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RESUMO
Modelagem simultinea de média e dispersao e aplicacoes na pesquisa agrondomica

Diversos delineamentos experimentais que sao aplicados correntemente tomam como base
experimentos agrondmicos. Esses dados experimentais sido, geralmente, analisados usando-se mo-
delos que consideram uma variancia residual constante (ou homogénea), como pressuposto inicial.
Entretanto, esta pressuposicao mostra-se relativamente forte quando se esta diante de situacdes para
as quais fatores ambientais ou externos exercem considerdvel influéncia nas medidas experimentais.
Neste trabalho, sdo estudados modelos para a média e a variancia, simultaneamente, com a variancia
estruturada de duas formas: (i) por meio de um preditor linear, que permite incorporar variaveis ex-
ternas e fatores de ruido e (i1) por meio de efeitos aleatdrios, que permitem acomodar tanto o efeito
longitudinal quanto o efeito de superdispersao, no caso de medidas bindrias repetidas no tempo. A
classe de modelos lineares generalizados duplos (MLGD) foi aplicada a um estudo observacional
que consistiu em medir a mortalidade de frangos de corte no fim da condi¢do de espera pré-abate.
Nesse problema, € forte a evidéncia de que alguns fatores influenciam a variabilidade, e consequen-
temente, diminuem a precisdo das andlises inferenciais. Outro problema agrondmico relevante,
associado a horticultura, sdo os experimentos de cultura de tecidos vegetais, em que o nimero de
explantes que regeneram sao contados. Como esse tipo de experimento apresenta um grande nu-
mero de pardmetros a serem estimados, comparado ao tamanho da amostra, os modelos existente
podem gerar estimativas questiondveis ou até levar a conclusdes erroneas, uma vez esse que sao
baseados em grandes amostras para se fazer inferéncia estatistica. Foi proposto um modelo linear
generalizados duplo, para os dados de proporcdes, de uma perspectiva Bayesiana, visando a anélise
estatistica sob pequenas amostras e a incorporacao do conhecimento especialista no processo de es-
timagao dos parametros. Um problema clinico, que envolve dados bindrios medidos repetidamente
no tempo € apresentado e sdo propostos dois modelos que acomodam o efeito da superdispersao e
a dependéncia longitudinal das medidas, utilizandos-se efeitos aleatérios. Foram obtidos resultados
satisfatorios nos trés problemas estudados. Os MLGD permitiram identificar os fatores associados
a mortalidade das aves de corte, o que permitird minimizar perdas e habilitar os processos de ma-
nejo, transporte e abate aos critérios de bem-estar animal e exigéncias da comunidade européia.
O MLGD Bayesiano permitiu identificar o genétipo associado ao efeito de superdispersdo, aumen-
tando a precisdo da inferéncia de selecdo de variedades. Dois modelos combinados foram propostos
logit-normal-Bernoulli-beta e o probit-normal-Bernoulli-beta, que acomodaram satisfatoriamente a
superdispersado e a dependéncia longitudinal das medidas bindrias. Esses resultados reforcam a im-
portancia de se modelar a média e a variancia conjuntamente, o que aumenta a precisao na pesquisa
agrondmica, tanto em estudos experimentais quanto em estudos observacionais.

Palavras-chave: Modelos lineares generalizados; Heterocedasticidade; Quase-verossimilhanga es-
tendida; Anélise Bayesiana de dados; Bem-estar animal; Cultura de tecidos; Modelos mistos; Ané-
lise de dados longitudinais



10

ABSTRACT

Joint modeling of mean and dispersion and applications to agricultural research

Several experimental designs that are currently applied are based on agricultural experiments.
These experimental data are, usually, analised with statistical models that assume constant residual
variance (or homogeneous), as basic assumption. However, this assumption shows hard to stand
for, when environmental or external factors exert strong influence over the measurements. In this
work, we study the joint modelling for the mean and the variance, the latter being structured on
two ways: (i) through a linear predictor, which allows the incorporation of external variables and/or
noise factors and (ii) by the use of random effects, that accommodate jointly the possible overdis-
persion effect and the dependence of longitudinal data in the case of binary measusurements taken
over time. The class of double generalized linear models (DGLM) was applied to an observational
study where the poultry mortality was measured in the preslaughter operations. With this situation,
it can be observed that there is a strong influence from some environmental factors over the vari-
ability observed, and consequently, this reduces the precision of the inferential analysis. Another
relevant agricultural problem, related to horticulture, is the tissue culture experiments, where the
number of regenerated explants is counted. Usually, this kind of experiment use a large number
of parameters to be estimated, when compared with the sample size. The current frequentist mo-
dels are based on large samples for statistical inference and, under this experimental condition,
can generate unreliable estimates or even lead to erroneous conclusions. A double generalized li-
near model was proposed to analyse proportion data, under the Bayesian perspective, which can
be applied to small samples and can incorporate expert knowledge into the parameter estimation
process. One clinical research, that measured binary data repeatedly through the time is presented
and two models are proposed to fit the overdispersion effect and the dependence of longitudinal me-
asurements, using random effects. It was obtained satisfactory results under these three problems
studied. the DGLM allowed to identify factors associated with the poultry mortality, that will al-
low to minimize loss and improve the process, since the catching until lairage on slaughterhouse,
agreeing with animal welfare criteria and the European community rules. The Bayesian DGLM
allowed to identify the genotype associated with the overdispersion effect, increasing the precision
on the inference about varieties selection. Two combined models were proposed, a logit-normal-
Bernoulli-beta and a probit-normal-Bernoulli-beta, which have both addressed the overdispersion
effect and the longitudinal dependence of the binary measurements. These results reinforce the im-
portance to modelling mean and dispersion jointly, as a way to increase the precision of agricultural
experimentation, be it on experimental studies or observational studies.

Keywords: Generalized linear models; Heterocedasticity; Extended quasi-likelihood; Bayesian data
analysis; Animal welfare; Tissue culture; Mixed models; Longitudinal data analysis
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1 INTRODUCAO

O papel principal da Estatistica Experimental na pesquisa cientifica € garantir que evidéncias
factuais baseadas em experimentos, relacionadas com hipéteses pré-estabelecidas, sejam obtidas
livres de viés ou influéncias externas, que comprometam as conclusdes do estudo. A pesquisa
agrondmica foi o ber¢o da estatistica experimental no inicio do século XX e diversos delineamentos
experimentais que sdo aplicados no dia-a-dia, baseados em métodos conhecidos de longa data, to-
mam como base experimentos agrondmicos. Estes métodos assumem que os dados experimentais
serdo analisados através de modelos que consideram uma variancia residual constante (ou homo-
génea), como pressuposto inicial. Entretanto, essa pressuposicdo mostra-se, relativamente, forte
quando se esta diante de situacdes para as quais fatores ambientais ou externos exercem considera-
vel influéncia nas medidas experimentais.

Um problema abordado naquela época era o aspecto da heterogeneidade inerente aos proble-
mas experimentais, cujo controle local era feito através da aleatorizac¢io na alocacdo de tratamentos
dentro de blocos. Na mesma época em que se propunham novas formas de se planejarem experi-
mentos, Fisher (1922) propds o Principio da Verossimilhanca que se tornou a base da estatistica
inferencial moderna. Entretanto, somente na década de 60 que a abordagem da modelagem expli-
cita da média e da variancia, simultaneamente, comecou a ser explorada. Uma abordagem baseada
no método da médxima verossimilhanca foi apresentada por Harvey (1976), descrita como uma es-
trutura geral para um modelo de regressdo para respostas com distribuicao normal e uma variancia
estruturada na forma de um preditor linear.

Na década de 80, o Eng. Genichi Taguchi abordava o problema da heterocedasticidade dentro
da experimentacdo industrial, lan¢cando o novo paradigma para a gestdo da qualidade, denominado
planejamento robusto, que visava otimizar processos industriais e reduzir a variabilidade, simul-
taneamente. Naquela época, os EUA e alguns paises da Europa comecavam a despertar para o
desenvolvimento da qualidade de processos, produtos e servicos. Apesar da contribui¢do valiosa e
relevante de Taguchi para a Engenharia da Qualidade, alguns de seus métodos foram criticados e
bastante discutidos, trazendo a tona, novamente, a questdo de se modelar explicitamente a variancia
conjuntamente com a média. Uma nota de revisdo de Pregibon (1984) retoma o problema de mo-
delagem dentro do “framework” dos modelos lineares generalizados (MLG). O modelo proposto

por Smyth (1989), denominado modelo linear generalizado duplo (MLGD), e o modelo linear ge-
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neralizado simultdneo (MLGS), proposto por Nelder e Lee (1991) visam a modelagem de efeitos
dos fatores de controle e dos fatores de variagdo ou ruido (também denominados como efeitos de
locacdo e dispersao, respectivamente).

Apesar da evolugao dessa classe de modelos, poucas sdo as aplicagdes que utilizam desse
tipo de modelagem estatistica na experimentacao agrondmica. Essas metodologias tém potencial
de utilizacdo ndo s6 na experimentacdo industrial mas também na pesquisa agrondmica, em estudos
observacionais restrospectivos, em biotecnologia e nas ciéncias bioldgicas em geral, cujos objetos
de estudo estdo inerentemente sujeitos a grande variabilidade. Um exemplo de estudo observacional
desse tipo consiste em medir a temperatura retal € o nimero de frangos de corte mortos no fim da
condi¢do de espera pré-abate. Identificar e estudar os fatores que influenciam essas medidas é de
grande importancia para minimizar perdas e habilitar os processos de manejo, transporte e abate aos
critérios de bem-estar animal e exigéncias da comunidade européia. No entanto, é forte a evidéncia
de que alguns fatores influenciam a variabilidade, e consequentemente, diminuem a precisdao das
andlises inferenciais.

Outro problema agrondmico relevante, associado a horticultura, sdo os experimentos de cul-
tura de tecidos vegetais, em que o nimero de explantes que regeneraram sdo contados. Na mode-
lagem estatistica para esse tipo de experimento, o nimero de parametros a serem estimados €, rela-
tivamente, grande quando compararado ao tamanho da amostra. Sob esse tipo de situacdo, mesmo
os modelos existentes, que sdo baseados em grandes amostras para se fazer inferéncia estatistica,
podem gerar estimativas questiondveis ou até levar a conclusodes erroneas.

Outro problema potencial ocorre quando medidas bindrias sdo registradas, repetidamente,
ao longo do tempo, e apresentam uma variabilidade gerada por fatores ndo controlaveis. Uma
situacdo agrondmica que caracteriza esse problema seria um estudo comportamental de suinos em
uma granja, em que o nimero de animais é grande e muitos deles pertencem a mesma leitegada,
além de cada animal ter seu comportamento classificado como ‘estressado’ ou nao ‘estressado’,
com base na pressao sonora emitida pelos animais em diferentes horérios do dia.

Esses e outros problemas motivam a pesquisa de métodos que modelem simultaneamente a
média e a dispersdo, aplicados a pesquisa agronomica. Dessa forma, os objetivos desse trabalho

Sa0:
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1. revisar e aplicar os modelos lineares generalizados simultineos (MLGS) e os modelos lineares

generalizados duplos (MLGD) a problemas agrondmicos;

ii. apresentar uma proposta Bayesiana para o modelo MLGD/MLGS para andlise de dados na forma

de proporgdes;
iii. apresentar propostas para modelar dados bindrios longitudinais com superdispersao.

O problema da mortalidade de frangos de corte na condi¢do pré-abate € estudado utilizando os
MLGD no capitulo 2.2. A analise dos dados de um experimento de cultura de tecidos € apresentado
na secdo 2.3, sendo que o processo de estimacao € feito do ponto de vista Bayesiano. Dois modelos
para problema da anélise de dados bindrios longitudinais e com variacdo extra (ou superdispersdo)
sdo propostos na se¢do 2.4, exemplificados ndo em um problema agrondmico mas em um problema
clinico, mas que se estende a outras situagdes agrondmicas. No capitulo a seguir, serd apresentada

uma revisdo dos principais métodos utilizados nesse trabalho.
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2 DESENVOLVIMENTO

2.1 Revisao metodolégica

Na se¢do 2.1.1, descrevem-se as primeiras abordagens de Taguchi para o problema da mo-
delagem da média e da variancia, simultaneamente, e alternativas baseadas em transformacdes de
dados. Na secdo 2.1.2, sdo descritos os modelos lineares generalizados (MLG), o algoritmo de
estimagdo, suas extensdes e medidas de discrepancias para avaliacdo de modelos ajustados. Na
secdo 2.1.3, sdo descritas algumas abordagens para modelagem simultinea de média e dispersao,
em especial a que foi proposta por Nelder e Lee (1991). A revisdo dos modelos lineares mistos e
suas extensoes estdo apresentadas na sec¢do 2.1.4. Alguns algoritmos para otimizacdo, utilizados
em conjunto com o método da maxima verossimilhanga, sdo apresentados na secao 2.1.4.4 e alguns

algoritmos para integracdo numérica sdo revisados na secdo 2.1.4.5.

2.1.1 Técnicas de Taguchi e algumas alternativas
2.1.1.1 Filosofia de Taguchi e razao sinal-ruido

Em 1980, o Eng. Genichi Taguchi apresentou uma abordagem dos diferentes delineamentos

experimentais robustos com trés objetivos, a saber:
1. projeto de produtos e processos que fosse robusto as condi¢cdes ambientais;

2. projeto e desenvolvimento de produtos e processos que fossem robustos a componentes de

variagdo (fatores que influenciam na variacao do parametro de interesse);
3. reducdo de variagao em torno do valor nominal (valor-alvo).
Segundo Montgomery (2004), o termo “robusto” pode ser entendido como

a caracteristica de um produto ou processo que é consistente com o valor-alvo es-
tabelecido e que ¢é relativamente insensivel a fatores de ruido ou que sdo dificeis de

controlar no dia-a-dia.

Um ponto-chave na “Filosofia de Taguchi” (expressao que o proprio Taguchi rejeita mas que

ficou amplamente difundida) € a redugdo da variabilidade. Considerando que uma caracteristica
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de engenharia de processo ou produto tem um valor nominal, a meta € reduzir a variabilidade dessa
caracteristica em torno dele. Ele propds uma fungdo-perda para mensurar o distanciamento do
parametro de interesse do valor nominal, através do raciocinio que se segue (TAGUCHI, 1985).
Considera-se que a perda L — R : y — L(y) é igual a zero quando a caracteristica de qualidade y
tem distancia do valor nominal 7" igual a zero, ou seja, coincide com o valor nominal 7' e portanto,
L(T) = 0. Quando isso ocorre, L(y) é zero e minimo, e, portanto, a derivada de primeira ordem de
L é L'(T) = 0. Uma aproximagdo da fun¢do-perda L, em torno do ponto y = 7T pode ser obtida
utilizando-se até o terceiro termo da expansao em séries de Taylor,

L(T)
1!

L// (T)
2!

L(y) = L(T) + (y—T)+ (y—T)?

sendo que o termo constante € o termo linear tornam-se iguais a zero e supondo que os termos
iguais ou superiores a terceira ordem sao despreziveis. Tem-se, entdo, a aproximag¢do quadrética da
func¢do perda dada por

L(y) =~ k(y — T)?, (1)

sendo que 7' € o valor nominal, y é o valor do pardmetro em estudo e k£ € uma constante. A partir

dessa func¢ao, Taguchi propos as seguintes Razdes Sinal-Ruido (Signal-to-Noise Ratios):

n

1 1
SN, = -101 — E —
L og n — y2 )
SNg = —10log 1 En il e
° n i=1
g?
SNT = 1010g—2
S

sendo que os indices em SN significam ‘Maior é Melhor’ (L), “‘Menor € Melhor’ (S) e ‘No Alvo é
Melhor’ (T). Considerando a razdo sinal-ruido como varidvel resposta, em que i e s> representam,
respectivamente, a média e a variancia dos tratamentos gerados por delineamentos fatoriais sobre
os fatores de controle e de ruido, pode-se conduzir uma andlise de dados e/ou uma andlise estatis-
tica. Algumas criticas a essa abordagem foram apresentadas na literatura estatistica. Box (1988)

reescreve S Ny como
—2
SNy = 10log - = —101og 2,
S
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sendo 7 o coeficiente de variacdo s/y. Logo, SNy é proporcional a log(y) e essa tltima é mais efici-
ente para exprimir as fontes de variacdo associadas aos fatores de ruido. Schmidt e Boudot! (1989,
apud MONTGOMERY, 2004) conduziram um estudo baseado em simulacdo Monte Carlo em que
avaliaram a efetividade das razdes sinal-ruido na deteccao de efeitos de dispersdao. Concluiram que
SN, e SNg sdo ineficazes para detectar efeitos de dispersdo significativos, apesar de detectarem
os efeitos que influenciam a média (o que pode ser feito modelando-se diretamente os efeitos dos
fatores em estudo sobre a média). Outra critica recai sobre modelar uma fungdo do coeficiente de
variagcdo, que nao tem propriedades distribucionais probabilisticas evidentes, tornando complexa a
inferéncia estatistica, quando a andlise sobre jj e s> é mais intuitiva, natural e mais simples. Um
ponto enfatizado por Nelder e Lee (1991) é que quando se utiliza SN, considera-se log(y) como
a Unica transformacdo capaz de atender aos critérios de parciménia (modelos mais simples sdo
preferiveis aos mais complexos) e separacao (eliminacdo da dependéncia da média e pardmetro de
dispersdo), o que ndo é verdade. Essa transformagio somente faz sentido se log(Y) ~ N(u,c?).
Além disso, trata-se de uma transformagdo de dados ndo selecionada com base nos dados e sim de
forma arbitrdria e prévia a andlise dos dados. Isto vai contra a todo o raciocinio estatistico e ao
procedimento cientifico vigente. Maiores discussdes sobre as propriedades e os problemas relacio-
nados a utilizacao de razdes sinal-ruido estdo descritas em Leon et al. (1987). A partir desse artigo,
a comunidade estatistica buscou estudar propostas consistentes e abrangentes para a andlise desse
tipo de experimento, cujo grande interesse ¢ modelar o efeito de dispersdo, conjuntamente, com a

modelagem dos efeitos que afetam uma caracteristica de qualidade.

2.1.1.2 Transformacao de dados

Considere o modelo de regressao linear multipla

Y = X3 +e¢€,

sendo que Y € o vetor representando a varidvel resposta, X a matriz de planejamento do experi-
mento, 3 o vetor de parametros representando os efeitos dos fatores em estudo que serdo estimados

e € o vetor de erros aleatdrios. Esse tipo de modelo € largamente utilizado em estudos de otimiza-

'SCHMIDT, S.R., BOUDOT, J.R. A Monte Carlo simulation study comparing effectiveness of Signal-to-Noise
ratios and other methods for identifying dispersion effects. In: The Rocky Mountain Quality Conference, 1989.
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cdo de processos industriais e desenvolvimento de novos produtos. Quase sempre sdo assumidas as
seguintes suposi¢des: (i) € ~ N(0, o2I); (ii) 0% constante e (iii) Cov(e;, €;) = 0, Vi # j.

Quando alguma dessas suposi¢des nao sdo atendidas (o0 que acontece em muitas situacdes
reais na andlise estatistica de dados), uma abordagem seria selecionar uma transformacao que aten-
deria aproximadamente as duas primeiras suposicdes descritas. Uma familia importante de trans-

formacdes do tipo y* é aquela proposta por Box e Cox (1964), dada por

A
yr —1
—, AF#0
yM = P 7
ylny, A=0

sendo que A € a poténcia de transformacgdo que estabiliza a variancia e/ou normaliza, aproximada-
mente, a distribuicdo e y € a média geométrica de y. Entretanto, acontece, freqlientemente, que
a transformacdo de dados selecionada atende a um critério ou a outro e, dificilmente, a ambos os
critérios de parcimdnia e separacdo. Box (1988) sugere a utilizagdo do Lambda Plot, priorizando o
critério de parcimonia. Esse grafico consiste em estabelecer uma grade de valores para \ e para cada
valor ajustar um modelo de regressdo e tomar o valor da estatistica ¢ de cada um dos efeitos. As-
sim, uma linha € plotada para cada efeito estudado e pode-se notar que transformacdes inadequadas
podem gerar efeitos de interagdes falsamente significativas e efeitos de dispersao inflacionados. En-
tretanto, Shoemaker et al. (1988) pontuaram que o critério de separacdo € mais importante, por ser
uma condi¢do necesséria para um procedimento de ajuste em dois passos (modelagem da dispersao
para, entdo, modelagem dos efeitos da média).

Uma desvantagem do método proposto por Box é que se trata de uma ferramenta exploratdria,
uma vez que a média e a dispersao sdo ajustadas separadamente e baseadas em estatisticas sumarias
(y e s). Mesmo assim, o Lambda Plot pode ser utilizado em estudos do tipo exploratério como em
delineamentos fatoriais e fatoriais fracionados. Outros métodos graficos para selecao de transfor-
macao na presenca de fatores de ruido sdo o Mean-Variance Plot (NAIR; PREGIBON, 1988) e o
Log-log Regression (LOGOTHETIS, 1990).
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2.1.2 Modelos lineares generalizados e extensoes

Os modelos lineares tiveram seu grande upgrade com a publicacdo do relevante artigo de
Nelder e Wedderburn (1972) (extensamente estudado e descrito em McCullagh; Nelder, 1989), no
qual a nova classe de Modelos Lineares Generalizados (MLG) faz a unificacdo de varias técnicas e
metodologias estatisticas em uma tnica moldura. Considerando uma amostra com 7n observacoes
independente e identicamente distribuidas, X uma matriz com p + 1 colunas que representam p
variaveis explicativas e y um vetor de observagdes amostrado de Y, sdo definidos os 3 componentes

de um MLG:

1. Y tem distribuicdo probabilistica como membro da Familia Exponencial de distribui¢des,
com uma func¢do de probabilidade ou fun¢do densidade de probabilidade (para varidveis alea-

torias discretas e continuas, respectivamente)

F(3::6,6) = exp {%«» s — b6 + el ¢>} ,

com média

E(Y) = pi = b'(6;)

Var(Y;) = a;i(9)b"(0;) = ai(9)V (i) = ai(9)Vi,

sendo 6; o pardmetro candnico, a;(¢) = ¢/w;, ¢ o parAmetro de dispersdo, w; um peso “a

priori” e V; a fun¢do de varidncia dada por V; = dy;/db;.

Algumas distribuicdes-membros da Familia Exponencial sdo a Normal, Poisson, Binomial,
Gama, Gaussiana Inversa, Binomial Negativa (com o parametro k fixado), algumas distribui-

¢oes truncadas, etc.

2. As covaridveis e os fatores em X estdo relacionados de forma aditiva no preditor linear
T Q.
= X; IB’

Todas as configuracdes admitidas para os bem conhecidos Modelos Lineares podem ser aqui

utilizados.
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3. Uma Funcgéo de Ligacao monotdnica e diferencidvel g(-), que liga o preditor linear n & média

de Y, e, portanto,

g(p) =xIB = =g ' (xIB).

2.1.2.1 Algoritmo de estimacao de parametros

O método de estimacdo para o vetor parametros 3, proposto por Nelder e Wedderburn (DE-
METRIO, 2002), é o método da maxima verossimilhanga. Utilizando o logaritmo da fungdo de

verossimilhanca da familia exponencial,

10ly) = log[ITi, f(ys 0i,0)] = >0, 10 us)

n 1 .
= D in {m [yi0i — b(0:)] + c(vi, ¢)} ;

o j-ésimo componente do vetor escore pode ser descrito como

olO) = dl; db; dp; On; 1 1 duy, _
U, = S il = i — ) ———— 1z j=1,....p. (2
! 03; ; df; dp; dn; 03; ; ai(¢) = )V(M) dn; 7 b @)

Nota-se que somente p; and V' (1;) estdo sendo utilizadas no processo de estimagdo, ndo sendo
necessdria a forma funcional completa da familia exponencial. Para obter estimativas de Méxima
Verossimilhanga de 3, o seguinte algoritmo (Iterative Reweighted Least Square - IRLS) deve ser

executado, considerando a m-ésima iteragdo, até que um critério de convergéncia seja atingido:

Passo 1:
p
772_(m) _ injﬁ](‘m)Q ’uz(m) _ g—l(m(m));
=1
Passo 2:
T
¢ = 0"+ (g + u™)g (™M), QU = [CA L™, ,qf{”)}
VVi(m) _ w; o W — diag {Wi(m)} ;
V(™) [9’(#5””)]
Passo 3:

/Bm+1 _ (XTw(m)X) -1 XTW(m)Q(m)
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Passo 4: Se o ciclo iterativo convergir, 8 = B™ . Caso contrario, v para o Passo 1 utilizando

B™) no passo m + 1.

2.1.2.2 Medidas de discrepancia em MLG

Como medida de discrepancia entre o valor observado na amostra e aquele predito pelo mo-

delo estimado, Nelder e Wedderburn (1972) propuseram a seguinte medida de desvio:

% — _22 i, yi) — Uy yi) }

sendo ([, y;) o logaritmo da fun¢do de verossimilhanga calculado utilizando y; e uma estimativa
de u; e l(y;, y;) € o logaritmo funcdo de verossimilhancga calculado utilizando y; também como uma

estimativa de y;. Essa medida é denominada scaled deviance e

D = id?,
i=1

é a deviance residual, sendo df 0 componente de deviance, dada por

Hi — U
& = —2/ L .

Assumindo V'(y;) e u; para cada distribuigdo pertencente a familia exponencial na forma candnica,

obtém-se diferentes expressoes para a deviance. Por exemplo, para a distribuicdo Normal, é facil
ver que assumindo V' (y;) = 1 e u; = n;, tem-se que D € igual a soma de quadrados dos residuos.

Para o célculo dos residuos do modelo ajustado, t€ém-se as seguintes formas:

1. residuo componente da deviance:

rq, = sinal(y; — f1;)1/ d?;

2. residuo de Pearson:
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2.1.2.3 Quase-verossimilhanca

Em algumas situacdes, a distribuicao probabilistica da qual os dados s@o provenientes nao
¢ conhecida. Entretanto, se a relacdo entre a média e a variancia for conhecida, essa informacado
pode ser utilizada no processo de estimacdo. Wedderburn (1974) propds o método da “quase-
verossimilhanga” (QV), que relaxa a suposicdo de que a distribui¢do, necessariamente, pertenca a
familia exponencial.

O logaritmo da fun¢do de quase-verossimilhanga () é definido como:

OQ(yi, i) Yi — oy [Ty, :
= gy = Q= [ e s

Nota-se que a funcdo escore € exatamente a mesma dos MLG, fornecendo estimativas de quase-
verossimilhanca no lugar de estimativas de maxima verossimilhanga. Nesse caso, ¢ € considerado
fixo.

A estimacgdo pelo método de QV pode ser usada na modelagem de dados na forma de con-
tagens e propor¢des. Esse tipo de dados estdo sujeitos a superdispersio (HINDE; DEMETRIO,
1998), em que a variacdo observada é muito maior do que aquela prevista pelos modelos baseados
nas distribui¢des Poisson e Binomial. Vieira, Hinde e Demétrio (2000) utilizaram o método QV
para modelagem de dados de propor¢des inflacionadas de zeros, em que a distribui¢do dos dados
era desconhecida e foram consideradas algumas funcdes de varidncia em particular, no processo de
estimagdo. Uma restricao ao método de QV € que o parametro de dispersdo ¢ € assumido constante.
Logo, esse método ndo permite a estimagio de efeitos associados ao parametro de dispersdo, o que

demanda o seguinte método de estimacao mais geral.

2.1.2.4 Quase-verossimilhanca estendida

Para as situagdes em que se deseja modelar o pardmetro de dispersdo ¢ dependente de possi-
veis covariaveis, ao invés de considera-lo fixo, Nelder e Pregibon (1987) propuseram o método da

quase-verossimilhanca estendida (QVE). A funcdo QV pode ser estendida para QVE utilizando

9 () = Y {% T log [mwyn]} | 3
i=1 v
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Para as distribuicdes Normal e Gaussiana Inversa o logaritmo da funcdo de quase-verossimilhanga
estendida gera funcdes do logaritmo de verossimilhangas exatas e boas aproximagdes sdo obti-
das para as demais distribui¢des. Essa forma de Q* é baseada em aproximagdes de ponto de sela
(saddlepoint approximations), utilizadas para estudos assintéticos de estimadores de maxima veros-
similhanga, mas aqui essa funcdo € aplicada apenas para observacdes individuais sob os modelos
lineares generalizados. O método QVE ¢€ utilizado nas situacdes em que a variancia apresenta estru-
turas mais complexas com dispersdo variante (LEE; NELDER; PAWITAN, 2006; LEE; NELDER,
1998).

Outra alternativa para a estimagdo do parametro de dispersdo seria utilizar a pseudo-verossi-

milhanga (PV), descrita como

n 2
—2P(¢:)) =) | {:jj "+ log [%r@vmi)}} , )
i=1
em que 7% € o residuo de Pearson. Nota-se que a expressido da PV € bastante similar 2 expressdo
da QVE, em que o componente de deviance d? é substituido por r%, e 1i; € utilizado no lugar de y;
em V(-). Entretanto, essa fun¢do depende de ¢ e ndo dos pardmetros associados as covariaveis, nao
podendo ser utilizada para estimar conjuntamente p. Apesar de esse método produzir estimativas
consistentes, o método QVE gera estimadores consistentes e assintoticamente eficientes, quando ¢
ndo € muito grande. J4 o método PV tende a produzir estimativas menos eficientes (LEE; NELDER,
1988). A estimagdo por PV € utilizada também em modelos com matrizes de covariancias estrutura-
das, como em anélise de dados longitudinais (MOLENBERGHS; VERBEKE, 2005). Uma anélise

comparada entre os método QVE e PV no contexto do MLG esté descrita em LEE et al. (2006).

2.1.3 Modelagem simultinea de média e dispersao
2.1.3.1 Método de Engel

Uma proposta intermedidria para a modelagem efetiva da média e da variancia foi proposta
por Engel (1992). Essa abordagem considera m réplicas para cada uma das ¢ condi¢des experi-
mentais € ;. € s> como varidveis respostas para o seguinte par de modelos lineares generalizados

(NELDER; PREGIBON, 1987):
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= g(p) = %8
G = h(¢:) = zi,
sendo 7; o preditor linear para a média p;, X; o vetor-linha de X, ¢(-) a fungdo de liga¢do entre
o preditor linear e a média, (; o preditor linear que associa os fatores de ruido a dispersdo ¢; (re-
presentada pelos componentes da deviance ou pelos componentes da estatistica X2 de Pearson), z;
o vetor-linha de Z e h(-) a fungdo de ligagdo entre o preditor linear e a dispersdo. Engel assumiu
g(-) = I(-),em que I(-) é a funcdo identidade e h(-) = log(-).
Duas restricdes desaconselham a utilizacdo dessa abordagem. Uma € o fato de que esse
modelo utiliza estatisticas sumadrias, ao invés de cada observacao individual. Isto torna a modelagem
um pouco mais complexa e restrita. A verificacdo da qualidade de ajuste do modelo, através de

andlise residual ndo é permitida, mesmo quando m € relativamente grande.

2.1.3.2 MLGS - Modelos lineares generalizados simultianeos

O objetivo do método de modelagem proposto por Nelder e Lee (1991) atende ao objetivo
do planejamento robusto proposto por Taguchi, cujo objetivo € encontrar os niveis de fatores ex-
perimentais que minimizem a variancia experimental e mantenham a média em um valor nominal.
Utilizando-se a abordagem MLG, € natural pensar nos parimetros y e ¢ como medidas de perfor-
mance para os fatores de controle e ruido, respectivamente.

Considerando que E(Y;) = p; e Var(Y') = ¢;V(1;), tem-se a seguinte formulagdo MLG:

ni = g(p:) = x; B
G = h(¢i) = ZZ-T’Y,

(&)

sendo 3 o vetor de parAmetros para a média, v o vetor de pardmetros para a dispersdo, g(-) e h(+)
as funcdes de ligacdo para média e dispersdo e x; e z; os vetores dos fatores de controle e ruido,
respectivamente. Nesse modelo, ¢ representa a variacdo independente da média; V () representa
a variacdo dependente da média.

Algumas vantagens dessa abordagem sdo:

1. distribui¢des ndo-normais podem ser consideradas, pertencendo a familia exponencial ou nao

(utilizando-se estimativas de QV);
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2. esse modelo elimina a dependéncia entre a média e o parametro de dispersdo, através da
escolha certa das funcdes de ligagdo para os modelos da média e da dispersdo, atendendo

assim ao critério de separac¢do (BOX, 1988);

3. modelos aditivos mais simples podem ser selecionados, através da inferéncia correta sobre os

parametros lineares, atendendo assim ao critério da parcimonia,
4. fatores experimentais poderiam ocorrer em Z, em X ou, simultaneamente, em ambos;

5. cada observacdo contribui para o processo de estimacdo e, conseqiientemente, gera valores
individuais de residuo. Isso permite aplicar todas as técnicas de andlise de residuos e diag-

ndsticos, na verificacdo da qualidade de ajuste.

Algoritmo de estimacao

Considerando que o par de modelos (5) sdo, individualmente, modelos lineares generalizados,

podem-se estimar os vetores de parametros 3 e ~ da seguinte forma:

1. considerando o parametro ¢; fixo, estimar o vetor 3 pelo algoritmo IRLS e obter os compo-

nentes de deviance (ou os componentes da estatistica de Pearson);

2. considerando 3 fixo e ¢ como varidvel resposta, estimar « pelo algoritmo IRLS, fazendo
¢ = h™1(4), receber os valores preditos; retorna ao passo 1 até que seja alcangado um

critério de convergéncia sobre os valores das estimativas.

Nelder e Lee (1991) chamam esse algoritmo iterativo de see-saw, que, em geral, converge
rapidamente. Na estimacdo da média u; com ¢; fixo, a fun¢do de QVE reduz-se a uma fungdo de
QV, com uma funcdo de variancia especificada, a menos de uma constante. Logo, as equacdes de

estimagdo sao dadas por

3Q+ Z Mz Opi .
V()98
O método QVE fornece componentes de deviance escalonados d?/¢; paracadai = 1,...,n. Dessa
forma, tabelas do tipo ANOVA podem ser construidas para modelos encaixados que podem ser

comparados usando-se a diferenca de deviances totais e o teste-F.
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No ajuste do modelo de dispersdo, considerando p; fixo, a funcdo de QVE toma forma
de uma func¢do de verossimilhanga gama, quando d? € a varidvel resposta, tendo E(d?) = ¢; e
Var(d?) = 2¢?. Um fato importante é que d? é uma estimativa viciada de ¢;, mas afeta, principal-
mente, o intercepto no modelo de dispersdo. Nelder e Lee (1992) demonstram através de um estudo
de simulagio que o vicio ndo é grande, d? é melhor do que os residuos de Pearson e melhores
que estimativas de maxima verossimilhanca para estimativas de efeitos associados a delineamen-
tos altamente fracionados. Diferente das estimativas QV, as estimativas do método QVE permitem
identificar fatores de ruido que influenciam a variabilidade e permitem também comparar diferen-
tes fungdes de ligacdo (sendo a funcdo logaritmica, usualmente, utilizada). Nota-se que 3 e =y sdo

assintoticamente ortogonais, uma vez que

QY
b (0507) =0

Logo, com base nos resultados de Cox e Reid (1987) o algoritmo see-saw pode ser aplicado sem

problemas numéricos sérios, segundo Lee e Nelder (1998).

No caso em que o nimero de parametros € grande, quando comparado com o tamanho da
amostra, as estimativas de dispersdo sdo seriamente viciadas. Como solucdo para esse problema,
utilizam-se estimativas de Maxima Verossimilhanca Restrita (REML) com o ajuste de Cox e Reid

(1987):
n ) T\ *
—2Qf = Z (Z—Z + log [27T¢iV<yi)]) + log ‘m

27
i=1 v

sendo
1 O
W* = diag {——} :
o:V (i) O
2.1.3.3 Estratégia de Analise

Em experimentos para os quais cada combinacdo de niveis de fatores ou tratamentos € repe-

tida, o seguinte procedimento de andlise pode ser adotado:

1. fixar um modelo maximal para a média. Isso garante que no ajuste do modelo de dispersao

apenas a variacdo dentro de tratamentos serd considerada;

2. ajustar modelos parcimoniosos para a dispersdo (considerando o componente de deviance ou
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o quadrado do componente da estatistica de Pearson como varidvel resposta). Se necessa-
rio, utilizar um método de selecdo de modelos como backward elimination, stepwise, dentre
outros. Nesse ponto, os erros padrdes para os parametros da média estdo baseados somente
na variag¢do dentro de tratamentos, e, portanto, podem estar bastante viciados. Lee e Nelder
(1998) sugerem que o modelo final para a média e a dispersdo tenham o menor nimero pos-
siveis de termos comuns. Essa etapa atende ao critério de separacdo, citado por Shoemaker

et al. (1988);

3. encontrado o melhor modelo que ajusta o efeito dos fatores na dispersao, fixa-lo e iniciar a
busca do modelo para a média. Esse procedimento atende ao critério de parcimonia, citado

por Box (1988).

Em situacdes para as quais ndo hé repeticdes, como em experimentos fatoriais fracionados
cruzados com outra estrutura fatorial, para acomodar efeitos de ruidos, uma outra abordagem é

necessaria:

i. deve-se iniciar o processo de selecdo de modelos com um preditor linear maximal para a média,

contendo os efeitos principais para os fatores de controle e ruido;

ii. fazer uma busca por interagdes de grande significancia entre os fatores de controle e os de ruido.
Interagdes de ordem superior mas com efeito negligencidvel podem ser desconsideradas do
modelo e utilizadas para o modelo de dispersdo. Se nenhum fator de ruido se mostrou signi-
ficativo no modelo para a média, a andlise pode ser realizada como se cada fator de controle
fosse repetido, com o nimero de observagdes correspondentes ao nimero de combinagdes

referente ao delineamento experimental dos fatores de ruido;

iii. encontrado um preditor linear inicial para a média, fix4-lo e iniciar a busca de um preditor linear

parcimonioso para a dispersao.

iv. fixado o modelo de dispersdo, retomar a busca de um modelo parcimonioso para a média da

varidvel resposta estudada.

Para as duas estratégias de andlise, a verificacdo da qualidade de ajuste do modelo deve ser
realizada, com base na andlise de residuos dos modelos de média e dispersdo. Algumas imple-

mentagdes computacionais estdo disponiveis para os cdlculos das estimativas dos parametros. Pinto
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(2005) disponibilizou coédigo-fonte em FORTRAN para a estimagdo dos parametros do MLGS. Ri-
batet e Iooss (2006) disponibilizaram uma biblioteca de func¢Oes para a linguagem R para o ajuste
dos modelos lineares generalizados, de forma similar a fun¢do glm (), sendo, adicionalmente, in-
serido um preditor linear para o parametro de dispersdao. Lee et al. (2006) incluem um CD-ROM
com o software GENSTAT com a fun¢cdo HGANALY SE para a estimagdo dos parametros (PAYNE

et AL.,2007).

2.1.4 Modelos com efeitos fixo e aleatorio

Quando o pressuposto de independéncia das observagdes nao pode ser garantido, devido a
caracteristicas intrinsecas do problema tratado (como em estudos multivariados, dados agrupados,
medidas repetidas, dados longitudinais e espagco-temporais), modelos apropriados devem ser apli-
cados, de forma a acomodar a correlacdo existente entre observagdes. Neste trabalho, um dos
objetivos é modelar simultaneamente a média e a dispersdo de forma estruturada, para acomodar
dados bindrios correlacionados e tempos até eventos que ocorrem de forma recorrente. Nas sub-
secOes seguintes, serd feita uma breve revisdao do modelo linear geral misto (MLM), das familias
de modelos para dados longitudinais discretos, sobre o modelo linear generalizado misto (MLGM),

alguns algoritmos para otimizagao de fungdes e algoritmos para integragdo numérica.

2.1.4.1 Modelo linear geral misto

Os modelos lineares mistos (MLM) sao uma extensdo natural dos modelos lineares gerais
incorporando-se um vetor de feitos aleatérios. Uma dentre vdrias aplicacOes dessa classe de mode-
los é modelar a estrutura de dependéncia temporal associada aos dados longitudinais. Essa classe de
modelos tem larga aplicagc@o na pesquisa agrondmica, como genética animal e de plantas, zootecnia,
experimentos com estrutura complexas, etc. Freitas (2007) estudou trés abordagens metodoldgicas
para a analise da produtividade de cana-de-agucar ao longo dos anos. Uma dessas abordagens foi
um MLM. Henrique (2004) utilizou um MLM para selecionar genétipos de eucaliptos em melho-
ramento vegetal. Um estudo amplo dos MLM estéd descrito em Verbeke e Molenberghs (2000),
incluindo a andlise de sensibilidade no tratamento de dados incompletos. Em Lee et al. (2006) os
MLM sio apresentados como um caso particular da grande familia dos Modelos Lineares Genera-

lizados Hierdrquicos - MLGH.
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Seja Y;; uma observagio do i-€simo elemento no j-€simo termo (n@o necessariamente equi-
espacado), sendo i = 1,...,Nej = 1,...,n;. Portanto, Y; = (Yi1,...,Y:n,)" é um vetor n-
dimensional contendo todas as observacdes disponiveis do ¢-ésimo elemento. No caso em que a de-
pendéncia temporal pode ser ignorada, o modelo linear geral pode ser descrito como Y; = X,;3+€;,
sendo que €; € um vetor que assume distribuicao normal multivariada, com vetor de média 0 e matriz

de variancia-covariancia X; = Inia? Logo,

Y ~ N(X;8,%). (6)

Entretanto, ¢ mais comum que as medidas longitudinais apresentem correlagdes através do
tempo e a matriz 3 pode ter diferentes estruturas de covariancia. Johnson e Wichern (2007) des-
crevem a abordagem multivariada para modelar (6); aqui, serd apresentada a modelagem de dados
longitudinais através do uso dos MLM. Um modelo linear geral misto satisfaz a seguinte estrutura

hierarquica (LAIRD; WARE, 1982):

Y, = XiB+Zbi+e
b; ~ N(0,D) (7)
€, N(O, Zz)
sendo X; e Z; as matrizes de delineamento (contendo fatores e/ou covaridveis) para o vetor p-
dimensional 3 que contém os efeitos fixos e o vetor g-dimensional b; dos efeitos aleatérios, que
possui distribui¢do normal multivariada com média 0 e matriz de covariancia D, €; € o vetor de erros
aleatdrios com distribuicao normal multivariada n;-dimensional com vetor de média O e matriz de
covariancia ;. Assume-se que os elementos de b; sdo independentes dos elementos de €;.
A estimagao e a inferéncia para (7) na abordagem freqiientista, € baseada no modelo marginal.

Dado que

Yilb; ~ N(X;8+Zb;, %) )]
bi ~ N(O7D)a
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a fungdo densidade de probabilidade marginal de Y; é dada por

Flys) = / - / £ (i) £ (bi)dbyy - - - b, ©)

sendo f(y;|b;) a funcdo densidade de Y; dado que b; é conhecido e f(b;) é a fungdo densidade de
b,. Pode ser mostrado, facilmente, que a esperanca e a variancia incondicional de Y; sdo E(Y;) =
X;Be Var(Y;) = Z,DZ] + 3,, e portanto, Y; ~ N(X,;3,Z,DZ] + %,).

Os estimadores MV de 8 = (3, )" sdo obtidos a partir da fung@o de verossimilhang¢a mar-
ginal

N
1
Ly (6) = H {(QW)_W/2|V1‘(04)|_1/2 exp _§(Yi —X;B)"V  (a)(Yi - Xzﬁ)} } (10)
i=1
sendo a um vetor dos parametros contidos em V; = Z;,DZ + X,. O estimador de mdxima
verossimilhanca para 3, condicionado ao valor conhecido de av é (LAIRD; WARE, 1982 apud
VERBEKE; MOLENBERGHS, 2000):

N -1 N
Ba) = (Z X{W,Xi> > XIW,yi,
i=1 i=1
sendo W, = V; 1.
A estimacdo do vetor a €, usualmente, feita pelo método de maxima verossimilhanca restrita
(REML), que garante a obtencdo de estimadores ndo-viciados para os componentes de variancia cx.

A funcao de verossimilhanga restrita para o pode ser descrita como:
N
L(a) = C| Y XIW;()X,| /2Ly (6),
=1

sendo C' uma constante ndo dependente de c. Para maiores informagdes e detalhamento da infe-

réncia sobre os parametros de um MLM, ver Verbeke e Molenberghs (2000).
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2.1.4.2 Familias de modelos para dados longitudinais

Nos MLM sao utilizados os efeitos aleatérios e as estruturas de covariancia D e 3 como estru-
turas para acomodar fontes de variacdo e dispersdo longitudinal. Entretanto, para dados discretos,
existem diversas formas de se tratar esse problema, ndo havendo uma unidade como no caso Gaus-
siano. Molenberghs e Verbeke (2005) argumentam que isso €, parcialmente, devido a falta de uma
distribui¢do andloga a distribuicdo Normal multivariada. Logo, dependendo do tipo de inferéncia

desejada, trés grandes familias de modelos sdo adotadas:

Modelos Marginais Sao utilizados quando a varidvel resposta ¢ modelada marginalmente sobre
as demais varidveis respostas. A estrutura de associacdo existente entre elas sdo baseadas
em medidas de correlagdo e associacdo. Uma classe bastante flexivel desses modelos foi
proposta, denominada Equagdes de Estimacdo Generalizadas (GEE), que assume conhecida
apenas a forma da estrutura de correlacdo entre as observacdes longitudinais (LIANG; ZE-

GER, 1986).

Modelos Condicionalmente Especificados Sao modelos cujas varidveis respostas, medidas repe-
tidamente ao longo do tempo, sdo modeladas condicionalmente as demais varidveis ou um
sub-conjunto delas. Um exemplo sdo os modelos de transicdo para dados bindrios (LARA,

2007).

Modelos para elemento-especifico Também conhecidos como subject-specific models, sio mode-
los cujas medidas da varidvel resposta sdo assumidas independentes, dado um conjunto de

parametros especificos para cada elemento (subject) na amostra.

Os modelos propostos para dados longitudinais neste trabalho sdao modelos para elemento-
especifico. Portanto, os demais modelos ndo serdo explorados daqui em diante. Trés maneiras de
se estimarem os parametros elemento-especificos sdo: (i) tratar todos os parametros como fixos e
desconhecidos; (i1) usar inferéncia condicional, em que a fun¢@o de verossimilhanga para estimar
3 dado o vetor de dados y; é condicionada as estatisticas estatisticas suficientes para b;; (iii) usar
os modelos de efeitos aleatdrios. A abordagem (iii) € a mais utilizada atualmente para modelagem
de dados longitudinais discretos, tanto no enfoque freqiientista quanto no Bayesiano. Considerando

que os dados foram constituidos de uma amostra da populacdo de elementos, serd considerado
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também que o vetor b; também € amostrado independentemente de uma populagao com distribui¢ao
Q(b;). Assim, a estimagdo do vetor  por maxima verossimilhanga € feita utilizando-se a fungéo

densidade de probabilidade marginal para Y;, dada por

Fy10.0) = [+ [ £(3:lbi0)dQ(b), (i
em que o vetor b; é eliminado através da operacdo de integracdo multipla.

2.1.4.3 Modelo linear generalizado misto

Uma classe bastante flexivel da familia de modelos elemento-especifico sdo os modelos li-
neares generalizados mistos (Generalized Linear Mixed Models - MLGM), proposto por Breslow
e Clayton (1993). Trata-se de uma extensao direta do MLG proposto por Nelder e Wedderburn
(1972), que, dentre outras aplicacdes, permite acomodar a informacao serial contida nas medidas
longitudinais. Diversos softwares para andlise estatistica implementaram rotinas para essa classe
de modelos, dentre eles o SAS (SAS Institute, 2008), o ambiente de computacao estatistica R (R
DEVELOPMENT CORE TEAM, 2007) e o GENSTAT (PAYNE et al., 2007).

Formulac¢ao do modelo

Seja Y;; a j-€sima medida longitudinal do i-€simo elemento (subject), j = 1,...,n; €
1 =1,...,N; logo, Y; é um vetor n;-dimensional com as medidas longitudinais do ¢-ésimo ele-
mento; b; € o vetor g-dimensional de efeitos aleatdrios, independentes e com distribui¢ao N (0, D),
sendo 0 um vetor de zeros e D € uma matriz de variancias-covariincias, geralmente, estruturada e
pré-especificada; b, estd associado a ¢ — 1 fatores e/ou covaridveis que compde o vetor z;;, com
dimensdo (¢ x 1); 3 é o vetor p-dimensional de efeitos fixos, associados a p — 1 fatores e/ou co-
varidveis que compdem o vetor x;; com dimensdo (p x 1). E assumido que as medidas Y;; sdo
condicionalmente independentes, dado b;, com funcdo densidade de probabilidade pertencente a

familia exponencial de distribui¢des, ou seja,

fi(yij|bi, B, 0) = exp {7 [yi0i; — ¥(0:5)] + c(yij, &) } (12)
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sendo 7(j1;5) = 1 [E(Yy5|bs)] = %758 + z{;b;, n(-) € uma fungdo de ligagdo pré-especificada e ¢ €
o parametro de dispersdo. Se 6;; = n(s;), entdo n € uma funcdo de ligacdo candnica. Denota-se

também que f(b;|D) é a funcdo densidade dos efeitos aleatérios b;.

Estimacao dos parametros - abordagem Bayesiana

Enxergando o modelo (12) de um ponto de vista hierdrquico, sendo que a distribui¢io de
Y;; estd condicionada ao valor de b, (que possui uma func¢do densidade de probabilidade pré-
especificada N(0,D) ), a abordagem Bayesiana se mostra bastante adequada para lidar com a
estrutura naturalmente hierdrquica das fontes de variagdo. Consideram-se como funcdes densida-
des a prioripara D, ¢ e 3, as fungdes f(D), f(¢) e f(3), respectivamente. Para 3 sdo, comumente,
assumidas a distribuicao normal ou a distribui¢ido ndo informativa de Jeffreys. Entretanto, Fahrmeir
e Tutz (1994, apud MOLENBERGHS; VERBEKE, 2005) reportam que densidades a priori im-
proprias como a de Jeffreys, pode levar a obtencdo de fungdes densidades a posteriori improprias.
Na prética, sdo utilizadas fun¢des densidades informativas mas com uma escolha cuidadosa dos
hiperparametros, para obter uma distribuicao a priori vaga.

A funcdo densidade de probabilidade a posteriori conjunta é dada por:

N n; N
F(B,D,¢,b:|Y:) ~ [[T1 fiwislB. 6, 0:) | £(0:/D) £(D) £(¢) £(B). (13)
i=1 j=1 i=1

Com base nas fun¢des densidades a posteriori condicionais completas, podem-se obter amostras das
func¢des densidades marginais a posteriori, através de algoritmos MCMC (GAMERMAN; LOPES,
2006). Gamerman (1997) propds um algoritmo MCMC mais eficiente para amostragem das funcdes
densidades marginais a posteriori, para os modelos hierarquicos MLGM. Esse algoritmo encontra-

se implementado no software OpenBUGS (THOMAS et al, 2006).

Estimacao de b, via empirical Bayes

Se ha o interesse em estimar o vetor b; (com objetivos preditivos ou como diagndstico
elemento-especifico), a abordagem conhecida como Empirical Bayes pode ser utilizada. O processo

consiste em utilizar as estimativas de D, ¢ e 3, obtidas por mdxima verossimilhanca, e aplicd-las
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na distribuicao marginal a posteriori de b;, dada por

Jbilyi B.D.0) = T 5. 6) f (b [D)db;

Estimacao por maxima verossimilhanca

A estimagdo de 3 e dos parametros em D € feita através da maximizagdo da fungdo de ve-
rossimilhanca marginal, obtida através da integracdo da funcdo de verossimilhanca sobre os efeitos

aleatérios b;. A contribui¢do do i-ésimo elemento da fun¢do de verossimilhanga é
F3:18.D.0) = [+ [ ] flus1bi.8.9) £y D)bs (14)
j=1

e a funcdo de verossimilhan¢a marginal para a amostra contendo os N elementos € dada pela ex-

pressdo

L(3,D,¢) = Hf(yiw,D,@

=1
N n;
=TI [+ [ T ftwsibi.8.0) 70 D) (15)
i=1 j=1
sendo que o nimero de integrais na expressao corresponde ao nimero de termos em b;.

No caso particular em que Y;; ~ N(X;3,3;), as integrais em (15) podem ser tratadas anali-
ticamente. Em geral, porém, essas integrais ndo possuem solucio analitica e métodos numéricos ou
estocdsticos sdo necessarios para soluciond-las. Uma vez calculado o valor aproximado dessas in-
tegrais, a fungdo (15) deve ser otimizada. Novamente, para o caso particular Gaussiano, expressoes
analiticas s@o obtidas pelo processo de otimiza¢do. Fora esse caso particular, um sistema de equa-
coes ndo-lineares € obtido e métodos numéricos para otimizacao sdo utilizados. O célculo numérico
das integrais dentro de cada ciclo iterativo na otimizacao de (15) torna a obtencdo de estimativas
um processo computacionalmente intensivo, tomando bastante tempo quando se trata de grandes
amostras e/ou quando a estrutura do modelo é complexa, em especial quando a dimensao do espaco

paramétrico € grande.
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2.1.4.4 Algoritmos para otimizacao de funcoes

Otimizagdo de funcdes reais (ou equivalentemente, solucdo de equagdes lineares e ndo-
lineares) € uma atividade crucial para a Inferéncia Estatistica. Frequentemente, tarefas como a
obtenc¢do de estimadores de MV, minimizacdo de funcdes-perda em andlise Bayesiana de decisoes,
dentre outras, sdo atividades que dependem de otimizacdo de funcdes. Nesta secdo, serd apresen-
tado um resumo dos principais algoritmos atualmente implementados nos softwares utilizados nessa
pesquisa. Usualmente, o estudo de algoritmos de otimiza¢do compete a drea de Andlise Numérica
e a grande maioria dos softwares para andlise estatistica possuem implementacdes de um subcon-
junto destes algoritmos. Em todos eles, o problema genérico pode ser resumido em como otimizar
uma fungdo real g aplicada ao seu argumento 0, um vetor p-dimensional. Naturalmente, quando
o problema estatistico € a estimacdo por miaxima verossimilhanca, o problema consiste em obter o
al(6) al(6)

T
50, ""’W) e 0 um vetor

estimador 8 como a solugdo da equagio I’ (@) =0, sendo 1'(0) = (

coluna de zeros.

Método de Newton-Raphson

Esse ¢ um método para encontrar raizes de equagdes ndo-lineares que € bastante rapido, e
largamente utilizado na estimagdo de parametros. Essencialmente, consiste em tomar a primeira
derivada da funcdo g (que € continua e diferenciavel, com ¢”(z*) # 0) e aproximd-la para o ponto

x* através da expansio em séries de Taylor (GIVENS; HOETING, 2005):
0=g'(z") = g'(z) + (2% — 20)g"(z1). (16)

Como essa aproximacao constitui a tangente de g no ponto z*, utiliza-se a raiz da reta tangente

como raiz de ¢’. Solucionando a equagdo (16) para z*, tem-se

g (z")

e _ 9@
LT Ty

(17)

e para o problema de estimagao do parametro 6, essa expressdo pode ser descrita como

o)
l//(@(t))'

U+ — gt _ (18)
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A versao multivariada para esse método iterativo, assumindo que 8 = (64, ...,6,)" é um vetor de

parametros p-dimensional, é dada por

G

(t+1) _ ) _
0 — 0 l”(e(t)) )

19)
sendo 1'(0M) o vetor escore e 1”(0") a matriz Hessiana, ambos calculados no ponto 8

Método scoring de Fisher

Consiste em substituir a matriz Hessiana pela matriz de informacdo esperada de Fisher 7(6)
em (19), uma vez que essa pode ser aproximada por —1”(8)). Assim a equagio iterativa que

atualiza 8" é descrita como
0t =9 L1 (0W)1(Y)L. (20)

Tanto o método de Newton quanto o método scoring apresentam as mesmas propriedades assintoti-
cas. Esse ultimo € implementado na maioria das func¢des e procedimentos para o ajuste de modelos
MLG. Quando uma fun¢do de ligacdo candnica € utilizada, ambos os métodos fornecem o mesmo
resultado, uma vez que a matriz de informacao esperada serd igual a matriz Hessiana (PAWITAN,

2001).

Método da secante

Quando o cdlculo da matriz Hessiana € dificil de se obter ou quando se deseja minimizar
o trabalho de especificagdo do modelo, o método da secante pode ser bastante util. Ele difere do
método de Newton e scoring de Fisher por ndo necessitar do cdlculo das derivada de segunda ordem
g"(x®). Em seu lugar, sio calculadas aproximagdes por diferenca-discreta na forma

g (@) — g (")
20 — gD
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de onde vem o nome do método por subtituir a reta tangente por uma reta secante, para aproximar

a funcdo ¢ no ponto (). Portanto, a fungio (17) é adaptada para
:L‘(t) — x(t_l)

(1) _ () _ ()
ST TGy Gy

21

parat > 1. Logo, esse método depende de dois valores iniciais 2(*) e z(!) que definem a reta secante.
A ordem de convergéncia para esse método € aproximadamente 1,62 (o método da bissecdo tem
ordem 1 e o método de Newton-Raphson tem ordem 2), sendo portanto, mais lento que o método de
Newton-Raphson para convergir. Entretanto, esse método € conhecido por ser eficiente em situacdes
que o método de Newton-Raphson diverge, como no caso de raizes préximas ao limite do espago

paramétrico.

Método Quase-Newton

Uma forma similar ao método da secante para evitar o cdlculo da matriz Hessiana € substitui-
la por uma matriz de constantes M), de forma que o vetor x(*) seja conforme a seguinte equacio
iterativa:

X(t+1) — X(t) o Mflgl<x(t)>' (22)

Uma forma eficiente de atualizar os valores de M ¢ utilizar a informacdo da dire¢dao do vetor gra-
diente g'(M®) no ciclo iterativo mais recente e aprender sobre a curvatura de g’, na direcio do
vetor gradiente préximo a x(*).

O método Quase-Newton utiliza uma condicao secante na forma
g/(x(t+1)) . g,(X(t)) _ M(t+1)(x(t+1) . X(t)) (23)

para atualizar M), utilizando a informagio da curvatura de g’ e a direcéio do vetor gradiente, além
de utilizar apenas derivadas de primeira ordem. O método de atualizacdo conhecido como método

de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) pode ser descrito como

M®zO (MO 5O (y®)7

(t+1) — M)
MET =M 2O MOz | (z0)ry @

(24)

Esse método é um dos mais populares na implementacao do método Quase-Newton e aceito como
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superior a outras alternativas, com base em estudos tedricos e empiricos. Ele possui a caracteristica
de gerar matriz definida-positiva hereditdria, ou seja, a cada ciclo, uma nova matriz definida-positiva
com ascendéncia para o valor 6timo € garantida. Esse conjunto de caracteristicas desse algoritmo
explica sua popularidade e sua versatilidade. No sistema SAS, esse e outros algoritmos estao imple-
mentados no procedimento NLMIXED. Para vérias opcdes de algoritmos, op¢des para line search,
backtracking e scaling estdo disponiveis para o controle do analista, o que pode ser necessario para

problemas mais complexos.

2.1.4.5 Algoritmos para integra¢ao numérica

O célculo de integrais definidas é sempre um problema que merece aten¢do em inferéncia
estatistica, uma vez que, na maioria dos problemas reais, as integrais sdo complexas o bastante para
permitir a obtencdo de resultados analiticos. O problema de integracdo em (9) nem sempre tem solu-
cdo analitica e, portanto, métodos numéricos sdo utilizados dentro dos ciclos iterativos dos métodos
de otimizagao de funcdes. Os problemas Bayesianos também demandam aproximag¢des numéricas
de integrais, uma vez que nem sempre as funcdes densidades a posteriori conjunta possuem formas
conhecidas.

Considere uma integral na forma I = fab f(z)dz, definida no intervalo [a, b], que possui n
subintervalos [x;, x;41] parai = 1,...,n — 1, com g = a e x,, = b. O problema de aproximagao

de integrais por métodos numéricos, em geral, consiste em obter a seguinte aproximagcao:

b n—1
/ Fa)de ~ S Acf(a). 25)
a =0

Quadratura de Newton-Cotes

Seja h = (b — a)/n a largura dos n subintervalos. Trés métodos bastante conhecidos do

Calculo Numérico sio:

Regra de Riemann Assumindo que os subintervalos sdo equiespacados de tamanho h, pode-se

escrever que x; = a + th e, portanto,

n—1

/ fx)dz ~hY " fla+ih) = R(n). (26)

=0
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Pode ser visto que, quando n — oo, R € uma soma cujo limite € igual ao valor /, conforme a

defini¢do da integral de Riemann.

Regra trapezoidal Também assumindo que os n subintervalos de comprimento h, a regra do tra-

pézio aproxima o valor de [ através da expressao
b n n—1 h R
/ Fla)de ~ 5 (@) + 03 fla+in) + 5 f() = T(n). 27
a i=1

Regra de Simpson Uma forma mais eficiente que a regra anterior, que permite tomar a funcdo do

integrando como uma fung¢do cubica. A integral é aproximada através da expressao
n/2

/ f(z)dx ~ gz [f($2z‘—2) +4f(z9i1) + f(xQz)} = §(n/2) (28)

Usualmente, essa regra € mais eficiente do que as anteriores, necessitando um numero de

subintervalos menores para alcangar a mesma precisao.

Aproximacao do integrando

Um método que é bastante conhecido na inferéncia Bayesiana é o método de Laplace, que foi

criado para aproximar integrais da forma
I= / e?®)db (29)

sendo )(b) uma fungdo conhecida, unimodal e limitada, da varidvel ¢-dimensional b. Considera-se

b o valor de b que maximiza (). Expandindo () em séries de Taylor de segunda ordem, obtém-se

~

Q(b) = Q(b) + (b~ B)'Q"(B)(b - b), (30)

considerando Q)" (B) a matriz de derivadas de segunda ordem de , calculadas no ponto b. Substi-

tuindo Q(b) por (30) em (29), obtém-se, entdo

I~ (2m)92] — Q" (b)| /22
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Na funcdo de verossimilhanga em (15) cada integral é proporcional a (29), sendo a fungido Q(b)

dada por
Q(b) =671 Y [y (xiB + zijb) — v(x};B + zj;b)] — SH'D'b
j=1

e portanto, o método de Laplace pode ser aplicado. O valor de b depende de 3, ¢ e D, o que
significa que o processo € iterativo e a cada ciclo da otimizacao, o valor desses parametros devem
ser baseados na sua dltima atualizagdo. Se ()(b) € igual ao nicleo da fungdo densidade normal,
essa funcdo é quadratica e a aproximacao € exata. Um grande nimero n; de medidas longitudinais

aumenta a performance desse método.

Quadratura de Gauss-Hermite

Em algumas situacoes, os métodos anteriores podem falhar ou ndo serem eficientes na ob-
tencdo de uma aproximacdo para a integral definida desejada. No contexto dos MLGM, o nimero
de integrais envolvidas pode-se tornar computacionalmente proibitivo. Entretanto, o método da
quadratura Gaussiana mostra-se mais eficiente do que a classe de Quadratura de Newton-Cotes,
uma vez que os pontos que definem os subintervalos ndo sdo necessariamente equiespacados e os
pesos da soma em (25) sdo escolhidos em funcdo da escolha de classes de polindmios ortogonais
(GIVENS; HOETING, 2005). O método € mais efetivo em situacdes para as quais a integral € da

forma

]:/f(x)w(x)dm, (31)

sendo f(z) uma fungdo conhecida e w(z) uma fungdo densidade de probabilidade com momentos
finitos em torno da origem. Usualmente, w(x) tem fun¢ao densidade normal padrdo multivariada.
Conforme Molenberghs e Verbeke (2005), comparando (31) com (14), nota-se a similaridade
dos integrandos, necessitando apenas que seja feita uma padronizacdo em b. Tomando o efeito
aleatério §; = D~/2b;, obtém-se um novo efeito aleatério com distribui¢do normal g-dimensional,
com média 0 e matriz de varidncia-covariancia I. O preditor linear torna-se 0;; = x.3 —|—zZ~TjD‘1/ 25,.

A funcao (14) torna-se

f5:18.0.0) = [+ [ TLlwlbs.8.D.0) (85,
j=1
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estando em condig¢do de se utilizar o método de aproximacao.

A aproximacdo pela quadratura de Gauss-Hermite para

Q
/ Fw)dz ~ 3wy f(z),

sendo () a ordem da aproximacao, é baseada na utilizacio de polindmios ortogonais de Hermite de

ordem (). Os pesos w, sdo gerados a partir dos polindmios py(z), que possuem a forma geral

Pi(2) = (o + 205)pe—1(2) — Yipr—2(2) (32)

com escolhas apropriadas para oy, [ e V&, que dependem dos valores de k e da fungdo w. Para a
quadratura de Gauss-Hermite, w(z) = exp(—2?/2), ax = 0, B = 1 e 74 = k — 1. Denotam-se as
raizes de Pgq(z) pora < zp < --- < zg < b. A constante ¢, = 1 é utilizada na férmula para gerar

os pesos, (GIVENS; HOETING, 2005)

A = —CQ+2/[CQ+1PQ+2(2i)p/Q+1(Zi)]’

podendo, dessa forma, aproximar / como Z?:o Aif(z).

Conforme Molenberghs e Verbeke (2005), a qualidade da aproximac¢do da integral é maior
se f(z)w(z) se comporta de forma similar a w(z), 0 que nem sempre acontece nos problemas
gerais. Nessa situacdo, um procedimento para reescalonar e deslocar os pontos de quadratura pode
aumentar a precisdo, sob o preco de um esfor¢o computacional maior. Supde-se que f(z)w(z)

segue, aproximadamente, uma distribui¢do normal cuja média é a moda % de In[f(z)w(z)] e a

] -1
z=2

Os novos pontos de quadratura (agora adaptativos) sdo dados por

—-1/2
z=2

variancia € dada por

82
[—@m[f@)w@)]
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com seus respectivos pesos

Usualmente, o método da quadratura Gaussiana adaptativa necessita de um ndmero bem menor
de pontos de quadratura, quando comparado ao método de Gauss-Hermite. Quando apenas um
ponto de quadratura € assumido, ou seja, () = 1, mostra-se que o método da quadratura Gaussiana

adaptativa reduz-se ao método de Laplace (MOLENBERGHS; VERBEKE, 2005).
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2.2 Avaliacdo da mortalidade de frangos de corte na condicio de espera pré-abate utilizando

modelos lineares generalizado duplos
2.2.1 Introducao

A avicultura brasileira depara-se, atualmente, com o desafio da reducdo de perdas, cujo im-
pacto financeiro ultrapassa 100 milhdes de Reais anualmente. Porém, existem pontos criticos que
devem ser identificados, sendo as operagdes pré-abate os maiores gargalos de desinformacdo da
cadeia produtiva (KETLLEWELL et al., 2000; SAVENIJE, 2001; BARBOSA FILHO, 2008; VI-
EIRA, 2008). A morte antes da chegada a linha do abate € o tipo de perda mais critico dos sistemas
de produgao avicola, consistindo no indicador mais extremo da falta de bem-estar (NICOL; SCOTT,
1990; BROOM, 1993). Os niveis de mortalidade podem aumentar de zero a valores superiores a
1% em certos trechos da viagem (WARRISS et al., 2005).

Apesar da importancia deste tema em estudos de bem-estar e ambiéncia animal, poucas pes-
quisas foram realizadas em condicdes tropicais, evidenciando a necessidade de mais informacdes
nesse setor (BRESSAN; BERAQUET, 2002; VIEIRA et al., 2007; BARBOSA FILHO, 2008). No
entanto, a complexidade do problema em questao exige uma estrutura de andlise mais robusta, uma
vez que o numero de varidveis influentes na mortalidade € elevado e o nimero de aves mortas por
caminhdo é um evento aleatério raro, com uma grande variabilidade associada aos dados (VIEIRA,
2008).

A mortalidade de aves pode ser tratada na forma de proporcoes e contagens. Na utilizacdo de
modelos de regressdo para andlise desses tipo de medida, € ainda comum o uso de transformacdes
de dados (BOX; COX, 1964), apesar de vdrias consideracdes sobre essa abordagem terem sido dis-
cutidas (BOX, 1988). Uma abordagem mais adequada para esse tipo de andlise consiste em utilizar
modelos de regressdao pertencentes a classe de modelos lineares generalizados (ou MLG) (NEL-
DER; WEDDERBURN, 1972) por meio da qual as medidas sdo modeladas utilizando distribuicdes
probabilisticas previamente assumidas, sem necessidade de transformar as medidas originais para
escalas ndo-informativas.

O numero de aves mortas por caminh@o € uma propor¢do de um evento raro (usualmente in-
ferior a 1% e o nimero de aves transportadas por caminh@o costuma ser acima de 800). Apesar de

que, propor¢des podem ser modeladas pelo modelo probabilistico binomial, nessa condi¢ao pode-se
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utilizar a distribui¢do Poisson e a abordagem dos MLG pode ser utilizada (NELDER; LEE, 2006).
Todavia, uma caracteristica limitante da distribui¢do Poisson € o fato de a varidncia ser igual a mé-
dia. Na situac@o abordada por Vieira (2008), a variabilidade observada nos dados é muito maior do
que a média observada. Esse fendomeno de superdispersdo, bastante recorrente em estudos biol6d-
gicos, necessita ser tratado adequadamente na andlise, uma vez que, ignora-lo acarreta na inflacdo
do erro tipo I e, como consequéncia, podem-se obter valores de P, artificialmente, significativos em
testes de hipéteses (HINDE; DEMETRIO, 1998). Uma forma de modelar, simultaneamente, o nu-
mero de aves mortas por caminhdo e a superdispersao que € inerente a esse tipo de medida, € utilizar
a classe de modelos lineares generalizados duplos (ou MLGD) (SMYTH, 1989; NELDER; LEE,
1991), que é uma extensao da classe MLG. Apesar desses modelos de regressdo serem utilizados
na experimentac¢ao industrial, s3o muito pouco conhecidos na pesquisa agrondmica.

Objetivou-se com este trabalho comparar a utilizacio de diferentes MLG para avaliar a mor-
talidade de frangos de corte, submetidos a condi¢io de espera em um abatedouro comercial, assim
como apresentar e exemplificar a utilidade dos modelos lineares generalizados duplos. Na secdo
2.2.2.1 seré descrito o estudo de mortalidade de frangos de corte na condi¢ao de espera pré-abate,
seguido da descricao resumida dos MLG, do modelo para superdispersdo com fator de heterogenei-
dade e dos MLGD, na secao 2.2.2.2. Na secdo 2.2.3 serd apresentada a comparacao dos resultados

dos modelos e discutido o impacto de alguns fatores influentes na mortalidade dos frangos.

2.2.2 Materiais e métodos
2.2.2.1 Materiais

A pesquisa foi realizada em um abatedouro comercial de frangos de corte no Estado de Sao
Paulo, apresentando latitude de 22°01°03”S, longitude de 47°53°27”°W e altitude média da regido
de 856m. O clima local é caracterizado como tropical de altitude Cwa, segundo a classificagdo de
Ko6ppen, com temperatura do més mais frio inferior a 18°C e a do més mais quente superior a 22°C
(EMBRAPA PECUARIA SUDESTE, 2007).

O desenvolvimento dessa etapa foi realizado em campo, num galpdo de espera, nos meses
de outubro e novembro de 2006 e nos meses de janeiro e marco de 2007. Foram analisados os
caminhdes de transporte sob a condi¢do de espera, em cada periodo estudado (manha, tarde e noite),

totalizando 215 caminhdes. Foram considerados, para a andlise de dados, 4 dias para o turno da
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manha, 5 para o periodo da tarde e 5 para o periodo da noite (Figura 1).

Turno Variaveis Informagdes Pré-Abate
(n°. de dias) Climaticas

Manha

<1 hora

Tarde Umidade
(5 dias) Relativa

Tempo de Espera

e 11 L e - -
(5 dias) —| Densidade de Aves por Caixa |

Figura 1 - Fluxograma das varidveis respostas envolvidas nas operacoes pré-abate

As aves utilizadas no experimento foram da linhagem Cobb, com idades variando entre 6 e 7
semanas. Neste presente estudo, foram evidenciadas as diferentes distdncias entre as granjas inte-
gradas e o abatedouro. O tempo de espera consistiu no periodo de permanéncia no abatedouro, entre
a chegada do caminhdo na empresa e a linha de abate. As informagdes das varidveis foram obtidas
por meio das planilhas de dados da empresa e observacdes no local de estudo, respectivamente.

O ambiente de espera no abatedouro foi caracterizado tipologicamente por um galpao de
23,70m de comprimento por 19,22m de largura, pé direito de Sm e beiral de 0,60m, totalizando
uma area livre de 455,5m?. Possuia cobertura de telhas galvanizadas, com 6 tesouras metélicas. O
ambiente era climatizado com ventiladores, cuja poténcia era de 0,5 cv, dispostos lateralmente nos
pilares (1 ventilador em cada pilar) e nas tesouras da estrutura, em 4 linhas de 7 ventiladores cada
uma. Também possuia 8 linhas de nebulizacdo, cada uma com 25 bicos, intercaladas com as linhas
de ventilagdo, cuja distribuicdo era de 1 bico por metro linear, aproximadamente. As laterais desta
sala possuiam telas de polipropileno da marca Sombrite, da cor amarela, para se amenizarem 0s
efeitos da radiagdo solar direta nos caminhdes.

O galpdo possuia capacidade para 8 caminhdes de transporte de frangos. A chegada e a saida

de veiculos, assim como o tempo de espera, seguem uma organizacdo que leva em consideragdo o
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deslocamento granja-abatedouro e o periodo do dia (manha, tarde e noite). Cada caminhdo possuia
capacidade para 486 gaiolas, cada uma com uma densidade de 3 a 10 aves por caixa. As caixas de
transporte apresentavam as seguintes dimensodes: 70cm de comprimento por 60cm de largura.

A varidvel produtiva utilizada nessa etapa foi o niimero de aves mortas por caminhao, dentro
do intervalo de tempo utilizado no estudo, por meio dos dados de perdas descritos nas planilhas de

controle da empresa.

2.2.2.2 Métodos

Os modelos lineares tiveram seu grande upgrade com a publicacdo do relevante artigo de Nel-
der e Wedderburn (1972), no qual a nova classe de modelos lineares generalizados fazia a unificacdo
de varias técnicas e metodologias estatisticas em uma unica moldura. Considerando uma amostra
com n observagdes independente e identicamente distribuidas, X € uma matriz de delineamento que
representa p varidveis explicativas e y € um vetor de observacdes amostrado da varidvel resposta Y,

s@o definidos os trés componentes de um MLG (McCULLAGH; NELDER, 1989):

1. Y tem distribui¢do probabilistica que ¢ membro da familia exponencial de distribui¢des, com

func¢ado densidade de probabilidade

1
ai(¢)

F(5:: 61, 8) = exp { s — b(6)] + o ¢>} ,

com média

E(Y;) = p; = b'(6;)

Var(Y;) = a;(¢)b"(0;) = ai(¢)V (1:) = ai(9)Vi,

sendo 6; o parAmetro candnico, a;(¢) = ¢/w;, ¢ o parAmetro de dispersdo, w; um peso a
priori e V; a fungdo de varidncia dada por V; = dpu;/df;. As distribui¢des normal, Poisson,

binomial e gama sdo os membros mais conhecidos dessa familia;

2. As covaridveis e os fatores em X estdo relacionados de forma aditiva no preditor linear, dado
porn, = x/ 3,7 = 1,...,n. Todas as configuracdes admitidas para os bem conhecidos

modelos lineares podem ser aqui utilizados;
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3. Uma fungdo de ligacdo, que liga o preditor linear 17 & média de Y, descrita como g(u;) = n;,

e portanto, u; = g~ (x73).

O método de estimacio para o vetor de pardmetros 3 é o método da maxima verossimilhanga,
utilizando o algoritmo Iferative Reweighted Least Square (IRLS). Esse algoritmo j4 estd implemen-
tado em diversos softwares para andlise estatistica, dentre eles a fun¢do glm () do ambiente de
computacao estatistica R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2007), o procedimento GENMOD do
sistema SAS (SAS INSTITUTE, 2008) e o sistema GENSTAT (PAYNE, 2007). Como medida de
discrepéncia entre o valor observado na amostra e aquele predito pelo modelo estimado, Nelder
e Wedderburn (1972) propuseram a medida de deviance total D = > | d?, sendo que d7 é de-

nominado um componente de deviance, calculado para cada observa¢do na amostra por meio da

Hi —ay.
=2 / Y% .

Assumindo V' (p;) e u; para cada distribuigdo pertencente a familia exponencial na forma canénica,

expressao

obtém-se diferentes expressdes para a deviance. Por exemplo, para a distribui¢do Normal, € fécil
ver que assumindo V' (u;) = 1 e pu; = n;, tem-se que D € igual a soma de quadrado dos residuos.
J& para a distribui¢io Poisson, assumindo V (y;) = 1 e u; = exp(n;), tem-se a estatistica G* que
€ utilizada na analise de modelos log-lineares. O componente de deviance no caso Poisson € dado
por d? = w;[y; In(y;/1;) — (y; — fu;)]. O residuo componente da deviance, utilizado para avaliagdo
da qualidade do ajuste do modelo, é calculado como 7,4, = sinal(y; — fi;)/d>.

Quando a variag@o observada é muito maior do que a variagdo esperada, ou seja, Var(y) >>
Var(Y'), tem-se o fendmeno denominado superdispersdo, bastante frequente em estudos bioldgi-
cos. Uma forma de “acomodar” a superdispersao no caso Poisson € adotar uma variancia esperada
Var(Y') = ¢u. Essa modificagdo no modelo ndo gera uma distribui¢do probabilistica pertencente a
familia exponencial e, consequentemente, deixa de ser um MLG. Wedderburn (1974) propds o mé-
todo da Quase-Verossimilhanga para estimagdo dos pardmetros, que permite aproveitar o algoritmo
de estimacdo dos MLG, assumindo apenas a relacdo entre a média e a variancia, sem especificar

a distribuic@o probabilistica exata. A obten¢do das estimativas dos parametros em 3 consiste na
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otimizacdo do logaritmo da funcio de quase-verossimilhanga () definido como:

Qi ji) i — oy [y
= = Q= [ s s

Essas estimativas, nesse caso, coincidem com as estimativas do MLG ordindrio. O pardmetro ¢ é
estimado igualando-se a estatistica de Pearson X2 ou a deviance residual ao nimero de seus graus
de liberdade. Uma vez obtida a estimativa de <;~5, esta € fixada e o MLG ordinario deve ser re-
ajustado, para que seja possivel fazer a inferéncia sobre os parametros. O vetor 3 serd 0 mesmo
mas o erro-padrdo estard ajustado em \/;

Pode-se interpretar que a varincia Var(Y') = ¢V (u) possui dois componentes: uma variagdo
dependente da média (V' (u)) e outra variagdo independente da média (¢). Uma extensdo desse
modelo € adotar um outro preditor linear, (, associado a variacio ndo explicada ¢ por meio de uma
fungdo de ligacdo h(-). Smyth (1989) e Nelder e Lee (1991) propuseram o seguinte modelo linear
generalizado duplo (MLGD)

i = g(ui) = xi B
G = h(¢i) = 2],

sendo que os vetores de covaridveis e/ou fatores z; estdo associados aos parametros em -y, que in-

(33)

fluenciam na variancia da varidvel resposta. Algumas vantagens dessa abordagem sdo: (i) distribui-
coOes probabilisticas ndo-normais podem ser consideradas, pertencendo ou ndo a familia exponencial
(utilizando-se estimativas de quase-verossimilhanca); (ii) preditores lineares mais simples podem
ser selecionados, através da inferéncia correta sobre os parametros, atendendo assim ao critério da
parcimonia; (iii) fatores experimentais podem ocorrer em Z, em X ou, simultaneamente, em ambos
e (iv) cada observagdo contribui para o processo de estimagdo e, conseqiientemente, gera valores
individuais de residuo. Isso permite aplicar todas as técnicas de anédlise de residuos e diagndsticos
para a classe MLG, na verificacido da qualidade de ajuste.

Para estimagdo dos parametros de (33), um processo iterativo € adotado (SMYTH; VERBY-
LA, 1996): (i) partindo de valores iniciais para os pardmetros, com ~ fixado, estima-se o vetor
(3 através de um MLG ordindrio para a varidvel resposta y com peso w;/¢;; (ii) fixando o vetor
(3, a estimativa de ~ € obtida assumindo ¢ como uma varidvel resposta com distribuicdo gama e

ajustando um MLG para o preditor linear(; = z;~y, fixando-se o parametro de dispersdo igual a 2.
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Estes dois passos devem ser alternados até que um critério de convergéncia seja atingido. Neste
trabalho foi utilizada a fun¢do dglm () da biblioteca MLGD do ambiente R (R DEVELOPMENT
CORE TEAM, 2007). Esse algoritmo difere da abordagem de Nelder e Lee (1991) e Smyth (1989).
Melhorias na aproximacao das distribuicdes dos dados e reducdo de viés nas estimativas de « foram
propostas (SMYTH; VERBYLA, 1999; LEE; NELDER, 1998). A abordagem de Nelder e Lee ja
¢ utilizada na experimentagdo industrial (PINTO; PONCE DE LEON, 2006), com os algoritmos
implementados na linguagem FORTRAN para o ajuste dos modelos. Ribatet e Iooss (2006) dis-
ponibilizaram a biblioteca de fun¢gdes JointModeling contendo a fun¢do jointfit () paraa
linguagem R, para o ajuste dos modelos de forma similar a fun¢do glm (), para o qual, adicional-
mente, € inserido um preditor linear para o parametro de dispersdo. Lee et al. (2006) incluem um
CD-ROM com o software GENSTAT com a diretiva HGANALY SE para a estimagao dos parametros.

Até o momento, esses métodos ndo foram implementados no sistema SAS.

2.2.3 Resultados e discussao

O modelo linear generalizado e suas duas extensoes (Quase-Poisson e MLG Duplo) apresen-
taram diferencas nas estimativas e erros padrdoes da mortalidade de frangos de corte. O modelo
denominado MLG € um modelo linear generalizado ordinério, assumindo distribui¢do Poisson para
o numero de aves mortas por caminhao, fun¢do de ligagdo logaritmica e um preditor linear con-
tendo os efeitos principais e interagdes de segunda ordem. O modelo denominado Quase-Poisson
¢ um MLG adaptado para acomodar o efeito da superdispersao, para o qual a funcdo de variancia
assumida foi Var(Y) = ¢u e o método da quase-verossimilhanga foi utilizado para estimagdo dos
parametros (Tabela 1). O Modelo MLGD € um modelo linear generalizado duplo para o qual foi
estabelecido um modelo para média (o mesmo assumido para os modelos MLG e Quase-Poisson)
e um modelo para a dispersdo, contendo efeitos principais.(Tabela 2)

O modelo MLGD completo descrito por Vieira (2008) foi selecionado com base nos testes de
Wald (PAWITAN, 2001), validado por uma andlise dos residuos, que indicou uma boa qualidade do
ajuste tanto para o modelo da média quanto para o modelo da dispersao.

Para cada modelo foram apresentados os valores das estimativas dos parametros e seus respec-
tivos erros padrdes e probabilidades de significancia (valores de P). No modelo MLG, o parametro

da dispersao ¢ € fixado em 1; no modelo Quase-Poisson esse pardmetro € estimado com base nos
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Tabela 1 - Comparacdo entre o modelo linear generalizado e Quase-Poisson

MLG QUASE-POISSON
Parametros Estimativa Erro Padriao Valor-P Estimativa Erro Padriao Valor-P
Intercepto —4,228 - 10! 5,733 1,660 1013 —4,228-101  1,027-10%  3,830-10"°

Tempo Espera 1,801-10"2 5,750 -10"3 0,002 1,801-10"2  1,030-10"2 0,080
Distancia 2,942-10~2  4,084-103 5,840-10"13 2,942-10~2 7,313-1073 5,750-107°
T.Esp:Distancia 1,595-107° 3,671-106  1,390-10—° 1,595-107% 6,575-1076 0,015

¢ 1 - - 3,207 - -

Tabela 2 - Modelo linear generalizado duplo (MLGD), para a média e dispersao

Média

Parametros Estimativa Erro Padriao Valor-P
Intercepto —4,971 - 10! 6,621 5,991 .10~
Tempo Espera 2,365-10~2 7,263-10"%  1,127-10"3
Distancia 2,807-10~2 5,291-1073  1,126-10"7
T.Esp:Distancia 1,621-107° 4,553-10=%  3,711-10"*

Dispersao

Parametros Estimativa Erro Padrio Valor-P
Intercepto —4,825 1,580 2,262 -1073
Temp. Ext. 0,094 0,029 1,427-1073
poly(T.Esp)1 —2,912 1,679 8,297 102
poly(T.Esp)2 —4,393 1,466 2,739-1073
poly(Temp. Int.)1 —4,011 2,201 6,842 - 102
poly(Temp. Int.)2 —8,695 1,.567 2,862 -108
Umid. Rel. Int 0,038 0,011 1,326-103
Turno tarde —0,815 0,343 1,766 - 10~2
Turno noite —0,196 0,342 5,670 101

dados. No modelo MLGD, a dispersdo € uma funcio de 9 paradmetros, estimada com base nos da-
dos. Um primeiro ponto que chama a atencdo sdo os erros padrdes para cada modelo. Dada a forte
superdispersao presente nos dados (observando o parametro ¢ = 3, 207 no modelo Quase-Poisson),
os erros padrdes para o MLG ordindrio mostraram-se excessivamente pequenos quando compara-
dos com aqueles associados ao modelo Quase-Poisson. Como consequéncia, as probabilidades de
significancia sofrem grande alteracdo. Um exemplo € o caso da interacdo tempo de espera versus

distancia. Entretanto, quando comparados com os erros padrdes obtidos pelo MLGD, para o qual
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a dispersao é modelada e ndo simplesmente acomodada em um tnico parametro ¢, nota-se que o
modelo Quase-Poisson € mais conservador e 0o MLGD pode ser visto como um equilibrio entre o
MLG e o modelo Quase-Poisson. Em todos os casos, os valores do modelos alternativos ao MLG
sempre acomodaram uma variabilidade maior, possibilitando que testes de hipéteses e intervalos
de confianga possam ser calculados com maior precisdo. Em especial, para a interagdo tempo de
espera versus distancia percorrida pelos caminhdes, essa interacao foi considerada significativa em
todos os modelos, assumindo o nivel de significancia de 5%, mas € nitido que o modelo Quase-
Poisson foi bastante conservador quando comparado com o MLGD. Pode ser notado também que o
modelo Quase-Poisson ajusta apenas o erro-padrio das estimativas e que o MLGD faz ajustes nas
estimativas da média em fun¢do do modelo de dispersdo ajustado.

Uma grande contribuicdo dos modelos lineares generalizados duplos € a informacdo gerada
pelo modelo de dispersdo. A interpretacdo dessa parte do modelo € similar aos modelos de re-
gressdo. Nos parametros da dispersdo para o MLGD, nota-se que temperatura externa do galpao e
umidade relativa interna contribuem linear e positivamente para o aumento da variabilidade do nud-
mero de aves mortas. Tempo de espera e temperatura interna do galpao climatizado contribuem de
forma quadrética na variabilidade. No modelo para a dispersao, essas varidveis foram modeladas
através de polindmios ortogonais, para minimizar o mal-condicionamento no processo numérico
de estimagdo. Para ambas as varidveis, o termo quadratico € negativo, indicando que, no caso de
temperatura interna, valores menores € maiores tendem a produzir menor variabilidade do que em
temperaturas intermedidrias. Esse resultado € consistente, uma vez que em temperaturas muito bai-
xas ou muito altas, a mortalidade € maior e menos variavel. Turno da tarde reduz a variabilidade
no nimero de aves mortas, assim como o turno da noite, ambos comparados com o turno da ma-
nha. Também, esse resultado € esperado, uma vez que o turno da manha € um periodo de transig¢do,
variando de baixas temperaturas noturnas para temperaturas maiores no final da manha.

Por meio das evidéncias discutidas, verificou-se a contribui¢do efetiva das varidveis tempo
de espera e distancia percorrida na mortalidade das aves. Com isso, pode-se utilizar o modelo
MLGD ajustado para predizer o nimero de mortes por caminhdo em condic¢des diversas (Figura
2). No geral, considerando-se distancias granjas-abatedouro entre 150 a 280 km, houve diminui¢cdo
na mortalidade no intervalo de tempo abaixo de 1 hora. No entanto, quando foi observada redu-

¢do na distancia percorrida no mesmo intervalo de tempo, o nimero de aves mortas dobrou em
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relacdo a primeira situacdo. Para percursos menores (abaixo de 50 km), a redu¢do na mortalidade

correspondeu ao tempo de espera acima de 3 horas de espera.

300 — -

200 —

Distancia (km)

f
} &

100

I T
100 200 300

Tempo de Espera (min)

Figura2 - Numero de aves mortas estimado em fung¢do da interacdo entre a distdncia granja-
abatedouro e o tempo de espera

Tais resultados concordam com Bressan e Beraquet (2002), os quais relataram decréscimo na
qualidade de carne relacionado com o tempo de espera e com a distancia. Os autores descreveram
que as aves apresentaram um desgaste acentuado das reservas energéticas nos primeiros 30 minutos
de exposicdo ao estresse, culminando logo apds numa adaptagdo. Todavia, tal efeito adaptativo ndo
acontece nas primeiras horas e, portanto, as aves que percorreram trajetos mais curtos foram enca-
minhadas ao abate bastante debilitadas quanto aos parametros qualitativos. Essa situacdo justificou
a adoc¢do de tempos de espera maiores para distancias menores, possibilitando as aves o retorno a
condicdo de conforto térmico inicial e diminuindo as propor¢des de mortalidade no lote.

Vecerek et al. (2006) afirmaram que longas distancias resultam em aumento do nimero de
aves mortas, na ordem de 0,86% de mortalidade, significativamente maior em relagdo as distincias
mais curtas (0,15%). Tais resultados concordaram com Warriss et al. (1992), os quais afirmaram

que a mortalidade encontrada foi 80% maior em percursos mais longos. No entanto, a dificul-
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dade em se manter uma uniformidade quanto a localizagcdo das granjas torna invidvel a restri¢ao da
distancia granja-abatedouro para as empresas. Para isso, o tempo de espera € fundamental para se
amenizarem os efeitos decorrentes do transporte, desde que o intervalo de tempo seja adequado para

cada condicao e que a climatiza¢do na espera promova o arrefecimento do lote de forma controlada.

2.2.4 Conclusoes

A utiliza¢do dos modelos lineares generalizados duplos possibilitou um maior entendimento
dos fatores influentes na variabilidade do nimero de aves mortas, consistindo em uma ferramenta
robusta de andlise em estudos pré-abate de frangos de corte. Por meio dela, foi possivel identificar
reducdo da mortalidade sob distancias longas e tempos de espera curtos, bem como distancias curtas
e tempos de espera longos.

Quanto a modelagem da mortalidade de frangos de corte, os modelos lineares generalizados
duplos mostraram-se mais eficientes quando comparados com os modelos lineares generalizados
ordindrios e sua extensdo para acomodar a superdispersdo. Essa eficiéncia caracterizou-se pela
obtencdo de erros padrdes das estimativas dos pardmetros que acomodam a superdispersdo, o que
gera maior acurdcia no célculo das probabilidades de significancia, e, por consequéncia, maior

informacdo para o pesquisador na tomada de decisdes sobre o estudo.
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2.3 Modelo linear generalizado duplo: uma perspectiva Bayesiana
2.3.1 Introducao

Experimentos planejados buscam evidéncias factuais sobre a validade, ou ndo, de hipéteses
cientificas previamente estabelecidas. Se esses experimentos sdo estatisticamente planejados, a ana-
lise dos resultados pode ser feita de forma a eliminar viés ou influé€ncias externas que comprometam
a tomada de decisdo sobre os tratamentos estudados. Diversos delineamentos experimentais que sao
aplicados no dia-a-dia, baseados em métodos conhecidos de longa data (COCHRAN; COX, 1957)
assumem que os dados experimentais serdo analisados através de modelos que assume variancia
constante, como um pressuposto inicial. Entretanto, essa pressuposi¢do mostra-se relativamente
forte quando se estd diante de situagdes para as quais fatores ambientais ou externos exercem con-
siderdvel influéncia sobre as medidas experimentais.

A modelagem explicita da variabilidade na experimentagdo surge com o trabalho de Taguchi
(1985), que enfatiza a necessidade de se tratar, adequadamente, a influéncia de fatores de controle e
ruido em experimentos industriais, como forma de reduzir perdas e otimizar a qualidade de proces-
sos industriais. Se fatores ambientais ou mesmo fatores do processo em estudo exercem influéncia
sobre a variancia da varidvel-resposta com distribuicao normal, tem-se como consequéncia que toda
a inferéncia feita sobre o modelo considerado serd baseada em uma medida de dispersdo inflacio-
nada pelos efeitos ndo ajustados por esse modelo. J4 no caso de medidas na forma de propor¢des ou
contagens, o efeito gerado pelos fatores externos levam a uma subestimacao da variancia, quando
sdo utilizados modelos probabilisticos como a distribuicdo binomial e Poisson, levando a indicacao
de fatores erroneamente significativos (HINDE; DEMETRIO, 1998).

Alguns modelos de regressao foram propostos para a média e a dispersdo, simultaneamente
(AITKIN, 1987; WOLFINGER; TOBIAS, 1998; SMYTH, 1989; NELDER; LEE, 1991). Os dois
ultimos sdo baseados na estrutura de modelos lineares generalizados. A inferéncia sobre os para-
metros desses modelos € baseada na teoria assintdtica, e portanto, para grandes amostras, intervalos
de confianca e testes de hipdteses podem ser construidos (McCULLAGH; NELDER, 1989). No
entanto, em experimentacdo agrondmica, alguns experimentos apresentam um numero grande de
parametros, em relacdo ao tamanho da amostra. Sob esse tipo de situagdo, utilizar as estimativas

assintéticas de parametros e suas respectivas medidas de incerteza para se fazerem inferéncias, pode
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ser questiondvel ou até levar a conclusdes erroneas.

Neste capitulo, serdo apresentados os modelos lineares generalizados duplo (DGLM) e uma
proposta para modelagem de propor¢des com superdispersao, cujo processo de estimagao sera feito
sob o enfoque Bayesiano. Isso permite uma construcao conceitualmente simples do modelo e per-
mite incorporar informacgdo a priori sobre os parametros a serem estimados. As dificuldades para
a obtencao de densidades marginais a posteriori sdo transpostas com a utilizacao de algoritmos efi-
cientes da classe MCMC (GAMERMAN; LOPES, 2006). Uma aplicacdo serd feita para dados de

um experimento de cultura de tecidos de maca, descrito em Ridout e Demétrio (1992).

2.3.2 Modelagem simultinea de média e dispersao

Os modelos propostos por Smyth (1989), Nelder e Lee (1991) estdao baseados na estrutura
geral dos modelos lineares generalizados — MLG (McCULLAGH; NELDER, 1989). Modelos de
regressdo que pertencem a essa classe, consideram que a distribui¢do probabilistica da varidvel

resposta pertence a familia exponencial (PAWITAN, 2001), com fun¢ao de probabilidade

yb — b(0)

F0l0.0) = exp { 223

Felno))

sendo E(Y) = ¥/(0) e Var(Y) = ¢b"(0), a(¢p) = ¢/w, ¢ é o parAmetro de dispersdo, w é um
peso a priori e 6 é o parAmetro candnico. Assume-se também um preditor linear n = X3, sendo
X a matriz de planejamento cujas linhas sdo x],x3,...,x" e B o vetor com p + 1 parametros
desconhecidos. Esse preditor linear é ligado a E(Y'|0) através de um fungéo de ligagdo g(+); ou seja,
E(Y;|0) = g~ '(n;). Neste trabalho, serd considerado o caso particular de um MLG com distribui¢do
binomial e com func¢do de ligacdo logit. Assim, considerando 7; a probabilidade de sucesso para
m; ensaios Bernoulli, tem-se que ; = In [11;/(m; — )], b(6;) = m; In(1 + €%) e ¢ = 1. Portanto,
E(Y;) = mym; = p; e Var(V;) = mymi(1 — m) e g(pi) = In[p; /(1 — ;) = m;]. A estimagdo dos
pardmetros 3 € feita pelo método da maxima verossimilhanga, usando-se o algoritmo de minimos
quadrados reponderados iterativamente (IRLS). Maiores detalhes sobre os MLG’s e o método de
estimagdo dos parametros estao descritos em Lee, Nelder e Pawitan (2006).

As distribui¢des binomial e Poisson apresentam o parametro de dispersdo ¢ = 1, o que torna a

variancia dessas distribui¢des dependente da grandeza da média, unicamente. Entretanto, € bastante
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comum que, em situagdes experimentais, os dados na forma de proporc¢des e contagens apresentem
uma variabilidade maior do que a variancia tedrica dessas distribui¢des probabilisticas. Esse fend-
meno é conhecido como superdispersdo e sdo diversas as suas possiveis causas: méa-especificacao
do preditor linear, presenca de outliers, funcao de ligacdo inadequada, propor¢des com denomina-
dor reduzido, dependéncia longitudinal ndo ajustada e ocorréncia de agrupamentos (clusters) que
tornam a probabilidade de sucesso 7 ndo constante para todas as observagdes (COLLETT, 1991).
Uma fonte particular de superdispersdo € quando proporcdes ou contagens sdo inflacionadas de ze-
ros (VIEIRA; HINDE; DEMETRIO, 2000; RIDOUT; DEMETRIO; HINDE, 1998), demandando
modelos e testes especificos para essas situagdes (HALL; BERENHAUT, 2002).

Um desses métodos de estimacdo foi proposto por Nelder e Pregibon (1987) denominado

quase-verossimilhanca estendida, que consiste em maximizar

1 [ d(yi 1)
+ iy i ) )
Qt=—3 2; {T + In[2m:V (1) (34)
sendo V(y;) = b”(#) denominada como funcéo de varidncia e d(y;, i1;) a fung@o deviance, que é

uma medida de distancia entre o valor observado y; e o valor da média y;, calculada como

d(y, ) = —2/“ %dt'

Dessa forma, o parametro de dispersao € indexado nas observagdes. Isso permite modelar estruturas
mais complexas de fatores e/ou covaridveis que influenciam na variabilidade dos dados. Para as
distribui¢des binomial e Poisson, esse método permite modelar a superdispersao em funcdo de um
preditor linear, ndo necessariamente comum ao preditor linear da média.

Algumas propostas foram feitas com o objetivo de modelar simultaneamente a média e a dis-
persdo, dentro da abordagem dos MLG’s (SMYTH, 1989; LEE; NELDER, 1991; ENGEL, 1992).
Essas propostas possuem igualmente a seguinte estrutura dupla de modelos lineares generalizados.

Assumindo E(Y) = pe Var(Y) = ¢V(u),
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sendo 3 o vetor de parAmetros para a média, v o vetor de pardmetros para a dispersdo, g(-) e h(-)
as fungdes de ligacdo para a média e a dispersdo e x; e z; s@o os vetores-linha das matrizes de
planejamento X e Z, respectivamente. A matriz X contém covaridveis e/ou fatores que influenciam
na média e a matriz Z contém as covaridveis e/ou fatores que influenciam no parametro de dispersao.
Nesse modelo, ¢ representa a variagdo independente da média e V(u) a variagdo dependente da
média.

Apesar da mesma estrutura conceitual do modelo, as propostas apresentam suas particula-
ridades. Engel (1992) propds esse modelo, considerando a situacdo de experimentos industriais,
com estruturas de tratamentos fatorial ou fatorial fracionado replicados, sendo que tanto ;4 quanto
¢ sao considerados como medidas sumadrias para cada tratamento (média e varidncia amostral de y
para cada tratamento, respectivamente). Essa abordagem € desaconselhada para experimentos nao
repetidos e para estudos observacionais, por depender de réplicas genuinas. Além disso, ndo € pos-
sivel fazer uma andlise de diagnosticos para cada observacao (LEE; NELDER, 1998). A proposta
de Smyth (1989) € mais geral, assim como a de Nelder e Lee (1991), com o modelo construido
sobre cada observagdo. A estimacdo de parametros nessas duas propostas € feita em um esquema
iterativo de dois passos: (i) considerando -y fixado, estima-se o vetor 3; (ii) considerando o valor
obtido de 3, estima-se o valor de ~. Esses dois passos sdo alternados até que um critério de conver-
géncia seja satisfeito. Apesar de as propostas serem diferentes na estimacdo de cada passo, alguns
casos particulares geram resultados similares. Em Smyth (1989) € assumido que Y tem distribuicdo
probabilistica pertencente a familia de dispersdo exponencial JORGENSEN, 1987). A estimagio
do vetor 3 ¢ feita considerando um MLG ordinério para y considerando pesos a priori w;/¢;. Na
estimagdo do vetor -y € utilizada a aproximacao ponto-de-sela (saddle-point approximation) como
distribuicdo probabilistica de Y e assumindo d; = d(y;, ;). Através do célculo da fungdo geradora
de momentos de d;, pode ser demonstrado que, quando ¢; — 0, d; tem aproximadamente distri-
bui¢do ¢x3. Logo, pode-se estimar « usando-se um modelo linear generalizado para a variavel
resposta d;, assumindo que tem distribuicao gama e considerando seu parametro de dispersao igual
a2 (SMYTH; VERBYLA, 1999). No modelo proposto por Nelder e Lee (1991) todo o processo de
estimacdo € baseado no método QVE. Na fase em que ¢ € fixado, o método de estimagdo coincide
com o método de Smyth (1989), tornando-se uma estimagdo pelo método QV. Quando 3 é fixado, a

funcdao QVE toma forma de uma funcao de verossimilhanca gama, quando d; € a varidvel resposta.
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Smyth e Verbyla (1999) apresentam uma versdo do método de maxima verossimilhanca residual
(MVR) para a estimacdo de ~, ja que as estimativas MV sobre d; sdo viciadas, principalmente se
o nimero de parametros € grande relativamente ao nimero de observacdes. Lee e Nelder (1998)
também apresentaram uma alternativa do método de estimagdo baseada no método MVR com o

ajuste proposto por Cox e Reid (1987).

2.3.3 Modelo linear generalizado duplo Bayesiano
2.3.3.1 Modelo para medidas com distribui¢ao normal

Os modelos freqiientistas de Smyth (1989), Nelder e Lee (1991) sdo claramente dependen-
tes de suposicdes assintoticas e aproximadas, uma vez que todo o procedimento inferencial estd
baseado nessas suposi¢des (McCULLAGH; NELDER, 1989). Em situa¢des experimentais agrond-
micas, o nimero de unidades experimentais €, as vezes, limitado devido a restricdes de espago
fisico, recursos ou por questdes de ética quando se trata de experimentacdo animal. E comum,
também, que o ndmero de pardmetros seja relativamente grande quando comparado com o nimero
de observagcdes. Nos modelos frequentistas isso gera estimativas fortemente viciadas (SMYTH;
VERBYLA, 1999). Considerando esse fato, propde-se aqui um modelo linear generalizado duplo
(MLGD) de um ponto de vista Bayesiano.

Uma proposta de um DGLM Bayesiano foi proposto (CEPEDA; GAMERMAN, 2000) com

a seguinte estrutura:

y = pte
e ~ N(0,0?) 35)
p = XB

g(0}) = Zn

sendo p o preditor linear da média, e um componente aleatério com distribuicdo normal com média
zero e variancia o?. Essa variancia € ligada ao preditor linear Z~ de forma no-linear, por meio da
fungdo de ligacdo g(-). X e Z sdo as respectivas matrizes de planejamento da média e da dispersdo.
Foi assumida como fun¢do densidade de probabilidade conjunta a priori para 3 e ~

B by B C

~ N : B
Y go Cc G
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cujos hiperparametros by, gy, B, C e G sdo fixos e conhecidos. A funcdo de densidade de proba-

bilidade conjunta a posteriori € dada por

p(X,Z|B,v)p(B,7)
/ﬁ/p(X,Zlﬁ,v)p(ﬁ,'r)@'r@ﬂ

o« p(X,Z|B,v)p(B,7).

(B, vIX, Z) (36)

Como essa fungdo assume uma forma analiticamente intratdvel para as operagdes de integragao, foi
utilizado o algoritmo Metropolis-Hastings e um esquema “Blockwise” para a obtengdo de amostras

das funcdes densidade marginais a posteriori dos parametros (GAMERMAN, 1997).

2.3.3.2 Modelo para proporcoes com superdispersao

Para um DGLM binomial Bayesiano, ndo se pode tomar diretamente a idéia do DGLM Baye-
siano com distribuicdo normal, uma vez que a distribui¢do binomial ndo possui um parametro ex-
clusivo para expressar a variabilidade. Hinde e Demétrio (1998) descrevem um modelo logistico-

normal com a seguinte estrutura:

y; ~ Bin(m;,p;)
logit(p;)) =m; = x, B+ oz, (37)
z; ~ N(0,1)

com o objetivo de acomodar o efeito de superdispersao em dados de proporcdes, usando um para-

metro de efeito aleatério 0. Uma versao Bayesiana de (37) também foi proposta, descrita como

Yi ~ Bin(miapi)
logit(p;)) =m; = x, B+by, (38)

b; ~ N(0,0?)

sendo que B e T = o2 assumem distribuicdes a priori “ndo-informativas”. O objetivo deste tra-
balho é apresentar uma generalizacdo de (38), de forma a acomodar os efeitos de covaridveis e/ou

fatores na disperséo das proporgdes. Sejay = (y1, ¥z, - - -, yn)T um vetor com n observacoes da va-



61

ridvel aleatdria Y, que € igual ao niumero de sucessos dentre m ensaios Bernoulli, cuja probabilidade

de sucesso € p. Entdo, assume-se o seguinte modelo linear generalizado duplo Bayesiano:

Y; ~ Bin(m,p;)
logit(p;) =m = x; B+
6, ~ N(a,7) (39)
i = exp(z,y) i=1,....n
Bj ~ N(be) j=0,....r

v ~ N(d,e) k=0,...,s

sendo X; e z; os respectivos vetores-linha das matrizes de planejamento X e Z; §; um efeito ale-
atério com distribuicio normal e com média a e varidncia 7, !, ou seja, com precisdo 7;; 3 e v
os vetores de parametros desconhecidos e que assumem distribui¢des a priori normais com hiper-
parametros conhecidos b, ¢, d e e. Assume-se, também, que (3; e 7; sdo independentes, ou seja,
p(Bj, k) = p(B;)p(7k), considerando a dificuldade pratica em estabelecer “a priori” uma estrutura
de dependéncia entre estes parametros. Nesse modelo, a funcio de ligacdo para a média de y; €
logit(p;) = In[p; /(1 — p;)] = In[p;/(mi — u;)]. A fungdo de ligagdo da variancia do efeito aleatério
d; assumida aqui é In 2.

Considerando-se a abordagem Bayesiana, a funcdo densidade de probabilidade conjunta a

posteriori para o modelo (39) pode ser descrita como

p(B,7,0|X,Z,y) o< L(B,d]y, X)p(d]v, Z)p(B)p(7), (40)

ou seja, baseada na independéncia condicional de alguns parametros. Dessa forma o modelo pode
ser descrito por um modelo gréfico aciclico direcionado (GAD) conforme descrito em Best e Green
(2007). A vantagem em se apresentar um modelo na forma de um GAD € que a esséncia da estrutura
do modelo é preservada, clareando a informacao da forma funcional do modelo e “escondendo” em
primeira instancia as suposicoes distribucionais e relacdes deterministicas entre varidveis e parame-
tros. Além disso, a estrutura visual do modelo grafico sugere uma independéncia condicional para

a implementa¢cdo matematica e computacional. O ambiente de computacdo Bayesiana OpenBUGS
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(THOMAS et al., 2006) estd construido para executar os cdlculos das distribui¢des a posteriori
dos parametros para um GAD descrito graficamente ou na linguagem BUGS (SPIEGELHALTER
et al.,, 1996). Resumidamente, um modelo grifico é uma técnica bastante util para especificar e
manipular modelos probabilisticos multivariados. Ele consiste de nds (representados por elipses
e retangulos), setas e camadas. Os no6s na forma de elipses representam varidveis aleatdrias ou
relacdes deterministicas entre outros nds. Os retangulos representam valores constantes. As setas
direcionam o fluxo de informacdo entre os nds. As camadas podem representar as observacdes para
cada unidade observacional, parametros de diferentes agrupamentos, etc. Diversas camadas podem

ser estabelecidas, sobrepostas ou independentes.

d,e z

\ |
\ |

a > delta tau

b,c ///

Figura 3 - Modelo grafico aciclico direcionado para o modelo linear generalizado duplo binomial
Bayesiano

Estimacao das funcoes densidades marginais a posteriori

Serdo descritos a seguir, a constru¢cdo probabilistica do modelo (39) e o algoritmo de esti-
macao das fun¢des densidade de probablidade a posteriori dos parametros. A fun¢do densidade a

posteriori para esse modelo pode ser construida a partir do GAD descrito na Figura 3 como (40).
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(41)

(42)

mi—Yi

(B,) = ! _C__l(ﬁ,_b)z
PV = e P [T
gy _
X eXp 2 (5] b) ? ] - 07 JT
e
e! e !
plw) = \[5—exp [—T(% - d)z}
o1
X exp [—7(% —d)Q] , k=0,...,s.
Considerando que y; ~ Bin(m;, p;) e que In[p;/(1 — p;)] = x; B + &, tem-se como fungio de
verossimilhanga
plyilxi, B,8) = (mz) e Bt6) |” { exp(x; B + 6;)
R yi) |1+ exp(x; B + 5i)_ 1+ exp(x; B+ 0;)
i T qYi
m; exp(x; B+ 6;) [ T yi—mi
= . 1 +exp(x; B+ 9; ]
) [ omia | [rewio o
Yi
(mi) [eXp(XiTB + 51')}

 \w [1+ exp(x; B+ (52)}m ’

e, portanto,

p(yilxi, B, 6;) o [exp(xjﬁ + 51)] ! [1 + eXP(XiTIB + 0;)

A fun¢do densidade condicional de § dado o vetor de parametros -y é

pily) = \f3en {20 - o)

(43)
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T

poy) = (2n) Hexplal ] exp {5 expl—2l (0 - 0}
1 1 =

— G bowp (el ) e { L (I - o)
1~

= G e { 1Ty - Jem(—Im (- o)

e, portanto,

1 T T
play) ocexp { —5lel v+ expl(—=I )3~ o] | (@)

Aplicando (41), (42), (43) e (44) em (40), considerando o vetor de observacdes y, tem-se

como funcao densidade de probabilidade conjunta a posteriori

p(B,7.61X,Z,y) o |]pilB,xi 6 (@I'Y)Hp(ﬁj)]_[p(w)
=0 k=0

:: ||:j:

eXPX5+5)] < _1 T . o - 2}
o [+ exp(x; B+ )™ ep{ 2[Zi'7+ep( z; v)(0; —a)”] p X
5 —1

x Hexp {—— . —b) } [ exp [—%(% - df]

k=0

explyi(x; B+ ;)] X{
1+ exp(e B+ o)) F

%
:j:

_%[ZZ-T’V + eXp(_ZiT7)(5i - a)Q]} X

:hexp [—— —b) } gexp [—%1(% - d)Q}

H?zlexp{yxxim@) Sz + exp(~2 7)(6: — )]}

x [T, 1+ exp(x; B+ 0;)]™ X
1 1
X exp {—% [E jzo(ﬁj —b)* + . kzo(% —d)? }

x exp{Zx Byl+2yz i Zz 'y——ZeXp -z, 7)((5 —a)? }x

=1

x [ 10+ exp(x; B+ 8] exp {—Qi DG S d>2}

i=1 7=0 k-0
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p(67776|X7Zay X GXP{ZX ,3%4'2% i Z jv_ %ZGXP(—ZZT’)’)((SZ—G)Q—
=1 =1

1 ¢ -
—5 O(ﬁj—b)2—%;w— }gHexpxﬁM)l

e, finalmente,

T T 1 T " T
p(B,7v,0|X,Z,y) exp{y XB+y 5—51 Z’y—ZeXp(—Zi ) (6; — a)*—

i=1

1 — , 1L )
3 g S 0
7=0 k—0

X H[l +exp(x; B+ 6;)] ™. (45)
i=1

Essa expressdo nao permite a obtencdo de funcgdes densidades marginais para 3, 7y e 9 dire-
tamente via integracdo. Também € invidvel a utilizacdo de métodos de integracdo numérica, dada
a multidimensionalidade dessa funcdo. A solu¢@o pode ser obtida através de simulagdo estocéstica
de amostras das fungdes densidades marginais a posteriori. Os algoritmos de simulagdo utiliza-
dos sao denominados Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC), sendo os mais conhecidos o
amostrador de Gibbs (GELFAND; SMITH, 1991) e o algoritmo Metropolis-Hastings (GELMAN
et al., 2000). Esse dltimo consiste em definir uma distribui¢do de transi¢do J(-, -) no espago pa-
ramétrico de um vetor de pardmetros @ (nesse problema tem-se 8 = (BT, 'yT, (ST)). Os valores de
0 sio gerados seqiiencialmente (8°, ¢t = 1,2,3,...). Um novo valor 8* é amostrado e serd aceito
como um valor 8" com probabilidade de aceitacdo a: se aceito, @' = 0*; caso contrério, 8" = 6",
Essa sequéncia tem a propriedade Markoviana e, portanto, quando uma longa sequéncia é gerada e
confirmada que se trata de uma cadeia irredutivel, aperiddica e recorrente positivamente (PAULINO
et al., 2003), a distribuicdo de equilibrio resultante dos valores de ' é uma aproximagio para a dis-

tribui¢do estaciondria a posteriori de p(0|X,Z,y). A constru¢do do nicleo das cadeias de Markov
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depende das func¢des densidades marginais condicionais completas a posteriori, dadas por

1+ exp(XiTB +9;)]7™ (46)
1

p(/B”7757X7 Zvy) X €exp {yTX/B - %Z(ﬁj o 6)2}

J=0

n

(2

exp {—1 1L exp(—2] ) (6 — 0)* = £ Xh(n — d)*
exp (17 Z)
exp {y"8 =3 YL, exp(—2])(6i — a)? |
o[ +eplg B+o)m

p(v18,6,X,Z,y) (47)

p(0|8,v.X,Z,y) (48)

Como essas funcdes densidades ndo apresentam formas conhecidas e ficeis de simular, ndo é pos-
sivel utilizar o amostrador de Gibbs, diretamente. Torna-se necessdria a utilizacdo de algoritmos
MCMC mais gerais, como o Metropolis-Hastings ou Slice Sampling (NEAL, 2003) dentro do amos-
trador de Gibbs. Nesse trabalho foi utilizado o algoritmo de Metropolis-Hastings, descrito a seguir.
Considera-se ¢ o pardmetro de interesse e p(f|y) a distribuicdo da qual se deseja amostrar (ndo
necessariamente uma fun¢ao densidade normalizada, que integre em 1). O algoritmo Metropolis-

Hastings gerard uma seqiiéncia 01, 62, . . ., a partir de um ponto inicial #°, da seguinte forma:
1. amostrar um ponto-candidato §* da distribui¢cdo-proposta no tempo ¢, J(6*|6*~1);

2. calcular a probabilidade de aceitacdo do ponto-candidato 6*:

L POl HO18 )
P67 1]) [0 1]6°)

3. Gerar uma observagdo u ~ U(0, 1). Faca

0* se v < u;
o =
0'=1 caso contrario.

Quando a seqiiéncia #', t = 1,2, ... alcanga a convergéncia, a amostra de 0’ pode ser considerada
como uma amostra de p(f|y). Teoricamente, pode ser demonstrada a convergéncia da sequéncia
para a distribui¢do estaciondria p(f|y) mas na pratica de andlise de dados, grificos devem ser cons-
truidos e medidas de diagndsticos devem ser calculadas para atestar a convergéncia (GELMAN et

al., 2000).
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Diagnéstico das cadeias e selecao de modelos

A abordagem Bayesiana, via métodos de simulagdo estocdstica, € bastante flexivel para a
modelagem estatistica de problemas bastante complexos, que sao as vezes dificeis de lidar do ponto
de vista freqiientista. Entretanto, hd um preco a pagar: as cadeias de Markov simuladas para cada
parametro devem ser diagnosticadas, com o objetivo de garantir que amostras geradas a partir das
cadeias contém as caracteristicas principais da distribuicdo de equilibrio, como forma, primeiros
momentos amostrais, etc. Diversos métodos formais (baseados em testes) e informais (baseados
em andlise gréfica) sdo indicadores da qualidade das amostras simuladas. Neste trabalho, foram
utilizados métodos graficos na fase de selecio de modelos e métodos gréficos e testes formais na
andlise do modelo final. Os testes utilizados foram os de Geweke (1992), Raftery e Lewis (1992) e
Heidelberger e Welch (1983), todos implementados na biblioteca coda (PLUMMER et al., 2007).

Para a sele¢do de modelos, o critério DIC (Deviance Information Criteria) foi utilizado (SPI-

EGELHALTER et al., 2002). Este indice é calculado como

DIC = pp + E¢[D(0)]

sendo pp = Ey[D(0)] — D(Ey[p(f|y)]), representando o niimero efetivo de pardmetros, Ey[D(0)]
¢ a média de D calculado sobre todos os valores de ¢ da amostra gerada pelos métodos MCMC
e D(Eg[p(Aly)]) a medida de deviance calculada sobre a média dos valores amostrados de 6. Essa
medida, assim como os critérios AIC e BIC, quantifica a qualidade do ajuste do modelo e, a0 mesmo

tempo, penaliza a complexidade do mesmo.

2.3.3.3 Aplicacao: experimento de cultura de tecidos

O modelo (39) foi usado para a andlise dos dados obtidos de um experimento com cultura de
tecido vegetal, especificamente tecido de maga, descrito em Ridout e Demétrio (1992). A estrutura
de tratamentos era fatorial 2 x 5 e a estrutura de parcelas foi completamente aleatorizada. A unidade
experimental eram placas de Petri divididas em uma matriz 5 x 5, gerando 25 compartimentos
individuais. Em cada compartimento foi colocado um meio de cultura com volume padronizado, no
qual foi colocado um pequeno pedacgo de tecido vegetal, denominado explante. As placas de Petri

foram mantidas em uma encubadora por algumas semanas. Nesse periodo, novos brotos podem
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surgir dos explantes, o que efetiva o processo de regeneracdo. Um dos objetivos dos pesquisadores
foi identificar se algum dos 5 tipos de explantes e/ou um dos 2 tipos de meio de cultura influenciam
na proporcao de regeneracdo dos explantes. Os dados estdo reproduzidos na Tabela 3. Na Figura 4
¢ apresentado um gréfico das médias do nimero de explantes regenerados em fun¢ao dos meios de
cultura e dos tipos de explantes. Nota-se a forte variabilidade das médias de explantes regenerados
no meio de cultura X, quando comparadas com as médias no meio de cultura Y. O explante E
parece ter um comportamento diferenciado dos demais quando € observado no meio de cultura X,
sugerindo uma possivel interagao. Na Figura 5, € apresentado o mesmo tipo de grafico, mas ao invés
de média como medida sumadria, foi utilizado o desvio-padrdo. Para os explantes com repeti¢des, o

gréfico sugere que o explante D deve exercer uma forte influéncia na dispersao.

12 14 16
|

10
|

Média de Explantes Regenerados

Meios de Cultura

Figura 4 - Média do nimero de explantes regenerados em funcdo do meio de cultura e do tipo de
Explante

Para as analises, foi utilizado o ambiente de computagdo estatistica R (R DEVELOPMENT
CORE TEAM, 2007) em conjunto com as bibliotecas BRugs (THOMAS et al., 2006) e coda
(PLUMMER et. al., 2007). O modelo estatistico (39) foi adotado e, para o processo de estimacao
das fun¢des densidades marginais a posteriori, foram utilizadas 3 cadeias de Markov, com pontos
iniciais dispersos no espago paramétrico. Foram realizadas 110000 simula¢des, sendo as 40000 pri-

meiras apenas para aquecimento das cadeias e das 70 mil restantes foram tomadas uma observacao
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Explante

10

— A
--- B

© D

Desvio—padrdo de Explantes Regenerados

Meios de Cultura

Figura 5 - Desvio padrao do nimero de explantes regenerados em funcdo do meio de cultura e do
tipo de Explante

a cada 50, para minimizar o efeito de autocorrelagcdo das cadeias.
Modelos sucessivos foram ajustados, do modelo maximal até o modelo mais parcimonioso.

A selecdo de modelos se baseou no DIC. O modelo mais complexo ajustado foi assumindo

77 = cultura + explante + cultura X explante

( = cultura+ explante + cultura x explante.

Na Tabela 4, pode ser notado que o modelo que minimizou tanto a medida de qualidade de ajuste
quanto a complexidade do modelo (conseqiientemente, minimizando o indice DIC) foi o modelo 5,
que contém como preditor linear para a dispersao a varidavel indicadora do explante D e no preditor
linear da média os efeitos principais de cultura, explante e o termo de interacio entre 0 meio
de cultura Y e o explante E. O modelo 6 contém apenas um termo constante no preditor para a
dispersdo, o modelo 7 contém apenas o efeito aleatério § com distribui¢io N(0, 1) e o modelo 8
¢ um GLM binomial ordindrio, sem o efeito aleatério, respectivamente. E bem destacado o forte

efeito da superdispersdo, dada a md qualidade do ajuste para esse modelo. Os modelos 9, 10 e
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Tabela 3 - Nimero de explantes (y;) de ma¢d que regeneraram, dentre 25, considerando 16 placas

de Petri
Placa Tipo Explante Meio de Cultura Numero Regenerados

1 A X 8
2 A X 10
3 A Y 9
4 A Y 11
5 B X 9
6 B X 10
7 B Y 18
8 B Y 12
9 C X 7
10 C Y 13
11 D X 20
12 D X 12
13 D Y 20
14 D Y 5
15 E X 2
16 E Y 13

FONTE: Ridout e Demétrio (1992).

11 sdo modelos encaixados para o preditor linear da média, mostrando pelos seus indices, uma
performance inferior ao modelo 5.

Tomando a mediana como uma estimativa pontual dos parametros do modelo, tem-se que o
explante D aumenta a variancia do efeito aleatério d para 2,8, enquanto os outros tipos de explantes
reduzem a variancia deste efeito aleatério para praticamente zero. Apenas o explante D € respon-
savel pela superdispersao na proporcao de explantes regenerados. No efeito dos fatores na média
de explantes regenerados, a influéncia maior € da interacdo entre o meio de cultura Y versus o ex-
plante E. Quando essa combinacdo ocorre, ela aumenta em aproximadamente 1,13 vezes a chance
de regeneracdo do explante, em relacdo aos demais explantes e o meio de cultura X. Esses efeitos

na média e na dispersdo do efeito aleatério podem ser visualizados nas Figuras 6 e 7.

2.3.4 Conclusoes

O objetivo deste trabalho foi apresentar uma proposta Bayesiana do modelo linear generali-

zado duplo para aplicag@o a dados de propor¢des com superdispersdao, como alternativa aos modelos
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Tabela 4 - Medidas de qualidade de ajuste e complexidade dos modelos MLGD Binomial Bayesiano

ajustados

Modelos A justados DIC pD D

Modelo 1: 1 = cultura + explante + cultura X explante 8631 13,15 73.16
(¢ = cultura + explante 4 cultura X explante

Modelo 2: 1n = cultura + explante + cultura X explante 86,10 13,44 72.66
¢ = cultura + explante

Modelo 3: n = cultura + explante + cultura X explante 84.69 12,79 71,9
(¢ = explante

Modelo 4- 1 = cultura + explante + cultura X explante 84.49 18,81 71,67
¢ =y + explanteD

Modelo 5: 1n = cultura + explante + culturaY X explanteE 82,55 10,96 71.55

¢ = v + explanteD

1 = cultura + explante + culturaY X explanteE 87.16 14.52 72.64
=" ’ ’ K

1n = cultura + explante + culturaY X explanteE

PR 86,16 14,77 71,39
Modelo 8:{ 1 = cultura + explante + culturaY X explanteE 107,10 7,03 100,10

Modelo o { {7 e ¢ oxplente 8577 11,19 7458

Modelo 6:

Modelo 7:

Modelo 10: ij"fj{;mw 88,66 14,37 74,29
— )0
Modelo 11:4 "1 = cultura 85,18 8,82 76,30

¢ = + explanteD

- Explante
~ g
— (’
J --- E

— Outros

10

Média de Explantes Regenerados

Meios de Cultura

Figura 6 - Média do nimero de explantes regenerados em funcdo do meio de cultura e do tipo de
Explante para o modelo 5

freqlientistas propostos por Smyth (1989), Nelder e Lee (1991). A construcdo deste modelo foi ba-

seada na inclusido de um efeito aleatdrio no preditor linear do modelo linear generalizado, sendo
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Tabela 5 - Estatisticas sumadrias das amostras das densidades marginais dos parametros do modelo 5,
calculadas com base em 4.200 observagdes

Desvio- Erro
Parimetros Média  Padrio Padrio Perc2,5% Mediana Perc 97,5%
Gy —0,81 0,28 0,004383 —1,36 —0,80 —0,26
OBy 0,59 0,29 0,004598 0,02 0,59 1,16
Og 0,48 0,33 0,004815 -0,19 0,48 1,13
B 0,09 0,41 0,006554 —0,70 0,11 0,85
Gp 0,82 1,09 0,021200 —1,41 0,83 2,96
O —1,92 0,90 0,012980 —3,90 —1,85 —0,35
By, 2,21 1,03 0,014570 0,38 2,18 4,39
v —6,31 3,90 0,178600 —15,80 —5,55 —1,09
YD 7,22 3,99 0,179400 1,47 6,58 16,75
o | Explante
o —— Outros
X Y

Meios de Cultura

Figura 7 - Desvio-padrao do nimero de explantes regenerados em fun¢ao do meio de cultura e do
tipo de Explante para o modelo 5

que a variancia do efeito aleatdrio é dependente de outro preditor linear. Este modelo foi aplicado
com sucesso a uma situacao bastante comum na experimentagcdo agrondmica, € extensiva a outras
situacdes semelhantes. Experimentos com o objetivo de identificar fatores que influenciam na va-
riabilidade de um processo industrial (como os Experimentos de Taguchi) podem ser analisados
utilizando essa abordagem.

A abordagem Bayesiana baseada em simulagdo estocdstica € bastante flexivel para o ajuste

dessa classe de modelos, sem ter que se limitar as distribuicdes pertencentes a familia exponencial,
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a grandes amostras, fun¢des de ligacdo especificas e, conseqiientemente, aproximacdes assintoti-
cas. A constru¢do de modelos graficos direcionados aciclicos facilita a apresentagdo do conceito
do modelo e também a sua especificacdo probabilistica, baseada no condicionamento dos valores
aleatdrios imediamente anteriores. A utilizacao dos algoritmos MCMC contornam de forma efici-
ente o problema do célculo de integrais multidimensionais, permitindo a obten¢do de amostras das
densidades marginais a posteriori associadas aos parametros do modelo. Para essas amostras foram
calculadas estatisticas sumadrias que permitem fazer inferéncias. Entretanto, essa abordagem teve
seu preco: os métodos sdo computacionalmente intensivos e uma andlise dos resultados das cadeias
de Markov deve ser feita, para garantir consisténcia nos procedimentos de inferéncias. O ambiente
de computagdo estatistica R, juntamente com as bibliotecas BRugs e coda se mostraram bastante
eficientes e flexiveis para o processo de estimacao, de simulacdo e para a andlise dos dados.

Outras possibilidades poderdo ser desenvolvidas, como extensdo desses modelos. A incor-
poracdo da dependéncia temporal em medidas repetidas, os modelos para dados de contagens e
de sobrevivéncia sdo algumas situacdes que podem ser estudas. Os modelos estudados utilizaram
densidades a priori normais, que se mostraram insensiveis a variagcdes nos hiperparametros para
o preditor da média mas sensiveis a prioris informativas muito vagas para o preditor da variancia
do efeito aleatdrio, o que exige que alguma informacdo sobre a amplitude desse parametros seja
fornecida pelo pesquisador. Aspectos sobre identificabilidade, reparametrizacdo, e teste com outras

densidades a priori merecem mais estudos.
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2.4 Modelos para dados binarios longitudinais com superdispersao
24.1 Introducao

Resultados experimentais e observacionais medidos na forma bindria (seja presenca ou ausén-
cia de alguma caracteristica em uma unidade observacional) sdo bastante recorrentes em diversas
areas da Ciéncia e os modelos lineares generalizados (MLG) trouxeram unidade e flexibilidade para
a andlise deste tipo de dados. A transformacdo de dados (BOX; COX, 1964) foi, por muito tempo,
utilizada como a tnica solug@o para lidar com os pressupostos necessdrios para a utilizacdo dos
modelos lineares cldssicos, mas raramente atendia, simultaneamente, aos requisitos de normalidade
e homogeneidade da variancia. A classe dos modelos lineares generalizados (NELDER; WEDER-
BURN, 1972) engloba um grande nimero de modelos conhecidos até entdo, como métodos estatis-
ticos independentes, dentre eles o modelo probit e o modelo de regressio logistica (DEMETRIO,
2002). A generalidade dessa classe de modelos, sua simplicidade conceitual, sofisticacdo e eficién-
cia computacional tornaram-na referéncia metodoldgica para a andlise de dados bindrios no final do
século 20.

Para medidas bindrias, € natural assumir a distribuicdo Bernoulli como referéncia probabi-
listica na constru¢do de modelos. Entretanto, a relagdo limitada entre a esperanga e a variancia
dessa distribui¢do e a auséncia de um pardmetro para quantificar a variabilidade extra-Bernoulli,
torna necessdria a utilizacdo de modelos especificos para acomodar o efeito de superdispersdao. Um
desses modelos acomoda a correlagdo entre medidas bindrias de um mesmo elemento (HINDE;
DEMETRIO, 1998). Se as diversas medidas feitas sobre um elemento forem longitudinais, a classe
de modelos lineares generalizados mistos (MLGM) (BRESLOW; CLAYTON, 1993) pode ser utili-
zada, na qual a estrutura de dependéncia temporal é acomodada adicionando-se efeitos aleatorios ao
preditor linear. Outras formas de modelar a estrutura de variacdo longitudinal podem ser aplicadas,
dependendo do interesse na inferéncia (MOLENBERGHS; VERBEKE, 2005).

Entretanto, a superdispersdo e a estrutura longitudinal sdo, usualmente, modeladas separa-
damente. Situacdes clinicas e agrondmicas para as quais diversos elementos sob agrupamentos
nao-especificados sdo medidos longitudinalmente, nao sdo contemplados pelos modelos separados.

Objetivou-se com esse trabalho propor dois modelos combinados, que estendem os MLGM

para acomodar essas duas fontes de variacdo, através de dois efeitos aleatérios. Na secdo 2.4.2.1
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seréd apresentado um estudo clinico humano, em que medidas longitudinais bindrias sdo registradas
para cada paciente. Na Secdo 2.4.2.2 serdo revisados os MLG, MLGM e modelos para superdisper-
sdo e na Se¢do 2.4.2.2.4 serdo apresentadas as propostas dos modelos combinados. Os métodos de
estimagdo dos parametros para os modelos estudados sdo apresentados na Secao 2.4.2.3 e a aplica-

¢do aos dados do estudo clinico € apresentada na secao 2.4.2.4, seguida da discussao dos resultados.

2.4.2 Desenvolvimento
24.2.1 Um estudo clinico em dermatologia

Um estudo aleatorizado multi-centro, duplo cego e com grupos paralelos foi realizado com o
objetivo de comparar dois medicamentos via oral (denominados aqui A e B) para tratamento da to-
enail dermatophite onychomycosis (TDO). Essa dermatite € uma infeccdo de unha bastante comum
e de dificil tratamento. Os compostos antiftingicos tradicionais para tratamento de TDO necessitam
que o paciente administre a medicag@o até que a(s) unha(s) se desenvolva(m) saudavelmente, por
completo. Os novos medicamentos tém reduzido esse periodo de administracdo do medicamento
para trés meses. Neste estudo, foram comparadas duas drogas quanto a sua eficicia e seguranca
durante o tratamento, por 12 semanas de terapia continua. Este estudo foi descrito em De Backer et
al. (1996) e seu conjunto de dados explorado em Molenberghs e Verbeke (2005).

Foram estudados 378 pacientes associados a 36 centros de atendimento de saide. Os pacientes
foram acompanhados por 12 semanas durante o tratamento e, posteriormente, acompanhados até
um total de 48 semanas (12 meses). As medidas foram tomadas no inicio do tratamento, a cada
més durante o tratamento e a cada 3 meses apds o tratamento, o que resultou de um méaximo de
7 medidas para cada paciente. Antes de iniciar o tratamento, o médico responsavel selecionou
uma unha para ser acompanhada durante o periodo. O estudo quantitativo se limitou aos pacientes
cujas unhas selecionadas para acompanhamento correspondem a uma dos primeiros pododéctilos

£99

(“dedao do pé”). Dessa forma, o nimero de pacientes para os tratamentos A e B reduziu para 294.
Os tratamentos foram alocados aos pacientes por processo aleatério. Foram medidos 7 pontos no
tempo para 76% dos pacientes. Uma das medidas de interesse foi o grau de severidade codificados
como 0 (ndo-severo) e 1 (severo). As questdes de interesse sdo (i) como o percentual de severidade

decresce com o tempo e (ii) se os dois tratamentos diferem ou ndo. A Figura 8 apresenta a evolucao

do percentual de severidade para os dois tratamentos, ao longo do tempo. Nota-se a clara influéncia
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do tempo no percentual de severidade para ambos os tratamentos mas nao € claro se os tratamentos

diferem significativamente.

1 o Tratamento A
e Tratamento B

0.4

A
Yy

% Severidade
0.2

0.0
|

Meses

Figura 8 - Propor¢do de severidade de TDO para os tratamentos estudados

2.4.2.2 Modelos lineares generalizados e extensoes

Nesta se¢do, serdo revisados alguns dos ingredientes importantes para a constru¢cao do modelo

geral que acomoda tanto a variagdo longitudinal quando a superdispersao.

2.4.2.2.1 Modelos lineares generalizados

Os MLG (NELDER; WEDDERBURN, 1972) s@ao uma importante extensdo de varios mo-
delos e métodos conhecidos como os modelos lineares, modelos log-lineares, alguns modelos pa-
ramétricos de sobrevivéncia, regressdo Poisson e regressdo logistica, dentre outros. Considerando
uma amostra com n varidveis independente e identicamente distribuidas, X uma matriz com p + 1
colunas que representam p varidveis explicativas e y um vetor de observacdes amostrado de Y, sdo

definidos os 3 componentes de um MLG:

1. Y tem distribuicdo probabilistica como membro da Familia Exponencial de distribui¢des,

com uma funcdo de probabilidade ou func¢do densidade de probabilidade (para varidveis ale-
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atdrias discretas e continuas, respectivamente)

£y 61, 8) = exp {ﬁ s — (0] + <l ¢>} ,

com média

E(Y:) = pi = V/'(0;)

Var(Y;) = a;(9)0"(0;) = ai(¢)V (1) = ai(9)V;

sendo 6, o parimetro candnico, a; = o/w; o parametro de dispersao, w; um peso “a
7 p D) (3 79 p p ’ 7 p

priori” e V; a func¢do de varidncia dada por V; = dyu;/db;.

Algumas distribuicdes-membros da Familia Exponencial sdo a Normal, Poisson, Binomial,
Gama, Gaussiana Inversa, Binomial Negativa (com o pardmetro k fixado), algumas distribui-

coes truncadas, etc.

2. As covaridveis e os fatores em X estdo relacionados de forma aditiva no preditor linear
— ~TA3.
i = X; ﬁa

Todas as configura¢des admitidas para os bem conhecidos Modelos Lineares podem ser aqui

utilizados.

3. Uma Funcgéo de Ligacio monotdnica e diferencidvel g(-), que liga o preditor linear n 2 média

de Y, e portanto,
9(w) =x7B = p =g ' (x/B). (49)

Um caso particular dos MLG é quando se assume que Y ~ Bernoulli(7) e fungéo de ligacdo
g(p) =log[n /(1 — )], conhecida como fungéo logit. Na forma da familia exponencial tem-se que
0 = log[r/(1 —7)], ¢ =1eV(u) = n(1 — 7). Definindo-se um preditor linear 7 em particular,
tem-se, entdo, o conhecido modelo de regressdo logistica (COLLETT, 1991). Outra alternativa é
considerar a fungdo de ligagdo probit, definida por g(1) = ®!(11) sendo ® a fungdo de distribuigio

acumulada da distribui¢do normal padronizada.
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2.4.2.2.2 Modelos para superdispersao

Quando um MLG ¢ ajustado a dados na forma de propor¢des (supondo distribui¢do binomial
para Y) e assumido que o preditor linear resultante estd adequado, é esperado que a deviance®
média seja proxima de 1, uma vez que, sob determinadas condi¢des de regularidade, essa tem apro-
ximadamente distribuicao X%nfp)’ sendo n o nimero de observagdes € p o nimero de parametros
estimados. Entretanto, algumas situacdes praticas em que esses modelos sdo utilizados, obtém-se
uma deviance média muito maior do que 1, caracterizando assim a variacdo extra-binomial ou su-
perdispersdo. Observando-se a fun¢do de variancia para a distribui¢do binomial com denominador
m, dada por V() = mn(1 — 7), nota-se, que, uma vez estabelecida a esperanga mm, tem-se au-
tomaticamente definida a variancia esperada para essa distribui¢do. Em muitas situacdes préticas a
variancia observada pode ser bem maior.

Sao diversas as possiveis causas da superdispersdo: ma-especificagdo do preditor linear, pre-
senca de outliers, funcao de ligacao inadequada, propor¢des com denominador reduzido, dependén-
cia longitudinal ndo ajustada e ocorréncia de agrupamentos (clusters) que tornam a probabilidade
de sucesso 7 ndo constante para todas as observagdes (COLLETT, 1991). Uma fonte particular de
superdispersdao € quando propor¢des ou contagens sdo inflacionadas de zeros (VIEIRA; HINDE;
DEMETRIO, 2000), demandando modelos e testes especificos para essas situagdes (HALL; BE-
RENHAUT, 2002).

Foram propostos alguns métodos para modelar a superdispersio (HINDE; DEMETRIO,
1998a) e um desses métodos consiste em considerar uma abordagem em dois estdgios. Seja
Y:|P; ~ Bin(m;, P;) uma varidvel aleatéria com distribui¢do binomial, com pardmetro m; e pro-
babilidade de sucesso P;, sendo que P; ~ Beta(oy,;), ¢ = 1,...,N. Portanto, a func¢do de
probabilidade condicional de Y;|P; é
fviip(ilp) = (Zi)p?i(l —p)™Y, i =0,1,...,my,

)

sendo a funcdo densidade para P; dada por

ai—1 Bi—1
D; 1—p;
Fo(p) = P (L= p)

B(%’,ﬁi)

2Ver a defini¢do na secdo 2.1.2.2
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com B(a;, 3;) = fol %711 — x)%~!dx a fungdo Beta. A fungio de probabilidade incondicional

para Y;, é dada por

(50)

Fri (i) = <mz) B(o, + yi,mi + B — yi)

Yi B(a, ) 7
conhecida como distribuicdo Beta-Binomial e para qual obtém-se E(Y;) = m;a/(a + 5) = m;m; e
Var(Y;) = mym;(1 — m)[1 + (m; — 1)(a; + B; + 1)7!]. Pode ser mostrado que a correlagdo entre
duas medidas Y}, e Yi, j # k, do mesmo elemento i € igual a p = Corr(Y;;, Vi) = (o + 5+ 1)7*
(HINDE; DEMETRIO, 1998; MOLENBERGHS:; VERBEKE, 2005). Nota-se a semelhanca dessa
funcdo de variancia com aquela da distribuicdo binomial, sendo que o termo 1 + (m; — 1)(«o; +
B;+1)~! é o termo que inflaciona a variancia, dependente dos pardmetros «; e (3;. Essa distribui¢io
pode ser utilizada para modelar dados na forma de proporcdes com superdispersdao. Porém, para
dados bindrios, em que m; = 1, a variancia de (50) reduz-se a variancia da distribui¢ao Bernoulli
e portanto, ndo € possivel utilizar a funcio de probabilidade (50) para modelar medidas bindrias
com superdispersdo. Dentre os métodos mais conhecidos para tratar a superdispersdo, o inico que
pode ser utilizado em dados bindrios com repeti¢cdes € baseado em modelos contendo efeitos fixos

e aléatorios (COLLETT, 1991), descrito a seguir.

2.4.2.2.3 Modelos com efeitos fixos e aleatorios

Quando o pressuposto de independéncia das observacdes ndo pode ser garantido devido as
caracteristicas intrinsecas do problema tratado (como em estudos multivariados, dados agrupados,
experimentos cross-over, dados longitudinais e espaco-temporais), modelos apropriados devem ser
aplicados, de forma a acomodar a correlagcdo existente entre observacdes. Dentre as diversas formas
de analisar dados longitudinais, a utilizagdo de modelos contendo efeitos fixos e aleatérios mostra-
se uma forma eficiente para ajustar as diversas fontes de variacao.

Ao contréario dos modelos lineares mistos, que encontra na distribui¢do normal multivariada
uma forma flexivel e abrangente para tratar os efeitos aleatorios associados a medidas continuas
Gaussianas (VERBEKE; MOLENBERGHS, 2000), as abordagens utilizadas para dados longitudi-
nais discretos dependem do objetivo da inferéncia e, consequentemente, das familias de modelos

associadas’.

3Essas familias estdo descritas na secio 2.1.4.2.
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Uma classe bastante flexivel da familia de modelos elemento-especifico sdo os modelos li-
neares generalizados mistos (MLGM), proposto por Breslow e Clayton (1993). Trata-se de uma
extensdo direta dos MLG, que, dentre outras aplicacdes, permite acomodar a informacgdo serial
contida nas medidas longitudinais.

Seja Y;; a j-€sima medida longitudinal do i-ésimo elemento (subject), 7 = 1,...,n;e 1 =
1,...,N;logo, Y; € um vetor n;-dimensional com as medidas longitudinais do i-ésimo elemento.
Seja b; o vetor ¢-dimensional de efeitos aleatérios, independentes e com distribui¢do N (0, D),
em que 0 é um vetor de zeros ¢ D uma matriz de variancia-covariancia, geralmente estruturada
e pré-especificada; b, estd associado a ¢ — 1 fatores e/ou covaridveis que compde o vetor z;;,
com dimenséo (¢ x 1); B é o vetor p-dimensional de efeitos fixos, associados a p-1 fatores e/ou
covaridveis que compdem o vetor x;; com dimensdo (p x 1). E assumido que as medidas Y;; sao
condicionalmente independentes, dado b;, com funcdo (densidade) de probabilidade pertencente a

familia exponencial de distribui¢des, ou seja,

filyisIbi, B, 0) = exp {¢" [yi;0i; — ¥ (035)] + c(yij, 0) } (51

sendo 7(j1;;) = 1 [E(Yy5|bs)] = %758 + z1;b;, n(-) € uma fungdo de ligagdo pré-especificada e ¢ €
o parametro de dispersdo. Se 6;; = n(s;), entdo n € uma funcdo de ligagdo candnica. Denota-se
também que f(b;|D) é a funcdo densidade dos efeitos aleatdrios b;.

Assumindo um modelo probabilistico Bernoulli para as medidas longitudinais e utilizando
a funcdo de ligacdo logit, descrita na Secdo 2.4.2.2, tem-se um modelo linear generalizado misto

logit-normal-Bernoulli, definido por

Y;j|bi ~ Bernoulli(m;;)

exp (x7;8 + z{;b;)
1+ exp (X;‘FJIB + ijbi)
b, ~ N, (0,D).

(52)

7T7;j

Quando € adequado assumir a funcio de ligacdo probit, tem-se entdo um MLGM probit-
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normal-Bernoulli, dado por

Vi |b; ~ Bernoulli(m; j)
m; = O(x;B+zbi) oY
b, ~ N,(0,D),

sendo ®(z) = [*_(2m)""%exp [(1/2)u?] du.

2.4.2.2.4 Modelos combinando superdispersao e estrutura longitudinal

Quando dados bindrios estdo sujeitos a superdispersdo e, a0 mesmo tempo, sao medidos lon-
gitudinalmente, uma extensao particular dos MLGM se faz necessdria. Aqui serdo combinadas as
1déias da Secdo 2.4.2.2 para produzir um modelo que permita acomodar essas duas fontes de va-
riacdo simultaneamente, de forma similar aquela descrita em Molenberghs, Verbeke e Demétrio
(2007).

Seja y;; uma medida bindria (codificado como 0 igual a ndo-ocorréncia do evento e 1 igual
a ocorréncia do evento) do i-ésimo elemento (parcelas, pessoas, animais, equipamento, etc) no j-
ésimo tempo; 6;; é o pardmetro pardmetro de superdispersao para a (ij)-ésima observagdo. b; é o
vetor g-dimensional de efeitos aleatorios, associados ao vetor z;; com ¢ fatores e/ou covaridveis; o
vetor de efeitos fixos 3 com dimensdo p estd associado ao vetor x;; contendo p linhas referentes a
fatores e/ou covaridveis. A probabilidade de ocorrer sucesso para a (ij)-ésima medida é P(Y;; =

1) = Tyj.

Modelo logit-normal-Bernoulli-beta

Assumindo o modelo probabilistico Bernoulli para as medidas bindrias, a distribuicdo beta
para o efeito aleatério que acomodaré a superdispersao e a distribuicdo normal para o efeito aleatorio

que modelard a correlacio entre as medidas longitudinais e considerando ainda a fun¢do de ligagcdo

“Chama-se a atenciio para o simbolo 7, que nessa integral significa o nimero 7 = 3,1415. . .; a probabilidade de
sucesso Bernoulli 7;; estard sempre acompanhada de um ou dois sub-indices.
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logit, propde-se o modelo logit-normal-Bernoulli-beta que se segue:

Yijlbi ~ Bernoulli(r;;)
exp (xZ. —|—Zsz
— p (X8 + z1;b;) (54)
1+ exp (x[;8 + z];b;)

Qij ~ BCt&(O@B)

b, ~ N,(0,D),

sendo que « e 3 sdo os pardmetros da distribui¢do beta ¢ D é a matriz de varidncia-covariancia

referente a b;.

Modelo probit-normal-Bernoulli-beta

O modelo probit-normal-Bernoulli-beta €, essencialmente, igual ao modelo (54), apenas di-

ferindo pela fungio de ligacio adotada. E descrito como

Yi;|bi ~ Bernoulli(m;;)
mij = 0P (x;8 + zj;bi) >
0;; ~ Beta(a,f)

bi ~ Nq(O, D)

2.4.2.3 Estimacao
2.4.2.3.1 Modelos lineares generalizados

O método de estimagdo para o vetor pardmetros 3, proposto por Nelder e Wedderburn (apud
DEMETRIO, 2002), é o método da maxima verossimilhanca. Utilizando o logaritmo da funcéo de

verossimilhang¢a da familia exponencial,

1(6y) = log [Hf@i;ei,@lzz{ s ot = 000+ c.)

=1
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0 j-ésimo componente do vetor escore pode ser descrito como

0B; 4= 00;0p; On; 0B = ai(9) V(pa) dn;
Nota-se que somente p; and V'(y;) estdo sendo utilizadas no processo de estimagdo, ndo sendo
necessdria a forma funcional completa da familia exponencial. Para obter estimativas de mdxima
verossimilhanga para (3, o algoritmo de minimos quadrados iterativamente reponderados (MQIR)’,
pode ser utilizado para maximizar a fungao de verossimilhanga.
Como medida de discrepancia entre o valor observado na amostra e aquele predito pelo mo-

delo estimado, foi proposta a seguinte medida de desvio:

D o

E =2 Z {0C yi) — Uy i) }

i=1

sendo [(/1;,y;) o logaritmo da funcéo de verossimilhanca calculado utilizando y; e uma estimativa

de u; e l(y;,y;) o logaritmo da fungdo de verossimilhanga calculada utilizando y; também como

" d? é a deviance

uma estimativa de 1;. Essa medida é denominada scaled deviance e D = )" d;

total, sendo d? o componente de deviance, dado por d? = —2 fy“ "t U ]y, Essa medida pode ser

V(u;)
utilizada na selecdo de modelos mas ndo como medida de qualidade de ajuste, no caso de dados

bindrios. Rotinas e fung¢des para ajustar os MLG estdo implementados e diversos softwares para
andlise estatistica, como o R, SAS e GENSTAT.
2.4.2.3.2 Modelos lineares generalizados mistos

A estimacdo de 3 e dos parAmetros em D ¢ feita pela maximizag@o da funcio de verossimi-
lhanc¢a marginal, obtida pela integracdo da fun¢do de verossimilhanca sobre os efeitos aleatdrios b;.

A contribui¢do do i-ésimo elemento para a funcao de verossimilhanca é

F5:18..0) = [ -+ [ ] flus1bi.8.9) £ (b, D)b (57)
j=1

Sdescrito na p. 21.



84

e a funcdo de verossimilhan¢a marginal para a amostra contendo os N elementos € dada pela ex-

pressao
N
L(B,D,¢) = []f(y:B D,
=1

z;v .
= I/ [T tlbe .00 Db 59
i=1 j=1

sendo que o nimero de integrais na expressao corresponde ao nimero de termos em b;.

No caso particular em que Y;; ~ N(X;3,3;), as integrais em (58) podem ser tratadas anali-
ticamente. Em geral, porém, essas integrais nao possuem solucdo analitica e métodos numéricos eu
estocdsticos sdo necessarios para soluciond-las. Uma vez calculado o valor aproximado dessas in-
tegrais, a fungdo (58) deve ser otimizada. Novamente, para o caso particular Gaussiano, expressoes
analiticas s@o obtidas pelo processo de otimizagdo. Fora esse caso particular, um sistema de equa-
coes ndo-lineares € obtido e métodos numéricos para otimizacao sdo utilizados. O célculo numérico
das integrais dentro de cada ciclo iterativo na otimizacao de (58) torna a obtencdo de estimativas
um processo computacionalmente intensivo, tomando bastante tempo quando se trata de grandes
amostras e/ou quando a estrutura do modelo é complexa, em especial quando a dimensdo do espago

paramétrico € grande.

2.4.2.3.3 Modelos combinados
Modelo logit-normal-Bernoulli-beta

Uma forma de acomodar a superdispersdo e a correlagdo presente nos dados longitudinais
foi modificar o modelo (52), acrescentando um efeito aleatério multiplicativo ¢;; na expressao de
m;;. O método de estimacdo adotado foi o da maxima verossimilhanca. A fung@o de probabilidade

condicional para Y;;|6;;, b; é dada por

exp (XZT],B + z}}bi) exp (XZ;B + zfjbi)

ij10ij,0i) = | 0i — Uij )
1 (4:10i5, bi) 714 exp (xiTjB—i—ziiji) "1+ exp (X%B+zfjbi)

Yij eR
(39)
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sendo o pardmetro 3 fixo e desconhecido. A funcdo densidade de probabilidade para o efeito

aleatério b; € descrita como

1 1

IVCHEN]

sendo D uma matriz contendo parametros fixos e desconhecidos. A fun¢do densidade de probabili-

1
f(by) exp (—ébiTD‘lb,») , b, eRY (60)
dade para o efeito aleatério ¢;; é

9%_1(1 — Qij)ﬁ_l
B(a, B) ’

f(0;) = 6;; € 10, 1]. (61)

sendo « e 3 também pardmetros fixos e desconhecidos. A contribui¢io da (ij)-ésima observagao

para a funcdo de verossimilhanga, assumindo a independéncia entre 60;; e b;, é dada por
f (i, 0i5,0:) = f(yi310:5,02) f (b3) f (6:5) (62)

e a contribuicdo do i-ésimo elemento para a funcio de verossimilhanca, assumindo independén-
cia condicional®, baseado em (62), pode ser descrita por meio da seguinte funcio de densidade

conjunta:

F(yi,0:,00) = [ [ £ (wil0s5, b:) f (b2) £ (65). (63)

Essa func¢do densidade estd condicionada aos dois efeitos aleatdrios. Para a estimacio por mdxima
verossimilhanga de 3 e D, a funcao (63) deverad ser integrada considerando os dominios de 8; e b;.

Integrando essa fun¢do em b;, obtém-se

f(yi, 0:) :/Hf(yijwm',bi)f(bi)f(eij>dbi, (64)
=1

%Uma vez que a dependéncia longitudinal e a superdispersio foram levadas em conta na fungio de verossimilhanca,
as medidas sdo consideradas independentes.
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e, portanto, utilizando as fungdes (59), (60) e (61), a funcdo de verossimilhanga para 3 ¢ D condi-

cional ao valor de 6, para N elementos € descrita como

eXp ﬁ—szjbi) Yij
L(B,D,a, 3]6) H/H J1+exp( 5+Zz‘iji)]

T 1-yi;
< |1—0. exp (Xij/8 + Zz’jbi)
Y1 +exp (XZ;,B + z;frjbl-)

1 1 1
X exp (——biTlei>
v (2m)m \/|D 2
09711 — ;)P
1] )
db;. 65
B(a, B) ©

Essa fungdo de verossimilhanga continua condicionada ao efeito aleatério 0;;. Uma alternativa é
buscar a solugdo analitica da integral de f(y;;|6;;, b;) sobre o dominio de 6,;. Para o caso Bernoulli,
pode-se escrever que f(y;;]0i,0:) = f(yi; = 0]6;5, ;)% f(y;; = 1|6;;, b;)*~¥. Denotando k;; =
lexp (x5,8 + z5b;)][1 + exp (x5,8 + z};b;)] !, tem-se:

1
[y =1]b;) = /0 f(ij = 110i5,b:) f (0i5)d0;;
1
B /ezjk”ea Y1 —0;5)" ' [B(a, B)] " dby;
0

o kij ! (a—1)+1 B B—1 o
s [ o s,

Bla+1,5)

Y B(a7ﬁ>
4 L UN@ e +5)

Lla+p8+1) T(a)l(B)

[@I(3) Ta+p)
[l(a+8) +1] T'(a)l(B)
I'(a+5)

(a+ B)(a+ B)
= aki(a+8)7Y (66)

= kijOé

= k‘ija
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Da mesma forma, calcula-se
1
flos =0l = [ Fy =018 b 6,8,
0

1
= [ 0=tk (0 0) Bla, 5)) a0
0
1 — 9, )81 _p..\8-1
= /Qg_l%d@j—/ k.00 1+1&d9-
0

B(a, B) 1971 B(a,8) 7
_ 4 _, Blaxlp . o
R ICT T
(1—]{?Zj>()é+5
. (67)

Logo, a fun¢do de verossimilhanga marginal, apenas condicionada a b;, €

— ks 1=yij
L(B.D.0. ) = H [/ H(ﬁf}g) SR s,

= H / H o Jlr B(Ofk‘z'j)y” [(1 = kij)a+ 57" f(bD)db;  (69)
=17 =1

Essa funcdo claramente ndo permite a obtengao de estimadores analiticos, o que demanda algorit-
mos iterativos como Newton-Raphson, Gauss-Newton, dentre outros’. Dentro de cada ciclo ite-
rativo € necessdrio que a integral sobre b; seja solucionada. Como a integral em (69) é da forma
| f(2)¢(2)dz o algoritmo de quadratura de Gauss-Hermite adaptativa® pode ser aplicado para obter
uma solugéo numeérica da integral. Esse algoritmo, junto com alguns algoritmos de otimizacao ja
estdo implementados no flexivel e conveniente procedimento NLMIXED do sistema SAS, utilizado
neste trabalho. Apds os critérios de convergéncia terem sido atingidos, estimativas de mdxima ve-
rossimilhanca podem ser utilizadas para inferéncia estatistica (PAWITAN, 2001). Um comentério
importante € sobre a identificabilidade dos parametros. Os parametros « e 3 ndo sdo identificaveis
simultaneamente, quando o preditor linear contém um intercepto. Uma solugdo € estabelecer uma

restricdo do tipo 5/a = ¢, que soluciona o problema de identificabilidade.

7 Alguns algoritmos iterativos para otimizagio de fungdes estdo descritos na se¢io 2.1.4.4.
8Esse algoritmo estd revisado na secio 2.1.4.5.
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Modelo probit-normal-Bernoulli-beta

O processo de estimagdo para o modelo (55) modifica a fun¢do de probabilidade condicional

para Y;;|6;;, b;, sendo descrita como

Flyigl0i,bi) = (055ki)" (1 — ki), (70)
sendo k;; = ®(xL8 + zLb;) e ®(z) = P(X < ) = [* (2m)~"/? exp[—t*/2]dt. Utilizando os

resultados (66) e (67), tem-se a fungdo densidade de probabilidade de Y;; condicional a b;, dada por

Fluulbo) = (k)™ [~ o+ 5~

e dessa forma, a fungdo de verossimilhanca marginal, condicional a b;, para N elementos é dada

por

Mol A
L(B,D,a,3) = (ovkig)? [(1 = ki) + B]' ™" f(by;|D)db;
g/]lj[l a+

5[ 1y [RGB + zbi)al™ iy
_ H/H[ <XJBQ+ZZ% )ar] (1= B8+ by + B}
=17 j=1

X(QW)Q/Q‘D|1/2€Xp{_%bZDbl}dbl (71)

Para essa fun¢do de verossimilhanga, pode-se adotar o mesmo método utilizado para a otimi-
zacdo de (69), utilizando um algoritmo para integracdo numérica em conjunto com um algoritmo
de otimizagdo iterativo, adotando alguma restricao sobre os parametros « e [3.

Entretanto, para esse modelo, também é possivel obter uma soluc¢do analitica para a integral
em (71), o que permite obter uma expressdao para fun¢do densidade de probabilidade marginal de
Y.

Reescrevendo a funcdo densidade de probabilidade conjunta de Y;, b;, e 6;,

f(yi,bi, 0;) = H f(yi;|bi, 0i5) f (b;) H f(035),
j=1

j=1
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a fungdo densidade marginal para Y; = 1 pode ser escrita como

flyi=1) = //Hf(yu = 1|bz‘a9ij)f(bz‘)l_lf(@z‘j)dbidgij
j=1 j=1
= /"'/ﬂeijq’(xfjﬁ+ijbi)f(bi)f[f(9z‘j)dbid9ij
j=1 j=1
~ [T ot +ibostab, [T[0.50,)0,
j=1 j=1
j=1 j=1

A segunda integral em (72) é, na realidade, um produtério de esperancas da distribuic@o beta. Logo,

tw=1=(;%5) 11 [ o6+ absmom, 73
j=1

O fator-produto em (73) € a fun¢do de verossimilhanca de um MLGM probit-normal-Bernoulli,
descrito em (53). A funcdo densidade de probabilidade marginal de Y; = 1 para esse modelo pode

ser descrita como

flyi=1) = flyi=1/b)f nyu—lrb f(b;)

foo XB+Zb; 1 )
_ —_b"D— .
— / / q/2 DIz exp{ leD bz}

X(2—/2 [—— E t2] dtdb
7T i
_nitq

+o00 XB+Zb; i 1
- / / |Dyl/2 eXP{—g [biTD_lbithTt}}dtdbi. (74)

Fazendo uma mudanca para o vetor s = t — Z;b;, tem-se que t = s + Z;b; e o diferencial dt = ds.

Assim, a densidade (74) passa a ser descrita como
+00 X,B —nite
- [ [

X exp {_5 [bZTD_le + (S + Zzbl)T(S + Zzbl)} } ds dbZ
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Dessa expressao tem-se que:

b’D b, + (s + Z;b))(s + Z;b;) = b'D 'b; +57s +s"Zb; + bTZs + bTZTZ;b;
= biD 'b; +2s"Z;b; + +bTZTZ;b; + s"s
= b/ (D' +ZIZ)b; +25"Z;b; +5"s
= b;K;b; +2s"Z;b; +s"s, (75)

sendo K; = D! + Z7Z,. Nota-se que a expressdo (75) € similar ao quadrado incompleto
(b; —h)"K;(b; —h) +1=b;K;b; — 2b; K;h + h"K;h + L. (76)

comparando (75) com (76), tem-se a igualdade —2b;K;h = 2s"Z;b, = h = —Ki’lZiTs, e,
h"K:h+1=5s"s = 1=s"s — h"K;h, ou seja,

K, = D' +277Z a7
h = —(D'+Z7Z,)'Z]s (78)
1 = s"s—s"Z,(D ' +Z7Z,)" YD '+ Z7Z) (D' + Z7Z,) "' Z7s
= s's—s"Z(D ' +27Z,)'Z]s

= s"[I-Z,D "+ Z]Z;)"'Z]]s. (79)

Substituindo-se (77), (78) e (79) em (74), a fun¢do densidade pode ser escrita como

flyi=1) = /+00/Xﬁwexp{—%[(bi—h)TKi(bi—h)—H]}dbids

- [ e e e}

x exp{ —5{ [I ~ Z,(D7" + Z7Z,)"' 2" s} }dbi ds

S TR

X exp { ~ 5 {s"Ls} }dbi ds,
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sendo L =1 — Z;(D~! + Z!Z;)~'Z?. Multiplicando e dividindo essa tltima expressdo por cons-

tantes adequadas, obtém-se
+oo  pXp3 (27T>_"i2+q |Ki—1|71/2 |Li—1|71/2
f(yZ = 1) = /Oo /OO |D|1/2 ’K;1’71/2 . |Li—1’71/2
1 _ 1
X exp {—5 [(b, — h)T<Ki—1) 1(bi - h)} } exp{ ~5 {ST[L—I]—1S} }dbi ds,
— ’D’71/2‘Ki’71/2‘Li’71/2

X /+°°(27T)_3|Ki_1|_1/2 exp {—% [(bz — h)T(K;l)fl(bi - h)] } db;

o0

X3 . 1
X / (2m)~ % LY 7Y2 exp{ -3 {s"[L7"]""s} }ds. (80)

—0o0

A primeira integral na expressao (80) € igual a 1, uma vez que o integrando € uma densidade normal
multivariada com média h e matriz de variancia-covariancia K ! e os limites de integra¢io cobrem
todo o dominio de b;. A segunda integral em (80) é a funcdo de distribuicdo acumulada da normal
multivariada com vetor de media O e matriz de varidncias-covariancias L~'. Assim, a fungdo de

probabilidade marginal para Y; = 1 do modelo (53) pode ser escrita como

flyi=1) = [D|7K;|~?|L[ 20X 8 L)
*(XB; L)
- DL 81)
Expandindo o denominador de (81), tem-se
D-K-L|Y? = DD+ Z7Z)[1 - Z;(D ' + Z7Z,)"'Z7)|"/?
= |I- Zi(D’1 + ZZ.TZi)’IZiT +DZ]7Z;
~DZ!Z,Z;(D7' + Z7Z;) ' ZT|"?, (82)

tomando a expressdo (82) no caso univariado, ou seja, assumindo um unico efeito aleatério b; ~

N(0,0?), Z; = 1e D = o, obtém-se o resultado

1—1-(c 241D 1402 1-0*1-(c2+1) 1|2 =1



92

Logo, € esperado que o resultado multivariado seja igual ao caso univariado. O seguinte coroldrio

serd utilizado (RENCHER, 2000, pag. 34):

. A, A
COROLARIO 1: Seja A = H 2 uma matriz subdividida, sendo A1 e Agsy
Ay Ay

submatrizes quadradas. O determinante de A pode ser calculado como:

Al = [Au|- Ay — Ay AT Ay
= |Agp|-|A1 — A12A2_21A21|-

Temos da expressao (82), que
D-K- L|1/2 = D2 D' + ZiTZi|1/2 I-Z(D "+ ZiTZi)—1ZiT|1/2_

Comparando os dois ultimos determinantes do lado direto da igualdade com o coroldrio 1, nota-se

: : K Z;
o determinante de uma matriz A = . Logo, tem-se que
Z, 1
AIY? = D4 Z7Z,Y? - 1 -Z,(D 4 Z7Z,) 27| V?

V2 K — Z717'Z,|'/?

= |K—Z'Z,|"?
|D_1|1/2.
Portanto,
D-K-L|'? = |D|Y}K.-L|'/?
— |D’1/2‘D71‘1/2
_ ’D . D71’1/2
= 1.

Com esse resultado, a expressdo da funcio de probabilidade marginal de Y,; = 1, descrita em (81)
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passa a ser

flyi=1)=0oX,8;L;"Y), L;=1-2ZD '+ 7Z7Z;)'Z!. (83)

Essa expressao € a funcdo de probabilidade do modelo MLGM probit-Bernoulli-normal. Utilizando
esse resultado em (73), tem-se como a fungdo de probabilidade para um modelo probit-normal-

Bernoulli-beta a funcao

a
a+f3

flyi=1)= ( )n O(X;3; LY, Li=1-2Z,D '+ Z7Z;) 'Z]. (84)

Essa expressdo pode ser utilizada diretamente no processo de estimagdo pelo método de méxima
verossimilhang¢a. Uma aproximacao da fun¢do distribui¢do Gaussiana acumulada para a distribui¢ao
logistica pode ser utilizada para aproximar as estimativas do modelo probit para o modelo logit, por
meio da multiplicagdo do preditor linear com a constante ¢ = 161/3/157, o que permite o calculo
de medidas como a razdo das chances e seus intervalos de confianca (ZEGER; LIANG; ALBERT,
1988).

Esse processo de estimacdo adotado € apenas uma das op¢des disponiveis. A inferéncia esta-
tistica do ponto de vista Bayesiano € uma opcao bastante flexivel, que pode ser também aplicada e
o resultado em (84) pode ser utilizado, simplificando a fun¢iao densidade de probabilidade conjunta

a posteriori.

2.4.2.4 Aplicacao e resultados

Os modelos (49), (50), (52) e (54) foram aplicado aos dados de TDO, descritos na Se¢do
2.4.2.1, utilizando o procedimento NLMIXED do sistema SAS. Como o objetivo da pesquisa era

verificar se os dois tratamentos estudados diferem ou ndo, foi utilizado os seguinte preditor linear:

+ b;) + (it;;, Tratamento A
LOglt(,u”) = (60 ) ﬂl ! (85)

(B2 + bi) + Bstij, Tratamento B
Os resultados estdao apresentados na Tabela 6 e o cédigo SAS ¢é apresentado nos anexos. As
estatisticas do logaritmo da fun¢do de verossimilhanc¢a (multiplicada por -2) e o valor do critério de

informacdo de Akaike (PAWITAN, 2001) sdo apresentados para auxiliar na selecdo de modelos. Os

parametros do modelo combinado foram estimados utilizando a fun¢do (71), que foi programada



de ligacao logit
Bernoulli Beta-binomial
Efeito Pardmetro  Estimativa (e.p.) Estimativa (e.p.)

Intercepto Tratamento A Bo —0,5571 (0,1090) 17,9714 (1482,6)
Coef. Angular Tratamento A 01 —0,1769 (0,0246) 5,2454 (12970,0)
Intercepto Tratamento B B2 —0,5335(0,1122) 18,6744 (2077,13)
Coef. Angular Tratamento B O3 —0,2549 (0,0309) 4,7775 (12912,0)
Desvio Padrao Ef. Aleatérios o — —

Razéo a/B — 3,6739 (0,2051)
—2 log-likelihood 1811,7 1980,0
Critério AIC 1815,7 1990,0

Bernoulli-normal Combinado
Efeito Parametro  Estimativa (e.p.) Estimativa (e.p.)

Intercepto Tratamento A Bo —1,6299 (0,4354) —1,6042 (4,0263)
Coef. Angular Tratamento A 051 —0,4042 (0,0460) —6,4783 (1,4386)
Intercepto Tratamento B (B2 —1,7486 (0,4478) —16,2079 (3,5830)
Coef. Angular Tratamento B 3 —0,5634 (0,0602) —8,0745 (1,5997)
Desvio Padrao Ef. Aleatério o 4,0150 (0,3812) 60,8835 (14,2237)
Razio a/p — 0,2805 (0,0350)
—2 log-likelihood 1247,5 1239,5
Critério AIC 1257,5 1251,5

94

Tabela 6 - Resultados dos ajustes dos modelos MLG, beta-binomial, MLGM e o modelo combinado, assumindo fungao

no procedimento NLMIXED do sistema SAS.

Nota-se que o modelo combinado apresentou o menor valor do critério de Akaike e o modelo
Beta-Binomial apresentou o maior valor. Entretanto, este ultimo apresentou valores de grande mag-
nitude para os erros padrdes, reflexo da dificuldade de se alcancar uma estabilidade numérica na
estimagdo dos pardmetros desse modelo. Os modelos com efeitos aleatérios apresentaram resulta-
dos melhores que o modelo MLG Bernoulli, com uma ligeira vantagem para o modelo combinado.
Porém, notam-se, também, grandes valores dos erros padrdes € um valor muito grande para o des-
vio padrdo do efeito aleatério b,;. Para os modelos Beta-Binomial, MLGM Bernoulli-normal e o
modelo combinado, foram encontradas dificuldades no processo numérico de estimacio dos para-
metros, uma vez que a convergéncia era fortemente dependente dos valores iniciais do algoritmo.
Para o modelo beta-binomial e 0 modelo combinado foi adotada a restri¢ao o/ = ¢ para solucio-
nar o problema de identificabilidade do modelo. Outra alternativa foi utilizar a restricio o + 3 = ¢
(HINDE; DEMETRIO, 1998), que também foi testada mas ndo foi obtida uma convergéncia dos
algoritmos, especificamente para o conjunto de dados utilizados.

A andlise dos dados de TDO também foi feita, utilizando-se os modelos baseados na fungdo

de ligacdo probit, com os resultados apresentados na Tabela 7. Como no caso logit, foram ajusta-



de ligacao probit
Bernoulli Beta-binomial
Efeito Parametro Estimativa (e.p.) Estimativa (e.p.)
Intercepto Tratamento A Bo —0,3678 (0,06493) —
Coef. Angular Tratamento A 01 —0,09647 (0,01276) -0,1125 (0,01136)
Intercepto Tratamento B Ba —0,3661 (0,06592) —
Coef. Angular Tratamento B O3 —0,1335 (0,01502) -0,1537 (0,01320)
Desvio Padriao Ef. Aleatdrios o — —
Pardmetro Superdispersdo « — 7,0493 (0,3507)
—2 log-verossimilhanca 1815,1 -6965
Critério AIC 1823,1 -6959
Bernoulli-normal Combinado
Efeito Parametro Estimativa (e.p.) Estimativa (e.p.)
Intercepto Tratamento A Bo —0,9175 (0,2296) —1,0714 (0,6774)
Coef. Angular Tratamento A 061 —0,1961 (0,02117) —0,8335 (0,1631)
Intercepto Tratamento B B2 —0,9970 (0,2361) —1,8020 (0,4939)
Coef. Angular Tratamento B O3 —0,2723 (0,02626) —1,2039 (0,2099)
Desvio Padrio Ef. Aleat6rio o 2,1173 (0,1975) 8,0835 (1,1202)
Parimetro Superdispersdo o — 7,8882 (0,2189)

—2 log-verossimilhanca
Critério AIC

1271,7
1281,7

-7523
-7511
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Tabela 7 - Resultados dos ajustes dos modelos MLG, beta-binomial, MLGM e o modelo combinado, assumindo fungao

dos os modelos MLG Bernoulli, beta-binomial, MLGM Bernoulli-normal e o modelo combinado
Bernoulli-beta-normal. Foi assumida para os modelos beta-binomial e o combinado a restri¢ao
a + 8 = c¢ para eliminar o problema da identificabilidade, uma vez que a restri¢do 3/a = ¢ ndo
levou a uma convergéncia dos algoritmos. Foram obtidos resultados diferentes do modelo que con-
siderou a fun¢do de ligacdo logit: com base na estatistica de -2 xlog-verossimilhanca e no critério
de Akaike, os modelos beta-binomial e 0 modelo combinado foram bastante superiores aos mode-
los MLG e MLGM. O modelo beta-binomial foi considerado apenas com os coeficientes angulares
dos modelos, uma vez que a presenca dos interceptos € do pardmetro de superdispersdo «, simulta-
neamente no modelo, gerava forte correlagdo entre os parametros estimados e, consequentemente,
instabilidade numérica no processo iterativo de estimacdo. Nota-se também que os modelos al-
ternativos ao modelo MLG Bernoulli foram todos mais informativos, indicando a necessidade de
se modelar a variacdo extra-Bernoulli. Porém, a utilizagdo do modelo combinado mostra-se mais
geral e abrangente, acomodando tanto o efeito de superdispersdo quanto a dependéncia temporal
dos dados bindrios. Tanto o pardmetro de superdispersdo o quanto o desvio padrao do efeito alea-
tério mostraram-se significativos e com valores mais razodveis, quando comparado ao modelo com

funcao de ligacdo logit.
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Tabela 8 - Resultados do ajuste do modelo combinado probit-normal-Bernoulli-beta

Parametro Estimativa Erro Padriao G.L. Valor-P
Bo -1.8220 1.1518 293 0.1147
G -1.4173 0.2773 293 <.0001
Ba -3.0641 0.8398 293 0.0003
B3 -2.0471 0.3569 293 <.0001
« 7.8882 0.2189 293 <.0001
o 13.7456 1.9049 293 <.0001

A aproximagio do modelo probit para o modelo logit, em que a constante ¢ = 16+/3/157 é
multiplicada pelo preditor linear, permite que inferéncias sobre a razdo das chances sejam estabe-
lecidas. Os resultados do modelo logit aproximado sdo apresentado na Tabela 8. A significancia
dos coeficientes angulares ja indicam que ambos os tratamentos levam a reducdo da severidade ao
longo dos 12 meses. A diferenca entre os coeficientes angulares do tratamento A e B foi testada e
foi concluido que os tratamentos diferem na intensidade de redugdo da severidade de ocorréncia do
TDO (P=0,0255) e, portanto, o tratamento B é mais rdpido na redugdo da severidade. Calculando
a razao das chances, tem-se que, para o tratamento A, a chance de reducdo da severidade de TDO
¢ de 1/ exp(—1,4173) = 4.13 vezes, para cada més apds o inicio do tratamento. Para o tratamento
B a chance de redugdo da severidade € de 7,8 vezes, para cada més que passa, apés o inicio do
tratamento.

Os modelos da familia elemento-especifico (como a classe MLGM) diferem dos modelos mar-
ginais (como os modelos obtidos por equacdes de estimacdo generalizadas); esses tltimos estimam
a tendéncia populacional esperada. Os modelos elemento-especificos estimam uma curva temporal
para cada elemento da populagdo estudada, e portanto, ambas as abordagens podem diferir, prin-
cipalmente, se a varidncia de b; é grande. Entretanto, pode-se obter uma aproxima¢do do modelo
marginal através do modelo elemento-especifico. No caso do modelo probit-normal-Bernoulli-beta
aproximado ao modelo (54), deve-se gerar uma amostra de tamanho M de 0;; e de b;, aplicar o
modelo estimado a essas amostras e calcular a média aritimética dos M valores gerados. Na Figura
9 sdo apresentadas duas curvas referentes a tendéncia populacional aproximada de cada tratamento,

baseado em 10.000 amostras dos dois efeitos aleatérios.
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Figura 9 - Tendéncia populacional esperada para o percentual de severidade dos dois tratamentos,
com base nos parametros da Tabela 8

2.4.3 Consideracoes finais

Foram propostos nesse trabalho, dois modelos para dados bindrios medidos longitudinalmente
e com superdispersdo. Ambos os modelos sdo generalizagdes do modelo linear generalizado com
funcao de ligacdo logit e probit e distribui¢do Bernoulli. O modelo também se reduz ao modelo
beta-binomial e a um modelo linear generalizado misto.

O processo de estimagdo adotado para os modelos € baseado no método da méxima verossi-
milhanga. Para o modelo logit foi apresentada a fun¢@o de verossimilhanga que deve ser otimizada
utilizando os algoritmos quase-Newton ou Newton-Raphson, que em cada ciclo iterativo, soluciona
integrais numéricas através do algoritmo de quadratura Gaussiana adaptativa. Para o modelo probit
foi possivel obter a expressdo analitica para a densidade marginal incondicional para Y, que pode
ser otimizada usando o métododo da maxima verossimilhanca sem a necessidade de solucionar
integrais numéricas.

Os modelos foram aplicados ao problema da anélise de severidade do TDO, em que tanto no
caso logit quanto no caso probit se mostraram mais explicativos que o modelo MLG Bernoulli, e
também quando comparado aos modelos beta-binomial e MLGM Bernoulli-normal. Entretanto, o

modelo probit se mostrou mais robusto do que o modelo logit, tanto no processo numérico quanto
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nos resultados obtidos na forma dos parametros estimados.

A aplicacdo clinica aqui apresentada foi a motivacio para o estudo desses modelos mas di-
versas situagdes sdao também contempladas por esses modelos. Uma aplicagdo agrondmica que
caracteriza essa situacdo é o estudo comportamental de suinos em uma granja, em que o nimero
de animais € grande e muitos deles pertencem a mesma leitegada, além de cada animal ter seu
comportamento classificado como ‘estressado’ ou ndo ‘estressado’, com base na pressdo sonora
emitida pelos animais em diferentes horarios do dia. Essa e outras aplicagdes agrondmicas serao
desenvolvidas em um futuro préximo.

Os modelos combinados foram desenvolvidos fazendo algumas escolhas particulares. O mé-
todo de estimacao, por exemplo, pode ser aplicado do ponto de vista Bayesiano, que permite bas-
tante flexibilidade e robustez quando se trata de pequenas amostras. A distribui¢do normal multiva-
riada, utilizada como distribui¢do para os efeitos aleatérios em b; foi escolhida em um primeiro mo-
mento, tanto pela disponibilidade computacional quanto por ser razodvel no tipo de problema estu-
dado. Entretanto, outras distribuicdes poderiam ser aplicadas e avaliadas quanto a ma-especificacdao
da distribui¢@o para os efeitos aleatorios (LITIERE; MOLENBERGHS; ALONSO, 2006). A base
de dados TDO € adequada para que os resultados assintéticos aqui obtidos sejam validos. Para
problemas experimentais com pequenas amostras, a performance dos estimadores de maxima ve-

rossimilhanca desses modelos deve ser avaliada em estudos de simulagdo.
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3 COMENTARIOS FINAIS

Objetivou-se nesse trabalho de tese, em um sentido mais amplo, trazer para a pesquisa agrond-
mica a potencialidade que a modelagem simultanea de média e dispersao pode propiciar, aumen-
tando a precisdo das inferéncias sobre o estudo e ampliando o entendimento sobre a variabilidade
inerente aos fendmenos e estudos bioldgicos. A classe dos modelos lineares generalizados duplos
J4 estd razoavelmente amadurecida quanto a especificagdo do modelo, contando com a implemen-
tacdo em softwares bem conhecidos e confidveis para a aplicacdo no dia-a-dia do pesquisador. O
que € necessdrio nesse momento € a compreensdo da importancia de se conhecer melhor a forma
com que fatores e varidveis influenciam na variabilidade. As idéias de Taguchi sdo perfeitamente
aplicdveis a pesquisa agrondmica e bioldgica contemporinea, em que produtos vegetais € animais
devem apresentar homogeneidade e alta qualidade.

Em problemas de grande dimensdo, como o caso de mortalidade de frangos de corte na con-
dicdo pré-abate, muitas fontes de variagdo estdo presentes e influindo nas respostas de interesse.
O MLGD foi eficiente tanto para modelar os fatores que influenciam na mortalidade quanto para
modelar explicitamente a superdispersao gerada por fatores bioclimdticos, que nem sempre sao
possiveis de serem controlados.

A situagdo de experimentos com pequenas amostras, em que se tem um nimero relativamente
grande de parametros a serem estimados, foi abordada do ponto de vista Bayesiano, que se mostrou
robusto e eficiente na anélise de um problema com tao poucas observacdes. A abordagem Bayesiana
atualmente conta com poderosas fun¢des e rotinas computacionalmente intensivas que habilitam
o estudo de modelos em situacdes praticas que anteriormente seriam proibitivos pela abordagem
frequentista.

O problema clinico de dermatologia abordado na Secdo 2.4 motivou e exemplificou as pro-
postas para modelagem de dados bindrios longitudinais com superdispersdo. Em particular, para
o caso probit, foi obtida a expressao da funcdo densidade de probabilidade marginal incondicio-
nal para a varidvel resposta, o que simplifica consideravelmente o esforco computacional para a
estimagdo dos parametros.

As classes de modelos MLGS, MLGD e os modelos combinados para dados longitudinais
com superdispersao sdo casos particulares de uma classe muito maior e que ndo foi estudada aqui,

denominada modelos lineares generalizados hierdrquicos duplos (MLGHD). Essa classe traz a ge-
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neralidade dos dois mundos (os MLG e os modelos de efeitos aleatdrios) para solucionar uma gama
enorme de problemas. Entretanto, essa generalidade tem seu preco: o entendimento do algoritmos
de estimacao nao € trivial e as propriedades gerais dessa grande classe estd sob estudo.

Existem muitas perspectivas para a continuac¢io desta pesquisa. Uma delas € estudar exten-
soes do modelo DGLM baseado nos MLG aditivos, em que a forma funcional do preditor linear
¢ ndo paramétrica e apenas aditiva para cada varidvel independente. Isso garantird uma generali-
dade, quando o interesse é na predi¢do ou na exploracdo da relacdo das covaridveis na média e na
dispersdo. No problema da mortalidade de aves pré-abate pode-se tentar incorporar a informagao
da granja das aves, por meio dos MLGM, uma vez que essa informacdo carrega muitas fontes de
variacdo e a incorporacdo desse fator através de um efeito aleatdrio parece ser bastante razodvel. A
exemplificacdo dos modelos longitudinais para dados bindrios com superdispersao foi feita sobre
um problema clinico humano, mas sendo de grande interesse, a aplicacao desta classe de modelos

a problemas agrondmicos.
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ANEXOS



Cédigo R para o modelo DGLM aplicado ao problema de espera pré abate

# AnaliseEtapal.r

# OBJETIVO: Este programa gera a andlise dos dados de Espera Pré-abate

# através de um modelo linear generalizado duplo, utilizando

# a biblioteca dglm.

# DATA: 01/2008 - Depto de Ciéncias Exatas - ESALQ/USP

#HEFFE AR R R R R R R R R R R

# Comandos gerais

GERAL.COMP <- read.table ("ETAPA2GERAL.txt", head=T)

head (GERAL.COMP) # Visualizando o cabecalho

names (GERAL.COMP) # O nome das colunas

GERAL<-GERAL.COMP [c(-121,-126,-194),] #Excluindo outliers

# Conversao de varidveis para o formato de data

require (chron)

GERALS$TempoEspera <- chron (times=(GERALS$TempoEspera))

GERALSTempototal <- chron (times=(GERALS$STempototal))

GERALSTempoEspera <- minutes (GERALSTempoEspera) +hours (GERALSTempoEspera) 60
GERALSTempototal <- minutes (GERALS$Tempototal)+hours (GERALSTempototal) «60
class (GERALSTempototal)

class (GERAL$TempoEspera)

#Algumas modificagdes no tipo de dados...

GERALSTurno <- factor (GERALSTurno, levels=c("manha", "tarde", "noite"))
GERALSData <- chron (as.character (GERALSData), format=c (dates="d/m/y"))
attach (GERAL)

TRDif <- TRFinal - TRInicial

GERAL <- cbind(GERAL, TRDif)

head (GERAL)

library (dglm)

# MODELO 4: modelo novo, considerando temperatura no
# modelo da média e outros fatores no modelo de disperséo

modelo4 <- dglm(NumMort~ (TempoEspera+NumAves+TInt+URInt+Distancia
+Turno+TExt+URExt+TRDif) "2
—Turno:TRDif

-Distancia:TRDif

—URInt :URExt

-URInt:Distancia

-TInt:URExt

-TInt:TExt

-TInt:Distancia

—-NumAves:TRDif

-NumAves:Distancia

—NumAves:URInt

-TempoEspera:TRDif

—TempoEspera:URInt

—TempoEspera:TInt
—-TempoEspera:NumAves

—NumAves:Turno,

~TExt+poly (TempoEspera, 2) +tpoly (TInt, 2)
+URInt+Turno, family=poisson)

summary (modelod)
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# ANOVA para os modelos candidatos
anova (modelod)

###### ANALISE DOS RESIDUOS - MODELOS CANDIDATOS ########

# MODELO 4

pdf ("residuodispl.pdf")

par (mfrow=c(2,2))

plot (modelo4$dispersion.fit)
dev.off ()

pdf ("residuol.pdf")

par (mfrow=c(2,2))

plot (modelo4)

dev.off ()



111

Cédigo R para o modelo DGLM Bayesiano aplicado ao problema cultura de tecidos

ExemploDGLMlbayesiano.r

DESCRICAO: Analise de dados do experimento com cultura de tecido. Dados de
proporgdes com Superdispersédo, Exemplo A2 do livro OVERDISPERSION:
MODELS AND ESTIMATION, de Hinde & Demétrio, pag.66.
Analise via DGLM Bayesiano.

ESTRUTURA DE DADOS:

#
#
#
#
#
#
#
# RESPOSTA: Numero de explantes de mac¢d regenerados em 25.
#
# DELINEMENTO EXPERIMENTAL: Fatorial 2x5

# Fatores:

# TipoExplante: 5 niveis

# MeioCultura: 2 niveis

#

# DATA: 20/10/2007

# AUTOR: Afrédnio Vieira / Estatistica / IE / UnB

FHAEH A S
windows (record=T)

rm(list=1s (all=TRUE))

library (BRugs)

library (sound)

setwd ("E:/Doutorado/PesquisaTese/AnaliseDados/ExemploDGLM1")

# LEITURA DOS DADOS
y <- c(8,10,9,11,9,10,18,12,7,13,20,12,20,5,2,13)
m <- rep(25,16)
Cultura <- factor(c(1,1,2,2,1,1,2,2,1,2,1,1,2,2,1,2),labels=c("X","Y"))
Explante <- factor(c(1,1,1,1,2,2,2,2,3,3,4,4,4,4,5,5), labels=c("a","B","C","D","E"))
MatrizPlanejamento <- model.matrix( ~ CulturaxExplante,
contrasts=1list (Cultura="contr.treatment",
Explante="contr.treatment"))
Ncol <-ncol (MatrizPlanejamento)
#invisible (dput (1list (N=length(y), Ncol=Ncol, Y=y, M=m, X=t (MatrizPlanejamento)),
# file="DadosCulturaTecidos.txt"))

# ANALISE VIA BIBLIOTECA BRugs...

###### Modelo com priori normais;
###### Preditor linear para média: Cultura+Explante+Cultura:Explante
#4##44# Preditor linear para dispersdo: intercepto + Explante D
# DEFININDO O MODELO GRAFICO DGLM BINOMIAL...
ModBinomial <- function () {
for (i in 1:N){

Y[i] ~ dbin(p[i],M[1])
logit(p[i]) <- inprod(alfal[],X[i,]) + deltali]
delta[i] ~ dnorm(0,Tauli])

Taul[i] <- 1l/exp(zetalil])
zeta[i] <- gama[l]*X[i,1] + gama[5]*X[1i,5]

tauP <- 1/pow(10,2)

# Densidades a Priori de alpha e gamma...
for(j in 1: Ncol) {
alfal[jl~ dnorm(0,tauP)
gama[j]~ dnorm(0,tauP)
}
}
writeModel (ModBinomial, "ModeloGraficoDGLM1l.txt")

#Valores Iniciais...
alfa <- vector ("numeric",Ncol)
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gama <- vector ("numeric",Ncol)

ValIniciais <- list (list (alfa=alfa,gama=gama,delta=rep(0,length(y))))
NomeFileInits <- c("DGLM1_initl.txt")

bugsInits (inits=ValIniciais, numChains=1, fileName=NomeFileInits)

#####4##4 PASSO-A-PASSO. ..
##Leitura do modelo, dados, numero de cadeias e valores iniciais...

modelCheck ("ModeloGraficoDGIM1.txt") # verifica sintaxe modelo
modelData ("DadosCulturaTecidos.txt") # 1é& arquivo de dados
modelCompile (numChains=1) # compila modelo com trés cadeia de Markov
#

## valores iniciais da cadeia
modelInits (c("DGLMI1_initl.txt"))

#

modelUpdate (40000); #play(Sine(840,1,channels=1)) # burn in

dicSet () # Ativa o monitoramento do DIC
samplesSet (c("alfal[]","gama[]")) # parametros monitorados

modelUpdate (70000) ; play(Sine (840, 3,channels=1)) # iteracdes da cadeia
## Alguns gréficos descritivos...

#samplesHistory ("+«") # desenha a cadeia de Markov,

##samplesBgr ("*") # constrdéi o grafico da estatitica brg
#samplesAutoC("+",1,thin=20) # plot autocorrelations for the 1lst chain
#samplesDensity ("+",thin=20) # desenha densidades estimadas

#

## ESTATISTICAS DESCRITIVAS...
samplesStats ("+", thin=50)
dicStats () # Calcula o DIC
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Cédigo SAS para os modelos GLM Logit-Bernoulli, Beta-Binomial, GLMM Logit-Bernoulli-

Normal e 0 modelo combinado Logit-Bernoulli-Beta-Normal

/* Overdispersed GLMM for Binary Data

Logistic-Beta-Bernoulli GLMM

Dataset: Toenail - Molemberghs & Verbeke (2005)

Date: 04/2008 - Universiteit Hasselt, Diepenbeek, Belgié
*/

/* Fitting a simple Logistic-Bernoulli GLM x*/
proc genmod data=toenail descending;
title 'Logistic-Bernoulli GLM’;
class treatn;
model y = treatn time(treatn)/ dist=binomial noint;
run;

/+ Fitting an overdispersed GLM =/
proc genmod data=toenail descending;
class treatn;
title 'Logistic-Overdispersed Bernoulli GLM’;
title2 ’Constant overdispersion parameter’;
model y = treatn time (treatn) /
dist=binomial noint scale=1.2292;
xdist=binomial noint scale=Pearson aggregate=(treatn time);
run;

/+ Beta-Binomial model with the restriction beta/alpha = const =/
proc nlmixed data=toenail gpoints=50;
title ’'Beta-Binomial GLM to model the Overdispersion’;
title3 'Retriction beta/alpha = const’;
parms Beta_ 0 =1 Beta_1l=1 Beta_2=1 Beta_3=1 const=1l;
eta = Beta_0O* (treatn=0) + Beta_lxtimex* (treatn=0)
+ Beta_2* (treatn=1) + Beta_3xtimex (treatn=1)
’
expeta = exp(eta);
11 = -log(l+const) + yxeta - yxlog(l+expeta)
+ (1-y)*log((l-expeta/ (l+expeta)) + const);
model y ~ general(ll);
run;

/+ Fitting an simple GLMM =/
proc nlmixed data=toenail gpoints=50;
title ’'Logistic-Bernoulli GLMM’;
title2 ’Random Effect bl ~ Normal (0,s"2)’;
parms Beta_0=-0.7 Beta_1=-0.22 Beta_2=-0.7 Beta_3=-0.31 sigma=10;
eta = Beta_0Ox (treatn=0) + Beta_lxtimex* (treatn=0)
+ Beta_2+* (treatn=1) + Beta_3*timex (treatn=1)
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+ Dbl;
expeta = exp(eta);
p = expeta /(1 + expeta);
model y ~ binary(p);
random bl ~ normal (0, sigmax*2) subject = idnew;
run;

/+ Combined model with the restriction beta/alpha = const =/
proc nlmixed data=toenail gpoints=50;
title ’'Overdispersed-Logistic-Bernoulli GLMM’;
title2 "Random Effect bl ~ Normal (0, sigmaxx2)’;
title3 ’'Retriction beta/alpha = const’;
parms Beta_0 =-1.54 Beta_1=-6.49 Beta_2=-16.27
Beta_3=-8.11 const=0.3 sigma=61;
eta = Beta_0O* (treatn=0) + Beta_lxtimex* (treatn=0)
+ Beta_2* (treatn=1) + Beta_ 3xtime=* (treatn=1)
+ Dbl;
expeta = exp(eta);
11 = -log(l+const) + yxeta - yxlog(l+expeta)
+ (1-y)*log((l-expeta/ (l+expeta)) + const);
model y ~ general(ll);
random bl ~ normal (0,sigmaxx2) subject = idnew;
run;

/*************k***********k*k*******************************/

/ * END OF PROGRAM */

/********************************************************/
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Cédigo SAS para os modelos GLM Probit-Bernoulli, Beta-Binomial, GLMM probit-

Bernoulli-Normal e 0 modelo combinado Probit-Bernoulli-Beta-Normal

/* Overdispersed GLMM for Binary Data
Probit-Beta-Bernoulli GLMM

Dataset: Toenail - Molemberghs & Verbeke (2005)
Diepenbeek, Belgié

Date: 07/2008 - Universiteit Hasselt,
*/

options nocenter papersize=A4 pagesize=max;

data toenail;
set d.toenail2;
timeclass=time;
run;

/+ Fitting a simple Probit-Bernoulli GLM =/
proc genmod data=toenail descending;

title ’'Probit-Bernoulli GLM’;

class treatn;

model y = treatn time (treatn)/ dist=binomial link=probit noint;

run;

/* Fitting an overdispersed GLM x*/
proc genmod data=toenail descending;
class treatn;

title 'Probit-Overdispersed Bernoulli GLM’;

14

title2 ’'Constant overdispersion parameter’;

model y = treatn time (treatn) /
dist=binomial link=probit

noint scale=1.3518;

/*dist=binomial link=probit noint
scale=Pearson aggregate=(treatn time);*/

run;

/% Probit-Bernoulli GLM via NLMIXED =/

proc nlmixed data=toenail tech=newrap cov corr;

title ’"Probit-Bernoulli GLM’;

parms Beta_0=-0.7 Beta_1=-0.22 Beta_2=-0.7 Beta_3=-0.31;
if (treatn=0) then eta=Beta_0 + Beta_lx*time;
if (treatn=1) then eta=Beta_2 + Beta_3*time;

P = probnorm(eta);
model y ~ binary(p);
run;

/* Fitting an simple GLMM »*/
proc nlmixed data=toenail gpoints=10;
title 'Probit-Bernoulli GLMM’;
title2 ’'Random Effect bl ~ Normal (0,s"2)’

parms Beta_0=-0.7 Beta_1=-0.22 Beta_2=-0.7

Beta_3=-0.31 sigma=10;

if (treatn=0) then eta=Beta_0 + Beta_l*time + bl;
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if (treatn=1) then eta=Beta_2 + Beta_3*time + bl;
P = probnorm(eta);

model y ~ binary(p);

random bl ~ normal (0,sigmax*2) subject = idnew;
run;

/* Probit-Bernoulli-Beta model
Constraint: alpha + beta=10 «/
proc nlmixed data=toenail cov corr technique=quanew
maxiter=1000 maxfunc=1000;
title ’"Probit-Bernoulli-Beta Model’;
parms Beta_0=8 Beta_1=-0.9
Beta_2=2 Beta_3=-0.5
alpha=10;
bounds Beta_3 < 0, Beta_l < 0;
const=10;
if (treatn=0) then eta=Beta_0 + Beta_lx*time;
if (treatn=1) then eta=Beta_2 + Beta_3xtime;
probit_eta = probnorm(eta);
11 = yxlog(probit_eta) + y=*xlog(alpha)
+ (l-y)+log(const-probit_etaxalpha);
model y ~ general (11);
run;

/+ Probit-Bernoulli-Beta model
Keeping alpha + beta=10 and estimating alpha, Beta_l and Beta_3 «*/
proc nlmixed data=toenail cov corr technique=newrap
maxiter=1000 maxfunc=1000;
title 'Probit-Bernoulli-Beta Model’;
parms Beta_1=-0.9 Beta_3=-0.5 alpha=3.2;
bounds Beta_3 < 0, Beta_l < 0, alpha < 50;
const=10;
if (treatn=0) then eta=Beta_lxtime;
if (treatn=1) then eta=Beta_3xtime;
probit_eta = probnorm(eta);
11 = yxlog(probit_eta) + yxlog(alpha)
+ (l-y)+log(const-probit_etaxalpha);
model y ~ general (11);
run;

/+ Combined model with the restriction alpha + beta = const =*/
proc nlmixed data=toenail gpoints=10 cov corr
technique=quanew maxiter=1000 maxfunc=1000;
title 'Probit-Bernoulli-Beta-Normal Model’;
title2 'Random Effect bl ~ Normal (0,sigmax*x2)’;
title3 'Retriction alpha + beta = const’;
parms Beta_0=0 Beta_1=-0.9
Beta_2=0 Beta_3=-0.8
alpha=3.6 sigma=10;
const=10;
if (treatn=0) then eta=Beta_0 + Beta_l*time + bl;
if (treatn=1) then eta=Beta_2 + Beta_3*time + bl;
probit_eta = probnorm(eta);
11 = y*xlog(probit_eta) + y=*log(alpha)
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+ (l-y)*log(const-probit_etaxalpha);
model y ~ general (1l1);

random bl ~ normal (0,sigmax*x*2) subject = idnew;
run;
/* Combined model with the restriction alpha + beta = const
The aproximation to the logistic model was applied, through
the multiplication of eta by a constant */

proc nlmixed data=toenail gpoints=10 cov corr
technique=quanew maxiter=1000 maxfunc=1000;

title 'Probit-Bernoulli-Beta-Normal Model with Logit Approximation’;
title2 'Random Effect bl ~ Normal (0,sigmax*x2)’;
title3 'Retriction alpha + beta = const’;
parms Beta_0=-1 Beta_1l=-1

Beta_2=-1 Beta_3=-1

alpha=7.5 sigma=8;
const=10;
if (treatn=0) then eta=Beta_0 + Beta_l*time + bl;
if (treatn=1) then eta=Beta_2 + Beta_3*time + bl;
ApproxConst = (16/15)*(sqrt(3)/3.141593);
probit_eta = probnorm(ApproxConstxeta);
11 = yxlog(probit_eta) + yxlog(alpha)

+ (l-y)*log(const-probit_etaxalpha);
model y ~ general (1l1);
random bl ~ normal (0, sigmax*2) subject = idnew;
contrast ’"Betal - Beta3’ Beta_l - Beta_3;
contrast ’'Betal/Beta3’ Beta_l/Beta_3;
contrast ’'beta’ const-alpha;
run;

/***************************************************************/

/ * END OF PROGRAM */

/***********************************************‘k*********‘k*****/
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo



http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_37/multidisciplinar/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_37/multidisciplinar/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_37/multidisciplinar/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_37/multidisciplinar/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_37/multidisciplinar/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1

