, os
pesquisadores selecionaram 5 espécies deciduas e outras 5 perenes e, para cada espécie anotaram o
crescimento de 10 individuos, totalizando 100 individuos.

Deciduidade em Arvores

Vamos iniciar nosso exemplo com uma analise de modelo linear simples, sempre testando a hipdtese
que o crescimento de arvores deciduas e perenes é diferente.

Cresce arvores: modelo linear

1. baixe os dados do experimento
cresce arvores} }preservefilenames::alturaCresc.txt
2. faca o modelo cresc ~ alt + dec + alt:dec ;
. simplifique até o minimo adequado;
4. interprete o modelo selecionado.

w
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Procedimento em duas etapas: cresce arvores

O problema com o modelo que fizemos acima é que desrespeitamos uma pressuposto muito
importante para os modelos lineares: a independéncia entre as observacoes . Os individuos de
uma mesma espécie podem compartilhar caracteristicas que poderiam fazer o crescimento de todos
os individuos desta espécies crescer mais ou menos, independente se a espécie é decidua ou nao.
Por essa razao precisamos tratar essa dependéncia entre as observacdes associada aos individuos
serem da mesma espécie. Antes de termos a instrumentacao dos modelos mistos ou outras técnicas
para lidar com essas dependéncias, uma forma de tratar as dependéncias entre observacoes era a
reducao da informacao, por exemplo a média, para cada nivel de agrupamento desta dependéncia,
no caso aqui ilustrado, para cada uma das espécies. Como temos o crescimento dependendo do
tamanho do individuo, a média aqui nao seria uma boa reducao de informagao pois poderiamos ter
amostrado individuos maiores em um espécie e menores em outra, simplesmente por acaso. Para
esse caso, o que podemos fazer é a reducdo da relacdo cresc ~ alt para cada espécie e em
seguida testar se as inclinagdes das espécies decicuoas sao diferentes das espécies perenes. Se as
inclinacdes nao forem diferentes, ainda resta testar se os interceptos sao diferentes. Vamos fazer
esse teste.

1. para cada uma das 10 espécies faca o modelo cresc ~ alt;

2. guarde os coeficientes de inclinacao e intercepto para cada uma das
espécies junto a informacao se é decidua ou perene;

3. faca 0 modelo que testa se a inclinagao € diferente entre deciduas e
perenes;

4. caso o0 a inclinacao nao seja significativamente diferente entre os dois
grupos, faca 0 mesmo para a intercepto;

5. interprete o resultado.

LMM: cresce arvores

Vamos agora modelar esses dados com o modelo linear mistos. O misto vem da ideia de incorporar
variaveis fixas e aleatdrias como preditoras. Nestes modelos a estrutura aleatéria preditora pode
influenciar o intercepto ou a inclinacdo *. A influéncia no intercepto significa que a estimativa de
interceptos para as espécies provém de uma distribuicao normal de interceptos definidos por um
intercepto médio e um dado desvio padrdo. A expressdo geral para um modelo com uma preditora e
a variavel aleatéria afetando apenas o intercepto é:

$$ vy {ij} = (\bar{\alpha} + \epsilon_j) + \beta x_{ij} + \epsilon_{ij} $$
$$ \epsilon_j = N(0, \sigma_{entre}) $$
$$ \epsilon_{ij} = N(0, \sigma_{intra}) $$

0 $\bar{\alpha}$ é o intercepto médio e o $\sigma_{entre}$ é a estimativa do desvio padrao
associado a distribuicao de interceptos para a variavel aleatdria. Ou seja, no nosso caso, a estimativa
da variabilidade de interceptos associado as espécies.
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0 modelo em que a variavel aleatéria influencia a inclinagao tem a seguinte expressao:

$$y {ij} = (\bar{\alpha} + \epsilon_{\alpha _j}) + (\bar{\beta} + \epsilon_{\beta j}) x_{ij} +
\epsilon_{\text{res} {ij}}$$

Note que nao ao influenciar a inclinagao, por consequéncia o intercepto também é influenciado pela
variavel aleatdria. Neste caso o modelo estima o intercepto médio, a inclinacdo média e os seguintes
desvios padrao:

$$ \epsilon_{\alpha} = N(0, \sigma_{\alpha}) $$ $$ \epsilon_{\beta} = N(0, \sigma_{\beta}) $$ $$
\epsilon_{\text{res}} = N(O, \sigma_{\text{res}}) $$

LMM no Rcmdr

Existem varios pacotes disponiveis no R para realizar analises de modelos mistos.
Neste roteiro usaremos o lme4 (Bates et al. 2014), que possui funcdes para
analisar modelos lineares mistos, modelos lineares mistos generalizados e
modelos mistos nao lineares.

D&Sde o ano de 2020, os modelos mistos passaram a ser contemplados no
Rcmdr. Por isso, podemos utilizar essa interface para fazer os modelos. Nas
versoes recentes do Rcmdr o pacote Lme4 é carregado por padrao quando se
constroi um modelo misto. Caso ele nao seja carregado automaticamente, é
possivel carrega-lo. Para isso, vda em Tools - load packages e escolha
lmed?”.

Para criar o nosso modelo cheio no R com a varidvel aleatéria influenciando a inclinacao, a notacao é:
lmer(cresc ~ alt + dec + alt:dec + (alt|sp))

A expressao (alt|sp) esta indicando que a variavel aleatdria sp ird modelar a inclinacao da variavel
continua alt.

0 modelo em que a variavel sp influéncia apenas o intercepto é construido com a seguinte
expressao:

lmer(cresc ~ alt + dec + alt:dec + (1]|sp))

O cddigo (1] sp) indica que a varidvel sp vai influenciar apenas o intercepto.

Selecionando a estrutura aleatdria do modelo

Assim como na estrutura fixa do modelo podemos reduzir a estrutura aleatéria ao minimo
adequado para interpretar. Para isso, seguimos o procedimento descrito em Zuur et al.
2009 .

1. defina estrutura cheia das variaveis fixas;
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2. inicie com a forma mais complexa da estrutura aleatéria;

compare modelos aninhados por simplificando a estrutura aleatoéria;

4. utilize a funcao anova com o argumento refit = FALSE quando comparar modelos
com diferentes estruturas aleatdrias;

5. finalize a simplificacdo da estrutura aleatéria *,

6. faca a simplificacao da estrutura fixa do modelo como em um modelo lm, mantendo
a estrutura aleatéria da forma que foi selecionada nos passos acima.

e

Atividade

* baixe o0 arquivo de
- dados de crescimento de arvores} }preservefilenames::crescArv.txt
6),
.2 leia 0 arquivo de dados no Remdr;

e construa o modelo cheio;

e faca a simplificacao do modelo seguindo os passos indicados
acima;

e interprete o modelo selecionado.

ENTREGAR ANTES DA PROXIMA AULA Acesse o formulério e responda as
es propostas referentes aos dados sobre crescimento de arvores.

Riqueza em praias

classic regression

grouped input data m one bias - one hyperplane

linear mixed effects model

.5 .0 O

o

Esse exemplo no roteiro é baseado em material
desenvolvido por alunos de nosso programa de PG "Melina
Leite, Marilia Gaiarsa e Lucas Medeiros e vem sendo
modificado, ao longo dos anos, para adapta-lo ao curso.
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Para exemplificar o que sao modelos mistos e sua importancia em ecologia, usaremos como exemplo
um conjunto de dados presente no capitulo 5 de Zuur et al. (2009). Esses dados sao referentes a um
estudo sobre a riqueza de espécies da macrofauna em 9 praias na costa da Holanda. Em cada uma
das praias os autores coletaram dados em cinco localidades diferentes. Para cada localidade existe
informacao sobre a altura da estacdao de amostragem em relacao a altura média da maré (NAP,
variavel continua) e também um indice de exposicao da praia (Exposure, variavel categdrica).

Vamos supor que estamos interessados em verificar se a altura em relacao a altura média da maré
(variavel NAP) influencia a riqueza de espécies nessas praias, deixando de lado a variavel de
exposicao nesse momento. Podemos, por exemplo, construir um modelo linear simples da seguinte
forma:

$$\text{riqueza} = \alpha + \beta * \text{NAP} + \varepsilon$$

sendo que $\varepsilon$ é o residuo com distribuicao normal (ou gaussiana) de média zero e um dado
desvio padrao:

$$ \varepsilon = N(0, \sigma) $$

Aqui estamos modelando a riqueza de cada ponto de amostragem em funcao da variavel NAP. O
coeficiente $\alpha$ é o intercepto do modelo, $\beta$ é a inclinacao (coeficiente angular ) de NAP,
que definem a esperanca (média) do modelo. O residuo do nosso modelo ($\varepsilon$) é a variacao
da riqueza que nao conseguimos explicar com nossa variavel preditora NAP. Este é o escopo dos
modelos lineares que estudamos até o momento.

No entanto, neste exemplo o modelo viola uma premissa fundamental de modelos lineares, a de que
as observacoes que geram os dados sao independentes umas das outras (Winter, 2013). Os
dados obtidos em uma mesma praia ndo sao independentes entre si (dependéncia espacial). E
possivel imaginar diversas caracteristicas particulares de cada praia, como o tipo de grao de areia ou
a inclinacao da praia, que podem influenciar a riqueza de espécies e que nao estao contempladas
nesse modelo. Deste modo, os valores de riqueza obtido pelas unidades amostrais de uma mesma
praia tendem a ser mais parecidos entre si, independente da relagao com as varidveis preditoras que
estamos analisando. Veja o grafico abaixo, em que cada cor representa uma praia, para avaliar
visualmente se a relacao entre riqueza e NAP ¢é diferente entre praias:

Modelos Lineares para cada praia
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Nesta figura temos as retas do modelo linear simples entre Riqueza e NAP aplicado para cada praia .
Entretanto, a pergunta do estudo nao diz respeito a cada praia separadamente, o objetivo é modelar
a relacao para todas as praias amostradas, sem especificar o que acontece para cada praia
isoladamente. Por outro lado, se considerarmos cada ponto de amostragem como se fossem
independente entre si, estaremos incorrendo em um erro denominado de pseudo-replicacao ou falta
de independéncia das observacdes®. Ou seja, queremos considerar essa dependéncia sem falar
especificamente de nenhuma praia e, ao mesmo tempo, avaliar a variacao associada as praias. Além
disso, queremos que as praias amostradas representem uma amostra aleatdria de todas as praias
gue poderiamos contemplar no nosso estudo.

Efeito Aleatdrio: riqueza em praias

Para isso, precisamos de um modelo linear que incorpore o fato de que nossos dados estao
agrupados em praias. Chamamos de efeito aleatdrio uma variavel que agrupa nossos dados e que,
geralmente, seu efeito sobre a varidvel resposta ndo nos interessa diretamente ?. Nesse exemplo, 0s
autores amostraram 9 praias, mas poderiam ter feito 0 mesmo estudo amostrando outras 9 praias em
uma amostra aleatéria. Nesse sentido, as 9 praias da amostra sao apenas 9 possiveis praias
amostradas aleatoriamente de todas as possiveis 9 que poderiam ter sido amostradas ao acaso. Por
esta razao, praias é um variavel aleatdria.

O efeito aleatdrio praia organiza parte da variacao nos nossos dados que o modelo ndo explicaria
com as variaveis preditoras e que estaria presente no residuo($\varepsilon$) do modelo linear
simples. Por outro lado, as variaveis preditoras usuais em modelos lineares sao chamadas de efeitos
fixos. No exemplo das praias, a variavel de diferenca do nivel da maré (NAP) é uma variavel de efeito
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fixo e estamos diretamente interessados em seu efeito sobre a variavel resposta (Richness). O
nome misto refere-se ao fato de existirem tanto efeitos fixos, quanto aleatérios nas varidveis
preditoras do modelo. Esses modelos sdo chamados também de hierarquicos ou multinivel.

Em ecologia é comum encontrarmos delineamentos amostrais ou experimentais que geram dados
com algum tipo de agrupamento (delineamento hierarquico ou aninhado). Por exemplo, quando uma
amostragem é feita por parcelas ou quando um experimento é separado em diferentes blocos. Nesses
casos, nao podemos tratar nossos dados como independentes e uma abordagem estatistica
adequada é a de modelos mistos.

Inicialmente, a forma mais simples de incorporar o efeito aleatdério em nosso exemplo é definir que
cada praia apresenta um intercepto diferente no modelo. Ou seja, queremos ajustar uma reta para
nossa relacao entre riqueza e NAP, mas permitir que cada praia tenha seu préprio intercepto, que é
relacionado ao intercepto da reta principal (efeito fixo).

Neste caso, o0 modelo terd a seguinte estrutura:

$$\text{riqueza} {i} = \alpha + \epsilon_{\text{praia} i} + \beta * NAP + \epsilon_{\text{res}}$$
sendo:

$$\epsilon_{\text{praia}} = N(0, \sigma_{\text{praia}})$$

$$ \epsilon_{\text{res}} = N(0, \sigma_{\text{res}})$$

A riqueza da praia i é explicada pelo efeito fixo $\beta*NAP$ e pelo efeito aleatério
$\epsilon_{\text{praia}_i}$, que se soma ao valor do intercepto fixo do modelo, $\alpha$, para
formar o intercepto da praia i. Veja que o indice i esta atrelado a $\epsilon_{\text{praia} i}$ e,
portanto, o modelo permite que cada uma das praias apresente um intercepto diferente com mesmas
inclinacdes $\beta$. O $\beta$ faz parte do efeito fixo e ndo possui nenhum indice i atrelado a ele,
portanto, € 0 mesmo para todas as praias. Finalmente, $\epsilon_{\text{res}}$ representa o residuo
associado aos desvios dos valores observados em relacao aos preditos pela reta da praia relativa a
observacao.

Ambos, $\epsilon_{\text{praia}}$ e $\epsilon_{\text{res}}$, sdo variaveis aleatdérias com média
zero e desvios padrao $\sigma_{\text{praia}}$ e $\sigma_{\text{res}}$, respectivamente.

LMM: riqueza em praias

Lendo os dados praias no R

* baixe o0 arquivo
vamos a praia
e no Rcmdr, importe o arquivo, que esta formatado com campos separados por tabulacao e
decimal como ponto;
e atribua 0 nome de praia ao conjunto de dados;
* visualize o conjunto de dados para se familiarizar com as variaveis.
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Um modelo plausivel: riqueza em praias

Vamos construir um modelo simmples que tem apenas NAP como variavel fixa preditora e a variavel
Beach como aleatdria apenas no intercepto. Esse modelo pode ser descrito no lme4 da seguinte
forma'®:

Richness ~ NAP + (1 | Beach)

4 )

No Rcmdr siga 0s passos:

e abra o menu Statistics > Fit models > Linear mixed models..
e nomeie o modelo como lmm. riq e coloque a férmula acima nos campos adequados

File Edit Data Statistics Graphs Maodels Distributions Tools Help

¢ Linear Mixed Model

Enter name for model: Imm.rig

Variables (double-click to formula)

Beach A

Exposure

fExp

fExposure [factor]

MNAP

Praia [=]

Model Formula

Operators (click to formula): s | % | : F I | I |%in%| -

Splines/Polynomials: B-spline | natural | orthogonal | raw
(select variable and click) spline polynomial polyno

Richness = |HAP + (1] Beach)

Subset expression Weights
=all valid cases= | <no variable selected> =

Estimation Criterion
@ Restricted maximum likelihood (REML)
Maximum likelihood (ML)

& Help | | 4y Reset || @ Apply ¢ cancel o OK

K i FEvnnciire - fartarlffEvn Tahale=r " Taw™ "hiah" 11 j

Em seguida, vamos dar uma olhada no resultado deste modelo que aparece na janela inferior do
Rcmdr.

Interpretando o modelo: riqueza em praias
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Na figura abaixo temos o resultado resumido do modelo lmm. rig:

Output

> summary(lmm.riq)

Linear mixed model fit by REML ['lmerMod']

Formula: Richness ~ NAP + (1 | Beach)
Data: praia

REML criterion at convergence: 239.5
Scaled residuals:

Min 10 Median 30 Max
-1.4228 -0.4848 -0.1576 ©.2519 3.979%4

Random effects:

Groups Name Variance Std.Dev.
Beach (Intercept) 8.668 2.944
Residual 9.362 3.060

Number of obs: 45, groups: Beach, 9

Fixed effects:
Estimate Std. Error t value

(Intercept) 6.5819 1.0958 6.007
NAP -2.5684 0.4947 -5.192
Correlation of Fixed Effects:

(Intr)
NAP -0.157

Vamos comecar olhando a parte dos efeitos aleatérios (Random effects). O desvio padrao
(Std.Dev.) é uma medida do quanto a variabilidade da nossa variavel dependente Richness é
particionada aos efeitos aleatdrios que estamos analisando (Beach) e o quanto nao foi explicado
(Residual). Podemos ver em Beach o desvio padrao associado as diferencas de intercepto entre
praias ( $\sigma_{\text{praia}}$ do modelo associado ao $\epsilon_{\text{praia}}$). A Gltima linha
apresenta o residuo, que indica o quanto da variabilidade nado é prevista pela varidvel aleatéria
praia nem pela variavel fixa NAP, ou seja, 0 que nao é explicado por nenhum termo do nosso
modelo.

Na secao Fixed effects sao apresentados os coeficientes estimados para cada um dos fatores que
estamos considerando como fixos. No caso, temos o intercepto médio*" associado a riqueza quando o
NAP é zero (6.5819) e o coeficiente angular de NAP (-2.5684), que indica que ha uma diminuicao de
riqueza da ordem de mais de 2.5 espécies a cada unidade de NAP acrescida.
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Note que nesse modelo a inclinacao é a mesma para todas as praias e que o intercepto da estrutura
fixa é o intercepto médio dos coeficientes da estrutura aleatéria do modelo.

A correlacao dos efeitos fixos é o quanto os coeficientes fixos estimados sao correlacionados. Mais
formalmente é uma estimativa do quanto teriamos de correlacao entre o intercepto e a inclinagao se
refizessemos 0 experimento muitas vezes'. Apesar de ser apresentada por padrdo no resumo do

lme4 essas correlacdes ndo tem uma interpretacdo direta e muito menos intuitiva *.

Predito pelo Modelo: riqueza em praias

Uma boa maneira de interpretar os resultados é a partir do grafico do predito pelo modelo, se
possivel junto aos valores das observacdes dos dados. Temos apresentado graficos com a experanca
do modelo ao longo de todo o curso na intencdo de auxiliar na interpretacao do modelo. Além disso,
calcular o predito através dos coeficientes do modelo ajuda a entender a estrutura atras dos
coeficientes.

Para fazer o grafico do modelo ajustado, com a reta média predita pela estrutura fixa do modelo e as
retas da estrutura aleatéria, preditas para cada praia, vamos criar um objeto no Rcmdr com todos os
coeficientes necessarios. Copie as linhas de cddigo a seguir no painel superior do Rcmdr (o painel
chamado Rscript), em seguida, selecione todas as linhas copiadas e clique no botdo Submit **.

#criando objeto com os coeficientes do modelo (efeitos fixos)

fixLMM <- fixef(lmm.riq)
fixLMM

#criando objeto com os coeficientes do modelo (efeitos aleatorios)

randLMM <- ranef(lmm.riq)$Beach
randLMM
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File Edit Data Statistics Graphs Models Distributions Tools Help
R Dataset: praia “Edit data set | (aView data set | Model: : Imm.rig

R Script R Markdown
#criando objeto com os coeficientes do modelo (efeitos fixos)

ixLMM =- fixef(lmm.riq)
ixLMH

#criando objeto com os coeficientes do modelo (efeitos fixos)

randLMM <- ranef(Llmm.rig)sBeach
randLMM4

Cutput i=g Submit |

= FixLMM =
{Intercept) HAP
6.581893 -2.568399

= #criando objeto com os coeficientes do modelo (efeitos fixos) []
= randLMM =- ranef{lmm. riq)$Beach
= randLMM
(Intercept)
1 2.6215221
2 5.1996142
3 -2.6157B32
4 =2.2756269
5 1.9501815
6 -1.62940842
7 -1.7654791
8 -1.8616659
9 -0.4233646

N\ J

O predito pela estrutura das variaveis fixas do modelo estimam o modelo médio, que seria a
esperanca do modelo para uma praia média, ponderada pelas observacdes de cada uma das praias.
Além disso, a estrutura aleatdria do modelo prediz um intercepto para cada praia das nossas
observacdes a partir da variabiabilidade existente entre praias, definido pelo efeito aleatério
$\epsilon_{praia}$.

4 )

Note que nesse modelo temos apenas um coeficiente de inclinacao, pois nao
lamos a inclinagdo na estrutura aleatéria do modelo, apenas o intercepto.
diante faremos um modelo incluindo inclinacado para a variavel aleatéria e
poderemos comparar os resultados.

N J

Grafico do Modelo: riqueza em praias

Vamos primeiro construir um grafico base, com os valores observados. Para tornar o grafico mais
informativo vamos colocar cores para identificar em que praia cada observacao foi coletada. No
cédigo abaixo temos as seguintes sequéncia de eventos:

e cores..: cria um objeto com nove cores tiradas de uma paleta das cores do arco-iris
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e par(..) : modifica parametros da janela grafica, no caso abaixo modificamos as margens do
grafico
e plot(..): cria o grafico
o 1° linha: indica quais variaveis devem estar no eixo Y e X, e em qual objeto estao os
dados
o 2° e 3° linhas: modificacdes de parametros do grafico, como simbolos, letras, etc

Entao, copie os cddigos abaixo para a janela superior do Rcmdr (RScript), selecione essas linhas e
aperte o botao Submit:

cores <- rainbow(9)

par( mar=c(5,5,2,2))

plot(Richness ~ NAP ,data = praia,
pch = 19, col = cores[as.factor(Beach)] , las =1,
cex=1.5, cex.lab= 1.7, cex.axis = 1.5

)
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File Edit Data Statistics Graphs Models Distributions Tools Help

R Script R Markdown

cores <- rainbow(9)
par{ mar=c(5,5,2,2))
plot(Richness -~ NAP ,data = praia,
pch = 19, col = cores[as.factor(Beach)] , las =1,
cex=1.5, cex.lab= 1.7, cex.axis = 1.5

Richness
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R Data set: praia ‘Edit data set | (% View data set | Model:

Imm.rig

% SUbI

Incluindo o modelo no grafico

Vamos usar os valores dos coeficientes (aqueles que calculamos anteriormente com as fungdes
fixef e ranef) para representar as esperancas do modelo e criar as retas para cada praia e a reta

média.

Primeiro o grafico com as retas de cada praia:

Copie os cddigos abaixo para a janela superior do Rcmdr (RScript), selecione essas linhas e aperte o

botdo Submit:
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abline(randLMM[1, ' (Intercept) ']+ fixLMM[1], fixLMM[2], col=cores[1])
abline(randLMM[2, ' (Intercept) ']+ fixLMM[1], fixLMM[2], col=cores[2])
abline(randLMM[3, ' (Intercept)']+ fixLMM[1], fixLMM[2], col=cores[3])
abline(randLMM[4, ' (Intercept)']+ fixLMM[1], fixLMM[2], col=cores[4])
abline(randLMM[5, ' (Intercept) ']+ fixLMM[1], fixLMM[2], col=cores[5])
( )
( )
( )
( )
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'
'
'
'
abline(randLMM[6, ' (Intercept) ']+ fixLMM[1], fixLMM[2], col=cores[6]
abline(randLMM[7, ' (Intercept)']+ fixLMM[1], fixLMM[2], col=cores[7]
abline(randLMM[8, ' (Intercept) ']+ fixLMM[1], fixLMM[2], col=cores[8]
abline(randLMM[9, ' (Intercept) ']+ fixLMM[1], fixLMM[2], col=cores[9]

Para finalizar o grafico, vamos colocar o predito pelo modelo médio e uma legenda:

Repita 0 mesmo procedimento de copiar, selecionar e “submeter”:

abline(fixLMM[1], fixLMM[2], col = "black", lwd=3, lty= 2)
legend("topright", c( "praia média",paste("praia", 1:9)) , lty=c(2,
rep(1,9)), col= c(1,cores), bty="n", cex=1.2)

Ao final o nosso grafico deve ser parecido com o que esta a seguir:

http://labtrop.ib.usp.br/ Printed on 2024/04/08 10:26



2024/04/08 10:26 17/31 Modelos Lineares Mistos (LMM)

praia media
praia 1
20 praia 2
praia 3
praia 4
praia 5
praia 6
15 praia 7
praia 8
praia 9

Richness
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Podemos ver nessa figura a predicao do nosso modelo em relacdo aos parametros fixos (reta
tracejada em preto) e as predicdes para cada praia separadamente. Como o efeito aleatério do nosso
modelo estava apenas variando os valores de intercepto das praias, as retas para cada praia sao
paralelas.

Selecao de LMM: riqueza em praias

Uma questao central em planejamento e analise de dados é decidir como compor um conjunto de
modelos plausiveis a partir das hipéteses e um conjunto de varidveis. Além disso, a partir deste
conjunto de modelos plausiveis, é preciso tomar a decisao sobre qual* é o melhor para representar
nossos dados. Nesse curso utilizamos a particao da variacao para comparar modelos aninhados.
Vamos continuar a usar o mesmo procedimento, ou seja, fazer o teste de hipétese para comparar
modelos dois a dois a partir do modelo cheio para chegar ao minimo adequado. Esse procedimento se
torna mais complexo nos modelos mistos ao envolver a simplificacao da estrutura aleatoria, além da
estrutura fixa, como fizemos nos modelos anteriores.
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Existem diversas possibilidades de modelos com esses mesmos dados. Por exemplo, podemos
adicionar o nivel de exposicao de cada praia (Exposure) como uma variavel preditora fixa categoérica
e/ou podemos inserir o efeito aleatério da variavel Beach na inclinacao da varidvel NAP (efeito fixo).
Essa inclusdo da interagao entre a variavel aleatéria (Beach) e a preditora fixa continua (NAP) faz
com que cada praia possa também ter uma relagao especifica com NAP (inclinagdes de reta
diferentes para cada praia), mas sempre ponderadas pela relacao média.

Ajustando os dados: riqueza em praias

Os dados que estamos usando estao disponiveis no github do livro do Zuur et al.
(2009). A variavel Exposure originalmente tem 3 niveis: 8, 10 e 11. Como o
nivel 8 foi observado apenas em uma praia, reclassificamos esta praia para o
nivel seguinte, no caso 0 10 (Zuur et al. 2009).

A partir da variavel Exposure, criamos a TExp que contempla apenas os valores
10 e 11 para designar os dois niveis de exposicao das praias. Para tornar essa
variavel mais explicita com relacao ao seu significado vamos transformar os
valores 10 e 11 de fExp em fatores low e high, nesta ordem, criando uma nova

@ighel fExposure:

e abra o menu Data > Manage variables in active data set >
Convert numeric variables to factors..;

 coloque 0 nome da nova variavel como fExposure no campo <same as
variable>;

 deixe selecionada a opcao Supply level names;

* no quadro que ira se abrir digite Low para o valor 10 e high para o valor
11;

e apos criar verifique se a variavel foi corretamente criada clicando no botao
View data set.

Selecao dos efeitos aleatodrios: riqueza em praias

Existem modelos e, portanto, perguntas e delineamentos amostrais que requerem apenas um efeito
aleatdrio para indicar o agrupamento dos dados. Entretanto, como colocado na secao anterior, ha
também modelos que podem incluir mais de um efeito aleatério. Esse é o caso da interagao entre
praia e NAP mencionada acima.

Para conjunto de modelos plausiveis com diferentes efeito aleatdério, Zuur et al. (2009) sugerem um
protocolo para a escolha da melhor estrutura de efeitos aleatdrios, que vamos seguir neste curso. Os
passos principais deste procedimento sao listados a seguir.

. Incluir no modelo cheio todos os efeitos fixos de interesse, incluindo termos de
interacao e qualquer ou estrutura nao aleatdria, no caso teremos os efeitos fixos:

e Richness ~ fExposure + NAP + fExposure:NAP
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Il. associar a esta estrutura fixa cheia os efeitos aleatorios plausiveis em sua
estrutura mais complexa. No nosso exemplo, temos duas possibilidades de efeito
aleatério:

 apenas variacdes no intercepto entre praias ((1|Beach));
e contendo a interagao entre praia e NAP, resultando também na variacao de
inclinagao entre praias ((NAP|Beach));

Os modelos mistos serao ajustados utilizando uma forma
diferente de estimar os parametros. Ao invés da maxima
verossimilhanca (ML - Maximum Likelihood) que utilizamos nos
modelos lineares os modelos mistos usam a maxima
vefossimilhanca restrita (REML - Restricted Maximum
Likelihood). 1sso acontece porque a ML é enviesada para as
estimativas de variancia e a REML corrige esse viés. Na pratica,
nds nao precisamos fazer nada, pois a funcdo lmer do pacote
lme4utiliza a REML (argumento REML = TRUE) como padrao.

1. utilizar anova para comparar modelos com estruturas aleatdrias aninhadas e
mesma estrutura fixa cheia, buscando a simplificacao da estrutura aleatdria. Para
que a comparacao seja feita com o REML é preciso usar o argumento da fungao
anova como refit = FALSE;

IV. Mantenha a estrutura aleatdria selecionada e siga simplificando a estrutura
fixa, comparando modelos aninhados por anova. Utilize o padrao da anova com
o argumento refit = TRUE.

Poderiamos também ajustar um modelo sem efeito aleatério (usando a funcao
1m) e ver se a inclusao do efeito aleatério resulta em um melhor ajuste do
modelo, entretanto, a dependéncia entre as amostras de uma mesma praia sao
“do desenho experimental dos dados e acreditamos que essa caracteristica

er mantida no modelo. Além disso, é importante lembrar que a retirada de
todos os efeitos aleatdrios superestima os graus de liberdade do modelo, ou seja
o modelo linear estaria inflado no seu poder de explicacao da variabilidade dos
dados.

A sequéncia do procedimento de simplificacao da estrutura aleatéria para o nosso exemplo, seria:

e Criar o modelo Immfull com todos os efeitos aleatdrios, pelo menu do Rcmdr Statistic >
Linear mixed models.. deixando o argumento com o padrao REML=TRUE e inserindo os
termos do modelo como indicado abaixo:

Richness ~ fExposure + NAP + fExposure:NAP + (NAP|Beach)
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e Em seqguida faca 0 mesmo procedimento para criar o modelo Immint com a variavel aleatéria
somente no intercepto:

Richness ~ fExposure + NAP + fExposure:NAP + (1|Beach)

e Compare os modelos anteriores com o comando anova buscando a simplificacdo do modelo ao
minimo adequado*®, usando o menu do Rcmdr Models > Hipothesis tests > Compare
two models.. e selecionando os modelos lmmint e Immfull.

Um problema com a interface do Rcmdr é que precisamos incluir o argumento refit =
FALSE na funcao anova para garantir que o procedimento ira manter a estimativa por
REML e nao ira reajustar os modelos por ML antes de comparar os modelos. O padrao da
funcao anova quando aplicada a comparacao de dois modelos mistos é reajustar para ML.
Como a interface nao oferece essa opcao precisamos editar a linha de comando do painel
superior.

Quando vocé clicou ok na fungao anova de comparacao de modelos, apareceu esse cddigo
na janela superior do Rcmdr:

anova(lmmint, Ulmmfull)

copie esse codigo novamente no painel superior, mas agora inclua a expressao refit =
FALSE, como indicado abaixo:

anova(lmmint, Ummfull, refit= FALSE)

Selecione essa linha e clique no botao Submit. O resultado deve ser como o apresentado
abaixo:

- -
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R Data set: praia "Edit data set | View data set | Model: = Immint
R Script R Markdown

anovallmmint, lmmfull, refit=FALSE)

Qutput “% Submit
ffiki > anova(lmmint, lmmfull) 5
f B Data: praia

Models:

lmmint: Richmess - MAP + fExposure + MAP:fExposure + (1 | Beach)
lmmfull: Richness - NAP + TExposure + NAP:TExposure + (MAP | Beach)

of AIC BIC legLik deviance Chisq Chi Df Pri{=Chisq}
Immint 6 242.11 252.95 -115.86 230.11

Immfull 8 243.22 257.67 -113.61 227.22 2.B925 2 0.2355
> anova(lmmint, lmmfull, refit=FALSE]

Data: praia

Models:

lmmint: Richmess - MAP + TExposure + MAP:TExposure + (1 | Beach)

Immfull: Richness — NAP + fExposure + NAP:fExposure + (NAP | Beach)
of AIC BIC 1logLik deviance Chisg Chi Df Pri=Chisq)

lmmint 6 236.49 247.33 -112.25 224.49

Immfull 8 237.13 251.59 -118.57 221.13 3.3594 2 @.1864

Messages

Note que as estimativas do primeiro resultado (ou seja, da anova com reajuste para ML) e do segundo
resultado (ou seja, sem reajuste para ML, usando refit = FALSE) sao diferentes. E importante
saber que no processo de simplificacao da estrutura aleatéria do modelo devemos ignorar os

primeiros resultados, pois nao gueremos que seja feito um reajuste para ML, ou seja, queremos que
a comparacao das estruturas aleatdrias seja feita usando as estimativas por REML.

O “p-valor” observado nessa comparacao é alto, indicando que os modelos ndo apresentam
diferencas marcantes, sendo assim, devemos reter o modelo mais simples e seguimos simplificando.
Como s6 ha mais um termo na estrutura aleatéria modelando o intercepto, podemos finalizar a
selecao da estrutura aleatéria aqui.

Alguns autores *” advogam que se nenhum termo da estrutura aleatéria for
significativo, deve-se abandonar o modelo misto e partir para o modelo linear
sem estrutura aleatdria. De fato, isso facilitaria muito a interpretacao e a

ntacao dos resultados do modelo. Porém, outros autores que seguiremos

indicam que devemos manter a coeréncia do delineamento

experimental/amostral e portanto devemos contemplar a dependéncia das
observacdes de uma mesma praia, utilizando o modelo com a variavel aleatéria
Beach no intercepto.

Apds simplificar a estrutura de efeito aleatdrio o resultado é que as praias diferem na riqueza média,
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mas essa variagao das praias nao influencia a relagcao de Richness com o NAP.

Note que quando observamos o primeiro grafico desse tutorial, parecia que a inclusao de diferentes
inclinagdes para cada praia no modelo seria importante. Porém, o resultado desse teste acima nos
indica que, apesar de algumas praias terem inclinacdes aparentemente diferentes, nao ganhamos
muita informacao adicional relevante ao incluir inclinacdes diferentes para todas as nove praias.

Estrutura fixa do modelo: riqueza de praias

O préximo passo € prosseguir com a verificacao e simplificacao dos efeitos fixos através do mesmo
método que utilizamos até entdo. Relembrando, estamos interessados em verificar se existe um
efeito de NAP, fExposure e da interacao NAP: fExposure na rigueza de espécies. Comegamos com
0 nosso modelo com todos os efeitos fixos e a estrutura aleatéria ja simplificada:

Richness ~ fExposure + NAP + fExposure:NAP + (1|Beach)
Primeiro iremos simplificar retirando o termo fixo mais complexo, a interacao fExposure:NAP:
Richness ~ fExposure + NAP + (1 | Beach)

Caso 0 modelo mais simples tenha um poder de explicacao da variacao dos dados similar ao mais
complexo, devemos continuar a simplificacdo com os modelos s6 com NAP ou s6 com fExposure.
Nos dois casos iremos comparar com o modelo que contém ambos termos fExposure + NAP, para
que os modelos comparados sejam aninhados **.

Siga a simplificacdo até chegar ao modelo minimo adequado para esse conjunto de dados.

Diagndsticos dos modelos

Depois de selecionado o modelo que melhor se ajusta aos nossos dados é
sempre necessario avaliar o ajuste deste modelo a suas premissas. O Rcmdr faz
alguns graficos diagnosticos e de efeito do modelo que podem ser explorados no
menu: Models > Graph.

Para a construcdo de outros graficos diagndsticos podemos carregar o pacote
lattice, selecionando-o pelo menu Tools > Load package(s)...

Depois, copie os cédigos abaixo no painel superior (RScript) do Rcmdr, mas,
antes de apertar o botao Submit substitua o argumento NOME_DO MODELO
pelo nome do seu modelo minimo adequado*®. Depois disso pode selecionar
e submeter as linhas de comando.

Atencao: Faca um grafico de cada vez e salve o pdf de cada grafico
antes de comecar a fazer o proximo

## 1) grafico quantil-quantil (normalidade)
qgmath (NOME_DO MODELO,id=0.05)
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## 2) grafico de valores ajustados x residuos
(homocedasticidade)
plot (NOME DO MODELO, type=c("p","smooth"))

## 3) grafico de valores ajustados x residuos padronizados
(homocedasticidade)

plot (NOME DO MODELO,sqrt(abs(resid(.)))~fitted(.),
type=c("p","smooth"))

OPS! Olhando o grafico diagnostico dos residuos, parece que os dados
nao sao tao homocedasticos como deveriam, pois vemos algo parecido
com um funil se abrindo da esquerda para a direita, o que indica que o
modelo viola esta premissa. Isso nao deveria ser um

Ajustando os dados

Os dados que estamos usando estao disponiveis no github do livro do
Zuur et al. (2009). A variavel Exposure originalmente tem 3 niveis: 8,
10 e 11. Como o nivel 8 foi observado apenas em uma praia,
reclassificamos esta praia para o nivel seguinte, no caso o 10 (Zuur et al.
2009).

A partir da variavel Exposure, criamos a fTExp que contempla apenas os
valores 10 e 11 para designar os dois niveis de exposicao das praias.
Para tornar essa variavel mais explicita com relacao ao seu significado
vamos transformar os valores 10 e 11 de fExp em fatores low e high,
nesta ordem, criando uma nova variavel fExposure:

' bra o menu Data > Manage variables in active data
et > Convert numeric variables to factors..;

 coloque o nome da nova variavel como fExposure no campo
<same as variable>;

e deixe selecionada a opcao Supply level names;

* no quadro que ird se abrir digite Low para o valor 10 e high para o
valor 11;

e apos criar verifique se a variavel foi corretamente criada clicando
no botao View data set.

a surpresa ja que a variavel Richness é uma contagem e como tal tem
a variancia acoplada a média.

E agora??! Bem, quase sempre existe um caminho! O problema aqui é
gue assumimos que a riqueza de espécies, uma variavel de contagem,
poderia ser modelada como uma distribuicao normal. Entretanto, dados
de contagem geralmente sao melhor modelados usando a distribuicao de
Poisson. Ja aprendemos isso no tutorial Modelos Lineares
Generalizados: contagem.

Entdo, para fazermos a modelagem correta dos nossos dados teremos
gue usar um modelo com distribuicao de Poisson dentro do contexto de
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modelo misto. Nesse caso teriamos que usar uma classe de modelos que
junta o GLM com o LMM que se chama Modelo Generalizado Misto.

0 é tema para outro roteiro... Modelos Generalizados Mistos
(GEMM)

ENTREGAR ANTES DA PROXIMA AULA Acesse o formulério e responda as
es propostas referentes aos dados sobre a riqueza em praias.

Cultivando aveia

Nesse experimento classico descrito por Yates em 1935, foram utilizadas trés variedades de aveia
tratadas com 4 niveis de adubacdo com nitrogénio. O desenho experimental deste estudo® é
bastante complexo e contempla diferentes niveis de dependéncia das observacdes que precisam ser
incorporadas no modelo como variaveis aleatorias. Vamos entender esse estudo.

O primeiro passo é fazer a leitura dos dados do objeto oats que se encontra no pacote MASS:

- Carregue o pacote MASS através do menu Tools > Load packages..
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U

File Edit Data Statistics Graphs Models Distributions Tools Help

dataset | [& View

Packages (pick one or more)

Imtest ]
lubridate

magick

magrittr

manipulateWidget D
maptools

markdown

Matrix

matrixcalc -

l &) Help l [“Cancel 1[ & oKk |

> help("oats", package="datasets")
No documentation for 'oats' in specified packages and libraries:
you could try *'?7o0ats’ j

- Entre no menu Data > Data in packages > Read data set on
attached package..

- Selecione na janela Package: MASS e na Data set: oats
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Package (Double-click to select) Data set (Double-click to select) F

nprl [l
painters
petrol
phones D
quine v
OR
Enter name of data set:
‘ Help on selected data set |

[ @Help ' [ ¥ cancel H o OK I

[> help("oats", package="datasets")
X No documentation for 'oats' in specified packages and Llibr

wan eranld +e 1T93%0ade 0

Entendendo Aveia

Para entender os dados utilize o menu Help > Help on active data set (if available) e
leia a documentacado que ira se abrir onde ha uma descricdo das variaveis:

4 )
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oats |[MASS) ® Documantation
Data from am Oats Field Trial
Description

The yield of cats frem a split—plot field tvial using thwes varieties and fowr levels of manurial
treatmant, The experiment was laid out in o bBlocks of 3 main plots, each split irnlo + sub=plots, The
varieties were applied to the main plets and the manurial treatments te the sub=—gplots,

Usage

(141

IFtJmnt

This data Trame containg the {a'llmnnq_ columes:

Blocks, levels I, 31, 111, IV, ¥ awnd VI,

varieties, 3 levels,

leroqe:n [l‘ﬂahlll’lil:l tragtmant, lavals o.oowt, o.2owt, o.dowt nr‘d bowt, ehﬁwqu The a'pphcah-on W

ewt facva,

\ Yields in fslbs prr cub—plat, eack of ares /84 aoee /

O desenho experimental contempla 6 localidades (B de Blocks) distintas, sendo
que cada uma apresenta trés campos de cultivo (plot) para cada variedade de
aveia (V de Varieties). Cada campo, por sua vez, é dividido em quatro partes
(subplot) com os diferentes tratamentos com adubo nitrogenado (N de Nitrogen
treatment). No desenho experimental temos um aninhamento de bloco com
plot e subplot. Para auxiliar no entendimento deste desenho experimental,
preparamos a figura abaixo:

Delineamento experimental do tipo Split-plot referente aos dados do arquivo "oats"

— Bloco (Block)
— Campo de cultivo (Plot)

— Sub-parcela (Subplot)

‘Golden.rain

[a0] e2]

‘Golden.rain

‘Gol den.rain

‘Golden rain

Golden.rain

‘Gol den.rain

Marve o us

[oa] [os]

Marvellous

Warve Bous

Warve o us

Marvelous

WMarve lious

Victory

Wictory

[
o] oe]

4
o] o]

5
| [oe] s

Victory
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Ajustando os dados de Aveia

As variaveis plot e subplot ndo estdo nesse conjunto de dados, mas podem ser resgatadas pelo
fato de plot ser o campo onde foi cultivada cada variedade. S6 precisaremos criar a variavel plot,
pois a subdivisao dos campos de cultivo nos diferentes niveis de adubacao (que seriam os subplots)
nao precisa ser indicada no modelo, uma vez que essa divisao representa o menor nivel hierarquico e
a funcao lmer ja reconhece esse nivel automaticamente.

Para criar plot vamos usar o menu Data > Manage variable in active data set > Compute
new variable e utilize o nome P (plot) no campo New variable name e no campo Expression
to compute insira o cédigo abaixo:

rep(paste("plot", 1:3, sep=""), each=4)

Esse cddigo ira criar uma nova variavel P com os niveis plotl, plot2 e plot3 para cada campo de
cultivo de cada variedade de aveia, nos quais os niveis de adubacao estao incluidos (4 niveis). Apesar
da variavel P estar no mesmo nivel da variavel V, fazemos isso para explicitar que P é diferente de V,
sendo que uma representa 0os campos de cultivo e a outra representa as variedades de aveia
cultivadas, respectivamente. Note também que os cédigos de P se repetem entre os blocos, apesar
de serem unidades distintas, ou seja, 0 campo de cultivo plot1 do bloco | é outro campo de cultivo
do que o plotl do bloco Il. Por outro lado, as variedades se repetem entre os blocos, ou seja, a
variedade Marvellous é Marvellous em qualquer bloco.

File Edit Data Statistics Graphs Models Distributions Tools Help

Data set: oats * Edit data set || £ View data set | Model: = <No active model>

Current variables (double-click to expression)

B [factor]

N [factor]

W [factor]

Y

New variable name Expression to compute

P [repipaste("plot", 1:3, sep=""})]
[+] | 0|

[ @Help | 4y Reset || & Apply K cancel ] o OK

= library(MASS, pos=16)

K B > dataloats, package="MASS") j
e )
Atividade

» Construa um modelo cheio tendo como varidvel resposta o rendimento de
cultivo (Y ) e como preditoras as varidveis fixas variedade ( V ),
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adubacao nitrogenada ( N ) e a interacao entre as duas. Como estrutura
aleatdria utilize o fator aleatério plot ( P ) aninhado dentro de bloco ( B ),
com a sintaxe (1|B/P). Note que, como nao temos variaveis fixas
continuas, apenas categdricas, nao ha como modelar a inclinacdo do
modelo, apenas o intercepto.

e Faca a simplificacao da estrutura fixa das preditoras e chegue ao modelo
minimo adequado.

 Faca a interpretacao bioldgica do resultado baseado nos coeficientes fixos
e da variacao associada aos fatores aleatorios.

Se vocé se interessou pelos modelos mistos e acha que eles se encaixam no seu problema, nao deixe
de conferir as referéncias listadas abaixo para se aprofundar. Os modelos mistos sao muito flexiveis e
uma ferramenta poderosa para comtemplar muitas das dependencias que temos em desenhos
experimentais na biologia.

Exercicio

es propostas referentes aos dois exemplos (Praias e Aveia) trabalhados nesse

@ENTREGAR ANTES DA PROXIMA AULA Acesse o formulario e responda as
t ial.

Referéncias e recomendacoes

Bates, et al. 2014.Fitting linear mixed-effects models using Ime4. arXiv preprint arXiv:1406.5823.
(publicacao do pacote "Ime4”)

Burnham, K. & Anderson, D. 2002. Model selection and multimodel inference: a practical
information-theoretic approach. 2nd edn. New York: Springer-Verlag. (Livro sobre a abordagem
de selecao de modelos baseada em Teoria da Informacao)

McGill, B. 2015. Is it a fixed or random effect? Blog Dynamic Ecology. (Uma boa discussao sobre
0 que sao efeitos fixos e aleatdrios)

Winter, B. 2013. Linear models and linear mixed effects models in R with linguistic applications.
arXiv:1308.5499. (Nesse excelente roteiro, o autor explica modelos lineares e depois apresenta
modelos mistos de uma forma bem didatica)

Yates, F. 1935. Complex experiments. Journal of the Royal Statistical Society Suppl. 2, 181-247.
(O experimento de aveia que tratamos nesse roteiro é descrito nesse artigo).

Zuur, A,, leno, E., Walker, N., Saveliev, A. & Smith, G. 2009. Mixed effects models and extensions
in ecology with R. (Livro muito bom e completo sobre modelos mistos e aditivos)
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1)

por isso 0 nome!
2)

a modelagem da inclinacao pressupdem o intercepto
3)

Caso queira usar as funcdes que utilizaremos a seguir no console do R diretamente, vocé precisara

instalar e carregar o mesmo pacote
4)

veja referéncia ao final do roteiro
5)

a equipe da disciplina acredita que ao menos a influéncia no intercepto deve ser mantida para

contemplar a dependéncia do desenho experimental
6)

apresenta campos separados por tabulagao
7)

A versao original esta disponivel neste site
8)

podemos dizer também que as observacdes da mesma praia sao correlacionadas
9)

nesse exemplo nao interessa, mas dependendo da analise, pode interessar - veja discussao em McGill
2015

10)

pacotes podem ter diferentes sintaxes para descrever modelos mistos
11)

todas as praias
12)

No caso, a correlacao esperada entre os valores de intercepto e inclinacao seria por volta de 15.7%.
Essa correlacao é calculada a partir da matriz de variancia/covariancia do modelo e pode ser
calculada para qualquer modelo com estrutura fixa. Uma confusao comum é achar que esse valor

estd associada necessariamente a multicolinearidade das varidveis preditoras, o que nao é o caso.
13)

Segundo alguns autores € Util apenas em casos especiais e nao deveria ser apresentada por padrao.
Para retirar essa correlacao do resumo do modelo é necessario usar o argumento correlation =

FALSE na funcao summary
14)

Obs.: As linhas que comegcam com # nao sao lidas pelo Rcmdr e podem ser usadas para comentar as

linhas de c6digo, isso ajuda a lembrar o que a linha de cédigo faz
15)

ou quais
16)

note que estes modelos sao aninhados, a estrutura aleatdria no inclinagao NAP incorpora o intercepto

também, apesar de ndo estar explicito na nossa formulacao
17)

inclusive o préprio Zuur do capitulo que indicamos nesse tutorial como leitura
18)

nao é possivel comparar o modelo s6 com NAP com o modelo sé com fExposure!
19)

caso nao tenha nomeado os modelos, precisa encontrar o nome que o Rcmdr designou ao modelo
20)

split-plot
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