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3. Construindo superficies de resposta

Assim como fazemos diagramas de dispersdo bidimensional para verificar a
relacao entre duas variaveis, um grafico tridimensional pode ser feito com o exemplo
usado aqui. Para tal, utilizaremos a fun¢do scatterplot3d () do pacote homoénimo,
que, embora nao forneca solugdes graficas muito sofisticada, é uma implementacao
simples e de fécil uso.
> library(scatterplot3d)
> s3d <- scatterplot3d(x = DS, y = US, z = RP, angle = 45)

Feito isso, e tendo-se ajustado o modelo (m2), é possivel adicionar ainda um
plano 3D representando o ajuste da regressao.

> m2 <- 1m(RP ~ DS + US, data = solo)
> s3d$plane3d(m2, col = "blue")

RP

DS

Ficura 3. Diagrama de dispersdo em 3D e plano de regressao
ajustado para resisténcia & penetracao em funcao da densidade e
umidade do solo.

Nota: E importante salientar que a funcio plane3d () serve, unicamente, para
construir planos de regressdo. Quaisquer outros modelos, contendo néo apenas os
termos lineares, devem ser representados graficamente com outras func¢bes mais
gerais, tal como a funcdo perspQ).

4. Regressao nao linear

A relagdo entre uma variavel explicativa ou explanatéria X e uma variavel
resposta Y pode ser do tipo linear ou nio linear. Mas atencio, NAO ¢é esta forma
de associacdo que define se um modelo de regressdo é linear ou ndo. Isto é, na
verdade, definido pela forma como os pardmetros do modelo se relacionam. Assim,
dizemos que a equacdo y = by + bix + bax? + € constitui um modelo de regressio
linear nos parametros. Matematicamente, dizemos que um modelo é nao linear se
pelo menos uma das derivadas parciais em relagao aos pardmetros for uma funcao
de pelo menos um paradmetro. Por exemplo, o modelo y = by + 2 + € é nio linear,
pois:

L o) = 5" og(a)

Um método de estimagdo amplamente utilizado é o método dos minimos qua-

drados ndo lineares, cujo principio é o mesmo do método de minimos quadrados
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para modelos lineares. Contudo, modelos néo lineares raramente possuem solucéo
analitica para os estimadores. Assim sendo, a estimacao é feita por um processo
iterativo, de acordo com algum algoritmo de busca, como Gauss-Newton, Newton-
Raphson, Gauss-Marquardt, entre outros. Por isso, o uso de processos iterativos
requer valores (ou chutes) iniciais para os pardmetros.

Ezxemplo. Visando determinar o tamanho ideal de parcelas experimentais, Les-
sman & Atkins (1963) propuseram o seguinte modelo para o coeficiente de variacdo
experimental:

y=box " 4 ¢
em que y é o coeficiente de variacdo experimental; x é o tamanho da parcela; by e
b1 sdo pardmetros.
Uma forma bastante simples de se obter valores iniciais é por meio da line-
arizag¢do do modelo ndo linear, ignorando (obviamente) o erro aleatério. Com o
exemplo, podemos fazer:

log(y) = log(bo) — b1 log(x)
que é, agora, um modelo de regressao linear simples.
Considere agora os seguintes dados de CV% e tamanho de parcela (m?):
> ps <- c(1, 2, 3, 4, 6, 8, 12)
> cv <- c(35.6, 29, 27.1, 25.6, 24.4, 23.3, 21.6)
> Im(log(cv) ~ log(ps))

Call:
Im(formula = log(cv) ~ log(ps))

Coefficients:
(Intercept) log(ps)
3.5309 -0.1908

Poderfamos entdo utilizar esses valores iniciais (3.53 e -0.19) para obter as
estimativas de minimos quadrados nédo lineares, usando a fungdo nls().
> nls(cv ~ bO*ps~-bl,
+ start = 1list (b0 = exp(3.53), bl = 0.19))
Nonlinear regression model
model: cv ~ b0 * ps”~-bl
data: parent.frame ()
b0 b1l
34.5394 0.1996
residual sum-of-squares: 3.665

Number of iterations to convergence: 3
Achieved convergence tolerance: 3.061e-06

Podemos agora desenhar o ajuste da regressao (Figura 4):

> plot(ps, cv)
> curve (34.54*x°-0.1996, add = TRUE, col = "blue")

5. Linear Response Plateau

Nao raramente, em estudos de nutricao de plantas, é esperado que a partir de
certo ponto haja uma faixa de estabilizacao da producéo ou crescimento vegetal em
fungdo da adicdo de nutrientes. Nesse caso, parece apropriado ajustar um modelo
de regressao do tipo LRP (linear response plateau, do inglés) ou plato de resposta
linear.
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F1GURA 4. Ajuste do modelo nédo linear para o coeficiente de va-
riacao experimental em funcdo do tamanho da parcela.

O modelo LRP nada mais é do que um modelo de regressdao segmentado, em
duas partes, sendo que em uma delas a resposta é descrita por um modelo de
regressdo linear simples, e a outra é descrita por um paralelo a x (platd), isto
é, onde a resposta é constante. Formalmente, o escrevemos da seguinte forma:
y = h(x) + €, em que:

bo + b1z, =< xzo
h(z) =
bo + b1xg, x> x0
sendo o parametro x(y o valor no eixo-x que delimita o plato.
Ezemplo. Hartinee et al. (2010) utilizaram o modelo LRP para determinar a
exigéncia de nitrogénio por arroz. Dados de producdo em func¢do de doses de um
fertilizante nitrogenado sao mostrados na tabela a seguir:

TABELA 1. Efeito de N na produgdo de arroz (Hartinee et al., 2010).

N 0 50 100 150 200
Prod. 7.67 14.46 19.84 20.04 20.59

A relagao entre producao e dose de N pode ser melhor entendida quando visu-
alizada graficamente. Isso ainda nos ajudara identificar onde deve estar o plato.
> N <- c(0, 50, 100, 150, 200)
> prod <- c(7.67, 14.46, 19.84, 20.04, 20.59)
> plot(prod ~ N)

No R, uma forma prética de estimar os parametros do modelo LRP é tratando-o
como um modelo nao linear, via a implementagao nls().

> 1lrp <- function (x, b0, bl, x0)

+ ifelse(x <= x0, b0 + bl*x, b0 + bi1*x0)
> nls(prod ~ 1lrp(N, b0, bil, x0),
+ start = list(bO0O = 8, bl = 0.1, x0 = 80))

Nonlinear regression model
model: prod ~ lrp(N, b0, bl, x0)
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7 data: parent.frame ()
8 b0 bl x0
9 7.6700 0.1358 91.9489
10 residual sum-of-squares: 0.3017
11
12 Number of iterations to convergence: 2
13 Achieved convergence tolerance: 1.147e-08
Logo, a equagao ajustada foi:
. 7.67+0.1358z, x <91.9489
20.15666, z > 91.9489
sendo 21.15666 o plato de resposta. A Figura 5 mostra o ajuste do modelo.
1 > curve(lrp(x, b0 = 7.67, bl = 0.1358, x0 = 91.95), col = "blue", add
= TRUE)
o
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F1GURA 5. Ajuste do modelo LRP aos dados de produgédo de arroz

em funcao de doses de fertilizante nitrogenado.

6. Exercicios

(1) Ajuste um modelo de regressao linear miltipla para a resisténcia & pene-
tragdo em funcdo da densidade e umidade do solo de cada uma das duas
camadas (0-20 e 20-40 cm). Depois construa um diagrama de dispersao
3D, indicando com cores diferentes as observacoes tomadas em cada ca-
mada. Finalmente, adicione a esse grafico os dois planos de regressdo
ajustados, separando também pelas cores das observagoes.

(2) Como vocé classificaria o seguinte modelo, linear ou néo linear?

y =0T+ bz +e

(3) Busscher (1990) propés o seguinte modelo para a resisténcia & penetragao:

RP = by0" p"* + €

Em que 6 é o conteido de dgua no solo, p é o valor da densidade do solo,
bo, b1 e by sdo pardmetros. Pede-se: com os dados das duas camadas,
ajuste o modelo de Busscher e construa a superficie de resposta.
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