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Resumen:
El conocimiento del peso final de frutos con antelacién a la cosecha es una informacion
de vital importancia por las consecuencias que tiene sobre las distintas etapas del proce-
so de produccion y comercializacién en las regiones de produccién. A efectos de obtener
mejoras en la capacidad predictiva de los modelos sobre la distribucién final del tamafio
de frutos, es necesario que los mismos contemplen los diversos factores que afectan el
proceso de crecimiento. Para el caso de los frutos de pepita el proceso de crecimiento
del diametro ecuatorial de los mismos responde a un modelo sigmoideo en forma de S,
un comportamiento claramente no lineal en los pardmetros. La presente tesis se propo-
ne lograr un modelo mixto no lineal con alta capacidad predictiva para frutos de peras
cv. William ’s cultivados en huertos comerciales de los Valles Irrigados de la Provincia
de Rio Negro, Argentina. Se consideran, para ello, aquellas fuentes de mayor relevancia
para la variabilidad de la variable de respuesta, mancomunando informacién de natu-
raleza longitudinal y transversal e incorporando covariables ambientales representativas
de distintos momentos criticos del crecimiento de los frutos. El cribado final de modelos
considera métricas adecuadas para que los candidatos propuestos posean un alto poder

predictivo en situaciones no contempladas en la etapa de modelado.



Application of Non-Linear Mixed Models in the Growth of Pear Fruits(Pyrus

Communis). Cv. William s

Keywords:
Mixed Nonlinear Models, Production Forecasts, Random Effects, Prediction of Size Dis-
tributions

Summary:
The knowledge of the final weight of fruits before the harvest is vitally important in-
formation due to the consequences it has on the different stages of the production and
marketing process in the production regions. In order to obtain improvements in the pre-
dictive capacity of the models on the final distribution of fruit size, it is necessary that
they consider the various factors that affect the growth process. In the case of pome fruits,
the growth process of their equatorial diameter responds to an S-shaped sigmoid model,
a clearly non-linear behavior in the parameters. The present thesis sets out to achieve
a nonlinear mixed model with high predictive capacity for cv. William s cultivated in
commercial gardens of the Irrigated Valleys of the Province of Rio Negro, Argentina. For
this, those sources of greatest relevance for the variability of the response variable are
considered, pooling information of a longitudinal and cross-sectional nature and incor-
porating representative environmental covariates of different critical moments of fruit
growth. The final screening of models considers adequate metrics so that the proposed
candidates have a high predictive power in situations not contemplated in the modeling

stage.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

1.1

PRESENTACION DEL PROBLEMA

El conocimiento del peso final de frutos con antelacién a la cosecha es una informa-
cién de vital importancia por las consecuencias que esta tiene sobre las estrategias de
manejo del monte frutal, las tareas de empaque y la logistica de comercializacién. Es
por ello que la prediccién de la distribucién final del tamafio de frutos, a partir de mues-
treos previos a la cosecha, es una prdctica usual en las principales regiones de produccion
fruticola.

Para el caso de los frutos de pepita, el proceso de crecimiento del didmetro del fruto
a través del tiempo responde a un modelo sigmoideo en forma de S, que parte de al-
gun punto fijo e incrementa su pendiente en forma mondtona hasta alcanzar un punto
de inflexién, en el que la pendiente comienza a decrecer y la funcién a aproximarse en
forma asintédtica al valor definitivo [88]. El modelo utilizado para describir este compor-
tamiento ha sido ampliamente estudiado, Bramardi [114], en sus trabajos de medidas
de no linealidad propone el modelo Logistico en la tercer parametrizaciéon segtin Rat-
kowski [ 103] para describir el crecimiento de frutos de pera de los cultivares William’s y

Packam’s Triumph.
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Capitulo 1. INTRODUCCION

Existe ademas, un nivel de variabilidad estocdstica en el crecimiento de los frutos que
es gobernada por factores que no son facilmente observables, como el sitio, la genética,
las labores culturales y las condiciones climaticas. La accién simultdnea de los factores
antes mencionados generan la componente estocastica de la variabilidad que provee la
razén fundamental para utilizar el enfoque de los modelos mixtos no lineales (NLME)
los cuales permiten modelar ademas de los efectos fijos, los efectos aleatorios generados
en el proceso. Los NLME se constituyen también como una propuesta superadora por
razones de interpretabilidad, parsimonia y, por sobre todo, validacién mas alla del rango

de datos observado [58].

Otro aspecto a considerar cuando nos encontramos con datos correspondientes a me-
didas repetidas, es decir a datos donde las mediciones fueron realizadas sobre un mismo
individuo de manera repetida en el tiempo, es la presencia de correlaciones entre estas.
Sila correlacidn serial es ignorada en el ajuste de los modelos, a pesar que los pardmetros
estimados permanecen insesgados, las varianzas estimadas del error de los parametros
resultan sesgadas. Sin embargo, estos estimadores del error sesgados son frecuentemente
usados en diferentes pruebas de hipdtesis para seleccionar el mejor conjunto de covaria-
bles por lo tanto, el ajuste del modelo es sensible a la especificacién de la estructura de

covarianza del error [76].

A través de parametros fijos y aleatorios, los NLME tienen la ventaja de analizar es-
tructuras de datos agrupados y modelar la matriz de covarianza de datos correlacionados,
donde covariables son explicadas a través de los parametros fijos como en los modelos
no lineales de regresion tradicionales, y donde varias fuentes de heterogeneidad y datos

correlacionados pueden ser considerados a través de la inclusién de efectos aleatorios.
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Capitulo 1. INTRODUCCION

1.2

MOTIVACION

La informacién sobre los que se desarrolla la presente tesis es parte de una extensa
labor desarrollada por los integrantes del Area de Estadistica de la Facultad de Ciencias
Agrarias de la Universidad Nacional del Comahue (UNCo). Los datos recopilados han sido
material de estudio de varios proyectos de investigacién y algunos de ellos, de la tesis
de Maestria del Dr. Sergio Bramardi. Posteriormente estos se han integrado a la base de
datos del Programa de Prondstico de Produccién de Frutos de Pepita de las Provincias de
Rio Negro y Neuquén (PPPRNN).

El PPPRNN consiste en un programa interinstitucional que tiene como objeto la esti-
macion anticipada del volumen de produccién potencial de los montes frutales implan-
tados en las provincias de Rio Negro y Neuquén. Dicho programa es parte de las acti-
vidades que el Area de Estadistica, antes citado, realiza en convenio con la Secretaria
de Fruticultura del Gobierno de la Provincia de Rio Negro y el Ministerio de Desarrollo
Territorial de la Provincia del Neuquén. El mismo cuenta, ademads, con la colaboracién
de instituciones gubernamentales como el Instituto Nacional de Tecnologia Agropecuaria
Alto Valle (INTA Alto Valle), el Servicio Nacional de Sanidad y Calidad Agroalimentaria
Centro Regional Patagonia Norte (SENASA) y el apoyo de entidades no gubernamentales
como la Camara Argentina de Fruticultores Integrados (CAFI), la Cdmara Argentina de
la Industria y Exportaciones de Jugos de manzana, pera y afines (CINEX) y la Federacion
de Productores de las Provincias de Rio Negro y Neuquén.

El aporte de SENASA se materializa a través de las fechas de plena floracién y cose-
cha de las variedades en consideracién dentro del PPPRNN. SENASA, a su vez participa
con la informacién censal del Registro Nacional Sanitario de Productores Agropecuarios
(RENSPA), una declaracién jurada que realizan anualmente los productores fruticolas en

relacién al niimero y la composicién de sus plantaciones.
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Capitulo 1. INTRODUCCION

El Programa en mencién comprende tres dreas de trabajo en las que se releva in-
formacién de cardcter longitudinal y transversal de las variedades de interés, a partir
de establecimientos productivos de la regién. La informacién longitudinal y parte de
la transversal proviene de chacras experimentales en las que se registra semanalmen-
te el didametro ecuatorial de frutos seleccionados a lo largo de ciclo de crecimiento de
los frutos. La informacién transversal restante se obtiene en un operativo a campo que
comprende una ventana de observacion de dos semanas. La extension territorial del ope-
rativo alcanza los 300 kilometros e involucra la labor de 36 relevadores sobre 326 chacras
y 2.782 unidades muestrales (cuadros).

Las predicciones del Programa se realizan para las variedades de manzanas Red Deli-
cious (con sus clones mejorados), Granny Smith y Gala (con sus clones mejorados) , y los
cultivares de peras William s, Packham “s Triumph y Beurre D "Anjou. Para las variedades
tradicionales el relevamiento y la estimacién de produccion se realiza por los estratos de
edad: 10 a 19 afios, 20 a 29 afios, 30 a 39 afios y 40 o mds afios, mientras que para el caso
de Gala y sus clones los estratos de edad comprenden los agrupamientos: 5 a 9 afios, 10
a 19 afios y 20 o mds afios. Se considera, ademas, el sistema de conduccidn de la parte
aérea de las plantas (espaldera y monte libre).

Para la ejecucién de las predicciones es necesario conocer para cada estrato tres ele-
mentos fundamentales: (i) la carga al momento del prondstico de los arboles expresada
en numero de frutos por planta, (ii) el tamafo a cosecha del fruto medio, (iii) y la canti-
dad de plantas reales del estrato.

Para el primer requerimiento, carga de frutos en los drboles, se realiza el conteo total
en dos arboles por unidad muestral (cuadros). El nimero de unidades muestrales dentro
de cada estrato se determina en funcién de su variabilidad interna, permitiendo conocer
la carga media por arbol. A efectos de la consideracion final de la carga frutal se considera,
ademas, el error incurrido por los relevadores al momento de contabilizar visualmente

la carga a través de un factor denominado “fruto oculto”, obtenido experimentalmente.
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Capitulo 1. INTRODUCCION

La segunda informacion referida al tamafio del fruto a la fecha de cosecha se obtiene,
desde el afio 2005, a partir de curvas de crecimiento especialmente desarrolladas para
las condiciones de la regién. En afios anteriores esta estimacién se realizaba aplicando
un modelo probabilistico que relacionaba el peso de los frutos con la carga, que para las
caracteristicas de nuestra regién, no resultaba ser el método mas adecuado.

La tercer informacién: nimero de plantas reales de cada estrato o superficie efectiva
ocupada por el estrato, se obtiene a partir los RENSPA suministrados por SENASA.

Con la informacién precedente, la estimacién de produccién de la variedad A en cada

estrato regidn-sistema de conduccién-edad estd dada por:

P,= > (NF,PFMpPL)/k (1.1)
i=1

donde:

= n: Numero de estratos

NF: Numero medio de frutos por arbol

m PFM: Peso estimado del fruto medio a cosecha

PL: Numero de arboles del estrato

k: Factor menor que la unidad que depende de cada variedad y tiene por finalidad

corregir el error que se produce durante el conteo de cargas por fruto oculto.

El resultado obtenido se extiende luego a todos los estratos de la variedad para ob-
tener la estimacién total de produccion para la region. Esta informacion generada es
acompafada con estimaciones de la distribuciéon de tamafios de fruta a cosecha para

cada una de las variedades.
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1.3

DESCRIPCION DEL TRABAJO

La prediccién de los tamafios finales en cuanto a valor medio y su distribucién se
constituyen en una herramienta de vital importancia dentro de los elementos a consi-
derar en los procedimientos predictivos. En el estado actual del arte, esta se obtiene a
partir del comportamiento medio que presentan a lo largo de su desarrollo, frutos co-
rrespondientes a un mismo peso a cosecha a lo largo de las temporadas consideradas.
La obtencién de este valor requiere el ajuste de modelos correspondientes a funciones
sigmoideas, no lineales en sus parametros [114] para ciertas clases de categorias de ta-
mafio. Estas categorias de tamafio generalmente se corresponden a clases comerciales de
tamafio que actian como criterio de estratificacion a partir de las cuales se obtienen los

comportamientos medios.

Una alternativa mds abarcativa de estimacién al método antes descripto consiste en
un NLME, el cual, ademads de caracterizar el crecimiento tipico de los frutos, contempla
la posibilidad de incorporar efectos aleatorios a varios niveles de agrupamiento en los
coeficientes, la modelacién de la correlacién del error y la incorporacién de covariables
que caracterizan la temporada de crecimiento.

En los NLME la modelacién de los efectos fijos de la componente estructural se va-
le de medidas LONGITUDINALES que consisten en mediciones de didmetro ecuatorial
obtenidas en los mismos frutos a lo largo de su ciclo de crecimiento. Sin embargo, las
estimaciones de los efectos aleatorios asi obtenidas estdn condicionadas a las restriccio-
nes impuestas por los procedimientos establecidos en la selecciéon inicial de los frutos.
Si los NLME tienen propositos predictivos, es necesario generalizar a una poblacién mas
amplia. Por ello, ademas de las medidas LONGITUDINALES, es necesario considerar me-
didas TRANSVERSALES definidas como muestras aleatorias de didmetros ecuatoriales de

frutos obtenidas en un reducido numero de ocasiones de ciclo de crecimiento [126].
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Se ha comprobado que la inclusién de pardmetros aleatorios en varios niveles de
agrupamiento permite mejorar significativamente el ajuste en comparaciéon a modelos
que consideran sélo uno de ellos. Ademas, magnitudes significativas de variabilidad resi-
dual estocastica indican, cuando estas se encuentran presentes, que algunos efectos fijos
son ignorados por el modelo, como factores relacionados con la genética, la topografia o
el clima [96].

La disponibilidad de la informacién sobre estos factores es poco comtn en datos de cre-
cimiento, por ello, los efectos aleatorios pueden actuar como una aproximacion a estos
efectos fijos que, o bien son desconocidos, o resultan dificiles de cuantificar.

Un modelo mixto con efectos aleatorios modelado a través de parametros aleatorios pue-
de aliviar, ademads, los problemas de heterogeneidad de varianza y autocorrelacién re-
sidual presente en datos medidos repetidamente a lo largo del tiempo. Esto se debe in-
directamente a las complejidades y compensaciones del modelado de la estructura de
varianza-covarianza de los efectos aleatorios y, directamente, a través de una estructura
mas compleja de varianzas-covarianzas del término del error [30].

Sin embargo, los efectos aleatorios por si solos no pueden aliviar los problemas de hete-
rocedasticidad y autocorrelacion serial. Un motivo posible, de esta incapacidad radica en
una ligera falta de flexibilidad en la forma del modelo adoptado para algunos frutos, por
lo que es necesario ademds proponer y modelar una correcta estructura de la varianza
residual [58].

Los efectos aleatorios son utiles ademads, no s6lo para cuantificar la variabilidad en una
poblacién, sino también para obtener Estimadores Bayesianos Empiricos (EBEs) para ca-
da uno de los efectos aleatorios en algin pardmetro. Estos tltimos pueden utilizarse para
examinar grupos de subpoblaciones que pueden ser de interés o a los efectos de revelar la
existencia de efectos fijos cuantificables no considerados y apreciados a través de asocia-
ciones entre estos y posibles fuentes de variabilidad en alguno de los niveles considerados

de los efectos aleatorios.
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Las covariables ambientales surgen aqui como candidatas para caracterizar la combi-
nacion del efecto de sitio y ciclo de crecimiento, con un criterio de inclusion relacionado
a factores que inciden en la fisiologia del crecimiento de los frutos como son distintos
rangos de acumulacién de temperaturas o evapotranspiracion, surgiendo asi un gran nu-
mero de posibles covariables a considerar.

Debido a que la evaluacién de cada posible covariable en un modelo se torna prohibitiva
cuando tenemos un gran numero de candidatas, es necesario recurrir a métodos de cri-
bado de variables. La metodologia propuesta en la presente tesis, consiste en tratar a los
EBEs de los efectos aleatorios como “datos” y utilizar métodos exploratorios para evaluar
la relacién entre los efectos aleatorios y las covariables de interés a través de métodos
manuales y automaticos.

Cuando una covariable es introducida en un modelo, la variabilidad asociada con el pa-
rametro afectado seguramente decrece debido a que los cambios en los valores de este
son predichos con base a la nueva covariable. Ello obliga a reconsiderar la estructura de
todo el modelo obtenido en cuanto a la estructura de varianza de los efectos aleatorios y
el error.

Una vez construidos los modelos candidatos es posible calibrarlos para obtener predic-
ciones de frutos no considerados en la etapa de modelado. Para cumplir con ese objetivo
se deben obtener predicciones de los EBEs a partir de los parametros estimados en los
modelos propuestos e informacién disponible en los nuevos frutos. La prediccién del dia-
metro final se obtiene a partir de los EBEs predichos, las estimaciones de los efectos fijos
obtenidos de los modelos candidatos y los modelos en cuestidn.

Finalmente es necesario evaluar la performance predictiva de los modelos candidatos a
partir de métricas de validacidn externa a los efectos de seleccionar el mas adecuado para

los objetivos planteados.
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1.4

OBJETIVO GENERAL

El objetivo central de la presente tesis radica en obtener un Modelo Mixto No Lineal
con alta capacidad predictiva. Las medidas sobre las cuales se evaltia el modelo se basan
en mediciones de didmetro ecuatorial de frutos de Peras Cv. William’s obtenidos en fechas

previas a la cosecha comercial.

1.5

OBJETIVOS ESPECIFICOS

= Obtener modelos que consideren las fuentes de variabilidad identificadas de mayor

relevancia.

= Mancomunar en un mismo modelo informacién de naturaleza LONGITUDINAL y

TRANSVERSAL.

» Evaluar la incidencia de factores ambientales en la respuesta diferencial de los fru-

tos a lo largo de las temporadas de crecimiento consideradas.

» Evaluar métricas adecuadas que posibiliten proponer modelos candidatos con un

alto poder predictivo.

1.6

METODOLOGIA

Metodoldgicamente esta tesis descansa en el desarrollo de un plan de actividades
contenidas en tres fases. La primera consiste en la descripcidon del cultivo y el area de
estudio, junto al andlisis de los fundamentos matematicos y estadisticos de los modelos
mixtos no lineales; la segunda, en la descripcion de la informacién histérica disponible ya

sea de cardcter longitudinal o transversal, su adecuacion y caracterizacidn; la tercera se
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refiere especificamente a la utilizacion de las técnicas propuestas en los datos recopilados

a través de los entornos computacionales adecuados con propdsitos predictivos.

1.7

ALCANCES DEL TRABAJO

Este trabajo propone obtener modelos mixtos no lineales con el objeto de utilizar-
los en predicciones anticipadas del tamafio de frutos de Pepita cultivar William’s en los
Valles Irrigados de la provincia de Rio Negro en nuevos ciclos productivos. La informa-
cién disponible consiste en didmetros de frutos identificados a lo largo de varios ciclos
de crecimiento en diversas localidades de la provincia de Rio Negro. La evaluacién de
los modelos obtenidos a través de metricas de validacién externa posibilita seleccionar
el modelo mas adecuado para propdsitos de prondstico en ciclos de crecimiento no con-

siderados en la etapa de modelado.
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DESCRIPCION DEL CULTIVO Y EL AREA

DE ESTUDIO

2.1

LOCALIZACION GEOGRAFICA

El territorio Nordpatagdnico comprende una considerable extension de geografia de

las provincias de Rio Negro y Neuquén.

Se trata de una planicie aluvial disectada con una suave pendiente hacia el Este, una
zona de poca altura con una media de 300 a 600 metros. Su génesis es aluvial y es-
ta relacionada con superficies de erosidon, como terrazas fluviales, sedimentos o ambos
en conjunto. Los materiales se caracterizan como conglomerados sueltos de sedimentos
continentales, sedimentos marinos, rodados patagénicos y depdsitos aluviales de origen
Terciario.

Este paisaje se caracteriza por la presencia de dos valles de origen fluvial, recorridos con
orientacion Oeste—Sureste por los rios Negro y Colorado, que atraviesan la planicie alu-
vial disectada.

La regién del Alto Valle de Rio Negro y Neuquén, que forma parte de uno de esos valles,
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se extiende por ambas mdrgenes de los rios Neuquén, Limay y Negro, con un potencial
de tierras factibles de riego de 1.824.000 hectareas.

El Alto Valle se halla ubicado en los departamentos de General Roca, Provincia de Rio
Negro, y Confluencia, Provincia de Neuquén. El ancho del valle es variable en toda su
extension, oscilando entre los dos y los ocho kilémetros, y posee una extension de apro-

ximadamente ciento veintitrés kildmetros.

2.2

SUELO, CLIMA Y MEDIO AMBIENTE

Los suelos del Alto Valle se caracterizan por ser aridos y alcalinos. Estos son grises
y practicamente no han sufrido meteorizacion alguna, excepto aquellos que se hallan
al alcance de las inundaciones de los rios y los que han sido sometidos a cultivos. A su
vez son suelos aluviales sin formacién precisa de su perfil tipo: se originaron a partir de
materiales aluviales y coluviales, siendo heterogéneos en cuanto a su textura y estratifi-
cacion. Es posible, ademas, su caracterizacion segun su distribuciéon textural en suelos de
barda, media barda, media costa y costa, con texturas que van desde una gama de arenas
gruesas o limos, limosos francos, franco arenosos y arenosos respectivamente [7].
En cuanto a su fertilidad, son saturados en bases y muy pobres en materia orgdnica. Las
limitantes de la produccién son el factor hidrico, el nitrégeno y, en menor escala, el fos-
foro.
La temperatura media oscila en los 14 °C y las precipitaciones se incrementan de Oeste a
Este, con una minima de 200 milimetros en la parte occidental y de 350 mm milimetros
en el sector oriental.
El clima del drea de estudio se clasifica como continental, templado y arido, con llu-
vias deficientes durante todo el aflo, denominado xerofitico seco [51] y de acuerdo a

Thornthwaite [16] es arido mesotermal, caracterizado por escasas precipitaciones y ele-
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vada evapotranspiracion.

La vegetacién predominante es la de tipo riberefia y la implantada por el hombre, ya que
se trata principalmente, de valles irrigados destinados a la produccién agricola. En la me-
seta predomina la estepa arbustiva media, con especies como la jarilla (Larrea divaricata
y Larrea cuneifolia) y el matasebo (Monttea aphylla). En algunos sectores se encuentra

alpataco (Prosopis alpataco) y zampa (Atriplex lampa).

2.3

EVOLUCION HISTORICA DEL CULTIVO

2.3.1

ORIGEN E HISTORIA DE LA PERA WILLIAM’S

El cultivo del peral se inicia en el oeste asiatico, en los valles formados por la cadena
montafiosa Tian Shan en China hace unos 3.000 afios, aunque escritos de Homero (700
aC) sugieren una posible procedencia europea. La primera especie domesticada fue Py-
rus pyrifolia, peral silvestre que producia frutos comestibles. Posteriormente se realizaron
hibridaciones entre P ussuriensis y P pyrifolia. En Occidente, P communis var pyraster y P
communis var. caucasica fueron seguramente los ancestros del peral europeo. El género
Pyrus incluye 22 especies divididas en occidentales y orientales segun su situacién geo-
grafica. Las mas utilizadas en la actualidad son P betulifolia, P calleryana, P pyrifolia y
P ussuriensis (orientales), y P communis, P communis var. pyraster, P amygdafoliformis, y
P salicifolia (occidentales)[25]. La pera William’s fue descubierta originalmente en 1765
en Inglaterra por Sir Stair. Posteriormente, un viverista llamado William’s la adquirié y
diseminé por toda Inglaterra. Su nombre completo es Williams Bon Chetrien, cuya tra-
duccién podria ser "Williams el buen cristiano". Hacia 1799, James Carter introdujo esta
pera en los Estados Unidos estableciendo el cultivo en la propiedad de Thomas Brewer en

Roxbury, Massachussets. Mds tarde, Enoch Bartlett de Dorchester (Massachussets) adqui-
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ri6 la variedad y, desconociendo su denominacién, la propagé por Estados Unidos bajo
su propio nombre. Fue recién en 1928 que se tomd conciencia que Bartlett y William’s
eran la misma entidad, cuando se introdujeron a ese pais nuevas plantas procedentes
de Inglaterra. El importador de esta variedad en Argentina fue probablemente el comer-
ciante inglés James Brittain hacia el afio 1817, quien la cultivé en su finca a orillas de la

desembocadura del Riachuelo en Buenos Aires.

2.3.2
EL CULTIVO EN LA REGION

En el Alto Valle, el cultivo y propagacion del peral de esta variedad tendria sus proba-
bles origenes en pioneros inmigrantes de principios del Siglo XX como el suizo Wilhem
Gaspar Kopprio, quien instalé un vivero en la zona de Allen hacia 1910. Cuentan que
Kopprio trajo de Francia un pie de membrillero de Angers en el cual injert6 la mayoria
de sus perales. Una crénica lo coloca entre los pioneros de la actividad, cuya especiali-
dad fue la pera William’s Bon Chretien que él propago y llamé “la mejor pera de agua”.
Kopprio definia a esta variedad como “grande y mantecosa y excelente para el comercio”
en su primer catdlogo de plantas (1926). Es hacia la década de 1920 cuando la Esta-
cién Experimental Rio Negro (transformada luego en el Instituto Nacional de Tecnologia
Agropecuaria Alto Valle) y la Estacién Agronémica Cinco Saltos implantan la primera co-
leccién de 24 variedades de manzano sobre portainjerto Northern Spy, para contrarrestar
la incidencia del pulgdn lanigero, que habia aniquilado las plantaciones injertadas sobre
pie franco de semilla. También en ese afio se implanta la primera coleccién de vides “de
almeria y americanas”. En 1926 se amplia la coleccion de frutales de pepita. Las varie-
dades de peral sumaban 24, siendo la principal la William’s Bon Chretien, en tanto que

se aumentd a 27 la de manzanos, con Jonathan y Delicious como las mds importantes.
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IMPORTANCIA COMERCIAL

En la actualidad, el Alto Valle de Rio Negro y Neuquén es la principal zona exporta-
dora de pera a nivel mundial, con una superficie de 46.104 hectédreas netas con cultivos
de fruta de pepita. En ellas, el cultivo de pera William’s ocupa 9.545 hectareas, siendo la
principal variedad producida (20,7 % de la superficie).

La mayor proporcién de la superficie de pera William’s se encuentra en el rango de edad
productiva y sélo el 15,85 % tiene mds de 40 afios. El ingreso paulatino de nuevas dreas a
la etapa productiva explica el crecimiento de la produccion de la variedad. En particular,
la temporada 2008-2009 significéd un incremento de algo mds de 70.000 tn, totalizando
344.000 tn de pera William’s, equivalentes al 45,5% de la produccion total regional de
la especie[2].

La actividad fruticola es la mayor fuente de ingresos de la poblacién de la zona, con-
teniendo unos 2.600 productores, cerca de 50.000 empleados rurales, 250 plantas de
empaque y 196 frigorificos de frutas .

El principal destino de la produccién es la exportacién. El 61 % de la produccién ingresa
a los mercados del mundo, el 17 % se comercializa en el mercado doméstico y el 22 % se
industrializa para la produccién de jugo concentrado como producto central. Los princi-

pales mercados de exportacién son Brasil, Rusia, Italia y Estados Unidos [2].
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Capitulo 3

ASPECTOS AGRONOMICOS DEL

CRECIMIENTO

3.1

INTRODUCCION

El crecimiento del fruto que resulta de la divisién y alargamiento celular sigue un
modelo representado por una curva sigmoidea cuando se grafica el didmetro ecuatorial
del fruto en funcién del tiempo (Figura 3.1).

Esta presenta tres fases bien definidas:

» Fase I o periodo de crecimiento exponencial (multiplicacién celular).

= Fase II o periodo de crecimiento lineal (agrandamiento y expansién celular).
= Fase III que incluye la etapa final del crecimiento y el periodo de maduracién.

El fruto a lo largo de su ciclo incrementa su tamafio de acuerdo a patrones especificos de
crecimiento. El tamafio final del fruto en perales depende del nimero de células al mo-
mento del cuaje del fruto, del nimero posterior de divisiones celulares y de la expansion

celular. La expansion celular a lo largo de ciclo de crecimiento se incrementa de manera
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Figura 3.1: Curva de Crecimiento del Fruto.
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exponencial con el tiempo en peras cultivar William’s [6].

En el caso de frutos de pepita en general, las fases de crecimiento se caracterizan por 2
periodos diferentes: un primer periodo de divisién celular que tipicamente alcanza hasta
los 45 dias luego de la antesis, seguido de un periodo de expansién celular que abarca
hasta la cosecha. La divisidn celular en peras se establece para los cultivares tempranos
entre 25 y 30 dias de la floracion y en cultivares tardios hasta 45 dias [15]. En algunos
ensayos en peras cultivar William’s, la divisidon celular se registré hasta 7 u 8 semanas
de la plena floracion, a partir del cual se identificé la fase de expansién celular donde el
fruto experimenté el mayor aumento de volumen [48].

A partir de ese momento se desencadenan en el fruto una serie de transformaciones bio-
quimicas que conducen al desarrollo de las caracteristicas organolépticas de la variedad,
esta ultima suele durar de 10 a 30 dias.

En la zona del Alto Valle, la edad media del fruto (desde plena floracién hasta fecha me-
dia de cosecha de los dltimos 10 afios) es de 106 dias, es decir que a fines comerciales
los frutos son cosechados antes de la fase final para preservar la calidad de conservacion

[21].
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El crecimiento de los frutos esta en gran medida condicionado por factores propios de la

planta (internos), ambientales y de manejo (externos).

3.2

FACTORES INTERNOS QUE AFECTAN EL CRECIMIENTO

Tamarno inicial del fruto

El nimero de células definido en la primera fase de crecimiento determinara el ta-
mafio potencial del fruto. La cantidad de células en el pequefio fruto estd regulada por
sustancias hormonales y es afectada por la disponibilidad de agua y la provisién de hi-
dratos de carbono y nutrientes. En general, los frutos chicos contienen menos células y
mas pequefias que los de tamafio grande. Se ha comprobado que los frutos que durante
la primera fase de la curva de crecimiento son grandes llegan a cosecha con tamafios

mayores que los que partieron con dimensiones pequefias.

Numero de semillas

El tamafio del fruto es proporcional al nimero de semillas maduras viables y se debe a
la cantidad de hormonas (citocininas, auxinas, giberelinas) producidas por cada semilla.
Ademaés de su particularidad de desarrollar frutos sin semilla, la pera William’s posee na-
turalmente un contenido de hormonas mas elevado. Por lo tanto, la cantidad de semillas

no condiciona significativamente el tamafio final de los frutos.
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Estado nutricional de las yemas

La energia inicial para el crecimiento vegetativo y la floracién proviene de las reservas
alimenticias de la planta. Cuando éstas son escasas, la divisién celular en los pequefios
frutos también cesa en forma temprana limitando el crecimiento potencial posterior de

los frutos.

Relacién hoja-fruto

Esta relacién indica la cantidad de frutos de una planta en funcién de la superficie fo-
liar fotosintéticamente activa. La disponibilidad de sustancias hidrocarbonadas depende
de la superficie foliar y de la intensidad de fotosintesis. Los frutos actuan como destino
para estas sustancias y con frecuencia se produce competencia entre ellos. La relacién
normal de hojas-fruto que determinan cantidad y calidad de cosecha es de aproximada-

mente 50 hojas por fruto.

Carga frutal

La cantidad de frutos y el tamafio que alcanzardn estdn en estrecha relaciéon con el
vigor y estructura de la planta. Altos rendimientos asociados a alta carga de fruta por
planta conllevan a la formacién de frutos mds pequefios y el inicio de una serie de proce-
sos fisioldgicos que conducen al afierismo (una importante merma en los rendimientos)

en la siguiente temporada.

Portainjerto

El portainjerto es el proveedor de agua y nutrientes y actia como condicionante del

vigor de la planta, lo que afecta el tamafio y la calidad de los frutos.
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Ubicacion de la estructura fructifera

El tamafio potencial de los frutos estd condicionado por su ubicacién dentro de la
planta, en funcién de la disponibilidad de luz y por lo tanto de los fotoasimilados. Los
frutos de las partes bajas y medias del arbol (mds sombreadas) en general son mds chicos.
Se debe considerar, ademas, que la inflorescencia del peral es un racimo donde la flor
central es la tltima en formarse y por lo tanto la mas pequefia. Las flores laterales tienden

a producir frutos mds grandes que las centrales.

3.3

FACTORES EXTERNOS QUE AFECTAN EL CRECIMIENTO

Los factores del medio ambiente regulan el crecimiento del fruto afectando los pro-
cesos metabdlicos fundamentales de los arboles frutales como la fotosintesis y la respi-
racion. El crecimiento de los frutos puede resultar limitado por el suministro de agua y
nutrientes y por otros factores que afectan la fotosintesis, como la baja temperatura y la

nubosidad.

Temperatura

La temperatura ambiental es un regulador de los procesos fisiolégicos a nivel de las
reacciones bioquimicas que intervienen en el crecimiento directa o indirectamente. Si
bien tiene un efecto continuo durante todo el ciclo del crecimiento, se destacan dos mo-
mentos clave que afectan el tamafio final del fruto.

El primero es el periodo de divisién celular, ya que durante éste se establece el numero
total de células que determinan el tamafio potencial de los frutos. El segundo es la etapa
de elongacion celular, dos a tres semanas antes de cosecha.

El rango de temperaturas 6ptimas para el crecimiento vegetativo es de aproximadamente
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25 grados centigrados. Dentro de este rango y bajo condiciones adecuadas de intensidad
luminica e hidrica el proceso fotosintético se ve favorecido, lo que contribuye al creci-
miento del fruto.

No obstante, cuando las temperaturas ambientales se alejan del éptimo, los arboles fruta-
les han demostrado tener una cierta capacidad de aclimatacién basada en una compensa-
cién y reajuste de procesos fisiologicos tales como respiracion, transpiracién, transporte
de nutrientes, etc. Estas rectificaciones presentan un costo de energia que serd restada a
la produccién de tejidos en el fruto y a caracteristicas como color, sabor, etc. Cuando las
temperaturas se alejan del éptimo, la influencia de otros factores limitantes se incremen-
ta. Altas temperaturas asociadas a bajos tenores de agua en el suelo reducen la capacidad
de refrigeracion de la planta a través de la transpiracion y por lo tanto la posibilidad de
aclimatacion.

La temperatura es determinante en la tasa de crecimiento de los frutos [42]. En base a
ello se han creado unidades de desarrollo de los frutos o unidades de grados dia, que
se calculan promediando las temperaturas mdximas y minimas de cada dia y restando
la temperatura base para el desarrollo que para el caso de peras es de 10 grados centi-
grados, posteriormente se suman diariamente los resultados desde la floracién hasta la
cosecha [91].

En zonas templadas, las temperaturas medias de 15 a 16 grados son limitantes, funda-
mentalmente a comienzos de ciclo. Bepete et al. [72], confirma un aumento de la tasa de
crecimiento al incrementar la temperatura minima en la fase temprana, aunque obser-
varon una importante abscicion de los frutos. Otros ensayos [47] mostraron que la tasa
de crecimiento del fruto se incremento hasta 8 veces cuando las temperaturas medias
aumentaron de 6 a 18 grados, durante los dias posteriores al cuaje, por otro lado cuando
se presentan temperaturas bajas inferiores a 10 grados, la division celular se prolonga

mas alla de los 40 dias posteriores a la antesis.
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Luz

La productividad de un monte frutal depende de la eficiencia de la absorcién de la
luz y la distribucién de los carbohidratos. La intercepcion de la luz esta determinada por
la cantidad y disposicién de las hojas, el modo de conduccidn, el marco de plantacion, la
orientacién de las filas y la latitud del lugar. El sombreado limita la capacidad fotosinté-
tica de las hojas. Se ha observado que los frutos cercanos a las hojas bien iluminadas son
mas grandes y tienen mayores probabilidades de alcanzar su potencial de crecimiento.
Las hojas de los dardos, localizadas cerca del fruto, cumplen un rol relevante para las
etapas tempranas del desarrollo del fruto en la estacién de crecimiento.

El sombreado afecta también el desarrollo reproductivo del afio, la formacién de flores
y el cuaje de los frutos del afio siguiente. La diferenciaciéon de las yemas de flor no se
produce con niveles de luz inferiores al 10 6 30 por ciento de la luz disponible. Aunque
ocurra la diferenciacién, la calidad de la yema, el tamafio de la bolsa o del dardo y el
cuaje del fruto dependen en forma proporcional de la cantidad de luz directa recibida.

Para incrementar la produccién es importante maximizar la intercepciéon luminica tem-

prana en la estacién de crecimiento.

Viento

El viento influye negativamente en el crecimiento del fruto porque afecta la tempe-
ratura de la planta, y la pérdida de agua dafia tejidos a través de la deshidratacion y la
friccion mecanica. Vientos moderados pero continuos y altas temperaturas aumentan la
tasa de transpiracion de las hojas, lo que ocasiona un déficit hidrico a nivel celular. En
estas condiciones, el movimiento de agua a los frutos disminuye y provoca una merma
en la tasa de crecimiento. El viento también provoca plegado de hojas y dafios a nivel

epidérmico que alteran la capacidad fotosintética.
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Poda

A través de esta practica se busca aumentar la intercepcién y distribuciéon luminica en
el arbol y por lo tanto afectar el tamafio del fruto y maximizar el potencial productivo de
la planta. La poda invernal permite controlar el vigor del drbol y mejorar la distribucion
y disponibilidad de reservas nutricionales. La reduccién parcial de las ramas del afio
durante el verano no afecta el rendimiento general, pero si es muy severa disminuye el

tamafio de los frutos al modificar la superficie foliar fotosintéticamente activa.

Fertilizacion

El crecimiento del fruto no puede progresar sin los nutrientes necesarios para producir
los componentes quimicos de la planta. La deficiencia de un elemento esencial afecta el

crecimiento de la planta y por lo tanto del fruto.

Riego

La fase de elongacidn celular se caracteriza por una alta tasa de crecimiento debida
a la acumulacion de agua y sustancias hidrocarbonadas en las células. Por estas razones,
durante esa fase es notable el aumento de volumen y peso del fruto y es fundamental la
disponibilidad de agua y la capacidad fotosintética de la planta. En ensayos de riego se ha
observado una disminucién del tamafio del fruto cuando se realiza un estrés hidrico entre
los 42 y 188 dias después de plena floraciéon (DDPF). Evaluaciones regionales indican un
crecimiento compensatorio del fruto en los tratamientos en los que son regados después
de un déficit hidrico realizado durante los 60 a 70 DDPF, alcanzando el fruto tamafios

finales similares a aquellos que no han recibido restricciones hidricas.
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Raleo

Los cultivares de peras Europeas y en particular el cultivar William’s poseen, al co-
mienzo de la estaciéon de crecimiento, un excesivo nimero de flores que determinan
tamafios de frutos pequefios a cosecha y una importante reduccién en el retorno a flora-
cién del préximo afio [121]. Para reducir la carga frutal las especies frutales desarrollan
mecanismos de autorregulacion de caida de frutos en un periodo temprano de ciclo pro-
ductivo [34].

El calibre de los frutos puede ser optimizado por una apropiada nutricién, poda y raleo
de los frutos aunque los rendimientos sean reducidos por esta practica. El raleo quimico
es una de las précticas culturales mas importantes en la produccion de frutos [34].

En general, un raleo temprano en la estacién de crecimiento incrementa el tamafio de los
frutos no raleados debido principalmente a que se estimula una mayor cantidad de célu-
las en el fruto. Esta practica también es importante en etapas posteriores ya que mejora la
relacién hoja-fruto al disminuir la carga frutal, optimizando la distribucién de nutrientes

y atenuando la competencia.

3.4

BASES FISIOLOGICAS DEL CRECIMIENTO DE FRUTOS

Los factores internos y externos que afectan el crecimiento de los frutos pueden ser
explicados en funcién del balance de carbono, una medida de la capacidad potencial que
tienen los frutos para desarrollarse.

El suministro de asimilados en el fruto estd determinado en la mayoria del periodo de
divisién celular, por la disponibilidad de reservas almacenadas en la planta y por los

fotoasimilados de los dardos y las hojas proximas al fruto [34], en este momento se
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genera una competencia entre los frutos y los brotes en crecimiento. En la primavera,
cuando las plantas frutales poseen reservas de carbohidratos y nutrientes, los frutos ven
restringido su tamafio por la temperatura, durante el verano las reservas de carbohidratos
son limitantes y las temperaturas superan ampliamente los umbrales de desarrollo del
fruto [72]. La disponibilidad de fotosintatos y el suministro de carbono al comienzo de la
estacion durante la division celular es crucial para el crecimiento del fruto en las etapas
restantes, y estd directamente relacionado al tamafio final de los frutos.

El crecimiento de un fruto individual es dependiente del suministro y la adquisicion de
carbono. El desarrollo del fruto es un proceso no autotréfico e importa la mayoria del
carbono de las hojas adyacentes. Las hojas adyacentes asimilan diéxido de carbono y lo
convierten en sorbitol para ser transportados a nuevas hojas, a los frutos u otros destinos
[81]. Las fuentes de carbono importadas por el fruto dependen fundamentalmente de la
fuerza que el fruto posee como destino. Para comprender la regulacion de la particion
de carbono por los frutos, se debe considerar la capacidad de los destinos llamada la
fuerza del destino que determina dicha regulacién. Por otro lado se ha observado que
la fotosintesis del fruto puede contribuir con cantidades importantes de carbohidratos

particularmente en los comienzos de ciclo de crecimiento [81].

3.5

PREDICCION DEL TAMANO DEL FRUTO

Entre los factores que definen la calidad de los frutos, el tamafio reviste una carac-
teristica de gran importancia econdmica, diferencias en pocos gramos en el peso medio
de los frutos representan importantes pérdidas en los retornos por exportacién. Las dife-
rencias en tamafios entre los frutos, se debe principalmente al nimero y tamafio de las
células de los frutos.

En el cultivar William’s es importante disponer, al inicio de la cosecha, de una elevada
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proporcion de frutos con tamafios apropiados a los requerimientos comerciales. El mane-
jo tradicional de la cosecha que se realiza en la regién del Alto Valle, es efectuando varias
“pasadas” seguidas de un riego para incrementar el tamafio de los frutos, esto incrementa
los costos. Ademas, se deteriora la calidad de la produccién por el avance de la madurez
de los frutos recolectados en las ultimas “pasadas”. Apuntar a realizar la cosecha en dos
“pasadas” deberia ser considerado como una meta de maxima. Al escenario descrito se
suma la concurrencia en las plantas de empaque, a fines del mes de enero, de importantes
volimenes de manzanas Royal Gala y otros clones mejorados, lo que complica sustan-
cialmente su manejo.

En la fruticultura actual, los programas de raleo de frutos son de vital importancia para
la obtencién de fruta de alta calidad que permita al productor competir en el mercado
internacional [34]. El raleo remueve parcialmente las fuentes de giberelinas (semillas)
que previenen la formacion de yemas de flor. Eliminando una parte de las flores y los
frutos se logra incrementar el tamafio de los frutos restantes y aumentar la relacién de
hojas por fruto, que deberia ser de 30 a 40. También se mejora la exposicion de los frutos
alaluz y se logra una nutriciéon adecuada, se reduce el dafio por enfermedades y plagas y
se mejora la distribucién del peso en la estructura del arbol. El raleo puede ser efectuado
en forma manual o quimica. Utilizar productos quimicos es el método mas simple para
hacer el trabajo en un corto periodo de tiempo y ahorrar mano de obra. Estos productos
provocan abscisidn, lo que altera la fisiologia de la planta y el resultado productivo.

Los mayores efectos se logran con un raleo temprano en la estaciéon de crecimiento, ya
que se estimula la divisidn y alargamiento celular y se obtienen frutos mas grandes. Cuan-
to mas tardiamente se realiza el tratamiento, menor es su efecto. La eliminacion de frutos
mas chicos mejora el calibre porque reduce la competencia y aumenta el desarrollo de
los frutos remanentes, ademds de evitar la presencia de frutos pequefios en la cosecha.

La practica de raleo manual de frutos se efectiia apuntando principalmente a dos fines:
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» Equilibrar la relacion hojas/frutos cuando el “cuaje” es muy alto y se observa una
exagerada cantidad de frutos en relacion a la cantidad de hojas. En este caso el raleo
manual permitira que las hojas alimenten en forma apropiada los frutos remanentes
y estos puedan crecer con normalidad, de acuerdo con la tasa de crecimiento de

esta variedad.

= Racionalizar la cosecha al eliminar temprano en la primavera los frutos deforma-
dos, manchados y los de tamafio pequefio que no van a llegar a alcanzar el tamafio
minimo requerido a nivel comercial. De este modo se facilita la cosecha y se redu-

cen los costos.

En la programacién del raleo manual de William’s es posible utilizar la informacién ge-
nerada por el seguimiento sistemdtico de las curvas de crecimiento de los frutos. Con-
siderando los factores internos y externos que condicionan el patrén de crecimiento, y
recordando que en general los frutos que desde el inicio de la curva son grandes llegan
a cosecha con tamafios mayores, es posible seleccionar en una etapa temprana de ciclo
productivo los frutos que alcanzardn los tamafios de interés comercial para el productor.
Por otra parte el conocimiento anticipado de la distribucién de tamafios posibilita la con-
feccion de estrategias de manejo en post-cosecha de empaque, conservacion y la logistica
de comercializacién ya que el precio diferencial por frutos de distintos tamafios comer-
ciales es muy marcada. La organizacion de una logistica de comercializaciéon acorde a
los tamafios predichos crea ventajas competitivas importantes posibilitando reorientar

acuerdos comerciales previos a la recoleccion de los frutos [22].
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4.1

MODELO DE REGRESION LINEAL CLASICO

En el marco de una regresion generalmente consideramos una respuesta y (escalar),

y un vector asociado de covariables X, pudiendo formalmente definirlo como:

= y: variable de respuesta dependiente (escalar).

= X : covariable o predictor, una variable independiente de dimensién (p x 1), con

x pudiendo incluir la constante "1"para contemplar una ordenada al origen.

Donde los valores de X pueden ser establecidos por un experimentador o pueden ser
producto de una observacién, en ambas situaciones se considera que los valores son ob-
tenidos sin error, mientras que Y es una variable aleatoria.

Es decir que dado X, diferentes valores de y puede ser observados, lo cual puede deberse

a varias razones:

» El error de medicion del instrumento utilizado.
= La variacidn propia del muestreo aleatorio de poblaciones.

» Las fluctuaciones propias del proceso bioldgico o fisico en estudio.
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Siendo posible que de hecho, en muchas aplicaciones, estas razones se produzcan de ma-
nera simultanea pero con diferentes magnitudes en cada una de ellas.
Esta situacién es susceptible de ser conceptualizada suponiendo que para cada valor de
X poseemos una funcién de distribucién de probabilidades que caracteriza los posibles
valores observados de la variable y. Sobre dicha base conceptual, el modelo de regresion
usual se aboca en obtener un modelo estadistico que considera los valores de y condi-
cionados a los valores de X.
Si expresamos los pares ordenados observados como (y;,X;), con j = 1.....n, podemos
pensar a estos como realizaciones de la funcién de distribucién conjunta (y, X) en el que
el evento X es observado o bien, suponiendo a y; como realizaciones de la funcion de
distribucion y para el valor fijo X;.

El modelo de regresion lineal expresado para los pares (y;,X;) en notacién matricial
es:

Y=XB+e (4.1)

con e = (ej,e,,...,e,)". Los desvios ej =Y;j —XjT/j representan el hecho que la relacién
entre los valores observados para Y y X no siguen exactamente la relacién dictada por
X 3. Mas bien los valores observados se desvian de esta relacidn presumiblemente por una
o mas de las razones antes citadas. Ademas del modelo propuesto es necesario establecer

ciertos supuestos para poder desarrollar las correspondientes inferencias, pudiendo estos

enumerarse de la siguiente manera:
1. La esperanza de e; es igual a cero: E(e; | X;) = 0.

2. El modelo X f3 es correcto, es decir pasa por los puntos medios de la distribuciéon

de Y para cada uno de los valores de x;.

3. Los e; se encuentran idénticamente distribuidos para todos los j , independiente-

mente de los x;, con var(e;) = o
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4. Los e; son independientes.

5. los e; se encuentran normalmente distribuidos.

Bajo estos supuestos, los e; son variables aleatorias normales independientes, lo que im-

plica que los pares (y;,X;) son independientes. De lo dicho anteriormente podemos de-

ducir que:
E(}’j|Xj):XjT/3 (4.2)
VAR(y; | X;) = 0? (4.3)
Y ~N(XB,0%I,) 4.4

Si 3 es conocido, entonces el modelo provee una caracterizaciéon completa de la respuesta
en promedio, pero si 3 es desconocido debe ser estimado. El método de estimacion usual
bajo los supuestos antes citados es el de minimos cuadrados ordinarios(OLS).

El estimador /30 Ls se define como:
Bors = XXXy = (O X, X1 Xy, (4.5)
j=1 j=1
Que es aquel estimador que hace minimo la funcién objetivo:
D0 —XTBY? (4.6)
j=1

Bajo todos los supuestos antes citados 3, es también el estimador maximo verosimil,

por lo que la siguiente verosimilitud resulta maximizada por:

loglL =—(n/2)log2m—(n/2)logo?—(1/2) Z(yj —X].T/3)2/O2 4.7)

Jj=1
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4.2

MODELOS DE CRECIMIENTO DE FRUTOS

4.2.1
INTRODUCCION

En condiciones de produccién y de temperaturas normales, el crecimiento de 6rganos
vegetales, y en particular el de los frutos, se representa mediante modelos sigmoideos.
Los modelos sigmoideos son funciones en forma de S, caracterizadas por una asintota
superior, un punto de inflexién y una asintota inferior. La asintota superior indica el
tamafio maximo del fruto, por otro lado el punto de inflexién representa el punto donde
la aceleracidn del proceso cambia de una velocidad creciente a una decreciente, asimismo
la duracion y las caracteristicas del proceso varian segun la especie pero también segtin
la variedad y los factores agronémicos y ambientales [87]. Las curvas de crecimiento de
frutos pretenden modelar el comportamiento del organismo desde el momento en que
se ha producido la fructificacién y se inicia el proceso de divisién celular hasta alcanzar

su plena madurez.

4.2.2
MODELO DE REGRESION NO LINEAL

En la elecciéon de un modelo de regresién no lineal para describir como el didmetro
ecuatorial varia en funcién de los DDPF, es posible recurrir a modelos lineales en los
pardmetros, como los polinémicos. A través del incremento en el orden del modelo po-
linémico es posible incrementar el grado de certeza en la aproximacién a la verdadera
funcién de regresién no lineal, dentro del rango de datos observado. Sin embargo, estos
modelos empiricos solo se basan en la relaciéon observada y no incluyen consideraciones
tedricas sobre el mecanismo subyacente que produce los datos [58].

Los modelos no lineales, por otra parte, se basan con frecuencia en un modelo que expli-
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ca el mecanismo por el cual los datos se producen, consecuencia de ello los pardmetros
del modelo generalmente tienen una interpretacion en términos fisicos. Un modelo no
lineal generalmente también usa menos pardmetros en comparaciéon a un modelo lineal
competidor, brindando una descripciéon de los datos mas parsimoniosa. Estos, ademas,
proveen predicciones mas creibles para la variable de respuesta por fuera del rango de
datos ajustado [80].

Si en vez de postular el modelo de la forma: RESPUESTA=MODELO+DESVIACION, junto
con una serie de supuestos sobre los desvios, lo hacemos en términos de lo que espera-
mos decir en relacion a los dos primeros momentos de la distribucion de los y; dado X;

podriamos proponer un modelo de la forma:

E(yj|Xj):f(Xj:ﬂ) (4.8)

VAR(y; | X;) = a]? (4.9)
Donde:

= f(X;,) es una funcién de valores reales del vector de covariables X, ; y el vector
de pardmetros de regresién f3,,;. Esta funcion no necesariamente debe ser lineal y

puede depender del vector de pardmetros de manera no lineal.

» La expresién VAR(y; | X;) = 0]2. implica que las varianzas de la distribucion de y

condicionada a los valores de X; puede variar a lo largo de los j.

El modelo postulado permite responder a cuestionamientos concernientes a valores del
vector de parametros 3, por lo que el interés se centra en la respuesta media como una
funcién de X, liberandonos del condicionamiento impuesto por los supuestos (2) y (3)
del modelo de regresion lineal clasico.

La posibilidad de tener una varianza no necesariamente constante en el modelo habilita

el camino para que esta sea susceptible de ser modelada directamente a través de una
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nueva funcion de la forma:
VAR(y; | X;) = 0?g%*(B,0,X;) (4.10)

Donde g es una funcién de varianza que caracteriza la varianza en funcién de covariables
contenidas en X; y parametros 3 que caracterizan a E(y; | X;) y parametros adicionales
6. Esta funcién g se convierte en una manera flexible de acomodar caracteristicas propias
de la variabilidad los datos a través de distintas elecciones de g.

La funcion objetivo a ser minimizada es:
n
> iy, — f(XT, B)) (4.11)
j=1

El estimador de f3 resultante es llamado estimador minimo cuadrético generalizado (8;;5)

y es producto de resolver la ecuacién de estimacién p-dimensional:
> wi(y;— FXG B (X, B) =0 4.12)
j=1

Siendo fz(X;,8) un vector de dimension p x 1 cuyos elementos son las derivadas par-
ciales de f con respecto a cada componente de §y w; = g7%(B,0,X ;). Por otra parte,
es posible obtener estimadores méaximo verosimiles del modelo propuesto /3M 1> O MLs éM L
suponiendo normalidad y como resultado de maximizar la siguiente funcién de verosi-

militud:

logL = —(n/2) log(2m)—nlogo—) log g(B,0,X,)~(1/2) > ¢ (B, 0,X)(y;—X] p)*/0?
j=1 j=1

(4.13)
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4.2.3
MODELOS DE CRECIMIENTO SIGMOIDAL

Los parametros de la familia de curvas sigmoideas y reparametrizaciones poseen in-
terpretaciones relacionadas al crecimiento. Se han descripto para las diferentes especies
frutales una ecuacidén o familia de ecuaciones que caracterizan la evolucién del fruto a
lo largo de ciclo. Bramardi et al. [114], ha encontrado que la curva logistica describe el
crecimiento en peras William’s y Packam’s Triumph. El modelo ajustado que mejor des-
cribe el patréon de crecimiento fue el modelo logistico en la tercer parametrizacion segin
Ratkowski [103] que, ademds de poseer una adecuada capacidad predictiva, cumple con
las mejores propiedades en cuanto a medidas de no linealidad de los pardmetros. Este

modelo puede representarse como:

1

= 4.14)
B1+ By * ﬂffDF

Uy

donde:
= [3; es el pardmetro relacionado inversamente con la asintota superior (AS).

= [3, es el pardmetro que relaciona la asintota superior (AS) con la asintota inferior

(AD), mediante la funcién:e?! /AS.

= f3; es el parametro relacionado con la tasa de crecimiento desde los valores ‘inicia-
les‘ (determinados por la magnitud de f3, y los valores ‘finales‘ (determinados por

la magnitud de f3,).

Dicha ecuacién expresa el didmetro ecuatorial en funcién de Dias Posteriores a Plena
Floracién (DDPF). Estos didmetros se referencian luego a tamafos comerciales de frutos
recolectados en la fecha comercial de cosecha. Esto posibilita el seguimiento de los frutos

y la identificacién de aquellos que no alcanzardn el tamafio deseado, para su eliminacién
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en un raleo manual.

Los estudios de andlisis de la variancia sobre los pardmetros del modelo estimados para
cada fruto para el caso de William’s y Packam’s Triumph indicaron que las caracteristicas
particulares de las plantaciones donde se realizaron las mediciones, asi como las condi-
ciones climaticas imperantes en los ciclos productivos analizados, influyen sobre el ciclo

de crecimiento de los frutos [114].

4.3

MODELOS DE RESPUESTA MULTIVARIADA

4.3.1
INTRODUCCION

Existen circunstancias en las que el supuesto de independencia en los valores obser-
vados no se cumple, tal es el caso de medidas tomadas de manera repetida sobre un
mismo sujeto o situaciones en las que los datos se constituyen en grupos naturales debi-
do a la forma en la que las observaciones surgen. Un caso particular, lo constituyen los
datos longitudinales, medidas repetidas realizadas sobre un mismo sujeto a lo largo del
tiempo.

Es natural pensar que en estas situaciones las mediciones se encuentran naturalmente
correlacionadas dentro del mismo sujeto, debido a la naturaleza jerarquica de los datos,
una fragante violacién al supuesto (4) del modelo de regresion clésico.

Si denotamos Y; = (¥iq,---» yini)T al vector que contiene a las medidas tomadas en forma
repetida para un mismo sujeto o grupo i, es posible obtener los pares ordenados (Y;, X;),
coni=1,...,m. Los Y; dados los X; pueden razonablemente ser vistos como independien-
tes entre si, a pesar que las observaciones dentro de Y; se encuentran correlacionadas.
El tratamiento de las observaciones como independientes cuando en realidad no lo son

nos puede acarrear algunos problemas:
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I) Las inferencias se pueden tornar ineficientes.

II) Los errores estandar deducidos bajo supuestos incorrectos en la variacién pueden

no representar apropiadamente la verdadera variacion en el muestreo.

III) El modelo de regresion usual puede no ser el marco adecuado en el cual exponer

y analizar los objetivos cientificos.

Es posible ademds asociar a los Y;, informacidn recolectada a través de covariables de

dos tipos:

» Covariables a nivel intra-sujeto: Describen las condiciones bajo las cuales las Y;; son
registradas en el sujeto i y se denotan a través de ;. Para el caso de datos de me-
didas repetidas u otra condicidon que provoque cambios en la variable de respuesta
para i sobre j=1,...,n;, las observaciones pueden ser vistas como realizaciones de
un proceso estocdstico para el sujeto i. A los efectos de contemplar esta situacion,
escribimos z; i de dimensién (r x 1) para denotar todas las ‘situaciones‘ asociadas a

la recoleccion de Y;; en i.

= Covariables a nivel inter-sujeto: Comunmente no cambian su valor sobre j y fre-
cuentemente pueden ser vistas cdmo caracteristicas de i o como i es tratado. Estas
covariables son consideradas solo cuando el interés se centra en la poblacion de la
cual las unidades i son obtenidas y son caracteristicas de la unidad en su totalidad

y no de lo que pasa dentro de ella. Estas covariables se denotan como a;.

Luego los datos disponibles para i consisten en los pares (Y;;, Z;;).., (Y;, , Z;,,) con su co-

n;>

T

variable asociada a nivel inter-sujeto a;. Escribiendo Z; = (Z,..

., ZT )T para denotar la
n;

coleccidn de situaciones intra-sujeto sobre j, es posible pensar en los datos como tripletas

(Y,,2;,a;),coni=1,..,m[76].

También es posible definir X; = (z,a])" para denotar el conjunto total de covariables

asociadas con Y;, permitiendo representar los datos mas suscitamente como (Y;,X;) con
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i=1,...,m.
Es importante, ademas, poder discernir las fuentes que originan correlaciones entre ob-
servaciones dentro del vector (Y;,X;) para cada uno de los i. Ellas pueden surgir a dos

niveles:

I) Fuentes a nivel de poblacion: Desde la perspectiva de la poblacién de individuos,
es natural pensar que mediciones realizadas sobre un mismo individuo son ‘mas

parecidas‘ entre si, que mediciones realizadas entre diferentes individuos.

IT) Fuentes a nivel de individuo: El orden natural de las observaciones para el caso de
las mediciones repetidas a lo largo del tiempo, nos pone en sobreaviso sobre la
posible presencia de correlaciones seriales. Si en cambio las medidas repetidas no
consideran datos longitudinales, la magnitud de la correlacién persiste entre las

mediciones realizadas dentro de un mismo agrupamiento.

4.3.2
MODELO LINEAL GENERAL MULTIVARIADO

Tradicionalmente se ha reconocido el problema de ajustar curvas cuyos valores estan
correlacionados. El enfoque de Pothoff y Roy [99] consiste en ajustar un MAN OVA don-
de las mediciones en los distintos tiempos se definen como p variables y se modela la
curva de crecimiento mediante un polinomio de cierto grado. Los estadisticos de prueba
multivariada como Lambda de Wilkins, Traza de Pillai, Traza de Hotelling-Lawley y ma-
xima raiz de Roy pueden entonces calcularse a partir de matrices de sumas de cuadrados
, productos cruzados de error e hipdtesis andlogas a las sumas de cuadrados de error y
tratamiento.

Si bien este enfoque no tiene restricciones en cuanto a la covarianza de las mediciones
longitudinales para un mismo individuo, posee una serie de restricciones que limitan su

uso. La mas importante de ellas, es requerir el mismo numero de variables para cada
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uno de los individuos no permitiendo ningun tipo de desbalance. Si un individuo posee
alguna observacién (variable) faltante como producto de un proceso aleatorio( missing
at random, MAR), una de las opciones consiste en eliminar a este en su totalidad a los
efectos del andlisis, otra alternativa consiste en rellenar los espacios vacios mediante
estimadores razonables de los datos faltantes [ 18]. Este tltima alternativa solo es posible
cuando el mecanismo generador de los datos faltantes es completamente al azar(missing

completely at random, MCAR) de acuerdo a Little y Rubin [102].

Enfoques basados en ANOVA, mds potentes al MANOVA, han sido desarrollados a
partir de una estructura de dependencia marginal en las medidas repetidas parecida a las
subparcelas en un disefio de parcelas divididas, donde la matriz de varianza-covarianza
para las medidas repetidas en el tiempo tiene una estructura de simetria compuesta. Asi
es como el andlisis de medidas repetidas basado en ANOVA es vélido si se cumple es-
ta condicién, que en términos prdcticos implica que las varianzas son iguales a lo largo
del tiempo y las covarianzas entre dos observaciones son siempre las mismas, esta si-
tuacién es muy poco probable de encontrar en la realidad. El desarrollo de este enfoque
ha sido propuesto para andlisis de datos provenientes de experimentos disefiados, con
medidas repetidas obtenidas en conjuntos de situaciones comunes a todos los individuos,
con covariables presentes como factores discretos y datos completos. Esto limita su uso
en medidas longitudinales que se encuentran irregularmente espaciadas o incompletas o

presentan el requerimiento de contemplar variables cuantitativas en el analisis [18].

Los enfoques actuales al problema simplifican la estructura de correlacién y usan
modelos no necesariamente lineales. La simplificacion de la estructura de correlacién se
logra a través de la introduccion de efectos aleatorios o mediante la introduccién de una

estructura explicita de covarianza como veremos a continuacion.
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4.3.3
MODELOS SUJETO-ESPECIFICOS

Los modelos sujeto-especificos (SS) son utilizados cuando el objetivo del estudio es
comprender el comportamiento de la poblacién de sujetos a través de la variabilidad
entre el perfil “inherente” de cada individuo y el perfil “tipico” o “promedio” de todos
los individuos. Para ello se requiere tratar las variaciones originadas a nivel inter-sujeto

e intra-sujeto a través de un marco tedrico adecuado [74].

VARIACION INTER-INDIVIDUO

El modelo propuesto para describir el perfil “inherente” de cada individuo surge a
partir de consideraciones tedricas acerca del proceso que tiene lugar dentro de cada uno
de estos. Por consiguiente, tiene sentido sélo como un modelo para el comportamiento
individual.

Cuando ciertos ajustes individuales se superponen a los datos es posible apreciar que,
aunque la forma general del modelo parece describir bien el patrén para todos los suje-
tos, la forma no es la misma para todos ellos. Estas diferentes manifestaciones de la pauta
comun se puede pensar que es debido a diferencias en los valores de los pardmetros de
la funcién propuesta, reguladas por procesos subyacentes individuales.

Por lo tanto, los valores medios de la poblacidn de cada uno de los pardmetros caracteri-
zan el comportamiento "tipico", y el patréon de variacién (y co-variacion) de los valores de
los pardmetros caracteriza la variacién entre sujetos en su perfil “inherente”. Un modelo

estadistico adecuado por lo tanto debe:

= Preservar la nocion de lo que ocurre a nivel de individuo, es decir, el modelo pro-

puesto debe describir los comportamientos dentro de los individuos.

= Permitir que este comportamiento varie a lo largo de los individuos, con la posibi-

59



Capitulo 4. ASPECTOS ESTADISTICOS

lidad de variar los pardmetros para todos ellos.

= Considerar la correlacién originada en los niveles de individuo y poblacion.

Un modelo que haga esto posee f3; donde i denota que los pardmetros son especificos

para el sujeto i tal lo propuesto por Laird et al. [86], por lo que:

E(Y;; | 25, B:) = f (25, Bi) (4.15)

La media estd condicionada en f3;, ya que el modelo describe el comportamiento a nivel
individual, donde f; puede considerarse como un pardmetro fijo desde la perspectiva
del individuo i. Como cada sujeto tiene sus propios pardmetros, una forma natural para
formalizar esto es pensar en [3; como vectores aleatorios que surgen de alguna distribu-
cién multivariada. Por supuesto, los 3; no son observables, por lo que no podemos usar
lo que vemos para modelarlos, pero se pueden hacer algunas suposiciones posibles. Por

ejemplo, podriamos asumir que:

i~ N(pB,D) (4.16)

Un modelo que caracteriza la poblacidn de sujetos en términos de la distribucién de sus
parametros inherentes, donde 3 representa los valores tipicos en la poblacién, mientras
que la matriz de covarianza D describe la variacion (o la covariacion) de los parametros
en la poblacidén. El supuesto de normalidad se hace comtiinmente, pero no es necesario.

Es posible, ademds discriminar dos componentes dentro de f3;:

Bi=p+D; 4.17)

donde b; son vectores aleatorios tomados generalmente como independientes de x;, tal
que E(b;) = O,var(b;) = D. Si incorporamos el supuesto de normalidad obtenemos:

b, ~ N(0,D). Los b; se refieren generalmente como efectos aleatorios; ellos describen
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como el vector de pardmetros para un sujeto i (elegido al azar) se desvia de la poblaciéon
media 3. De hecho, esta ecuacion tiene el aspecto de un modelo de regresidn simple para
el vector de parametros 3 y se puede extender facilmente para incorporar covariables a
los efectos fijos. Tal necesidad surge generalmente cuando un nimero de caracteristicas
basales de los individuos pueden influir en la respuesta observada y, por lo tanto, re-
presentan algunas de las variaciones presentes a nivel de poblacion. Estas caracteristicas
estan en el nivel del individuo, por lo que son componentes de a;.

Es por ello posible considerar:

Bi = A3 + B;b; (4.18)

= A; es una matriz de disefio que es funcién de los componentes de a;.

= B; es una matriz de disefio con elementos O o 1, que sirve para especificar qué

elementos de f; tienen efectos aleatorios asociados.

Si pretendemos flexibilizar el modelo a nivel de variacién poblacional, una propuesta
mas general seria plantear:

B;=d(a;,B,b;) (4.19)

donde d es un vector b-dimensional de funciones de a;,3 y b; y el modelo ( 4.18) es un

caso especial de este donde d = 1.

VARIACION INTRA-INDIVIDUO

El modelo, sin embargo, no se encuentra completo. Todavia tenemos que considerar la

variacién a nivel individual sobre f (2;;, 8;). De acuerdo a lo ya considerado escribiendo

ij>
e;j = Yi; — f(2;,B;), tenemos E(e;; | 2;,8;) = 0. Una perspectiva conceptual para la
variacién intra-individuo es discutida por diversos autores [93] [40] [76] y presentada

en la figura 4.1).

61



Capitulo 4. ASPECTOS ESTADISTICOS

Figura 4.1: Fuentes de Variaciéon Intra-
sujeto. La linea sélida es el perfil “inheren-
te”, la punteada es la realizacién del proceso
que actualmente tiene lugar como producto
de las llamadas “fluctuaciones” biolégicas, y
los puntos son medidas en un particular mo-
mento en el tiempo de las realizaciones su-
jetas a error.

De acuerdo a esta perspectiva, podemos pensar que e;; se compone de:

eij = epl'j + eMl']' (4.20)

por lo que podemos escribir:

Y, = fi(z, ) + e, = fi(zi, Bi) +ep; + ey (4.21)

donde ey;; representa la parte de la desviacion asociada con las “fluctuaciones” biol6gicas
de las realizaciones del proceso y ey;; se asocia al error de medicion.

En la aplicacion particular de las curvas de crecimiento de frutos, los e,;; se suponen
razonablemente independientes a través de j,debido a que cada valor surge de una me-
dicién por separado. También es razonable suponer que ep;; y €);; son independientes,
por lo que:

var(Y;; | 25, B;) = var(ep;; | 2i5, B:) + var(ew;; | 25, Bi) (4.22)

Esto demuestra que, incluso para el modelado a nivel individual, la varianza asumida
por el modelo es un intento de caracterizar la suma de las variaciones debidas a las

dos fuentes de variacion. Por lo tanto, el modelo mds general tendria dos componentes
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susceptibles de ser modelados que, dependiendo del aporte relativo de cada una de las
fuentes de variacion, tendra un enfoque particular.

Por ejemplo, en el contexto de farmacocinética, a menudo se piensa que el error de medi-
cién debido al anélisis es la principal fuente de variacién alrededor de f (z;, 3;), mientras
que las fluctuaciones “bioldgicas” sobre la trayectoria f (2;, ;) son, en comparacién muy
pequeias [75]. Esta situacién no es la concebida en el contexto del crecimiento de fru-
tos donde el error de medicién permanece constante, mientras que las fluctuaciones del
proceso de crecimiento se incrementan a medida que el desarrollo del fruto avanza.

La variacion presente en ep; es susceptible de ser caracterizada a través de funciones de
autocorrelacion y varianza que describan el patréon de correlacién y variacion de las rea-
lizaciénes. La correlacién entre ep;; y ep;; con j # j’, puede ser no despreciable si las
mediciones estdn cerca en el tiempo, si ello ocurre, es posible considerar un modelo para
describir su patrén con:

L(p,2) (4.23)

que expresa la funcién de correlacion de ep;, donde p es un pardmetro que caracteriza
el modelo y generalmente es el mismo a lo largo de los i, ademds se habilita al modelo a
depender de z; por lo que algunos modelos de correlaciéon pueden depender del tiempo
actual de la observacion.

Es natural pensar, ademds, que las desviaciones asociadas a las realizaciones del proceso
biolégico no permanezcan constantes por lo que este comportamiento es susceptible de
ser modelado a través de una funcién de varianza (T;), definida para ser una matriz

diagonal dependiendo de un pardmetro 6 con elementos obtenidos a partir de:

Ti(z5, B;,6) (4.24)
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Por lo que la matriz de covarianza para ep; puede obtenerse como:
_ /2 1/2
VAR (ep; | Zijs Bi) = T, (Zij: Bi,6) Ti(p,2) T, (Zij: Bi,6) (4.25)

En general la correlacién entre los errores de medicién ey;; y ey con j # j’ no existe
por lo que es razonable suponer independencia entre las realizaciones en el proceso de
medicién. La matriz de covarianza de e,;; puede ser definida como una matriz diagonal

con elementos obtenidos dependiendo de un pardmetro 6 a partir de:
VAR(ey; | Zijs B:) = Ai(zij> B, 0) (4.26)

Si combinamos las consideraciones precedentes 4.25 y 4.26, adoptando 4.22 es posible
obtener una representacion general de la variacién intra-individuo que expresa la funcién

de varianza propuesta en 4.10 como:

VAR(Y; | 25, B;) = Tillz(zij: B:,0) Ti(p,2:) Til/z(zij: Bi,0) + Ai(zi, Bi, 0) = Ri(2;, B;, &)

(4.27)

donde £ = (67, p7,07).

Es una practica comun, adoptar modelos que son simplificaciones de 4.27, cuyas espefi-

caciones se encuentran determinadas por consideraciones practicas y conocimientos de

la materia en estudio.

Otra perspectiva, menos precisa considera que las especificaciones de varianza adopta-

das a nivel individual no se encuentran en la forma de una suma de dos expresiones

para cada fuente. Este enfoque no trata de distinguir entre las dos fuentes, sino mas bien

intenta sélo aproximar el patrén global de la variacién entre individuos, algo que es sin

duda mas complicado y genera menos informacion.
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MODELO GENERAL SUJETO-ESPECIFICO

A partir de las consideraciones anteriores, es posible plantear un modelo completo

general a partir de un modelo en dos etapas:

= Etapa I: Modelo Individual.

E(Y; |2, a;, b)) = E(Y; | X, b;) = fi(2:, B;) = fi(z, @i, B, b;) = fi(X;, B,b;)  (4.28)

var(Y; | z;,a;, b;) =Ri(B:, €,2) =Ri(B,&,X;, b;) (4.29)

= Etapa II: Modelo poblacional.

B; =d(a;,5,b;) (4.30)

Donde denotamos como a; a las covariables para el sujeto i que estdn involucradas en la
construccion de la matriz A;, b; generalmente se asume i.i.d. con E(b;) = 0, var(b;) =
D. Ademas, R;(f3,&,X;, b;) es la matriz de covarianza que tiene, implicitas, las hipdtesis
relacionadas a las fuentes de variacién y correlacién a nivel intra-individuo y donde &
representa los parametros que caracterizan a estas fuentes.

Independientemente de lo que se cree acerca de la variacion dentro de los individuos, es
necesario tener en cuenta que las observaciones del mismo vector de datos Y; comparten
el mismo efecto aleatorio b; por lo que el modelo naturalmente tiene en cuenta el hecho
que a nivel de poblacidn, las observaciones realizadas sobre el mismo individuo tienden
a ser “mas parecidas” entre si en relacion a las observaciones realizadas entre distintos
individuos.

El modelo en (4.28) y (4.30) es un modelo sujeto-especifico, donde se modela en dos

etapas de manera que:
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» Es adecuado para los objetivos cientificos planteados para el caso de la curvas de
crecimiento: 3 y D caracterizan la media y la variacion en la poblaciéon de parame-

tros, los cuales son de interés cientifico directo.

= Reconoce que el comportamiento a nivel individual es bien entendido en el sentido

que un modelo tedrico puede resultar incorporado directamente.

Modelos de la forma dada en (4.28) y (4.30) se conocen como modelos no lineales de
efectos mixtos (NLME). Modelos-no lineales debido a que algunos de los pardmetros
ingresan de forma no lineal en la funcién del modelo y de efectos mixtos por reconocer

la presencia tanto de parametros fijos (3,D,&) como efectos aleatorios (b;) en el modelo.

MODELO MARGINAL INDUCIDO

En los modelos univariados de regresion, “se modela lo que se ve” en el sentido que el
modelo de media-varianza es un modelo para los momentos marginales de la respuesta,
condicionada en las covariables donde nosotros observamos (Y;,X;),i=1,..., m.

El modelo en (4.28) y (4.30) no proporciona directamente un modelo andlogo para el
caso multivariado, esto es un modelo para E(Y | X;) y VAR(Y | X;).

Consideremos ahora lo que el modelo implica sobre estos momentos marginales de Y},
condicionado sélo por las covariables.

En el caso de la esperanza marginal tenemos que, a partir de (4.28), es posible plan-
tear:

E(Y; | X;)=E(E(Y; | X;,b) | X;) = E(f(X;, 8,b,) | X;) (4.31)

donde la esperanza es sobre la distribucion de los b; dado X;. Es decir, para obtener

T

el promedio de todos los vectores respuesta con covariables X; = (zl.T,al. )T, debemos

promediar sobre la poblacién (la distribucién de los b;). Escribiéndolo de otra forma
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y denotando como F; a la funcién de distribucién acumulada de b; y recurriendo a la

independencia asumida entre b; y X; podemos expresar esta esperanza como:

E(Y; | X)) = in(Xi’ﬂ: b;)dF,(b;) (4.32)

Cuando f es una funcidén no lineal en b;, es probable que esta integral no se puede eva-
luar analiticamente debido a la imposibilidad de obtener una forma cerrada de esta. Por
ello, esta estrategia de modelado no tiene una analogia directa con el modelo de medias

del modelo de regresidon univariado en la respuesta.

Para el caso de la varianza marginal, el andlisis se puede realizar a partir de la relacién

que dos vectores aleatorios cualesquiera Z y V poseen:
VAR(Z) = E(VAR(Z | V)) + VAR(E(Z | V) (4.33)
por lo que a partir de 4.28 es posible obtener:
VAR(Y; | X;) = E(R;(B, &, X;, b)) | X;) + VAR(f;(X;, B, b:) | X;) (4.34)

donde la esperanza y la varianza nuevamente aqui lo son con respecto a la distribuciéon
de los b; dado X;.

De lo expuesto al momento es posible concluir que:

= Al igual que la media, en la varianza marginal los componentes de R; y f son no
lineales en b;, por lo que no necesariamente existen formas cerradas de expresar

VAR(Y; | x;), ya que ambos términos implican integrales sobre la distribuciéon de

los b;.

= Debido a que b, aparece en cada elemento de f;(X;, 3, b;), el segundo término en
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(4.34) muy posiblemente no es una matriz diagonal.

» Incluso si la covarianza intra-individuo R; es diagonal, basdndonos en la creen-
cia que la correlacién entre mediciones de un mismo individuo es despreciable, el
segundo término no necesariamente debe ser diagonal. Por ello, es también poco
probable que VAR(Y; | X;) sea una matriz diagonal en general, lo que demuestra co-
mo el modelo habilita la posibilidad de una mayor semejanza entre las respuestas

de un mismo individuo.

Es frecuente encontrar estudios que asumen a R; como una matriz diagonal, a partir de
la idea que durante el proceso de estimacién del segundo término se captura cualquier
correlacion entre los elementos de Y;. Una aproximacién motivada en limitaciones en la

cantidad de datos sobre cada individuo.

4.3.4
MODELOS SUJETOS-ESPECIFICOS VERSUS MODELOS PROMEDIO

POBLACIONALES

Un enfoque alternativo a modelar los pares (Y;,X;), i =1,..., m como lo planteado

por los modelos (SS), es de hecho construir directamente un modelo para la media y la
matriz de covarianza marginal condicional E(Y; | X;) y VAR(Y; | X;) [117].
Este ultimo modelo se denomina Promedio Poblacional (PP), se obtiene promediado di-
rectamente a través de la poblacion , no reconociendo explicitamente comportamientos
individuales a través de parametros especificos de individuo tales como f3;. Aqui, el inte-
rés no se centra directamente en los momentos de los vectores respuesta condicionales a
las covariables per se, sino que estos vectores son de interés sélo como fuente disponible
de informacidn sobre los f3;, que no son observables directamente.

La forma general del modelo postulada tiene una analogia directa con el caso univariado:

E(Yl |Xi):fi(Xi’/:}) (4.35)
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VAR(YI |X1) = Vl(ﬁﬁ &, xi) (436)

Donde 3 contiene a los pardmetros de la regresion, y € es un vector de pardmetros
de varianza y correlaciéon. Una comparacion entre ambas estrategias de modelacién nos

permite apreciar que:
= Los modelos SS:

* Son preferidos en situaciones donde el interés se focaliza en la distribucién de
aspectos particulares del comportamiento individual, basado quizds en consi-

deraciones tedricas, si estas se encuentran disponibles.

* En caso que el interés estd centrado en la poblacién de respuestas y la apro-
ximacién SS sélo se utiliza como un mecanismo para modelar la correlacién,

los efectos aleatorios inducen una estructura de correlacion.

* Si f es un modelo postulado en la etapa I para el comportamiento individual,

entonces :

E(Y; | X)) = E(fi(X;, B,b:) | X;) (4.37)

» Los modelos PP:

» Esta aproximacion es utilizada cuando el interés se centra en la poblacién de
respuestas. El promedio poblacional de las respuestas es modelado directa-

mente, a través de postular el modelo de la forma:

E(Yl |Xi):fi(Xi:/5) (4.38)

* El patrén total de varianza y correlacién tanto a nivel individual como pobla-

cional es modelado explicitamente.

Si f es una funcién lineal, las dos estrategias llevan al mismo modelo para la media mar-
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ginal E(Y; | X;), no asi para VAR(Y; | X;). Sin embargo la interpretacion de los parametros

fijos B es dual:

= Desde la perspectiva SS, f se interpreta como la media de la poblacion de pardme-
tros de regresién de los individuos f3;, es decir 3 representa el ‘valor del pardmetro

tipico’.

= Desde la perspectiva PP, 3 puede ser interpretado como el parametro que produce

el ‘vector de respuesta tipico’.

En los modelos lineales, la interpretacion de la media marginal, obtenida de cualquiera
de las perspectivas es la misma por lo que alli no necesario realizar las disquisiciones
realizadas precedentemente: la interpretacion del analista de f3 es correcta de cualquier

manera. Esta claro que esta propiedad no es propia de funciones no lineales f.

4.4

MODELOS NO LINEALES DE EFECTOS MIXTOS

4.4.1
INTRODUCCION

Los NLME constituyen un enfoque ampliamente utilizado en la actualidad para el
andlisis de medidas repetidas cuando el interés se centra en caracteristicas especificas
de los individuos. Histéricamente estos modelos han recibido una gran atencion en la
literatura estadistica desde finales de 1980, desarrollandose una serie de nuevos méto-
dos computacionales para su tratamiento en la década de 1990. En la actualidad, los
NLME son ampliamente utilizados en numerosos campos, como biologia, agricultura,
medio ambiente, medicina y economia, y estdn disponibles a través de varios paquetes

de software, pudiendo ser pensados como una extension de:
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= Modelos de regresidon no lineales para ajustar datos de medidas repetidas.

= Modelos mixtos lineales para el caso de funciones no lineales en la respuesta.

Los modelos NLME, tal como se ha presentado en la seccién 4.3.3, consisten en modelos
jerarquicos en dos etapas, los cuales, en su forma mds general y de acuerdo a 4.28 y 4.30

se plantean como:

Vi=f(p,B)+e; J=1,..n (4.39)

B; =d(a;,8,b;) (4.40)

Con e;; y b; variables aleatorias que poseen una densidad con e;; ~ (0,R;(;,&,2,) y
b, ~(0,D).
En alguna literatura de modelacién multinivel, especialmente en Goldstein [44], el mo-
delo constituido por 4.40 es denominado a dos niveles debido a la presencia de dos
niveles de variacién aleatoria:b; y e;;. En otras referencias tal como Pinheiro etal.[58],
este modelo es descripto como teniendo un nivel de efectos aleatorios en el modelo. En
la presente tesis, esta ultima convencidn es la que se adopta y se contabilizan los nive-
les de un modelo multinivel como el niimero de niveles de efectos aleatorios anidados
o cruzados. Es asi como un modelo multinivel con dos niveles de efectos aleatorios con
respuestas para las unidades del j-ésimo segundo nivel anidadas dentro de las unidades

del i-ésimo primer nivel puede expresarse como:

Yijk :f(zijk:ﬂij) + €;jks k=1,..,n

/31']' =d(a;, aij, B, b, bij)

Conee, i, b; y b;; variables aleatorias que poseen una densidad con e;; ~ (0,R;(f3;, &, 2,),

b;~(0,D;)y b ~ (0, D).
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Los primeros desarrollos de NLME se concretan a partir de los trabajos de Sheiner
and Beal [71]. Luego de ellos, una serie de enfoques estadisticos se ha discutido en la
literatura y ha sido aplicado en el andlisis de datos. Basicamente, los NLME pueden ser
clasificados en cuatro categorias: modelado paramétrico, modelado no paramétrico, mo-

delado semi-paramétrico y modelado bayesiano.

442
NLME PARAMETRICOS

Para un NLME paramétrico se tiene un modelo similar a 4.28 y 4.30 con el supuesto
adicional que los efectos aleatorios b; tienen una distribucién normal. La mayor com-
plicacion de la estimacion de pardmetros en los NLME paramétricos es la funcién de
verosimilitud basada en la distribucién marginal de la variable de respuesta 4.31, la cual
generalmente no tiene una expresion cerrada. Se han presentado diferentes métodos
para estimar la funcién de verosimilitud, estos puede clasificarse en cuatro grandes ca-
tegorias: métodos basados en estimaciones individuales [76], métodos de linealizacion
([71][80], [104]), métodos de aproximacion de la integral ([100],[57],[27]), y algorit-
mos EM ([113],[24],[69]).

Los métodos de linealizacion aproximan los NLME a través de una expansién de series
de Taylor de primer orden para arribar a un pseudo-modelo que es de la forma de un
modelo lineal mixto. Los métodos de aproximacion de la integral utilizan la aproxima-
cion de Laplace, la cuadratura gaussiana o el muestreo de importancia para aproximar
la distribucién marginal de la variable de respuesta Y para luego maximizar la verosimi-
litud directamente. Como una alternativa a la aproximacion directa de la verosimilitud
marginal, los algoritmos EM aproximan la esperanza condicional del logaritmo de la ve-
rosimilitud en el paso E y luego maximizan esta esperanza en el paso M, para obtener

estimadores en el siguiente paso E.
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De todos los métodos mencionados, los métodos de linealizacién son, por lejos, los

enfoques mas populares debido a su simplicidad numérica.

4.4.3
NLME NO PARAMETRICOS

Para los NLME no paramétricos, un método de maxima verosimilitud ha sido pro-
puesto por Mallet et al.[5]. La diferencia entre este modelo y uno paramétrico es que
aqui no se realizan presunciones sobre la distribucion de los efectos aleatorios, excepto
que estos son una medida de probabilidad. La distribucién condicional de la respuesta
Y dados los efectos aleatorios se asume conocida y el objetivo del procedimiento de es-
timacion es obtener la distribucién de probabilidad de los efectos sujeto-especificos b,
que maximicen la verosimilitud. Mallet [5] probd que la solucién maximo verosimil es
una distribucion discreta con un nimero de puntos de discontinuidad menor o igual al

numero de agrupamientos en la muestra.

4.4.4
NLME SEMI-PARAMETRICOS

Para un NLME semi-paramétrico, un método de estimacion maximo verosimil ha si-
do propuesto por Davidian et al. [76]. La diferencia entre este modelo y el paramétrico
es que aqui se permite que la distribucion de los efectos aleatorios sea libre dentro de
una clase de densidades H, definida en Gallant et al. [10]. Una densidad de H puede ser
expresada como una combinacién lineal infinita de densidades normales, en los célcu-
los de la verosimilitud esta sumatoria es truncada a un numero finito de términos y la

integracion numeérica es llevada a cabo utilizando la cuadratura de Gauss-Hermite.
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4.4.5
ENFOQUE BAYESIANO A LOS NLME

Un enfoque bayesiano a NLME es propuesto por diversos investigadores utilizando
un modelo en tres etapas y MCMC [13], [59], [60]. En la primer etapa se especifican la
densidad condicional de la observacién Y dados los efectos aleatorios b; y los efectos fijos
p. En la segunda etapa, se especifica la densidad de los efectos aleatorios b; dados los
P v en la tercer etapa una densidad previa para f3. La densidad posterior de los efectos
aleatorios puede ser obtenida utilizando métodos MCMC y luego cualquier caracteristica
deseada de la densidad posterior, como la moda, los momentos, probabilidades e inter-
valos de confianza pueden ser aproximados mediante técnicas MCMC [90]. Las técnicas
MCMC tienen gran potencia por su capacidad de manejar modelos de efectos mixtos con
efectos aleatorios con alta dimensionalidad y se fundamenta en la generacién de mues-
tras aleatorias para obtener la distribucién de interés. En otros enfoques tales como INLA
(Rue et al. [46]) o métodos basados en variaciones (optimizacién sobre el espacio de
funciones) (Lee et al. [127]) se utilizan métodos para aproximar dicha distribucién sin

necesidad de generar las muestras iterativamente.

4.5

IMPLEMENTACION DE LOS NLME

4.5.1
INTRODUCCION

A partir de las diferentes formulaciones de NLME disponibles en la literatura es posi-
ble implementar un sinnimero de métodos inferenciales. En la presente tesis nos enfoca-
remos en los NLME paramétricos con efectos aleatorios y términos de error distribuidos

normalmente, por lo que el modelo final propuesto estd dado por:
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m Nivel I: Modelo a nivel de Individuo

le] =f(Zl-j, ﬁl) + eij, i=1..m J == 1, ey I (4.41)

m Nivel II: Modelo a nivel de Poblacién

p: = d(a;, B, b;) (4.42)
Con ¢;; y b; variables aleatorias con;
E(e;)=E(b;)=0 (4.43)
VAR(e;;) ~ N(O,R;(3;, &, 2;) (4.44)
VAR(b;) ~N(0,D) (4.45)

INFERENCIA BASADA EN VEROSIMILITUD

El modelo a nivel de individuo 4.41 junto con 4.44 produce una densidad normal
condicional p(z;, b;, 8,&). Bajo el supuesto de independencia de los m individuos es po-
sible obtener la densidad conjunta como producto de las m contribuciones p(z;, b;, 3, £).
El modelo a nivel de poblacion 4.42 junto a 4.45 hacen posible asumir una densidad
k-variada p(b; | a;; D) para b;.

A partir de las especificaciones precedentes es posible postular la densidad marginal de

Y; dado z; como:

p(Y; |z;B,E,D) = JP(Yi | 2;, b5 B,&)p(b; | a;; D)db; (4.46)
Por lo que la verosimilitud para f3,£,D puede basarse en la densidad conjunta de los

75



Capitulo 4. ASPECTOS ESTADISTICOS

valores observados Y; dados z;:

l_[P(Yl |2:;8,8,D) = l_[JP(Yl | z;,b;;8,8)p(b; | a;; D)db; (4.47)
i=1 i=1

Debido a la no linealidad existente en las m integraciones k-dimensionales en 4.47, estas
no pueden realizarse de una forma cerrada, por lo que los algoritmos iterativos que se

implementen para maximizar f3,§,D requieren una manera de obtener estas integrales.

4.5.2
INFERENCIA A NIVEL DE SUJETO

En un modelo NLME general, b; representa el efecto que corresponde a individuos
particulares, y el modelo a nivel de individuo f;(z;, 3, b;) describe la respuesta para indivi-
duos particulares. Por lo que, desde un punto de vista sujeto-especifico, para caracterizar
el comportamiento de los individuos el interés se centra tanto en 3 como en b;. La esti-
macion de pardmetros fijos como 3 puede llevarse a cabo en principio a través de maxima
verosimilitud.

Debido a que los b; son vectores aleatorios, la inferencia de ellos es un tanto mds compli-
cada. Desde el punto de vista de la poblacion de individuos, los b; representan muestras
aleatorias de la poblacion, por lo que caracterizar b; es equivalente a predecir el valor que
toma una variable aleatoria correspondiente a un individuo seleccionado aleatoriamente
de la poblacion. La inferencia en b; es, por ello, un problema de prediccién.

Si se desea predecir el valor del vector aleatorio b;, es posible obtener informacién sobre
este en la variable de respuesta Y;. Por lo que es natural caracterizar este problema de
prediccién como una caracterizacion de b; dado Y;.

El enfoque usual a este problema es utilizar como predictor de b;, el valor més probable

de este dada la respuesta que se ha observado, es decir el valor de b; que maximiza la
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densidad posterior, condicionada a las covariables:

p(Y; | b, 2; B,E)p(b; | z;; D)
p(Yl |Zi;ﬁ:€)D)

p(bl |Ylizl’ﬂ)£)D): (448)

Si B,€ y D son conocidas, 4.48 puede ser maximizado como una funcién de b;, a través
de busquedas numeéricas, esto ultimo debido a que no existe una forma cerrada para la
expresion.

Como los parametros fijos no son conocidos pero se encuentran disponibles estimadores
de ellos, una sugerencia natural es sustituir los valores estimados en 4.48 y luego maxi-
mizar en b;. Esto es conocido como inferencia Empirica de Bayes [11]. El maximo o la
moda posterior b; asi obtenida es llamada Estimador Empirico de Bayes (EBEs).

Desde un punto de vista bayesiano estandar, no existen diferencias en el tratamiento de
los parametros fijos 3, v D y los efectos aleatorios b,. Por ello una aproximacién ba-
yesiana estdndar para estimar todos estos pardmetros podria ser encontrar la moda de
la densidad posterior para los parametros particulares, condicionados sé6lo en los datos.
En particular para los b;, condicionandos en las covariables, la aproximacion bayesiana

encontraria la moda a partir de:

Este enfoque requiere la resoluciéon de complicadas integraciones y la especificacion de las
distribuciones conjuntas previas de (3, &, D). La utilizacion de implementaciones MCMC

hacen posible en este punto la inferencia Bayesiana [74].
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4.5.3
METODOS DE ESTIMACION EN NLME

METODOS DE LINEALIZACION

Como se ha mencionada anteriormente, una estrategia atractiva para obtener la vero-
similitud 4.47 consiste en aproximarla una manera que sea posible tratar la integracion.

En particular para cada i, una aproximacién de

p(Y; |2;B,E,D)= JP(K | z;,b;58,8)p(b; | a;; D)db; (4.50)

es propuesta por Beal et al. [115] a través de un método de primer orden, el cual aproxima
la verosimilitud tomando una expansion de series de Taylor. Si expresamos Rg/ * a través
de la descomposicion de Cholesky de R; y con €; = Rg/z(zi,ﬂ, b, E)Y; — fi(z;,B,b,)) ¥y

escribiendo 4.41 y 4.42 como:
Yi :fi(zi: /57 bl) +R}/2(Zi’ /35 bi: g)eis €; ~ (O’ ml) b ~ (0: m) (451)

Como la no-linealidad en b; ocasiona la dificultad para la integraciéon de 4.47, una pro-
puesta es considerar una aproximacioén lineal. Una serie de Taylor de 4.51 sobre b, = 0 en
los términos lineales, despreciando los términos que involucran a b; y €; como pequefios

y denotando Z;(z;, B, b*) = afl(zl ﬁ ) |p,=p+ NOS conduce a:
Yi ~ fi(zi7 /‘3) 0) + Zi(zi7 /‘3) O)bl + Rl/z(zi) [3: g)eis (452)

E(Y; | 2) ~ fi(z, 8,0), VAR(Y;|2) = Z(%,B,0)DZ] (z,,0)+R(z,B,0,8) (4.53)

Cuando p(Y; | z;, b;; B, &) en 4.47 es una densidad normal, 4.52 equivale a otra densidad

normal con media lineal en b; y matriz de varianza independiente de b;. Si p(b; | a;; D)
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es también normal, la integral es calculable analiticamente de manera andloga a un mo-
delo mixto lineal y produce una densidad normal n;-variada p(Y; | z;; 3, &, D) para cada i
con media y matriz de covarianza 4.53. La estimacién de 3,£,D se obtiene a través de la
maximizacién simultanea de: 1_[?;1 p(Y; | z;; 8,&,D), lo que es equivalente a maximizar
la verosimilitud bajo el supuesto que la distribucién marginal Y; | 2; es normal con mo-
mentos dados por 4.53.

Un inconveniente obvio de la presente aproximacién es que generalmente resulta pobre,
ya que esencialmente reemplaza: f f(z;,B,b;)p(b; | a;; D) por f(z;,,0), por lo que re-
mueve toda consideracidn de los aspectos individuales al sustituir todos los b; por 0, para
todos los i.

El método de linealizacion propuesto por Beal et al. [115] es conocido como de primer
orden (FO) y es implementado por sus autores en el software NONMEM [116], el cual es
muy utilizado en farmacocinética. También se encuentra disponible en SAS proc nlmixed
[3] a través del método firo.

Lindstrom and Bates [80] sugieren una mejor aproximacion en comparacién al método
FO. En ella la expansidn de Taylor sobre los términos lineales alrededor de b; en 4.51 se
realiza sobre un valor cercano a b; denominado b*.

Despreciando los términos que involucran b; y €; como pequefios, tratando a b* como
una constante fija y denotando a Z; de la misma manera que en 4.52, los autores sugieren

la siguiente aproximacion:
Y ~ fi(z;, B, b;‘) —Z(2;, 8, b;k)b;k +Zi(2;, B, b;k)bi +R1/2(Zi) B,&)e; (4.54)
Con los siguientes momentos marginales:

E(Y; | z) ~ fi(2;, B, b;) — Z;(2;, B, b} ) b (4.55)
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VAR(Y; | 2;) =~ Zi(2;, B, b;k)DZ,-T(Ziyﬁa b:k) +Ri(z;, B, b;k, &) (4.56)

Aqui es necesario considerar alternativas validas para sustituir a b*. Bajo el supuesto
de normalidad de p(Y | b;,2;,,&) y b;, Lindstrom and Bates [80] proponen la moda
posterior de b;, obtenida a través de los mejores predictores lineales insesgados (BLUP)

actuales de los efectos aleatorios:
b, =Dz (z;, B, b)R(z;, B, E)(Y; — fi(z:, B, b)) (4.57)

En general, la densidad posterior p(b; | Y;,2;; B, &, D) es proporcional a p(Y; | b;,2;; 8, 5)p(b; |
a;; D) de acuerdo a 4.48. Bajo el supuesto de normalidad de los dos términos menciona-
dos, la moda posterior maximiza el logaritmo del producto, el cual, ignorando constantes

toma la forma:

—(1/2)log [ Ri(B,&,2;, b;) | —(1/2)(Y;, — fi(2;, B, bi))TRi_l(ﬁ» €,2;, b)(Y, — fi(2:, 8, b))
—(1/2)b/D7'b;

(4.58)

Las estimaciones finalmente se obtienen a través de un proceso iterativo que, en su

esencia es el siguiente:
I) Dadas las estimaciones actuales de ﬁi,é,f) y Bi, actualizar el valor de Bi en 4.57.

II) Manteniendo Bi fijo, actualizar las estimaciones de 3, y D basados en los momen-

tos de 4.55 y 4.56.
III) Repetir el proceso hasta el cumplimiento de algtn criterio de convergencia.

El método de Lindstrom and Bates [80] es referenciado comunmente como el método

de linealizacién EBLUP y es implementado en la funcion NLME [58], disponible tanto en
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S-PLUS [1] como en R [120]. La funcién NLME solo puede utilizarse para resolver NLME
con efectos anidados y una estructura de efectos cruzados muy simple. Wolfinger et al.
[104] utilizan un algoritmo diferente para implementar los dos métodos de linealizacién
antes mencionados en la macro de SAS NLINMIX, el cual puede ser utilizada para resol-
ver efectos aleatorios anidados o cruzados. El comportamiento de esta aproximacion se
encuentra ampliamente documentado y se ha demostrado que llega a valores adecuados
en la mayoria de las situaciones, Hartford et al. [4] demuestran que esto es asi incluso
cuando n; no es grande o los supuestos de normalidad son violados.

Los métodos de linealizacién son una extension natural de los algoritmos de linealizacion

para la regresién no lineal clasica. Las ventajas de estos pueden resumirse en que:
= Son computacionalmente simples.

» Pueden acomodarse multiples niveles de anidamiento o cruces para los efectos alea-

torios.

= Son implementados en varios paquetes como la macro NLINMIX en SAS y NLME

en S-PLUS y R.

Sin embargo, a pesar de su popularidad, los inconvenientes de los métodos de linealiza-

cién son variados:

= Pueden producir un sesgo sustancial en la estimaciéon de parametros cuando exis-
te un numero limitado de observaciones por unidad de agrupamiento y una gran

variabilidad en los efectos aleatorios [132].

= La maximizacién de la verosimilitud se realiza en los llamados pseudo-datos, es

decir en la linealizacidn, y no en los datos originales.

Debido a que 4.53, 4.55 y 4.56 definen aproximaciones para las medias y matrices de

covarianza marginales para Y; dados z;, una alternativa para la estimacién de f3,£,D es
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a través de la resolucion de ecuaciones de estimacion generalizadas (GGE) [93]. Esta
aproximacion es aplicable a cualquier modelo con momentos marginales. Davidian et al.
[75] y Vonesh et al. [30] describen las relaciones existentes entre los GGEs y los métodos

aproximados descriptos tanto para FO como para EBLUP.

METODOS DE APROXIMACION A LA INTEGRAL

La idea bdsica de la aproximacion a la integral es la siguiente:

= Aproximar la verosimilitud marginal de la variable de respuesta utilizando una

rutina de integracidon numérica disponible.

= Maximizar la verosimilitud aproximada numéricamente.

Las aproximaciones a la integral generalmente tienen mayores demandas computacio-
nales que los métodos de linealizacidon. Sin embargo las aproximaciones a la integral
maximizan la verosimilitud de los datos originales y pueden generar mejores y mds con-
sistentes estimaciones comparados con los métodos de linealizacién [89]. Sin embargo,
es recomendable utilizar los métodos de linealizacién para proveer valores iniciales ade-
cuados para los métodos de aproximacidn.

Diferentes métodos basados en la aproximacién de la integral han sido propuestos
para ajustar los NLME, entre ellos se incluyen la aproximacién de Laplace, el Muestreo

de Importancia y los Métodos de Cuadratura Gaussiana.

La aproximacién de Laplace es un método para aproximar integrales utilizando in-
formacién local acerca del integrando en su méaximo. Por lo tanto es mas ttil cuando el
integrando se encuentra concentrado en las cercanias de su valor maximo. La aproxi-
macion de Laplace ha sido ampliamente utilizada en andlisis bayesiano para obtener las

medias y varianzas posteriores de funciones paramétricas y es también ttil para aproxi-
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mar la verosimilitud en NLME cuando las integrales en la verosimilitud no tiene soluciéon
de una forma cerrada [55],[67],[118],[68]. En ambos casos, la aproximacién de Laplace
converge al valor correcto del integral a medida que el tamafio de la muestra tiende a
infinito. Dada un integral uni-dimensional de una funcién positiva p(b) y denotando el

logaritmo de esta como [(b), la aproximacién de Laplace en su forma mas simple es:
J p(b)db ~ v2me! (1" (b)) /2 (4.59)

donde b maximiza I(b). La aproximacién de Laplace para los NLME ha tenido diferen-
tes variaciones. La versiéon maximo verosimil (ML) propuesta por Pinheiro and Bates
[57] trata la verosimilitud marginal de los NLME como una integral con respecto sélo de
los efectos aleatorios mientras que la version maximo verosimil restringida (REML) pro-
puesta por Wolfinger [ 100] integra sobre los efectos aleatorios y los fijos asumiendo para
estos una densidad no informativa previa para la verosimilitud marginal de los NLME.
La aproximacién de Laplace provee mejores estimaciones que los métodos de linealiza-
cién y es computacionalmente eficiente. Sin embargo la versiéon ML puede introducir un
sesgo para los modelos de efectos mixtos cuando el nimero de individuos es pequeio

[83],[134],[36]. El desempeqo de la version REML todavia necesita ser investigado.

La versién ML para la aproximacién de Laplace es implementada en el procedimiento
nlmixed de SAS [ 3] para ajustar NLME para un nivel de efectos aleatorios. Bates et al. [12]
extienden la versiéon ML de la aproximacién de Laplace a NLME multinivel con efectos
tanto anidados como cruzados y lo implementan en el paquete LMER 4.1-7 del software
estadistico R. Sin embargo, esta tltima no habilita la modelacién de efectos fijos para los

parametros del modelo de una forma directa.

Otro método para aproximar una integral numéricamente se denomina Muestreo de
Importancia, este toma ventaja del hecho que cualquier integral puede ser pensada co-

mo funcién de esperanzas. Por ello una integral arbitraria multiple puede ser expresada
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Ccomao:

HOPNEYIC)

P.(x) P.(x) (4.60)

Izjf(x)dx:

donde x es cualquier variable aleatoria con funcién de distribucién de probabilidad P,.(x)
y esperanza E(.). Luego, es posible tomar una muestra de P,(x) y aproximar la integral

a través de la media muestral:

» 1 f(x)
P=- ; 7.0} (4.61)

De esta manera el Muestreo de Importancia provee una manera simple y eficiente de
realizar integracién Monte Carlo [57].

La Cuadratura Gaussiana es un método que utiliza la regla de cuadratura de Gauss-
Hermite para aproximar una integral, esta esencialmente reemplaza la integral por un
conjunto fijo de intervalos espaciados con pesos asociados. En el caso univariado esta

puede expresarse como:

f h(x)d(x) = J FEOWEA() ~ > wif (x) (4.62)

i€Ngo

donde h(x) = f (x)w(x), con w(x) funcién de ponderacién, w; son ponderaciones, x; son
abcisas y Ng, es el numero de puntos de cuadratura. Si los intervalos se seleccionan en las
cercanias de la moda condicional de los efectos aleatorios, la aproximacién de cuadratura
resultante es llamada aproximacién de cuadratura gaussiana adaptativa [57].

Los métodos de integraciéon numérica incluyendo la Cuadratura Gaussiana, el Muestreo
de Importancia y otros métodos de integracién Monte Carlo funcionan extremadamente
bien para NLME con uno o dos efectos aleatorios, pero se vuelven computacionalmente

intensivos a medida que el nimero de efectos aleatorios se incrementa [28].
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ALGORITMOS EM

El algoritmo EM introducido por Dempster et al. [9] es un método iterativo que al-
terna entre realizar un paso de esperanza (paso E) y uno de maximizacién (paso M). Su
simplicidad y estabilidad lo han convertido en un enfoque muy utilizado para obtener
estimaciones maximo verosimiles de pardmetros en modelos estadisticos que contienen
datos faltantes o variables no observadas. Si y,, y; y 6 representan los datos observados,
los datos faltantes y el vector de pardmetros a ser estimados respectivamente. En la ite-
racion k+1, el paso E calcula la esperanza del logaritmo de la verosimilitud de los datos
completos I(y,, y;,0) con respecto a la distribucién condicional de los datos faltantes y,
dados los datos observados y, bajo las estimaciones actuales de los parametros 6%) de

la forma:

QO | 0¥ =E[1(yy, ¥4 0) | yo3 %] (4.63)

luego el paso M consiste en encontrar 8+ que maximice Q(6 | 8%) para todo 6 en
el espacio de pardmetros Q2. Estos pasos se repiten hasta el cumplimiento de un criterio
de convergencia. Para los NLME, al igual que la evaluacion del logaritmo de la funcién
de verosimilitud, la evaluacién de la esperanza Q(6 | 8®) involucra la evaluacién de
integrales multiples que, es muchos casos, no tienen una expresiéon con forma cerrada.
Varios algoritmos EM simulados han sido presentados para aproximar el paso E. Walker
[113] sugiere utilizar integracién Monte Carlo para obtener las esperanzas condicionales
en el paso E y demuestra que el paso M es tratable analiticamente. Wang [69] presenta
un algoritmo Monte Carlo para el procedimiento EM (MCEM) que utiliza muestras obte-
nidas de un muestreo de importancia. Otra propuesta es la aproximacién estocdstica del
procedimiento EM (SAEM) propuesto por Kuhn et al. [24], el cual descompone el paso
E en una etapa de simulacion y otra de aproximacion estocastica y donde las muestras

de los datos faltantes son simuladas bajo la distribucién condicional de p(y;, y,; 6% y
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obtenida por procedimientos MCMC.

4.6

ESTRATEGIAS PARA LA CONSTRUCCION DE MODELOS

4.6.1
INTRODUCCION

La construccion de un modelo mixto involucra cuestiones que no tienen un paralelo

en modelos lineales y no lineales [56]. Algunas de estas cuestiones son:

= Determinar cudles efectos deben tener asociado a un componente aleatorio y cuales

deben ser puramente fijos.

= El uso de covariables que expliquen la variabilidad modelada en los efectos aleato-

rios.

= E] uso de matrices de varianza-covarianza estructuradas para reducir el nimero de

parametros en el modelo.

Por otra parte, para obtener un modelo candidato a partir de los datos es necesario eva-
luar la precisidn de las estimaciones, la significancia de los distintos términos que com-
ponen el modelo o comparar que tan bien ajusta un modelo a los datos en relaciéon a
otro modelo a partir de pruebas de hipétesis sobre efectos fijos y estructuras de varianza-
covarianza en los efectos aleatorios fundamentadas en las propiedades asintéticas de los

NLME.

4.6.2
PROPIEDADES ASINTOTICAS DE LOS NLME

En el modelo lineal univariado, los efectos fijos aparecen en forma lineal y existen

pruebas 6ptimas cuyos estadisticos tienen una distribucion nula conocida para cualquier
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tamafio muestral. Para el caso multivariado, o para modelos mixtos, no existe una uni-
ca prueba éptima, como las distribuciones exactas son complejas o intratables, se usan
aproximaciones relacionadas con las distribuciones asintéticas.

Para modelos mixtos lineales, cuando el nimero de individuos m, tiende a infinito y el na-
mero de observaciones por individuo n;, permanece finita, las estimaciones ML Y REML
son consistentes, asintoticamente normales y eficientes [56], [119].

Poco se conoce sobre las propiedades de las estimaciones para NLME incluso en gran-
des muestras [75], [119]. El tnico camino para realizar afirmaciones generales en la
estimacion de NLME es considerar propiedades asintéticas de los estimadores y estudiar
su comportamiento para tamafios muestrales pequefios para mejorar las estimaciones.

Vonesh et al.[29] distingue dos situaciones:

= Cuando el numero de individuos tiende a infinito, m tiende a infinito y el numero
de observaciones por individuo, n; permanece finito, es decir el caso acotado de

manera uniforme.

= El nimero de individuos m tiende a infinito junto con n;.

Demidenko [23] ha establecido algunas propiedades asintéticas para cuatro clases de
estimadores: El estimador maximo verosimil (MLE), un estimador basado en la aproxi-
macion de primer orden de Vonesh [29], y el estimador en dos etapas de Lindstrom and

Bates [80].

4.6.3
PRUEBAS DE HIPOTESIS SOBRE EFECTOS FLJOS

Dos pruebas asintdticas basadas en el principio de verosimilitud son el cociente de

verosimilitud (LRT) y la prueba de Wald.

El test de razon de verosimilitud (LRT) [31] es un método general para comparar
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modelos anidados obtenidos por médxima verosimilitud. Un modelo estadistico se dice
anidado dentro de otro si este representa un caso especial del otro modelo. Si L, es la
verosimilitud para el modelo mds general y L; lo es para el modelo con restricciones

tendriamos que L, > L, y logL, > logL,. El test de razén de verosimilitud:

2log(Ly/Lq) = 2[log(Ly) —log(L)] (4.64)

debe ser positivo. Si k; es el nimero de pardmetros a ser estimados en el modelo i, en-
tonces la distribucion asintdtica para el estadistico LRT, bajo la hipdtesis nula (el modelo
restringido es adecuado), es una distribucién y? con k, — k; grados de libertad.

La prueba de Wald es la extension del estadistico t: estimador/error estandar asintdtico
(ASE). E1 ASE tiene que ver con la curvatura de la funcién de verosimilitud en el maximo:
cuanto mas cerrada sea la curva, menor va a ser el ASE. Para modelos no lineales Wald
no es invariante, y por lo tanto depende de la parametrizacion particular, por lo que se
debe considerar la no linealidad en los parametros del modelo propuesto. Para mds de
un parametro, la prueba es asintéticamente chi-cuadrado [53].

Para el test LRT se debe trabajar con ML, debido a que si se estima mediante REML no
se considera la contribucién de los efectos fijos a la funcién de verosimilitud.

Para realizar la prueba de Wald es posible utilizar tanto ML como REML. No existe un
consenso generalizado sobre cual de ellos es mejor, Kenward et al [78] afirman que el
comportamiento de Wald para tamafios de muestra pequefios es mejor con REML .

Los test t basados en el estadistico de Wald evaltan la significancia marginal de cada
coeficiente de efectos fijos cuando los otros efectos fijos se encuentran presentes en el
modelo, las pruebas F condicionales no sélo son posibles, sino que son preferibles cuan-

do el numero de individuos es escaso.
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CORRECCIONES A LAS PRUEBAS ASINTOTICAS

Existen varios métodos para corregir los estadisticos de Wald o LRT con el fin que su
distribucidn se aproxime, en algtin sentido, a la distribucién tedrica de la cual se obtienen
los valores criticos.

Un enfoque consiste en corregir los grados de libertad de la distribucién teérica de la cual
se obtienen los valores criticos, tal es el caso de: los grados de libertad de la varianza re-
sidual, el Método de Satterthwaite, el método Containment, el método Between-Within
o el método de Kenward-Rogger.

Otros métodos que suelen emplearse para que las pruebas de hipdtesis mantengan su
nivel de significancia es el uso de otros estimadores de la estructura de covarianza. El
método mds difundido es el Estimador Sdndwich Empirico de la estructura de covarian-
za, que tiene la ventaja de ser consistente aunque la estructura de covarianza no este
correctamente especificada y la desventaja que sus propiedades no son buenas en mues-
tras pequeiias [35].

Por otra parte para el caso de los estadisticos de Wald, Douglas Bates sostiene que no estd
claro que la distribucién de la razén de sumas de cuadrados calculadas en la hipétesis nula
sea realmente una distribucion tedrica, para cualquier eleccién en los grados de libertad
del denominador. Esto motiva la inexistencia de los grados de libertad y de significan-
cias en el paquete LMER 4.1-7 del software estadistico R. Esta falta de implementacion
surge del convencimiento de las grandes limitaciones del test frente a un estadistico con
referencia a una distribuciéon nula aproximada [17], lo que representa un claro cambio
de enfoque en comparacion al procedimiento NLME del paquete LME, el cual utiliza el
método Between-Within.

Una alternativa final a considerar a las planteadas anteriormente consiste en asumir in-

finitos grados de libertad en el denominador, si el numero de grupos en los efectos alea-
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torios es lo suficientemente grande (mayor a 50) [8] .

4.6.4
DETERMINACION DE ESTRUCTURAS EN LOS EFECTOS ALEATORIOS

PRUEBA LRT

Cuando se estiman los efectos aleatorios a partir de ML o REML, si la hipétesis nula
esta anidada dentro de la alternativa, las pruebas LRT tienen bajo la hipétesis nula, una
distribucién asintética y2. Los grados de libertad que le corresponden a dicha distribu-
cion se obtienen a partir de la diferencia entre la cantidad de pardmetros del modelo bajo
la hipotesis alternativa (k2) y la cantidad de pardmetros del modelo bajo la hipétesis nula
(k1).

Sin embargo, Stram et al.[19], utilizando los resultados de Self et al.[112], argumentan
que esta prueba resulta ser conservadora. Es decir las significancias calculadas a partir
de la distribucién XI%Z—kl resultan mayores a las reales, motivado esto en la restriccion
de nulidad impuesta en los componentes de varianza para el modelo restringido, que la
sitiia en el borde del espacio de parametros. Por ello, Stram [19] sugiere utilizar como
distribucién de referencia la mezcla de 0,57, ., ; +0,5x2, ;-

Cuando nos encontramos frente a tamafios de muestra pequeios, la aproximacion asin-
tética tampoco es adecuada. Existen algunas correcciones de los grados de libertad para
mejorar este problema, como Satterthwaite, Lawley o Bartlett. Estas correcciones tratan,
en esencia, de lograr la coincidencia entre el valor esperado del estadistico y los grados

de libertad.
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CRITERIOS DE INFORMACION

Los Criterios de informacion (CI) constituyen los también llamados criterios de verosi-
militud penalizada, entre los cuales el Criterio de Informacion de Akaike (AIC) [128] y el
Criterio de Informacion Bayesiano (BIC) [38] presentan un amplio uso en la actualidad.

Estos, se obtienen a partir de la formulacién marginal de los modelos como:

AIC = —2logL +2n,,, (4.65)

BIC = —2logL + 2nparlog(N) (4.66)

donde logL denota el log de la verosimilitud, n,,, el nimero de parametros y N el nu-

par

mero total de observaciones.

Los CI permiten comparar dos o mas modelos, para un mismo conjunto de datos, a
partir del criterio “mientras mds pequefio mejor”. Si en cambio consideramos las diferen-
cias para un mismo CI de modelos candidatos, es posible afirmar que un valor de dos a
cinco unidades implica que aquel modelo con menores valores de CI tiene altas chances
de resultar el mas adecuado [110].

Mas alla de sus similitudes, cada uno de los CI propuestos cumplen objetivos distintos.
AIC constituye una métrica predictiva ya que alli el modelo no pretende inferir con preci-
sion la verdadera distribucioén, sino predecir datos futuros con la mayor precisién posible
[14],[110], asi es como AIC favorece al modelo con mayor verosimilitud. BIC, en cam-
bio, se constituye como un criterio mas conservador que puede terminar favoreciendo al
modelo con menores parametros.

Algunos autores, entre ellos Sober [26], sugieren que AIC mide la capacidad predictiva

mientras que BIC lo hace con la bondad de ajuste, por lo que, al proveer estimaciones de
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métricas diferentes no deberian considerarse como criterios en competencia.
En cuanto al método de ajuste méas convenientes para trabajar con CI, la bibliografia esta-
distica especializada [37],[ 98] recomienda el uso de ML, sin embargo hallazgos recientes

ponen nuevamente en valor el uso de REML [77],[39].

OTROS ENFOQUES

Otra estrategia propuesta por Pinheiro [56] para la eleccién de los efectos aleatorios
a ser incluidos en el modelo es comenzar la modelacién con todos los parametros co-
mo efectos mixtos cuando no existe informacién previa disponible sobre la estructura
de varianza de los efectos aleatorios y la convergencia es posible. Luego examinar los
autovalores de las matrices D, chequeando la presencia de magnitudes cercanas al cero.
Los autovectores asociados a estos darian una estimacién de la combinacidn lineal de los
pardmetros que pueden ser considerados como fijos. Si esto sucede, es posible proponer
un modelo reducido en el cual la combinacién correspondiente de efectos aleatorios es
eliminada, ajustdndolo y compardandolo con el modelo original por medio de las pruebas

LRT, AIC o BIC.

4.6.5
INCORPORACION DE COVARIABLES

Las estimaciones de los b; representan desviaciones de los f3;, los pardmetros indivi-
duales de los pardmetros fijos. Estas desviaciones provienen de variaciones no explicadas
entre los individuos, que en ocasiones pueden contemplarse en forma parcial a través de
diferencias en las covariables a;.

La inclusién de covariables en el modelo para explicar varianzas de los efectos aleato-
rios generalmente produce una reduccién en el nimero de efectos aleatorios y conduce

a una mejor comprension de los mecanismos que producen la respuesta. Algunas de las
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cuestiones que deben ser abordadas en el proceso de modelacién de las covariables a;

Son:

Cuales de las a; candidatas son potencialmente ttiles en explicar la variaciéon de

b;?

Ctales b; tienen mejor explicada su variacion por las a;?

Como se debe testear las potenciales a; para su inclusién en el modelo?

Deben incluirse o eliminarse los b; del modelo modificado?

Para poder contestar estas preguntas es necesario desarrollar un adecuado método de
cribado de q; candidatas, junto a pruebas que permitan evaluar la significancia de los
términos que se incorporan al modelo.

Wau et al.[ 70] comparan tres métodos de cribado de covariables:
= Minimos cuadrados no lineales(NL)
= Basados en EBEs
= Cribado directo de las covariables a través de la inclusiéon de estas y el test LRT

Ellos concluyen que el test LRT es demasiado liberal para datos ralos, los métodos ba-
sados en NL son demasiado conservadores, mientras que los métodos basados en EBEs

resultan ser los mds confiables.

El método basado en EBEs consiste en ajustar un modelo inicial en el cual no se inclu-
yen covariables a;, obtener los estimadores bayesianos o estimadores bayesianos empiri-
cos (EBEs) y graficar los componentes de Bi versus cada elemento de los a; candidatos[56].
La presencia de patrones sistemdticos aparentes se considera como un indicador que ha-

bilita la inclusién de a; en el modelo a través de una forma funcional sugerida para esa
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dependencia. Wakefield [54] demuestra este enfoque en una aplicacién particular. Man-
dema et al. [50] utilizan modelos aditivos generalizados para ayudar a la interpretacion.
Luego que una a; ha sido incluida, repetimos el procedimiento con los b; actualizados
y las a; candidatas remanentes. El nimero de pardmetros adicionales a ser estimados
tiende a crecer considerablemente con la inclusién de las a; y sus b; asociadas.

Si el numero de combinaciones a;-b; es grande, se sugiere utilizar una aproximacién
forward-stepwise en la que los a; son introducidos uno a la vez y evaluados a partir de
criterios gréficos, CI o LRT.

Bonate et al.[94] han demostrado que a medida que la correlacién entre los a; se incre-
menta, a pesar de que estos no se encuentran en los mismos parametros, las estimaciones
obtenidas resultan menos precisas. Esto puede conllevar la falta de significancia en las
pruebas t asociadas en los casos que dicha correlacién excede un valor de 0.5.

La inclusién de nuevos efectos aleatorios en el modelo cuando una covariable es incluida
es una situacion atipica, pero debe ser investigado. El comtn de las situaciones es que
efectos aleatorios pueden ser eliminados a partir de la inclusion de a; antes inexplicadas.
En ambos casos se procede a través de la comparacion de modelos por LRT, AIC o BIC.
Finalmente, luego que las a; son incluidas en el modelo, una pregunta natural es qué efec-
tos aleatorios deben permanecer. La razon entre el desvio estandar del efecto aleatorio
y el valor absoluto del correspondiente efecto fijo da una idea de la variabilidad relativa
para el coeficiente, el cual es una herramienta ttil para decidir qué efecto aleatorio debe

testearse para ser eliminado.

4.6.6
EXAMINANDO EL MODELO AJUSTADO

Para realizar inferencias acerca del NLME es necesario verificar el cumplimiento de

los supuestos para los datos en los cuales se ha obtenido el modelo, estos pueden ser:

= Los errores residuales son independientes, normales e idénticamente distribuidos,
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con media cero y varianza o2 e independientes, ademas, de los b,.

= los b; se encuentran normalmente distribuidos con media cero, estructura de va-

rianza D e independientes entre los diferentes individuos.

El primer supuesto implica el estudio de las dependencias entre los errores, susceptibles
de ser modeladas a través de estructuras de correlacidon. A efectos de su verificacion, es
factible evaluar los residuales para cada uno de los individuos, ademds de los valores
ajustados y las a; de interés. Para ello se confeccionan graficas de residuales versus la
variable independiente y las a; candidatas, valores observados versus predichos, graficas
de probabilidad normal para los residuales considerados junto a correlogramas y qq plots
de residuales para evaluar correlaciones.

El segundo supuesto se evalua a través de los EBEs a partir de graficas de probabili-
dad normal para evaluar normalidad e identificar valores extremos “outliers” y de EBEss
versus factores de disefio y variable independiente para el chequeo de supuestos de ho-

mogeneidad en la estructura de varianza de los b;.

4.7

METRICAS DE COMPARACION DE MODELOS

Las distribuciones aproximadas de los estimadores se utilizan para producir pruebas
de hipotesis e intervalos de confianza para parametros y predicciones del modelo. La se-
leccidn del modelo 6ptimo entre multiples modelos candidatos representa un importante
desafio, esta suele realizarse a partir de los tradicionales CI y la prueba LRT, los cuales
se obtienen a partir de funciones de las verosimilitudes marginales.

Por otra parte, se dispone también de los llamados Criterios Predictivos (CP). Estos hacen
uso de valores predichos que permiten construir métricas de capacidad predictiva.

Los CP més utilizados son: Coeficiente R?, Coeficiente de Concordancia (CCC), Suma

de Cuadrados de Errores de Prediccién (PRESS), Raiz del Cuadrado Medio del Error
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(RMSE), Sesgo Medio (€), Sesgo Medio Relativo (¢ % ), Sesgo Medio Absoluto (|e|) y

Sesgo Medio Relativo Absoluto (| €% |).

CRITERIOS PREDICTIVOS

En el andlisis de regresién por minimos cuadrados clésico, el coeficiente de determi-

nacién (R?, o su forma ajustada Rfu.) es extensamente utilizado a pesar de sus limitaciones
como las descriptas por Lvalseth [122]. R?, RMSE, y los gréficos de residuales son proba-
blemente las medidas de bondad de ajuste mds comunmente utilizadas en modelacién.
Aqui, R* es muy popular ya que representa la proporcién de la variacién total en la va-
riable dependiente que es explicada por un modelo ajustado. Es una medida directa y
facilmente comprensible del éxito en la prediccién de la variable dependiente por las va-
riables independientes.
Sin embargo, para los modelos mixtos en general, y los NLME en particular, el concepto
de variacién total puede ser definida de diferentes maneras dependiendo del criterio y el
método utilizado en la estimacién [85]. Los modelos mixtos pueden tener varios compo-
nentes de varianza, ademas el modelo ajustado puede promediar un inico modelo para
la poblacién, o un modelo por cada individuo muestreado dentro de la poblacién. No
hay una simple definicién de R? para modelos mixtos, y varios R? han sido propuestos
[66] [85] [133] [45]. Estos R?, sin embargo, pueden indicar cosas muy diferentes, con
interpretaciones también diferentes [79] [61]. Mientras que los estadisticos clasicos co-
mo LRT, AIC y BIC son utilizados generalmente para comparar NLME alternativos, los
valores actuales de estos estadisticos poco dicen acerca de lo bueno o malo que es un
modelo. Ellos son imposibles de interpretar sin un marco de referencia [95].

He aqui una resefia de los CP propuestos para su utilizacién en la presente tesis:

» COEFICIENTE R? CONDICIONAL: Este coeficiente, también referenciado como efi-
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ciencia de modelado o indice de ajuste puede ser obtenido como:

R2—1_ Zl 1ZJ (Y _Y
¢ Zi=1 Zj:l ij_Y)2

(4.67)

donde Yj; y Y se corresponden al jésimo valor observado y predicho respectiva-
mente para el sujeto i y Y la media general para los valores observados. RZ toma
en cuenta de esta manera tanto los efectos fijos como los aleatorios a través de las

predicciones Y

= CCC CONDICIONAL: El CCC es una medida que combina una medida del grado de
sesgo y precisién en las que pares de valores de Y, y Y; caen en la linea identidad,
también conocida como la linea de concordancia, que parte del origen con un an-
gulo de 45 grados. Vonesh et al. [27] [30] proponen el uso de CCC denotado aqui
como CCy:

Dot 2o (Y = ¥y)?

cC,=1— — _ (4.68)

D 2 (Y =Y+ 30 S (V=Y )2+ N(Y —Y)2

Los valores de CC; satisfacen: —1 < CC; < 1. Un valorde CC; =10 CC; =—1
corresponde a una perfecta concordancia entre los valores observados y predichos
directa e inversa respectivamente [27] [30].
Recientemente, un CCC mejorado es propuesto por Liao [62]:

48,8, — p(S? +S2)

CCy=p 2 (4.69)
(2—p)(S2+S2) + (VY — V)2

donde p = S,,/(5,S,), con S,S5 y S, varianzas y covarianzas asociadas con Y;; y

Y.
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RMSE:

RSME = %ZZ(YU —¥;)

Sesgo Medio (é):

ol
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—
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<

Precision de los Errores(SD):

m n;

SD= %ZZ(% —&)

i=1 j=1

Precision Global de los Errores (6):

5§ =e*+SD?

Sesgo Medio Relativo (e % ) :

% =—100

Sesgo Medio Absoluto (] € |):

n;

_ 1 A
HEFDINEIER

i=1 j=1

Sesgo Medio Relativo Absoluto (| €% |) :

17—V |
—100

|e% |= ——
Y

(4.70)

4.71)

(4.72)

(4.73)

(4.74)

(4.75)

(4.76)
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4.8

METODOS PARA VALIDAR MODELOS

Para realizar predicciones en un NLME es necesario realizar un procedimiento en dos

etapas [82]:

= La primer etapa consiste en calibrar el modelo que se ha ajustado, lo que involucra
la prediccién de los efectos aleatorios (EBEs) para los sujetos de interés. Estos suje-
tos preferentemente deben ser nuevos individuos, es decir individuos no utilizados

en el procedimiento de ajuste del modelo.

Para ello se requieren algunos datos de estos individuos para poder calibrar el mo-
delo, pero generalmente la cantidad disponible de estos es menor a la presente en

el ajuste del modelo [108].

= La segunda etapa consiste en predecir el valor de la variable de respuesta con las
estimaciones de los parametros de los efectos fijos obtenidos del modelo ajustado,
las predicciones de los efectos aleatorios resultantes de la calibraciéon del modelo y

el modelo en cuestién.

4.8.1
PREDICCION DE NUEVOS EFECTOS ALEATORIOS

Para predecir las respuestas de un nuevo individuo no contemplado en el ajuste del
modelo, podemos descomponer el vector Y; como: Y; = (;;) donde Y; ; son las respuestas
que han sido observadas y Y;, son las respuestas a ser predichas. Utilizando f3,D y &
estimadas de la etapa de modelado, Y; , puede ser predicha utilizando s6lo los pardametros
fijos estimados ([3) comunes a todos los individuos o a través de tanto [3 como Bi para
realizar predicciones sujeto-especificas. La prediccion de los EBEs de b; obtenida a través
de los enfoques descriptos en la seccion 4.5.2 suelen implementarse a través de métodos

de linealizacion o bien a través de MCMC [63]. En el primero de los casos, la linealizacion
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se realiza a través de una expansion de series de Taylor de primer orden, ya sea sobre el
valor esperado de b; (FO) o sobre su valor predicho (BLUP).
Si aplicamos la linealizacidén propuesta en el enfoque FO en la ecuacién 4.41 para el

conjunto de respuestas observadas obtenemos:
Vi, =f(Xi1,B,A)+Z; b +e; (4.77)

3 f;(X;,A;B+B;b; . . .
donde Z; = % |p.—0» la matriz de derivadas parciales con respecto a b; evaluadas
i
en b; = 0. Como e, ; se asume independiente a b;, las variabilidades de Y; ; se expresan

como:

VAR(Y;,) = Zi,lDZiT:l +R;, (4.78)
Cov(b;,Y;) =DZ/, (4.79)

Siasumimos f3,D y R; como conocidos, apilando b; y Y; ; es posible obtener la distribucién

normal multivariada conjunta:

b; 0 D ‘ Dzl
— |~N , - (4.80)
Yi,l f(Ai/j;Xi,l) Zi,lDT Zi,lDZiT1 +Ri,1

Es posible derivar una prediccién de b; a partir de 4.80, si suponemos que z; y 2, son

vectores aleatorios normales, y su distribucién multivariada conjunta es:

21 E(z) Wiy | Wiy
G )
3 E(z,) ng Wy,

donde W;; = VAR(z,),W,, = VAR(z,) y W;, = COV(z,,2,). La esperanza de z, condicio-

nada en 2, o BLUP para 2, esta dado por [101]:

Zy = E(z1) + W, W)y (2, — E(2,)) (4.82)

100



Capitulo 4. ASPECTOS ESTADISTICOS

Aplicando 4.82 en 4.80, la esperanza de b; condicionada en Y;; puede expresarse como:
Bi = DZiﬂ(Zi,lngl +Ri,1)_1(Yi,l _f(Aiﬁ:Xi,l)) (4.83)

Cuando sustituimos todos los pardmetros por sus estimacidnes, el BLUP para b; a partir

del enfoque FO, también llamado ZEP, puede expresarse como:
b= 15251(21-,115251 +R; )Y, _f(Ai[g>Xi,1)) (4.84)

Si aplicamos la linealizacion propuesta en el enfoque EBLUP en la ecuacion 4.41 obtene-
mos:

Yii=f(Xi1, ByA) — Zi1 by + Z;1b; + e (4.85)

donde Z; = w |p,=5,» la matriz de derivadas parciales con respecto a b; evalua-
dasen b; = lAai. Ademas, si construimos la distribucién normal multivariada de Y;; y b; y
aplicamos 4.82 a la distribucién, obtenemos el BLUP para b; a partir del enfoque EBLUP

denominado EBLUP, obtenemos:

A

b, = 15251(2@1152; +R; )7 (Y, _f(Aiﬁ,Zi,l) + Zi,ll;i) (4.86)
Como b; se encuentra en ambos lados de la ecuacion 4.86 y esta es no lineal en b;, debe

ser resuelta de manera iteractiva hasta el cumplimiento de algun criterio de convergencia

[108].

4.8.2
PREDICCION DE FUTURAS OBSERVACIONES

Con b, predicha, se proponen dos métodos para predecir Y; ,, los cuales se derivan de
las ecuaciones 4.77 y 4.85 respectivamente. El método de derivacion es el mismo que el

utilizado para b;, es decir construir la distribucion multivariada de Y;; y Y; , para luego
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aplicar la ecuacion 4.82 a la distribucion. Esto da como resultado la esperanza de Y;,
condicionada a Y; ;.

Basados en la ecuacién 4.77, la distribuciéon conjuntade Y;; y Y; , es:

(K@) ((fmﬁxﬁ))(wm Wﬁ))
~N - , (4.87)
Y’ f(Aiﬂ:Xi,l) WlZ W22

i,1

donde:
= W), =COV(Y;,,Y;,)= Zi,zDZiTl + COV(el.Tl, € o)

» W, = VAR(YM) = Zi,lDZiTl +Ri,1

_ 3fi(Xi,AiB+Bib)
. Zi,j = i lall')i i%i |bl.:0

Luego, aplicando la ecuacion 4.82 a la distribucion conjunta de Y; ; y Y; , y substituyendo

los pardmetros desconocidos por sus estimaciones obtenemos el predictor de Y; ,:
1?i,z =f(AB, X 0) + W21W1_11(Yi,1 — f(A:B,X; 1)) (4.88)

Esta ecuacion tiene en cuenta la correlacion existente entre observaciones, lo que permite
mejorar la calidad de las predicciones [20]. Cuando e; ; es independiente de e, ,, 4.88 es
equivalente a:

lA/i,z = f(Ai[g,Xi,Z) + 21‘,2271' (4.89)

Hall et al. [20] proponen otro método para predecir Y; , que se deriva del enfoque EBLUP
a través de la ecuacién 4.85 , con b; tomados como fijos, la distribucién conjunta de Y; ;

y Y, , derivadas de la ecuacién 4.85 es:

(ﬂﬁ) N«jmﬁxg%zu&)(Wh
Y, FABX ) —Zih )\ Wy,

i1

W,
2t )) (4.90)
W22
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Por lo que aplicando la ecuacion 4.82 a la distribucién previa y sustituyendo los valores

desconocidos por sus predichos, tenemos:
Yio=f(AL,X;5)— Zi,zlA)i + W21W1_11(Yi,1 —fAB, X 1)+ Zi,1i7i) (4.91)

donde W,, y W;' son equivalentes a los definidos anteriormente. Cuando e; ; es inde-

pendiente de e; ,, 4.91 es equivalente a:
?i,z = f(Ai/3 +Bi2\)i:Xi,2) (4.92)

Las ecuaciones 4.89 y 4.92 difieren en los predictores para b;, y, en como los efectos
aleatorios predichos son aplicados. La ecuacién 4.92 es no lineal en Bi, mientras que la
ecuacién 4.89 es lineal en b,, por lo que a partir aqui nos referiremos a 4.92 como el
predictor no lineal (PN L,)ya4.89 como el predictor lineal (PL,).

Cuando se obtienen modelos con estructuras que dependen de un nimero reducido de pa-
rametros es factible incorporarlos a efectos de obtener predicciones. Asi es como diversos
autores [107] [41], proponen ecuaciones de prediccion mas explicitas. Si la estructura
propuesta se corresponde a una autocorrelacion continua de primer orden CAR(1), es

posible plantear la ecuacion 4.88 como:
Yio = (AR Xi2) + P (Yiy — (A, Xi 1)) (4.93)
De la misma manera es posible plantear una alternativa para 4.91 para el enfoque EBLUP:
1A/i,z = f(Aiﬁ’Xi,z) — Zi,zi)i + lﬁd(Ym _f(Ai/gaXi,l) +7Zi, by) (4.94)

donde d es el nimero de dias proyectados para la prediccion a partir de la fecha corres-

pondiente a la calibraciéon del modelo.
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Capitulo 5

MATERIALES Y METODOS

La recopilacidon de medidas de didmetro ecuatorial de frutos se corresponde a esque-
mas de muestreo de tipo LONGITUDINAL y TRANSVERSAL para los didmetros ecuato-

riales de frutos.

5.1

OBSERVACIONES LONGITUDINALES

Durante 17 temporadas se recolecta informacion correspondiente a 1.599 frutos indi-
vidualizados a partir de los cuales se obtuvieron 17.667 registros de didmetro ecuatorial.
Los establecimientos a partir de donde se generan las mediciones se corresponden a 7
parcelas experimentales de establecimientos representativos de los montes comerciales
de la regién del Alto Valle de Rio Negro y Neuquén.

Para cada una de las temporadas y en cada parcela experimental, se seleccionan en forma
aleatoria drboles de Peral (Pirus communis) correspondientes al cultivar William’s sujetos
a practicas habituales en la regién en cuanto a poda, tratamientos sanitarios, raleo, fer-
tilizacién y riego.

Sobre cada 4arbol del sitio elegido se sefialan temprano, en la primavera, frutos elegidos

al azar en un numero igual para tres estratos de tamafio para ese momento: pequefios,
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medianos y grandes. A estos frutos, con intervalos de una semana y hasta, por lo menos,
la autorizacién oficial de la cosecha, se les mide el diametro ecuatorial como resultante
del promedio de dos mediciones perpendiculares.

Ante la caida eventual de alguno de estos frutos se procede a su reemplazo, seleccio-
nando en oportunidad de una nueva medicién otro fruto del mismo arbol y de tamaifio
similar al esperado para el fruto caido. Los momentos en que se efectian las mediciones
en cada temporada se referencian como dias transcurridos desde la fecha de plena flora-
cién ( 80% de flores abiertas) en la primavera correspondiente. De este modo la variable
predictora para los modelos ajustados son los Dias Posteriores a Plena Floracién (DDPF),
con lo que es posible hacer comparaciones en base a estados fenoldgicos y no a fechas
cronoldgicas.

Cuando es factible, se realizan aplicaciones de productos para retencion de frutos, a fin
de controlar su caida natural por abscisién y permitir proseguir con las mediciones hasta
unos 30 dias después de autorizada la cosecha.

La fecha de autorizacién de cosecha se determina a través del Programa Regional de Ma-
durez en el que participan multiples instituciones con la coordinacién del Area de Post-
cosecha del Instituto Nacional de Tecnologia Agropecuaria Alto Valle (INTA Alto Valle).
Con el propoésito de obtener métricas de validacion externa, la informacion histérica se
desagrega en una base de modelacién, consistente en 1.374 frutos (Cuadro 5.1) y otra

base de validacion externa consistente en 225 frutos (Cuadro 5.2).

5.2

OBSERVACIONES TRANSVERSALES

A lo largo de 8 sitios, procedentes de 4 temporadas y 2 establecimientos, se identi-
fican plantas de Pera variedad William’s y durante el mes de diciembre se registran los
diametros de la totalidad de los frutos de cada una de las ellas. Luego en fecha de cosecha

se recolecta la totalidad de los frutos de los drboles identificados y registra el didmetro y
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Allen Cip.I C.Saltos  Fdez.Oro Guerr.] GuerrIl J.J.Gomez

A75-76 . . . . 370(74) . 330(66)
A76-77 . . . . 483(69) . 511(73)
A77-78 . . . . 438(73) . 432(72)
A91-92 . . . . 686(73)

A92-93 . . 1,146(75) . 1,217(74)

A96-97 248(31) . . 1,256(75)

A98-99 . . . 1,058(74)

A99-00 . . . 1,149(88)

A00-01 . . . 1,118(83)

A01-02 . . . 910(81) .

A02-03 . . . . . 828(69)

A08-09 . 1,076(75)

Al10-11 . 900(75)

Al11-12 . 976(74)

Cuadro 5.1: Numero de mediciones y frutos en Base de Modelacion LONGITUDINALES

Cip.I Cip.II
A09-10 960(75)
Al3-14 . 750(75)
Al14-15 . 825(75)

Cuadro 5.2: Numero de mediciones y frutos en Base de Validacién LONGITUDINALES

el peso de cada uno de ellos.

A efectos de obtener métricas de validacién externa, la informacion histérica se desagre-
ga en una base de modelacién, consistente en 6.540 frutos (cuadro 5.3) y otra base de
validacion externa consistente en 1.021 frutos (cuadro 5.4). La figura 5.1 representa la
informacidn disponible para la elaboraciéon del modelo, mientras que en 5.2 se presenta

las mediciones utilizadas para validar los modelos obtenidos.

Cip.Il Cte.Cordero

Al10-11 1,155 881
Al1-12 990 1,277
Al12-13 829 1,408

Cuadro 5.3: Numero de frutos en Base de Modelacion TRANSVERSALES
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TIPO
*  INDIVIDUALES

& ALEATORIO

TAMARNO

L S 0 O
#o ar T SRR e

Didmetro Ecuatorial (milimetros)

e

Dias Posteriores a Plena Floracion

Figura 5.1: Mediciones de las Bases de Modelacién LONGITUDINALES y TRANSVERSA-
LES

Cip.Il Cte.Cordero
Al13-14 510 511

Cuadro 5.4: Numero de frutos en Base de Validacion TRANSVERSALES

5.3

INFORMACION AGROCLIMATICA

A efectos de considerar posibles covariables ambientales, se procede al relevamien-
to de la informacién concerniente a la temperatura media diaria correspondiente a las
18 temporadas consideradas en los relevamientos de didmetro ecuatorial de frutos. Los
registros disponibles se corresponden al promedio diario de la temperatura maxima y
minima registrada desde el primero de agosto hasta el 31 de enero para cada una de las
temporadas en consideracién obtenidos en la estacién agroclimatica del INTA Alto Valle.

A partir de la temperatura diaria se generan 976 indices de termoacumulaciéon (ITAC)
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Figura 5.2: Mediciones de las Bases de Validacion LONGITUDINALES y TRANSVERSALES

para distintos momentos de inicio de temporada y 594 ITAC para el mes de diciembre,
en cada una de las temporadas. Estos indices se obtienen a partir de criterios que varian
en funcién de: momento de inicio de la acumulacién, momento de finalizacién de la acu-

mulacién y la temperatura base de acumulacién. El rango de los criterios considerados

es el siguiente:

Para los ITAC de inicio de Temporada:

» Inicio de la Acumulacion: 44 a 110 dias posteriores al primero de agosto de cada

temporada (DDA).
= Fin de la Acumulacién: 50 a 121 dias DDA de cada temporada.
= Temperatura diaria Base: 0 a 20 grados centigrados.

Para los ITAC del mes de Diciembre:
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» Inicio de la Acumulacién: 122 a 145 dias posteriores al primero de agosto de cada

temporada (DDA).

= Fin de la Acumulacién: 130 a 151 dias DDA de cada temporada.

» Temperatura diaria Base: 0 a 20 grados centigrados.

5.4

MODELACION

Las estimaciones correspondientes a los modelos candidatos se realizan a partir de
las funciones NLME y LMER del software estadistico R.
El primero de ellos: NLME es una funcién del paquete NLME en su version 3.1-117 que
obtiene la verosimilitud a partir de una expansion de Taylor con el método de linealiza-
cién BLUP propuesto por Linsdtrom et al. [80]. Los modelos se corresponden a NLME con
efectos anidados o una estructura de efectos cruzados muy simples, con la posibilidad de
modelar directamente la heterocedasticidad y la correlacion de los residuales.
Una vez ajustado el modelo, las componentes de varianza se evaltan a partir de CI o
LRT en una primera instancia para luego confirmarse, en lo posible, con intervalos de
confianza obtenidos a partir del estadistico de Wald.
La significancia de los efectos fijos se evalua a partir de pruebas t basadas en el estadis-
tico Wald con grados de libertad obtenidos a partir del método Between-Within.
No se recomiendan, aqui, las pruebas LRT debido a que la maximizacion de la verosimili-
tud se realiza en los llamados pseudo-datos, es decir en la linealizacién, y no en los datos
originales.
Otro paquete utilizado para obtener estimaciones es Ime4 en su versiéon 1.1-7, a partir
de la funcién NLMER. Esta calcula la funcién de verosimilitud ML a partir de la Aproxi-
macion de LAPLACE para NLME multinivel, tanto anidados como cruzados.

LMER recurre el paquete NLOPTR para realizar optimizaciones no lineales a partir de va-
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rios algoritmos de optimizacién. Para la presente implementacion el algoritmo PRAXIS,
un algoritmo de optimizacidn local libre de derivadas segundas, es el que se utiliza por
presentar las mayores tasas de convergencia exitosas.

Ademds, para los casos en los que fue necesario, se generan variables dummy a los efec-
tos de modelar los efectos fijos de los pardmetros, en la imposibilidad de obtenerlos de
forma directa con la funcién NLMER. Ello ha requerido el desarrollo de funciones que
cumplan tal cometido que, junto a sus derivadas primeras, ha permitido un adecuado
comportamiento del algoritmo de optimizacion.

Una vez finalizado el proceso de estimaciéon con NLMER, se evalua la estructura de las
componentes de varianza a partir de los CI, mientras que la inferencia de los efectos fijos
se realiza a partir de pruebas LRT.

Eventualmente se realiza para NLMER, un test de hipdtesis para cada término fijo a partir
de la prueba de Wald en una prueba t con distribucién asintética normal. La presencia
de un gran numero de sujetos en alguno de los niveles de efectos aleatorios considerados

fundamenta esta estrategia de analisis.

Como los propésitos finales de los modelos obtenidos tienen objetivos predictivos,
ademas de las pruebas usuales utilizadas para el proceso de modelacion, la eleccion final
estd condicionada a la performance de los criterios predictivos (CP) obtenidos a partir de
la Base de Modelacion.

Los CP, para cada uno de los modelos candidatos, se obtienen a partir de funciones crea-
das a tal fin y obteniendo informacidén requerida a partir de los objetos del tipo NLME o
NLMER del paquete estadistico R.

También se han creado funciones en el paquete estadistico R que obtienen datos sin-
téticos a partir de simulaciones Monte Carlo de los modelos candidatos. Para la simu-
lacion multivariada en particular, ademas, se ha desarrollado una funcién denominada

MULTIRANDON cuya implementacién se fundamenta en el principio de descomposi-
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cién espectral.

La base de covariables ambientales general se obtiene a partir de datos agrometeorolégi-
cos histéricos en cada temporada, para ello se construyen funciones que obtienen valores
representativos de cada una de las temporadas a partir de criterios de termoacumulacidn.
El proceso de seleccidon de covariables ambientales candidatas se desarrolla a partir las
correlaciones entre los EBEs de efectos aleatorios a nivel de SITIO en los modelos can-
didatos y las covariables ambientales generales. La eleccién final se realiza a partir de
apreciaciones visuales de la distribucién de las covariables ambientales candidatas y su
relacién con los EBEs en consideracién.

Las covariables ambientales seleccionadas se consideran en la construccién de nuevos
modelos NLME en la forma de a; y considerando presencias y/o ausencias de términos

en la estructura de varianza de los efectos aleatorios.

5.5

CALIBRACION

La calibracién se realiza a partir de la funcién construida en R: BLUP_OEF La misma
permite obtener la esperanza de b; condicionada en Y; ;, para el enfoque ZEP, a partir
de la ecuacion:

b= DT (2,

[

D20 +R )Yy _f(AiﬁA7zi,1)) (5.1)

>

mientras que el enfoque EBLUP,, se implementa a partir de la ecuacién:

b; = Dfiﬂ(fi,@?fl +Ri,1)_l(Yi,1 —f(AB,21))+ Z; 1(b;) (5.2)
Donde l;i es un vector de los pardmetros aleatorios predichos en los niveles deseados. D

es la matriz de varianza-covarianza para b;. Cuando los b; poseen dos niveles, la matriz

D es una matriz diagonal en bloques que contiene a D, y D, con D, repetido m; veces
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y donde D, y D, son las matrices de varianza-covarianza estimadas para los parametros
a nivel de SITIO y FRUTO respectivamente, para los m; FRUTOS del SITIO i. 21',1 es la
matriz de derivadas parciales de la funcién no lineal con respecto a b;. Las primeras g;
columnas de 21',1 contienen las derivadas parciales de la funcién no lineal con respecto
al nivel de SITIO, mientras que las restantes columnas contienen las derivadas parciales

con respecto al nivel de FRUTO. Las matrices D y 21',1 pueden expresarse como:

[131 o --- 0\

X 0 D, -~ 0
D= (5.3)
0
\0 0 0 D)
ZAil ZAi1 o -0 \
X Z, 0 Z, -+ 0
Zl-,l _ i2 i2 (54)
: : S0
Z;\ni 0 0 Z;\Tli]

Por otra parte, la matriz R; ; representa la matriz de varianza-covarianza para el tér-
mino del error, que puede expresarse a partir de una formulacién general propuesta en
la ecuacién 4.25 a la cual se extrae el factor de escala o para la dispersién del error

obteniendo:

R, =0%GNT,,GY (5.5)

donde G, ; es una matriz diagonal que describe la estructura de varianza, mientras que

I} ; es una matriz de dimension n;xn; que describe los patrones de correlacion existentes.
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5.6

PREDICCIONES

Para el caso de la prediccidn de las futuras observaciones, la funcién construida en
R denominada PREDICHO posibilita obtenerlas utilizando el método PL, a partir de la
expresion:

1A[i,z = f(AiﬂA:Zi,Z) + 21',2271 (5.6)

cuando las observaciones son independientes, mientras que cuando existe una estructura

de correlacion en los errores de tipo CAR(1) , esta se obtiene como:
}A’i,z = f(Ai/;:Zi,z) + ﬁd(Yi,l _f(Ai/;,Zm)) (5.7)

Por otra parte, cuando el método utilizado para la predicciéon de futuras observaciones
se corresponde a PN L, se propone la siguiente expresion para el caso de errores inde-
pendientes:

?i,z = JC(Ai/3 +Bii9i:zi,2) (5.8)

mientras que para errores con la estructura tipo CAR(1) tenemos:

1A/i,z = f(Ai/g’zi,Z) - Zi,zi)i + FA’d(Yi,l _f(Ai/g:Zi,l) +7Zi; i’l) (5.9

donde d es el nimero de dias entre la fecha de prediccién y la fecha correspondiente a
la calibracién del modelo, mientras que p expresa la correlacién entre medidas de un

mismo FRUTO por dia transcurrido.

La totalidad de las funciones escritas e implementadas en este y en los apartados

anteriores se transcriben en los Anexos de la presente Tesis por motivos de espacio.
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RESULTADOS Y DISCUSION

6.1

MODELACION

6.1.1
INTRODUCCION

El primer paso para desarrollar un modelo NLME consiste en proponer la compo-
nente estructural mds adecuada para el conjunto de datos bajo estudio. Dicha ecuaciéon
debe expresar el didmetro ecuatorial en funcién de los DDPF, describiendo el periodo
comprendido desde los 40 DDPF hasta 20 dias posteriores a la cosecha. De acuerdo a
Bramardi et al.[114],tal cual lo presentado en la ecuacién 4.14, la funcién propuesta

para los datos obtenidos puede expresarse como:

1
Y =
ﬁ1+/32*/53PDPF

(6.1)

con:

= f3;: pardmetro relacionado inversamente con la asintota superior.

= f3,: pardmetro que relaciona la asintota superior (AS) con la inferior (AI), mediante
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la funcién:e /AS.

= [3;: parametro relacionado con la tasa de crecimiento desde los valores ‘iniciales
(determinados por la magnitud de f3, y los valores ‘finales‘ (determinados por la

magnitud de f3,).

Con el propésito de mejorar las condiciones de convergencia de los algoritmos de opti-
mizacion se reparametriza el modelo a través de una propuesta que posibilita obtener
estimaciones con magnitudes equivalentes ya que la relaciéon de valores absolutos con

respecto a 3; es de 1 en 10 para 3, y de 1 en 100 para f3;. El modelo propuesto es:

1
Y =
/jl * 0301 + (ﬂZ * 0:01)([53 * 0’1)DDPF

(6.2)

6.1.2
MODELACION EN LAS MEDICIONES LONGITUDINALES

El disefio de la experiencias asociadas con las mediciones LONGITUDINALES posibili-
ta la evaluacién de diferentes factores implicados en el proceso de muestreo y que deben
ser considerados al momento de proponer un modelo candidato.

En el presente trabajo la informacién combinada de varias temporadas y establecimien-
tos se denota SITIO. Bajo esta premisa, es posible describir el proceso de seleccion de
las unidades experimentales para cada uno de los SITIOS como sigue: se eligen al azar
ARBOLES y de estos se toman FRUTOS al azar de 3 estratos de TAMANOS determina-
dos en funcion del desarrollo que presentan los frutos en el correspondiente SITIO. A los
FRUTOS seleccionados se los identifica para luego medirles, regularmente en el tiempo,
su diametro ecuatorial.

En funcién de ello es factible plantear para el modelo 4.14, efectos fijos de TAMANO
para los parametros de la componente estructural. El modelo propuesto completo puede

expresarse como:
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Y.

con

jklmn =

1
+¢
(/51,TAMAk + bl,jklm) *0,01 +((ﬁz,TAMAk + bz,jklm)*o,01)((/53,TAMAk + b3,jklm)*0,1)DDpF
(6.3)
by jkim = bisirio; + Diars(siTi0) ) + biramsars(siTIO)) T DiFRUTO 0, (6.4)

donde:

Bi rama, efecto del k-ésimo TAMANO para el i-ésimo pardmetro del efecto fijo.

bi,smoj efecto del j-ésimo SITIO del i-ésimo pardmetro del efecto aleatorio con

bi,SITIOj ~ N([0,0,0], Ds;7;0)-

b; ARB(SITIO) efecto del I-ésimo ARBOL dentro del j-ésimo SITIO del i-ésimo para-

metro del efecto aleatorio con b; gp(sir10),;, ~ N([0,0,0], Dppgs)-

bi,TAMA*ARB(SITIO)kl(j) Interaccién entre el k-ésimo TAMANO vy el 1-ésimo ARBOL co-

rrespondientes al j-ésimo SITIO del i-ésimo parametro del efecto aleatorio con

bi,TAMA*ARB(SITIO)kl(j) ~ N([0,0,0], Drayasars)-

b rrUTO, 0, €fecto del m-ésimo FRUTO del j-ésimo SITIO, el k-ésimo TAMANO y el

I-ésimo ARBOL del efecto aleatorio con b; rgyro,,,, ~ N([0,0,0], Drryro)-

£,y error aleatorio con £y ~ N(0,02) y 02 = 0°I, ,,, , donde I, ,, es una matriz

Identidad y n; es el numero de medidas repetidas por FRUTO.

con Dg;r105 Dargs Dramasars> DrruTo Matrices de varianza-covarianza de los efectos alea-

torios en sus correspondientes niveles.

Se generan efectos aleatorios en los factores ARBOL, FRUTO y TAMANO*ARBOL debi-

do a que media en ellos un proceso de muestreo aleatorio, el factor SITIO se considera

efecto aleatorio con el propdsito de poder ampliar el espacio de inferencia mds alld de la
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combinacién de temporadas y establecimientos considerados.

MODELADO INICIAL

A partir del disefio original, se plantean modelos alternativos que consideran f3; 4,

Ba.rama> Bs.rama ¥ los efectos aleatorios para cada uno de los parametros a saber:

= MODELO 1: Considerando solo efecto aleatorio a nivel de FRUTO: b; pzyro

m(jkl) ©

= MODELO 2: Considerando efecto aleatorio a nivel de SITIO: bi,smoj y a nivel de

FRUTO: b; rruro

m(jkl) *

= MODELO 3: Considerando efecto aleatorio a nivel de SITIO:bi’SITIOj, a nivel de

TAMANO*ARBOL:bi,TAMA*ARB(SITIO)kl(j)) y a anel de FRUTO: bi:FRUTOm(jkI)'

= MODELO 4: Considerando efecto aleatorio a nivel de SITIO: bi,SITIOjJ a nivel de

m(jkl) *

Los modelos propuestos se estiman a partir de la base de modelaciéon de las medidas
LONGITUDINALES a través del procedimiento LMER 4.1-7 del paquete estadistico Ry
utilizando estimacién maximo verosimil (ML) , los CI obtenidos se presentan en el cuadro

6.1. Los valores de AIC y BIC obtenidos sugieren a MODELO 2 como un primer candida-

MODELO Df AIC BIC logLik
1 16 53.934 54.056 -26.951
2 22 51.986 52.154 -25.971
4 28 54.364 54.577 -27.154
3 34 60.423 60.682 -30.178

Cuadro 6.1: CI de Modelos Propuestos estimados por ML en Base de Modelacién LON-
GITUDINALES

to a ser contemplado, descartando por ello a los efectos aleatorios posibles en ARBOL Y

TAMANO*ARBOL. Las estimaciones de los pardmetros se aprecian en el Cuadro 6.6.
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INCIDENCIA DE LOS EFECTOS ALEATORIOS SOBRE EL DIAMETRO FINAL

Amén de lo expresado anteriormente en base a los CI, es importante considerar otros
aspectos de los modelos propuestos debido a los propdsitos predictivos que se requiere en
el modelo final obtenido. Uno de ellos es la incidencia que los efectos aleatorios poseen
en cada uno de los pardmetros sobre la distribucién marginal del modelo inducido a un
tiempo dado.

Para evaluar dicha incidencia, se generan datos sintéticos con didmetros ecuatoriales
de frutos en base a un modelo que considera b; a nivel de FRUTO en funcién de la

combinacién de varios escenarios contemplados:

= Dos fechas de cosecha (109 y 116 DDPF).

= Presencia y Ausencia de efectos aleatorios.

Para cada escenario posible, se realizan 1.000 simulaciones Monte Carlo, los resultados
obtenidos permiten obtener estimaciones de la variabilidad potencial del didmetro ecua-
torial para cada uno de ellos. Los resultados se expresan como Coeficientes de Variacion
(CV) obtenidos como la razén entre el desvio estandar y el valor medio del Didmetro

Ecuatorial a cosecha (cuadros 6.2 y 6.3).

CV,, Simulados

Parcial Total
Presencia Ausencia Presencia Ausencia
MOMENTO b{" b$? by b b b (by+ by + b)) (e)®
(DDPF)
109 19.74% 5.44% 13.18% 13.86% 12.65% 19.94% 12.94% 1.54%
116 19.90% 4.80% 12.33% 12.84% 12.84% 20.01% 12.97% 1.46%

Cuadro 6.2: CV del Diametro Ecuatorial de Frutos

Los resultados evidencian elevados valores de cambio potencial para b; y b; cuando

estos se incorporan como unicos efectos aleatorios a nivel de FRUTO, con magnitudes

119



Capitulo 6. RESULTADOS Y DISCUSION

Presencia vs. e Ausencia vs.b; + by + by
MOMENTO ()-® @)-(8) (3)-(8) @-() 5)-(7) ©)-(7)
(DDPF)
109 18.19% 3.89% 11.63% 0.92% -0.29% 7.00%
116 18.44% 3.34% 10.87% -0.13% -0.12% 7.05%

Cuadro 6.3: Cambios de CV de Diametros Ecuatoriales en Frutos Simulados

maximas de 18.44% y 10.87 % respectivamente.

Otro aspecto a considerar son los cambios, expresados en CV, que se obtienen como pro-
ducto de descartar efectos aleatorios en alguno de los pardmetros. Un analisis del Cuadro
6.3 revela que las mayores magnitudes se obtienen en b5 con un valor méximo de 7.05 %.

Los efectos de b, y b, le siguen con valores maximos de 0.92 % y -0.29 % respectivamente.

INCIDENCIA DE LOS EFECTOS ALEATORIOS EN CADA NIVEL CONSIDERADO

Es necesario, ademas, evaluar la importancia relativa que cada efecto aleatorio posee
en cada uno de los niveles considerados. Los resultados se presentan como Coeficien-
tes de Variacion de b; (CV, ) obtenidos como razén entre el desvio estandar de b; y el
valor absoluto del correspondiente efecto fijo de la componente estructural. Los valores

obtenidos a partir del MODELO 4 se presentan en el Cuadro 6.4.

v,
NIVEL b, b, by
SITIO 3.92% 10.36% 0.19%
ARBOL:SITIO 571% 281% 0.13%

FRUTO:TAMANO:SITIO 10.88% 5.25% 0.26%

Cuadro 6.4: Valores de CV, de MODELO 4

Del Cuadro 6.4 es posible apreciar para cada coeficiente que:

= b, predomina en el nivel FRUTO (10,88%) y en ARBOL (5,71 %).
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= b, predomina en el nivel SITIO (10,36%) y en FRUTO (5,25 %).

» b, predomina en el nivel FRUTO (0,26 %) y en SITIO (0,19 %).

Aqui, surge que el factor FRUTO se encuentra presente en todos los coeficientes mientras

que SITIO prevalece en b, y bs.

A raiz de los resultados obtenidos en los cuadros 6.2, 6.3 y 6.4, los efectos aleatorios
b; y b, en los factores SITIO y FRUTO son aquellos que mayor incidencia tienen en la
variable de respuesta media a tiempo de cosecha. Estos hallazgos corroboran la eleccion

inicial de MODELO 2 en 6.1.2 como el mejor modelo candidato al momento.

ESTRUCTURA DE CORRELACION EN LOS ERRORES

Otro aspecto a considerar en el proceso de construccién del modelo reside en la mo-
delizacion directa de la correlacién existente en las medidas repetidas. La accién de los
efectos eleatorios considerados genera de manera indirecta correlaciones en la variable
de respuesta, pero el gran niumero de mediciones efectuadas durante el ciclo de creci-
miento para un mismo fruto (un promedio de 11) conlleva al planteo de la eventual
necesidad de un tratamiento especifico en la estructura del error residual. Actualmen-
te no se han desarrollado rutinas que posibiliten una modelizaciéon directa a partir del
paquete LMER, por lo que se propone como estrategia obtener nuevas estimaciones de
MODELO 2 en el paquete NLME del mismo software estadistico, denominado MODELO

2b. Este se expresa como:

1
Y'mn = +€'mn
! (/31,TAMAk + bl,jm) * 0,01 + ((ﬂz,TAMAk + b2,jm) * 0,01)((/53,TAMAk + b3,jm) % 0,1)PDPF
(6.5)
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con

b jm = bisirio; + birruTo,, (6.6)

donde:

Bi rama, efecto del k-ésimo TAMANO para el i-ésimo pardmetro del efecto fijo.

. bi,SIT,Oj efecto del j-ésimo SITIO del i-ésimo pardametro del efecto aleatorio con

bi,smoj ~ N([0,0,0], Dg;7;0)-

. bi,FRUTOm(j) efecto del m-ésimo FRUTO del j-ésimo SITIO del efecto aleatorio con

bi,FRUTOm(j) ~ N([0,0,0], Dgryro)-

= &, error aleatorio con ¢;,, ~ N(0,02) y 0 = 0°I, , , donde I, ,,, es una matriz

Identidad y n; es el numero de medidas repetidas por FRUTO.

con Dg;710 YV Drruro matrices de varianza-covarianza de los efectos aleatorios en sus
correspondientes niveles. En el Cuadro 6.6 se aprecian los valores estimados y su corre-

lograma correspondiente (Figura 6.1).

08+ F
06+ 3

04+ F

Autocorrelation

024 3

0.0

0z

Figura 6.1: Correlograma del MODELO 2b

Los modelos propuestos son:
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» MODELO 8: Idem al MODELO 2b, pero considerando una Autocorrelacién de Pri-

mer Orden (AR(1)) en el término del error.

» MODELO 9: f{dem al MODELO 2b, pero contemplando una Autocorrelacién Conti-
nua de Primer Orden en el término del error (CAR(1)) con DDPF como covariable

de tiempo.

= MODELO 10: idem al MODELO 2b, pero contemplando una Autocorrelacién Con-
tinua de Primer Orden en el término del error (CAR(1)) con el logaritmo natural

de DDPF como covariable de tiempo.

Los CI obtenidos a traves de maxima verosimilitud se presentan en términos comparativos

al MODELO 2b en el Cuadro 6.5. Los valores de CI indican al MODELO 9 como el mejor

MODELO Df AIC BIC logLik
2b 22 51.649 51.817 -25.802

8 23 50.106 50.281 -25.030
9 23  49.083 49.259 -24.518
10 23 49.825 50.001 -24.889

Cuadro 6.5: CI de modelos estimados por ML considerando Correlacién en los Errores

modelo candidato, sin embargo este resultado debe tomarse como precaucién ya que la
verosimilitud marginal sobre la cual se obtienen estos criterios tiene su origien en pseudo-
datos, y no en los datos originales, un planteo que también se extiende a la prueba LRT.

La distribucion normal asintética del criterio de Wald se constituye aqui, como una
alternativa vélida a considerar. Al fundamentarse el criterio de Wald en la curvatura de
verosimilitud y no en los valores absolutos de esta, es posible conservar propiedades asin-
toticas deseables. El Cuadro 6.6 contiene los parametros ajustados junto a sus correspon-
dientes intervalos de confianza obtenidos a partir del criterio de Wald. El correlograma
correspondiente al MODELO 9 indica la persistencia de correlaciones residuales en el tér-
mino del error (Figura 6.2). Una verificacién grafica de supuestos se aprecia en la Figura

B.1 del Anexo para el MODELO 9.
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Autocorrelation

0.0

02+ r

Figura 6.2: Correlograma de MODELO 9

6.1.3
INCORPORACION DE MEDIDAS TRANSVERSALES

La incorporacién de medidas TRANSVERSALES implica la consideraciéon de un nuevo
esquema de muestreo, donde la informacién relevada proviene de didmetros ecuatoriales
de la totalidad de frutos presentes en arboles representativos durante el mes de diciembre
y en fecha de recoleccidon comercial. El nuevo esquema de muestreo se agrega al antes
contemplado por las medidas LONGITUDINALES que caracterizaban una seleccidn alea-
toria de frutos inicial condicionada por categorias de tamafio prefijadas, su identificacion
y posterior seguimiento a lo largo de ciclo de crecimiento a intervalos regulares.

El propédsito de mancomunar la informaciéon de ambos esquemas consiste en potenciar
las fortalezas disponibles en cada una de las fuentes de datos: las medidas LONGITUDI-

NALES contribuyen a estimar los pardmetros de forma, mientras que las medidas TRANS-
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ESTIMACION
MODELO
PARAMETROS 2 2b 9
[ — 1.284 9 1274 (%) 1.275 &9 (1.236,1.314)
Ly 2 -0.114 &9 .0.110 ¥ -0.101 *9 (-0.127,-0.074)
Ly s -0.213 &%) 0,020 -0.197 &%) (-0.223,-0.171)
T 8.258 () 10.388 () 8.305 **)  (7.858,8.753)
D rasia 2 -0.669 ) _1.633 (%) -0.715 9 (-0.847,-0.582)
2asia 3 -1.396 &%) .3.116 ) -1.426 &%) (-1.553,-1.300)
S 97310997320 9.732 (9 (9.721,9.743)
3 2 0.004 %) 0.004 V9 0.003 ™) (L0.002,0.008)
3raia 3 0.008 ™) 0.005 W9 0.005 ™9 (0.001,0.0108)
T bysirro, 0.072 0.195 0.074  (0.051,0.106)
T bysirro, 1.020 1.075 0.967  (0.802,1.166)
Tbysirro, 0.022 0.037 0.023  (0.167,0.033)
Mbiasirio, -0.06 0.80 -0.08  (-0.048,0.341)
Tbissirio, -0.66 -0.87 -0.69  (.0.879,-0.329)
- -0.26 -0.85 -0.23  (-0.615,0.246)
T by eruropg, 0.175 0.115 0.167  (0.159,0.176)
CEA— 0.734 1.119 0.551  (0.504,0.603)
T by rrurong, 0.033 0.537 0.028 (0.026,0.030
rblZ,FRUTOmU) -0.66 -0.24 -0.99  (-0.999,-0.971)
Tb1s rruton, -0.82 -0.04 -0.85 (-0.872,-0.821)
T rruton, 0.31 -0.07 0.81  (0.702,0.881)
P ) ) 0.94  (0.935,0.946)
OREs 0.936 0.930 1.248  (1.213,1.284)

Ub1,smoj ’sz,srnoj y 0b3,szrloj son efectos aleatorios a nivel de SITIO.

Ubl,FRUTOm(j) ’sz,murom(j) y Ubs,FRUTom(j) son efectos aleatorios a nivel de FRUTO

(NS): No Significativo, **): Altamente Significativo (p<0.01).
Test t e intervalos basados en el estadistico de Wald

Cuadro 6.6: Parametros estimados en Modelos estimados por REML en Base de Modela-
cién LONGITUDINALES

VERSALES contribuyen a mejorar la estimacion de la variabilidad de los efectos aleatorios
generalizando la inferencia a una poblacién mas amplia [105], [126].

Los nuevos modelos candidatos incorporan una categoria adicional en la variable TAMA-
NO y una variable denominada TIPO que discrimina los esquemas de muestreo LON-
GITUDINAL y TRANSVERSAL. Las estimaciones se realizan a partir del procedimiento

NLME con las siguientes propuestas:
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= MODELO 11: Considerando como efectos Fijos: ﬁlTAMAk’ ﬁgmmk. Efectos Aleatorios

a I‘livel de SITIO: bB,SITIOj y a l’livel de FRUTO: bl,FRUTOm(j)’ bZ,FRUTOm(j) y bB,FRUTOm(j)'

» MODELO 12: {dem al MODELO 11, pero considerando varianzas que cambian para

cada TIPO en el término del error.

» MODELO 13: [dem al MODELO 12, pero considerando una estructura CAR(1) sobre

log(DDPF) en el término del error.

= MODELO 14: Considerando como efectos Fijos: ;. , 35 . Efectos Aleatorios a
TAMA} TAMA}
nivel de SITIO: bTRANS,B,SITIOj’ bLONGI,B,SITIOj y a nivel de FRUTO: bLONGI,l,FRUTOm(j),
bLoNG12,FRUTO,)> DLONGI 3 FRUTO, ) DTRANS 3, FRUTO, ()"
= MODELO 15: Considerando como efectos Fijos: 8, , B; . Efectos Aleatorios a
TAMAy TIPOy
nivel de SITIO: bTRANS,B,SITIOj: bLONGI,B,SITIOj y a nivel de FRUTO: bLONGI,l,FRUTOm(j):
bLoNGI2,FRUTO,)> DLONGI3,FRUTO, ;) DTRANS 3,FRUTO, ;)"

= MODELO 16: {dem al MODELO 15, pero considerando varianzas que cambian para

cada TIPO en el término del error.

Los CI obtenidos a partir de los modelos estimados con el procedimiento NLME se apre-

cian en el Cuadro 6.7.

MODELO Df AIC BIC loglik Coc. Verom. p-valor
11 20 92.829 92.989 -46.394

12 18 92.238 92.382 -46.101
13 19 90.584 90.735 -45.273
14 20 92.559 92.719 -46.259
15 16 92612 92.685 -46.262 5.59 0.21

16 21 93.974 94.085 -46.973

Cuadro 6.7: CI en Modelos con Informaciéon Combinada estimados por ML

Aqui el MODELO 13, el cual considera la correlacion serial, se propone como mejor

candidato. Sin embargo, un estudio de CP pone en evidencia la pobre performance pre-

126



Capitulo 6. RESULTADOS Y DISCUSION

dictiva del MODELO 13 como se puede apreciar en el Cuadro 6.8.

Del Cuadro 6.8, antes citado, surgen los MODELOS 14,15 y 16 como aquellos con
mejores métricas predictivas en la validacién interna. Una prueba de Wald sobre los pa-
rametros estimados en los efectos fijos del MODELO 14 pone en evidencia la escasa sig-
nificancia de algunos de los términos de TAMANO en ﬁBTAMAk tal como se aprecia en el
Cuadro 6.11. Los mejores modelos candidatos, se constituyen de esta forma, como los
MODELOS 15 y 16 al modelar f3; a partir de la variable TIPO. Una verificacion grafica de

supuestos del MODELO 15, uno de los modelos propuestos, se aprecia en la Figura B.2

del Anexo.
MODELO R? Cond ccC, CC, RMSE ¢ ¢% [e] [e%] SD
11 0.9979 0.9989 0.9989 0.7060 0.0331 -0.070 0.4865 1.250 0.705
12 0.9954 0.9977 0.9976 1.0474 -0.0579 -0.283 0.7587 1.764 1.045
13 0.9955 0.9977 0.9977 1.0274 -0.0100 -0.132 0.7811 1.884 1.027
14 0.9980 0.9989 0.9989 0.6914 -0.0121 -0.147 0.4615 1.216 0.691
15 0.9980 0.9989 0.9989 0.6914 -0.0121 -0.147 0.4615 1.216 0.691
16 0.9980 0.9989 0.9989 0.6899 -0.0115 -0.137 0.4605 1.208 0.690

Cuadro 6.8: Capacidad Predictiva en Modelos con Informacién Combinada

Las inconsistencias encontradas entre lo sugerido por los CI y los CP ya han sido en-
contrados en trabajos donde se modela la estructura de varianzas-covarianzas del error.
Asi es como Huang S. et al. [107] encontraron estas discrepancias en modelos NLME
considerando y sin considerar la correlacion serial de las medias repetidas en pinos con-
torta (Pinus contorva var. latifolia). Resultados similares han sido hallados recientemente
en abetos negros por Meng et al. [111] para los mismos modelos. Este estudio se amplia
para NLME con una estructura generalizada en la matriz del error residual en otro estu-
dio de Huang et al. [106]. En los trabajos citados se enfatiza el propodsito bajo el cual se
debe juzgar a los modelos candidatos porque ello determina la manera en la cual estos

son seleccionados. De manera tal que si el propdsito es obtener modelos descriptivos,
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los CI se constituyen como una métrica adecuada de seleccién, mientras que si modelos
tienen propdsitos predictivos el proceso de selecciéon debe ser conducido por CP obte-
nidos a partir de validaciones internas y externas. La totalidad de los estudios citados
coinciden en sus conclusiones con el hecho que los NLME con la estructura mas simple
en la varianza residual (una estructura identidad) obtienen los peores CI, pero las mejo-
res performances predictivas. Este comportamiento no ha ocurrido en modelos que solo
consideran efectos fijos y han sido sujetos a modelacion en la estructura del error, tal

como lo obtenido por Meng.et al. [111].

En la presente tesis el efecto aleatorio FRUTO compite con la modelacién de la es-
tructura residual del error cuando se considera la correlacién serial en el tiempo para
un mismo FRUTO en la varianza del modelo marginal inducido tal lo expresado en las
conclusiones obtenidas a partir de la ecuacién 4.34, una situacién que necesariamente
genera condiciones de sobreajuste que termina explicando los descalces obtenidos entre

los CI 'y los CP.

Una situacién similar se presenta al momento de estimar mds de un efecto aleato-
rio a partir de frutos que poseen una Unica medicidn, tal como ocurre con las medidas
TRANSVERSALES. Esto se aprecia claramente en los estudios de residuales tal como el
presentado en la Figura B.3 para el caso del MODELO 11. La estrategia propuesta pa-
ra salvar el citado condicionamiento consiste en generar efectos aleatorios diferenciales
(b;) que consideran la naturaleza LONGITUDINAL y TRANSVERSAL de las fuentes de
muestreo tal como los MODELOS 14,15 y 16 generados. En todos ellos no se modela la
estructura de la varianza residual por lo que es factible realizar propuestas de modelos
candidatos y estimaciones que consideren al paquete LMER 4.1-7 del software estadistico
R. En los siguientes modelos candidatos se modelan los efectos fijos de la componente

estructural considerando las variantes involucradas en la variable TIPO:

= MODELO 17: Considerando como efectos Fijos: 8, , , Bs,,,, - Efectos Aleatorios
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a nivel de SITIO: bygays3sitio, ¥ @ nivel de FRUTO:b, rryro,,,)» ProneiirruTo,

bLONGI,B,FRUTOm(J-): bTRANS,B,FRUTOmU)'

= MODELO 18: Considerando como efectos Fijos: 3, _ , fs_ ., - Efectos aleatorios a

nivel de SITIO: bLONGI,S,SITIOj y anivel de FRUTO: bLONGI,l,FRUTOm(j): bLONGI,S,FRUTOm(j);

b TRANS,3,FRUT Oy *

= MODELO 19: Considerando como efectos Fijos: 3, , Bs,,,, - Efectos aleatorios

a nivel de SITIO: bLONGI,S,SITIOJ- y a nivel de FRUTO: bZ,FRUTOm(j), bLONGI,l,FRUTOmU):

bLONGI,S,FRUTOm(j)3 bTRANS,S,FRUTOm(j)'

= MODELO 20: Considerando como efectos Fijos: 3, , B; ., - Efectos aleatorios
a nivel de SITIO: bLONG,,g,SITIOj, bTRANS,g’SITIOJ_ y a nivel de FRUTO: b, pryro

m(j)’

bLONGI,l,FRUTOm(j): bLONGI,S,FRUTOm(j): bTRANS,B,FRUTOm(j)'

= MODELO 21: Considerando como efectos Fijos: 3, _ , ;.. - Efectos aleatorios a

nivel de SITIO: bZ,SITIOj y anivel de FRUTO: b2,FRUTOm(j): bLONGI,l,FRUTOm(j)3 bLONGI,S,FRUTOm(j)a

b TRANS,3,FRUT Oy *

En el Cuadro 6.9 se aprecian los CI, a partir de los cuales el MODELO 20 se propone
como el mds parsimonioso, seguido por MODELO 21. La apreciacion de los CP (Cuadro
6.10) evidencia que los CP sugieren también a estos mismos modelos, con valores muy

similares. Los pardmetros estimados se presentan en el Cuadro 6.11 .

MODELO Df AIC BIC logLik
17 11 167.340 167.428 -83.659
18 10 179.950 180.030 -89.965

19 11 171.105 171.193 -85.541
20 12 108.509 108.604 -54.242
21 11 116.460 116.548 -58.219

Cuadro 6.9: CI en Modelos con Informaciéon Combinada II estimados por ML

129



Capitulo 6. RESULTADOS Y DISCUSION

MODELO RZ Cond cC, CC, RMSE ¢ e% el |e%]| SD
17 0.9981 0.9990 0.9990 0.6695 -0.0073 -0.1260 0.4070 1.102 0.667
18 0.9963 0.9981 0.9881 0.9366 -0.0121 -0.2415 0.5615 1.641 0.937
19 0.9981 0.9990 0.9990 0.6707 -0.0073 -0.1278 0.4073 1.105 0.671
20 0.9979 0.9999 0.9999 0.6939 -0.0077 -0.1359 0.4241 1.146 0.694
21 0.9979 0.9999 0.9999 0.6931 -0.0113 -0.1614 0.4262 1.156 0.694

Cuadro 6.10: Capacidad Predictiva en Modelos con Informacién Combinada II

ESTIMACION
MODELO
PARAMETROS 14 15 20 21
ﬁlINTERCEPT 1.298 () 1296 Gex) 1.334 ) -5.578 Gex)
1 onGITUDINAL . . 0.067 () 7.749 (k)
Lraa 2 -0.152 ¢ .0.148 (=)
a3 -0.292 () _9.292 =)
Lo s -0.866 ) .0.864 (¥ , .
PR —— 7.958 () 7,957 () 5.81 ) 9,012 ()
3INTERCEPT 9'733 (**) 9905 (**) 9—739 (**) 9984 (**)
3LONGITUDINAL '0172 (**) '0004 (NS) -0248 (**)
s s 0.001 ENS;
NS
Lo s 0.0004 -
Lomn 4 0.172 .
O-bZ,SITIOj * . 1.276
T bysiro, 0.0189 0.017 .
o.bTRANSSSITID~ 0-035
o J
O-bLONGIIiSITIO‘ . . 0562 .
T bioner pruTong 0.197 0.197 0.0352 0.004
O bronet.arruro,;, 1.403 1.403 . 1.019
O byeruro . . 5.818 1.019
g m(j)
 buoncremuron, 0.041 0.041 0.001 0.003
O by s s pruro ) 0.011 0.005 0.001
TRANS,3,FRUT! m(j)
rblZFRUTO 0 -0.448 -0.448
FRUTO
rblB,FRUTOm(}-) -0.732 -0.732
Tbys eruro, -0.183 -0.182 ) .
- m(j)
OREes 0.934 0.934 0.562 0.568

Oby1:0byxa; Y Tby sy, SON efectos aleatorios a nivel de SITIO.

Oby14jTby i ¥ Tby gy SO0 efectos aleatorios a nivel de FRUTO

(NS): No Significativo, **): Altamente Significativo (p<0.01). Test t basado en el
estadistico de Wald con distribucién asintética normal

Cuadro 6.11: Parametros Estimados en Modelos con Informacién Combinada estimados
por REML

6.1.4
INCORPORACION DE COVARIABLES AMBIENTALES

A efectos de incrementar la capacidad predictiva, se evalda la factibilidad de in(l:%rd

porar covariables ambientales que posean una cierta capacidad explicativa por sobre b;
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a nivel de SITIO. Para ello se consideran los indices de termoacumulaciéon (ITAC) en dos
momentos de ciclo de crecimiento de los FRUTOS: inmediatamente posterior a plena
floracion y durante el transcurso del mes de diciembre. Motiva la generacion diferencial
de bases de ITAC, estudios previos realizados por Tassile et al. [124] que demuestran el
efecto diferencial que generan los ITAC en funcién del momento de ciclo en el cual se
encuentran los frutos. Altas temperaturas dan lugar a frutos con calibre mayor cuando
estas se producen en etapas tempranas del crecimiento de los mismos, mientras que su
ocurrencia durante el transcurso del mes de diciembre dan lugar a frutos con menores

calibres comerciales.

La base que contiene las condiciones térmicas en las etapas previas del crecimiento
contiene 976 ITAC, mientras que la base que expresa las condiciones transcurridas du-
rante el mes de diciembre contiene 594 ITAC.

A partir de los ITAC obtenidos, se propone un procedimiento de seleccion de variables
en base a su relacién con los EBEs de bLONGI’S’SITIOJ_ y bTRANS’&SIT,Oj del MODELO 20 y
bz,snfoj del MODELO 21 en ambos momentos considerados. La magnitud en la correla-
cién lineal, los patrones sistemdticos aparentes y la distribucién de los ITAC dentro del
rango de estudio puede apreciarse graficamente en las Figuras 6.3, 6.4, 6.5 para las ITAC

candidatas resultantes.

A partir de la informacion recopilada, se consideran las siguientes ITAC:

= B.46.T.100.MIN.16 para f3; durante las Etapas Tempranas del Ciclo de Crecimiento,
obtenida por la acumulacién diaria de temperaturas que superan los 16 grados cen-
tigrados desde los 46 DDA hasta los 100 DDA. Si lo expresamos en edad fisiolégica
del fruto, el criterio se corresponde a una acumulacion de temperaturas diarias que
superan los 16 Grados centigrados desde 12 dias anteriores a plena floracién hasta

42 DDPF.
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Figura 6.3: bLONGI,S,SITIOj y bTRANS,S,SITIOj de MODELO 20 vs ITAC propuestos en Etapas
Tempranas del Ciclo de Crecimiento

= B.122.T.150.MIN.22 para f3; en el Mes de Diciembre, obtenida por la acumulacién

diaria de temperaturas que superan los 22 grados centigrados desde los 122 DDA

hasta los 150 DDA. Si lo expresamos en edad fisiolégica del fruto, el criterio se

corresponde a una acumulacion de temperaturas diarias que superan los 22 Grados

centigrados desde 64 hasta 92 DDPF.

B.60.T.100.MIN.17 para f3, durante las Etapas Tempranas del Ciclo de Crecimiento,

obtenida por la acumulacion diaria de temperaturas que superan los 17 grados cen-

tigrados desde los 60 DDA hasta los 100 DDA. Si lo expresamos en edad fisiolégica

del fruto, el criterio se corresponde a una acumulacién de temperaturas diarias que
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Figura 6.4: b, 5,70, de MODELO 21 vs ITAC propuestos en Etapas Tempranas del Ciclo
de Crecimiento

superan los 17 Grados centigrados desde 2 hasta 42 DDPF.

A partir de las cuales se proponen los siguientes modelos, con las medidas TRANS-

VERSALES como Baseline:

= MODELO 22: Considerando como efectos Fijos: 8, , s, v la covariable am-

biental B.46.T.100.MIN.16 para f3; (as ). Efectos aleatorios a nivel de SITIO:

bLONGI,B,SITIOj) bTRANS,S,SITIOj y anivel de FRUTO: bZ,FRUTOm(j)a bLONGI,l,FRUTOm(j): broner3.FrUTO,

b TRANS,3,FRUT Oy ;)

= MODELO 23: Considerando como efectos Fijos: 8, , B, v la covariable am-

biental B.46.T.100.MIN.16 para f3, (as,,,..)- Efectos aleatorios a nivel de FRUTO:

b2,FRUTOm(j); bLONGI,l,FRUTOm(j): bLONGI,B,FRUTOm(j): bTRANS,B,FRUTOmU)'
= MODELO 24: Considerando como efectos Fijos: 51, , , fs,,,, V¥ la covariable am-
r r
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Figura 6.5: bLONGI,S,SITIOj> bTRANS,?:,SITIOj de MODELO 20 vs ITAC propuestos para el trans-
curso del mes de Diciembre

biental B.122.T.150.MIN.22 para f3; (as, ). Efectos aleatorios a nivel de SITIO:
bLONGI,B,SITIOj) bTRANS,S,SITIOj y anivel de FRUTO: bZ,FRUTOm(j)b bLONGI,l,FRUTOm(j)ﬁ bLONGI,S,FRUTO,,
brraNS 3,FRUTO,)-
= MODELO 25: Considerando como efectos Fijos: /31T1Po,’ [53mor y la covariable am-
biental B.122.T.150.MIN.22 para f3; (as ). Efectos aleatorios a nivel de SITIO:
b2,SITIOj y anivel de FRUTO: b2,FRUTOm(j)J bLONGI,l,FRUTOm(j)) bLONGI,B,FRUTOmU): bTRANS,B,FRUTOm(j)'
= MODELO 26: Considerando como efectos Fijos: ﬂlnpor’ /53mor y la covariable am-
biental B.122.T.150.MIN.22 para f3; (a3, ) y B.60.T.100.MIN.17 para f3, (a,_, ).

Efectos aleatorios a nivel de SITIO: bLONGI,B,SITIOj y a nivel de FRUTO: bZ,FRUTOmU):
bLONGI,l,FRUTOm(j): bLONGI,S,FRUTOm(]-)’ bTRANS,B,FRUTOm(j)'

= MODELO 27: Considerando como efectos Fijos: 51, , , fs,,,, ¥ la covariable am-
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biental B.122.T.150.MIN.22 para f3; (a3, ) y B.60.T.100.MIN.17 para f3, (a,,,, )-

b TRANS,3,FRUT Opy(jy *
= MODELO 28: Considerando como efectos Fijos: 51, , , fs,,,, V¥ la covariable am-
r r

biental B.122.T.150.MIN.22 para f3; (a3, ) y B.60.T.100.MIN.17 para 3, (a,,__ )-

. Efectos aleatorios a nivel de SITIO: bLONGI,B,SITIOjs bTRANS,S,SITIOj y a nivel de FRU-
TO: b2,FRUTOm(j): bLONGI,l,FRUTOm(j)’ bLONGI,B,FRUTOm(j)) bTRANS,S,FRUTOm(j)'
= MODELO 29: Considerando como efectos Fijos: 8, , B3 . v la covariable am-

biental B.122.T.150.MIN.22 para f3; (a3, ) y B.60.T.100.MIN.17 para f3, (a,,,, )-

. Efectos aleatorios a nivel de SITIO: bLONG,’g’S,TIOj, bTRANS,B,SITIOj) bz,smoj y a nivel

de FRUTO: bZ,FRUTOm(j)a bLONGI,l,FRUTOm(j): bLONGI,S,FRUTOm(j)) bTRANS,B,FRUTOm(j)'

= MODELO 30: Considerando como efectos Fijos: 51, , , B3,  V la covariable am-
r r

biental B.122.T.150.MIN.22 para f3; (a3, ) y B.60.T.100.MIN.17 para f3, (a,,_, )-

. Efectos aleatorios a nivel de SITIO: bz,smoj y a nivel de FRUTO: bZ,FRUTOmU):
bLONGI,l,FRUTOm(j): bLONGI,B,FRUTOm(J«): bTRANS,B,FRUTOm(j)'
= MODELO 31: Considerando como efectos Fijos: 8, , B3, v la covariable am-

biental B.122.T.150.MIN.22 para f3; (a3, ) y B.60.T.100.MIN.17 para f3, (a, . ).

. Efectos aleatorios a nivel de SITIO: bLONGI,B,SITIOjJ bz,srnoj y a nivel de FRUTO:

b2,FRUTOm(J-): bLONGI,l,FRUTOm(j)’ bLONGI,s,FRUTom(j)a bTRANS,S,FRUTOm(j)'

= MODELO 32: Considerando como efectos Fijos: 3, , Bs,,, v la covariable am-
r r

biental B.122.T.150.MIN.22 para f3; (a5 _ )y B.60.T.100.MIN.17 para f3, (a, . )-

Efectos aleatorios a nivel de SITIO: bLONGI,3,SITIO]-:bZ,SITIO]— y a nivel de FRUTO:
b2,FRUTOm(j): bLONGI,l,FRUTOmU), bLONGI,B,FRUTOm(j)) bTRANS,S,FRUTOmU)'

La evaluacién de performance predictiva para los modelos estimados que incorporan

las ITAC se realiza a partir de los CP en el Cuadro 6.13. Las verificaciones gréficas de
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supuestos se obtienen en la Figura B.5 del Anexo. Los MODELOS 22,24,25,26,27,30 y 32
se presentan con los mejores CP, en solo uno de ellos las temperaturas tempranas actiian
sobre f3; (MODELO 22), en dos de ellos las temperaturas tardias del mes de diciembre
lo hacen sobre f3; (MODELO 24 y 25), mientras que en los restantes modelos existe una

accion simultanea de las temperaturas tempranas y tardias sobre 3, y 35 respectivamente.

En general la inclusion de variables que expresan fluctuaciones temporales o espacia-
les locales incrementa la precisidon y reduce el sesgo de las predicciones en los NLME, lo
obtenido en esta tesis concuerda con los hallazgos obtenidos en distintas dreas de estu-
dio. En Forestaria se puede citar el trabajo de Crecente-Campo et al. [32] en Eucaliptos,
Calama et al. [96] en pino pifionero, Newton et al.[92] en abeto negro. En farmacociné-
tica y farmacodindmica, el estudio de covariables de NLME es un tépico de fundamental
importancia tal como lo demuestran extensos estudios realizados al respecto con el ob-
jetivo tultimo de ampliar la poblacién objeto de estudio sin resignar capacidad predictiva
[49],[54], [50], [95], [52], [123], [84]. En estudios epidemioldgicos, podemos citar a
Distiller et al. [33] sobre el parasito de la malaria y en produccién animal a Furtado et

al. [43] en crianza de cerdos.

MODELO RZ Cond CC, CC, RMSE B e% el %] SD
20 0.9979 0.9999 0.9999 0.6939 -0.0077 -0.1359 0.4241 1.146 0.694
22 0.9980 0.9990 0.9990 0.6852 -0.0109 -0.1579 0.4161 1.141  0.685
23 0.9978 0.9988 0.9988 0.7254 -0.0134 -0.1690 0.4432 1.207  0.725
24 0.9980 0.9990 0.9990 0.6860 -0.0108 -0.1559 0.4168 1.141  0.686
25 0.9980 0.9990 0.9990 0.6818 -0.0096 -0.1474 0.4142 1.129  0.681
26 0.9980 0.9990 0.9990 0.6840 -0.0102 -0.1511 0.4155 1.135 0.684
27 0.9980 0.9990 0.9990 0.6787 -0.0092 -0.1425 0.4123 1.123  0.698
28 0.9980 0.9990 0.9990 0.6814 -0.0097 -0.1465 0.4141 1.128 0.6813
29 0.9980 0.9990 0.9990 0.6851 -0.0099 -0.1505 0.4164 1.135 0.6850
30 0.9980 0.9990 0.9990 0.6810 -0.0091 -0.1433 0.4137 1.126 0.6810
31 0.9980 0.9990 0.9990 0.6865 -0.0101  -0.152 0.4172 1.138 0.6865
32 0.9980 0.9990 0.9990 0.6792 -0.0091 -0.1427 0.4126 1.123  0.679

Cuadro 6.12: Capacidad Predictiva en Modelos con Informacién Combinada e ITAC
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ESTIMACION
MODELO

PARAMETROS 22 24 25 26 27 30 32
Biyrceer  -5-50109 55080 5858+ 55750+ 55530+) 55340 5558 ()

Loverroome  0:6710% 6,678 09 7,030 ) 6748+ 6729 0.565 %) 6,731 *)

A 8.7520%)  8757(x) 88750 93050 93720+ 9401  9.418

N 10.001 *9 998204 9984 (%) 99820 9982 () 9989 () 9984 ()

Sioverroom 024207024500 0248 ) 0246 ) -0.246 ) -0-247 ) .0.246 **)
a,.., -0.00168  -0.01729  -0.01845  -0.01934

(3) (=) @) () (3) (VS) (vS)
as,,.. -0.00044  -0.00004  -0.00058  -0.00001  -0.00006  -0.00616  -0.00018
(1) G (2) (Ns) (2) (Ns) (2) (Ns) (2) (NS) (2) G (2) (Ns)
Thyonro 0.033 0.002 8.263 . . 0.531 0.524
g J
Tbromsaamo,  0-033 0.002 . 0.040 . . :
R J
Tbyomarso,  0-021 0.495 . . 0.041 . 0.001
O byomernsuroy, 0-051 0.035 0.042 0.038 2.954 0.039 0.038
Obyrorey, 1672 1.805 1.646 2.113 . 2.052 2.087
O bonarssmorong, 0001 0.045 0.297 0.001 0.002 0.001 0.001
iadd m(j

O brgansssmuran, 0079 0.007 0.021 0.004 0.003 0.004 0.033
ORes 0.545 0.554 0.529 0.549 0.533 0.535 0.525

Oy 1::0byq; ¥ Oby 4, Son efectos aleatorios a nivel de SITIO. o, 1ij?0bx 25 Y Oby5;; SON efectos aleatorios a nivel de FRUTO
() Covariable Ambiental B.46.T.100.MIN.16, ®) Covariable Ambiental B.122.T.150.MIN.22, *) Covariable Ambiental B.60.T.100.MIN.17
(NS): No Significativo, **): Altamente Significativo (p<0.01). Test t basado en el estadistico de Wald con distribucién asintética normal

Cuadro 6.13: Parametros Estimados en Modelos con Informacién Combinada e ITAC es-
timados por REML

6.2

CALIBRACION

Una vez concluida la etapa de modelado, es necesario validar los modelos propuestos,
lo recomendable aqui es realizarlo a partir de datos no contenidos en los procedimientos
de ajuste ya que los resultados obtenidos a partir de los CP tienden a ser demasiados
optimistas en relacién a los obtenidos con datos externos. La validacién externa es un
procedimiento necesario a efectos de garantizar métricas predictivas mas realistas y es
una practica habitual en farmacocinética, farmacodindmica y forestaria para NLME pre-

dictivos [95], [130].

Una primer etapa de la validacion externa consiste en someter los modelos propuestos
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a una calibracidén, proceso que consiste basicamente en predecir los nuevos efectos alea-
torios (b;) a partir de datos no contenidos en los procedimientos de ajuste. Los modelos
sometidos a calibracidn no se restringen a los candidatos finales, la evaluacidn se amplia a
modelos que han tenido un adecuado comportamiento en alguna de las etapas del proce-
so de modelado ( MODELOS 2,2b,9,15,17,18,20,19,21,22,23,24,25,26,27,28,29,30,31 y
32) ya que es comun obtener discrepancias entre las performances obtenidas en las vali-
daciones internas y externas [95].

La funcién desarrollada en esta tesis para realizar la calibracién se denomina BLUP_OF
y realiza esta tarea a través de linealizaciones basadas en los enfoques FO y BLUP, de-
nominados ZEP, y EBLUP, respectivamente. La informacién utilizada para realizar el
procedimiento se corresponde a las bases de Validacién de Datos LONGITUDINALES y
TRANSVERSALES detallados en los Cuadros 5.2y 5.4 de observaciones con, por lo menos,
un mes de anticipacién a la fecha de recoleccién. En los Cuadros 6.14,6.15 se detallan las
combinaciones consideradas para la Base de Validacion, a partir de las cuales se estiman
los b; para los efectos aleatorios y niveles propios de cada modelo candidato ajustado en

base a sus parametros estimados.

6.3

PREDICCIONES

A partir de los modelos candidatos calibrados se procede a predecir futuras obser-
vaciones para cada uno de los frutos considerados en las bases de Validaciéon de Datos
LONGITUDINALES y TRANSVERSALES. La funcién PREDICHO desarrollada en la pre-
sente tesis para tal fin, realiza esta tarea a través de linealizaciones obtenidas a partir de
los enfoques FO y BLUP, denominadas PL, y PN L, respectivamente.

Una vez obtenidos las valores predichos, se procede a evaluar la performance predictiva

de los modelos candidatos a través de las métricas de validacion externa propuestas.
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Sitio Condicion Nro de Mediciones DDPF Considerados
TRES ASES-A09-10 1 1 61
TRES ASES-A09-10 2 1 68
TRES ASES-A09-10 3 1 75
TRES ASES-A09-10 4 2 61-68
TRES ASES-A09-10 5 2 61-75
TRES ASES-A09-10 6 2 68-75
TRES ASES-A09-10 7 3 61-68-75
KLEPPE-A13-14 1 1 60
KLEPPE-A13-14 2 1 68
KLEPPE-A13-14 3 1 76
KLEPPE-A13-14 4 2 60-76
KLEPPE-A13-14 5 2 68-76
KLEPPE-A13-14 6 2 60-68-76
KLEPPE-A14-15 1 1 62
KLEPPE-A14-15 2 1 70
KLEPPE-A14-15 3 1 79
KLEPPE-A14-15 4 2 62-70
KLEPPE-A14-15 5 2 62-79
KLEPPE-A14-15 6 2 70-79
KLEPPE-A14-15 7 3 62-70-79

Cuadro 6.14: Combinaciones Consideradas para Base de Validacion LONGITUDINALES

Temporada Condicién Nro de Mediciones DDPF Considerados
BLANQ-13-14 1 1 74
MIRASOL-13-14 1 1 75

Cuadro 6.15: Combinaciones Consideradas para Base de Validacion TRANSVERSALES

Idealmente un mismo enfoque en la linealizacién debe utilizarse para ajustar un modelo
NLME, para predecir pardmetros aleatorios y para realizar predicciones sujeto especificas
[82].

Es importante, ademas, poder considerar la extensién y la forma en que las combi-
naciones de los métodos de expansion afectan la habilidad predictiva de los modelos.
Estos descalces pueden ocurrir entre la estimacién y la prediccion de los b;, o entre la
prediccion de los b; y la prediccion de Y; ,. Esta investigacion tiene sentido, no sdlo para
modelos que utilizan las expansiones de Taylor en la etapa de modelado (el procedimien-
to NLME de R en nuestro caso), sino también para modelos estimados por otros enfoques
pero que también necesitan predecir b; y Y; ,. Este tltimo caso es un escenario también

presente en esta tesis, ya que los estimaciones obtenidas a través del al paquete LMER
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4.1-7 del software estadistico R, son obtenidas a partir de métodos de aproximacion a la
integral.

Por todo lo enunciado precedentemente, se decide evaluar las métricas de validacion
para la base de validacién de los datos LONGITUDINALES para combinaciones de las
prediccién de los b; surgidas de los métodos ZEP, y EBLUP,, y predicciones de los Y; ,
procedentes de los métodos PL, y PNL,. Los resultados obtenidos se transcriben en el
Cuadro A.1 del Anexo.

Alli se aprecia que la combinacién EBLUP,,-PN L, surge como la que mejor performance
logra tanto en los modelos estimados a partir de linealizaciones como aquellos estimados

a partir de aproximaciones a la integral.

6.3.1
BASE DE VALIDACION DE DATOS LONGITUDINALES

Una vez seleccionada la combinacion de enfoques con mayor capacidad predictiva,

se torna necesario evaluar la performance de los modelos candidatos bajo la situacién de
una observacién por fruto, el comun de las situaciones en el programa de Pronéstico de
Produccién .
Los resultados obtenidos se detallan ordenados en orden decreciente de Precision Global
de los Errores (6) resumidos por modelo en el Cuadro 6.16 para los Datos LONGITUDI-
NALES, mientras que una desagregacion por Condicion se presenta en el Anexo a partir
de los Cuadros A.2,A.3,A.4 junto a Histogramas comparativos de las distribuciones de
didmetros observada y esperada para dos de los modelos con menores valores de 6 (Fi-
gura A.1).

Es asi como los MODELOS 32, 21, 25, 30, 27, 26, 24 y 17 son los que de acuerdo a
0 obtienen la mayor performance predictiva. Llama la atencién el hecho que la totalidad

de los modelos consignados anteriormente se han obtenido a partir de la informacion
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Modelo Diam. Diam. & Z% [e] 6% Ps Pos Poo SD 5
Pred. 6% |e%]| |e%]

32 64.33  63.55 0.78 1.12 1.91 295 244 397 632 246 6.68
21 64.40 63.59 0.81 1.15 1.95 3.02 241 405 647 247 675
25 63.89 63.60 0.29 0.40 2.18 343 312 459 665 267 7.20
30 63.89 6333 0.56 0.78 1.99 315 237 467 732 265 7.34
27 64.42 6429 0.13 0.14 219 340 3.02 445 624 272  7.40
26 64.13  64.00 0.13 0.16 2.15 337 275 449 712 278  7.74
24 64.31 64.02 0.29 0.37 227 356 322 470 663 277 7.78
17 64.00 63.66 0.35 0.42 235 3.68 322 495 705 287 834
20 64.41 6331 1.09 1.59 235 3.62 327 518 675 269 8.46
22 64.32 6440 -008 -0.11 240 375 340 509 685 291 850
23 63.85 63.53 0.32 0.42 237 374 325 517 724 293  8.67
19 63.96 63.11 0.85 1.20 250 392 361 552 727 301 9.79
2 64.10 63.78 0.32 0.44 266 413 379 590 853 330  11.02
29 64.23 6475 -052  -0.77 341 536 482 7.03 1032 4.14 17.44
18 63.76  63.49 0.26 0.57 331 521 449 729 10.64 4.18  17.52
15 63.92 6321 0.71 1.07 332 518 419 749 1071 415  17.69
28 64.26 6411 0.15 0.31 354 558 450 8.06 1217 443  19.68
31 64.07 67.07 -3.00 -462 3.88 6.02 511 9.03 1240 3.69 22.63
9 63.66 62.86 0.81 0.73 529 849 784 1175 16.00 6.20  39.11
2b 63.82 66.66 -2.84 -491 852 13.46 12.84 1624 19.12 8.67  83.26

Cuadro 6.16: Capacidad Predictiva para una Obs. en Base de Validacién LONGITUDINA-
LES

mancomunada de las mediciones LONGITUDINALES y TRANSVERSALES.

Esto confirma el aporte valioso que realizan las mediciones TRANSVERSALES en la esti-
macién de la verdadera variabilidad de los b; a la luz de la capacidad predictiva final para
conjuntos de datos independientes obtenidos a partir de un esquema LONGITUDINAL en
concordancia con los resultados obtenidos por Jerez et al.[97] y Macchiavelli [105] para
mediciones de parcelas permanentes (experimentales de aclareo rendimiento) y parcelas

temporales (de inventario con muestreo sistemdtico) de Tecas en Venezuela.

Sélo dos de los modelos propuestos no incorporan las ITAC: 17 y 21. Ambos contem-
plan efectos efectos aleatorios a nivel de Sitio: en f3; para el MODELO 17 y en f3, para el
MODELO 21.

En cuanto a los modelos que incorporan las ITAC tenemos aquellos que:

= Las incluyen para eventos incurridos en etapas tardias del crecimiento para f5:
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MODELOS 24 y 25.

» Las incluyen para eventos incurridos en etapas tardias del crecimiento para f3; y

para etapas tempranas del crecimiento en f3,: MODELOS 26,27,30 y 32.

La totalidad de los modelos que consideran ITAC se nutren de informacidn posterior al
momento de medicién de didmetros. El momento de medicién suele ocurrir durante la
primer quincena de diciembre, mientras que algunas ITAC contempladas en los modelos
propuestos solo pueden obtenerse una vez concluida la segunda quincena de diciembre.
Por ello, si la prediccidn se realiza durante la segunda quincena de diciembre sélo pueden
utilizarse los modelos 17 y 21, mientras que si la prediccién se realiza los primeros dias
de enero es posible utilizar cualquiera de los modelos propuestos.

Cual seria la ganancia de incorporar las covariables ambientales en los modelos candi-
datos?. La respuesta la podremos encontrar a partir la informacién suministrada por los
Cuadros A.2,A.3,A.4. A partir de ellos podemos concluir que las performances predictivas
de los MODELOS 17 y 21 dependen en gran manera del momento en el cual se efecti-
viza la prediccion. No ocurre lo mismo con los modelos que incorporan las covariables
ambientales, los cuales presentan altas performances predictivas para la totalidad de las

situaciones contempladas.

El comportamiento adecuado de los modelos que contemplan ITAC puede explicarse
a partir de la accién propia que la temperatura tendria sobre los procesos fisiolégicos
involucrados en la expansion celular a lo largo del mes de diciembre y, por ende, en el
tamafio final obtenido por los frutos, tal lo expresado en estudios previos realizados por

Tassile et al. [124] y Giménez en su tesis de maestria [34].

Por otra parte, como la estimacién de los efectos b; se nutre de informacién prove-

niente de la temporada en curso para actualizar la esperanza condicional, es importante
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evaluar la ganancia en capacidad predictiva obtenida como consecuencia de incorporar
observaciones para un mismo fruto. Una forma de lograrlo es a partir de los 6 para un nu-
mero variable de observaciones previas por fruto. Los resultados se aprecian en el Cuadro
6.17, el cual expresa los 6 promedio obtenidos como funcién del nimero de observacio-

nes previas para cada una de las combinaciones consideradas.

Obs. Modelo Didm. Didm. eé €% le| |e%| SD o)
Pred.
1 1 17 63.43 63.13 0.30 0.37 2.08 3.26 2.51 6.41
2 2 17 63.58 62.75 0.83 1.18 2.00 3.13 2.54 7.12
3 3 17 62.60 62.58 0.02 -0.10 2.07 3.32 2.86 8.19
4 3 21 62.11 62.72 -0.61 -1.05 1.38 2.25 1.81 3.66
5 1 21 63.55 63.07 0.48 0.64 1.85 291 2.44 6.18
6 2 21 64.01 62.85 1.16 1.63 2.22 3.40 2.64 8.31
7 3 24 63.56 63.78 -0.22 -0.49 1.40 2.27 1.99 4.00
8 1 24 64.34 64.09 0.24 0.33 2.25 3.49 2.72 7.45
9 2 24 63.73 62.60 1.14 1.66 2.26 3.56 2.52 7.65
10 3 25 65.02 63.83 1.19 1.75 1.59 2.35 2.05 5.60
11 1 25 64.62 64.23 0.39 0.50 2.35 3.69 2.92 8.69
12 2 25 63.91 63.01 0.90 1.30 2.12 3.33 2.94 9.43
13 1 26 64.13 63.66 0.47 0.66 1.83 2.88 2.24 5.23
14 2 26 64.47 63.84 0.63 0.91 1.79 2.77 2.25 5.47
15 3 26 63.80 63.94 -0.15 -0.30 1.45 2.29 2.36 5.61
16 3 27 61.94 61.86 0.08 0.13 1.43 2.29 1.85 3.42
17 2 27 64.32 63.78 0.54 0.79 1.97 3.07 2.84 8.37
18 1 27 63.82 64.27 -0.45 -0.74  2.37 3.73 2.94 8.82
19 1 30 64.62 64.05 0.57 0.79 1.76 2.77 2.25 5.38
20 2 30 64.63 63.26 1.36 2.00 2.15 3.30 2.26 6.98
21 3 30 63.02 63.60 -0.58 -0.94 1.71 2.71 3.29 11.18
22 3 32 63.36 63.54 -0.18 -0.29 1.17 1.84 1.54 2.40
23 2 32 64.73 63.54 1.19 1.77 1.78 2.71 2.08 5.74
24 1 32 63.86 62.93 0.93 1.35 2.08 3.23 2.55 7.39

Cuadro 6.17: Capacidad Predictiva en Base de Validacion TRANSVERSALES segun nro.
de Obs.

Del Cuadro 6.17 se desprende que los MODELOS 21, 24, 25, 27 y 32 obtienen las
mejores performances predictivas a partir de tres observaciones por fruto, con una caida
de gran magnitud en valores de 6 cuando se los compara con sus respectivas calibraciones
resultantes con una o dos observaciones.

Por otra parte, los MODELOS 17, 26 y 30 logran una mejor performance predicti-
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va cuando sus b; se calibran a partir de una observacidn, pero con valores de 6 que no
presentan grandes mejoras en relacion a los modelos calibrados a partir de dos observa-

ciones por fruto.

En funcién de lo expresado anteriormente, podemos concluir que una ganancia en
capacidad predictiva se logra en la mayoria de los modelos a partir de su calibraciéon con
tres observaciones consecutivas. Por otra parte, no se aprecian diferencias prdcticas entre

una o dos observaciones consecutivas por fruto para el proceso de calibracién.

6.3.2
BASE DE VALIDACION DE DATOS TRANSVERSALES

Los resultados obtenidos para la Base de Validacion de Datos TRANSVERSALES se
presentan en el Cuadro 6.18. A las usuales métricas predictivas propuestas se incorporan
las correspondientes a la Mediana debido a la presencia de distribuciones alejadas de la
simetria, tal como se aprecia en la Figura A.2 del Anexo.

A partir de estos resultados es posible concluir que los menores Errores Medianos y

de Desvio se obtienen a partir de los MODELOS 21, 22, 24 y 27.

6.3.3
ESPERANZAS Y CORRELACIONES MARGINALES INDUCIDAS

Los efectos fijos estimados como parte de un NLME no caracterizan totalmente la
respuesta media de la poblacién, especialmente cuando la variabilidad inter-sujeto es
grande [74], por ello se torna necesario estimar las esperanzas marginales inducidas a
partir de los términos del modelo. Una propuesta para su célculo es posible a partir de
simulaciones de los b; que posibilitan generar curvas medianas y curvas percentiles 05 y

95.

Ademads, en los modelos finales propuestos se asume que los errores son independien-
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Media Mediana Desvio Ccv
MODELO Pred. Error Error Pred Error Error Pred. Error Pred. Error
Rel. % Rel. %

19 65.65 1.95 2.89 65.78 0.21 0.33 9.69 -3.15 14.77  -5.09
21 65.28  2.32 3.44 65.04 0.95 1.45 7.00 -0.45 10.73  -1.04
24 67.64 -0.03 -0.04 67.36 -1.36 -2.07 7.62 -1.08 11.27  -1.59
22 67.66 -0.04 -0.07 67.39  -1.39 -2.11 7.61 -1.07 11.25  -1.57
18 67.57 0.03 0.05 67.40 -1.40 -2.13 10.24 -3.69 15.15 -5.47
27 67.80 -0.19 -0.28 67.48 -1.48 -2.24 7.64 -1.10 11.27  -1.59
17 68.37 -0.76 -1.12 68.14 -2.14 -3.25 7.80 -1.26 1141 -1.73
25 63.64  3.97 5.87 63.58 241 3.66 6.61 -0.071 10.39 -0.71
23 71.14  -3.53 -5.22 71.10 -5.10 -7.73 8.55 -2.00 12.02 -2.34
20 70.93 -3.32 -4.91 71.27 -5.27 -7.98 8.11 -1.56 11.43 -1.75
32 60.03 7.57 11.20 60.00 5.99 9.08 8.12 -1.57 13.53 -3.84
26 59.99 7.61 11.26 59.96 6.03 9.14 8.11 -1.56 13.52 -3.84
31 76.19  -8.58 -12.69 7597 -9.97 -15.10 9.21 -2.66 12.09 -2.41
15 86.97 -19.36 -28.63 89.82 -23.82 -36.10 5.29 1.24 6.09 3.59
30 116.16 -48.55 -71.81 114.38 -48.38 -73.305 27.26 -20.71 23.46 -13.78
29 -5.05 72.66 107.47 -0.23 66.23 100.355 4.83 1.71 -95.65 105.34
28 -7.68 75.30 111.36 -11.33 77.33 117.175 3.69 2.84 -48.09 57.77

Cuadro 6.18: Capacidad Predictiva en Base de Validacion TRANSVERSALES

tes normales y aleatorios con varianza constante, lo cual implica que las respuestas son
condicionalmente independientes, dados los b;. Sin embargo, marginalmente, las obser-
vaciones que comparten un b; se encuentran correlacionadas lo cual implica una estructu-
ra de correlacion de que no posee una forma cerrada [20]. Por esa razon, la aproximacion
propuesta es un ejemplo de modelado indirecto de la estructura de varianza-covarianza
[74]. Una estrategia alternativa para determinar dicha estructura, consiste en obtener,
por medio de simulaciones, distribuciones marginales bivariadas de dos observaciones
del mismo FRUTO en distintos tiempos. A partir de estas distribuciones marginales, es
posible calcular las correlaciones entre observaciones del mismo FRUTO [73], [97]. Estas
correlaciones se presentan para los modelos que tienen un adecuado comportamiento en
las bases de validacion de datos longitudinales y transversales: MODELOS 21, 24 y 27
(Figuras del Anexo C.1, C.2, C.3). En ellas se ven las importantes magnitudes alcanzadas
por la correlacién marginal junto a la dependencia de esta con respecto a los modelos

elegidos y los momentos de ciclo de crecimiento contemplados.
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Una primer cuestion a considerar reside en la escasa performance predictiva de los
modelos que consideran la correlacidn serial de las medidas repetidas a partir de la mo-
delacion directa en la matriz de varianza-covarianza de los errores para modelos NLME.
Si bien los CI obtenidos perfilan a estos como los modelos candidatos finales, los CP al-
canzados por estos no indican lo mismo. Por el contrario, los modelos con estructura del
error sin correlacién y/o heterocedasticidad logran consistentemente mejores métricas
predictivas a partir de los CP en todos los escenarios contemplados, un resultado tam-

bien hallado en estudios de foresteria [107], [106].

Cuando un NLME es utilizado para realizar predicciones de frutos no disponibles en
el proceso de modelado, una o mas observaciones de los FRUTOS deben estar disponi-
bles en el proceso de calibraciéon. Deben abordarse, ademads, cuestiones en relacién a los
enfoques implementados para la calibracion de los efectos aleatorios y las predicciénes
de observaciones futuras de estos nuevos FRUTOS.

Cuando un subconjunto de observaciones por FRUTO es utilizada para calibrar los mo-
delos, las predicciones resultantes son mds precisas y exactas a medida que mds obser-

vaciones se utilizan [129]. En esta tesis esto es verdad a partir de tres observaciones
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consecutivas tomadas una vez por semana para el proceso de calibracidn, no aprecian-
dose diferencias practicas entre una o dos observaciones.

Existe un consenso respecto a que los mejores CP en modelos estimados en la modela-
ciéon a partir de FO,y EBLUP, se obtienen a partir del uso de un mismo enfoque para la
calibracién de los efectos aleatorios (b;) y las predicciones sujeto especificas [82] [129]
[130]. Cuando el ajuste del modelo se realiza a partir de enfoques que no implican la
obtencion de pseudo-datos, Chengcai et al. [82] afirman que la calibracién de los b; y la
predicciones de futuras observaciones pueden obtenerse de manera indistinta a partir de
métodos de expansion FO o EBLUP [82].

Esta afirmacion no concuerda con los resultados obtenidos en la presente tesis, donde
los mejores CP se logran a través de la dupla EBLUP,-PNL, para la totalidad de los
enfoques incurridos para la estimacién en la etapa de modelado (EBLUP y aproximacién
de Laplace).

Los NLME multinivel tienen una ventaja al discernir y cuantificar fuentes de varia-
bilidad estocdstica a distintos niveles, esto se traduce en mejores CI y CP en relacién a
modelos que consideran solo un nivel de variabilidad en sus efectos aleatorios. En esta
tesis, los MODELOS candidatos obtenidos tanto a partir de la Base de Validacién LON-
GITUDINALES como de la Base de Validacion TRANSVERSALES se corresponden con
modelos multinivel que contienen efectos aleatorios a nivel de SITIO y de FRUTO, estos
resultados concuerdan con la bibliografia consultada [20] [64] [129] [65] [131] [109].
Es llamativa, ademas, la capacidad que poseen algunos NLME multinivel en lograr al-
tos CI a pesar de prescindir de covariables ambientales. Esto se debe a la habilidad que
tienen los efectos aleatorios a nivel de SITIO en contemplar variabilidad estocdstica sin
tener que exigir una identificacién o medicién de la fuente de variacién, actuando por
ello como una aproximacién de factores ambientales no considerados [129].

Por otro lado, generalmente, se toma por dada la existencia de una relacién directa

entre capacidad predictiva y numero de covariables que posee un modelo. Esto es verda-
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dero en regresiéon minimo cuadratica tradicional y también puede serlo , en predicciones
obtenidas a partir de modelos con efectos fijos. Sin embargo, en términos de NLME la
incorporaciéon de covariables debe realizarse de manera muy cuidadosa ya que existen
diversos motivos potenciales que conllevan un sobreajuste con la consecuente reduccion
en la capacidad predictiva, existen algunos ejemplos de ello en la bibliografia [109]. En
ese sentido, los resultados obtenidos en esta tesis son claros en favor de la incorporacion
de covariables que caracterizan momentos variables del crecimiento de los frutos, lo que
concuerda con numerosa bibliografia [32] [96] [92] [33]. De los MODELOS calibrados a
partir de la Base de Validacion LONGITUDINALES, seis de los ocho MODELOS candidatos
tienen ITAC incorporadas, mientras que para el caso de la Base de Validacién TRANSVER-

SALES, tres de los cuatro MODELOS candidatos poseen covariables ambientales.

Cuando consideramos las implicancias biolégicas de las ITAC en el marco de los
NLME, es til evaluar la significancia de estas al momento de la incorporarcién al mode-
lo. Los resultados obtenidos han permitido corroborar lo obtenido en estudios anteriores
sobre el efecto diferencial de la termoacumulacién sobre los distintos momentos fisio-
l16gicos del fruto. Es asi como, en etapas tempranas del crecimiento, altas temperaturas
favorecen el crecimiento celular lo que incrementa el tamafio potencial de los frutos,
mientras que en momentos finales de ciclo, elevadas temperaturas inciden negativamen-

te sobre las tasas de crecimiento [124] [125] [6] [34].

Un argumento adicional a favor de modelos que contemplan ITAC, surge en la robus-
tez obtenida en cuanto a los CP. Esta es una propiedad de la cual adolecen los modelos
que carecen de los ITAC (MODELOS 17 y 21) con performances predictivas que dependen
del momento de ciclo de crecimiento en el cual se efectivizan las mediciones utilizadas
para calibrar los efectos aleatorios. Si bien el uso de ITAC esta limitado a predecir obser-

vaciones tardias, este aspecto de los NLME multinivel con covariables ambientales es un
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tépico no considerado en la bibliografia consultada.
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METRICAS DE VALIDACION.

RESULTADOS OBTENIDOS

DETALLADOS

Cuadro A.1: Métricas de Validaciéon para Modelos Propuestos

METODO Diametro
Cond. 1 2 MODELO Obs. Pred. & e% le| |e%w| SD &
1 EBLUP, PNL, 17 64.09 63.35 0.75 1.00 217 3.38 2.66 7.64
1 ZEP, PNL, 17 64.09 64.11 -0.02 -0.17 2.38  3.72 2.94 8.64
1 EBLUP, PL, 17 64.09 66.28 -2.19 -3.16 5.70 8.84 6.56 47.88
1 ZEP, pL, 17 64.09 67.85 -3.76 -5.55 6.73 10.30 8.02 78.44
1 EBLUP, PNL, 18 64.09 63.61 0.48 0.92 3.74 5.85 4.64 21.74
1 ZEP, PNL, 18 64.09 63.91 0.18 0.47 4.04 6.24 5.25 27.64
1 EBLUP, PL, 18 64.09 65.35 -1.26 -1.42 7.56 11.79 892 81.15
1 ZEP, PL, 18 64.09 65.96 -1.86 -2.32 7.98 12.31 10.08 105.06
1 ZEP, PNL, 19 64.09 6291 1.19 1.78 249 3.90 2.84 9.51
1 EBLUP, PNL, 19 64.09 62.75 1.34 2.02 253 3.97 2.82 9.76
1 EBLUP, PL, 19 64.09 65.56 -1.47 -1.96 5.97 9.40 6.84 48.92

Continua en la pagina siguiente —
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RESULTADOS OBTENIDOS DETALLADOS

Cuadro A.1 - Continua de la pagina previa
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1 ZEp, PL, 19 64.09 65.84 -1.74  -2.40  6.08 9.54 6.93 51.01
1 ZEP,  PNL, 20 64.09 63.15 0.94 1.33 243 3.80 286 9.04
1 EBLUP, PNL, 20 64.09 62.74 1.36 1.99 2.60 4.06 287 10.11
1 EBLUP, PL, 20 64.09 6536 -1.27  -1.70  5.87 9.18 6.70 46.51
1 ZEP, PL, 20 64.09 66.04 -1.95  -2.77 590 9.18 6.73 49.04
1 ZEP, PNL, 21 64.09 63.47 0.62 0.84 2.06 324 263 731
1 EBLUP, PNL, 21 64.09 63.04 1.05 1.51 210 3.27 252 7.43
1 EBLUP, PL, 21 64.09 66.04 -1.94  -2.75 538 842 6.16 41.74
1 ZEP, PL, 21 64.09 66.82 -2.73  -397 590 9.18 6.69 52.17
1 EBLUP, PNL, 22 64.09 63.72 0.37 0.58 2.54 396 3.11 9.79
1 ZEP, PNL, 22 64.09 64.07 0.02 0.03 2.59 4.04 327 10.71
1 EBLUP, PL, 22 64.09 66.56 -2.47  -3.47 593 9.24 6.75 51.65
1 ZEP, PL, 22 64.09 67.23 -3.14  -450 629 9.70 7.27 62.63
1 ZEP,  PNL, 23 64.09 63.51 0.58 0.84 241 3.79 292 884
1 EBLUP, PNL, 23 64.09 63.36 0.74 1.10 243 3.83 292 905
1 EBLUP, PL, 23 64.09 65.50 -1.41  -1.85 592 9.32 678 47.98
1 ZEP, PL, 23 64.09 65.77 -1.68  -2.28 598 9.39  6.80 49.01
1 ZEP, PNL, 24 64.09 63.57 0.52 0.75 241 378 292 8.79
1 EBLUP, PNL, 24 64.09 63.41 0.69 1.02 241 3.80 291 893
1 EBLUP, PL, 24 64.09 65.63 -1.53  -2.05  6.06 9.54 6.96 50.76
1 ZEP, PL, 24 64.09 6591 -1.82  -250  6.14 9.62  7.00 52.32
1 ZEP,  PNL, 25 64.09 63.67 0.42 0.59 2.36 3.71 289 8.54
1 EBLUP, PNL, 25 64.09 63.52 0.58 0.84 236 3.73 289 8.67
1 EBLUP, PL, 25 64.09 65.75 -1.66  -2.25 588 9.25  6.73 48.02
1 ZEP, PL, 25 64.09 66.02 -1.92  -2.68 595 9.33 6.76 49.36
1 ZEP,  PNL, 26 64.09 63.94 0.15 0.16 2.15 3.37 269 7.25
1 EBLUP, PNL, 26 64.09 63.64 0.46 0.65 2.15 3.38 265 7.26
1 EBLUP, PL, 26 64.09 66.06 -1.97  -2.74 565 8.83  6.41 45.00
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1 ZEP, PL, 26 64.09 66.62 -2.53 -3.62 5.79 8.99 6.58 49.71
1 EBLUP, PNL, 27 64.09 63.83 0.27 0.35 2.14 337 267 7.19
1 ZEP, PNL, 27 64.09 64.08 0.01 -0.06 220 3.45 2.73 7.45
1 EBLUP, PL, 27 64.09 66.24 -2.15 -3.03 5.64 8.8l1 6.36  45.01
1 ZEP, pL, 27 64.09 66.79 -2.69 -3.88 590 9.16 6.61 50.95
1 EBLUP, PNL, 28 64.09 63.48 0.61 1.05 4.22  6.70 5.18 27.20
1 ZEPy PNL, 28 64.09 63.93 0.17 0.32 429 6.74 532 2834
1 EBLUP, PL, 28 64.09 63.32 0.78 1.60 6.55 10.43 8.13 66.63
1 ZEPy pPL, 28 64.09 64.05 0.04 0.41 6.67 10.52 8.53 72.69
1 EBLUP, PNL, 29 64.09 64.42 -0.33 -0.44 4.01 6.31 4.87 23.85
1 ZEP, PNL, 29 64.09 63.43 0.67 1.09 4.22  6.61 5.22 27.68
1 EBLUP, PL, 29 64.09 63.86 0.24 0.73 6.49 10.30 8.05 64.79
1 ZEP, pPL, 29 64.09 63.17 0.93 1.76 6.83 10.78 8.53 73.64
1 ZEPy PNL, 30 64.09 63.53 0.57 0.73 2.19 3.43 2.90 8.72
1 EBLUP, PNL, 30 64.09 63.21 0.88 1.23 2.23  3.49 2.87 9.00
1 EBLUP, PL, 30 64.09 64.84 -0.75 -0.97 3.64 5.73 4.49  20.69
1 ZEP, PL, 30 64.09 65.58 -1.48 -2.13 395 6.13 4.88 26.02
1 EBLUP, PNL, 31 64.09 67.02 -2.93 -4.51 3.81 5.92 3.61 21.59
1 ZEP, PNL, 31 64.09 66.32 -2.22 -3.35 448 6.92 4.89 28.88
1 EBLUP, PL, 31 64.09 69.24 -5.14 -7.59 7.60 11.76 7.53 83.10
1 ZEPy prL, 31 64.09 69.22 -5.13 -7.49 8.81 13.57 9.48 116.11
1 ZEP, PNL, 32 64.09 63.53 0.57 0.75 1.96 3.08 2.54 6.78
1 EBLUP, PNL, 32 64.09 62.99 1.10 1.60 2.09 327 248 7.36
1 EBLUP, PL, 32 64.09 65.26 -1.16 -1.55 453 7.11 5.31 29.53
1 ZEPy PL, 32 64.09 66.09 -1.99 -2.85 4.82 7.49 5.59 35.23
1 ZEP, PNL, 2 64.09 65.33 -1.24 -2.04 2.47 3.90 296 10.27
1 ZEP, pL, 2 64.09 68.63 -4.53 -6.98 559 8.64 588 5519
1 EBLUP, PL, 2 64.09 67.91 -3.82 -6.30 8.21 12.82 8.12 80.44
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1 EBLUP, PNL, 2 64.09 67.03 -2.94 -5.05 9.17 14.42 9.34 95.79
1 EBLUP, PNL, 15 64.09 62.93 1.16 1.83 3.42 534 4.08 18.01
1 ZEP, PNL, 15 64.09 62.77 1.32 2.08 3.49 5.45 4.10 18.56
1 EBLUP, PL, 15 64.09 62.34 1.75 3.07 6.43 10.15 7.21 55.08
1 ZEP, pL, 15 64.09 62.18 1.91 3.33 6.42 10.16 7.22 55.82
1 EBLUP, PNL, 2 64.09 62.79 1.30 1.93 271 4.22 3.11 11.36
1 ZEPy PNL, 2 64.09 62.00 2.10 3.13 3.07 4.75 3.13 14.18
1 ZEP, pPL, 2 64.09 60.68 3.42 5.47 486 7.71 4.64 33.21
1 EBLUP, PL, 2 64.09 61.61 2.48 4.07 5.51 8.70 5.65 38.08
1 EBLUP, PL, 9 64.09 61.44 2.66 4.01 3.40 5.27 3.08 16.53
1 ZEP, PL, 9 64.09 60.84 3.26 4.91 3.84 591 3.17 20.65
1 EBLUP, PNL, 9 64.09 62.71 1.38 1.75 5.13 8.08 5.89 36.63
1 ZEP, PNL, 9 64.09 62.21 1.89 2.52 5.44 8.55 6.12 41.04
2 EBLUP, PNL, 17 64.09 64.11 -0.01 -0.14 2.59 4.03 3.11 9.68
2 ZEP, PNL, 17 64.09 64.90 -0.81 -1.35 3.03 4.70 3.57 13.38
2 EBLUP, PL, 17 64.09 67.88 -3.79 -5.55 744 11.50 8.51 86.85
2 ZEP, pL, 17 64.09 69.63 -5.53 -8.18 8.69 13.26 10.28 136.23
2 EBLUP, PNL, 18 64.09 64.17 -0.07 0.02 3.88 6.04 476 22.64
2 ZEP, PNL, 18 64.09 64.46 -0.37 -0.42 412 6.31 5.33 28.60
2 EBLUP, PL, 18 64.09 66.64 -2.55 -3.40 8.81 13.68 10.06 107.68
2 ZEPy pL, 18 64.09 67.32 -3.23 -4.39 9.23 14.16 11.39 140.05
2 ZEP, PNL, 19 64.09 63.31 0.78 1.12 2.54 397 3.01 9.66
2 EBLUP, PNL, 19 64.09 63.27 0.82 1.19 2.55 3.99 3.01 9.72
2 ZEP, pPL, 19 64.09 66.83 -2.74 -3.93 6.86 10.72 7.70 66.85
2 EBLUP, PL, 19 64.09 66.76 -2.67 -3.81 6.88 10.76 7.75 67.15
2 ZEP, PNL, 20 64.09 63.63 0.47 0.60 250 3.91 3.01 9.30
2 EBLUP, PNL, 20 64.09 63.36 0.74 1.04 2.59 4.03 3.04 9381
2 EBLUP, PL, 20 64.09 66.71 -2.61 -3.73 6.91 10.74 7.84 68.25
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2 ZEP, PL, 20 64.09 67.18 -3.09 -4.49 6.90 10.69 7.77 69.90
2 EBLUP, PNL, 21 64.09 63.62 0.47 0.61 213 334 270 7.51
2 ZEP, PNL, 21 64.09 63.96 0.13 0.08 2.28 3.57 2.87 8.26
2 EBLUP, PL, 21 64.09 67.30 -3.20 -4.67 6.66 10.36 7.45 65.81
2 ZEP, pL, 21 64.09 67.89 -3.79 -5.58 7.07 1096 7.88 76.50
2 EBLUP, PNL, 22 64.09 64.26 -0.16 -0.25 2.77 431 3.43 11.77
2 ZEPy PNL, 22 64.09 64.55 -0.45 -0.69 2.95 4.56 3.72  14.04
2 EBLUP, PL, 22 64.09 67.85 -3.76 -5.43 712 11.03 7.75 74.13
2 ZEP, PL, 22 64.09 68.47 -4.37 -6.36 7.55 11.59 8.47 90.88
2 ZEP, PNL, 23 64.09 63.96 0.14 0.13 2.56 4.00 3.09 9.57
2 EBLUP, PNL, 23 64.09 63.90 0.19 0.23 2.58 4.03 3.10 9.62
2 ZEPy pL, 23 64.09 66.77 -2.68 -3.82 6.80 10.63 7.60 64.89
2 EBLUP, PL, 23 64.09 66.67 -2.57 -3.65 6.82 10.67 7.65 65.17
2 ZEPy PNL, 24 64.09 64.00 0.10 0.07 2.55 3.99 3.09 9.54
2 EBLUP, PNL, 24 64.09 63.93 0.16 0.18 2.56 4.01 3.09 9.56
2 ZEPy PL, 24 64.09 66.88 -2.79 -3.99 6.96 10.87 7.83 69.01
2 EBLUP, PL, 24 64.09 66.77 -2.68 -3.81 6.98 1091 7.87 69.06
2 ZEP, PNL, 25 64.09 64.06 0.04 -0.03 2.52 394 3.06 9.38
2 EBLUP, PNL, 25 64.09 64.00 0.09 0.07 2.53 3.96 3.07 9.41
2 ZEPy PL, 25 64.09 66.92 -2.83 -4.07 6.76 10.55 7.55 64.97
2 EBLUP, PL, 25 64.09 66.83 -2.73 -3.90 6.78 10.59 7.60 65.19
2 EBLUP, PNL, 26 64.09 64.19 -0.09 -0.19 241 3.76 298 891
2 ZEPy PNL, 26 64.09 64.40 -0.31 -0.53 2.44 3.80 3.06 9.49
2 EBLUP, PL, 26 64.09 67.30 -3.20 -4.60 6.88 10.69 7.61 68.13
2 ZEPy PL, 26 64.09 67.74 -3.65 -5.29 7.05 10.88 7.82 74.38
2 EBLUP, PNL, 27 64.09 64.53 -0.44 -0.74 2.63 4.10 3.16 10.18
2 ZEP, PNL, 27 64.09 64.75 -0.66 -1.08 2.72 424 325 10.98
2 EBLUP, PL, 27 64.09 67.72 -3.62 -5.25 7.13 11.08 7.87 75.04
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2 ZEP, pL, 27 64.09 68.25 -4.16 -6.09 7.43 11.50 8.18 84.27
2 EBLUP, PNL, 28 64.09 64.38 -0.29 -0.37 3.85 6.07 447 20.08
2 ZEP, PNL, 28 64.09 64.73 -0.63 -0.94 392 6.14 455 21.12
2 EBLUP, PL, 28 64.09 64.57 -0.48 -0.32 6.53 10.33 7.73 59.97
2 ZEPy pL, 28 64.09 65.23 -1.13 -1.39 6.67 1045 8.07 66.41
2 EBLUP, PNL, 29 64.09 65.02 -0.92 -1.38 3.54 5.57 4.00 16.85
2 ZEPy PNL, 29 64.09 64.30 -0.21 -0.29 3.54 557 437 19.15
2 EBLUP, PL, 29 64.09 64.75 -0.66 -0.63 6.03 9.55 7.42  55.45
2 ZEP, PL, 29 64.09 64.35 -0.25 -0.05 6.16 9.70 7.92 62.74
2 EBLUP, PNL, 30 64.09 63.70 0.39 0.48 2.32  3.63 3.03 9.33
2 ZEPy PNL, 30 64.09 64.06 0.04 -0.07 2.34 3.67 3.08 949
2 EBLUP, PL, 30 64.09 65.99 -1.89 -2.68 4.89 7.61 5.55 34.34
2 ZEP, PL, 30 64.09 66.86 -2.77 -4.05 5.36 8.26 6.04 44.11
2 EBLUP, PNL, 31 64.09 67.59 -3.50 -5.37 4.35 6.74 4.22 30.01
2 ZEP, PNL, 31 64.09 67.39 -3.30 -4.98 5.30 8.14 5.81 44.67
2 EBLUP, PL, 31 64.09 70.61 -6.51 -9.65 9.11 14.05 9.02 123.78
2 ZEP, pL, 31 64.09 71.40 -7.30 -10.75 10.84 16.61 11.66 189.21
2 EBLUP, PNL, 32 64.09 63.65 0.44 0.59 2,15 337 275 7.74
2 ZEP, PNL, 32 64.09 64.07 0.02 -0.07 220 3.44 2.84 8.04
2 EBLUP, PL, 32 64.09 66.61 -2.52 -3.59 595 9.26 6.60 49.84
2 ZEPy pPL, 32 64.09 67.31 -3.21 -4.68 6.24  9.65 6.90 57.99
2 ZEP, PNL, 2 64.09 63.79 0.30 0.34 213 3.34 2.82 8.05
2 ZEPy pL, 2 64.09 66.64 -2.55 -3.90 4.59 7.12 5.23 33.82
2 EBLUP, PL, 2 64.09 67.23 -3.14 -5.21 8.35 13.00 8.67 84.96
2 EBLUP, PNL, 2 64.09 67.14 -3.04 -5.18 8.68 13.66 8.77 86.19
2 EBLUP, PNL, 15 64.09 63.90 0.19 0.31 3.37 5.23 4.27 18.29
2 ZEP, PNL, 15 64.09 63.42 0.68 1.09 347 540 429 18.86
2 EBLUP, PL, 15 64.09 63.73 0.36 0.94 7.22 11.33 8.27 68.49
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2 ZEP, PL, 15 64.09 63.11 0.99 1.95 7.14 11.26 8.22 68.56
2 ZEP, PNL, 2 64.09 62.24 1.85 2.76 2.95 4.56 3.08 1294
2 EBLUP, PNL, 2 64.09 64.35 -0.26 -0.46 2.86 4.44 3.63 13.25
2 ZEP, PL, 2 64.09 61.02 3.07 5.01 5.44 8.65 5.57 40.52
2 EBLUP, PL, 2 64.09 63.77 0.32 0.81 7.23 1133 7.99 63.99
2 EBLUP, PL, 9 64.09 62.35 1.74 2.62 3.09 4.79 3.33 14.12
2 ZEPy PL, 9 64.09 60.69 3.40 5.16 3.90 6.00 3.04 20.81
2 EBLUP, PNL, 9 64.09 63.16 0.93 1.03 5.18 8.20 6.03 37.23
2 ZEP, PNL, 9 64.09 62.00 2.09 2.82 5.66 8.89 6.26 43.58
3 EBLUP, PNL, 17 64.09 63.96 0.13 0.13 1.90 296 2.36 5.57

3 ZEPy PNL, 17 64.09 64.60 -0.50 -0.85 2.19  3.39 2.67 7.38

3 EBLUP, PL, 17 64.09 67.54 -3.44 -4.93 6.88 10.68 7.62 69.92
3 ZEPy pL, 17 64.09 68.93 -4.83 -7.05 7.82 1198 8.88 102.25
3 EBLUP, PNL, 18 64.09 63.79 0.31 0.58 2.71 4.25 3.46 12.08
3 ZEP, PNL, 18 64.09 64.04 0.05 0.19 2.97 4.57 3.91 15.30
3 EBLUP, PL, 18 64.09 66.14 -2.04 -2.60 7.56 11.79 8.64 78.76
3 ZEP, PL, 18 64.09 66.75 -2.65 -3.51 7.95 12.24 9.74 101.83
3 EBLUP, PNL, 19 64.09 63.12 0.97 1.42 1.96 3.06 2.25 5.99

3 ZEP, PNL, 19 64.09 63.05 1.05 1.53 1.97 3.07 2.23 6.05

3 ZEPy PL, 19 64.09 66.37 -2.28 -3.18 590 9.28 6.51 47.57
3 EBLUP, PL, 19 64.09 66.52 -2.43 -3.40 6.06 9.52 6.69 50.68
3 ZEP, PNL, 20 64.09 63.41 0.68 0.96 1.81 2.82 222  5.39

3 EBLUP, PNL, 20 64.09 63.26 0.83 1.21 1.88 293 2.24 5.72

3 ZEP, PL, 20 64.09 66.84 -2.75 -3.91 6.12 9.52 6.73 52.89
3 EBLUP, PL, 20 64.09 66.56 -2.47 -3.45 6.20 9.68 6.89 53.56
3 EBLUP, PNL, 21 64.09 63.54 0.55 0.75 1.66 2.59 2.14 4.87

3 ZEPy PNL, 21 64.09 63.69 0.41 0.52 1.68 2.63 2.19 497

3 EBLUP, PL, 21 64.09 66.94 -2.85 -4.06 6.02 9.42 6.59 51.52
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3 ZEP, pPL, 21 64.09 67.16 -3.07 -4.41 6.13 9.58 6.65 53.58
3 EBLUP, PNL, 21b 64.09 64.77 -0.68 -1.07 222 347 267 7.56
3 ZEP, PNL, 21b 64.09 65.11 -1.01 -1.56 3.07 4.72 3.61 14.04
3 EBLUP, PL, 21b 64.09 67.57 -3.48 -4.91 7.53 11.71 8.41 82.87
3 ZEP, pL, 21b 64.09 68.94 -4.85 -6.99 9.03 1390 10.44 132.50
3 ZEPy PNL, 21c 64.09 64.28 -0.18 -0.25 2.78 4.29 3.31 10.98
3 ZEPy pL, 2lc 64.09 69.49 -5.40 -7.83 8.78 13.48 9.82 12547
3 EBLUP, PNL, 2lc 64.09 79.39 -15.30 -23.70 15.30 23.70 4.21 251.76
3 EBLUP, PL, 2lc 64.09 76.00 -11.90 -17.46 1591 24.49 14.67 356.77
3 EBLUP, PNL, 22 64.09 64.02 0.08 0.13 2.00 3.13 2.64 6.99
3 ZEPy PNL, 22 64.09 64.24 -0.15 -0.21 225 347 3.01 9.08
3 EBLUP, PL, 22 64.09 67.55 -3.46 -4.92 6.45 10.01 6.97 60.56
3 ZEPy PL, 22 64.09 68.07 -3.98 -5.70 6.82 1049 7.85 77.48
3 ZEPy PNL, 23 64.09 63.65 0.44 0.60 1.79 281 2.23 5.18
3 EBLUP, PNL, 23 64.09 63.69 0.40 0.54 1.81 2.83 225 5.23
3 ZEP, PL, 23 64.09 66.21 -2.11 -2.90 5.83 9.19 6.44 4597
3 EBLUP, PL, 23 64.09 66.29 -2.19 -3.02 594 9.36 6.58 48.13
3 ZEPy PNL, 24 64.09 63.67 0.42 0.57 1.78 2.78 2.23 5.13
3 EBLUP, PNL, 24 64.09 63.72 0.38 0.51 1.80 2.81 2.25 5.19
3 ZEPy PL, 24 64.09 66.29 -2.19 -3.03 598 941 6.62 48.70
3 EBLUP, PL, 24 64.09 66.38 -2.28 -3.15 6.10 9.59 6.78 51.10
3 ZEP, PNL, 25 64.09 63.71 0.38 0.50 1.76  2.76 222  5.08
3 EBLUP, PNL, 25 64.09 63.76 0.34 0.44 1.78 2.79 224 5.13
3 ZEP, PL, 25 64.09 66.29 -2.19 -3.04 5.79 9.11 6.38 45.50
3 EBLUP, PL, 25 64.09 66.38 -2.28 -3.17 590 9.28 6.52 47.74
3 EBLUP, PNL, 26 64.09 63.96 0.14 0.18 1.70 2.67 2.28 5.22
3 ZEPy PNL, 26 64.09 64.09 0.00 -0.04 1.76 2.74 240 5.77
3 EBLUP, PL, 26 64.09 66.95 -2.85 -4.00 6.25 9.74 6.86 55.19
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3 ZEP, PL, 26 64.09 67.27 -3.18 -4.51 6.34 9.81 7.10 60.47
3 EBLUP, PNL, 27 64.09 64.22 -0.13 -0.25 1.81 2.83 2.29 5.25
3 ZEP, PNL, 27 64.09 64.39 -0.29 -0.51 1.86 2091 2.34 5.55
3 EBLUP, PL, 27 64.09 67.25 -3.16 -4.48 6.42 10.03 6.96 58.40
3 ZEPy pL, 27 64.09 67.67 -3.57 -5.13 6.62 10.29 7.12 63.46
3 EBLUP, PNL, 28 64.09 63.87 0.22 0.38 2,66 4.21 3.32 11.09
3 ZEPy PNL, 28 64.09 64.24 -0.15 -0.23 2.83 4.43 3.63 13.21
3 EBLUP, PL, 28 64.09 63.72 0.38 1.01 5.76 9.21 7.23 52.44
3 ZEPy pPL, 28 64.09 64.44 -0.35 -0.18 598 9.45 7.89 62.31
3 EBLUP, PNL, 29 64.09 64.32 -0.22 -0.32 2.55 4.01 3.18 10.14
3 ZEPy PNL, 29 64.09 64.00 0.10 0.15 2.83 4.42 3.63 13.18
3 EBLUP, PL, 29 64.09 63.69 0.40 1.02 5.89 9.41 7.33 53.94
3 ZEPy PL, 29 64.09 63.76 0.33 0.86 6.23 9.86 8.00 64.16
3 ZEPy PNL, 30 64.09 63.93 0.16 0.15 1.73 271 245 6.01
3 EBLUP, PNL, 30 64.09 63.61 0.49 0.66 1.78 2.77 242 6.08
3 EBLUP, PL, 30 64.09 65.66 -1.57 -2.12 437 6.84 523 29.77
3 ZEP, PL, 30 64.09 66.46 -2.36 -3.36 4.74 7.35 5.68 37.80
3 EBLUP, PNL, 31 64.09 66.47 -2.37 -3.64 3.06 4.75 2.84 13.71
3 ZEP, PNL, 31 64.09 66.31 -2.21 -3.34 3.75 5.78 3.92 20.29
3 EBLUP, PL, 31 64.09 69.28 -5.18 -7.56 7.83 12.14 7.70 86.17
3 ZEP, pL, 31 64.09 69.96 -5.86 -8.54 9.07 1396 9.62 127.00
3 EBLUP, PNL, 32 64.09 63.61 0.48 0.67 1.61 2.52 2.18 4.96
3 ZEPy PNL, 32 64.09 63.88 0.22 0.26 1.60 2.51 2.23 5.02
3 EBLUP, PL, 32 64.09 66.36 -2.27 -3.14 5.43 8.49 6.05 41.77
3 ZEPy PL, 32 64.09 66.81 -2.72 -3.85 5.58 8.66 6.20 45.84
3 ZEP, PNL, 2 64.09 62.30 1.79 2.66 2.52  3.89 2.61 10.03
3 ZEPy PL, 2 64.09 63.99 0.11 0.23 297 4.69 3.61 13.06
3 EBLUP, PNL, 2 64.09 67.03 -2.94 -4.87 7.76 12.14 7.59 66.29
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3 EBLUP, PL, 2 64.09 66.59 -2.49 -4.01 8.03 1235 9.02 87.64
3 EBLUP, PNL, 15 64.09 63.88 0.22 0.33 2.72 424 342 1173
3 ZEP, PNL, 15 64.09 63.22 0.87 1.39 298 4.67 3.57 13.49
3 EBLUP, PL, 15 64.09 63.36 0.74 1.54 6.18 9.80 6.97 49.07
3 ZEPy pL, 15 64.09 62.43 1.66 3.04 6.18 9.89 7.15 53.87
3 EBLUP, PNL, 2 64.09 64.78 -0.69 -1.12 2.36 3.67 297 9.27

3 ZEPy PNL, 2 64.09 62.11 1.98 3.02 2.77 431 2.73 11.39
3 ZEP, pPL, 2 64.09 60.46 3.63 5.98 5.31 8.59 5.61 44.65
3 EBLUP, PL, 2 64.09 63.87 0.22 0.71 6.46 10.21 7.26 52.81
3 EBLUP, PL, 9 64.09 62.17 1.92 2.92 2.72  4.23 2.67 10.80
3 ZEPy PL, 9 64.09 60.14 3.95 6.06 4.18 6.45 2.60 2237
3 EBLUP, PNL, 9 64.09 63.27 0.83 0.86 5.19 8.23 6.07 37.48
3 ZEPy PNL, 9 64.09 61.82 2.27 3.10 5.63 8.83 6.08 42.17
4 EBLUP, PNL, 17 63.25 63.67 -0.42 -0.76 2.54 4.03 3.80 14.60
4 ZEP, PNL, 17 63.25 64.30 -1.04 -1.73 295 4.67 391 16.38
4 EBLUP, PL, 17 63.25 66.69 -3.43 -4.95 7.37 11.47 8.26 80.03
4 ZEP, pL, 17 63.25 68.05 -4.79 -7.03 8.14 1251 9.34 110.25
4 ZEPy PNL, 18 63.25 63.18 0.08 0.29 3.48 548 436 19.02
4 EBLUP, PNL, 18 63.25 62.92 0.33 0.70 3.46 5.56 4.38 19.26
4 EBLUP, PL, 18 63.25 64.71 -1.45 -1.57 8.35 13.21 9.39 90.27
4 ZEPy pL, 18 63.25 65.27 -2.02 -2.44 8.39 13.07 10.08 105.70
4 ZEPy PNL, 19 63.25 62.36 0.89 1.33 2.30 3.66 2.84 8.85

4 EBLUP, PNL, 19 63.25 62.39 0.86 1.30 2.34 3.73 2.89 9.07

4 ZEP, pPL, 19 63.25 65.05 -1.80 -2.40 6.58 1042 7.18 54.77
4 EBLUP, PL, 19 63.25 65.14 -1.89 -2.51 6.76 10.71 7.41 58.41
4 ZEP, PNL, 20 63.25 62.94 0.32 0.37 222 3.54 3.16 10.08
4 EBLUP, PNL, 20 63.25 62.82 0.43 0.58 2.25 3.58 3.23 10.60
4 ZEP, PL, 20 63.25 65.63 -2.38 -3.36 6.44 10.05 7.11 56.28
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4 EBLUP, PL, 20 63.25 65.43 -2.17 -2.99 6.69 1049 7.42 59.81
4 ZEPy PNL, 21 63.25 63.51 -0.25 -0.55 2.03 3.26 2.89 8.43
4 EBLUP, PNL, 21 63.25 63.34 -0.09 -0.28 1.96 3.14 2.92 8.56
4 EBLUP, PL, 21 63.25 66.25 -3.00 -4.33 6.28 9.86 6.81 55.36
4 ZEP, pL, 21 63.25 66.55 -3.30 -4.83 6.35 9.94 6.80 57.17
4 EBLUP, PNL, 21b 63.25 64.23 -0.97 -1.57 2.81 4.42 3.32  12.00
4 ZEP, PNL, 21b 63.25 64.99 -1.73 -2.73 3.53 5.50 3.89 18.13
4 EBLUP, PL, 21b 63.25 66.55 -3.30 -4.66 7.85 12.25 8.73 87.16
4 ZEPy pL, 21b 63.25 68.42 -5.16 -7.50 9.25 14.25 10.65 140.04
4 ZEP, PNL, 2lc 63.25 64.94 -1.68 -2.71 3.43 5.39 4.20 20.48
4 ZEPy pL, 2lc 63.25 68.46 -5.21 -7.56 9.00 13.88 10.09 128.91
4 EBLUP, PNL, 2lc 63.25 77.34 -14.09 -22.38 14.11 22.42 7.80 259.28
4 EBLUP, PL, 2lc 63.25 78.35 -15.10 -23.16 15.30 23.53 11.95 370.80
4 ZEP, PNL, 22 63.25 63.62 -0.37 -0.58 2.50 3.93 3.67 13.58
4 EBLUP, PNL, 22 63.25 63.42 -0.16 -0.25 2.43 3.86 3.68 13.60
4 EBLUP, PL, 22 63.25 65.87 -2.62 -3.63 6.40 10.06 7.26 59.51
4 ZEP, PL, 22 63.25 66.27 -3.02 -4.27 6.47 10.06 7.54 65.99
4 ZEPy PNL, 23 63.25 62.92 0.33 0.45 2.11 3.37 2.61 6.94
4 EBLUP, PNL, 23 63.25 62.89 0.37 0.53 2.16 3.46 2.66 7.20
4 ZEPy pPL, 23 63.25 64.88 -1.62 -2.12 6.25 9.92 6.82 49.11
4 EBLUP, PL, 23 63.25 64.84 -1.58 -2.03 6.44 10.22 7.07 5247
4 ZEP, PNL, 24 63.25 63.07 0.19 0.22 2.17 3.46 2.93 8.63
4 EBLUP, PNL, 24 63.25 63.05 0.20 0.26 2.24 3.57 3.01 9.11
4 ZEP, PL, 24 63.25 65.15 -1.90 -2.55 6.54 10.35 7.15 54.77
4 EBLUP, PL, 24 63.25 65.15 -1.89 -2.51 6.73 10.65 7.39 58.24
4 ZEP, PNL, 25 63.25 63.14 0.11 0.10 2.18 3.48 3.02 9.12
4 EBLUP, PNL, 25 63.25 63.14 0.11 0.12 2.24 3.57 3.11 9.69
4 ZEP, PL, 25 63.25 65.15 -1.90 -2.57 6.32 10.00 6.92 51.54
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4 EBLUP, PL, 25 63.25 65.17 -1.91 -2.56 6.49 10.28 7.15 54.77
4 ZEPy PNL, 26 63.25 63.47 -0.21 -0.40 2.13  3.39 3.13 9.87
4 EBLUP, PNL, 26 63.25 63.32 -0.07 -0.15 2.15 341 3.19 10.20
4 EBLUP, PL, 26 63.25 65.56 -2.30 -3.16 6.43 10.12 7.18 56.89
4 ZEP, PL, 26 63.25 65.83 -2.58 -3.61 6.34 9.90 7.14 57.59
4 EBLUP, PNL, 27 63.25 63.62 -0.37 -0.63 236 3.75 3.28 10.87
4 ZEPy PNL, 27 63.25 63.84 -0.59 -0.99 2.44 3.87 327 11.05
4 EBLUP, PL, 27 63.25 65.93 -2.68 -3.74 6.68 10.50 7.40 61.99
4 ZEPy pL, 27 63.25 66.42 -3.16 -4.52 6.78 10.59 7.49 66.11
4 ZEP, PNL, 28 63.25 62.90 0.35 0.48 1.96 3.13 2.76 7.76
4 EBLUP, PNL, 28 63.25 62.55 0.70 1.09 2.11  3.39 2.87 8.73
4 ZEPy pL, 28 63.25 61.81 1.44 2.53 4.08 6.61 4.98 26.84
4 EBLUP, PL, 28 63.25 61.25 2.00 3.49 441 7.22 5.27 3175
4 ZEPy PNL, 29 63.25 63.10 0.16 0.10 1.85 297 270 7.32
4 EBLUP, PNL, 29 63.25 63.08 0.18 0.18 1.80 2.88 270 7.34
4 ZEPy PL, 29 63.25 61.56 1.70 2.83 3.83 6.19 444 22.59
4 EBLUP, PL, 29 63.25 61.27 1.98 3.36 4.05 6.60 4.65 25.50
4 EBLUP, PNL, 30 63.25 63.41 -0.16 -0.37 2.06 3.29 3.29 10.88
4 ZEP, PNL, 30 63.25 63.66 -0.41 -0.78 213 3.43 3.30 11.09
4 EBLUP, PL, 30 63.25 64.38 -1.12 -1.47 425 6.74 530 29.35
4 ZEPy pL, 30 63.25 64.95 -1.70 -2.40 4.34 6.81 541 32.15
4 EBLUP, PNL, 31 63.25 65.28 -2.02 -3.19 3.18 4.99 3.64 17.35
4 ZEPy PNL, 31 63.25 65.74 -2.49 -3.89 3.61 5.63 3.88 21.24
4 EBLUP, PL, 31 63.25 67.14 -3.89 -5.65 6.86 10.69 7.42 70.22
4 ZEPy pL, 31 63.25 68.28 -5.02 -7.38 7.63 11.74 8.47 96.95
4 EBLUP, PNL, 32 63.25 63.38 -0.13 -0.31 1.99 3.19 3.23 10.48
4 ZEPy PNL, 32 63.25 63.63 -0.37 -0.72 2.07 3.32 3.24 10.65
4 EBLUP, PL, 32 63.25 65.34 -2.09 -2.91 541 8.52 6.17 42.38
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4 ZEP, PL, 32 63.25 65.81 -2.55 -3.67 5.43 8.47 6.19 44.85
4 ZEPy PNL, 2 63.25 61.83 1.42 2.02 2.87 4.52 3.20 12.26
4 ZEPy pL, 2 63.25 63.13 0.12 0.20 2.98 4.73 3.53 1249
4 EBLUP, PNL, 2 63.25 62.28 0.97 1.06 5,53 8.74 6.15 38.75
4 EBLUP, PL, 2 63.25 60.90 2.35 3.37 4.66 7.21 5.95 40.92
4 EBLUP, PNL, 15 63.25 63.02 0.24 0.39 292 4.61 3.65 13.39
4 ZEPy PNL, 15 63.25 62.43 0.82 1.34 3.19 5.06 3.78 14.99
4 EBLUP, PL, 15 63.25 62.32 0.93 1.95 6.81 10.86 7.44 56.15
4 ZEPy pL, 15 63.25 61.53 1.72 3.23 6.71 10.79 7.44 58.37
4 ZEP, PNL, 2 63.25 62.25 1.01 1.41 2.77 4.36 3.26 11.64
4 EBLUP, PNL, 2 63.25 64.77 -1.51 -2.51 3.00 4.78 3.39 13.79
4 ZEP, pPL, 2 63.25 60.74 2.52 4.19 4.49 7.27 4.64 27.84
4 EBLUP, PL, 2 63.25 63.95 -0.69 -0.76 6.29 9.90 6.84 47.27
4 EBLUP, PL, 9 63.25 62.51 0.75 1.00 2.62 4.18 3.20 10.78
4 ZEP, pL, 9 63.25 60.56 2.69 4.03 3.63 5.65 3.33 18.34
4 EBLUP, PNL, 9 63.25 63.68 -0.43 -1.26 583 9.44  6.89 47.62
4 ZEP, PNL, 9 63.25 62.30 0.95 0.92 5.98 9.56 6.84 47.71
5 ZEPy PNL, 17 64.56 64.43 0.13 0.10 1.77 277 234 551

5 EBLUP, PNL, 17 64.56 63.59 0.97 1.38 1.86 2.89 2.20 5.76

5 EBLUP, PL, 17 64.56 69.08 -4.52 -6.65 7.05 10.80 6.93 68.47
5 ZEP, pL, 17 64.56 70.98 -6.42 -9.48 8.58 1298 8.71 117.09
5 EBLUP, PNL, 18 64.56 64.20 0.35 0.65 2.53 3.96 3.34 11.31
5 ZEPy PNL, 18 64.56 64.59 -0.04 0.10 3.13 480 4.09 16.76
5 EBLUP, PL, 18 64.56 67.90 -3.34 -4.64 7.69 11.84 8.28 79.76
5 ZEPy pL, 18 64.56 68.62 -4.06 -5.64 8.34 1266 9.98 116.09
5 ZEP, PNL, 19 64.56 62.33 2.23 3.30 2.74 4.18 2.44 10.90
5 EBLUP, PNL, 19 64.56 62.35 2.20 3.29 2.72 417 248 11.02
5 ZEP, PL, 19 64.56 66.04 -1.48 -2.10 454 7.17 5.05 27.66
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5 EBLUP, PL, 19 64.56 66.01 -1.45 -2.00 5.05 795 5.79 35.64
5 ZEPy PNL, 20 64.56 63.14 1.42 2.08 2.08 3.22 2.12  6.50
5 EBLUP, PNL, 20 64.56 62.92 1.63 2.41 2.20 3.39 211 7.10
5 EBLUP, PL, 20 64.56 67.25 -2.70 -3.87 5.70 8.82 595 4271
5 ZEPy pL, 20 64.56 67.87 -3.32 -4.81 597 9.16 6.19 49.32
5 EBLUP, PNL, 21 64.56 62.83 1.72 2.54 2.29 3,51 213 7.52
5 ZEPy PNL, 21 64.56 65.59 -1.03 -1.69 2.69 4.21 3.11 10.73
5 EBLUP, PL, 21 64.56 70.50 -5.95 -8.88 839 1295 8.12 101.32
5 ZEPy pL, 21 64.56 81.21 -16.65 -25.23 18.94 29.04 17.79 593.83
5 EBLUP, PNL, 21b 64.56 63.09 1.47 2.15 2.18 3.35 220 7.01
5 ZEPy PNL, 21b 64.56 62.99 1.57 2.30 2.23 3.43 2.16 7.13
5 EBLUP, PL, 21b 64.56 67.90 -3.35 -4.84 6.07 9.38 6.13 48.72
5 ZEPy pL, 21b 64.56 69.20 -4.64 -6.83 745 1144 7.18 73.12
5 EBLUP, PL, 2lc 64.56 70.31 -5.76 -8.55 7.31 11.25 7.85 94.75
5 EBLUP, PNL, 2lc 64.56 70.11 -5.55 -8.88 991 15.44 10.52 141.56
5 ZEPy PNL, 2lc 64.56 56.38 8.18 12.25 13.41 20.41 13.75 256.05
5 ZEP, PL, 2lc 64.56 52.73 11.83 18.10 18.65 28.48 18.52 482.91
5 EBLUP, PNL, 22 64.56 63.13 1.42 2.16 2.12  3.30 2.22  6.94
5 ZEP, PNL, 22 64.56 63.27 1.28 1.95 2.32  3.60 2.60 8.38
5 EBLUP, PL, 22 64.56 66.71 -2.15 -3.00 4.65 7.20 545 34.27
5 ZEP, PL, 22 64.56 66.99 -2.43 -3.41 5.01 7.68 6.28 45.41
5 ZEP, PNL, 23 64.56 64.33 0.23 0.27 1.90 2.99 242 592
5 EBLUP, PNL, 23 64.56 64.29 0.27 0.34 1.91 3.02 2.44 6.04
5 ZEP, pPL, 23 64.56 68.29 -3.74 -5.47 6.69 1040 6.53 56.60
5 EBLUP, PL, 23 64.56 68.25 -3.69 -5.38 6.75 1049 6.64 57.69
5 ZEP, PNL, 24 64.56 63.33 1.22 1.77 2.01 3.10 2.25 6.55
5 EBLUP, PNL, 24 64.56 63.23 1.33 1.95 2.10 3.25 232 7.16
5 ZEP, PL, 24 64.56 66.83 -2.27 -3.26 5.26 8.25 548 35.19
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5 EBLUP, PL, 24 64.56 66.58 -2.02 -2.85 5.32 8.35 5.72  36.77
5 ZEP, PNL, 25 64.56 63.03 1.52 2.22 2.23  3.42 2.36 7.87
5 EBLUP, PNL, 25 64.56 63.00 1.56 2.29 2.26 3.49 244 8.39
5 ZEPy pPL, 25 64.56 66.16 -1.61 -2.28 450 7.09 495 27.05
5 EBLUP, PL, 25 64.56 66.00 -1.45 -1.99 4.84 7.64 5.51 3243
5 EBLUP, PNL, 26 64.56 63.52 1.04 1.53 1.78 2.77 2.04 5.22
5 ZEPy PNL, 26 64.56 63.69 0.87 1.27 1.82 284 219 553
5 EBLUP, PL, 26 64.56 67.19 -2.63 -3.75 5.24 8.10 5.59 38.12
5 ZEPy PL, 26 64.56 67.53 -2.97 -4.26 541 8.30 591 43.74
5 ZEP, PNL, 27 64.56 64.17 0.39 0.51 1.61 2.53 2.12 4.65
5 EBLUP, PNL, 27 64.56 64.01 0.55 0.76 1.64 2.56 2.11 4.77
5 EBLUP, PL, 27 64.56 68.21 -3.65 -5.32 6.14 9.50 6.04 49.77
5 ZEPy pL, 27 64.56 68.51 -3.95 -5.80 6.26 9.64 6.03 51.99
5 EBLUP, PNL, 28 64.56 62.77 1.79 2.75 3.48 541 3.60 16.18
5 ZEP, PNL, 28 64.56 62.62 1.94 2.92 4.06 6.24 4.18 21.25
5 EBLUP, PL, 28 64.56 62.56 2.00 3.37 5.68 8.99 6.66 48.34
5 ZEP, PL, 28 64.56 62.38 2.18 3.54 6.54 10.20 7.50 60.97
5 EBLUP, PNL, 29 64.56 62.83 1.73 2.61 3.89 5.99 392 18.35
5 ZEP, PNL, 29 64.56 62.61 1.95 2.93 4.16 6.37 4.25 21.87
5 EBLUP, PL, 29 64.56 62.17 2.39 3.91 6.48 10.19 7.03 55.12
5 ZEPy pPL, 29 64.56 62.12 2.43 3.92 6.88 10.71 7.67 64.78
5 ZEP, PNL, 30 64.56 63.52 1.03 1.46 2.04 3.17 242 6.92
5 EBLUP, PNL, 30 64.56 63.14 1.42 2.06 2.23 3.45 239 7.73
5 EBLUP, PL, 30 64.56 65.98 -1.42 -1.97 3.64 5.65 4.42 21.56
5 ZEPy pPL, 30 64.56 67.05 -2.49 -3.62 4.27 6.56 490 30.23
5 EBLUP, PNL, 31 64.56 64.08 0.48 0.63 2.88 4.45 341 11.86
5 ZEPy PNL, 31 64.56 63.64 0.92 1.33 3.22 495 3.76 14.97
5 EBLUP, PL, 31 64.56 68.00 -3.45 -5.04 5.03 7.75 5.49 42.06
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5 ZEP, pL, 31 64.56 68.48 -3.92 -5.73 5.77 8.84 6.80 61.67
5 ZEPy PNL, 32 64.56 64.27 0.29 0.36 1.53 240 2.13  4.62
5 EBLUP, PNL, 32 64.56 63.10 1.45 2.13 2.14  3.30 2.17 6.81
5 EBLUP, PL, 32 64.56 68.13 -3.58 -5.20 590 9.09 5.88 47.40
5 ZEP, pL, 32 64.56 71.54 -6.98 -10.36 9.00 13.71 8.38 119.00
5 EBLUP, PL, 2 64.56 64.94 -0.38 -0.84 496 7.66 5.92  35.23
5 EBLUP, PNL, 2 64.56 64.05 0.50 0.43 5.65 8381 6.27 39.56
5 ZEP, PNL, 2 64.56 55.95 8.61 12.91 9.66 14.70 8.68 149.46
5 ZEPy PL, 2 64.56 53.58 10.97 16.54 11.89 18.03 11.18 245.33
5 EBLUP, PNL, 15 64.56 63.66 0.90 1.37 2.58 4.03 3.09 10.34
5 ZEPy PNL, 15 64.56 62.96 1.60 2.45 3.05 4.75 3.32  13.60
5 ZEP, PL, 15 64.56 63.53 1.03 1.87 497 7.88 6.06 37.73
5 EBLUP, PL, 15 64.56 64.60 -0.04 0.22 5.47 8.62 6.27 39.28
5 EBLUP, PNL, 2 64.56 63.99 0.56 0.77 2.00 3.14 2.50 6.56
5 ZEP, PNL, 2 64.56 61.45 3.11 4.65 3.82 5.86 3.59 2255
5 ZEPy PL, 2 64.56 61.43 3.12 4.97 4.15 6.58 4.04 26.10
5 EBLUP, PL, 2 64.56 67.00 -2.44 -3.48 6.79 10.52 7.16 57.24
5 EBLUP, PL, 9 64.56 62.00 2.56 3.83 3.16 4.88 2.70 13.85
5 ZEP, pPL, 9 64.56 59.83 4.72 7.13 5.11 7.81 3.56 3495
5 ZEPy PNL, 9 64.56 60.25 4.31 6.23 7.32 11.33 7.03 68.02
5 EBLUP, PNL, 9 64.56 60.39 4.16 5.99 7.68 1191 7.67 76.18
6 EBLUP, PNL, 17 64.61 64.55 0.05 0.03 1.88 293 240 5.77
6 ZEPy PNL, 17 64.61 65.17 -0.56 -0.91 2.20 3.40 2.79 8.12
6 EBLUP, PL, 17 64.61 68.33 -3.72 -5.47 6.55 10.12 7.08 63.94
6 ZEPy pL, 17 64.61 69.99 -5.38 -7.99 7.87 12.04 8.71 104.75
6 EBLUP, PNL, 18 64.61 64.10 0.51 0.87 3.26 5.05 3.94 15.80
6 ZEPy PNL, 18 64.61 64.61 -0.01 0.08 3.67 5.61 4.58 20.93
6 EBLUP, PL, 18 64.61 66.55 -1.94 -2.60 7.53 11.68 8.56 77.00
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6 ZEP, PL, 18 64.61 67.50 -2.90 -4.05 8.25 12.67 9.78 104.00
6 EBLUP, PNL, 19 64.61 63.34 1.27 1.88 1.92 296 2.07 5.88
6 ZEP, PNL, 19 64.61 62.75 1.86 2.75 2.32  3.56 211 791
6 ZEPy PL, 19 64.61 65.78 -1.17 -1.63 430 6.75 4.96 26

6 EBLUP, PL, 19 64.61 66.74 -2.14 -3.08 5.20 8.11 5.76  37.75
6 EBLUP, PNL, 20 64.61 63.68 0.93 1.36 1.75 2.70 212 5.34
6 ZEPy PNL, 20 64.61 63.60 1.01 1.47 1.82 2.80 2.09 5.37
6 ZEP, PL, 20 64.61 67.07 -2.46 -3.58 5.17  7.99 5.73 38.94
6 EBLUP, PL, 20 64.61 66.97 -2.37 -3.42 537 834 591 40.55
6 EBLUP, PNL, 21 64.61 64.37 0.24 0.28 1.46 2.27 1.97 3.95
6 ZEPy PNL, 21 64.61 64.19 0.41 0.53 1.51 2.34 1.98 4.11
6 EBLUP, PL, 21 64.61 67.76 -3.15 -4.65 5.49 8.52 5.81 43.68
6 ZEPy pL, 21 64.61 67.91 -3.30 -4.90 5.65 8.78 5.97 46.60
6 EBLUP, PNL, 21b 64.61 65.06 -0.45 -0.74 1.67 2.61 213 4.75
6 ZEP, PNL, 21b 64.61 65.48 -0.87 -1.39 210 3.25 248 6.90
6 EBLUP, PL, 21b 64.61 67.84 -3.23 -4.71 6.44 9.99 6.97 59.11
6 ZEP, PL, 21b 64.61 68.99 -4.38 -6.47 7.42 11.43 8.01 83.37
6 EBLUP, PNL, 2lc 64.61 69.34 -4.74 -7.42 5.77 898 480 4545
6 ZEP, PNL, 2lc 64.61 61.51 3.10 4.71 6.70 10.25 8.73 85.84
6 EBLUP, PL, 2lc 64.61 71.36 -6.75 -10.07 7.74 11.80 6.49 87.62
6 ZEPy pL, 2lc 64.61 62.84 1.77 2.94 10.60 16.26 13.05 173.41
6 EBLUP, PNL, 22 64.61 64.05 0.55 0.84 1.77 2.74 242 6.18
6 ZEPy PNL, 22 64.61 63.96 0.65 0.99 2.16 3.32 2.82 8.37
6 EBLUP, PL, 22 64.61 67.79 -3.18 -4.62 5.70 8.80 6.08 47.02
6 ZEPy PL, 22 64.61 67.82 -3.22 -4.67 5.66 8.68 6.85 57.30
6 ZEP, PNL, 23 64.61 63.91 0.70 0.98 1.89 2.93 229 5.72
6 EBLUP, PNL, 23 64.61 63.95 0.66 0.92 1.92 298 2.31 5.79
6 ZEPy pL, 23 64.61 66.76 -2.16 -3.12 5.38 8.40 593 39.84
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6 EBLUP, PL, 23 64.61 66.79 -2.18 -3.14 5.45 8.52 6.03 41.11
6 EBLUP, PNL, 24 64.61 63.88 0.72 1.04 1.67 2.58 2.06 4.79
6 ZEPy PNL, 24 64.61 63.61 0.99 1.43 1.74 2.68 2.02 5.08
6 ZEPy PL, 24 64.61 66.23 -1.62 -2.30 4.77 7.47 531 30.83
6 EBLUP, PL, 24 64.61 66.60 -1.99 -2.85 5.15 8.05 5.73 36.75
6 EBLUP, PNL, 25 64.61 63.88 0.72 1.03 1.64 2.54 2.04 4.68
6 ZEPy PNL, 25 64.61 63.51 1.09 1.58 1.82 2.80 2.04 5.37
6 ZEP, PL, 25 64.61 66.04 -1.44 -2.02 4.38 6.87 496 26.62
6 EBLUP, PL, 25 64.61 66.58 -1.98 -2.83 4.92 7.68 5.45 33.67
6 EBLUP, PNL, 26 64.61 64.17 0.44 0.63 1.60 2.50 2.20 5.03
6 ZEPy PNL, 26 64.61 64.11 0.50 0.71 1.71 264 231 5.56
6 EBLUP, PL, 26 64.61 67.30 -2.69 -3.89 5.52 8.56 5.97 4290
6 ZEPy PL, 26 64.61 67.36 -2.75 -3.99 543 837 6.11 44.87
6 EBLUP, PNL, 27 64.61 64.52 0.08 0.07 1.67 2.61 2.18 4.76
6 ZEP, PNL, 27 64.61 64.56 0.04 0.00 1.65 2.57 2.19 4.82
6 EBLUP, PL, 27 64.61 67.75 -3.15 -4.60 5.75 8.93 6.06 46.64
6 ZEP, pL, 27 64.61 68.00 -3.40 -4.99 5.85 9.05 6.12 49.02
6 EBLUP, PNL, 28 64.61 64.94 -0.33 -0.54 1.89 296 2.44 6.07
6 ZEP, PNL, 28 64.61 65.51 -0.90 -1.42 241 3.73 3.06 10.20
6 EBLUP, PL, 28 64.61 65.56 -0.95 -1.19 4.77 7.51 6.31 40.76
6 ZEP, PL, 28 64.61 66.51 -1.90 -2.67 5.43 845 7.54 60.46
6 EBLUP, PNL, 29 64.61 64.94 -0.34 -0.55 1.66 2.59 2.21 4.98
6 ZEPy PNL, 29 64.61 65.50 -0.89 -1.41 2.15 3.33 2.81 8.71
6 EBLUP, PL, 29 64.61 65.17 -0.57 -0.61 4.73 7.45 6.20 38.79
6 ZEPy PL, 29 64.61 66.14 -1.53 -2.11 5.33  8.29 7.37 56.70
6 EBLUP, PNL, 30 64.61 64.27 0.33 0.45 1.68 2.62 2.23 5.10
6 ZEPy PNL, 30 64.61 64.44 0.16 0.18 1.71 2.65 2.35 5.55
6 EBLUP, PL, 30 64.61 66.82 -2.21 -3.17 4.57 7.09 5.21 32.04
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6 ZEP, PL, 30 64.61 67.40 -2.80 -4.08 495 7.63 5.74 40.82
6 EBLUP, PNL, 31 64.61 65.70 -1.09 -1.69 1.86 2.90 2.17 5.89

6 ZEPy PNL, 31 64.61 66.61 -2.00 -3.08 2.65 4.09 2.93 1261
6 EBLUP, PL, 31 64.61 68.84 -4.23 -6.23 6.35 9.82 6.35 58.20
6 ZEP, pL, 31 64.61 70.57 -5.96 -8.86 7.79 1195 8.05 100.34
6 ZEPy PNL, 32 64.61 64.45 0.16 0.18 1.56 243 2.18 4.79

6 EBLUP, PL, 32 64.61 67.48 -2.88 -4.19 5.32 8.25 5.64 40.15
6 ZEP, PL, 32 64.61 67.69 -3.08 -4.52 5.37 8.30 5.74 4245
6 EBLUP, PNL, 2 64.61 64.46 0.15 0.10 1.94 3.01 2.48 6.18

6 EBLUP, PL, 2 64.61 66.47 -1.86 -2.89 3.52  5.49 4.00 19.49
6 ZEPy pPL, 2 64.61 61.72 2.88 4.37 4.05 620 417 25.68
6 ZEP, PNL, 2 64.61 60.86 3.75 5.63 4.30 6.55 4.27 32.28
6 EBLUP, PNL, 15 64.61 64.16 0.45 0.66 230 3.58 292 873

6 ZEPy PNL, 15 64.61 63.46 1.14 1.76 2.55 397 299 10.27
6 EBLUP, PL, 15 64.61 63.90 0.71 1.30 5.24 8.25 593 35.67
6 ZEPy PL, 15 64.61 62.97 1.64 2.79 5.07 8.04 591 37.63
6 EBLUP, PNL, 2 64.61 65.05 -0.44 -0.78 1.81 2.83 240 5.95

6 ZEPy PNL, 2 64.61 63.41 1.19 1.78 2.29 3.56 2.59 8.12

6 EBLUP, PL, 2 64.61 64.41 0.20 0.44 4.39 6.90 5.07 25.78
6 ZEPy PL, 2 64.61 62.47 2.14 3.48 395 630 474 27.04
6 EBLUP, PL, 9 64.61 62.69 1.91 2.86 2.66 4.10 2.51 9.95

6 ZEPy PL, 9 64.61 61.40 3.21 4.89 3.56 5.48 2.56 16.85
6 EBLUP, PNL, 9 64.61 63.53 1.08 1.37 5.16 8.09 5.99 37.00
6 ZEP, PNL, 9 64.61 62.45 2.15 3.05 5.25 8.17 5.75 37.72
7 EBLUP, PNL, 17 62.20 61.87 0.32 0.45 2.11 334 3.70 13.80
7 ZEP, PNL, 17 62.20 62.11 0.08 0.04 2.09 3.29 3.88 15.07
7 ZEPy pL, 17 62.20 60.82 1.38 2.33 3.68 6.00 5.23 29.27
7 EBLUP, PL, 17 62.20 60.38 1.81 3.08 3.94 6.46 5.20 30.35
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7 ZEP, PNL, 18 62.20 60.58 1.62 2.58 3.19 5.11 3.58 15.40
7 EBLUP, PNL, 18 62.20 60.37 1.82 2.98 3.63 5.88 3.99 19.24
7 ZEP, PL, 18 62.20 58.26 3.93 6.51 5.55 9.10 5.02 40.72
7 EBLUP, PL, 18 62.20 57.95 4.25 7.11 6.00 9.89 5.71 50.68
7 EBLUP, PNL, 19 62.20 61.20 1.00 1.49 2.18 3.42 3.17 11.02
7 ZEP, PNL, 19 62.20 61.18 1.01 1.52 2.23 3.50 3.26 11.65
7 EBLUP, PL, 19 62.20 60.02 2.17 3.64 3.93 6.46 4.69 26.70
7 ZEP, PL, 19 62.20 59.99 2.20 3.68 4.04 6.62 4.83 28.16
7 EBLUP, PNL, 20 62.20 61.63 0.56 0.80 2.05 3.22 3.50 12.58
7 ZEP, PNL, 20 62.20 61.73 0.46 0.62 2.07 3.24 3.64 13.43
7 ZEPy PL, 20 62.20 60.49 1.70 2.85 3.77 6.15 5.00 27.86
7 EBLUP, PL, 20 62.20 60.24 1.96 3.29 3.88 6.36 4.92 28.08
7 EBLUP, PNL, 21 62.20 62.05 0.15 0.11 1.74 2.71 3.05 9.30
7 ZEP, PNL, 21 62.20 62.05 0.14 0.10 1.74 272 3.06 9.37
7 EBLUP, PL, 21 62.20 60.76 1.44 2.43 3.43 5.64 451 2243
7 ZEP, PL, 21 62.20 60.87 1.32 2.25 3.43 5.62 4.61 22.98
7 EBLUP, PNL, 21b 62.20 61.73 0.47 0.66 1.85 2091 294 8.85
7 ZEPy PNL, 21b 62.20 61.88 0.32 0.40 1.80 2.83 2.98 9.00
7 ZEP, PL, 21b 62.20 59.82 2.38 3.95 4.07 6.65 4.48 25.77
7 EBLUP, PL, 21b 62.20 59.43 2.76 4.60 435 7.14 4.61 28.85
7 ZEP, PNL, 2lc 62.20 63.32 -1.13 -1.79 2.22  3.52 3.73 15.21
7 EBLUP, PNL, 2lc 62.20 65.69 -3.49 -5.62 3.60 5.78 3.62 25.27
7 ZEP, pL, 2lc 62.20 62.37 -0.18 -0.05 4.06 6.61 5.79 33.51
7 EBLUP, PL, 2lc 62.20 64.19 -2.00 -2.95 426 6.87 5.72 36.68
7 EBLUP, PNL, 22 62.20 62.12 0.08 0.09 2.29 3.63 3.92 15.35
7 ZEP, PNL, 22 62.20 62.24 -0.05 -0.13 223 3.51 4.00 16.04
7 EBLUP, PL, 22 62.20 61.83 0.37 0.82 4.11 6.75 5.79 33.64
7 ZEP, PL, 22 62.20 62.10 0.09 0.35 410 6.68 5.84 34.15
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7 ZEP, PNL, 23 62.20 61.21 0.99 1.46 193 3.01 2.62 7.86
7 EBLUP, PNL, 23 62.20 61.18 1.02 1.50 195 3.04 2.62 7.88
7 ZEP, PL, 23 62.20 59.63 2.56 4.26 4.00 6.56 4.17 23.95
7 EBLUP, PL, 23 62.20 59.55 2.64 4.39 4.03 6.62 4.13  24.07
7 EBLUP, PNL, 24 62.20 61.69 0.51 0.70 1.87 293 3.10 9.89
7 ZEP, PNL, 24 62.20 61.67 0.52 0.73 1.89 2.95 3.14 10.15
7 EBLUP, PL, 24 62.20 59.93 2.26 3.79 3.96 6.51 4.67 26.92
7 ZEP, PL, 24 62.20 59.97 2.23 3.73 4.02 6.60 4.82 28.23
7 EBLUP, PNL, 25 62.20 61.80 0.40 0.53 1.89 295 3.21 10.46
7 ZEP, PNL, 25 62.20 61.77 0.43 0.58 191 2.99 3.27 10.90
7 EBLUP, PL, 25 62.20 60.21 1.99 3.35 3.84 6.32 4.77  26.72
7 ZEP, PL, 25 62.20 60.23 1.97 3.31 3.93 6.45 4.95 28.37
7 EBLUP, PNL, 26 62.20 62.02 0.18 0.21 2.04 3.21 3.57 1275
7 ZEP, PNL, 26 62.20 62.10 0.09 0.06 2.00 3.15 3.63 13.17
7 ZEP, PL, 26 62.20 60.98 1.21 2.11 3.80 6.23 5.20 28.49
7 EBLUP, PL, 26 62.20 60.78 1.41 2.46 391 6.43 5.23 29.33
7 EBLUP, PNL, 27 62.20 61.87 0.33 0.43 1.89 2.97 3.25 10.68
7 ZEPy PNL, 27 62.20 61.97 0.23 0.27 1.91 3.00 3.41 11.66
7 EBLUP, PL, 27 62.20 60.68 1.51 2.60 3.73 6.15 498 27.14
7 ZEPy pL, 27 62.20 60.93 1.27 2.19 3.70 6.07 5.18 28.46
7 EBLUP, PNL, 28 62.20 62.15 0.04 0.02 198 3.16 3.06 9.37
7 ZEP, PNL, 28 62.20 62.30 -0.10 -0.22 1.90 3.01 3.11 9.66
7 ZEP, pL, 28 62.20 60.64 1.55 2.70 4.50 7.37 5.43 31.88
7 EBLUP, PL, 28 62.20 60.29 1.91 3.30 4.65 7.66 5.44 33.28
7 EBLUP, PNL, 29 62.20 62.17 0.03 -0.01 1.97 3.14 3.05 9.32
7 ZEP, PNL, 29 62.20 62.40 -0.20 -0.39 1.86 2.95 3.08 9.52
7 ZEPy PL, 29 62.20 60.72 1.47 2.56 4.41 7.21 5.31 30.37
7 EBLUP, PL, 29 62.20 60.22 1.97 3.40 4.69 7.72 5.43 33.33
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7 EBLUP, PNL, 30 62.20 62.08 0.12 0.09 1.85 2.90 3.27 10.71
7 ZEPy PNL, 30 62.20 62.23 -0.03 -0.16 1.89 298 3.46 1195
7 EBLUP, PL, 30 62.20 61.24 0.95 1.71 3.63 5.98 5.07 26.57
7 ZEP, PL, 30 62.20 61.60 0.60 1.12 3.56 5.82 5.24 27.83
7 EBLUP, PNL, 31 62.20 62.40 -0.20 -0.36 1.88 3.00 3.21 10.32
7 ZEP, PNL, 31 62.20 62.74 -0.54 -0.92 1.81 2.87 3.32 11.28
7 EBLUP, PL, 31 62.20 61.41 0.79 1.49 4.06 6.68 5.40 29.79
7 ZEP, pL, 31 62.20 61.98 0.22 0.55 3.91 6.38 5.46 29.90
7 EBLUP, PNL, 32 62.20 62.14 0.05 -0.01 1.86 2.92 3.31 10.96
7 ZEP, PNL, 32 62.20 62.24 -0.05 -0.18 1.90 2.99 3.49 12.15
7 EBLUP, PL, 32 62.20 61.09 1.11 1.95 3.63 5.98 5.02 26.44
7 ZEP, pPL, 32 62.20 61.35 0.84 1.50 3.56 5.84 5.18 27.58
7 EBLUP, PNL, 2 62.20 62.83 -0.64 -1.18 1.82 2.90 2.70 7.69
7 ZEP, PNL, 2 62.20 61.19 1.01 1.44 2.13 331 3.00 9.99
7 ZEP, pL, 2 62.20 60.27 1.93 3.02 3.07 4.92 3.21 14.05
7 EBLUP, PL, 2 62.20 61.40 0.79 1.24 3.17 5.13 4.03 16.86
7 EBLUP, PNL, 15 62.20 61.88 0.32 0.42 2.52  3.95 3.60 13.07
7 ZEPy PNL, 15 62.20 61.00 1.19 1.87 2.82 447 3.57 14.13
7 EBLUP, PL, 15 62.20 57.27 4.93 8.05 5.79 9.43 4.05 40.67
7 ZEPy pL, 15 62.20 56.25 5.94 9.75 6.74 11.04 4.59 56.40
7 ZEP, PNL, 2 62.20 61.63 0.56 0.78 2.05 3.19 3.10 9.92
7 EBLUP, PNL, 2 62.20 62.90 -0.71 -1.29 2.30 3.65 3.22  10.87
7 EBLUP, PL, 2 62.20 58.15 4.04 6.55 4.76  7.72 3.44 28.20
7 ZEP, pPL, 2 62.20 57.12 5.07 8.24 5.70 9.26 3.90 40.97
7 EBLUP, PL, 9 62.20 61.07 1.13 1.65 2.54 3.98 3.21 11.59
7 ZEP, pPL, 9 62.20 60.05 2.15 3.31 291 455 299 13.58
7 ZEPy PNL, 9 62.20 64.45 -2.26 -3.95 4.82 7.79 5.22 32.38
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7 EBLUP, PNLy 9 62.20 65.62 -3.43 -5.85 5.59 9.10 5.63 43.49
Modelo Didm. Didm. ¢ % [e] [6%] Ps Ps Py, SD 5
Pred. 16%]| |e%]| |é%)]
32 64.63 63.55 1.08 1.57 2.04 3.14 2.54 3.97 6.55 2.56 7.72
27 64.50 64.03 0.48 0.65 2.21 3.44 3.16 4.49 6.46 2.76 7.84
30 63.22 62.40 0.82 1.14 2.17 3.52 2.67 5.30 7.21 2.72 8.06
26 64.09 63.43 0.67 1.02 2.26 3.55 2.92 4.53 7.89 2.78 8.16
22 64.38 64.24 0.14 0.26 2.44 3.83 3.40 5.28 6.87 2.88 8.33
24 64.07 63.39 0.68 0.98 2.41 3.81 3.82 4,93 6.95 2.89 8.84
25 64.64 63.94 0.71 1.01 2.54 3.93 4.05 5.25 7.53 2.96 9.24
17 64.30 63.27 1.03 1.43 2.47 3.87 3.44 4.86 7.50 2.89 9.39
21 64.70 63.30 1.40 2.04 2.39 3.69 3.10 4.92 7.13 2.76 9.56
23 64.22 63.19 1.04 1.55 2.58 4.06 3.90 5.56 7.10 3.01 10.12
20 64.35 62.95 1.39 2.03 2.58 3.99 3.34 5.69 7.96 2.97 10.77
2 63.97 6253 1.44 2.17 2.80 4.41 4.05 6.34 8.36 3.04 11.33
19 64.24 63.05 1.19 1.71 2.75 4.34 3.89 5.85 8.23 3.34 12.57
15 63.92 62.64 1.28 1.98 3.69 5.76 5.45 8.62 11.34 4.41 21.11
18 63.80 63.24 0.56 1.08 3.89 6.10 5.52 9.07 12.98 4.80 23.33
31 64.44 67.42 -2.98 -4.56 4.12 6.39 6.09 9.04 12.02 3.88 23.95
29 64.92 65.66 -0.74 -1.08 4.01 6.25 5.51 9.68 11.89 4.90 24.56
28 63.88 63.31 0.57 1.03 4.38 6.96 5.79 11.33 13.96 5.41 29.62
29 63.65 62.42 1.23 1.39 5.44 8.72 7.89 12.12 1594 6.35 41.85
2b 63.27 66.63 -3.36 -5.79 8.96 14.34 14.62 16.65 22.85 9.11 94.35
Cuadro A.2: Condicion I en Base de Validaciéon LONGITUDINALES
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Figura A.1: Distribucién de Didmetros Obs. para Base de Validacién LONGITUDINALES
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Modelo Didm. Didm. & €% le| |e%| Ps Ps Py, SD 1)
Pred. |e%| |e%w| |e%]|
21 64.78 64.12 0.66 0.94 2.01 3.11 3.07 4.04 5.71 2.41 6.25
32 64.18 63.72 0.46 0.64 2.05 3.20 2.69 4.41 6.68 2.54 6.67
27 64.56 64.64 -0.08 -0.16 2.45 3.78 3.65 4.64 6.83 2.91 8.47
17 63.81 63.89 -0.09 -0.19 2.43 3.76 3.36 5.65 6.96 2.91 8.50
25 63.90 63.88 0.01 -0.02 2.43 3.81 3.30 5.48 7.84 2.92 8.55
26 64.56 64.83 -0.27 -0.46 2.34 3.62 3.25 5.02 7.42 2.92 8.62
24 64.24 64.29 -0.05 -0.15 2.54 3.98 3.50 5.44 7.95 2.98 8.86
30 64.30 63.84 0.46 0.65 2.18 3.36 2.42 5.02 7.75 2.97 9.04
20 64.23 63.49 0.74 1.08 2.56 3.95 3.95 5.52 7.05 2.94 9.21
19 63.49 63.09 0.39 0.55 2.54 4.01 3.87 5.60 7.35 3.09 9.73
23 63.05 63.29 -0.24 -0.43 2.60 4.11 3.38 5.76 7.97 3.21 10.34
22 64.47 6490 -0.44 -0.66 2.76 4.27 3.78 6.10 7.07 3.32 11.21
2 63.96 64.10 -0.14 -0.27 2.74 4.26 3.70 6.46 9.16 3.38 11.44
29 64.10 64.42 -0.32 -0.43 3.64 5.71 5.27 7.57 9.28 4.20 17.73
15 64.00 63.52 0.48 0.72 3.51 5.47 4.97 7.78 10.35 4.32 18.88
18 63.72 63.92 -0.20 -0.19 3.54 5.56 5.40 7.48 10.25 4.48 20.15
28 64.63 65.07 -0.45 -0.67 3.84 6.00 5.13 8.09 11.81 4.48 20.25
31 64.55 68.18 -3.63 -5.60 4.45 6.86 5.01 11.13 14.13 4.13 30.28
9 63.56 62.76 0.80 0.85 4.92 7.86 7.44 11.41 13.69 5.78 34.01
2b 64.07 67.17 -3.10 -5.28 8.89 13.96 14.16 17.00 20.20 9.02 91.02
Cuadro A.3: Condicion II en Base de Validacién LONGITUDINALES
Modelo Didm. Didm. eé €% le| |[e%| Ps Py Py, SD 6
Pred. le%]| |e%]| |e%)]

25 63.21 63.01 0.20 0.26 1.61 2.58 2.41 3.51 5.02 2.03 4.17
21 63.73 63.36 0.37 0.44 1.46 2.27 1.49 2.90 5.59 2.10 4.55
30 64.16 63.76 0.40 0.56 1.62 2.53 2.05 3.55 5.64 2.20 5.02
20 64.65 63.46 1.19 1.73 1.93 2.94 2.73 4.19 5.87 2.07 5.71
28 64.19 63.38 0.81 1.17 1.62 2.50 1.57 3.47 6.20 2.26 5.77
27 64.17 64.17 0.00 -0.06 1.88 2.93 2.57 4.20 5.98 2.43 5.92
23 64.20 64.08 0.12 0.06 1.96 3.10 2.51 4.50 6.37 2.44 5.97
24 64.60 64.36 0.24 0.27 1.88 2.95 2.52 3.89 5.82 2.44 6.02
22 64.10 64.06 0.04 0.05 2.01 3.15 2.95 4.40 6.01 2.48 6.17
26 63.73 63.67 0.07 0.03 1.87 2.95 1.92 3.94 6.80 2.58 6.69
19 64.23 63.18 1.05 1.47 2.19 3.40 3.09 5.03 6.24 2.50 7.34
17 63.93 63.78 0.15 0.11 2.18 3.42 2.82 4.68 6.52 2.73 7.45
18 63.75 63.34 041 0.80 2.52 4.00 3.57 6.00 8.93 3.09 9.71
28 64.29 63.98 0.30 0.53 2.47 3.91 3.18 6.22 7.76 3.20 10.36
2 64.43 64.98 -0.55 -0.92 2.39 3.65 2.70 5.33 8.94 3.19 10.47
29 63.74 64.25 -0.51 -0.79 2.70 4.32 3.89 5.45 6.58 3.38 11.69
31 63.10 6543 -2.33 -3.59 2.97 4.68 4.38 6.50 8.56 2.75 13.01
15 63.83 63.54 0.29 0.41 2.72 4.25 3.59 5.99 8.61 3.62 13.17
9 63.80 63.51 0.29 -0.26 5.54 8.91 8.28 1146 17.21 6.52 42.65
2b 64.05 66.18 -2.13 -3.75 7.77 12.19 11.69 13.52 18.09 7.94 67.51

Cuadro A.4: Condicion III en Base de Validacién LONGITUDINALES
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Apéndice D

SCRIPTS: PREDICCION DE EFECTOS

ALEATORIOS

HHHHA VERSION 5.0 iHHHEHHHHHHHEHHH

# LA MACRO FUNCIONA CON LME Y LMER

# DEFINICION DE LAS FUNCIONES A UTILIZAR EN LA ESTIMACION

# DE LOS BLUPS

# FUNCIONA CON DOS NIVELES DE EFECTOS ALEATORIOS

# LA FUNCION OBTIENE_FIJOS SE DEBE CONFIGURAR MANUALMENTE EN CADA
# UNO DE LOS MODELOS

BLUP _OF<-function (MODELO ,VALIDA ,NOMBRE_FIJOS,VAR_DEP_CORR="DDF",METODO="BLUP",
DELTA_MINIMO=0.20,MAXIMO_CICLO=1,TIPO="LONGI",MODELO_N){

if (class (MODELO) [1]=="nlme")
{

VAR_DEP<-formula (MODELO) [[2]]
}

else

{
VAR_DEP<-as.character (formula (MODELO) [[2]]1[[211)

}

# DEFINICION DE EFECTOS ALEATORIOS

# PARA A_MOD2
if (MODELO_N=="A_MOD2")
{

n_aleat<-length(names (MODELO@cnms))

NOMBRES<- names (MODELO@cnms)
nivel_1<-as.matrix (VarCorr (MODELO) [[2]])
nivel_2<-as.matrix (VarCorr (MODELO)[[1]11])
LISTA<-1list (NOMBRE_1=nivel_1,NOMBRE_2=nivel_2)
names (LISTA)[1]1<-"SITIO2"
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names (LISTA) [2]<-"FRUT04"
}

# DEFINICION DE EFECTOS ALEATORIOS

# PARA Z_MOD2
if (MODELO_N=="Z_MOD2")
{

coef _f<-summary (MODELO)$coefficients$fixed
aa<-summary (MODELO) $modelStruct
# DEFINICION DE LA LISTA DEL NRO DE NIVELES, DE EFECTOS ALEATORIOS PARA CADA NIVEL
# Y LAS MATRICES DE VARTANZA,COVARIANZA DE CADA UNO DE ELLOS
# NRO Y COEFICIENTES DE LAS MATRICES DE EFECTOS ALEATORIOS
n_aleat<-length(summary (aa)$reStruct)
NOMBRES<-names (summary (aa)$reStruct)
if(n_aleat==1)
{
nivel_1<-as.matrix (summary(aa)$reStruct[[1]])
LISTA<-1list (NOMBRE_1=nivel_1)
names (LISTA) [1]<-NOMBRES [1]
}
if (n_aleat==2)
{
nivel_1<-as.matrix (summary (aa)$reStruct[[2]])
nivel_2<-as.matrix (summary (aa)$reStruct[[1]])
LISTA<-1ist (NOMBRE_1=nivel_1,NOMBRE_2=nivel_2)
names (LISTA) [1]<-NOMBRES [2]
names (LISTA) [2] <-NOMBRES [1]
}
if(n_aleat==3)
{
nivel_1<-as.matrix (summary(aa)$reStruct [[3]])
nivel_2<-as.matrix (summary(aa)$reStruct [[2]])
nivel _3<-as.matrix (summary(aa)$reStruct[[1]])
LISTA<-1list (NOMBRE_1=nivel_1,NOMBRE_2=nivel_2,NOMBRE_3=nivel_3)
names (LISTA) [1]<-NOMBRES [3]
names (LISTA) [2] <-NOMBRES [2]
names (LISTA) [3]<-NOMBRES [1]

# DEFINICION DE EFECTOS ALEATORIOS

# PARA Z_MODS
if (MODELO_N=="Z_MOD9")
{

coef _f<-summary (MODELO)$coefficients$fixed

aa<-summary (MODELO) $modelStruct

# DEFINICION DE LA LISTA DEL NRO DE NIVELES, DE EFECTOS ALEATORIOS PARA CADA NIVEL
# Y LAS MATRICES DE VARIANZA/COVARTANZA DE CADA UNO DE ELLOS

# NRO Y COEFICIENTES DE LAS MATRICES DE EFECTOS ALEATORIOS
n_aleat<-length (summary (aa)$reStruct)

NOMBRES<-names (summary (aa)$reStruct)

if (n_aleat==1)

{

nivel_1<-as.matrix (summary (aa)$reStruct[[1]1])
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LISTA<-1ist (NOMBRE_1=nivel_1)
names (LISTA) [1]<-NOMBRES [1]

}

if (n_aleat==2)

{
nivel_1<-as.matrix(summary (aa)$reStruct [[2]])
nivel_2<-as.matrix(summary (aa)$reStruct[[1]])
LISTA<-1list (NOMBRE_1=nivel_1,NOMBRE_2=nivel_2)
names (LISTA) [1] <-NOMBRES [2]
names (LISTA) [2] <-NOMBRES [1]

}

if (n_aleat==3)

{
nivel_1<-as.matrix (summary(aa)$reStruct [[3]1])
nivel_2<-as.matrix (summary(aa)$reStruct [[2]])
nivel_3<-as.matrix (summary(aa)$reStruct [[1]1])
LISTA<-1ist (NOMBRE_1=nivel_1,NOMBRE_2=nivel_2,NOMBRE_3=nivel_3)
names (LISTA) [1] <-NOMBRES [3]
names (LISTA) [2] <-NOMBRES [2]
names (LISTA) [3] <-NOMBRES [1]

# DEFINICION DE EFECTOS ALEATORIOS
# PARA AB_MOD17
if (MODELO_N=="AB_MOD17")
1{
n_aleat<-2
NOMBRES<- c("FRUTO04","SITI02")
nivel_1<-as.matrix (VarCorr (MODELO) [[5]1])
if (TIPO=="LONGI")
{
aa<-as.numeric(VarCorr (MODELO)[[1]1)
bb<-as.numeric(VarCorr (MODELO)[[3]])
cc<-as.numeric(VarCorr (MODELO) [[2]])
XX<-matrix (data=0,nrow=3,ncol=3)
diag (XX)<-c(aa,bb,cc)
}
else
{
bb<-as.numeric(VarCorr (MODELO) [[3]1])
cc<-as.numeric(VarCorr (MODELO) [[4]1)
XX<-matrix (data=0,nrow=2,ncol=2)
diag (XX)<-c (bb,cc)
}
nivel_2<-XX
LISTA<-1ist (NOMBRE_1=nivel_1,NOMBRE_2=nivel_2)
names (LISTA) [1]<-"SITIO2"
names (LISTA) [2] <-"FRUTO04"

# DEFINICION DE EFECTOS ALEATORIOS
# PARA Z_MOD15
if (MODELO_N=="Z_MOD15")
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aa<-summary (MODELO) $modelStruct

#PARA MEDIDAS A NIVEL DE SITIO

bb2<-summary (aa)$reStruct [2]

#PARA MEDIDAS A NIVEL DE FRUTO

bb<-summary (aa)$reStruct [1]

# DEFINICION DE LA LISTA DEL NRO DE NIVELES, DE EFECTOS ALEATORIOS PARA CADA NIVEL
# Y LAS MATRICES DE VARIANZA,COVARIANZA DE CADA UNO DE ELLOS
# NRO Y COEFICIENTES DE LAS MATRICES DE EFECTQOS ALEATORIOS
n_aleat<-length(summary (aa)$reStruct)
NOMBRES<-names (summary (aa) $reStruct)
nivel_1<-as.matrix(bb2[[1]1])

if (TIPO=="LONGI")

{

nivel_2<-as.matrix (bb$FRUT04[[11])

}

else

{

nivel_2<-as.matrix (bb$FRUT04[[2]])

}

LISTA<-1ist (NOMBRE_1=nivel_1,NOMBRE_2=nivel_2)

names (LISTA) [1]<-NOMBRES [2]

names (LISTA) [2] <-NOMBRES [1]
}

# DEFINICION DE EFECTOS ALEATORIOS
# PARA AB_MOD22

if (MODELO_N=="AB_M0OD22")

{

n_aleat<-1

NOMBRES<- c("FRUTO04")

if (TIPO=="LONGI")

{
aa<-as.numeric(VarCorr (MODELO) [[1]])
bb<-as.numeric(VarCorr (MODELO)[[3]])
cc<-as.numeric(VarCorr (MODELO) [[2]])
XX<-matrix (data=0,nrow=3,nco0l=3)
diag (XX)<-c(aa,bb,cc)

}

nivel_1<-XX

LISTA<-1ist (NOMBRE_1=nivel_1)

names (LISTA) [1]<-"FRUT04"

}

# PREPARAMOS LAS MATRICES PARA PODER OBTENER LOS BLUPs

# NRO DE ELEMENTOS EN

MAX_NIVEL<-length(unique (VALIDA[,as.character (names (LISTA)[1]1)1))
MANTIENE<-1

CICLO<-1

# OBTIENE LA LONGITUD TOTAL DE LOS EFECTOS ALFATORIOS PARA EL PRESENTE SITIO
LONGITUD<-LARGO_UU(VALIDA ,LISTA,1)

UU<-diag(x=0,nrow=LONGITUD ,ncol=MAX_NIVEL)

DELTA1<-diag(x=0,nrow=LONGITUD ,ncol=MAXIMO_CICLO)
DELTA2<-diag(x=0,nrow=LONGITUD ,ncol=MAXIMO_CICLO)
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# INICIA EL CICLO PARA OBTENER LOS BLUPS
cat ("MacroBlups,Ver 4.0","\n")
cat ("Metodo:...." ,METODO,"\n")
while (MANTIENE==1){
for(i in 1:MAX_NIVEL) {
# OBTENEMOS LA MATRIZ D PARA EL SITIO2 i
# ESTE CORRE
D<-O0BTIENE _D(LISTA,VALIDA,i)
# OBTENEMOS LA MATRIZ Z PARA EL SITIO2 i
ZQ<-0OBTIENE_Z(VALIDA ,LISTA ,DERIVADAS,UU[,i],i,MODELO,NOMBRE_FIJOS)
# OBTENEMOS LOS VALORES AJUSTADOS PARA EL STITIO2 i
PP<-AJUSTADO (VALIDA ,LISTA ,EXPRESION ,DERIVADAS ,UU[,i],i,MODELO,NOMBRE_FIJOS)
DIF<-PP[,as.character (VAR_DEP)]-PP[,"Pred"]
# OBTENEMOS LA MATRIZ R PARA EL SITIO2 i
RR<-OBTIENE_R(LISTA,MODELO,PP,VAR_DEP_CORR="DDF",i)
# OPERACIONES MATRICIALES
TEMPO1 <- DY%*Y%t (ZQ)
TEMPO2 <- ZQ%*%D
TEMP0O3<- TEMPO2%*%t (ZQ)
TEMP0O4<-TEMPO3+RR
TEMPO5<-solve (TEMP04)
TEMP0O6<-TEMPO1 %* %TEMPO5
TEMPO7<-ZQ%*%UUL,1i]
DIF2<-DIF+TEMPO7
if (METODO=="BLUP") UV<-TEMPO6%%*%DIF2
if (METODO=="ZERO") UV<-TEMP0O6%*%DIF
DELTA1[,CICLO]<-UV-UUL,il
DELTA2[,CICLO]<-(UV-UUL,i])/UV*100
UUL,i]1<-UV
}
#H+ ACLARACIONES PARA SALIDA POR CICLOS
U_FINAL<-UU

for(i in 1:MAX_NIVEL) |
PP_F<-AJUSTADO(VALIDA,LISTA ,EXPRESION,DERIVADAS ,U_FINAL[,il,i,MODELO,NOMBRE_FIJOS)
if (i==1) PP_FINAL<-PP_F
if (i>1) PP_FINAL<-rbind (PP_FINAL,PP_F)
}
PP_FINAL$ERROR<-PP_FINAL[,as.character (VAR_DEP)]-PP_FINAL[,"Pred"]
MM<-mean (PP_FINAL$ERROR)
VV<-var (PP_FINAL$ERROR)
cat("Ciclo:..",CICLO," Media,del Error:.." ,MM," ,Varianza, del Error:..",VV,"\n")
if (CICLO==MAXIMO_CICLO) break
if (max (abs (DELTA2[,CICLO]))<DELTA_MINIMO) break
if (METODO=="ZERO") break
CICLO<-CICLO+1
}
PP_FINAL$METODO1<-METODO
PP_FINAL
}

Z_2<-function (DERIVADAS ,EVALUA ,DATOS ,MODELO,LISTA,NOMBRE_FIJOS,ALEATORIOS,NRO)
{
M_FIJOS<-0OBTIENE_FIJOS (MODELO,NOMBRE_FIJOS,DATOS)
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EXPRESION<-DERIVADAS [[EVALUA]]
UU_LISTOS<-OBTIENE_UU(VALIDA ,DERIVADAS ,DATOS ,LISTA,ALEATORIOS,NRO)
d <- data.frame ((cbind (DATOS ,M_FIJOS ,UU_LISTO0S)))

Z2<-eval (EXPRESION,d)

72

AJUSTADO<-function (VALIDA ,LISTA ,EXPRESION ,DERIVADAS ,ALEATORIOS ,NRO,MODELO ,NOMBRE_FIJOS)
{

NOM_UU<-names (DERIVADAS)

ANCHO _UU<-length (DERIVADAS)

NOMBRE_1<-as.character (names (LISTA)[1])

V_N1<-unique (VALIDA[,NOMBRE_11)

TAMIZ1<-VALIDA[VALIDA[,NOMBRE_11==V_N1[NRO],]

LARGO_UU<-dim(TAMIZ1)[1]

UU_LISTOS<-matrix (0,LARGO_UU,ANCHO_UU)

M_FIJOS<-matrix(0,LARGO_UU,length (NOMBRE_FIJOS))

colnames (UU_LISTOS)<-NOM_UU

# CREA UN VECTOR LLAMADO UU_LISTOS

for(i in 1:LARGO_UU) {
# ESTO SOLO FUNCIONA CON UNO O DOS NIVELES
M_FIJOS[i,]<-as.numeric (OBTIENE_FIJOS (MODELO,NOMBRE_FIJOS,TAMIZ1[i,]))
UU_LISTOS[i,]<-OBTIENE_UU(VALIDA ,DERIVADAS ,TAMIZ1[i,],LISTA,ALEATORIOS ,NRO)

}

M_FIJ0S<-as.data.frame (M_FIJOS)

names (M_FIJOS)<-NOMBRE_FIJ0S

d <- data.frame((cbind (TAMIZ1 ,M_FIJOS,UU_LISTOS)))

d$Pred<-eval (EXPRESION ,d)

d

OBTIENE_UU<-function (VALIDA ,DERIVADAS ,DATOS,LISTA,ALEATORIOS ,NRO,TOTAL=FALSE){

NIVELES=length(LISTA)

### DEFINE VECTOR DE EFECTOS ALEATORIOS

NOM_UU<-names (DERIVADAS)

LARGD_UU<-length (DERIVADAS)

UU_LIST<-matrix(0,1,LARGO_UU)

colnames (UU_LIST)<-NOM_UU

i DEFINICIONES DEL NIVEL 1

NOMBRE_1<-as.character (names (LISTA) [1])

ANCHO _1<-dim(LISTAL[[111)[1]

V_N1<-unique (VALIDA[,NOMBRE_11])

TAMIZ1<-VALIDA[VALIDA[,NOMBRE_1]1==V_N1[NRO],]

it ASTGNA LOS EFECTOS ALEATORIOS DEL NIVEL 1 AL VECTOR

for(i in 1:ANCHO_1) {
UU_LIST[il<-ALEATORIOSI[il

}

if (NIVELES >1) {
#HHH DEFINTICIONES DEL NIVEL 2
NOMBRE_2<-as.character (names (LISTA) [2])
ANCHO_2<-dim(LISTA[[211)[1]
V_N2<-as.matrix (unique (TAMIZ1[,NOMBRE_2]))
VALOR_N2<-as.character (DATOS[,NOMBRE_2])
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N2<-length (unique (TAMIZ1[,NOMBRE_21))
it BUSCA LA POSICION DEL EFECTO ALFATORIO ACTUAL EN LOS PRESENTES EN ESE NIVEL
POS_N2<-which (V_N2==VALOR_N2)
for (i in 1:ANCHO_2) {
POS_LIST<-ANCHO_1+i
POS_ALEA<-ANCHO_1+ANCHO_2* (POS_N2-1)+1i
UU_LIST[POS_LIST]<-ALEATORIOS[POS_ALEA]
}
if (NIVELES>2) {
#HHHH DEFINTICIONES DEL NIVEL 3
NOMBRE_3<-as.character (names (LISTA) [3])
ANCHO_3<-dim(LISTA[[31]1)[1]
# FRUTOS EN EL TAMANO
N3<-0
for(i in 1:N2) {
TAMIZ2<-TAMIZ1[TAMIZ1[,NOMBRE_2]1==V_N2[i],]
# FRUTOS EN EL TAMANO
V_N3<-as.matrix (unique (TAMIZ2[,NOMBRE_31))
N3_SUB<-length(V_N3)
VALOR_N3<-as.character (DATOS[,NOMBRE_3])
POS_N3<-match (VALOR_N3,V_N3)
ifelse(is.na(POS_N3),N3<-N3+N3_SUB,break)
}
N3<-N3+POS_N3
for(i in 1:ANCHO_3) {
POS_LIST<-ANCHO_1+ANCHO_2+i
POS_ALEA<-ANCHO_1+ANCHO_2+ANCHO_3*(N3-1) +i
UU_LIST[POS_LIST]<-ALEATORIOS[POS_ALEA]

}
UU_LIST

#Ht ESTIMA D #HHHH
OBTIENE_D<-function (LISTA,VALIDA,NRO) {
NIVELES=length(LISTA)
# OBTIENE EL BLOQUE DEL PRIMER NIVEL
BLOQUE_1<-LISTA[[1]]
NOMBRE_1<-as.character (names (LISTA) [1])
ANCHO_1<-dim(LISTA[[1]1) [1]
LONGITUD<-ANCHO_1
RETORNA<-BLOQUE_1
if (NIVELES>1) {
# NIVEL 2 DE EFECTOS ALEATORIOS
NOMBRE_2<-as.character (names (LISTA) [2])
ANCHO_2<-dim(LISTAL[[2]1])[1]
V_Ni<-unique (VALIDA[,NOMBRE_11)
TAMIZ1<-VALIDA[VALIDA[,NOMBRE_11==V_N1[NRO],]
V_N2<-unique (TAMIZ1[,NOMBRE_2])
N2<-length (V_N2)
LONGITUD<-ANCHO_1+ANCHO_2%N2
BLOQUE_2<-REPLICA_M(LISTA[[2]],N2)
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RETORNA<-as.matrix (bdiag(BLOQUE_1,BLOQUE_2))
if (NIVELES>2) {
# NIVEL 3 DE EFECTOS ALEATORIOS
NOMBRE_3<-as.character (names (LISTA) [3])
ANCHO_3<-dim(LISTA[[3]11)[1]
N3<-0
for(i in 1:N2) {
TAMIZ2<-TAMIZ1[TAMIZ1[,NOMBRE_2]1==V_N2[il,]
# FRUTOS EN EL TAMANQO
V_N3<-unique (TAMIZ2[,NOMBRE_3])
N3_SUB<-length(V_N3)
N3<-N3+N3_SUB
}
LONGITUD<-ANCHO_1+ANCHO_2%N2+ANCHO_3%N3
BLOQUE_3<-REPLICA_M(LISTA[[3]],N3)
RETORNA<-as.matrix (bdiag (BLOQUE_1,BLOQUE_2,BLOQUE_3))

}
RETORNA

ittt ESTIMA Z

OBTIENE_Z<-function (VALIDA ,LISTA,DERIVADAS ,ALEATORIOS ,NRO,MODELO,NOMBRE_FIJ0S) {

NIVELES=length(LISTA)

# OBTIENE EL BLOQUE DEL PRIMER NIVEL

NOMBRE_1<-as.character (names (LISTA) [1])

### ANCHO DEL BLOQUE

ANCHO_1<-dim(LISTA[[1]11) [1]

V_N1<-unique (VALIDA[,NOMBRE_11])

TAMIZ1<-VALIDA[VALIDA[,NOMBRE_1]==V_N1[NRO],]

#H# LONGITUD DEL BLOQUE

LARGO_1<-dim (TAMIZ1) [1]

### CONSTRUYE EL PRIMER BLOQUE

BLOQUE_1<-matrix (0,LARGO_1,ANCHO_1)

CORRE<-1

for (i in 1:ANCHO_1) {

for (ii inm 1:LARGOD_1) {

DATOS<-TAMIZ1[ii,]
BLOQUE_1[ii,i]<-Z_2(DERIVADAS ,CORRE,DATOS ,MODELO,LISTA ,NOMBRE_FIJOS,ALEATORIOS,NRO)

}
CORRE<-CORRE+1

}

RETORNA<-BLOQUE_1

if (NIVELES>1) {
# NIVEL 2 DE EFECTOS ALEATORIOS
NOMBRE_2<-as.character (names (LISTA) [2])
ANCHO_2<-dim(LISTAL[[2]11)[1]
V_N2<-unique (TAMIZ1[,NOMBRE_2])
N2<-length (V_N2)
#HH# CONSTRUYE EL SEGUNDO BLOQUE
for(i in 1:N2) {
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}

RETORNA

#Ht REPLICA MATRICES DIAGONIZANDOLES
REPLICA_M<-function(MATRIZ,n) {

CORRE<-ANCHO_1+1
TAMIZ2<-TAMIZ1[TAMIZ1[,NOMBRE_21==V_N2[il,]
##H# LONGITUD DEL BLOQUE
LARGO_2<-dim(TAMIZ2) [1]
SUB_BLOQUE_2<-matrix (0,LARGO_2,ANCHO_2)
for(ii in 1:ANCHO_2) {
for(iii in 1:LARGO_2) {
DATOS<-TAMIZ2[iii,]
SUB_BLOQUE_2[iii,ii]l<-Z_2(DERIVADAS ,CORRE,DATOS ,MODELO,LISTA ,NOMBRE_FIJ0OS,ALEATORIO
}
CORRE<-CORRE+1
}
if (i==1) BLOQUE_2<-SUB_BLOQUE_2
else BLOQUE_2<-as.matrix(bdiag(BLOQUE_2,SUB_BLOQUE_2))
}
RETORNA<-as.matrix(cbind (BLOQUE_1,BLOQUE_2))
if (NIVELES >2) {
# NIVEL 3 DE EFECTOS ALEATORIOS
NOMBRE_3<-as.character (names (LISTA) [3])
ANCHO_3<-dim(LISTA[[3]1)[1]
### CONSTRUYE EL TERCER BLOQUE
for(i in 1:N2) {
NOMBRE _3<-as.character (names (LISTA) [3])
ANCHO_3<-dim(LISTA[[311)[1]
TAMIZ2<-TAMIZ1[TAMIZ1[,NOMBRE_21==V_N2[i]l,]
V_N3<-unique (TAMIZ2[,NOMBRE_31])
N3<-length(V_N3)
for(v in 1:N3) {
TAMIZ3<-TAMIZ2[TAMIZ2[,NOMBRE_3]1==V_N3[v],]
##H# LONGITUD DEL BLOQUE
LARGO_3<-dim(TAMIZ3) [1]
S_SUB_BLOQUE_3<-matrix (0,LARGO_3,ANCHO_3)
CORRE<-ANCHO_1+ANCHO _2+1
for (ii in 1:ANCHO_3) {
for (iii in 1:LARGO_3) {
DATO0S<-TAMIZ3[iii,]
S_SUB_BLOQUE_3[iii,ii]l<-Z_2(DERIVADAS ,CORRE,DATOS ,MODELO,LISTA,NOMBRE_FIJOS, ALH
}
CORRE<-CORRE+1
}
if (v==1) S_BLOQUE_3<-S_SUB_BLOQUE_3
else S_BLOQUE_3<-as.matrix(bdiag(S_BLOQUE_3,S_SUB_BLOQUE_3))
}
if (i==1) BLOQUE_3<-S_BLOQUE_3
else BLOQUE_3<-as.matrix(bdiag(BLOQUE_3,S_BLOQUE_3))
}
RETORNA<-as.matrix (cbind (BLOQUE_1,BLOQUE_2,BLOQUE_3))

S ,NRO)

ATORIOS,

194



Apéndice D. SCRIPTS: PREDICCION DE EFECTOS ALEATORIOS

ES<-MATRIZ
if(n>1) {
LIMITE<-n-1
for (i in 1:LIMITE) {
ES<-as.matrix (bdiag (MATRIZ ,ES))

ES

#HH# FUNCION QUE CALCULA LA LONGITUD DEL VECTOR DE BLUPS ESTIMADOS
LARGO _UU<-function(VALIDA,LISTA,NRO) {
NIVELES=length(LISTA)
# OBTIENE EL BLOQUE DEL PRIMER NIVEL
NOMBRE_1<-as.character (names (LISTA) [1])
ANCHO_1<-dim(LISTAL[[111)[1]
V_N1<-unique (VALIDA[,NOMBRE_1])
TAMIZ1<-VALIDA[VALIDA[,NOMBRE_1]==V_N1[NRO],]
LONGITUD<-ANCHO_1
if (NIVELES>1) {
# NIVEL 2 DE EFECTOS ALEATORIOS
NOMBRE_2<-as.character (names (LISTA) [2])
ANCHO_2<-dim(LISTAL[[2]11)[1]
V_N2<-unique (TAMIZ1[,NOMBRE_21)
N2<-length (V_N2)
LONGITUD<-ANCHO_1+ANCHO_2%N2
if (NIVELES>2) {
# NIVEL 3 DE EFECTOS ALEATORIOS
NOMBRE_3<-as.character (names (LISTA) [3])
ANCHO_3<-dim(LISTA[[3]1]) [1]
N3<-0
for(i in 1:N2) {
TAMIZ2<-TAMIZ1[TAMIZ1[,NOMBRE_21==V_N2[il,]
# FRUTOS EN EL TAMANO
V_N3<-unique (TAMIZ2[,NOMBRE_31])
N3_SUB<-length(V_N3)
N3<-N3+N3_SUB
}
LONGITUD<-ANCHO_1+ANCHO_2%N2+ANCHO_3%N3

}
LONGITUD

OBTIENE_R<-function (LISTA,MODELO,PP,VAR_DEP_CORR="DDF",NRO) {
NIVELES=length(LISTA)
# VER SI EXISTE ESTRUCTURA DE: CORRELACION - DETECTAR EL COEF Y COVARIABLE
# / VARIANZAS CON VARIDENT - DETECTAR LA COVARIABLE
# / VARIANZAS CON FUNCION - DETECTAR EL COEF Y LA COVARIABLE

# OBTIENE EL PRIMER NIVEL
NOMBRE_1<-as.character (names (LISTA) [1])
V_N1<-unique (PP[,NOMBRE_1])
TAMIZ1<-PP[PP[,NOMBRE_1]==V_N1[NRO],]
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TAMANO_1<-dim(TAMIZ1) [1]

if (NIVELES==1) {
VAR _POND<-OBTIENE_TVAR (MODELO,TAMIZ1)
VAR _CORR<-0BTIENE_CORR (MODELO,TAMIZ1,VAR_DEP_CORR)
RR<-VAR_POND %% %VAR_CORR %* %VAR_POND

if (NIVELES==2) {

# NIVEL 2 DE EFECTOS ALEATORIOS

NOMBRE_2<-as.character (names (LISTA) [2])

ANCHO_2<-dim (LISTA[[2]]1)[1]

V_N2<-unique (TAMIZ1[,NOMBRE_21)

N2<-length (V_N2)

for(v in 1:N2) {
TAMIZ2<-TAMIZ1[TAMIZ1[,NOMBRE_2]1==V_N2[v],]
# ESTE MATRIZ TIENE ELEMENTOS EN LA DIAGONAL
# SE OBTIENEN LAS PONDERACIONES POR GRUPOS Y
# Y POR FUNCICONES DE POTENCIA Y EXPONENTE
VAR_POND<-OBTIENE_TVAR (MODELO,TAMIZ2)
VAR_CORR<-OBTIENE_CORR (MODELO,TAMIZ2 ,VAR_DEP_CORR)
S_RR<-VAR_POND %* %VAR_CORR %* %VAR_POND
if (v==1) RR<-S_RR
else RR<-as.matrix(bdiag(RR,S_RR))

if (NIVELES==3) {
# NIVEL 3 DE EFECTOS ALFATORIOS
NOMBRE_2<-as.character (names (LISTA) [2])
ANCHO_2<-dim(LISTA[[2]]1)[1]
NOMBRE_3<-as.character (names (LISTA) [3])
ANCHO _3<-dim(LISTA[[3]1])[1]
V_N2<-unique (TAMIZ1[,NOMBRE_2])
N2<-length (V_N2)
for(v in 1:N2) {
TAMIZ2<-TAMIZ1[TAMIZ1[,NOMBRE_2]1==V_N2[v],]
V_N3<-unique (TAMIZ2[,NOMBRE_31)
N3<-length(V_N3)
for(w in 1:N3) {
TAMIZ3<-TAMIZ2[TAMIZ2[,NOMBRE_3]==V_N3[w],]
VAR _POND<-QBTIENE_TVAR (MODELO ,TAMIZ2)
VAR_CORR<-O0BTIENE_CORR (MODELO ,TAMIZ2,VAR_DEP_CORR)
S_RR<-VAR_POND %% %VAR_CORR %# %VAR_POND
if (w==1) S_RR<-S_S_RR
else S_RR<-as.matrix(bdiag(S_RR,S_S_RR))
}
if (v==1) RR<-S_RR
else RR<-as.matrix(bdiag(RR,S_RR))

}

SIGMA<-summary (MODELO) $sigma
RR<-SIGMA*SIGMA*RR

RR
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OBTIENE_TVAR<-function(MODELO,DATA){

RETORNA<-rep(1,dim (DATA) [1])
if (class (MODELO) [1]=="nlme"){
T_VAR<-class (summary (MODELO)$modelStruct$varStruct) [1]
if (T_VAR=="varIdent")
{
# con esto encuentro la covariable para varld
TEMPO1<-summary (MODELO) $modelStruct$varStruct
(TEMPO2<-attr (TEMPO1,"formula"))
COVA<-as.character (TEMP02[[211)[3]
GRUPOS<-attr (TEMPO1,"groupNames")
MARCO_VAR<-matrix (0,length (GRUPOS),2)
MARCO_VAR<-as.data.frame (MARCO_VAR)
MARCO_VAR[1,2]<-1
MARCO _VAR[1,1]<-GRUPOS[1]
for(ww in 2:1length (GRUPOS)) {
MARCO _VAR [ww,1] <-GRUPOS [ww]
MARCO_VAR [ww ,2] <-exp (TEMPO1 [ww-1])
}
DATA<-as.data.frame (DATA)
RETORNA<-merge (DATA, MARCO_VAR, by.x = COVA, by.y = "vVi",
}
if (T_VAR=="varPower")
{
# con esto encuentro la covariable para varPower
TEMPO1<-summary (MODELO) $modelStruct$varStruct
TEMP02<-attr (TEMP01,"formula")
COVA<-as.character (TEMPO2[[2]]1)[1]
COVA2<-ifelse (COVA=="fitted","Pred",COVA)
COEF<-as.numeric(aa$varStruct)
RETORNA<-(DATA[,COVA2]~COEF)
}
if (T_VAR=="varExp")
{
# con esto encuentro la covariable para varPower
TEMPO1<-summary (MODELO) $modelStruct$varStruct
TEMP02<-attr (TEMP01,"formula")
COVA<-as.character (TEMPO2[[2]])[1]
COVA2<-ifelse (COVA=="fitted","Pred",COVA)
COEF<-as.numeric(aa$varStruct)

RETORNA<-exp (DATA[,COVA2]1*COEF)

}

RETORNA2<-diag(length (RETORNA))
diag (RETORNA2) <-RETORNA
RETORNA2

OBTIENE_CORR<-function (MODELO ,DATA,VAR_DEP_CORR){
RETORNA<-rep(1,dim(DATA) [1])

# esta es la forma de leer el tipo de estructura de varianza y correlacion del error

sort=F,all.x=T,all.y=F)[,"V2"

1
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RETORNA2<-diag(length (RETORNA))
diag (RETORNA2) <-RETORNA
if (class (MODELO) [1]1=="nlme"){
T_CORR<-class (summary (MODELO) $modelStruct$corStruct) [1]
# OBTIENE LA CORRELACION SI EXISTE Y CONSTRUYE LA MATRIZ
if (T_CORR=="corAR1") {
CORR_P<-MODELO$modelStruct$corStruct [1]
CORR<-exp (CORR_P)
CORR <- c((CORR - 1)/(CORR + 1))
COEF _CORR<-CORR
CORR <- corAR1(COEF_CORR)
#M_CORR<-corMatrix(CORR, covariate = 1:4)
# ARMO LA MATRIZ C DE LA CORRELACION
LARGO<-length (DATA[,VAR_DEP_CORRI])
VECTOR_1<- DATA[1,VAR_DEP_CORR]
UNOS<-rep (1,LARGO)
CONSTANTE<-UNOS %* %t (VECTOR _1)
VECTOR_2<- ((DATA[,VAR_DEP_CORRI-CONSTANTE)/7)+1
MARCO_CORR<-matrix(0,LARGO,LARGO)
for(i in 1:LARGO) {
for(ii in 1:LARGO) {
MARCO_CORR[i,ii]l<-COEF_CORR"~(abs (VECTOR_2[i]-VECTOR_2[iil))

}
RETORNA2<-MARCD_CORR

if (T_CORR=="corCAR1") {
CORR_P<-MODELO$modelStruct$corStruct [1]
CORR<-exp (CORR_P)
CORR <- c((CORR )/(CORR + 1))
COEF_CORR<-CORR
CORR <- corCAR1 (COEF_CORR)
#M_CORR<-corMatrix(CORR, covariate = 1:4)
# ARMO LA MATRIZ C DE LA CORRELACION
LARGO<-length (DATA[,VAR_DEP_CORRI])
VECTOR_1<- DATA[1,VAR_DEP_CORR]
UNOS<-rep (1,LARGO)
CONSTANTE<-UNOS %* %t (VECTOR _1)
VECTOR_2<- ((DATA[,VAR_DEP_CORR]-CONSTANTE))+1
MARCO_CORR<-matrix (0,LARGO,LARGO)
# SE ARMA COVA_R PARA QUE OBTENGA LA VARTIABIE DEPENDIENTE TRANSFORMADA
attach (DATA)
TEMP0O1<-MODELO$modelStruct$corStruct
TEMP02<-attr (TEMPO1,"formula")
TEMP03<-TEMP02[[2]1][2]
TEMP04<-1languageEl (TEMPO3, 1)
COVA_R<-eval (TEMPO4)
detach (DATA)
for (i in 1:LARGO) {

for(ii in 1:LARGO) {
MARCO_CORR[i,ii]<-COEF_CORR~((abs (VECTOR_2[i]-VECTOR_2[ii])*COVA_R))
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RETORNA2<-MARCO_CORR

}
RETORNA2

OBT_Z<-function(DATA,DERIVADAS) {
ANCHO<-length (DERIVADAS)
LARGO<-dim (DATA) [1]

MARCO<-matrix (0,LARGO,ANCHO)

for(i in 1:ANCHO) {
EXPRESION<-DERIVADAS[[il]
MARCO[,il<-eval (EXPRESION,DATA)

}

MARCO

OBT_B<-function(DATA,DERIVADAS) {
ANCHO<-length (DERIVADAS)
LARGO<-dim (DATA) [1]
MARCO<-matrix (0,LARGO ,ANCHO)
for(i in 1:ANCHO) {
NOMBRE<-names (DERIVADAS) [i]
MARCO[,i]l<-DATA[,NOMBRE]

}

MARCO

OBT_COR<-function (MODELO,DIF_DDF){
APLICA<-rep(0,length(DIF_DDF))
if (class (MODELO) [1]=="nlme"){
T_CORR<-class (summary (MODELO) $modelStruct$corStruct) [1]
if (T_CORR=="corAR1") {
CORR_P<-MODELO$modelStruct$corStruct [1]
CORR<-exp (CORR_P)
CORR <- c((CORR - 1)/(CORR + 1))
COEF_CORR<-CORR
APLICA<-COEF_CORR~(DIF_DDF/7)
}

# AHORA HAY QUE CONSIDERAR UNA FUNCION QUE PERMITA OBTENER UNA FUNCION

if (T_CORR=="corCAR1") {
CORR_P<-MODELO$modelStruct$corStruct [1]
CORR<-exp (CORR_P)
CORR <- c((CORR )/(CORR + 1))
COEF_CORR<-CORR
CORR <- corCAR1 (COEF_CORR)
APLICA<-COEF_CORR~(log(DIF_DDF))

}
APLICA

#itH# FUNCION NLMER

199




Apéndice D. SCRIPTS: PREDICCION DE EFECTOS ALEATORIOS

#H# EFECTOS FIJOS DE TAMANGO PARA 3 TAMANOS
OBTIENE_FIJOS<-function(MODELO ,NOMBRE_FIJOS ,DATOS,MODELO_N)

{

### ACA LE PONEMOS LA VARIABLE DE EFECTO FIJO MANUALMENTE

### DEFINIMOS PARA A_MOD2

if (MODELO_N=="A_MQOD2")

1{

FIJOS<-fixef (MODELO)
VAR_CLASS<-"TAMA"

if (is.null (VAR_CLASS))

{

RETORNA<-as.data.frame (t(FIJ0S))
}

else

{

if (DATOS[,VAR_CLASS]==1)
{

A<-FIJOS[1]

B<-FIJOS [4]

C<-FIJOS[7]

}

if (DATOS[,VAR_CLASS]==2)
1{

A<-FIJOS[11+FIJOS[2]
B<-FIJOS[4]1+FIJ0S[5]
C<-FIJOS[71+FIJOS[8]

}

if (DATOS[,VAR_CLASS]==3)
{

A<-FIJOS[11+FIJOS[3]
B<-FIJOS[4]+FIJOS[6]
C<-FIJOS[7]1+FIJOS[9]

}

AGRUPA<-c(A,B,C)
RETORNA<-as.data.frame (t (AGRUPA))
}

}

#Ht DEFINIMOS PARA Z_MOD2

if (MODELO_N=="Z_M0OD2")

1{
FIJOS<-summary (MODELQO) $coefficients$fixed
VAR_CLASS<-names ((summary (MODELO))$contrasts[1])
if (is.null (VAR_CLASS))

{
RETORNA<-as.data.frame (t(FIJ0S))
}
else
{
if (DATOS[,VAR_CLASS]==1)
{
A<-FIJOS[1]
B<-FIJOS [4]
C<-FIJOS[7]
}
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if (DATOS[,VAR_CLASS]==2)
{
A<-FIJOS[11+FIJOS[2]
B<-FIJOS[4]1+FIJ0S[5]
C<-FIJOS[71+FIJOS[8]
}
if (DATOS[,VAR_CLASS]==3)
1{
A<-FIJOS[11+FI1JOS[3]
B<-FIJOS[4]+FIJOS[6]
C<-FIJOS[7]1+F1J0S[9]
}
AGRUPA<-c(A,B,C)
RETORNA<-as.data.frame (t (AGRUPA))
}

}

#HH# DEFINIMOS PARA Z_MOD9

if (MODELO_N=="Z_MQOD9")

1{
FIJOS<-summary (MODELQO) $coefficients$fixed
VAR_CLASS<-names ((summary (MODELO))$contrasts[1])
if (is.null (VAR_CLASS))

1{
RETORNA<-as.data.frame (t(FIJ0S))
}
else
1{
if (DATOS[,VAR_CLASS]==1)
{
A<-FIJOS[1]
B<-FIJOS [4]
C<-FIJOS[7]
}
if (DATOS[,VAR_CLASS]==2)
1{
A<-FIJOS[11+FIJOS[2]
B<-FIJOS[41+FIJ0S[5]
C<-FIJOS[71+FIJOS[8]
}
if (DATOS[,VAR_CLASS]==3)
1{
A<-FIJOS[11+FIJOS[3]
B<-FIJOS[4]+FIJOS[6]
C<-FIJOS[7]1+F1J0S[9]
}
AGRUPA<-c(A,B,C)
RETORNA<-as.data.frame (t (AGRUPA))
}

}

#Ht DEFINIMOS PARA Z_MOD15

if (MODELO_N=="Z_MQD15")

1{
FIJOS<-summary (MODELQO) $coefficients$fixed

VAR_CLASS_TAMA<-names ((summary (MODELO)) $contrasts [1])
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VAR_CLASS_TIPO<-names ((summary (MODELO)) $contrasts [2])
if (is.null (VAR_CLASS_TAMA))
{
RETORNA<-as.data.frame (t(FIJ0S))
}
else
{
if (DATOS[,VAR_CLASS_TAMAI==1) { A<-FIJOS[1] }
if (DATOS [, VAR_CLASS_TAMA]==2) { A<-FIJOS[1]1+FIJOS[2] 2
if (DATOS [, VAR_CLASS_TAMA]==3) { A<-FIJOS[1]1+FIJOS[3] 2
if (DATOS [, VAR_CLASS_TAMA]==4) { A<-FIJOS[1]1+FIJOS[4] 2
if (DATOS[,VAR_CLASS_TIPO]=="INDIVIDUALES") { C<-FIJOS[6]+FIJOS[7] }
if (DATOS[,VAR_CLASS_TIP0]=="ALEATORIO") { C<-F1JO0S[6] 1}
B<-FIJOSI[5]
AGRUPA<-c(A,B,C)
RETORNA<-as.data.frame (t (AGRUPA))
}
}
#HH# DEFINIMOS PARA AB MOD17
if (MODELO_N=="AB_MQOD17")
{
FIJOS<-fixef (MODELO)
# if (DATOS[,VAR_CLASS_TIPQ]=="INDIVIDUALES") { A<-FIJOS[1]+FIJOS[2] }
A<-FIJOS[11+FIJOS[2]
# if (DATOS[,VAR_CLASS_TIPQ(]=="ALEATORIQ") { A<-FIJOS[1] }
# if (DATOS[,VAR_CLASS_TIP(]=="INDIVIDUALES") { C<-FIJOS[4]+FIJOS[5] }
C<-FIJOS[4]1+FIJOS[5]
# if(DATOS[,VAR_CLASS_TIPQ]=="ALEATORIO")  { C<-FIJOS[4] }
B<-FIJOS[3]
AGRUPA<-c(A,B,C)
RETORNA<-as.data.frame (t (AGRUPA))
}
#HH DEFINIMOS PARA AB_MOD22
if (MODELO_N=="AB_MOD22")
{
FIJOS<-fixef (MODELO)
if (DATOS[,VAR_CLASS_TIPO]=="INDIVIDUALES") { A<-FIJOS[1]+FIJOSI[2] }
if (DATOS[,VAR_CLASS_TIP0]=="ALEATORIO") { A<-FIJOS[1] }
if (DATOS [, VAR_CLASS_TIP0]=="INDIVIDUALES") { C<-FIJOS[5]1+FIJOS[6] }
if (DATOS[,VAR_CLASS_TIP0]=="ALEATORIO") { C<-FIJos[5] }
C<-C+FIJOS[4]*DATOS$B.46.T.100.MIN.16
B<-FIJOS[3]
AGRUPA<-c(A,B,C)
RETORNA<-as.data.frame (t (AGRUPA))
}
names (RETORNA) <-NOMBRE _FIJOS
RETORNA
}
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DE RESPUESTA

PREDICHO<-function (MODELO ,EXPRESION,PP_FINAL ,VAR_DEP_CORR="DDF",METODO="BLUP" ,DDF_PRED){
#VAR_DEP<-formula(MODELO) [[2]]
VAR_DEP<-as.character(formula (MODELO) [[2]11[[2]11)

# EXTRACCION DE PARAMETROS DEL MODELO AJUSTADO
#aa<-summary(MODELQ) smodelStruct

# DEFINICION DE LA LISTA DEL NRO DE NIVELES, DE EFECTOS ALEATORIOS PARA CADA NIVEL
# Y LAS MATRICES DE VARIANZA/COVARIANZA DE CADA UNO DE ELLOS
# NRO Y COEFICIENTES DE LAS MATRICES DE EFECTOS ALEATORIOS
cat ("MacroyPredicho Ver 1.0..")

cat ("Metodo:....",METODO,"\n")

D_PREV<-PP_FINAL

D_POST<-PP_FINAL

if (DDF_PRED==0) D_POST$DDF<-D_POST$DDF_COS

if (DDF_PRED>0) D_POST$DDF<-DDF_PRED

D_PREV$Pred_1<-eval (EXPRESION ,D_PREV)
D_PREV$Pred_2<-eval (EXPRESION ,D_POST)
DIF<-D_PREV[,as.character (VAR_DEP)]-D_PREV[,"Pred_2"]
DIF _DDF<-D_POST$DDF-D_PREV$DDF
Z1<-0BT_Z(D_PREV,DERIVADAS)

Z2<-0BT_Z(D_PREV ,DERIVADAS)
BB<-0BT_B(D_PREV,DERIVADAS)
BCORR<-0BT_COR (MODELO ,DIF_DDF)

TEMP01<-rowSums (Z1*BB)
TEMP02<-rowSums (Z2%BB)

if (BCORR[1]1==0){

if (METODO=="ZERO") { D_PREV$Pred_f<-D_PREV[,"Pred_2"]1+TEMP0O2 }
if (METODO=="BLUP"){ D_PREV$Pred_f<-D_PREV[,"Pred_2"]1 }
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if (BCORR[11>0){
if (METODO=="ZER0"){ D_PREV$Pred_f<-D_PREV[,"Pred_2"]1+BCORR*(DIF) }
if (METODO=="BLUP"){ D_PREV$Pred_f<-D_PREV[,"Pred_2"]-TEMP0O2+BCORR*(DIF+TEMPO1) }

}

D_PREV$METOD0O2<-METODO

if (DDF_PRED==0) {
D_PREV$ER<-D_PREV[,"DIAM_COS"]-D_PREV[,"Pred_£f"]
D_PREV$ER_ABS<-abs (D_PREV[,"DIAM_CO0S"]-D_PREV[,"Pred_£"1)
D_PREV$ER_REL<-D_PREV$ER/D_PREV[,"DIAM_COS"]
D_PREV$ER_REL_ABS<-D_PREV$ER_ABS/D_PREV[,"DIAM_COS"]

}

D_PREV
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Apéndice F

SCRIPTS: METRICAS DE EVALUACION

R2<- function (MODELD)

{

if (class (MODELO) [1]=="nlme"){
mydata=eval (MODELO$call [[3]11)
y=mydatal,as.character (formula (MODELO) [[2]11)]

}

if (class (MODELO) [1]1=="nlmerMod"){
y<-model.response (MODELO@frame)

}

C<-cor(fitted (MODELO),y)

CxC

R2_COND<- function(MODELO)

{

if (class (MODELO) [1]=="nlme"){
mydata=eval (MODELO$call[[31])
y=mydatal,as.character (formula (MODELO) [[2]11)]

}

if (class (MODELO) [1]=="nlmerMod"){
y<-model.response (MODELO@frame)

}

y_hat<-fitted (MODELO)

y_media<-mean(y)

yl<-y-y_hat

y2<-ylx*yl

y_num<-sum(y2)

y3<-y-y_media

y4<-y3*y3

y_den<-sum(y4)

final<-1-(y_num/y_den)

final

CC1<- function (MODELQ)
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if (class (MODELO) [1]=="nlme"){
mydata=eval (MODELO$call[[3]])
y=mydatal,as.character (formula (MODELO) [[2]11)]
}
if (class (MODELO) [1]=="nlmerMod"){
y<-model.response (MODELO@frame)
}
y_hat<-fitted (MODELO)
y_media<-mean (y)
yl<-y-y_hat
y2<-ylx*yl
y_num<-sum(y2)
y3<-y-y_media
y4<-y3*y3
y_med_p<-mean (y_hat)
y5<-y-y_med_p
y6<-y5*yb
den_1<-sum(y4)
den_2<-sum(y6)
den_3<-length(y_hat)*(y_media-y_med_p)*(y_media-y_med_p)
final<-1-(y_num/(den_1+den_2+den_3))

final

CC2<- function (MODELO)
{
if (class (MODELO) [1]=="nlme"){
mydata=eval (MODELO$call [[3]])
y=mydatal[,as.character (formula (MODELO) [[2]]1)]
}
if (class (MODELO) [1]=="nlmerMod"){
y<-model.response (MODELO@frame)
}
y_hat<-fitted (MODELO)
S1<-sd(y)
S2<-sd(y_hat)
S12<-cov (y,y_hat)
ro<-812/(S1%52)
y_media<-mean(y)
y_med_p<-mean(y_hat)
retorno<- ro*((4%S1%S2-ro*(S1%S1+S2%S2))/
((2-ro)*(S1*S1+S2%S2)+(y_media-y_med_p)*(y_media-y_med_p)))

retorno

RSME<- function (MODELO)
{
if (class (MODELO) [1]1=="nlme"){
mydata=eval (MODELO$call [[3]])
y=mydatal,as.character (formula (MODELO) [[2]]1)]
}
if (class (MODELO) [1]=="nlmerMod"){
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y<-model.response (MODELO@frame)
}
y_hat<-fitted (MODELO)
y_media<-mean (y)
yl<-y-y_hat
y2<-ylxyl
retorno<-sqrt (1/length(y_hat)*sum(y2))

retorno

SESGO_M<- function(MODELO)
{
if (class (MODELO) [1]1=="nlme"){
mydata=eval (MODELO$call[[3]])
y=mydatal,as.character (formula (MODELO) [[2]11)]

}

if (class (MODELO) [1]=="nlmerMod"){
y<-model.response (MODELO@frame)

}

y_hat<-fitted (MODELO)
y_media<-mean(y)

yl<-y-y_hat
retorno<-1/length(y_hat)*sum(yl)

retorno

SESGO_MA<- function (MODELO)
{
if (class (MODELO) [1]=="nlme"){
mydata=eval (MODELO$call [[3]])
y=mydatal[,as.character (formula (MODELO) [[2]]1)]
}
if (class (MODELO) [1]=="nlmerMod"){
y<-model.response (MODELO@frame)
}
y_hat<-fitted (MODELO)
y_media<-mean (y)
yl<-abs(y-y_hat)
retorno<-1/length(y_hat)*sum(yl)

retorno

SESGO_MR<- function (MODELOQ)
{
if (class (MODELO) [1]=="nlme"){
mydata=eval (MODELO$call [[311)
y=mydatal,as.character (formula (MODELO) [[2]11)]
}
if (class (MODELO) [1]1=="nlmerMod"){
y<-model.response (MODELO@frame)
}
y_hat<-fitted (MODELO)
y_media<-mean(y)

yil<-(y-y_hat)/y
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retorno<-1/length(y_hat)*sum(y1)*100

retorno

SESGO_MRA<- function (MODELO)
{
if (class (MODELO) [1]=="nlme"){
mydata=eval (MODELO$call [[3]])
y=mydatal,as.character (formula (MODELO)[[2]]1)]
}
if (class (MODELO) [1]=="nlmerMod"){
y<-model.response (MODELO@frame)
}
y_hat<-fitted (MODELO)
y_media<-mean (y)
yil<-abs(y-y_hat)/y
retorno<-1/length(y_hat)*sum(y1)*100

retorno

# MEDIDA=1 PROMEDIO DE ERRORES, MEDIDA=2 PROMEDIO DE ERRORES ABSOLUTOS
# MEDIDA=3 PROMEDIO DE ERRORES RELATIVOS , MEDIDA=4 PROMEDIO DE ERRORES ABSOLUTOS RELATIVOS
# MEDIDA=5 VARTANZA DEL ERROR MEDIDA=6 RAIZ DEL CUADRADO MEDIO DEL ERROR

CAPACIDAD<-function (PP,0BSERVADO ,PREDICHO ,MEDIDA) {
if (MEDIDA==1){
RETORNA<-mean (PP[,0BSERVADO]-PP[,PREDICHO])
}
if (MEDIDA==2){
RETORNA<-mean (abs (PP[,0BSERVADO]-PP[,PREDICHO]))
}
if (MEDIDA==3){
RETORNA<-mean ((PP[,0BSERVADO]-PP[,PREDICHO])/PP[,0BSERVADO])*100
}
if (MEDIDA==4){
RETORNA<-mean (abs (PP[,0BSERVADO]-PP[,PREDICHO]) /PP[,0BSERVADO]) *100
}
if (MEDIDA==5){
RETORNA<-var (PP[,0BSERVADO]-PP[,PREDICHO])
}
if (MEDIDA==6)4
RR1<-mean (PP[,0BSERVADO]-PP[,PREDICHO])
RR2<-var (PP[,0BSERVADO]-PP[,PREDICHO])
RETORNA<- (RR1**2+RR1)*x0.5
}
RETORNA
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