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RESUMO

ARAUJO, Gemma Lucia Duboc de, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro
de 2012. Métodos de estimacdo em regressdo logistica com efeito aleatorio:
aplicacdo em germinagcdo de sementes. Orientador: Sebastido Martins Filho.
Coorientadores: Enrico Antonio Colosimo e Fabyano Fonseca e Silva.

Em modelos de regressao logistica a inclusdo do efeito aleatdrio no intercepto permite
capturar os efeitos de fontes de variagdo provenientes das caracteristicas particulares de
um grupo (heterogeneidade), desinflacionando o erro puro e provocando uma flutuacio
no intercepto do modelo. Esta inclusao traz complexidade nos métodos de estimagdo e
também muda a interpretacdo dos pardmetros que, dada originalmente pela razdo de
chances, passa a ser vista sob o enfoque da razdo de chances mediana. A estimagao dos
parametros de um modelo misto pode ser feita por muitos métodos diferentes com
desempenho variado, como o método da aproximacdo de Laplace, da maxima
verossimilhanca (ML) e da mdxima verossimilhanga restrita (REML). Assim, o objetivo
deste trabalho foi verificar em modelos de regressdo logistica com efeito aleatorio no
intercepto as consequéncias na interpretacdo dos pardmetros, na qualidade de um
experimento e na classificagdo de tratamentos via razdo de chances mediana, e verificar
o desempenho dos métodos de estimacdo acima citados. As andlises foram feitas sob
simulagdo e posteriormente num conjunto de dados reais de um experimento com
germinacdo de sementes de pinhdo-manso (Jatropha curcas L.). Considerando o
modelo de regressdo logistica com efeito aleatério no intercepto, verificou-se que o
método de estimacao REML apresentou melhor desempenho e que a variancia do efeito
aleatorio afeta o desempenho de qualquer um dos métodos avaliados sendo estes
inversamente proporcionais. Sugerem-se novos estudos para determinar com mais
propriedade a influéncia dos pontos de estabilizagdo e do nivel mediano de efetividade
na eficiéncia dos métodos. No experimento de avaliacdo de germinagdo de sementes de
pinhdo-manso envolvendo os substratos rolo de papel, sobre papel, sobre areia e entre
areia, a inclusdo do efeito aleatério no modelo logistico apontou consideravel
heterogeneidade na germinagdo de sementes em unidades diferentes de um mesmo
substrato. A razao de chances mediana apontou a superioridade do substrato entre areia
em relacdo a sobre papel na germinacdo de sementes de pinhdo-manso, resultado

semelhante ao obtido pelo teste de Tukey.
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ABSTRACT

ARAUJO, Gemma Lucia Duboc de, M.Sc. Universidade Federal de Vicosa, February,
2012. Estimation methods in logistic regression with random effects: application in
seed germination. Adviser: Sebastido Martins Filho. Co-Advisers: Enrico Antdnio
Colosimo and Fabyano Fonseca e Silva.

In logistic mixed models with random effect on intercept allows capturing the effects of
sources of variation from the particular characteristics of a group (heterogeneity),
deflating the pure error and causing a fluctuation in the model intercept. This inclusion
brings complexity in estimation methods and also changes the interpretation of the
parameters that, originally given by the odds ratio, is then seen from the median odds
ratio. The estimation parameters of a mixed model can be made by many different
methods with varying performance, as the Laplace’s approximation method, maximum
likelihood (ML) and restricted maximum likelihood (REML). The objective of this
work was to verify in logistic mixed models with random effects on intercept the
consequences in interpretation of parameters, in quality of experiment and in
classification of treatment via the median odds ratio, and verify the performance of the
estimation methods above cited. The analyzes were performed under simulation and
after in set of real data from seeds germination experiment of physic nut (Jatropha
curcas L.). Considering the logistic mixed model with random effects on intercept, it
was verified that the REML estimation method performed better and that the variance of
the random effect affects the performance of any of these methods being evaluated
inversely proportional. We suggest further studies to determine more properly the
influence of the inflexion points and the effective median level in performance methods.
In the experiment to evaluate the seeds germination of physic nut involving roll paper,
on paper, on sand and between sand substrates, the inclusion of random effects in
logistic model showed considerable heterogeneity in seeds germination in different
units of the same substrate. The median odds ratio showed the superiority of the
substrate between sand over on paper in seeds germination of physic nut, result similar

to that obtained by the Tukey’s test.

Xii



INTRODUCAO GERAL

Em estudos de diversas areas como saude, economia, psicologia, recursos
humanos, agronomia etc., muitas vezes a varidvel resposta apresenta apenas duas
categorias que podem ser expressas por sim ou ndo, presenga ou auséncia, sucesso ou
fracasso, e outras variagdes destas respostas que, por sua vez, podem ser traduzidas por
1 ou 0. Essas varidveis sao ditas dicotomicas ou bindrias, e possuem distribuicdo de
Bernoulli, de forma que a modelagem da relacdo entre estas e outras varidveis
explicativas — que podem ser continuas ou discretas — se faz por meio da regressao
logistica, a qual ¢ uma classe dos modelos lineares generalizados.

Embora o modelo logistico seja ndo linear, ¢ possivel linearizad-lo mediante uma
transformagdo na variavel resposta, chamada logito (ou /logit), a qual ¢ denominada
funcdo de ligacao. Essa linearizacdo permite uma interpretacao simples e objetiva dos
parametros regressores por meio do conceito de razdo de chances (odds ratio).

Um problema que pode ser considerado dentro do estudo de regressao logistica ¢
a incorporagdo de efeitos aleatorios ao modelo, os quais, segundo Larsen et al. (2000),
refletem a heterogeneidade dentro dos niveis das variaveis explicativas (tratamentos). A
inclusdo dos efeitos aleatdorios em experimentos com dados correlacionados ¢
importante porque permite recuperar a informacdo entre tratamentos além de
desinflacionar o erro puro (WEBER, 2011). Porém, a inclusdo de tais efeitos
proporciona um aumento significativo na complexidade do modelo, havendo a
necessidade de optar por métodos de estimagao adequados a tal condi¢dao. Além disso, a
inclusdo do efeito aleatério dificulta a interpretacdo dos resultados, uma vez que
interfere na interpreta¢do dos parametros de efeito fixo.

Diante do exposto, objetivou-se estudar o modelo de regressdo logistica com
efeito aleatdrio introduzido no intercepto com énfase na comparagdo da eficiéncia de
diferentes métodos de estimag¢do (maxima verossimilhanga, maxima verossimilhanga
restrita e aproximacao de Laplace) e na interpretacdo da razdo de chances. Para tanto,
utilizaram-se dados simulados e dados reais provenientes de um experimento para
avaliagcdo de germinagdo de sementes de pinhdo-manso (Jatropha curcas L.).

O presente trabalho estd organizado da seguinte maneira: no capitulo 1 ¢
apresentada a teoria basica dos modelos lineares generalizados; no capitulo 2 sdo
apresentados os conceitos, a estimacao e a interpretacdo dos parametros do modelo de

regressao logistica; no capitulo 3 ¢ apresentado o modelo logistico com efeito aleatdrio



e suas consequéncias na interpretacdo dos pardmetros; no capitulo 4 encontra-se um
artigo contendo alguns métodos de estimacao utilizados para o modelo apresentado no
capitulo 3 bem como estratégias de comparacao de tais métodos e estudos de simulagao;
finalmente, no capitulo 5 encontra-se um artigo no qual ¢ realizada uma aplicacao de
toda metodologia abordada nos capitulos anteriores a um conjunto de dados reais
provenientes de um experimento de germinagdo de sementes de pinhdao-manso

(Jatropha curcas L.), com énfase na razao de chances mediana.



CAPITULO 1 - MODELOS LINEARES GENERALIZADOS

Muitos métodos de estimagdo paramétrica assumem a normalidade dos dados. No
entanto, nem sempre esta suposi¢ao ¢ plausivel e a utilizagdo de tais métodos leva a um
desempenho insatisfatério (SSI, 2011). Assim, a busca de novos métodos tornou-se
imperativa ¢ até o inicio do século XX os métodos desenvolvidos para respostas
continuas atendendo a outros tipos de distribui¢cdo ja haviam ganhado um bom nivel de
sofisticacdo. O que ndo aconteceu com os métodos para respostas categoricas, apesar do
importante trabalho de Pearson, por volta de 1900. A partir de entdo e até a década de
60 foram desenvolvidos alguns modelos e técnicas de regressdo para variaveis
categoricas atendendo a varios tipos de dados (AGRESTI, 2002). Foi, porém, na década
de 70 que o avango computacional permitiu o uso de métodos iterativos, levando a
novos progressos na estimagdo de parametros em modelos de regressdo para diversas
distribuicdes de variaveis (PAULA, 2004).

Em 1972, Nelder e Wedderburn apresentaram uma proposta inovadora,
unificando as teorias de modelagem estatistica através de uma classe de modelos de
regressao denominada de modelos lineares generalizados (GLM). Nos GLM a ideia
basica ¢ a adaptagdao da regressao linear ordinaria a diferentes tipos de dados, isto ¢,
abrir o leque de opcdes para a distribuicdo da variavel resposta, permitindo que a
mesma pertenga a familia exponencial de distribui¢des, bem como dar maior
flexibilidade para a relacdo funcional entre o valor esperado da variavel resposta e o
preditor linear (SSI, 2011). Os modelos lineares generalizados sdao uma abordagem
atrativa porque fornecem uma estrutura tedrica geral para muitos dos modelos
estatisticos comumente encontrados e também simplificam a implementagdo desses
modelos em diferentes softwares estatisticos, uma vez que, essencialmente, 0s mesmos
algoritmos podem ser utilizados para a estimacao, inferéncia e avaliacdo da adequagao
do modelo para todos os GLM (JACKMAN, 2011).

Neste capitulo serdo abordados o conceito de familia de distribui¢do exponencial e
suas propriedades, a estrutura dos GLM, com estima¢do de pardmetros e algoritmo de

estimagao.



1.1 Familia exponencial de distribuicdes uniparamétricas

Um conceito importante no modelo logistico ¢ o de familia exponencial de
distribuicao.

Segundo definicdo e notacdo constante em Cordeiro e Demétrio (2007), a
distribuicdo da varidvel aleatdria X pertence a familia exponencial uniparamétrica se sua
funcdo de probabilidade ou fun¢do de densidade de probabilidade pode ser escrita na
forma:

f(x;0) = h(x)exp{n(6)t(x) — b(6)} (1.1)
em que as fungdes n(8), b(0), t(x) e h(x) assumem valores em subconjunto dos reais,
com suporte A = {x: f(x,68) > 0} ndo dependente de 6.

As fungoes n(8), b(8) e t(x) nio sdo Unicas. Assim, fazendo n(0) =6 ¢
t(x) = x em (1.1), obtém-se a forma canonica da familia exponencial uniparamétrica:

f(x;0) = h(x)exp{6x — b(6)} (1.2)
onde 8 ¢ chamado de parametro candnico.

A expressdo (1.2) ainda pode ser reescrita para:

f(x;0) = exp{6x — b(0) + In[h(x)]}. (1.3)

Alguns resultados importantes da familia exponencial uniparamétrica:

a) logaritmo da funcgdo de verossimilhanca para uma tnica observagao:

[(x;0) = 6x — b(0) + In[h(x)]

b) funcgéo escore: U

U®)=x->'(0)
Sao propriedades da funcdo escore: E(U) = 0 e Var(U) = —E[d*/(0)/d6"].

¢) Informacéo de Fisher: I

I+0) = Var(U)



__[dA e [(dlex; )
- o ffie0) (o))

d) Funcéo geradora de cumulantes: b(8)

Os momentos consistem em uma séric de medidas (média, variancia, assimetria
etc.) que caracterizam uma distribui¢ao de uma varidvel aleatoria, e sao obtidos por
meio da fun¢do geradora de momentos. Desta forma, a funcdo geradora de momentos
representa outra forma de especificar a distribui¢do de uma varidvel aleatoria.

Os cumulantes também sdo medidas que caracterizam uma distribuicdo e sdo
obtidos por meio da fungdo geradora de cumulantes. Representam uma alternativa aos
momentos, pois se duas distribui¢des apresentam momentos idénticos, entdo terdo
cumulantes idénticos e vice-versa. O uso da fun¢do geradora de cumulantes como
alternativa para a geradora de momentos pode simplificar alguns tratamentos teoricos.

Especificamente, no caso da familia exponencial uniparamétrica, tem-se que a

funcio geradora de cumulantes é a propria b(6) (CORDEIRO; DEMETRIO, 2007) e

E(X) =n=>0'(6)
Var(X) = b"'(6)

e) Estatistica suficiente:

Supondo que X, X», ..., X, sejam n variaveis aleatérias independentes e
identicamente distribuidas, a distribui¢do conjunta de Xi, ..., X, , usando (1.1), é dada

por:

fGou i 0) = | [ FO00)

f a0 6) = []_[ h(xl-)] exp {n(é’) >t - nb(e)}.

Pelo critério da fatoragdo de Neyman-Fisher, tem-se que ). T(X;) ¢ estatistica

suficiente para 6.



1.2 Familia exponencial de distribuices biparamétricas

A familia exponencial uniparamétrica, Nelder e Wedderburn incorporaram
distribui¢cdes biparamétricas através da introdugdo de um pardmetro de perturbagdo
¢ > 0, redefinindo a familia exponencial em (1.3) (CORDEIRO; DEMETRIO, 2007;

(RODRIGUEZ, 2007):
1
a($)

sendo € o parametro candnico, ¢p > 0 o parametro de escala conhecido e b(*) e c(*)

f(x;6,¢9) = exp{ [x6 — b(O)] + c(x, d))},

fungdes conhecidas. Em geral, a(¢) = ¢/p, sendo p o peso a priori.

Alguns resultados importantes da familia exponencial biparamétrica:

a) logaritmo da fungdo de verossimilhanca para uma tnica observacao:

l(x;0,¢) = [x6 — b(0)] + c(x, $)

1
a(¢p)
b) funcgéo escore: U

_di(x;6,¢)
do

1
U(0) = 5l = b'(®)]

¢) Informacéo de Fisher: I

I(6) = Var(U)

1(8) = —E d*1(x;6,9)] _ E[(dl(x; 0)) ]

d6? do

d) Funcéo geradora de cumulantes: b(0)

E(X) =pn="0'(0)
Var(X) = a(¢)b"(0)



e) Estatistica suficiente:

Supondo que X, X,,...,X, sejam n varidveis aleatdrias independentes e

identicamente distribuidas. A distribui¢do conjunta de X3, ..., X,, ¢ dada por:

6 zn: X; — nb(@)]}.

i=1

n

1
f(xq, ., x50,0) = exp {Z C(xi'd))l - exp 1@

i=1

Pelo critério da fatoragdo de Neyman-Fisher, tem-se que )./, X; ¢é estatistica

suficiente para .
1.3 Estrutura dos modelos lineares generalizados

No contexto dos modelos de efeito fixo, os GLM envolvem uma tnica variavel
resposta Y associada a um conjunto de variaveis explicativas xy, X3, ..., Xx,, € uma
amostra aleatoria de n observagdes independentes. Esses modelos apresentam trés

componentes:
(i) Componente aleatorio

O componente aleatério ¢ formado por um conjunto de variaveis aleatérias
independentes Y;, Y, ..., Y, provenientes de uma mesma distribui¢do pertencente a

familia exponencial na forma candnica, com médias iy, Uy, ..., Un:

1
£ 0 ®) = exp {5 [0 = b)) + <33, 9)] (1.4)

em que E(Y;) = w; = b'(6;) e Var(¥;) = a(¢)b"(6)).
(ii) Componente sistemdtico:

O componente sistematico ¢ formado pelas varidveis explicativas, as quais entram

na forma de modelo linear, dando origem ao vetor de preditores lineares:
p

n=XB,  onde n =) x,f =B (15)

r=1



sendo X = (x;, X3, ...,X,)T a matriz do modelo ¢ g = (B, ..., ,Bp)T o vetor de

parametros.
(iii) Funcgdo de ligacao:

A funcdo de ligacdo ¢ a funcdo que relaciona os componentes aleatdrio e
sistematico, isto ¢, relaciona a média ao preditor linear:

ni =9
sendo g(+) uma fun¢do monotona e diferenciavel.

Quando uma funcao de ligagdo resulta no preditor linear da mesma forma que no
parametro candnico, isto ¢é,1; = g(y;) = 0;, entdo a ligacao ¢ dita liga¢do candnica
(RODRIGUEZ, 2007). Tais ligagdes simplificam o algoritmo de estimagdo dos
parametros de interesse.

Vale ressaltar que os parametros ¢; da familia exponencial de distribui¢do ndo sao
de interesse direto na especificagdo do modelo, mas sim um conjunto de parametros
Bi, ..., By cuja combinagao linear ¢ igual a alguma fung¢do do valor esperado de Y.

Cordeiro e Demétrio (2007), Fox (2008) e Paula (2010) concordam que a escolha
do GLM adequado depende da definicdo destes trés componentes. A escolha da
distribui¢do do componente aleatério estd vinculada a natureza dos dados e ao seu
intervalo de variagdo; a matriz do modelo, X, deve ser de posto completo; e a fungao de
ligacdo depende do problema em particular.

Cordeiro e Demétrio (2007) observam que, ao contrario do modelo de regressao
classico, nos GLM a variavel resposta ndo ¢ obtida a partir da aditividade entre a média
u e o erro aleatorio €. Portanto, define-se uma distribuicao para a variavel resposta que

representa os dados, e ndo uma distribui¢ao para o erro aleatorio.

1.4 Estimacédo dos parametros dos GLM

Ha varios métodos para a estimagdo dos parametros dos GLM. Neste trabalho sera
apresentado o método de maxima verossimilhanca, que possui propriedades Otimas
como consisténcia e eficiéncia assintotica.

A estimativa de maxima verossimilhanca para o vetor 8 envolve a resolucdo de

um sistema de equagdes normalmente ndo linear. Assim, métodos numéricos se fazem



necessarios. O método aqui desenvolvido serd o método numérico de Newton-Raphson,
com uma modificacdo feita por Fisher. Tal modificacdo provém de um algoritmo
proposto por Fisher para o modelo probito, sendo posteriormente incorporada aos
modelos logisticos e log-linear. Usada nos GLM, essa modificagio acaba por
simplificar o método de Newton-Raphson (AGRESTI,2007).

Cordeiro e Demétrio (2007) descrevem o método da estimativa de maxima
verossimilhanga (EMV), dado por Nelder e Wedderman (1972), de forma muito

didatica, a qual sera aqui reproduzida, com acréscimo de passagens ndo abordadas.
1.4.1 Método numérico de Newton-Raphson

Originalmente, o método Newton-Raphson (MNR) foi desenvolvido para
determinar raizes de fungdes por processos numéricos. Ao longo dos anos, adaptacdes
foram feitas para atender a outras necessidades, como a maximizag¢do da fungdo de
verossimilhanga, que procura determinar x de tal forma que f'(x) = 0, isto ¢, procura
determinar as raizes da primeira derivada de uma funcao.

O MNR ¢ um processo iterativo baseado numa aproximacao da série de Taylor

em torno do ponto x;:

o]

— x ) fF
f) =y D o 01) = £

n!

n=0

Assim, para uma aproximac¢do até a primeira derivada (n = 0, 1) a aproximagao
para f(x) ¢ dada por:

f) = f(xo) + (x — x0)f'(x0).
Desejando-se determinar x tal que f(x) = 0, basta fazer:
fxo) + (x —x0)f"(x0) = 0
~ Xo — @-
f'(x0)

No processo iterativo, o valor de x encontrado num passo torna-se 0 novo ponto
(um novo x,) em torno do qual se desenvolvera uma nova aproximag¢ao para x. E assim
sucessivamente. De uma forma mais geral,

(m)
£ m+1) — 5 (m) _fG=™)
£1Gm)

2D = () _ [/ ()] 7h . f (), (1.6)
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sendo x™*+1) ¢ valor de x no passo (m + 1), x™ o valor de x no passo (m) e f(x(m)) e
f'(x(™) a fungdo f(x) e sua derivada avaliadas em x(™. Esse processo ¢ repetido até

que se obtenha a convergéncia.

A demonstracdo da interpretacdo geométrica do MNR, encontrada em Santos

(1982), est4 baseada na Figura 1.

y=f(x)

Figura 1 — Interpretacdo grafica do método de Newton-Raphson
Fonte: Santos, 1982, p.63.

No triangulo retangulo ABP, A ¢ a localizacdo de x; no eixo ﬁ, P=(x;f(x)))e
B ¢ o ponto x;,, obtido pela intersecdo da reta tangente a curva no ponto P com Ox.

Portanto,

f(xp)

t = —

Xi — Xiy1

Por defini¢do, tg @ = f'(x;). Portanto,

/ _ f(x)
fe) = m
Yo — e = f(x;)

T ()

f(x;)

Xi+1 = X — )
f'(x)
que ¢ a formula de recorréncia do método, onde x; corresponde a x(™ e x;,, a x(™+1D),

A Figura 2 mostra geometricamente o MNR para vérias iteracdes.
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Figura 2 — Interpretagao grafica do método de Newton-Raphson para varias iteragoes
Fonte: Ruggiero e Lopes, 2006, p. 68.

Um dos critérios de convergéncia ¢ dado pelo erro relativo entre duas iteragdes
consecutivas:

x(M+1) _ 3 (m)
—m | <% (1.7)

para ¢ suficientemente pequeno.
A convergéncia ocorre rapidamente, pois ¢ quadratica. Porém algumas condicdes
devem ser satisfeitas para que possa ser garantida:
(i) € preciso que f(x), f'(x) e f"(x) sejam continuas num intervalo aberto que
contém a raiz;
(ii) ¢ preciso que, em cada passo, f '(x (m)) seja diferente de zero.
De maneira geral, afirmam Ruggiero e Lopes (1996), o MNR converge desde que

X, seja tomado “suficientemente proximo” da raiz.
1.4.2 Estimador de méxima verossimilhanca

Seja fuma funcdo de distribuicdo de probabilidade da familia exponencial, com

parametro de dispersdo ¢ conhecido e a(¢) = ¢:

1
f(i; 0i,¢) = exp {5 [v:i0; — b(6,)] + C(}’i:d))}r
em que

EC(Y)) = =b'(6;) (1.8)
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du:
d—gl =b"(6;) =V; =V(y;) (funcgio de variancia)
i

Var(Y;) = ¢b"(6;) = ¢V;
do;
=Vt =6 = [ Vit = qu. (19)
l
Da relagdo entre o componente sistematico e a funcdo de ligagdo dos GLM,

deduz-se que:

p
M=) by = %1 (1.10)
r=1
n=gw) =gt m) = w (1.11)
Pode-se, entdo, estabelecer a seguinte sequéncia:
0; = q(u), wi=9g7"(), ;= x/B. (1.12)

Desta forma, dado o vetor y, € possivel definir o logaritmo neperiano da funcao de
verossimilhanga, isto €, a log-verossimilhanga, £(8;y) como ¢(B;y) = £(B), a partir

da composicao de fungdes:

1 n n
2(B) = 5;[%01- — b(8)] + Z (i d). (1.13)

Por consequéncia, o vetor escore fica definido em funcdo das derivadas parciais

de primeira ordem da funcao #(f8), com dimensao p:

o0f
v =28

Usando a regra da cadeia para derivadas e observando a sequéncia de fungdes dada em

(1.12), o vetor escore possui elemento tipico

at(p) 1 O d; do; du; o

0By ¢ L db;du;dn; 9p,

A partir de (1.13) ¢ (1.8), de (1.9) e de (1.10), reescreve-se U,.(B):

Ur(ﬁ) =

n
U, B) =2 ) O~ ) 5y iy, T =1p (114)
¢ & Vi dn;

O sistema de equagoes U,.(B) =0, r = 1,...,p leva a um estimador de maxima
verossimilhanca do vetor de parametros #. Como normalmente suas equagdes sao nao
lineares, a estimagdo ¢ feita pelo método numérico de Newton-Raphson, usando a
modifica¢ao de Fisher, chamada de método escore de Fisher.

Para usar o MNR serd preciso estabelecer algumas analogias com a expressao

(1.6). Primeiro é preciso lembrar que o que se deseja determinar ¢ o vetor B tal que a

12



log-verossimilhanga seja méxima, isto é, um vetor B de tal forma que as derivadas
parciais de primeira ordem da fun¢do log-verossimilhanga sejam identicamente nulas,
U(B) = 0. Assim, a fungdo f far-se-a corresponder a matriz de derivadas parciais de
primeira ordem da fungdo log-verossimilhanca, U; a primeira derivada de f
correspondera a matriz de derivadas parciais de segunda ordem da funcdo log-

verossimilhanca; a variavel x, o vetor 8. Assim procedendo, tem-se que
B+ = gim) _ [_(](m)‘l] ym

BmHD = gm) 4 (,(m))‘lu(m), (1.15)
sendo B™ e Bm*D o5 vetores de pardmetros estimados nos passos (m) e (m +1), U™

o vetor escore avaliado no passo (m) e (]("‘))_1 a inversa da negativa da matriz de
derivadas parciais de segunda ordem de #(B) (todas as derivadas de segunda ordem
obtidas a partir das derivadas de primeira ordem que compdem o vetor escore U),
avaliada no passo (m). A matriz J] ¢ a matriz de informagao observada, com elemento
tipico
__0%(p)
ST TN

Nem sempre estas derivadas sdo facilmente avaliadas. No caso dos GLM usa-se o

método escore de Fisher, que em geral ¢ mais simples, substituindo-se a matriz de
informagdo observada, J, pela matriz de informagdo esperada de Fisher, K, com

elemento tipico

__[%e®] _ _[o¢(B) a¢(B)
Krs = —E Iaﬁraﬁsl B El 2B, 0B, l
_1NN 11 dy; dy;
= W;; E[i =m0 - “’)]__,d_md_mx"xfs

Se i#j, tem-se que E[(yl- — u)(y; —,uj)] = Cov(Y;,Y;)) =0, pois V; e Y, sdo
independentes. Se i = j, E[(y; — 1;)?] = Var(Y;) = ¢V;. Assim, K, fica reduzido a:

n 2 2
Kys = le PV <Vl) (d_n) XirXis

13



sendo w; = l (%f denominado peso (1.16)
Vi \dn);
Portanto, a matriz K pode ser escrita como
K = ¢ 1XTWX, (1.17)
sendo W = diag{w,, wy, ..., w,} uma matriz diagonal de pesos que traz a informacao

sobre a distribui¢do e a fungdo de ligagdo usadas e podera incluir também um termo
para peso a priori. No caso de ligacdes candnicas tem-se que w; = Vi, pois
Vi =V(w) = du;/dn;.

Voltando a expressao (1.15), com a substituicdo da matriz J pela matriz K, obtém-

se:
Brm+D = gm) 4 (KM ym
Km gim+1) — Km) gm) 4 y(m), (1.18)
Multiplicando e dividindo por du;/dn; a expressdo de U, () em (1.14) obtém-se:
1% 1 rdup\? dn;
U, (B) = 5;0’1’ = Ki) 7 (d—Zi) d_Zixir-
Logo,

1
UB)=U= EXTWG(y -,

onde G = diag{dn,/du,, ..., dn,/du,} = diag{g' (1), ..., g' (1)}, sendo g a fungdo de
ligacdo.
Substituindo as formas matriciais de K e U em (1.18), obtém-se:
XTwmxgim+) = xTwmxgm 4 XTwm G (y — u)
= XTwm [Xﬁ(m) + GM(y — ﬂ)]
= XTw(m [n(m) +GM(y — ﬂ)]_
A partir dai, define-se a variavel dependente ajustada z = n + G(y — u). Logo,
Brm+D = (XTWMX) ™ XTWmzm), (1.19)
Cordeiro e Demétrio (2007) resumem o resultado acima, lembrando que:
(i) aequacao matricial (1.19) ¢ valida para qualquer GLM;
(i) nao depende do parametro de dispersao ¢;
(iii) essa equacdo equivale a calcular repetidamente uma regressao linear ponderada
(IWLS) de uma variavel dependente ajustada z sobre a matriz X, usando uma fungdo de
peso W que se modifica durante o processo iterativo;
(iv) as fungdes de variancia e de ligacdo entram no processo iterativo através de W e de

Z
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(v) os z; ajustados sdo ndo correlacionados, pois Cov(z) = G Cov(Y) G = pW™1, que é

uma matriz diagonal.

1.5 Algoritmo de estimacéo

(i) Estimativa inicial para zZ

Cada observacgao y; pode ser considerada uma estimativa para seu valor médio ;.

A partir de (1.10) e (1.11) e de (1.16) pode-se escrever:
n® = g(#i(l)) =g e

D = 1 _
' Violg )]?

Param = 1, faz-se zV = n(», obtendo-se B,

B = (xTwﬁ)x)_lew(Un(U.
Se a fungdo g nao for definida para alguns valores de y;, o processo ndo podera
ser iniciado sem fazer os ajustes necessarios, substituindo y por (y +c) tal que
E[g(y + c¢)] seja o mais proximo possivel de g(u). Detalhes a respeito podem ser

vistos em Cordeiro e Demétrio (2007).
(ii) Calculo de ™+

Para m > 2, utiliza-se o célculo iterativo apresentado em (1.19), a partir dos

passos:

(1%) Obtengdo das estimativas den e u

p

™ = Z xir B ™,

r=1

u ™ = g~ (n, (™).

(2%) Obtengido de z e W
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2™ =™ +g'(u™)(y - ™)

1

V(™) [ (™))

(3%) Obtengdo da estimativa de 8

w, (M) =

B+ = (xTw(m)x)‘lew(m)z(m_
(iii) Verificacdo de convergéncia

Fazendo analogia com o erro relativo apresentado em (1.7), um dos critérios de

convergéncia para multivariada poderia ser:

p ( (m+1) _ (m))2
T r
(m) ’
r=1 ﬁ?’

tomando-se para £ um valor suficientemente pequeno.

1.6 Interpretacgdes subjacentes ao método de Newton-Raphson

Para melhor compreender as consequéncias do resultado (1.19) € preciso entender
0 que a propria féormula traduz e o significado do vetor escore, da matriz de pesos e da
matriz de informacao de Fisher.

Agresti (2007) trata a EMV como uma estimativa de quadrados minimos (EMQ):
“cada ciclo no MNR representa um tipo de ajuste de quadrados minimos ponderados.
Isto ¢, uma generaliza¢do dos quadrados minimos ordindrios que leva em consideragdo
a ndo constancia da variancia”. Esta afirmacdo ¢ justificada pela sequéncia de
raciocinios dada a seguir.

Em modelos lineares ordinarios de posto completo (REGAZZI, 2010) a estimativa
de quadrados minimos (EMQ) para o vetor 8 ¢ dada por:

B =X"X)"1XxTy (1.20)

Comparando a EMV dada em (1.19) com a expressdo acima, verifica-se que:

(XTW("‘)X)_1 corresponde a (XTX)~!, porém apresentando uma ponderagio pelo
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peso; XTWMz(M corresponde a XTY ponderado, sendo a variavel dependente ¥
substituida por z, que ¢ a variavel dependente ajustada. Logo, a estimativa de maxima
verossimilhanga para os GLM ¢ uma estimativa de quadrados minimos.

O vetor escore U, por ser constituido de todas as derivadas parciais de primeira
ordem, ao ser igualado ao vetor nulo leva a pesquisa dos pontos criticos da fun¢do de
verossimilhanga #(B). A existéncia de ponto critico indica ndo somente um maximo
local, mas um maximo absoluto. Mas ¢ preciso que exista esse ponto critico. A Figura 3
mostra duas curvas com concavidade para baixo, sendo que a primeira tem ponto de

maximo e a segunda nio.

v

7 Ng
(a) (b)

Figura 3 — Fun¢des com concavidade para baixo: (@) com ponto de maximo e (b) sem
ponto de maximo

Agresti (2007) mostra que a matriz de pesos W, por sua vez, tem na composi¢ao
de seu elemento caracteristico o inverso da variancia. Isto quer dizer que quanto menor
a variancia de uma observagdo, maior sera seu peso na determinacdo da estimativa do
vetor . Outra observacdo importante ¢ que os pesos sdo recalculados em cada iteracao,
levando em consideragdo a nao constdncia de varidncias (auséncia de

homocedasticidade) da variavel resposta.

Quanto a matriz de informacao de Fisher, K, esta esta associada a curvatura da
fun¢do log-verossimilhanga. Quanto maior a curvatura, isto ¢, quanto mais fechada a
curva, maior a informacdo sobre o valor do pardmetro. A matriz de informacdo de
Fisher fornece o desvio padrio de B, através da raiz quadrada dos elementos da
diagonal de sua inversa. Logo, quanto maior a curvatura, menor o desvio padrao. Uma
grande curvatura implica que o logaritmo da fun¢do de verossimilhanga cai rapidamente
a medida que B se afasta de B (AGRESTI, 2007). Vale observar que um dos fatores
componentes da matriz K ¢ a matriz de pesos W. Esta matriz diagonal ¢ nao negativa.

Quando positiva-definida, ela garante a existéncia de minimos, mas se positiva-
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semidefinida, a matriz K apresentard em sua diagonal pelo menos um elemento igual a

zero, levando a uma variancia infinita para algum componente do vetor estimado f.
1.7 Covariancia e intervalo de confianca

Como dito no item anterior, a informacdo de Fisher esta associada ao desvio
padréo de B. Assim,
Cov(B) = p(X™Wx) ",
onde W ¢ a matriz de pesos avaliada em fB, isto é, a matriz de covaridncia de 8 ¢ o
inverso da matriz de informacéo de Fisher avaliada em fB.
A matriz (,‘b(XTWX)_lé também a matriz de covariancia assintotica de 8, entdo a

Var(B,) é o elemento (r, ) dessa matriz. O intervalo de confianca a 100(1 — a))% para B

pode ser obtido por:

1CB)1—a : fr Z%[Var(ﬁr)]“ ?
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CAPITULO 2 - MODELO LOGISTICO

Conhecido desde os anos 50 e popularizado por Cox em 1970, o modelo logistico
ou modelo de regressdo logistica constitui um tipo especial de modelo linear
generalizado — cujos aspectos teoricos basicos foram vistos no capitulo 1 —
desenvolvido para o caso em que a variavel resposta ¢ categorica bindria. Através dele
pode-se avaliar o impacto que as variaveis explicativas exercem sobre a variavel
resposta (GARSON, 2010).

A facilidade de interpretacdo dos parametros fez com que o modelo logistico se
tornasse um dos principais métodos de modelagem estatistica. Isto ¢ notado no fato de
que até mesmo quando a resposta de interesse ndo ¢ originalmente do tipo binario,
alguns pesquisadores tém dicotomizado a resposta de modo que a probabilidade de
sucesso possa ser modelada através de regressao logistica, como acontece em analise de
sobrevivéncia discreta (PAULA, 2004).

Neste capitulo serdo introduzidos os conceitos necessarios a compreensdao de
modelos binarios e, em especial, o0 modelo de regressao logistica. Para este sera feita a

adaptacao do algoritmo de estimagdo bem como dos resultados obtidos para os GLM.

2.1 Dados binarios

Em varias situacOes experimentais aparece a necessidade de trabalhar com
variaveis discretas, cujos valores sdo categorizados, fugindo ao padrao de continuidade.
Como exemplo, pode-se citar: a resposta a um tratamento de cisto no ovario foi
“excelente”, “boa”, “razodvel” ou “ruim”; um experimento envolvendo varios tipos de
solo pode ter como resposta “houve germinacdo” ou “ndo houve germinacdo” da
semente; uma pessoa pode pertencer a um grupo religioso “catolico”, “protestante”,
“evangélico”, “espirita”, “ateu”, “outros”; o tempo de falha de um equipamento pode
ser “menor que 3 anos”, “entre 3 € 5 anos”, “maior que 5 anos”, o nimero de acidentes
ocorridos num determinado periodo de tempo pode ser “07, “17, “2”, “3”,... Esse tipo
de variavel ¢ chamada de categorica.

Segundo Agresti (2007), variavel categérica ¢ uma varidvel qualitativa que tem

uma escala de medidas definida em um conjunto de categorias. Escalas categoricas sao
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muito difundidas em ciéncias sociais e ciéncias médicas, mas também aparecem em
psicologia, epidemiologia e saude publica, educacdo, zoologia, agronomia, controle de
qualidade industrial, marketing e muitas outras dreas. Essas variaveis podem aparecer
num experimento tanto como varidveis explicativas quanto como varidveis respostas.
Entende-se por variaveis explicativas, explanatoérias, preditoras ou covariaveis as
variaveis independentes, normalmente chamadas de variavel X; e por varidveis
respostas, as variaveis dependentes, normalmente chamadas de variavel Y.

Agresti (2002) fala em dois tipos primarios de variaveis categoricas: a ordinal e a
nominal. Porém, apresenta também um terceiro tipo: as variaveis intervalares.

No presente trabalho, as varidveis respostas serdo do tipo categorico binario (ou
dicotdmico) — caso especial das varidveis categéricas ordinais — as quais podem
apresentar apenas dois valores, representados genericamente por “fracasso” ou
“sucesso” e sendo expressos na forma ordinal por 0 ou 1. Alguns exemplos:

a) estudo da sobrevivéncia de enxertos de ameixeiras sob determinadas condigdes
técnicas (“sobrevive” ou “nao sobrevive”);

b) estudo da “presenca” ou “auséncia” de um departamento de relacdo industrial numa
firma, de acordo com o seu tamanho;

c¢) estudo sobre a reincidéncia de determinado tipo de cancer apds tratamento com
quimioterapia, num espago de 5 anos (“houve reincidéncia”, “ndo houve reincidéncia”);
d) estudo sobre a necessidade de assisténcia técnica a um aparelho antes do término da
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garantia (“necessaria”, “ndo necessaria”).

2.2 Modelos para dados binarios

Agresti (2002) faz a ponderacgdo a seguir sobre os modelos para dados binarios.
Considere-se um experimento em que a variavel resposta Y ¢ binaria, isto €,
Y = 1 para “sucesso” ou Y = 0 para “fracasso”. Seja X = x a variavel preditora a qual
se associa um dos valores que Y pode assumir com as seguintes probabilidades:
PY=1|X=x)=n(x)eP(Y =0|X =x) = 1-n(x).
Isto ¢é, a probabilidade de Y assumir qualquer um dos valores depende do valor que X
assumir. Tem-se também que E(Y) = m(x)e Var(Y) = n(x)(l—rt(x)). Um fato
importante a observar ¢ a auséncia de homocedasticidade, visto que a variancia de Y nao

¢ constante em todo o experimento, pois depende de cada valor que X pode apresentar.
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Na regressao linear ordinaria, tem-se que E(Y) = a + fx. Analogamente, pode-se
fazer:

mx) = a + fx (2.1)
Esta expressdo, chamada de modelo linear de probabilidade, apresenta uma relagao
linear entre a probabilidade de x levar ao sucesso e o proprio x. Ou ainda, mostra que a
varia¢do de uma unidade em x provoca uma variacao de f unidades na probabilidade de
sucesso.

Sabe-se que 0 < m(x) <1, mas a fungdo linear dada em (2.1) pode assumir
qualquer valor na reta real, predizendo probabilidades menores que zero e maiores que
um para algum x suficientemente pequeno ou grande. O modelo pode fazer um ajuste
adequado apenas para um intervalo restrito de valores para x, como mostrado na

Figura 1.

E(),

.,.-"'%(x) =atpx

Figura 1 — Gréfico esperado para a probabilidade de sucesso (linha grossa) e grafico

encontrado para n(x) = a + fx
Fonte: Ogliari, [200-], p. 5.

Além disso, a relagdo entre (x) ¢ x usualmente é ndo linear. Uma alteracao fixa
em x pode produzir menos impacto quando a probabilidade estd mais proxima de 0 ou
de 1, isto €, proximos aos pontos de estabilizacdo, do que quando se encontra no meio
desse intervalo (AGRESTI, 2002). Na pratica, m(x) cresce continuamente ou decresce
continuamente conforme x cresce. Assim, a forma sigmoide mostrada na Figura 2 ¢é
normalmente mais realista para representar a relagdo entre x e m(x). A questdo toda ¢

determinar qual fun¢do com forma sigmoide ¢ a mais adequada.
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Figura 2 — Sigmoides da fungao logistica
Fonte: Agresti, 2007, p.71.

Cordeiro e Demétrio (2007) apresentam outra visdo do problema, a qual permite
inferir sobre a funcdo sigmoidal mais adequada. A partir de um ensaio do tipo dose-
resposta, definem uma nova variavel, conhecida como variavel de tolerancia ou latente
(threshold). A dose ¢ a intensidade de um estimulo (inseticida, medicamento, voltagem,
forca) aplicada a um individuo (planta, animal, pessoa, resistor, bloco de concreto); a
resposta ¢ binaria (morreu/ndo morreu, melhorou/nao melhorou, queimou/ndo queimou,
quebrou/ndo quebrou). Uma variavel de tolerancia define um limite a partir do qual a
dose aplicada a um individuo comega a produzir o efeito desejado, isto ¢, a
probabilidade de sucesso passa a ser 1. Cada individuo tem o seu nivel de tolerancia ou
de laténcia. Seja T a variavel aleatoria que representa o nivel de tolerancia. Sua f.d.p.

pode ser representada tanto por uma curva simétrica como assimétrica (Figura 3).

Adose)
fldose)
o

Figura 3 — Dois tipos de distribui¢cdes de tolerancia: (a) simétrica e (b) assimétrica
Fonte: Cordeiro e Demétrio, 2007, p. 19.

Num ensaio do tipo dose-resposta tudo que se sabe ¢ que a tolerancia de cada

individuo esta acima ou abaixo da dose a ele aplicada. Nestas condi¢des, tem-se que :

{Yi =1, semprequeT; < X;
Y; =0, sempreque T; > X;’

Entdo, para uma dada dose X; aplicada a um individuo ao acaso,
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m; = P(Y; = 1|X;) = P(T; < X)).
A P(T £ X) ¢ a distribui¢do de probabilidade acumulada da varidvel de tolerancia de
todos os individuos da populacdo. A curva da fun¢do acumulada de probabilidade tem a
forma de uma sigmoide, como mostrada na Figura 4.

O problema passa a ser encontrar uma curva sigmoide que se ajuste bem aos
dados. Como se trata de modelos ndo lineares, mas lineares nos parametros, a ideia €
que essa curva se transforme numa reta para que procedimentos usuais de regressao
possam ser usados para a estimacdo. As curvas de distribuicdo de tolerdncia mais
comuns estao apresentadas na Figura 5, com suas respectivas sigmoides. Para cada uma

dessas sigmoides ha uma funcao de linearizacao.

10

[=1.)

propor¢do

04
1

=1}
1

Sldose)
il

oz
1

dose dose

Figura 4 — Area sob a curva de tolerancia e correspondente distribuigao acumulada
Fonte: Cordeiro e Demétrio, 2007, p.20.

] < ]
- Normal LT I [ Probit |
- - - Logistica - - - Logit S
—— Gumbel — Cloglog Ee

0.0

Figura 5 — Distribui¢des de tolerancia e respectivas sigmoides
Fonte: Cordeiro e Demétrio, 2007, p.20.
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(i) Modelo probito (“Probability unit”)

No modelo probito assume-se que T ~ N(u, 2). Sua f.d.p. é dada por:

o |- E—W°
V2mo? P 202

fit; o) =

Desta forma

T—p
Z=T~N(0,1)e

1
7= P(T < x,) =P(Zs—g+gxi> —P(Z < a+Bx),

paraa = —u/oef = 1/0. Logo,
m; = d(a + Bxy),
que ¢ uma fun¢do nao linear em um conjunto linear de parametros, onde @(-) representa

a fungdo de distribuicao normal padrao. A linearizacao ¢ dada por:

probit (1;) = ®71(x;) = a + Bx;.
(ii) Modelo logito (“Logistic unit”)

A distribuicdo logistica ¢ similar a distribuicdo normal, com caudas mais longas.
Se for assumido que T tem esta distribuicao logistica com parametros u € R et > 0,

sua f.d.p. serd dada por:

conn -t @) 1 ew(-friy
T [1+exp(t_Tﬂ)] T [1+eXp(—%+%t)]

com E(T) = u e Var(T) = w212 /3. Na expressdo acima, fazendo a =-pu/te f = 1/7,

2’

a f.d.p. fica dada por:
lgea+ﬁt
[1 + ea*Bt]2

Sendo ; = P(T < x;) = F(x;), tem-se que

ft(t; a,ﬁ) =

ﬂea’+ﬁt

Xi
m = F(x;) = f_m_[l F ea B2 dt

1 i
= — lim [—] )
a—>—00< 1+ eathe|,

1
=TTt eathu !
Logo,
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ea+ﬁxi
T, ——
1+ eatBx
que ¢ uma funcdo ndo linear num conjunto linear de pardmetros, podendo ser

linearizada por
ea+ﬁxi
T\ _ 14 e®+Px
1-— ni) =n 1 e +Bxi
T 1+ e tBx;

logit(m;) = a + Bx;.

logit(m;) = ln(

Apesar dos modelos probito e logito serem similares, o Gltimo ¢ mais simples de

ser interpretado. Dai a sua popularizacao.
(iii) Modelo complemento log-log

Se for assumido que a varidvel T tem distribuicdo de Gumbel, que ¢ assimétrica,

sua f.d.p. serd dada por

1 t—a t—a
ft(t;a,r)=;exp( - )exp[—exp( - )] a€R,t>0,

com E(T) = a +yt e Var(T) = n?12/6, sendo y =~ 0,577216 o numero de Euler
definido a partir da fungdo digama. Fazendo f; =-a/7 ¢ , = 1/7 na expressdo acima,
resulta que
fe(& B1, B2) = B2 explBy + Bat] - exp[—exp(By + fat)]
=B, exP[ﬁl + Byt — 9B1+B2t]-
Sendo r; = P(T < x;) = F(x;), obtém-se

Xi
m = F(x) = f B, ePr+hat=elrilzt gy

X eﬁ1+.32t
= lim 'Bz—dt

_ B1+pB2t
a——oo a ee

= —lim ([e—ewﬁzt]zf)

a——oo
—eB1+B2x;
m=1—e"¢ Y
que ¢ uma fun¢do ndo linear num conjunto linear de parametros, podendo ser assim

linearizada:

1—m = gelrrie
—In(1 —m;) = ePrthexi

In[-In(1 —m)] = By + Box;.
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2.3 O modelo logistico como GLM

Os modelos logito, probito e complemento log-log sdo modelos lineares
generalizados em que o componente aleatdrio segue distribuicdo binomial, as varidveis
explicativas entram na forma de uma soma linear de seus efeitos sistematicos e cada um
desses modelos possui uma funcdo de ligagdo mondtona e diferencidvel. A
demonstracdo desses fatos sera feita apenas para o modelo logistico (modelo logito) ou

modelo de regressao logistica.
(i) Componente aleatorio

Considere-se um experimento cuja realizagdo da variavel resposta X seja
dicotomica, isto €, 1 para sucesso ou 0 para fracasso. Seja 7 a probabilidade de sucesso
numa Unica tentativa, Neste caso, X ~ Bernoulli(rr), cuja fun¢do de probabilidade ¢
dada por:

P(X =x) =mn*(1-m)t™*

Se o experimento for executado m vezes, pode-se ter 0, 1, 2, ..., m sucessos. O

numero de sucessos sera dado por y = >, x;. Desta forma, Y ~ Binomial(m, 1), cuja

func¢do de probabilidade ¢ dada por:
m
fly;mm) = (y)ny(l —m)™ Y, comnw € [0,1]eA ={0,1,2,3,...,m}.

Demétrio (2002) mostra que a distribuicdo binomial pertence a familia

exponencial de distribui¢des:

f(y;m,m) = exp {ln [(?) ¥ (1 — n)m—y]}

f(y;m,m) = exp {ln (?) +ylnn+(m-—-y)in(1l- n)}

T m
=exp{yln1 +mln(1—n)+ln(y>}.

— T

Comparando com a fungao de distribui¢do da familia exponencial dada em (1.4),
1 .
O 659) = exp {5 [vi0; = b(O)] + (i, )}, obtém-se:

a(¢) =1
0

e
=77 =
1-m 1+ e

b(@) =—-min(l—n) =min(1+e?)

60 =In

(2.2)
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c@n¢)=ln(?)

Logo, a distribuicao binomial ¢ uma distribuicao da familia exponencial.
(i) Componente sistemdtico

Sendo 6 o preditor candnico, isto &, 7#(0) = 6, das expressdes (1.5) e (2.2) deduz-se

que o componente sistematico fica definido por:
p

100 = 6;= ) xufy = AP 23)

r=1
(ii1)) Funcdo de ligagcdo candnica

A fung¢do que liga o preditor linear a E(Y;) = m;m; ¢ obtida de (2.2) e (2.3):

) = x! B.

logit(m;) = In (1 —lni

T

Logo, g(m;) = ln( ) — que ¢ a funcao de ligacdo — ¢ monotona e diferenciavel

1-m;

VT[i € ]0, 1[

A Tabela 1 apresenta os componentes das distribuicdes de Bernoulli, binomial e

binomial para proporcdes associados a familia exponencial de distribuigdes.
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2.4 Caracteristicas do modelo logistico

Segundo Garson (2010) a regressao logistica ¢ uma técnica estatistica que tem por
objetivo produzir, a partir de um conjunto de observagdes, um modelo que permita a
estimacgao de valores tomados por uma variavel categorica binaria, a partir de uma série
de variaveis explicativas continuas ou bindrias. Através dela pode-se determinar o
percentual de variacdo na varidvel dependente que ¢ explicado pelas varidveis
independentes, predizer a chance de ocorrécia de sucesso a partir de um conjunto de
variaveis explicativas, determinar o efeito das wvaridveis independentes sobre a
dependente, classificar a importancia relativa das varidveis independentes, avaliar
interacdes e compreender o impacto das variaveis explicativas (razdo de chances).

Como a regressao linear ordinaria, a regressao logistica requer que as observagoes
sejam independentes. Mas, diversamente, nao exige linearidade na relagdo entre as
variaveis independentes e a dependente, a qual s6 ¢ obtida pela fun¢do de ligacdo; ndo
requer variaveis normalmente distribuidas nem homocedasticidade (item 2.2).

Fox (2008) ressalta outras semelhangas entre o modelo de regressao logistica e o
regressao linear ordindrio: a estimativa dos parametros regressores ¢ feita através do
método da maxima verossimilhanga em ambos os casos; o teste de Wald e o teste da
razdo de verossimilhanca (TRV) para os coeficientes comparam-se ao teste ¢ € ao teste
F; a deviance do modelo logistico ¢ analoga a soma dos residuos de quadrados minimos
para o modelo linear ordindrio.

Outra caracteristica importante do modelo logistico, lembrada por Agresti (2007)
¢ sua aplicagdo tanto em estudos prospectivos (dados experimentais) como em estudos
retrospectivos (dados observacionais), nos quais a razdo de chances ¢ sempre possivel

de ser obtida e interpretada.

2.5 Interpretacdo dos parametros do modelo logistico

Seja o modelo logistico de regressao
x( B
() =m=——r

com func¢do de ligacao
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. g T
logit(m;) = In s =x;p, (2.4)

no qual x] = [1 X1 Xiy xl-'p_l] ¢ o vetor que contém as variaveis explicativas e

B’ = [ﬁo Br .. ﬁp_l] ¢ o vetor de parametros.

Quatro interpretacdes importantes podem ser feitas neste modelo: o nivel mediano

de efetividade, os pontos de estabilizagdo, a chance e a razao de chances.

(i) Nivel mediano de efetividade

Agresti (2007) apresenta uma interpretacdo para a inclinacdo da reta tangente a

curva do modelo logistico (Figura 6), para um nico parametro regressor, com objetivo

de estabelecer o nivel mediano de efetividade.

1
Br(1-n)

0.8

o
@
1

Probabillty

e
a
1

0.2

0.0 T T T T T T T
20 22 24 26 28 30 a2 H

Width

Figura 6 — Aproximagao linear para a curva de regressao logistica
Fonte: Agresti, 2007, p. 100.

Seja

eﬁO"'le
m(x) = 1+ ePothix’ (2.5)

cuja derivada primeira de m(x) em relacdo a x ¢ dada por:
LePothix
T = Ty eharBiry?
ePothrx 1
=P TR hr T ehotPr

(2.6)

Mas,
eBotB1x 1
1-m(x) =1- 1 + eBoth1x 1 4 eBothax’ 2.7)

30



Substituindo (2.5) e (2.7) em (2.6), obtém-se que
m'(x) = pr()[1 - m(x)],
que ¢ a inclinagdo da reta tangente a curva para um dado valor de x.
Por consequéncia, a inclinagdo da reta tangente para m(x) = 0,90 ¢ igual a de

m(x) = 0,10. A maior inclinagdo ocorre quando m(x) = 0,50 e, neste caso,

x = —pBy/f1, como mostrado a seguir:
logit(0,50) = By + f1x &
0,50 = eBotBix
1-0,50

& In1 = In gPothrx
S 0= fo+ pix

)
Bi

Este valor de x € o nivel mediano de efetividade, ELs, € representa o nivel para o

=X =

qual cada resposta (0 ou 1) tem 50% de probabilidade de ocorrer. Reportando ao ensaio
dose-resposta, o nivel mediano de efetividade seria o valor da dose para a qual haveria a
possibilidade de ser efetiva (sucesso) para 50% dos casos e de ndo ser efetiva (falha)
para os outros 50%. No grafico da sigmoide, o ponto gerado pelo nivel mediano de

efetividade é também o ponto de inflexdo (ponto A na Figura 7).

(ii) Pontos de estabilizacdo

A curva sigmoide possui caracteristicas interessantes (PIRES, 2008) representadas
pelos pontos A, B e C dados por (xu m(xa)), (xg m(xg))e (xc, m(xc)),
respectivamente, como mostrado na Figura 7. No ponto A a curva muda de concavidade
(ponto de inflexao) e nos pontos B e C a curva apresenta mudanca de dire¢ao (ponto de
deflexao).

Na sigmoide, o ponto de deflex@o estd associado ao ponto de curvatura maxima e
¢ também chamado de ponto de estabilizacdo. Em termos estatisticos, os pontos de
estabilizacdo dividem a sigmoide em regides nas quais a relacdo probabilidade m(x) e
variavel explicativa x ¢ diferente: uma alteragdo fixa para x provoca uma variagdo muito
mais acentuada na probabilidade m(x) para valores de x entre xg e xc do que para

pontos fora desse intervalo.
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Figura 7 — Esquema gréfico para célculo do ponto de estabiliza¢do
Fonte: baseado em Venegas, Harris e Simon, 1998, p.390.

Os pontos de estabilizagdo de uma sigmoide qualquer podem ser calculados a
partir da seguinte sequéncia de passos (VENEGAs; HARRIS; SIMON, 1998) (Figura
7): (1) determinacdo da reta tangente que passa pelo ponto de inflexao, (ii) determinagao
das assintotas horizontais da fungao, (iii) determina¢do dos pontos de interse¢cdo entre as
assintotas e a reta tangente (xg € x¢), € (iv) avaliacao dos valores de xg € x¢ na fungao

da sigmoide (g € ¢, no grafico dado).

Como no item precedente, sera considerada a curva logistica com um unico

parametro regressor f5;, (expressdo (2.5)), cujo ponto de inflexao é dado por

1

a=(-02)
P12

Considerando f > 0 (para f < 0 ¢ similar), tem-se que o coeficiente angular, m,

da reta tangente a curva no ponto A ¢ dado por

(1 + eﬁ°+31<‘%)>2 *

+py (Lo
&>_ [;e[”"ﬁ(ﬁl) B
i

m=7r’(—

sendo, entdo a equacdo da reta tangente

_Bix fot2
4 4
No caso da funcao logistica, as assintotas horizontais sdo dadas por y =0 e

y = 1, cujas intersecdes com a reta tangente podem ser calculadas pela resolucdo dos
sistemas

y=20 y=1
X +2 e X +2,
_Bux fo _Bux fo

4 4 YT T,
gerando solugdes, respectivamente iguais a
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—Bo — 2 e .= —Bo +2
B B
As probabilidades para esses valores de x sdo dadas por:

Xg =

-2

n(—ﬁo—Z)_ e . 7T(—,BO+2)_ e

2

B, 14 e2 B, 14 e?
Logo,
—Bo — 2 —Bo + 2
n(ﬁ0—> ~012 e n(ﬁ"—) ~ 0,88.
b1 b1
Assim,

B=(%, 0,12) e =<% 0,88),

que sdo os pontos de estabilizacao.

Observa-se que as probabilidades acima independem dos valores de 5, e 1, 0 que
quer dizer que em todas as curvas logisticas com um unico parametro regressor os
valores das probabilidades nos pontos de estabiliza¢do sdo sempre os mesmos. Devido a

simetria da curva em relagdo ao nivel mediano de efetividade, também se observa que
—Bo + 2 —Lo— 2
n(ﬁ"—) +n(ﬁ°—) =1.
B B1

(iii) Chance (odds)

Chama-se de chance ou risco de ocorréncia do evento ¥; = 1 dado X = x; a razdo

entre a probabilidade de ocorréncia e a de ndo ocorréncia do evento:

71'.
chance(Y; = 1| X =x;) = 1 ln . (2.8)
-

Comparando esta expressdo com a expressdo (2.4), verifica-se que a funcdo de
ligacdo logito nada mais ¢ que o logaritmo neperiano da chance de ocorréncia de um
evento. Assim, usando as expressoes (2.2) e (2.3) e substituindo em (2.8) deduz-se que

em regressao logistica a chance de ocorréncia do evento ¥; = 1 dado X = x; ¢ dada por:

ex?ﬂ
_ . T 14exP
chance(Y; = 1|X = x;) = e T
1+exh
chance(Y; = 1|X = x;) = eXiB,
Fazendo B=[Bo = Bp-1]T e se B, =0 para r=1,..,p— 1, entio as
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chances serdo iguais para todo X = x;, isto ¢, chance(Y; = 1|X = x;) = efo, vax;.

Agresti (2007) ressalta que chance ndo ¢ probabilidade, mas uma razao entre
probabilidades, podendo, assim, assumir qualquer valor ndo negativo. Quanto mais a
probabilidade de ocorréncia de um evento se aproxima de zero, mais a sua chance de
ocorréncia se aproxima de zero também; por outro lado, quanto mais a probabilidade de
ocorréncia de um evento se aproxima de 1, maior se torna a sua chance de ocorréncia,
teoricamente tendendo ao infinito.

Quando a chance de ocorréncia de um evento ¢ igual a 1 isto quer dizer que a
probabilidade de ocorréncia ou ndo de um evento sdo iguais, isto é, ambas iguais a 0,50,
0 que representa um equilibrio entre sucesso e fracasso. Assim o valor 1 para a chance
pode ser tomado como base de andlise. Se a chance for menor do que 1, entdo a
probabilidade de sucesso ¢ menor que a probabilidade de fracasso; se a chance for maior
do que 1, entdo a probabilidade de sucesso ¢ maior que a probabilidade de fracasso.

Para melhor entender o conceito de chance, considere-se o exemplo descrito a
seguir.

Na cal¢ada de uma rua ha um buraco que tem provocado alguns acidentes. Um
morador local verificou que 80% dos cegos e 10% dos ndo cegos caem no buraco.
Pretende-se determinar a chance que t€ém um cego e um nao cego de cairem no buraco.

Considerando como “sucesso” cair no buraco e os dados do problema, obtém-se:

P(Y = 1|X = cego) = 0,80 e P(Y = 0|X = cego) =1 — 0,80 = 0,20
P(Y = 1|X = nédo cego) = 0,10 ¢ P(Y = 0|X = ndo cego) =1 —0,10 = 0,90

Portanto,
080 8 4
chance(Y = 1|X = cego) = 020 =5=7
chance(Y = 1|X = néo cego) = 910 1 0,11
090 9

Interpretando as chances obtidas, verifica-se que um cego em particular tem
chance de 4 para 1 de cair no buraco comparado a ndo cair, isto ¢, em 10 vezes que
passar por aquela calgada ¢ de se esperar que 8 vezes o cego caia no buraco contra 2
para ndo cair. Para um nao cego particular, de 10 vezes que passar por este mesmo
lugar, a chance de cair ¢ de 1 contra 9 de ndo cair. Como era previsivel, a chance de um

cego cair no buraco ¢ bem maior que a chance de um nao cego.
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(iv) Razdo de chances (odds ratio)

A razdo de chances ¢ utilizada para comparar as chances de dois individuos,
avaliando o quanto a chance de um individuo ¢ maior ou menor que a chance de outro.
Por defini¢do, a razdo de chances, OR, entre dois individuos quaisquer x; e x; € dada
por:
chance(Y; = 1|X = x;)

OR X)) = :
(%0 ;) chance(Y; = 1|X = x;)

Supondo que OR(xl-, x]-) =k, k € R, entdo:

chance(Y; = 1|X = x;)
chance(Y; = 1|X = x;)

=k = chance(Y; =1|X=x;) = k- chance(Yj = 1|X = xj).

Isto quer dizer que a chance de ocorréncia do evento ¥; =1 dado X =x; ¢ k
vezes a chance de ocorréncia do evento ¥; = 1 dado X = x;.
Fazendo uso do exemplo anterior, tem-se que a razao de chances de cair no buraco
entre um cego e um nao cego ¢ dada por:
chance(Y = 1|X = cego)
chance(Y = 1|X = ndo cego)
o
OR(cego, ndo cego) = 17
/9
36

OR(cego, ndo cego) = T

Logo, a chance de um cego cair no buraco ¢ 36 vezes maior do que a de um ndo

OR(cego, ndo cego) =

cego.

Na regressao logistica, a razdo de chances leva a interpretagdo das componentes
do vetor B. Supondo que os vetores x; ¢ x; diferem entre si de uma unidade apenas na
componente s, isto ¢, a componente s do vetor x; ¢ igual a (x;s + 1) e as demais sdo
todas iguais: %] =[1 X . X o Xipog] © X =[1 X1 o Xs+ 1 Xipoq]
Define-se a razdo de chances, OR, entre dois vetores X; € X; por:

chance(Y; = 1|X = x;)
chance(Y; = 11X = x;)

_ eXP[ﬂo + Bixg + o+ Bs(xis + 1) + - :Bp—lxi,p—l]
exp[ﬁo + B1xy + 0+ Boxis + "‘Bp—1xi,p—1]

= exp{[,[i‘o + B1x1 + -+ Bsxis + s + “'ﬁp—lxi,p—l] o

_[ﬁo + B1x1 + -+ Bsxis + "'ﬁp—lxi,p—l]}

OR(xj, xi) =
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Logo,

OR(x;,x;) = eFs, (2.9)
isto ¢, chance(Y; = 1|X = x;) = ePs - chance(Y; = 1|X = x;), ficando bem clara a
interpretagdo do parametro fBs: a chance de sucesso dado X = x; ¢ ePs vezes a chance

de sucesso dado X = x;. Ainda que a componente s do vetor x; seja bindria ou
indicadora, a interpretagdo do pardmetro [ continua sendo possivel e de facil
compreensdo, como pode ser visto no exemplo a seguir, usado por Ogliari ([200-]).

Um estudo na area da satde esté investigando um surto epidémico de uma doenca
transmitida por um mosquito. Individuos foram aleatoriamente selecionados em dois
setores de uma cidade para determinar se a pessoa tinha recentemente contraido a
doenca em estudo. Trés varidveis preditoras foram incluidas no estudo: idade, status
socioeconomico da familia e o setor da cidade. A idade (X;) € uma variavel quantitativa;
o status socioecondmico ¢ uma varidvel com 3 categorias, sendo representada pelo par
de variaveis indicadoras (X,, X3), onde (0, 0) representa a classe alta (tomada como
referéncia, por se esperar menor taxa de casos da doenga nesta classe), (1, 0) a classe
média e (0, 1) a classe baixa; para o setor da cidade também foi usada uma variavel
indicadora X,, onde 0 representa o setor 1 (referéncia, por ter apresentado menos casos
da doenga) e 1 para o setor 2. A variavel resposta Y foi codificada como 1 se a doenga
estava presente, ¢ 0 em caso contrario. O primeiro propdsito da andlise foi verificar a
forca de associacdo entre as variaveis preditoras e a probabilidade de uma pessoa ter
contraido a doenga.

Foi ajustado o seguinte modelo logistico:

el
=1 + el
sendo n = By + f1X1 + B2 Xy + B3 X3 + PuXy.
Foram obtidas as seguintes estimativas de maxima verossimilhanca da fungdo de

regressdo logistica: B, = -2,3129, B, = 0,02975, B, = 0,4088, B; = -0,30525,

P

B, =1,5747.

Para fazer a interpretacdo dos parametros € preciso que apenas uma das variaveis
sofra modifica¢do, mantendo-se as demais fixas.
A razao de chances entre dois individuos com diferenca de 1 ano na idade, mas de

mesmo status socioecondmico e morador do mesmo setor da cidade, ¢ dada por:

—

OR = eP1 = £0.02975 — 1 03,
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Este resultado mostra que cada ano que se adiciona a idade aumenta em 3% a chance de
uma pessoa ter contraido a doenga, mantendo-se fixos o status socioecondmico € o setor
da moradia.

A razdo de chances entre individuos moradores do setor 2 e do setor 1, mas com
mesma idade e status socioecondmico, ¢ dada por:

OR = ePs = ¢15747 = 4,83,
O que quer dizer que a chance de um morador do setor 2 ter contraido a doenga ¢ quase
5 vezes maior do que um morador do setor 1.

A razdo de chances entre um individuo da classe média e outro da classe alta, mas

ambos da mesma idade e morando no mesmo setor da cidade, ¢ dada por:

OR = eP2 = £04088 — 1 57
Este valor indica que a chance de uma pessoa da classe média ter contraido a doenca ¢é
50% maior que uma pessoa da classe alta.

A razdo de chances entre um individuo da classe baixa e outro da classe alta, mas

ambos da mesma idade e morando no mesmo setor da cidade, ¢ dada por:

OR = eﬁg — ¢—030525 _ 0,74,
indicando que a chance de uma pessoa da classe baixa ter contraido a doenga ¢ 26%
menor que de uma pessoa da classe alta. E importante observar que neste percentual a
classe alta foi tomada como base. Fazendo o contrario, ter-se-ia 36% a mais chance para
um individuo da classe alta em relacdo a classe baixa. Este valor teria sido diretamente
obtido se a razdo de chances tivesse sido calculada do individuo da classe alta para o da
classe baixa:

OR = 1/ePs = ¢039525 = 1 36,
A observagdo acima representa uma das propriedades da razdo de chances, que sera
vista mais adiante.

Seria ainda possivel calcular a razdo de chances entre dois individuos tomados da
classe baixa e da classe média, moradores do mesmo setor ¢ com a mesma idade.
Usando-se a defini¢ao de razio de chances obtém-se a expressao:

OR = eP2~Ps = ¢07145 = 2 04,
a qual mostra que a chance de um individuo da classe média ter contraido a doenca ¢ o
dobro (100% maior) da chance de um individuo da classe baixa.

Propriedades da razdo de chances (AGRESTI, 2007):

a) A razado de chances pode assumir qualquer valor ndo negativo.
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b) Se OR(xj, xl-) =1, entdo chance(Yj = 1|X = ]-) = chance(Y; = 1|X =x;) e,
consequentemente, 7; = 7;. Este caso representa a situag@o de independéncia entre x; €
Xj.
c) Se OR(xj,x;) > 1, entdo 7; > m;.
d) Se OR(xj,x;) < 1, entdo 7; < m;.

e) As razoes de chances OR(x]-,xl-) e OR(x,-,xj) representam a mesma forga de

associagdo, porém em dire¢des opostas, sendo OR (xl-, x]-) =1/0OR (xj, xl-).

2.6 Estimacao dos parametros

Considerando o  modelo logistico com  componente  aleatorio
Y; ~ Binomial(m;, ir;), e usando os resultados obtidos nos itens 1.4.2, 1.5 e 2.3, tem-se

que:
T

logit(m;) = In 1

i

E(Y,) = mym; = p;

; :
Hi = In : — 91' = In ai
T m; — W
a(@)=¢=1
b(8;) = m;In(1 + %)
0;
b'(6;) = M0 = M
b"(6;) _er V, = V() = = ( )
12 1(1 + 361)2 14 14 12 mi 12 14
ni = x;rﬂ
g) =n;=1In Hi = 60; (funcao de ligacdo candnica)
m; — [l
1 _ _ mieni
g m)=u = 1tem
m; 1
g'(u) = — =

wi(m; — ) Vi
Os resultados apresentados acima s3o necessarios para a constru¢do das matrizes

envolvidas na estimag¢do do vetor de pardmetros .
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T
X111 X12 1p]  [x1 Y1 B1 my
X21 X22 "t Xop

Xn1 Xn2 0 Xpp Yn ,Bp my

X11B1 + X12B2 + - + X1y xIB
n=Xpg = X151 + xzz,ﬁ’z: + o+ XopBp _ xg:ﬁ
Xn1B1 + Xn2f2 + 0+ XnpBp X, B

As seguintes matrizes sdo necessarias para o desenvolvimento do algoritmo de

estimacao:
eni
, onde u; = m;——
Mnxl nLll 11 + enl
pi(m; — ;)
Vn><1) onde Vi = T

ann, W = dlag(Vl, Vz, ey ]/Tl)
G G=WL = diag(1/Vy, 1/V,, .., 1/V)

(1) Estimativa inicial paraze 8

Ui =Yyi

2V =) =g) =1n

Yi

m; —Y;

3(2) = (XTW(l)X)_leW(l)n(U, sendo Wi(l) _ yi(m; —y;)
m;

(ii) Cdlculo de g™+D

(1°) Obtencgdo das estimativas de g e u

p
Th'(m) = Z xl’rﬁr(m)
r=1
(m)
my _ e’
i 1+ em™

(2%) Obtengdo das estimativas de z e W
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(m) (m) m; (m)
) =n. + L —
“ g ;™ (m; — ;™) (yl A )

Hi(m) ( _ (m))
1+ em™ Y H

w1 (my — ;)
m;

Ui (m)

14 em™

(3°) Obtengdo da estimativa de 8

B = (XTWMX) "XTWMz™), m > 2, até que
p ( (m+1) (m)>2
T T
(m)
r=1 Brm

Como pode ser observado em (2.9), se para algum i, y; = 0 ou y; = m;, ndo sera

possivel o calculo do valor inicial de z. Esse problema ¢ resolvido através de um ajuste

para o valor de y chamado de penalizagao.

2.7 Outras estimativas

A partir de 8, a estimativa do vetor de pardmetros B obtida pelo MNR, pode-se

calcular todas as outras estimativas e realizar teste de hipoteses:

a) Vetor preditor linear:
p
M = Z XirBr

r=1

b) Vetor média
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b= en
¢) Matriz de pesos
o
o1+ el

d) Vetor escore

e) Matriz de informagao de Fisher

f) Chance

A~

PPN T TH A
logit(;) = In 1 =x; B =1;

A~

i

chance(#t;) = e
g) Razao de chances

OR(x;,x;) = e F,
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CAPITULO 3 - REGRESSAO LOGISTICA COM EFEITO ALEATORIO

Dados binarios correlacionados ocorrem frequentemente em muitos campos de
estudo e podem ter diferentes delineamentos, como os dados longitudinais onde as
respostas sao mensuradas no mesmo individuo repetidamente ao longo do tempo,
estudos genéticos onde membros de uma familia estdo intimamente relacionados, ou
estudos em agricultura onde os agrupamentos sdao naturalmente definidos. Nao
importando como o estudo foi desenvolvido, é preciso incorporar a correlagdo no
modelo para obter as estimativas corretas e tirar as conclusdes apropriadas (LARSEN et
al, 2000). Tal incorporagdo dd origem aos modelos mistos que apresentam na sua
estrutura tanto parametros para os efeitos fixos como para os efeitos aleatorios.

Pinheiro e Bates (2000) afirmam que modelos mistos, proporcionam uma
ferramenta poderosa para andlise de dados em grupo, cuja popularidade crescente ¢
explicada pela flexibilidade na modelagem da correlacdo intragrupo.

Porém, ha muitas controvérsias sobre o conceito de efeito aleatorio e,
consequentemente sobre seu uso, modelagem, andlise e inferéncia. Em alguns casos,
como mostra Merlo (2003), o efeito aleatério ¢ encarado apenas como um fator de
perturbagcdo que pode ser ajustado na analise e nao explicitamente investigado. Outros
problemas aparecem na modelagem multinivel, onde, segundo Larsen e Merlo (2005) a
particdo da variancia em diferentes niveis ¢ condi¢do sine qua non, mas, contrariamente
ao que acontece com as variaveis com distribui¢do normal, as componentes de variancia
para as variaveis respostas dicotomicas sdo dificeis de investigar. For¢ando a
interpretacdo pelos esquemas classicos pode-se levar a impropriedade e a perda da
informacao.

Em regressdo logistica, Larsen representa um expoente no estudo do efeito
aleatorio, fazendo consideracdes, propondo e difundindo um método pratico de
interpretacdo deste tipo de modelo: a razdo de chances mediana e seu intervalo
percentilico (LARSEN et al., 2000; LARSEN; MERLO, 2005; LARSEN, 2006;
MERLO et al.,, 2006). Seu objetivo ¢ apresentar uma interpretacdo para modelos
logisticos mistos com a mesma intuicdo e facilidade que os modelos de efeito fixo
apresentam através da razdo de chances. Detalhes desta proposta serdo vistas no
desenvolvimento deste capitulo.

Larsen et al. (2000) apresentam trés possibilidades diferentes de modelagem

conjunta: modelos threshold (ASHFORD e SOWDEN, 1972), método GEE (ZEGER et
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al., 1988; LINDSEY ¢ LAMBERT, 1988) ¢ modelos de efeito aleatorio (WILLIAMS,
1975; STIRATELLI et al., 1984). Como em seus estudos, neste também serd enfocado o

terceiro caso, através de um modelo de regressao logistica com efeito aleatorio.

3.1 Efeito aleatorio

Modelos mistos de regressdo logistica sd3o aqueles que apresentam na sua
estrutura tanto efeitos fixos como efeitos aleatérios. Os efeitos fixos sdo parametros
associados a uma populacdo como um todo ou com certo nivel de fator experimental.
Os efeitos aleatdrios estdo associados com uma unidade experimental individual tomada
aleatoriamente da populacdo. Segundo Pinheiro e Bates (2000) modelos mistos sdo
usados primariamente para descrever relacdes entre a variavel resposta e alguma
explicativa dos dados, os quais podem ser agrupados segundo um ou mais fatores de
classificagdo. Constituem exemplos de dados agrupados os dados longitudinais,
medidas repetidas sobre os dados, dados multinivel e delineamentos em bloco.

Pinheiro e Bates (2000) afirmam que determinar o que ¢ efeito fixo ou efeito
aleatorio num experimento pode depender do objetivo do mesmo. Este pensamento
coaduna com o de Littell, Freund e Spector (1991) que afirmam que uma diferenca
chave entre efeito aleatorio e fixo € o tipo de informagdo que se quer analisar dos
efeitos. No caso de efeitos fixos, normalmente deseja-se fazer comparagdes entre seus
niveis. No caso de efeitos aleatorios, deseja-se saber o quanto este influencia a variancia
da variavel dependente.

Para elucidar tal pensamento, Pinheiro e Bates (2000) fazem uso de um exemplo
envolvendo trilhos de uma ferrovia, cujas consideragdes estdo resumidas nos proximos
paragrafos.

Seis trilhos sdo tomados aleatoriamente e testados trés vezes cada para medir o
tempo que certo tipo de onda ultrassonica leva para percorrer toda a extensdo do trilho.
As quantidades que os engenheiros podem estar interessados em estimar neste
experimento sdo o tempo médio de travessia num trilho “tipico”, a variacdo na média de
travessia entre os trilhos, e a variacdo observada na travessia para um unico trilho. Se o
que se deseja ¢ fazer inferéncias sobre aqueles particulares niveis de fatores que foram

usados no experimento, o experimento pode ser analisado por um modelo de efeito fixo;
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caso o interesse resida em fazer inferéncias sobre a populagao da qual se extraiu esses
niveis, entdo um modelo misto deve ser utilizado.
Ignorando a estrutura de dados em grupo, tem-se o seguinte modelo de efeito fixo:
yij = ,B + El'j! i = 1, v, M, ] = 1, ., ng,
em que y;; € o tempo de travessia observado na j-€sima observacdo do trilho i, f € o

tempo médio de travessia; €;; ¢ o erro associado a observagdo ij, iid, com distribui¢ao

J
N(0, 62); M é o niimero de trilhos — igual a 6, neste exemplo — e n; é o nimero de
observagoes sobre o trilho i —igual a 3 para todos os trilhos.

Neste modelo o “efeito de grupo” estd incorporado ao residuo, com idéntico
significado para cada trilho, levando a uma estimativa exagerada da variabilidade dentro
do trilho.

Ainda considerando um modelo de efeito fixo, mas incorporando o “efeito de
trilho” para o tempo de travessia apresentando uma média separada para cada trilho:

yij=PBitej i=1..,M j=1,.,n,
onde fB; representa a média do tempo de travessia no trilho i. Os erros €;; sdo assumidos
iid, com distribui¢do N(0, o2).

Neste caso, os erros ficam consideravelmente menores que no modelo anterior.
Porém, neste modelo so ¢ possivel avaliar o efeito de cada trilho, visto que ndo ha uma
representacdo para o conjunto de trilhos.

Se o interesse reside na populacdo de trilhos da qual foi retirada a amostra, um
modelo com efeito aleatério contorna este problema, tratando o efeito de trilho como
uma variagdo aleatdria em torno da média populacional. O modelo a seguir ajuda a
motivar o modelo de efeito aleatorio para os dados dos trilhos:

vij =B+ (B — B) + €,
onde f=Y%,B;/6 representa o tempo médio de travessia pelos trilhos no
experimento.

No modelo de efeito aleatorio a média 5 é substituida pela média sobre toda a
populacao de trilhos e o desvio (,Bi — E) ¢ substituido por variaveis aleatérias cuja
distribuicdo devera ser estimada:

Yij = B+ b + €,
sendo f a média de travessia na populagdo de trilhos, b; ¢ a variavel aleatoria
representando o desvio da média de tempo do i-ésimo trilho em relacdo a média

populacional e €;; representa o desvio do tempo de travessia da observagdo j no trilho i

em relacdao em relacao ao tempo médio do trilho i.
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Kreft e De Leeuw (1998) apresentam uma interpretagdo geométrica para o modelo
com efeito aleatério y;; = a; + bt em estudos de crescimento, no qual a; representa o
efeito aleatorio entre os individuos e b € o efeito fixo do tempo. Assim, o modelo que
apresenta intercepto a; flutuante e inclinagao fixa b corresponde a linhas paralelas para
diferentes individuos i (Figura 1(a)).

Uma generalizagao desta interpretagdo pode ser feita para outros modelos mistos
com efeito aleatorio no intercepto:

vij = (Bo + 8i) + Brx; + e,

onde §; representa o efeito aleatorio dentro do nivel /.

Neste caso, o intercepto ¢ dado por (,80 +6 j) e a inclinacdo fixa da reta ¢ dada

por B; (Figura 1(0)).

as

a;
a

v

B 4
B

(a) (b)
Figura 1 — Efeito aleatério no intercepto: (a) y;; = a; + bt; (b) yi; = (ﬁo + 6]-)+/31Xi

Snijders (2005) afirma que normalmente — embora ndo necessariamente — um
efeito modelado como aleatério é assumido como tendo distribuicdo normal. Porém,
nem sempre isto estd de acordo com a realidade, levando a resultados viesados. A
alternativa de usar distribui¢des ndo normais pode ser complicada, mas ja existem
métodos de estimacdo para tal, como os modelos de fragilidade gama. Finalizando,
Weber (2011) lembra que toda heterogeneidade ndo modelada ¢ incorporada ao erro

aleatorio, inflacionando-o.

3.2 Modelo logistico com efeito aleatdrio no intercepto

Neste estudo sera usado o modelo logistico com efeito aleatério no intercepto. A

notagdo utilizada € a constante em Larsen et al. (2000).
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Seja Y; uma varidvel aleatéria com distribuicdo de Bernoulli, para i = 1, ..., N,

probabilidade dada por:

exp{n;}
PY;=1ln) = 1T exp*l{n-}' sendo 1; = x;8 + z;u, 3.1
12

onde :
Bpx1 € o vetor de pardmetros dos efeitos fixos,
X yxp € a matriz para os efeitos fixos € x; € a i-€sima linha dessa matriz,
u,,; ¢ o vetor que contém os efeitos aleatorios, os quais seguem distribuicdo normal
com média 0 e matriz de variancia X, e
Z,«» € a matriz para os efeitos aleatorios e z; ¢ a i-¢sima linha dessa matriz.
O vetor U pode ser pensado como um vetor de covaridveis nao mensuraveis usado

como meio de modelar a heterogeneidade ou modelar dados correlacionados.

3.3 Razéo de chances

Em regressdo logistica com efeito aleatdrio, a razdo de chances pode ter a mesma
interpretacao intuitiva que na regressao logistica simples. Porém, o efeito aleatorio ndo ¢
observavel, o que faz com que o estimador da razdo de chances seja dado por uma
férmula mais complexa.

Larsen et al. (2000), consideram que em presenga de efeito aleatorio a razdo de
chances é uma variavel aleatoria e propdem uma interpretacdo baseada na mediana, isto
¢, a razao de chances mediana (MOR), tanto para o efeito aleatério como para o efeito
fixo, associando a este Ultimo o intervalo percentilico da razao de chances (IOR).

Todos os célculos e interpretagdes dados a seguir estdo baseados na proposta de
Larsen et al. (2000) com acréscimo de detalhes de Larsen e Merlo (2005).

Por defini¢do, a razdo de chances entre duas medidas 7; e i, tem a forma seguinte:

chance(Yi1 =1|x = xl-l) = e'la
chance(Yi2 = 1|X = x;,) = ez,
OR = exp(n;, —1:,)
= exp|(x;, — x;,)B + (z;, — z;,)u]
Assim, a OR pode ser escrita como:

OR = exp(k + w - v) 3.1)
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onde k = (x;, — x;,)B, w? = (z;, — 2;,))2(z;, — ziz)T ev~N(0,1).

Desta forma, a razdo de chances ndo ¢ mais um parametro fixo, mas uma variavel
aleatoria, produzindo reflexos na interpretacdo do modelo. Possui, também, duas partes
distintas: uma associada aos pardmetros de efeito fixo e outra associada ao efeito
aleatdrio.

Para ilustragdo e esclarecimento dos conceitos serda adotado o exemplo das
pocilgas, presente em Larsen et al. (2000).

Para investigar a ocorréncia de Ascaris suum (lombriga) em porcos, amostras de
fezes foram retiradas de 1016 porcos de abate e fémeas na Dinamarca. Dois tipos
diferentes de pocilgas foram incluidas no estudo, a convencional e a chamada de SPF.
Os dados parciais obtidos a partir de 72 pocilgas convencionais ¢ 36 SPF encontram-se
em Larsen et al. (2000). O objetivo foi investigar se os porcos em pocilgas SPF t€ém um
menor risco de serem infectados do que os porcos em pocilgas convencionais e, em caso
afirmativo, quantificar esta diferenca. Supds-se que cada pocilga tem seu proprio nivel
de infeccdo. Para modelar esta heterogeneidade entre as pocilgas, foi utilizada a
regressao logistica com efeito aleatério como em (3.1), onde X ¢ uma matriz de
dimensdo 1016 X 2, com elemento x;; = 1, se o i-ésimo porco pertence a pocilga tipo
Jj; Z € uma matriz 1016 X 108, com elemento z;; = 1, se se o i-€simo porco pertence a
k-ésima pocilga; e £ é uma matriz diagonal 108 X 108, com elementos 2. Os
pardmetros foram estimados usando o SAS, macro GLIMMIX, obtendo Bspr = —3,03,
Beony = —2,14 ¢ 62 = 1,38.

A interpretagcdo da razdo de chances entre as pocilgas convencionais ¢ SPF sendo
avaliada apenas por gPeonv=BspE = 244 — como mostrado em (2.9) — ndo leva em
consideragdo a heterogeneidade das pocilgas explicitamente na interpretagdo dos
efeitos. Larsen et al. (2000) salientam que o tamanho da variancia dentro das proprias
pocilgas sdo releventes porque elas determinam a escala na qual os efeitos fixos podem

ser julgados.

3.3.1 Razao de chances envolvendo o efeito aleatorio

Ao se considerar dois individuos com os mesmos valores de covaridveis para os

efeitos fixos, obtém-se k = 0 na formula (3.1), ficando a razdo de chances sendo dada
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por
OR = exp(w " v)

Larsen et al. (2000) apresentam algumas consideracdes sobre a quantificacao
desta razdo de chances, que sendo uma variavel aleatoria, a ela pode ser atribuida
alguma caracteristica distribucional. Resumidamente, avaliar a OR por sua esperanca
ndo ¢ um bom caminho, pois esta ndo captura a heterogeneidade, isto €, ndo permite
medir a variacdo da OR; avalia-la por sua variancia também ¢ insatisfatorio, visto que
sua distribuicdo ¢ assimétrica. Assim, esses autores propdem a avaliagdo da OR através
da razdo de chances mediana entre a unidade de mais alto risco (maior channce) e a de

mais baixo risco (menor chance), isto é:

3

MOR,jear = med{exp(Jw - v|)} = exp {(D -1 <Z>};

a qual possui propriedades interessantes como:
med{exp(—|w - v])} = [med{exp(Jw - v[)}] ™" e
med{exp(Jw - v|)} = exp{med(Jw - v|)}
O estimador para a MOR fica dado por:

__ 3
MORjeat = exp{ 26291 <Z>}’

onde 62 é a variincia estimada para o efeito aleatorio.

Demonstragao:

Fazendo MOR ot = a e T = exp(lw - v|), onde v ~ N(0, 1), tem-se que
P(T < a) = Plexp(lw - v|) < a]
P(T <a)=Pllw-v| <Ind]
P(T<a)=P[-lna<w-v<lna]

Ina Ina
P(TSa)zP[——SvS—].
W W

Logo,

ri=o(22)-o(-12)

w

Como 3a tal que Fr(a) = 0,5, pode-se reescrever a expressdo acima:

® (ln_a) —o (— ln—a) — 05 (3.2)

w w

Sendo v ~ N(0, 1), portanto, simétrica, conclui-se que
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Substituindo esta ultima expressao na equagao (3.2), obtém-se
Ina Ina
() -1+ (=) =05
) )

Logo,

5 ¢<lna)_3 - cI)(lna)_S
w/) 2 w/) 4

w- o1 (E) =lna=a= exp{a) -1 (E)}
4 4

Portanto,

3
MOR 1ear = €Xp {w -1 (Z)} Como

w? = (z;, — z;,)%(z;, — zl-z)T = w?=202

Tem-se, entdo, que

3
MOR;jear = med{exp(|w - v|)} = exp {w -1 (Z)}

S 3
MORjeat = exp{ 2621 <Z>}

Resumindo, a razdo de chances mediana relativa ao efeito aleatorio representa a
razdo de chances entre os individuos de mais alto e mais baixo riscos, envolvidos com
os mesmos valores de covariaveis para os efeitos fixos.

Utilizando o exemplo das pocilgas, tem-se que
MOR o0t = exp{ 2-1,38- 971 (%)}
= exp{y/2- 1,38 0,6745}
MOR jear = 3,06

Interpretando este resultado, tem-se que entre pocilgas do mesmo tipo, o porco de

mais alto risco tem trés vezes mais chance de estar infectado que o porco de mais baixo
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risco, o que, segundo Larsen et al. (2000) indica uma substancial heterogeneidade entre

as pocilgas de mesmo tipo.

3.3.2 Razao de chances envolvendo o efeito fixo

Para quantificar o efeito fixo entre dois individuos escolhidos aleatoriamente,
cada um dado por um padrao de variaveis explicativas, a razdo de chances tem também
a mesma forma apresentada na expressao (3.1):

OR = exp(k + w - v)

Esta razdo de chances ¢ também uma variavel aleatoria e pelas mesmas razdes
apresentadas no item anterior, Larsen et al. (2000) propdem quantificar esta OR pela
razdo de chances mediana acrescida de um intervalo percentilico da variavel aleatoria V,
perc,(V). Assim, esta razdo de chances mediana representa a medida do efeito fixo entre
duas unidades escolhidas aleatoriamente, cada uma com um determinado padrao de
variaveis explicativas, e o intervalo percentilico reflete a variagdo da razdo de chances
devido ao efeito aleatdrio no preditor linear.

MORg,, = med{exp(k + w - v)} = exp(k) e
IOR = [perc(l_a)/z{exp(rc + w - v)}; perciiq)/2{exp(k + w - v)}].

Esta razdo de chances MOR;;y, refere-se ao objeto especifico em estudo € o IOR
caracteriza ambos o tamanho e a variagdo deste objeto. Note-se que o IOR ndo ¢ um
intervalo de confianga, ¢ apenas uma ilustragdo das estimativas pontuais conjuntas de
parametros fixos e aleatorios.

Os autores sugerem e utilizam em seus estudos um intervalo percentilico que

abrange 80% da variacdo central da OR, isto ¢, a = 0,8. Logo,

IOR = [perc(_o)/2{exp(k + w - V)}; percy1o.8)/2{exp(k + w - v)}]
= [exp(k + w - ©71(0,10)); exp(k + w - ©71(0,90))]

I0R = [exp (i + /267 - @71(0,10) ) ;exp (x + V262 - ©71(0,90))].
Voltando ao exemplo das pocilgas tem-se que

MORfixo = eﬁconv_ESPF = 2,44
IOR = [exp ((—2,14 +3,03) +/2- 1,38 (—1,2816)) ;.
exp ((~2,14 +3,03) +/2-138 - (+1,2816) |
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IOR = [0,291;20,5]

A interpretagdo destes resultados ¢ que, quando se comparam dois porcos tomados
de duas pocilgas escolhidas aleatoriamente, a razdo de chances ira, com uma
probabilidade de 80%, encontrar-se dentro do intervalo do intervalo e, com
probabilidade de 50%, sera maior do que 2,44. Larsen et al. (2000) comentam que um
intervalo desta amplitude sugere que seja importante melhorar a higiene nas pocilgas

como um todo e a busca por outros fatores de risco poderia vir a ser mais frutifera.
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CAPITULO 4 - COMPARACAO DE METODOS DE ESTIMACAO E
PREDICAO EM REGRESSAO LOGISTICA COM EFEITO ALEATORIO

RESUMO: O objetivo deste trabalho foi comparar o desempenho de métodos de
estimagao por maxima verossimilhanga para modelos de regressdo logistica com efeito
aleatorio introduzido no intercepto (méaxima verossimilhanca, maxima verossimilhanca
restrita e aproximagdo de Laplace), utilizando dados simulados e cendrios definidos
levando em consideragdo as caracteristicas ¢ a interpretagdo dos parametros. Pelo
calculo da porcentagem de simulagdes em que a variancia do efeito aleatorio se
apresentou proxima de zero e da determinag¢do do erro quadratico médio (EQM) foi
verificada de forma indireta a acuracia de cada método para cada parametro envolvido
no modelo. Concluiu-se que para a varidncia do efeito aleatorio igual a 0,1, as
estimativas obtidas usando aproximagao de Laplace e ML consideraram que em torno
de 35% os conjuntos de dados provinham de modelo com apenas efeito fixo, sendo
REML mais robusto, considerando apenas 21,4%. As estimativas obtidas por Laplace
apresentaram maior EQM para qualquer um dos parametros estimados, podendo ser
considerado o pior procedimento. ML ¢ REML se equivaleram em termos de EQM,
porém, o ultimo deve ser preferido por ser mais robusto em relagdo a variancia zero. Por
ultimo, a variancia do efeito aleatdrio influencia o EQM de um método, sendo
diretamente proporcional a este.

PALAVRAS-CHAVE: aproximagdo de Laplace, erro quadratico médio, maxima
verossimilhanca, maxima verossimilhanca restrita, modelos lineares generalizados

mistos.

1 Introducéo

Na andlise de dados experimentais ¢ comum a ocorréncia de respostas bindrias,
cuja normalidade ou homocedasticidade dos erros ndo podem ser assumidas, sendo feita
a modelagem da relagdo entre estas variaveis e variaveis explicativas por meio da
regressao logistica. Porém, sob este enfoque, se as observagdes forem correlacionadas,
apresentando heterogeneidade dentro de niveis das varidveis explicativas, a
incorporacdo de efeitos aleatorios ao modelo se faz necessaria.

Os modelos de regressao logistica com efeito aleatorio pertencem a classe dos

modelos lineares generalizados mistos (GLMM), cuja estimagdo de efeitos fixos e
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componentes de varidncia e predicdo de efeitos aleatorios sdo realizadas
simultaneamente, exigindo a utilizagdo de métodos especificos para comportar tal
complexidade.

Ha métodos de estimacdo baseados nos quadrados minimos (LS) como a
ANOVA, na maxima verossimilhanga (ML) e suas generalizagdes, como maxima
quasiverosimilhanga, REML, aproximagdo de Laplace dentre outros. De forma geral, a
identificacdo daqueles mais eficientes ¢ realizada via simula¢do de dados, considerando
diversos cenarios envolvendo diferentes graus de desbalanceamento e diferentes valores
para os parametros e componentes de varidncia. Porém, na maioria dos trabalhos que
envolvem simulacdo (PINHEIRO e BATES, 1995; RAUDENBUSH e YANG e
YOSEF, 2000; CUSTODIO ¢ BARBIN, 2005), os valores paramétricos sdo assumidos
de forma empirica, ndo levando em consideragdo aspectos teoéricos da regressdao
logistica com efeito aleatorio.

Tendo em vista a comparagao de métodos de estimagao para modelos nao lineares
mistos, como ¢ o caso dos GLMM, Pinheiro e Bates (1995) via analise de dados reais e
de simulacdo, relatam que a aproximag¢do de Lapalace e quadratura Gaussiana
apresentaram-se igualmente eficientes, enquanto o REML mostrou-se adequado apenas
para parte dos modelos considerados. Com respeito ao modelo logistico com efeito
aleatorio, Raudenbush, Yang e Yosef (2000) compararam diferentes métodos baseados
em ML e ML penalizada via simulacdo de dados sob diferentes cenarios e concluiram
que a aproximagdo de Laplace apresentou maior precisdo e eficiéncia computacional.
Utilizando este mesmo modelo, Custédio e Barbin (2005) também utilizaram técnicas
de simulagdo e verificaram que os métodos de maxima quasiverossimilhanga (QV) e
maxima verossimilhanga (LM) ndo apresentaram diferencas significativas entre si.
Embora estes varios estudos tenham sido conduzidos tendo em vista a comparagdo de
métodos de estimagdo, ndo ha relatos de estudos que comparem especificamente os
métodos de aproximag¢dao de Laplace, ML e REML e que apresentem aspectos
computacionais detalhados em relacdo aos mesmos.

Diante do exposto, objetivou-se avaliar por meio de técnicas de simulagdo o
desempenho de diferentes abordagens de estimacdo (aproximagdo de Laplace, ML e
REML) considerando o modelo de regressao logistica com efeito aleatorio introduzido
no intercepto. Além disso, objetivou-se também apresentar de forma detalhada a
construcdo dos cenarios de simulacdo levando em consideragdo a interpretacdo dos

parametros e as caracteristicas da regressao logistica.
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2 Material e métodos

2.1 Métodos de estimacao para modelos lineares generalizados mistos

O modelo de regressdo logistica com efeito aleatério no intercepto (LARSEN,

2000) ¢ dado por:
ellij
Ty =¥ ol sendo 7;; = (,80 + uj) +xB e my; = P(yij = 1|X = x) (1)

cuja linearizacdo leva a:
T[ij

logit(m;;) = In T — =iy
ij

Nestas expressdes tem-se que: 7;; € o preditor linear da i-ésima observagdo
inserida na parcela j; x ¢ o tratamento associado a observacdao: 0 para o tratamento
referéncia e 1 para o tratamento com maior probabilidade de sucesso (tratamento 1); 5,
¢ o efeito associado ao tratamento referéncia; f € o efeito associado ao tratamento 1; u;
¢ o efeito aleatorio associado a j-ésima parcela, com u; ~ N (0, 02). A equagdo do
preditor linear pode ser reescrita em termos matriciais da seguinte forma:

n=Xp+Zu, (2)

em que: M1 € 0 vetor contendo os valores dos preditores lineares, Xy, € a
matriz de incidéncia para os efeitos fixos, B,x; € 0 vetor de de efeitos fixos (variaveis
explicativas), Z,,», ¢ a matriz de incidéncia para os efeitos aleatorios e u,.; € o vetor de
efeitos aleatdrios, os quais seguem distribuicdo normal com média O e matriz de
covariancias £ = ¢21, sendo | uma matriz identidade.

As estimativas dos efeitos fixos () e do componente de variancia (1), bem como
as predi¢des dos efeitos aleatérios (0:2) do modelo apresentado em (2) podem ser

obtidas considerando a formulag¢do geral das equagdo dos modelos mistos dada por

(RESENDE e BIELE, 2002):

X's'x  x's7iz ] [g] _ 3)

Z's'x 7Z's71z+ 371

XTS—ly*
ZTs iyt
em que S~ ¢ matriz com termos diagonais dados por m;;(1 — ;) aiz; O'EZL ¢ variancia
€L
residual na escala latente, igual a w2/3 para a fungdo de ligagdo logito (RESENDE,
2002); e y* = g(y) = g(m) + (y —m)g' (7).
Assim tem-se:
Yij — Tij

Y (1 - my)
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Tij Yij — Tj
= log .
1—m;  m(1 —myy)

Uma vez que o sistema apresentado em (3) é ndo linear quando se assume 02
como desconhecida, métodos de estimacdo baseados em processos iterativos precisam
ser utilizados.

O método da maxima verossimilhanca (ML) consiste em maximizar a fungao
densidade de probabilidade das observagdes em relacdo aos efeitos fixos e aos
componentes de variancia. O método ¢ iterativo e fornece sempre estimativas ndo
negativas das componentes de varidncia, desde que valores iniciais ndo negativos
sejam dados. As estimativas sdo viesadas, pois o método nao leva em conta a perda de
graus de liberdade resultante da estimagdo dos efeitos fixos (PEREIRA e FERREIRA,
2008).

A aproximacdo de Laplace ¢ usado como alternativa para determinar uma
aproximacao da funcdo log-verossimilhanga através de uma série de Taylor de segunda
ordem, produzindo a log-verossimilhanca perfilada aproximada (BATES, 2011). A
avaliacdo de cada valor estimado dos parametros da log-verossimilhanga perfilada
requer a solucdo de um sistema ndo linear de quadrados minimos penalizados,
simultaneamente para ambos os parametros u e B do preditor linear.

O método da maxima verossimilhanga restrita (REML) ¢ uma modificagdo do
método da ML proposta por Patterson e Thompson (1971), na qual a parte da funcao de
verossimilhanga que ¢ invariante a X8 ¢ maximizada. Os estimadores REML levam em
conta os graus de liberdade envolvidos nas estimativas dos efeitos fixos (CAMARINHA
FILHO, 2003), eliminando o viés quando os dados sdao balanceados (SEARLE, 1987).

Para implementagdo computacional dos métodos citados, empregou-se o software
R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2011) por meio dos pacotes /me4 (BATES e
MAECHLER e BOLKER, 2011) e nlme (PINHEIRO et al., 2012). O primeiro foi
utilizado para o método de aproximagao de Laplace via fungdo /mer; ja o segundo foi
utilizado para os métodos ML e REML.

A porcentagem de simulagdes por cenério nas quais o2 =~ 0 foi considerada um
avaliador de qualidade dos métodos, sendo que quanto menor tal porcentagem, melhor o
método, uma vez que simulou-se sob a hipotese de modelo aleatério (o2 > 0). Para
avaliar o viés e a variancia dos estimadores de forma conjunta, utilizou-se o Erro
Quadratico Médio (EQM) considerando as estimativas dos pardmetros (B, 5 e 2)

proporcionadas pelos diferentes métodos.

58



_ (6; - 9)2

EQMg "

2.2 Simulacéo

O estudo de simulagdo foi conduzido da seguinte forma: (i) atribui¢ao de valores
para By, B e o2, segundo defini¢do detalhada dos cendrios apresentada posteriormente;
(ii) inclusdo dos efeitos aleatorios (u;) em cada parcela gerados de uma distribuigdo
normal com média 0 e varidncia ¢2; (iii) determinagio dos valores de nij € de m;;
conforme expressao (1); (iv) geragdo de wuma varidvel aleatoria auxiliar
k;; ~ Uniforme[0, 1] para determinagdo da observagdo y a partir do seguinte critério:
se k;j <m;j, entdo y = 1, caso contrario, y = 0; (v) analise dos conjuntos de dados
gerados via fungdes do software R anteriormente especificadas para cada método
utilizado, de tal forma que apenas foram consideradas andlises validas aquelas nas quais
problemas de convergéncia (falsa convergéncia ou convergéncia singular) ndo foram
detectados. Os codigos referentes aos itens (i) a (v) encontram-se disponibilizados no
seguinte endereco eletronico: http://www.det.ufv.br/~sebastiao/.

Foram realizadas 1.000 simulac¢des para cada um dos 33 cendrios considerados.
Cada cenario simulava um experimento com delineamento inteiramente casualizado,
composto de 2 tratamentos, 4 repeti¢des com 50 observagdes cada uma, totalizando 8
parcelas (caracterizadas como efeitos aleatorios) (RESENDE ¢ DUARTE, 2007) e 400
observagdes por cenario. O nimero de repetigdes ¢ de observagdes por repeticao foi
baseado em um experimento (OLIVEIRA, 2009) para avaliar a germinacdo de sementes

de pinhdo-manso (Jatropha curcas L.).
2.3 Cenarios

Conforme relatado anteriormente, os cendrios foram definidos por meio de
combinagdes de valores S, f e ;2. Os valores para a variancia do efeito aleatério, 6.2,
foram definidos considerando graus diferentes de heterogeneidade entre as parcelas do
experimento, a qual pode ser avaliada através da razao de chances mediana (MORjjcar)
(LARSEN et al., 2000). Esta representa a razdo de chances entre os individuos de mais
alto e mais baixo riscos assumindo os mesmos valores para os efeitos fixos, e ¢ dada

por:
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MOR jj0at = exp{ 262 @71 G)} = exp{ 262+ 0,6745}, sendo @71 G) 0

valor resultante da inversa da fungdo Normal acumulada avaliada em %. Assim,

A2 (lnIW_O\Raleat)2

In MOR 10, = 0,6745,/262, e 6 S9005 Foram considerados os seguintes

valores para g2 : 0,10, 1,00 e 2,00, correspondentes, respectivamente, aos valores 1,35,
2,60 e 3,85 de MORye,. Para maior facilidade de interpretacdo de tais valores,
considerando um exemplo na area de germinagdo de sementes, a MORyes = 1,35
representa que a melhor semente tem 1,35 vezes mais chance de germinagdo (aumento
de 35% na chance de germinacdo) que a pior, dado que ambas compdem o mesmo
tratamento, porém em parcelas diferentes. Assim, os valores escolhidos para a MOR ,jeut
representam diferentes graus de heterogeneidade entre as parcelas.

Os valores de B, foram especificados de acordo com a probabilidade de

To

ocorréncia de sucesso do tratamento referéncia (my), sendo [, =In e

1—7'[0
o = P(Y = 1|x = 0). Foram considerados os seguintes valores para B,: -2,20,-0,85 €

0,41, correspondentes, respectivamente, aos valores 0,10, 0,30 ¢ 0,60 de 7.

A
)
C
e = 0,88
A
A = 0,50
D

B
g = 0’12

XB XA Xc X

Figura 1 — Pontos relevantes da sigmoide: A ¢ o nivel mediano de efetividade, B e C sdo
pontos de estabilizacao.

Para a defini¢do de valores de f levou-se em consideracdo as caracteristicas da
curva de regressao logistica, a sigmoide, mostradas na Figura 1. O ponto A representa o
nivel mediano de efetividade (AGRESTI, 2002), isto ¢, onde as probabilidades de
sucesso ¢ de fracasso sdo iguais (wa(xa) = 0,50). Os pontos B e C sdo os pontos de
estabilizacao ou deflexdo (VENEGAS e HARRIS e SIMON, 1998), de forma que
variagdes em x (varidvel explicativa) antes de xg e depois de xc acarretam variagcdes
infimas em relagcdo a z(x). Uma vez que os valores de 7 nos pontos A, B e C sdo,

respectivamente, sempre 0,50, 0,12 e 0,88, assumiu-se também valores intermediarios,
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0,35 ¢ 0,65, correspondentes aos pontos D e E. Tais valores de m(x), juntamente com os
valores ja previamente estabelecidos de f,, possibilitaram a obten¢do dos valores de S

(Tabela 1), por meio da expressao:
B =1In

diferentes efeitos associados ao tratamento 1 (considerado como sendo aquele de maior

T

1-m

- — By, onde m; = P(Y = 1|x = 1). Estes valores de S refletem
1

probabilidade de sucesso).

Tabela 1 — Valores de 8 dados os valores de 7r; e de 3

By
T

0,10 0,30 0,60
0,12 0,20 ; ]
0,35 1,58 0,23 -
0,50 2,20 0,85 -
0,65 2,82 1,47 0,21
0,88 4,19 2,84 1,59

Associando-se aos valores de e B presentes na Tabela 1 aos valores de o2

iguais a 0,10, 1,00 e 2,00, foram obtidos os 33 cendrios para simulagao.
3 Resultados e discussao

Com o intuito de avaliar a capacidade dos métodos em produzir g7 > 0, foram
calculadas as porcentagens de simulagdes por cenario nas quais 0,2 ~ 0 (Tabela 2). Os
resultados mostraram que em média, ao simular assumindo ¢ = 0,1, o método da
aproximagdo de Laplace e o ML proporcionaram estimativas de variancia o2 ~ 0 para
35,7 e 33,5% das simulagdes, respectivamente; enquanto que para o REML tal
porcentagem foi significativamente menor, sendo esta 21,4%. Para os valores de o2
iguais a 1 e 2, em média todos os métodos apresentaram valores insignificantes para a
referida porcentagem. Portanto, estes resultados indicam que o método REML ¢ mais
robusto em relacao a estimacdo de componentes de variadncia iguais a zero ao se assumir
modelos de regressdo logistica com efeito aleatorio no intercepto.

Tendo em vista a grande quantidade de cendrios contemplados, e a redundancia
dos resultados apresentados pelos mesmos, realizou-se uma filtragem a fim de se
explorar apenas resultados provenientes de cenarios contrastantes. Os cendrios

escolhidos sdo apresentados na Tabela 3.
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Tabela 2 — Percentual de variancias do efeito aleatorio estimadas menores que 10

o2 = 0,10 o2 = 1,00 o2 = 2,00

Cenario Laplace ML REML Cenario Laplace ML REML Cenario Laplace ML REML

Cl 48,1 49,5 304 C2 3,1 3,7 1,9 C3 1,2 4 1.8
C4 38 304 195 C5 2 2,7 1,6 C6 0,8 1,2 08
C7 37,9 29,1 204 C8 2,2 2 0,9 C9 0,5 04 0.2
C10 37 29,2 20,1 Cl1 1,2 25 12 Cl12 04 08 03
C13 49,2 50,5 31,9 Cl4 3,5 3,6 2 CI5 2,1 2,1 1,1
Clé6 35,7 32 18,7 C17 0,8 09 05 CI8 02 02 0,1
C19 15,8 27,7 15,8 C20 0,6 08 03 C21 0 0,1 0
C22 30 30,3 184 C23 0,7 09 05 C24 0,1 0,1 0,1
C25 36,1 31,9 20,7 C26 1,6 L8 09 C27 0,3 04 0,1
C28 28 283 17,7 C29 0,9 1 0,3 C30 0,1 0,1 0
C31 36,9 299 21,7 C32 1,5 L8 1,1 C33 06 09 05
Média 35,7 33,5 21,4 6 20 1,0 0,6 0,7 05

Tabela 3 — Cenarios selecionados

Cenérios Bo B o2 o Ty
C4 -2,20 1,58 0,10
C5 -2,20 1,58 1,00 0,10 0,35
Cé6 -2,20 1,58 2,00
C19 -0,85 0,85 0,10
C20 -0,85 0,85 1,00 0,30 0,50
C21 -0,85 0,85 2,00
C31 0,41 1,59 0,10
C32 0,41 1,59 1,00 0,60 0,88
C33 0,41 1,59 2,00

Na Figura 2 s3o apresentados os valores de EQM produzidos pelos métodos
utilizados considerando cada um dos cenarios da Tabela 3. Nota-se nesta Figura que a
eficiéncia da estimagdo dos parAmetros fB,, 5 e g2 foi claramente influenciada pelos
valores de 62, de forma que os valores de EQM aumentaram proporcionalmente ao
aumento dos valores de ¢2. De forma geral, entende-se que quanto maior o valor de ¢;2,
maior a heterogeneidade dentro de niveis das varidveis explicativas, e realmente menos
precisas serdo as estimativas obtidas.

Nota-se ainda na referida Figura, que os métodos ML e REML superaram, em

relacdo ao desempenho na estimagdo, o método de aproximagdo de Laplace. Esta
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superioridade ¢ diretamente proporcional ao aumento dos valores de o2, de forma que
em situacdes experimentais com elevada heterogeneidade dentro de niveis das varidveis
explicativas, o método de aproximagao de Laplace deve ser evitado.

Tendo em vista que o0 método REML foi mais robusto em relagdo a estimagdo de
componentes de variancia iguais a zero (Tabela 1) e sua eficiéncia de estimagdo quanto
aos valores de EQM na Figura 2, o0 mesmo foi considerado como sendo o método mais
admissivel nas condi¢des do presente trabalho.

Até o presente momento, exaltou-se a relevincia de o2 para se avaliar a
eficiéncia dos métodos, porém, também ¢ possivel verificar resultados interessantes
fixando valores de ¢ e avaliando a relevancia de combinagdes de B, e B (valores de
m, € ™, na Tabela 3) na avaliagdo dos métodos. Dessa forma, ao se considerar o maior
valor de ¢ (2,00) nota-se, especificamente nas Figuras 2(a) e 2(c), que os menores
valores de EQM foram observados para o cendrio C21 que contempla o valor
m; = 0,50 (iguais probabilidades de sucesso e fracasso). Com relacdo a isto, Abdel-
Azim e Berger (1999) e Garcia (2010) relataram que a qualidade de ajuste de GLMM
para dados bindrios aumenta em fun¢do da diminuicdo das diferencas entre as
probabilidades de sucesso e fracasso, e fazendo 1 = 1 — 7 = 1/2 obtém-se a melhor

aproximacao para uma distribui¢do normal.
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Figura 2 — EQM para comparacdo entre os métodos da aproximagao de Laplace, ML e
REML: (a) para o intercepto; (b) para o parametro regressor; € (¢) para a variancia do
efeito aleatorio
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Conclusoes

Ao se assumir modelos de regressdo logistica com efeito aleatorio no intercepto,
nas simulagdes em que a variancia do efeito aleatério foi igual a 0,1, o método da
aproximacgdo de Laplace e o ML tenderam a considerar que em torno de 35% dos
conjuntos de dados possuiam apenas efeito fixo, sendo o método REML mais robusto
em relagdo a estimagao de componentes de variancia diferentes de zero. Os métodos
ML e REML apresentaram praticamente mesmo desempenho para todos os parametros
estimados. Verificou-se que o desempenho na estima¢do do intercepto, do pardmetro
regressor ¢ da varidncia do efeito aleatdrio foram inversamente proporcionais a
variancia do efeito aleatério paramétrica. Ao se considerar a varidncia do efeito
aleatorio igual a 2,00, obteve-se melhor desempenho nas estimativas do intercepto ¢ da
variancia do efeito aleatério quando as probabilidades de sucesso e fracasso do

tratamento alternativo (tratamento 1) eram iguais.
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approximation), using simulated data and defined scenes considering characteristics and
interpretation parameters. By calculating the percentage of simulations in which the
variance of the random effects were close to zero and determining the mean square error
(MSE) was measured indirectly the accuracy of each method for each parameter
involved in the model. It was concluded that for the variance of the random effect equal
to 0.1, the estimates obtained using the Laplace approximation and ML considered that
about 35% the data sets came from model with only fixed effect, being REML more
robust, considering just 21.4%. Estimates obtained by Laplace showed higher MSE for

any parameters estimated, can be considered the worst procedure. ML and REML were
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equivalent in terms of MSE, however, the latter should be preferred to be more robust
with respect to zero variance. Finally, the variance of the random influences EQM of
method, being directly proportional to this.

KEY WORDS: generalized linear mixed models, Laplace’s method, maximum

likelihood, mean squared error, restricted maximum likelihood.
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CAPITULO 5 - REGRESSAO LOGISTICA COM EFEITO ALEATORIO

APLICADA NA GERMINACAO DE SEMENTES DE PINHAO-MANSO

MIXED LOGISTIC REGRESSION APPLIED ON SEED GERMINATION

OF PHYSIC NUT

RESUMO

O objetivo deste trabalho foi ajustar um modelo de regressdo logistica com efeito
aleatorio no intercepto aos dados provenientes de um experimento de germinagdo de
pinhdo-manso (Jatropha curcas L.), envolvendo os substratos rolo de papel, sobre
papel, entre areia e sobre areia, e classificar os substratos pela a razdo de chances
mediana, fazendo um paralelo com o resultado obtido pelo teste de Tukey para
comparagdo de médias. Concluiu-se que a chance de germinagdo do substrato entre
areia (EA), utilizando a razdo de chances mediana, se mostrou superior ao sobre papel
(SP), porém para outras combinagdes de substratos, esta se apresentou inconclusiva,
resultado este também obtido a partir do teste de Tukey. A razdo de chances para o
efeito aleatdrio apontou consideravel heterogeneidade de germinacdo de sementes em
unidades diferentes de um mesmo substrato. Tal heterogeneidade comprometeu as
analises inferenciais para o experimento.
Palavras-chave: intervalo percentilico, Jatropha curcas L., maxima verossimilhanga

restrita, pinhdo-manso, razdo de chances mediana, teste de Tukey.

ABSTRACT
The objective of this work was to adjust a logistic mixed model with random
effect on intercept for data from an experiment of germination of physic nut (Jatropha

curcas L.), involving the substrate paper roll, on paper, between sand and on sand, and
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classify the substrates by the median odds ratio, making a parallel with the result
obtained by the Tukey’s test for comparison means. It was concluded that the chance of
germination of between sand substrate (BS), using the odds ratio median, was
statistically better than on paper (OP), but for other combinations of substrates, it
appeared inconclusive, similarly result obtained from the Tukey’s test. The odds ratio
for the random effect showed considerable heterogeneity of seed germination in
different units of the same substrate. Such heterogeneity compromised the inferential
analyzes for the experiment.

Key words: Jatropha curcas L., median odds ratio, percentile interval, physic nut,

restricted maximum likelihood, Tukey’s test.

INTRODUCAO

O pinhdo-manso (Jatropha curcas L.) é uma planta da familia das
Euphorbiaceae, que se destacou por ser uma oleaginosa com caracteristicas ideais para
a obtencdo do biodiesel (CARNIELLI, 2003) e na reestruturacdo de area degradadas. O
cultivo em larga escala do pinhdo-manso pode ser limitado pela baixa germinagao das
sementes e heterogeneidade dos gendtipos (CARVALHO, 2010). Experimentos em
laboratério envolvendo diversos substratos de germinagdo procuram estudar a influéncia
tanto na porcentagem de germina¢do quanto na determinag¢do do vigor das plantulas
(BEWLEY & BLACK, 1994). Sob este aspecto, a andlise estatistica desses dados
constitui importante ferramenta para o desenvolvimento do estudo, sendo a regressao
logistica um dos principais modelos utilizados. Considerando a heterogeneidade
germinativa de suas sementes e de outras condi¢des experimentais, ¢ plausivel pensar

numa modelagem dos dados com inclusdo de efeito aleatodrio.
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Muitos estudos langam mao do teste de Tukey para comparagdo de médias, como
no trabalho de SILVA et al. (2009) que visa conhecer o grau de sensibilidade do
pinhdo-manso em relacdo a diversos tipos de salinidade; no trabalho de NUNES et al
(2008) que avalia a influéncia do estado de maturacao dos frutos no desenvolvimento de
embrides de pinhdo-manso; ¢ no de VANZOLINI et al. (2010) que estudou o efeito da
temperatura ¢ do tempo de contagem na germinacdo de sementes de pinhdo-manso.
Porém, como alertam CALDAS & FERNANDES (2011), procedimentos para
comparagdes multiplas de média sé sdo validos sob fortes pressuposi¢des, como o caso
do conhecido teste de Tukey que exige normalidade dos dados.

Dado o exposto, o objetivo deste trabalho foi ajustar um modelo de regressao
logistica com efeito aleatério no intercepto aos dados provenientes de um experimento
de germinagdo de pinhdo-manso (Jatropha curcas L.), para verificar o desempenho da
razdo de chances mediana na classificagdo dos substratos, através da comparacao com o
resultado obtido pelo teste de Tukey para comparacao de médias.

Uma caracteristica importante da regressdo logistica ¢ a possibilidade de
interpretacdo de seus parametros por meio da razdo de chances (OR), a qual permite
estabelecer relagdes e fazer predi¢des a respeito dos tratamentos. No entanto, na
presenga de efeito aleatério, os pardmetros de efeito fixo ndo mantém suas
interpretacdes. Partindo do principio que a OR, em presenca de efeito aleatdrio, ¢ uma
varidvel aleatoria, LARSEN et al. (2000) propdem a razdo de chances mediana (MOR).

Considerando, entdo, o modelo logistico misto

exp{n;} T

mp =P =1ln) =7 Fexpln] © logit(m;) = logT— T

=1 1)

tem-se 1; = x;B + z;u , no qual u ~N(0, o2I) é o vetor de efeitos aleatorios e | uma

matriz identidade. Sendo chance(Y; = 1|X = x;) = % =e'li, entdo a razdo de
—ig

chances (OR) entre duas medidas i; € i, ¢ dada por OR = exp(m- L m-z), que para o
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modelo com efeito aleatorio assume a forma

OR = exp{(xl-1 - xiz)ﬁ + (zi1 - ziz)u} = exp(k + w ' v), (2)
sendo k= (x;, —x;,)B, w? = (z;, —z;,)(02D)(2;, — 2, T e v~ N(0,1), cuja
estimacao e interpretagdao depende do efeito considerado, fixo ou aleatorio.

Para a razdo de chances envolvendo o efeito aleatorio, LARSEN et al., (2000)
propdem o uso da razdo de chances mediana. Considerando dois individuos com os
mesmos valores de explicativas para os efeitos fixos, a razdo de chances mediana entre
a unidade de mais alto risco (ou chance) e a de mais baixo risco, utilizando a expressao
em (2), ¢ dada por:

OR = exp(w - v)

3
MOR;jeqe = medfexp(lw - vD} = exp - &7 (3)},

cujo estimador ¢:

____ 3
MORqieac = exp{ /267 - 071 (5}, 3)

em que 62 é a variancia estimada para o efeito aleatorio.
Para quantificar os efeitos fixos entre dois individuos escolhidos aleatoriamente,
cada um dado por um padrao de varidveis explicativas, os mesmos autores propdem o
uso razdo de chances mediana para este efeito acrescida de um intervalo percentilico
(IOR) da variavel aleatoria V, perc,(V), o qual reflete a variagdo da razdo de chances
devido ao efeito aleatdrio no preditor linear. Desta forma,
MORgy, = med{exp(k + w - v)} = exp(k) e
IOR = [perc(l_a)/z{exp(lc + w - v)}; perciiq)20exp(k + w - v)}]. (4)
O IOR nio ¢ um intervalo de confianga, ¢ apenas uma ilustragdo das estimativas
pontuais conjuntas de parametros fixos e aleatorios. LARSEN et al. (2000) ¢ LARSEN

& MERLO (2005) sugerem e utilizam em seus estudos um intervalo percentilico que
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abrange 80% da variacdo central da OR, isto ¢, a = 0,8. Neste caso o IOR ¢ estimado

por

IOR = [exp (k + 267 - ©71(0,10));exp (x + V262 - ©71(0,90))|. (5)

MATERIAL E METODOS

Para avaliar a germinagdo de sementes de pinhao-manso (Jatropha curcas L.),
foram utilizadas oito amostras de 50 sementes para cada um dos substratos: 1) rolo de
papel (RP), no qual as sementes foram distribuidas sobre duas folhas e cobertas por uma
folha de papel toalha umedecidas com trés vezes o peso do substrato; 2) sobre papel
(SP), onde as sementes foram colocadas sobre duas folhas de papel toalha em caixas do
tipo gerbox e umedecidas com um volume de agua referente a trés vezes o peso do
substrato seco; 3) sobre areia (SA) onde as sementes foram semeadas em caixas
plasticas tipo gerbox, preenchidas com 118 ml de areia e sobre a qual foram depositadas
as sementes e o substrato foi umedecido até atingir a capacidade de campo; 4) entre
areia (EA) onde se seguiu a mesma metodologia descrita para o substrato SA, sendo que
as sementes foram cobertas por uma camada de 1,5 cm de areia. A contagem das
plantulas normais foi feita aos 10 dias ap6s a instalag@o dos testes.

O experimento foi conduzido em condigdes de laboratorio na Universidade
Federal de Vigosa, utilizando o delineamento inteiramente casualizado, com 8§
repeticdes de 50 sementes, procedendo-se desta forma todas as analises necessarias dos
dados.

Para descrever a probabilidade de germinacdo das sementes foi usado um modelo
logistico na presenca de efeito aleatorio. As sementes de uma mesma unidade de
substrato foram consideradas correlacionadas entre si, levando a modelagem de efeito
aleatdrio para o substrato. No experimento em questdo tem-se que: n = 1.600 (niimero

total de observagdes), p = 4 (numero de parametros para os efeitos fixos), » = 32
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(nimero de parametros para os efitos aleatérios = numero total de unidades de
substratos (parcelas) utilizados no experimento), ¢ u ~ N(0, o2) é vetor de efeitos
aleatdrios ndo mensuraveis usado para modelar a correlagdo entre as unidades de uma
mesma parcela. A varidvel explicativa tipo de substrato, por ser qualitativa com mais de
duas categorias, foi reparametrizada criando-se trés varidveis indicadoras (varidveis
dummy), o SP foi recodificado para Sd1, o SA para Sd2 e o EA para Sd3 ¢ o RP como
variavel de referéncia. O trio ordenado (Sd1, Sd2, Sd3) indica o substrato usado:
(0, 0, 0) refere-se ao substrato referéncia RP, (1, 0, 0) ao substrato SP, (0, 1, 0) ao
substrato SA e (0, 0, 1) ao EA. Nestas condigdes, o modelo logistico dado pela
expressdo (1) ficou definido como

logit(m;) = n; = By + B1(Sdy) + Fo(Sdy) + B3(Sd3) + u, (6)
sendo a i-ésima observacao sujeita ao efeito aleatdrio da j-€sima parcela.

Procedeu-se a andlise do experimento fazendo uso do método da maxima
verossimilhanca restrita (REML), que produz estimativas ndo viesadas para dados
balanceados (SEARLE, 1987). Para implementagdo computacional do método citado,
empregou-se o sofiware R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2011) por meio pacote
nlme (PINHEIRO et al., 2012). Depois foram calculadas e interpretadas as razdes de
chances medianas e o intervalo percentilico. Posteriormente verificou-se a normalidade
dos dados por meio do teste de normalidade de Shapiro-Wilk a 5% de significancia e

aplicou-se o teste de Tukey aos dados.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Para o modelo descrito no item anterior (expressao (6)), fazendo uso do método
REML, foram obtidas as estimativas apresentadas na Tabela 1.

Na comparagdo entre os tratamentos pela razdo de chances mediana para os

efeitos aleatorio e fixos, foi utilizado o intervalo percentilico de 80%, conforme
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sugestdo de LARSEN et al. (2000) e LARSEN & MERLO (2005). Para o calculo das
estimativas de MOR ;jeat, MORjix, € IOR foram usadas, respectivamente, as expressoes
(3), (4) e (5), considerando: 62 = 0,246315; ®~1(3/4) = 0,6745; ®~1(0,10) =
—1,2816 ¢ ®71(0,90) = 1,2816.

Os resultados estao apresentados na Tabela 2.

A razdo de chances mediana do efeito aleatério mostrou que a melhor semente
tem em torno de 61% mais chance de germinar que a pior, considerando unidades
diferentes do mesmo substrato. Parte desta heterogeneidade pode ser atribuida a
heterogeneidade inerente as sementes (CARVALHO, 2010) e parte aos procedimentos
experimentais. Para determinar essas componentes seria preciso testar um novo modelo
de efeitos mistos.

Quando comparados os substratos sobre papel e rolo de papel, verificou-se que
medianamente sobre papel possui chance de germinagdo 55% menor que rolo de papel.
Porém, ao ser observado o IOR, ha uma probabilidade de 80% (dada pelo percentil do
IOR) de que a chance de germinagdo de uma semente no substrato sobre papel possa
ocorrer de 88% menos a 35% mais que uma outra no substrato rolo de papel. Este
resultado mostrou que a comparagdo entre tais substratos ¢ inconclusiva. Quando dois
substratos de tipos diferentes apresentam iguais chances de germinacdo para suas
sementes, a razado de chances ¢ igual a 1. Assim, se um IOR contém o 1, este torna a
razao de chances inconclusiva, pois a chance de germinacao tanto pode diminuir como
aumentar. Assim, pela Tabela 2, a unica afirmag¢dao garantida ¢ que a chance de
germinagdo no substrato entre areia se mostrou superior ao sobre papel, podendo ser de
1,20 a 7,26 vezes melhor, sendo, medianamente igual a 2,95 vezes.

Percebeu-se, ainda que sendo 62 =~ 0,25, a amplitude dos IOR’s nas diversas

comparagdes variou de 1,13 a 8,46 unidades como consequéncia da inclusdo do efeito
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aleatorio no modelo, gerando repercussdes na interpretagdo da razdo de chances e
provocando duvidas sobre qualidade do experimento.

A normalidade dos dados foi confirmada pelo teste de Shapiro-Wilk a 5% de
significancia, sendo, entdo, realizado o teste de Tukey para os dados, considerando a
mesma significancia, cujos resultados estdo apresentados na Tabela 3. Os valores
apresentados pelo teste de Tukey mostram que a 5% de significancia s6 ha diferenca
significativa entre as médias dos tratamentos entre areia e sobre papel, sendo o primeiro
superior ao segundo. Este resultado confirma aqueles obtidos por razdo de chances

mediana.

CONCLUSAO

A razdo de chances mediana associada ao intervalo percentilico mostrou ter bom
desempenho na classificagdo dos substratos (tratamentos) em relagdo a germinagdo de
sementes de pinhdo-manso, sendo semelhante a comparagdo feita pelo teste de Tukey.
Por ndo necessitar do pressuposto de normalidade dos dados e por ser possivel a
interpretacdo dos parametros, a razdo de chances mediana para modelos de regressao
logistica com efeito aleatério incidindo no intercepto se torna uma ferramenta poderosa

de analise.
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Tabela 1 — Estimativas obtidas pelo método da maxima verossimilhanga restrita

(REML)
Parametro Estimativa  Desvio padrao  G.L. t-value p-value

Intercepto: £y 1,466222 0,223013 28 6,574596 0

B -0,60132 0,299596 28 -2,00712 0,0545

b -0,15788 0,30831 28 -0,51208 0,6126

b 0,481481 0,336816 28 1,429506 0,1639

Efeito Aleatorio: 5> 0,246315

Tabela 2 — Razao de chances mediana para o efeito fixo e para o efeito aleatorio

MOR aleat 1,61
Comparagdo MOR fixo IOR

SP vs RP 0,55 [0,22; 1,35]
SA vs RP 0,85 [0,35; 2,10]
EA vs RP 1,62 [0,66; 3,98]
SA vs SP 1,56 [0,63; 3,83]
EA vs SP 2,95 [1,20; 7,26]
EA vs SA 1,90 [0,77; 4,66]
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Tabela 3 — Comparagdo das médias dos tratamentos pelo teste de Tukey

Tratamento Classificacao Média
EA a 88
RP ab 81,5
SA ab 78,75
SP b 70,25
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CONCLUSAO GERAL

Considerando o modelo de regressao logistica com efeito aleatorio no intercepto,
os métodos da aproximacdo de Laplace, maxima verossimilhanca (ML) e méxima
verossimilhanca restrita (REML) apresentaram desempenho diferentes em relagao aos
dados simulados, tendo o primeiro melhor desempenho na estimativa dos parametros. A
variancia do efeito aleatério interfere no desempenho de qualquer um dos métodos
avaliados, sendo variancia e desempenho inversamente proporcionais. No experimento
de avaliacdo de germinacdo de sementes de pinhdo-manso (Jatropha curcas L.)
envolvendo os substratos rolo de papel, sobre papel, sobre areia e entre areia, a razao de
chances mediana para o efeito aleatério apontou considerdvel heterogeneidade na
germinacao de sementes em unidades diferentes de um mesmo substrato. A razdo de
chances mediana para o efeito fixo associada ao intervalo percentilico apresentou bom
desempenho na classificacdo dos substratos, levando a resultados semelhantes aos do
teste de Tukey. O substrato entre areia foi considerado melhor que sobre papel na

germina¢do de sementes por ambas as técnicas.
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APENDICE A - Codigos de programacao no software R, versdo 2.13.2 , usados no
capitulo 4

# Programa para simular e ajustar modelos para dados binarios com efeito aleatdrio

# Experimento com efeito aleatdrio nas parcelas e incidindo no intercepto

nparcela: total de parcelas por experimento (= numero de efeitos aleatorios)
nsimul:  namero de simulag¢des

# ntrat: nimero de tratamentos

# nrep: nimero de repeti¢des

# nobs: numero de observagdes por repeticao
# tobs: total de observagdes por experimento
#

#

# Modelo: pi=exp{eta}/(1 + exp{eta}), onde eta = (betal + efeAle) + beta*x

# pi: matriz de probabilidade

# eta: matriz de efeitos fixos + efeitos aleatorios

# beta0: efeito fixo do tratamento referéncia (tratamento 0)

# beta: efeito fixo do tratamento 1

# efeAle:  matriz de efeitos aleatérios

# varEfAle: variancia do efeito aleatério

# ow vetor de efeitos aleatdrios nas parcelas

# intercp:  matriz de intercepto com efeito aleatdrio

# k matriz de valores gerados de uma distribuicao uniforme [0, 1]

# Conjunto de dados

# dados: banco de dados

# simulacdo: vetor com o nimero da simulag¢ao

# parcela:  vetor com o nimero da parcela

# rep: vetor com o numero da repeti¢cao

# x: vetor com o nimero do tratamento

#y: vetor de observagdes geradas por simulagdo

# Ajuste de modelos

# A) Modelo de efeito fixo

# fit: ajuste do modelo

# result fixo: matriz de pardmetros estimados para cada simulacdo: intercepto (beta0)
e coeficiente (beta)

# B) Modelo de efeito aleatorio: método de Laplace

#  fitl: ajuste do modelo

# int alel:  vetor com o intercepto estimado (beta() para cada simulagdo

# cor alel: vetor de correlagdo entre os efeitos aleatorios simulados e estimados
para cada simulacao

x_alel: vetor de coeficiente (beta) estimado para cada simulacao

var _alel: variancia do efeito aleatdrio estimada para cada simulagao

efeAle est: matriz contendo os efeitos aleatorios estimados de cada parcela, para
cada simulacao

H H FHF
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# result alel: matriz contendo o resumo das estimativas de cada simulagdo

# C) Modelo de efeito aleatorio: método da maxima verossimilhanca (ML)
# fit2: ajuste do modelo
# int_ale2:  vetor com o intercepto estimado (beta0) para cada simulagdo

# cor_ale2: vetor de correlacdo entre os efeitos aleatorios simulados e estimados

para cada simulacao
# x_ ale2: vetor de coeficiente (beta) estimado para cada simulacao
# wvar ale2: variancia do efeito aleatorio estimada para cada simulagdo

# efeAle est: matriz contendo os efeitos aleatorios estimados de cada parcela, para

cada simulagao
# result_ale2: matriz contendo o resumo das estimativas de cada simulag¢ao

# D) Modelo de efeito aleatorio: método da méxima verossimilhanga restrita (REML)

# fit3: ajuste do modelo
# int_ale3: vetor com o intercepto estimado (beta0) para cada simulagao

# cor ale3: vetor de correlagdo entre os efeitos aleatorios simulados e estimados

para cada simulacao
# x_ ale3: vetor de coeficiente (beta) estimado para cada simulacao
# wvar ale3: variancia do efeito aleatorio estimada para cada simulagdo
#

efeAle est: matriz contendo os efeitos aleatérios estimados de cada parcela, para

cada simulacao
# result ale3: matriz contendo o resumo das estimativas de cada simulagado

# Concatenagdo dos dados de 100 simulagoes do lago

# rfixo: resumo das estimativas do modelo fixo

# ralel: resumo das estimativas do modelo misto por Laplace
# rale2: resumo das estimativas do modelo misto por ML

# rale3: resumo das estimativas do modelo misto por REML

# Concatenacao dos dados das 1000 simulagdes

# rfixomil: resumo das estimativas do modelo fixo

# ralelmil: resumo das estimativas do modelo misto por Laplace
# rale2mil: resumo das estimativas do modelo misto por ML

# rale3mil: resumo das estimativas do modelo misto por REML

# M¢édias das estimativas obtidas nas simulagdes

# médias_fixo: vetor das médias obtidas no modelo de efeito fixo

# médias_alel: vetor das médias obtidas no modelo misto por Laplace
# médias_ale2: vetor das médias obtidas no modelo misto por ML

# médias_ale3: vetor das médias obtidas no modelo misto por REML

# Erro quadratico médio

eqm_fixo b0: EQM do método de efeito fixo para o intercepto

eqm_fixo b: EQM do método de efeito fixo para o efeito do tratamento 1
eqm_alel b0: EQM do método de Laplace para o intercepto

eqm _alel b: EQM do método de Laplace para o efeito do tratamento 1
eqm_alel var: EQM do método de Laplace para a variancia do efeito aleatério
eqm_ale2 b0: EQM do método ML para o intercepto

eqm_ale2 b: EQM do método ML para o efeito do tratamento 1

FHoH HF H H H H
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eqm_ale2 var: EQM do método ML para a variancia do efeito aleatorio
eqm_ale3 b0: EQM do método REML para o intercepto

eqm_ale3 b: EQM do método REML para o efeito do tratamento 1
eqm_ale3 var: EQM do método REML para a variancia do efeito aleatorio

H HF HH*

# percent varzero: percentual de simulacdes em que a variancia do efeito aleatdrio foi
estimada em zero no modelo misto por Laplace

# resultados: arquivo de resultados de um cenério

#

#

# Defini¢ao de um novo cenario.

#

# Entrada de dados

rm(list=ls(all=TRUE))

rfixomil = NULL
ralelmil = NULL
rale2mil = NULL
rale3mil = NULL

# Do experimento

ntrat= 2
nrep = 4
nobs = 50

nsimul = 1000

# Do modelo logistico
beta0 = 0.41

beta= 1.59
varEfAle =2.00

#

# Parte I: Geragao dos dados

nparcela = ntrat * nrep
tObs =  nparcela * nobs

parcela = sort(rep(seq(1, nparcela), nobs))

X = rep(sort(rep(c(0, 1), nobs)), nrep)

rep = sort(rep(seq(1, nrep), nobs*ntrat))

#

# Fazendo 100 simulagdes para um mesmo cenario.
#
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rfixo = NULL

ralel = NULL
rale2 = NULL
rale3 = NULL

for (s in 1:100)
{
rm("cor_alel", "cor_ale2", "cor ale3", "dados", "efAle", "efeAle est",
"eta", "fit", "fitl", "fit2", "fit3", "i", "int_alel","int ale2",
"int_ale3", "intcp", "j", "k", "p", "pi", "result_alel",
"result_ale2", "result ale3", "result fixo", "u", "var alel",
"var ale2", "var ale3", "x alel", "x_ale2", "x ale3","y")

# inicializa¢ao das matrizes
efAle = matrix(0, nsimul, tObs)
intcp = matrix(0 ,nsimul, tObs)

eta= matrix(0 ,nsimul, tObs)
pi=  matrix(0 ,nsimul, tObs)
k= matrix(0 ,nsimul, tObs)
y= matrix(0 ,nsimul, tObs)

# simulacao das observacoes
for (i in l:nsimul)
{
u = rnorm(nparcela, 0, sqrt(varEfAle))  # geracdo dos efeitos aleatorios nas parcelas
for (j in 1:tObs)
{
p=(G-1)%/% nobs + 1
efAle[i] = u[p]
}
intcp[i,]= beta0 + efAle[i,]
eta[i,]= intcp[i,] + beta * x
pi[i,]= exp(eta[i,]) / (1 + exp(eta[i,]))
k[i,]=  runif(tObs)
yliL]=  ifelse(k[i,] <pi[i], 1, 0)
}

# estruturagao do conjunto de dados gerados
dados=data.frame(cbind(sort(rep(seq(1, nsimul), tObs)),

rep(parcela, nsimul),

rep(rep, nsimul),

rep(x, nsimul),

matrix(t(y), nsimul*tObs, 1)))
colnames(dados) = c("sim", "parcela", "rep", "x","y")

#
library(lme4)

# Parte II: Ajuste de modelos: modelo de efeito fixo, modelo de efeito aleatério
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# A) Modelo de efeito fixo
fit= by(dados, dados$sim, function(x) glm(y ~ x , family = binomial, data = x))

result_fixo = t(sapply(fit, coef))
colnames(result fixo) =c("int _est", "x _est")

# B) Modelo misto: por Laplace

fitl = by(dados, dados$sim, function(x) Imer(y ~ x + ( 1 | parcela),
family = binomial, data = x))

int_alel = matrix(0, nsimul, 1)
cor_alel = matrix(0, nsimul, 1)
x_alel =  matrix(0, nsimul, 1)

efeAle_est = matrix(0, nsimul, nparcela)
for (1 in 1:nsimul)
{
efeAle_est[i,] = as.matrix(unlist(sapply(fitl, ranef)[i]))
int_alel[i]=  mean(as.matrix(unlist(sapply(fitl, coef)[i]))[ 1:nparcela] —
efeAle_est[i,])
cor_alel[i]= cor(unique(efAle[i,]), efeAle est[i,])
x_alel[i] = round(as.matrix(unlist(sapply(fitl, coef)[i]))[nparcela+1], 4)

}
var_alel = as.matrix(unlist(sapply(fitl, VarCorr)))

result alel = cbind(int alel, x_alel, cor_alel, var alel)

colnames(result_alel) = c("int_est", "x_est", "cor", "var"
rownames(result alel) = NULL

T

detach("package:lme4")
library(nlme)
#nlmeControl(maxIter=200, pnlsMaxIter=100, msMaxIter=100, tolerance=1e-3)

# C) Modelo misto: por MV
fit2 = by(dados, dados$sim, function(x) nlme(y ~ (exp(a + b*x) / (1 + exp(a + b*x))),

data =x, fixed =list(a~ 1, b~ 1), random = a ~ 1 | parcela,
start = list(fixed = c(a = beta0, b = beta)), method = "ML"))

int_ale2 = matrix(0, nsimul, 1)
cor ale2 = matrix(0, nsimul, 1)
x_ale2 = matrix(0, nsimul, 1)

efeAle est = matrix(0, nsimul, nparcela)
for (i in 1:nsimul)

{
efeAle_est[i,] = as.matrix(unlist(lapply(fit2, ranef)[i]))
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int_ale2[i]=  mean(as.matrix(unlist(lapply(fit2, coef)[i]))[1:nparcela] -
efeAle est[1,])
cor ale2[i]= cor(unique(efAle[i,]), efeAle est[i,])
x_ale2[i] = round(as.matrix(unlist(lapply(fit2, coef)[i]))[nparcela + 1], 4)
}

var_ale2 = as.matrix(as.numeric(t(unlist(sapply(fit2, VarCorr)))[,1]), nsimul, 1)

result_ale2 = cbind(int_ale2, x_ale2, cor_ale2, var_ale2)

nn "nn

colnames(result ale2) =c("int_est", "x_est", "cor", "var")

T

# D) Modelo misto: MV restrita

fit3 = by(dados, dados$sim, function(x) nlme(y ~ (exp(a + b*x) / (1 + exp(a + b*x))),
data = x, fixed = list(a ~ 1, b~ 1), random = a ~ 1 | parcela,
start = list(fixed = c(a = beta0, b = beta)), method = "REML"))

int_ale3 = matrix(0, nsimul, 1)
cor_ale3 = matrix(0, nsimul, 1)
x_ale3 = matrix(0, nsimul, 1)

efeAle_est = matrix(0, nsimul, nparcela)
for (i in 1:nsimul)
{
efeAle_est[i,] = as.matrix(unlist(lapply(fit3, ranef)[i]))
int_ale3[i]=  mean(as.matrix(unlist(lapply(fit3, coef)[i]))[1:nparcela] -
efeAle est[i,])
cor_ale3[i] = cor(unique(efAle[i,]), efeAle est[i,])
x_ale3[i] = round(as.matrix(unlist((lapply(fit3, coef)[i])))[nparcela + 1], 4)
}

var_ale3 = as.matrix(as.numeric(t(unlist(sapply(fit3, VarCorr)))[,1]), nsimul, 1)

result_ale3 = cbind(int_ale3, x ale3, cor_ale3, var_ale3)

nn

colnames(result _ale3) = c("int_est", "x _est", "cor", "var"

detach("package:nlme")

rfixo = rbind(rfixo, result fixo)
ralel = rbind(ralel, result alel)
rale2 = rbind(rale2, result ale2)
rale3 = rbind(rale3, result ale3)

#
# Fim das cem simulagdes.

# Verificagdo de erros para concatenacao de dados.
#
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warnings()
dim(rfixo)
dim(ralel)
dim(rale2)
dim(rale3)

#

# Concatenagdo para armazenamento de dados, caso ndo haja erro de convergéncia.

#

rfixomil = rbind(rfixomil, rfixo)
ralelmil = rbind(rale1mil, ralel)
rale2mil = rbind(rale2mil, rale2)
rale3mil = rbind(rale3mil, rale3)

dim(rfixomil) # verificagdo da dimensao do arquivo de dados
#
# Fim do processo de simulacdo, andlise e armazenamento de dados de um Unico
cendrio.
#
#

# Parte III: Célculo de médias e EQM

média_fixo = colSums(rfixomil)/1000
média_alel = colSums(rale1mil)/1000
média_ale2 = colSums(rale2mil)/1000
média_ale3 = colSums(rale3mil)/1000

eqm_fixo b0 = sum((rfixomil[1:1000,1]-beta0)"2)/1000
eqm_fixo b = sum((rfixomil[1:1000,2]-beta)"2)/1000
eqm_alel b0 = sum((ralelmil[1:1000,1]-beta0)"2)/1000
eqm_alel b = sum((ralelmil[1:1000,2]-beta)"2)/1000
eqm_alel var = sum((ralelmil[1:1000,4] - varEfAle)"2)/1000
eqm_ale2 b0 = sum((rale2mil[1:1000,1]-beta0)"2)/1000
eqm_ale2 b = sum((rale2mil[1:1000,2]-beta)"2)/1000
eqm_ale2 var = sum((rale2mil[1:1000,4] - varEfAle)*2)/1000
eqm_ale3 b0 = sum((rale31mil[1:1000,1]-beta0)"2)/1000
eqm_ale3 b = sum((rale3mil[1:1000,2]-beta)"2)/1000
eqm_ale3 var = sum((rale3mil[1:1000,4] - varEfAle)"2)/1000

percent_varzero = (dim(ralelmil[raleImil[,3] == "NA",])[1])/1000

resultados = data.frame(rbind(round(cbind(c(média_fixo, NA, NA),
média_alel, média ale2, média_ale3), 2),

c(eqm_fixo b0,eqm alel b0, eqm ale2 b0, eqm ale3 b0),
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c(eqm_fixo b,eqm alel b, eqm ale2 b, eqm ale3 b),
c(eqm_fixo var,eqm alel var, eqm_ale2 var,
eqm_ale3 var),
c(NA, percent_varzero,NA, NA)))
rownames(resultados) = ¢("int_est", "x_est", "correl", "var_est", "eqm b0", "eqm b",
"eqm var", "% varzero")
colnames(resultados) = ¢("fixo", "alel", "ale2", "ale3")

#

# Parte IV: Exportacdo dos arquivos de resultados

write.table(rfixomil, "result fixo ¢33.xls", quote = FALSE, row.names = FALSE)
write.table(ralelmil, "result alel c33.xls", quote = FALSE, row.names = FALSE)
write.table(rale2mil, "result ale2 ¢33.xIs", quote = FALSE, row.names = FALSE)
write.table(rale3mil, "result ale3 c33.xls", quote = FALSE, row.names = FALSE)
write.table(resultados, "resultadosc33.xls", quote = FALSE)

#

88



APENDICE B - Tabelas relativas ao capitulo 4

Tabela B1 — Cenérios para simulacdo

Cenario bo S o2 o b8

1 2,20 0,20 0,10

2 2,20 0,20 1,00 0,12
3 2,20 0,20 2,00

4 2,20 1,58 0,10

5 -2,20 1,58 1,00 0,35
6 2,20 1,58 2,00

7 2,20 2,20 0,10

8 2,20 2,20 1,00 0,10 0,50
9 2,20 2,20 2,00

10 2,20 2,82 0,10

11 2,20 2,82 1,00 0,65
12 2,20 2,82 2,00

13 2,20 4,19 0,10

14 2,20 4,19 1,00 0,88
15 2,20 4,19 2,00

16 -0,85 0,23 0,10

17 -0,85 0,23 1,00 0,35
18 -0,85 0,23 2,00

19 -0,85 0,85 0,10

20 -0,85 0,85 1,00 0,50
21 -0,85 0,85 2,00 030

22 -0,85 1,47 0,10

23 -0,85 1,47 1,00 0,65
24 -0,85 1,47 2,00

25 -0,85 2,84 0,10

26 -0,85 2,84 1,00 0,88
27 -0,85 2,84 2,00

28 0,41 0,21 0,10

29 0,41 0,21 1,00 0,65
30 0,41 0,21 2,00

31 0,41 1,59 0,10 0-60

32 0,41 1,59 1,00 0,88
33 0,41 1,59 2,00
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Tabela B2 — Média das estimativas e da correlagdo entre efeito aleatdrio real e estimado e percentual de variancias do efeito aleatério estimadas como

ZEe1ro
Cenario 1
Bo=-220 B=020 ¢2=0,10
Laplace ML REML
Bo 2,22 2,18 2,18
B 0,22 0,22 0,22
Correlagido NA 0,51 0,51
62 0,07 0,06 0,06
G5=0(%) 0,47 NA NA
Cenario 4
Bo =220 B=158 ¢2=0,10
Laplace ML REML
Bo 222 2,19 2,19
B 1,60 1,57 1,57
Correlagao NA 0,54 0,54
52 0,06 0,07 0,07
G5=0(%) 037 NA NA
Cenario 7
Bo =220 B=220 a¢2=0,10
Laplace ML REML
Bo 221 2,17 2,17
B 2,2 2,17 2,17
Correlagao NA 0,54 0,54
62 0,06 0,07 0,07
52=0(%) 0,37 NA NA

Cenario 2
Bo =220 B=020 o2=1,00
Laplace ML REML
Bo 2,20 2,01 2,01
B 0,23 0,20 0,20
Correlagao NA 0,80 0,80
52 0,68 0,49 0,49
G5=0(%) 0,03 NA NA
Cenario 5
Bo =220 B=158 a2=1,00
Laplace ML REML
Bo 2,20 -1,99 1,99
B 1,62 1,44 1,44
Correlagao NA 0,81 0,81
62 0,76 0,59 0,60
G5=0(%) 0,02 NA NA
Cenario 8
Bo =220 B=220 a2=1,00
Laplace ML REML
Bo 2,22 2,02 2,02
B 2,24 2,03 2,03
Correlagao NA 0,81 0,81
52 0,74 0,60 0,60
62=0(%) 0,02 NA NA

(continua)
Cenario 3
Bo =220 B=020 o2=200
Laplace ML REML
Bo 2,20 -1,91 -1,91
B 0,17 0,14 0,14
Correlagao NA 0,83 0,83
52 1,51 0,98 0,98
62=0(%) 0,01 NA NA
Cenario 6
Bo =220 B=158 02=200
Laplace ML REML
Bo 2,18 -1,90 -1,90
B 1,56 135 135
Correlagao NA 0,85 0,85
62 1,51 1,11 1,11
G5=0(%) 0,01 NA NA
Cenario 9
Bo =220 B=220 02=200
Laplace ML REML
Bo 2,17 -1,88 -1,88
B 2,13 1,84 1,84
Correlacio NA 0,85 0,85
62 1,47 1,08 1,09
G5=0(%) 0,01 NA NA




Tabela B2 — Média das estimativas e da correlagdo entre efeito aleatdrio real e estimado e percentual de variancias do efeito aleatério estimadas como
Zero

16

(continuagao)
Cenario 10 Cenario 11 Cenario 12
By =-220 B=282 o0:=0,10 By =-220 B=2,82 g2=1,00 Bo =-220 p=282 ag;=2,00
Laplace ML REML Laplace ML REML Laplace ML REML
Bo 221 2,17 2,17 Bo 2,17 -1,97 -1,97 Bo 2,26 -1,94 -1,94
I 2,82 2,77 2,77 ¢ 2,81 2,56 2,56 I 2,86 2,48 2,48
Correlagao NA 0,53 0,53 Correlagao NA 0,82 0,82 Correlagao NA 0,85 0,85
62 0,07 0,07 0,07 62 0,73 0,57 0,58 62 1,58 1,13 1,13
62=0(%) 0,36 NA NA 62=0(%) 0,01 NA NA 62=0(%) 0,00 NA NA
Cenario 13 Cenario 14 Cenario 15
Bo =220 B=419 ¢2=0,10 Bo =220 B=419 ¢2=1,00 Bo =-220 B=419 g2=2,00
Laplace ML REML Laplace ML REML Laplace ML REML
Bo 2,23 2,20 -2,19 Bo -2,23 -2,04 -2,04 Bo 2,18 -1,90 -1,90
B 4,21 4,14 4,14 ¢ 4,23 3,87 3,87 B 4,17 3,64 3,64
Correlagao NA 0,51 0,51 Correlagao NA 0,80 0,80 Correlagao NA 0,84 0,84
62 0,06 0,06 0,06 62 0,74 0,52 0,53 62 1,46 0,95 0,96
62=0(%) 0,47 NA NA 62=0(%) 0,03 NA NA 62=0(%) 0,01 NA NA
Cenario 16 Cenario 17 Cenario 18
By =085 B=023 g2=0,10 By =085 B=023 ¢2=1,00 By =-085 B=023 g2=2,00
Laplace ML REML Laplace ML REML Laplace ML REML
Bo -0,84 -0,83 -0,83 Bo -0,84 -0,78 -0,78 Bo -0,87 -0,76 -0,76
I 0,22 0,21 0,21 ¢ 0,22 0,20 0,20 I 0,24 0,21 0,21
Correlagao NA 0,62 0,62 Correlagdo NA 0,86 0,86 Correlagao NA 0,88 0,88
62 0,06 0,06 0,06 62 0,74 0,62 0,62 62 1,59 1,22 1,23

62=0(%) 0,29 NA NA 62=0(%) 0,01 NA NA 62=0(%) 0,00 NA NA
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Tabela B2 — Média das estimativas e da correlagdo entre efeito aleatorio real e estimado e percentual de variancias do efeito aleatério estimadas como

ZEe1ro
Cenario 19
B, =-085 B=085 52=0,10
Laplace ML REML
B, -0,84 -0,83 -0,83
B 0,84 0,83 0,83
Correlagdo NA 0,65 0,65
5. 0,06 0,06 0,06
52=0(%) 0,25 NA NA
Cenario 22
B, =-0.85 B=147 02=0,10
Laplace ML REML
B, 0,84 -0,83 -0,83
B 1,46 143 143
Correlagdo NA 0,62 0,62
2 0,06 0,05 0,06
52=0(%) 0,28 NA NA
Cenario 25
B, =085 B=284 52=0,10
Laplace ML REML
B, -0,84 -0,83 -0,83
B 2,84 2,79 2,79
Correlagdo NA 0,57 0,57
5. 0,07 0,07 0,07
52=0(%) 0,34 NA NA

Cenario 20
B, =085 B=085 o2=100
Laplace ML REML
B, -0,86 -0,79 20,79
B 0,88 0,81 0,81
Correlagao NA 0,86 0,86
CH 0,75 0,63 0,64
52=0(%) 0,01 NA NA
Cenario 23
By =-085 B=147 o2=1,00
Laplace ML REML
B, 0,85 0,78 0,78
B 1,47 1,36 1,36
Correlagao NA 0,87 0,87
el 0,77 0,64 0,64
52=0(%) 0,01 NA NA
Cenario 26
B, =085 B=284 52=100
Laplace ML REML
B, -0,84 -0,78 -0,78
B 2,86 2,62 2,62
Correlagao NA 0,83 0,83
& 0,72 0,58 0,58
52=0(%) 0,01 NA NA

(continuagao)
Cenario 21
B, =085 B=085 o2=2,00
Laplace ML REML
B, -0,83 0,73 -0,73
5 0,83 0,74 0,74
Correlagdo 0,88 0,88 0,88
&’ 1,51 1,18 1,19
52=0(%) 0,00 NA NA
Cenario 24
B, =085 B=147 2=200
Laplace ML REML
B, 0,87 0,77 0,77
B 1,54 1,36 1,36
Correlagao NA 0,89 0,89
&2 1,54 1,18 1,19
52=0(%) 0,00 NA NA
Cenario 27
B, =085 [=284 52=200
Laplace ML REML
B, -0,85 -0,76 -0,76
B 2,89 2,53 2,53
Correlagdo NA 0,85 0,85
5. 1,46 1,06 1,06
52=0(%) 0,00 NA NA
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Tabela B2 — Média das estimativas e da correlagdo entre efeito aleatorio real e estimado e percentual de variancias do efeito aleatério estimadas como

ZEe1ro
Cenario 28
Bo =041 B=021 ¢2=0,10
Laplace ML REML
Bo 0,42 0,41 0,41
5 0,20 0,20 0,20
Correlagao NA 0,66 0,66
62 0,06 0,06 0,06
G5=0(%) 0,25 NA NA
Cenario 31
Bo =041 B=159 ¢2=0,10
Laplace ML REML
Bo 0,41 0,40 0,40
B 1,60 1,57 1,57
Correlagao NA 0,55 0,55
62 0,06 0,07 0,07
G5=0(%) 0,35 NA NA

Cenario 29
By =041 B=021 ¢2=1,00
Laplace ML REML
Bo 0,42 0,39 0,39
B 0,19 0,17 0,17
Correlagdo NA 0,87 0,87
62 0,77 0,66 0,66
G5=0(%) 0,01 NA NA
Cenario 32
By =041 B=159 ¢2=1,00
Laplace ML REML
Bo 0,41 0,38 0,38
B 1,62 1,46 1,46
Correlagdo NA 0,83 0,83
52 0,74 0,59 0,60
52=0(%) 0,02 NA NA

(conclusao)
Cenario 30
Bo =041 B=021 02=200
Laplace ML REML
Bo 0,39 0,34 0,34
5 0,24 0,22 0,22
Correlagio NA 0,89 0,89
52 1,57 1,24 1,25
G5=0(%) 0,00 NA NA
Cenario 33
B, =041 B=159 ¢2=200
Laplace ML REML
Bo 0,42 0,38 0,38
B 1,56 1,34 1,34
Correlagdo NA 0,86 0,86
52 1,54 1,13 1,14
G5=0(%) 0,01 NA NA
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Tabela B3 — EQM na estimativa do intercepto

Tabela B4 — EQM na estimativa do parametro regressor

Cenario Bo Laplace ML REML

4 -2,20 0,09 0,09 0,09
5 -2,20 0,35 0,32 0,32

-2,20 0,65 0,57 0,57
19 -0,85 0,05 0,05 0,05
20 -0,85 0,31 0,26 0,26
21 -0,85 0,55 0,43 0,43
31 0,41 0,05 0,04 0,04
32 0,41 0,29 0,25 0,25
33 0,41 0,58 0,46 0,46

Tabela B5 — EQM na estimativa da variancia do efeito aleatorio

Cenario B Laplace ML REML

4 1,58 0,14 0,13 0,13
5 1,58 0,59 0,50 0,50

1,58 1,12 0,90 0,90
19 0,85 0,10 0,09 0,09
20 0,85 0,59 0,49 0,49
21 0,85 1,15 0,91 0,91
31 1,59 0,13 0,12 0,12
32 1,59 0,65 0,55 0,55
33 1,59 1,17 0,92 0,92

Cenério o2 Laplace ML REML
4 0,10 0,01 0,01 0,01
5 1,00 0,43 0,35 0,35
6 2,00 1,62 1,35 1,34
19 0,10 0,01 0,01 0,01
20 1,00 0,34 0,30 0,30
21 2,00 1,24 1,15 1,15
31 0,10 0,01 0,01 0,01
32 1,00 0,36 0,33 0,33
33 2,00 1,55 1,29 1,28




