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RESUMO

LARA, Evandro de Avila e, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, Julho de 2012.
Regressdo logistica politdmica ordinal: Avaliagdo do potencial de Clonostachys
rosea no biocontrole de Botrytis cinerea. Orientador: Sebastido Martins Filho.
Coorientadores: Carlos Henrique Osorio Silva e Luiz Anténio Maffia.

O uso da regressdo logistica como uma ferramenta estatistica para modelar a
probabilidade de um evento em funcdo de uma ou mais variaveis explicativas, tem
crescido entre pesquisadores em varias areas, inclusive na Fitopatologia. A respeito
da regressao logistica dicotdbmica, na qual a variavel resposta € do tipo binaria ou
dummy, € extenso o numero de trabalhos na literatura que abordam a modelagem, as
pressuposicbes e a interpretacdo das analises, bem como alternativas de
implementacdo em pacotes estatisticos. No entanto, quando a varidvel resposta
requer que se utilize trés ou mais categorias, 0 numero de publica¢des é escasso. 1sso
devido ndo somente a escassez de publicacdes relevantes sobre o assunto, mas
também a inerente dificuldade de abrangéncia sobre o tema. No presente trabalho
aborda-se a aplicabilidade do modelo de regressao logistica politémica ordinal, bem
como as diferencas entre os modelos de chances proporcionais, chances
proporcionais parciais e chances ndo proporcionais. Para isso, foram analisados
dados de um experimento em que se avaliou o potencial do fungo antagonista
Clonostachys rosea no biocontrole da doenga denominada “mofo cinzento”, causada
por Botrytis cinerea em morangueiro e tomateiro. Os modelos de chances
proporcionais parciais € ndao proporcionais foram ajustados e comparados, uma vez
que o teste score de proporcionalidade acusou rejeicdo da pressuposicao de chances
proporcionais. As estimativas dos coeficientes dos modelos bem como das razdes de
chances foram interpretadas em termos praticos para a Fitopatologia. A regressdo
logistica politbmica ordinal se apresentou como uma importante ferramenta
estatistica para predigdo de valores, mostrando o potencial do C. rosea em se tornar
um produto comercial a ser desenvolvido e usado no controle biolégico da doenca,
pois a aplicagdo de C. rosea foi tdo ou mais eficiente do que a utilizagdo de

fungicidas no controle do mofo cinzento.



ABSTRACT

LARA, Evandro de Avila e, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, July, 2012.
Polytomous ordinal logistic regression: Assessing the potential of Clonostachys
rosea in biocontrol of Botrytis cinerea. Adviser: Sebastido Martins Filho. Co-
Advisers: Carlos Henrique Osorio Silva and Luiz Antonio Maffia.

The use of logistic regression modeling as a tool for modeling statistical
probability of an event as a function of one or more independents variables, has
grown among researchers in several areas, including Phytopathology. At about the
dichotomous logistic regression in which the dependent variable is the type binary or
dummy, is the extensive number of studies in the literature that discuss the modeling
assumptions and the interpretation of the analyzes, as well as alternatives for
implementation in statistical packages. However, when the variable response requires
the use three or more categories, the number of publications is scarce. This is not
only due to the scarcity of relevant publications on the subject, but also the inherent
difficulty of coverage on the subject. In this paper we address the applicability of the
model polytomous ordinal logistic regression, as well as differences between the
proportional odds models, nonproportional and partial proportional odds. For this, we
analyzed data from an experiment in which we evaluated the potential antagonistic
fungus Clonostachys rosea in biocontrol of the disease called "gray mold", caused by
Botrytis cinerea in strawberry and tomato. The partial proportional odds models and
nonproportional were adjusted and compared, since the proportionality test score
accused rejection of the proportional odds assumption. The estimates of the model
coefficients as well as the odds ratios were interpreted in practical terms for
Phytopathology. The polytomous ordinal logistic regression is introduced as an
important statistical tool for predicting values, showing the potential of C. rosea in
becoming a commercial product to be developed and used in the biological control of
the disease, because the application of C. rosea was as or more effective than the use

of fungicides in the control of gray mold.
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1. INTRODUCAO

A regressdo logistica € uma técnica estatistica amplamente utilizada em
diversas areas do conhecimento, tais como: na medicina, em estudos
epidemioldgicos para avaliar fatores de riscos na incidéncia de doencas, na ciéncia
social, para explicar as intencOes de voto em atos eleitorais e na econometria, na
predicdo de grupos de risco para obtencdo de crédito. Essa regressdo tem, na sua
praticidade de interpretacdo dos resultados, seu grande diferencial. Esta técnica
apresenta ainda qualidade ao ser capaz, ndo somente de mostrar qual combinacdo de
variaveis explicativas € melhor, como também estimar sua significancia na variavel
resposta.

Hosmer e Lemeshow (2002) citam que a regressao logistica é usualmente
utilizada quando se tem o interesse na avaliacdo da influéncia de fatores sobre uma
resposta dicotdmica ou politbmica. Quando a variavel resposta € agrupada em mais
que duas categorias ela é denominada politdmica.

O numero de trabalhos na literatura com o0 uso da regressdo logistica
dicotdbmica foram impulsionados ap6s os trabalhos de Cox (1970), Agresti (1990),
Hosmer e Lemeshow (1989), entre outros. Entretanto, essa abundancia se contrasta
com a escassez de trabalhos com o uso das variaveis respostas politbmicas. Esta
escassez pode ser atribuida ndo somente a maior complexidade do modelo, mas
também devido a dificuldade de validacdo dos seus pressupostos bem como as
reduzidas opcbes de modelagem oferecidas em softwares estatisticos comerciais
(ABREU, 2009). Assim, ha caréncia de materiais tedricos e praticos que abordam
regressao logistica quando a variavel dependente ¢é do tipo politdmica, especialmente
nas ciéncias agrarias.

Em vista desta caréncia, este trabalho objetivou detalhar a aplicabilidade do
modelo de regressdo logistica politdmica ordinal, bem como as diferencas entre os
modelos de chances proporcionais, chances proporcionais parciais e chances nao
proporcionais, com a utilizacdo de dados reais obtidos no departamento de
Fitopatologia da UFV, oriundos de um experimento no qual foi avaliado o potencial
do fungo Clonostachys rosea no controle biolégico e no manejo integrado da doenca
denominada “mofo cinzento”, causada pelo fungo Botrytis cinerea, em morangueiro

e tomateiro.



2. REVISAO DE LITERATURA

O termo regressao foi proposto por Francis Galton em 1885, em um estudo
que demonstrou que a altura dos filhos ndo tende a refletir a altura dos pais, mas
tende a regredir para a média da populagdo (Johnson & Wichern, 1992). De acordo
com Ryan (2009), a andlise de regressdao € uma das técnicas estatisticas mais
utilizadas e seu uso esta presente em quase todos os campos de aplicacdo. Weisberg
(2005) afirma que a analise de regressdo é a parte central de muitos projetos de
pesquisa. No entanto, Allison (1999) ja havia reportado pesquisadores utilizando
inadequadamente a técnica de regressao linear para a analise de variaveis respostas
qualitativas nominal e ordinal, o que, em sua opinido, se deve ao desconhecimento de
técnicas mais avancadas. Essencialmente, o termo analise de regressdo significa
ajustar um modelo que relacione uma variavel resposta (ou dependente) a uma ou
mais variaveis explicativas (ou independentes). N&o é o objetivo deste texto abordar
as inimeras alternativas de modelos que podem ser empregados em uma analise de
regressdo. Nosso objetivo é uma abordagem dos modelos de regressdo logistica
politbmica ordinal, nos quais a variavel resposta é do tipo categorica.

Uma variavel resposta é definida como sendo do tipo categérica quando ela
possui uma escala de medida formada por um conjunto de categorias (AGRESTI,
1990). As categorias que a variavel dependente assume podem ser de natureza
nominal ou ordinal. Quando ha uma ordem natural entre as categorias, 0 contexo é de
regressdo logistica ordinal, caso contrario, assume-se 0 contexto da regressao
logistica nominal.

A respeito das variaveis independentes ou fatores, o nimero de fatores
também é de extrema importancia para a escolha do modelo. Isto porque, caso o
experimento leve em consideracdo dois ou mais fatores, a regressdo se torna uma
regressdo logistica maultipla. Portanto, pode-se dizer que a regressdo logistica
multipla é uma generalizacdo da regressdo logistica simples (com apenas um fator
independente). Atengdo especial deve ser dada para ndo confundir os termos multipla
com politbmica. Enquanto o termo multipla refere-se a mdaltiplas variaveis
independentes, o termo politdmica ou multinomial refere-se a multiplas categorias de

resposta da variavel dependente.



2.1. MODELO DE REGRESSAO LOGISTICA SIMPLES

E dificil precisar exatamente quando se usou o modelo logistico pela primeira
vez, porém Cox e Snell (1989) e Hosmer e Lemeshow (2002) concordam que o
modelo de regressdo logistica ganhou reconhecimento apds o trabalho de Truett et
al., (1967) que analisava o risco de doenca coronariana. Esse trabalho até hoje é
considerado um marco inicial dos estudos envolvendo regressao logistica nas areas
da satde. McLachlan (1992) também afirma que as primeiras aplicacbes do modelo
logistico foram em estudos prospectivos de doengas coronarianas. Contudo, nessas
aplicacdes, os autores realizaram o0 processo de estimagdo de parametros sob a
suposicao de normalidade, que se torna desnecessaria quando a estimacéo € feita por
méaxima verossimilhanca via métodos numéricos. O procedimento de estimacdo em
um contexto mais genérico foi proposto por Day e Kerridge (1967) e por Walker e
Duncan (1967).

Hosmer e Lemeshow (2002) citam duas principais justificativas para adocéo
do modelo logistico na analise de variaveis resposta dicotdbmicas: sob o ponto de
vista matematico, é razoavelmente flexivel e facil de ser utilizado; permite uma
interpretacéo de resultados bastante rica e direta.

O modelo de regressdo logistica simples permite estimar a probabilidade de
um evento, indicado por uma variavel Y, sendo Y=1 quando o evento ocorre e Y=0
quando ndo ocorre. O modelo é do tipo simples pois inclui apenas uma variavel
explicativa X, sendo esta em geral do tipo quantitativa, mas podendo ser também do

tipo categdrica nominal ou ordinal. O modelo é dado por :
exp [Bo+ Bx |

P(Y:1|X:x):1+exp Bt fx ] + e, emque

Bo : parametro de intercepto,

B : parametro da regressao,

v

v

v' Y =1: indica a ocorréncia do evento,

v' X :variavel explicativa (ou fator de risco),
v

e. erro aleatério do modelo



1 i
Consequentemente, P(Y=0 | X = x) = Fp—r——— + e - Assim, a
0

funcdo logito, definida como o logaritmo natural da chance do evento, resulta no
modelo linear,

, PY=1|X=x)) _ PY=1|X=x))\ _
logit (P(Y=0IX=X)) = In (P(Y=O|X=x))_ Po+ Px.

A Figura 1 apresenta a funcéo logistica com o seu formato caracteristico em
‘S’ e a relagdo linear entre uma unica variavel x e o logit g(x).

-
w

(%)

logit (x)=g

Figura 1. Curva em S gerada por uma funcdo logistica (A) e a relacdo linear entre
uma unica variavel x e o logit g(x) (B).

Quando a variavel resposta for politbmica com L categorias de respostas, o

modelo anterior é ajustado tratando-se duas categorias por vez e serdo formados L-1
logitos :

lOgit(Y=k)= ﬁOk + ka emquek:1,2,3...L-1.

Assim, enquanto estima-se um Gnico parametro para o intercepto no caso de
variavel resposta dicotdmica, L-1 parametros sdo estimados para o intercepto quando

a variavel resposta é politbmica. Detalhes da estimacdo dos parametros por maxima
verossimilhanga serdo apresentados adiante no texto.



2.2. MODELO DE REGRESSAO LOGISTICA MULTIPLA

Hosmer e Lemeshow (2002) estabeleceram a generalizacdo da regressédo
logistica simples para a mdltipla da seguinte forma: Seja um conjunto com p
variaveis independentes ou explicativas e denote por X; = (Xi1, Xiz, Xi3, ... Xip) O Vetor
da i-ésima linha da correspondente matriz X formada pelas variaveis explicativas;
denote por B = (B1, B2, B3, -.- Bp)T, 0 vetor de parametros desconhecidos associados as
p variaveis explicativas. No modelo de regressao mdltipla dicotdmica, a

probabilidade de sucesso € dada por:

exp(PBy+ ByXin + BoXiot - ByXip)  expiBy+X;B)

P ) = L o By Bxa+ Boxizr — Byxip)  TresptBy + X,f

(1)

E o complemento desta probabilidade se torna:

1 1

1-n (XI):P(Y:O|X:X| ): 1+ exp (Bo + B1 Xi1 + B2Xj2+ .- Bp Xip ) - 1+expﬁa30 + XiB)

@

™ (Xi)
Note que m: exp(Bo + Bixi1 + BoXiz + -+ By Xip) (3)
Ao aplicar o logaritmo natural em (3) tem-se a funcéo de ligacdo g(x) que, no
contexo de Modelos Lineares Generalizados, é uma fungdo monotona, diferenciavel
e que relaciona a média de Y, dada por E(Y)=P(Y=1), ao seu preditor linear (Hosmer

e Lemeshow, 2002) dada por:
g(Xi) =In (exp(Bo + B1xi1 + BoXiz + -+ B, Xp)) OU
g(Xi) = (Bo + B1xi1 + BaXiz + -+ Bp Xip) = Bo + X p (4)
O modelo (1) é denominado regressao logistica multipla, ja que vem de uma
transformacéo logistica, também conhecida como transformacéo logit, com multiplos
parametros. Estimagdo dos parametros e inferéncias de interesse serdo abordados
adiante no texto.
Deve ser notada a auséncia do erro aleatorio & no modelo apresentado (1) j&
que o lado esquerdo do modelo é E(Y|X;) em que Y segue uma Bernoulli (1, 7 (X) ).

Porém, podemos escrever:

POY = 11X =) = B (Y]x) = () = P(Y = 1) = T7bC 4 ¢, 5)



em que & assume dois valores. Se Y=1, & = 1-n (x) com probabilidade = (x) , se Y =0,
& = -n (x) com probabilidade 1 - = (X). Assim, 0s erros ndo sdo normais e ndo ha a
homogeneidade da variancia pois paratodo i, i={1, 2, ..., n}

)EEi[x)=0

N VEi|xi)=[@&)/(1-m(x)]

i) Cov(§i,&;)=0,sei+#]

2.2.1. RAZAO DE CHANCES

A razdo de chances (OR do inglés Odds Ratio) é a estatistica mais comumente
utilizada para inferir em termos de probabilidades relacionadas ao evento e as
varidveis de interesse. Ela é definida como sendo a exponencial da razdo entre as
chances de ocorréncia de dois eventos (Hosmer e Lemeshow, 2002). Por definicao,
chance de um evento é o quociente entre a probabilidade do evento ocorrer pela
probabilidade do mesmo evento ndo ocorrer. Assim, sendo p e g as probabilidades de

ocorréncia de dois eventos, entdo a razao de chances entre os eventos é:

= exp(—— /4
OR = exp(7 55/ o )
Pela equacéo (3) :

|H[M] -In [&] = Bo+ B1(Xiv1) — Bo— B1(X) = 1 (Xiy1 — Xi)

1-m (Xi+1) 1-m (xi)
Admitindo X uma varidvel quantitativa e fazendo X;.; — X; = 1, tem-se que
B1(Xir1 — X)) =B (6)
Desta forma, ; representa o incremento no valor do logaritmo da chance,
dada pela expressao (3), devido ao aumento de uma unidade em X.
Aplicando-se exponencial em (5), temos que:

m(xi+1) / ™ (Xi)
1-nt(x;+1) " 1—m (x4)

= expp; (7

Assim, a expressao (6) é chamada de razdo das chances ou Odds Ratio e
compara a probabilidade de sucesso para x + 1 com a probabilidade de sucesso para

X. Note que, admitindo X como uma variavel categorica, tem-se

n[(Z] - n [(Z585] = Bot+ BD - Bo— A0 = By



2.2.2. ESTIMACAO DOS PARAMETROS POR MAXIMA
VEROSSIMILHANCA

O método de estimacdo de parametros mais comumente usado na regressao
logistica é o da méaxima verossimilhanca. Detalhes da metodologia sdo apresentados
em diversas referéncias, tais como em (RYAN, 2009), do qual foram adaptados 0s
resultados apresentados a seguir. A funcdo de probabilidade de Y para a regressdo

logistica binéaria simples é:

f(yi,mi)=m" (1—-m )= comy;={0,1} (8)
Assim, a funcdo de verossimilhanca sera dado por:

LB) = [}y “lyi (1—m ) 9)

O método de méxima verossimilhanga consiste em estimar # que maximiza
L(B) . Aplicando-se o logaritmo natural em ambos os lados da equacéo (9) facilita a

tarefa,
I(B)=In[LB)]=In[TTLym)* (1 —m; )'=¥1]
=iz [yilni€r) + (1— y)In(1— 7;) ]
= Y [y ln(&) +In(1-m) ] (10)

Substituindo (2) e (3) em (10), temos

1B) = Bii[ e (Bo + B + Boiz + -+ By %ip) + 1n( L )]

1+exp (Bo+ B1xj1 +Baxi2+ . Bp Xip)
1B) =21l yi (Bo + Bixit + . By X)) — ln(l + exp(Bo + Bixix + By Xip) )] (11)

Os valores de By, ..., B, que maximizam essa fungao sdo obtidos igualando-
se as p + 1 equagOes a zero e esse maximo é garantido poisO <P [Yi=vVyi|xi] <1ja

que a funcdo logaritmo é estritamente crescente.

Jal(B) _ A~
TR =Yy~ i =0 (12)
alB) _ yn _ymn A~ i=

aﬁj = i=1 xi]- Vi Zi=1 xij m; = 0 para | = {1,2,3p } (13)



Tais equagdes sdo ndo lineares nos parametros e requerem o0 emprego de
processos iterativos como Newton-Raphson e escore de Fisher na sua solugéo
(Gourieroux e Monfort, 1995). Este método €é definido expandindo-se a fungao U(p)

em torno do ponto inicial B @, tal que

U@p) ~uB® + U@ -p?)

sendo U(B) as derivadas de primeira ordem do logaritmo da funcdo de
verossimilhanca em relagdo aos parametros do modelo e U'(B ©) séo as derivadas de
segunda ordem do logaritmo da fungdo de verossimilhanca. Ao repetir 0 processo
descrito acima, chega-se ao processo iterativo até que o valor de B se estabilize tal
que

M D=g™ L -UB™) 1T UPR™),sendo m=0,1,..

Como a matriz - U(B ) pode ndo ser positiva definida e portanto nao
invertivel, ela é substituida pela matriz de informacéo de Fisher (I). Assim,

B =™ + ™)1 UPR™)em que

d%InL (Bo,B1) 9%InL (Bo,B1)

— 9B} 9BoB1
I(B) = d%InL (Bo,f1) 9%InL (Bo,B1) |
BoB1 ap%

Para 0 modelo de regressdo logistica multiplo, o processo se torna analogo ao
descrito acima usado na estimacdo do modelo de regressado logistica simples. Podem-

se obter maiores informacBes em Gourieroux e Monfort (1995).

2.2.3 - TESTE DA RAZAO DE VEROSSIMILHANCA (TRV)

Apos a estimagdo dos parametros do modelo, é iniciado a fase da verificagdo
do ajuste do modelo aos dados. O teste da razdo de verossimilhanga consiste em
comparar as probabilidades conjuntas da amostra sob dois cenarios: com ou sem
determinadas variaveis incluidas no modelo. O caso mais extremo, que é o de

modelo inadequado, tem-se a hipdtese nula de que os K pardmetros das variaveis
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explicativas sejam iguais a zero. Neste caso 0 TRV emprega o modelo saturado para
essa comparacdo, modelo este em que o numero de parametros € igual ao nimero de
observacdes.

Para essa comparacdo é feita de acordo com a seguinte estatistica D:

_ Verossimilhanca do modelo ajustado ]
D= 2In[Verossimilhan(;a do modelo saturado (14)
Aplicando a equacéo (11) em (14), temos
7T -7
D=-2% [y D) + (1 - y)In (=) (15)

A Estatistica D, chamada de Deviance, desempenha um papel fundamental
em algumas aproximacdes para verificar a eficacia do ajuste. Sob a hipdtese de
nulidade, prova-se que em grandes amostras (teste assintético) a estatistica D segue
uma distribuicdo de qui-quadrado com p graus de liberdade (Hosmer e Lemeshow,
2002).

No modelo saturado, no entanto, 7; = Y; e a verossimilhanca nesse caso vale

1. Assim, a equacao (14) se torna
= - 2 In [Verossimilhanca do modelo ajustado] (16)

Com o propésito de verificar a significancia de uma ou mais variavel (eis)
independente(s) em um modelo ajustado, a comparacdo do modelo com e sem a(s)
variavel(eis) em questdo se da por meio da comparacdo da estatistica Deviance

dos respectivos modelos. Logo,
G = D (modelo sem as variaveis) — D (modelo com as variaveis) a7)
Ou entéo, aplicando (16) em (17)

verossimilhangca sem a(s) variavel (eis)

G:-zln[ (18)

verossimilhanga com a(s) variavel (eis)

Assim, a estatistica D, sob a hip6tese de que o modelo ajustado é correto, tem
distrubuicéo assintdtica y? com p = K (J — 2) graus de liberdade, sendo K o niimero
de variaveis explicativas e J 0 niUmero de categorias da variavel resposta presentes no

modelo.



2.24-TESTE WALD

O teste Wald é outro teste bastante adotado para testar hipdteses relativas a
um unico parametro gj, paraj = 1, 2, ... p. Ele € baseado na distribuicéo assintotica

de B e é uma generalizagdo do teste t de Student (Wald, 1943). Porém, Hauck e
Donner (1977) examinaram o desempenho do teste de Wald e discobriram que ele se
comporta de maneira estranha, em determinadas situacdes; frequentemente né&o
rejeitando a hipdtese nula quando o coeficiente € significativo. Eles recomendam a
utilizacdo do teste da razéo de verossimilhanca para testar se realmente o coeficiente
ndo € significativo quando o teste de Wald ndo rejeita a hipotese nula.
Considerando-se a hipotese nula Ho: 8 = By, a estatistica para este teste é

dada por:

= ’:\—A (19)

que sob Hp , tem aproximadamente uma distribuicdo qui-quadrado com p graus de
liberdade.

2.3 - MODELO DE REGRESSAO LOGISTICA POLITOMICA

O modelo de regressdo logistica, originalmente desenvolvido para variaveis
resposta bindrias, € extensivel para varidveis resposta politbmicas. Este modelo
surgiu como generalizacdo de uma varidvel discreta em trés ou mais categorias.

De acordo com Agresti (2007), modelos logit com multicategorias utilizam
todos os pares de categorias para especificar a chance da resposta (ou do evento)
ocorrer em uma categoria em relagéo a outra categoria.

Dentre as categorias da varidvel discreta, uma deve ser considerada como a
de referéncia. Dessa forma, se a j-ésima categoria de resposta € usada para como

referéncia, o logit para esse modelo é

exp (i)

1n(”—k),k=1,2,3,...J-1 emque 7 = ——R W)
AT = ST e ()

Ty

Assim, temos que In (:—;‘) = By + Byxa+ Byxg+ -+ Byx, + €
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2.3.1.REGRESSAO LOGISTICA POLITOMICA ORDINAL

O modelo de regressdo logistica ordinal vem sendo amplamente usado por se
adequar melhor a dados que possuem respostas qualitativas e que podem ser
categorizadas seguindo uma ordenacdo natural tais como a alltura média de uma
populacdo (baixa, média e alta), o nivel de escolaridade de um trabalhador
(fundamental, médio e superior) ou até mesmo o estadgio de uma doenca (inicial,
intermediario e terminal).

Sao vérios 0os modelos ordinais, 0 modelo de chances proporcionais (POM), o
modelo de chances proporcionais parciais (PPOM) e o modelo de chances ndo
proporcionais (NPOM). Com maior destaque para o0 modelo de chances
proporcionais, este vem sendo usado na literatura sem uma constatacdo basica e
importante sobre suas pressuposi¢cdes (Abreu,2009). Este modelo, descrito por
McCullagh (1980), assume como pressuposicao basica que os coeficientes, para cada
variavel explicativa do modelo, sdo 0os mesmos para todos os logitos. Assim, essa

pressuposicao deve ser testada antes do ajuste para esse modelo.

2.3.1.1 - TESTE ESCORE PARA CHANCES PROPORCIONAIS

Esse teste é obtido a partir da funcdo escore, sendo a estatistica do teste dada
por(Corrar,2007):

S=U(00)[-F(0 )] U(8), (20)

dlog L (6)

~5  avaliada em 6o, [-F(6)] téa

em que U( 6p ) € a fungdo escore U( 0 ) =
inversa de - F(6y ), a matriz de varidncias e covariancias observada de U(0), também
avaliada em 0g e U’(0p) representa a derivada da fungdo escore. Essa estatistica segue
assintoticamente (Corrar,2007) uma distribuicdo qui-quadrado com p = K (J — 2)
graus de liberdade, sendo K o nimero de variaveis explicativas € J o nimero de
variaveis respostas presentes no modelo. Para amostras grandes, a hipotese Hy de que
0 modelo é o de chances proporcionais, ¢ rejeitada, a um nivel a. de significancia e p

graus de liberdade se S > X(Zl_a 0 " Um teste ndo significativo indica evidéncias que

0 modelo a ser ajustado € o de chances proporcionais.
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2.3.1.2- MODELO DE CHANCES PROPORCIONAIS

Para 0 modelo ordinal de chances proporcionais, Hosmer e Lemeshow (2002)
dizem que a estratégia a buscar € a dicotomizacdo das categorias da variavel
resposta. Assim, considerando um modelo politdmico multinomial com trés respostas
a ser predito por quatro varidveis h, i, j e k, as probabilidades individuais de cada

resposta sdo dadas por:

Thijk1=P (Y =1 X1 =X, Xo=Xi, X3= Xj, X4 = X )

exp (Bo1+ B1Xnh +B2x; + B3 xj +Baxy)

= (21)
1+exp (Bo1+ B1xn +B2x;i + B3 xj +Paxk)
Thijke = P (Y =2 X=X, Xo=Xi, X3=Xj, X4 =Xk )
_ exp (Boz+ B1Xnh +B2x; + B3 xj +Baxy) (22)
1+ exp (Boz+ B1xn +B2x; + B3 xj +Baxy)
Thijks = P (Y =3[ Xy =Xn, X2=Xi, X3=Xj, X4 = Xk)
exp (Bo3+ B1xXn +B2x; + B3 xj + Baxy) (23)

1+ exp (Bo3+ B1Xnh +B2x; + B3 xj + Baxy)

A analise dos dados ocorre de modo analogo a uma variavel dicotdmica e é
realizada combinando-se duas das categorias de resposta por vez. Ou seja, faremos

uma probabilidade acumulada tal que:

Ohijk1= Thijk1 (24)
Ohijk2= Thijk1 T Thijke (25)
E facil perceber que assim, Thijks = 1-Onijke (26)

Note que para uma resposta ordinal com L > 2 categorias L — 1 logitos
cumulativos, baseados nas probabilidades acumuladas, sdo consideradas para cada

subpopulacédo. Para trés categorias da variavel resposta, temos

. Thijk1 -
logit; Ohiik1) = In : e logit 2(Oniik2) = In
orts ( ) ) Thijk2 T Thijk3 grt 2 ) ) Thijk3

ouentdo logity (Onijk1)=Por+ By Xnijx € 100itz Onijkz)=Poz+ By Xnijx (27)

Thijk1 t Thijk2
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Assim, o0 modelo de chances (odds) proporcionais que leva em consideragao
ambas as odds citadas simultaneamente, para cada combinagdo das variaveis

explicativas do modelo é:
logit (BnijkL ) =PoL + B'L Xhiji €m que L indexa os dois logitos. (28)

O parametro PBo; representa o intercepto do primeiro logito cumulativo e o

parametro Bo, representa o intercepto do segundo logito cumulativo.
B, é um vetor de parametros dos efeitos para as variaveis explicativas.
X hijk € um vetor representativo das variaveis explicativas.

E importante perceber que teremos L — 1 valores estimados para 0s
interceptos e apenas um valor para cada variavel explicativa do modelo, sendo este

valor usado em todos os logitos.

2.3.1.3- MODELO DE CHANCES PROPORCIONAIS PARCIAIS

Este modelo é usado quando a pressuposicdo de chances proporcionais €
rejeitada para algumas variaveis explicativas, por meio do teste escore para
proporcionalidade, o que na pratica ocorre com bastante frequéncia (Hosmer e
Lemeshow,2002).

Nele é também ajustado um modelo de chances proporcionais. No entanto,

para as variaveis onde essa pressuposicdo ndo é satisfeita, hd um incremento de um
coeficiente (¥j ), que é o efeito de ndo proporcionalidade associado em cada L-ésimo

logito cumulativo. Assim, cada logito é ajustado associando este efeito as variaveis
ndo proporcionais com as demais variaveis explicativas em que a pressuposicao foi
satisfeita. O modelo para o L-ésimo logito com as variaveis h e j ndo satisfazendo a

pressuposicao seria

logit (Bnijkr ) =Po+ (B + 1) Xn + P2 Xi+ (P3 + "3) Xn + Pa Xk (29)

13



2.3.1.4 — MODELO DE CHANCES NAO PROPORCIONAIS

Uma outra alternativa a rejeicdo da pressuposi¢do de chances proporcionais €
ajustar o modelo de chances ndo proporcionais. Enquanto que no modelo de chances
proporcionais, estima-se varios interceptos e um unico parametro para cada variavel
independente o qual se admite como valido em todo logito, neste modelo sdo
estimados varios interceptos bem como varios parametros para cada variavel
preditora em um respectivo logito (Hosmer e Lemeshow, 2002). Portanto, por
exemplo, os modelos para os L-ésimo e M-ésimo logitos ajustados para as variaveis
explicativas Xy, Xi, Xje X, seriam:

logit(BnijiL ) =PoL + P Xn + Par Xi + PaL Xj + Par Xk e (30)

logit(Onijkm) = Bom + Bim Xn + Pom Xi + Pam Xj + Pam Xk .

Uma vez que as variaveis explicativas ndo sdo proporcionais, ajusta-se um
modelo para os logitos generalizados e ndo para os logitos cumulativos em que cada
logito generalizado é formado com a probabilidade de cada categoria resposta sobre
a categoria resposta de referéncia, escolhida de acordo com o interesse do
pesquisador. Assim, num experimento com duas variaveis independendes h e i e

quatro categorias de variaveis respostas, com

;1 = Probabilidade da resposta ocorrer na primeira categoria da variavel

dadas as condicbes h e i.

;> = Probabilidade da resposta ocorrer na segunda categoria da variavel

dadas as condicbes h e i.

;3 = Probabilidade da resposta ocorrer na terceira categoria da variavel

dadas as condicGes h e i.

;4 = Probabilidade da resposta ocorrer na quarta categoria da variavel

dadas as condicGes h e i.

serdo formados trés logitos generalizados. Note que caso possuem L categorias da

variavel resposta serdo formados L-1 logitos generalizados.

Tomado a primeira variavel resposta como referéncia, tem-se
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Thi2 Thi3

logitnis = log—it (31)

Thil

logityi; = log logityiz = log

Thil Thil

Desse modo, o modelo a ser ajustado para os logitos generalizados é expresso
por:

logit hik = Box + B'k Xpniem que k indexa os 3 logitos. (32)

Novamente, conforme explicado anteriormente no texto, a estimacdo dos
parametros € pelo Método da Méaxima Verossimilhanca e a avaliacdo da adequacéo
do modelo ajustado pelo Teste da Razdo de Verossimilhanca (TRV).

A construgdo da funcdo de verossimilhanca (Hosmer e Lemeshow, 2002) é
ilustrada do seguinte modo:

Seja Y a variavel dependente assumindo trés categorias ditas Y1, Y2, e Y3. Com o
auxilio de trés variaveis binarias, atribui-se a categoria em que o valor pertence, o
namero 1 e as demais, o nimero 0.

Assim, se o valor observado pertence a segunda categoria, entdo Y;=0,Y, =1
e Y3 =0.

Logo, para uma amostra de n observagdes independentes, a funcdo de

verossimilhanca é:

L(B) = [li=1 m1 (x)7t ma(x)7? m3(x;)”3 (33)
Com a aplicacdo do logaritmo natural tem-se,

(B) =27z y1 [Inmy () T+ 2 [Inmp(x) 1+ y3 [Inms(x;) ] (34)

As equagdes de verossimilhanca sdo obtidas tomando-se as derivadas parcias

de 1(B) em relagdo a cada um dos parametros desconhecidos e igualando-as a zero.

) _
T izt Xk i — ™) (35)

As equacOes acima sdo néo lineares nos parametros e requerem o emprego de
processos iterativos como Newton-Raphson e escore de Fisher (Gourieroux e

Monfort, 1995) na sua solugdo ja mencionados no texto.

Obtida as estimativas dos parametros f; (j = 0,1,2..p) faz-se necessario
avaliar a adequacdo do modelo ajustado comparando os valores observados da

variavel resposta com os valores preditos pelo modelo com, e sem, a covariavel sob
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investigagdo. Essa comparacdo é feita utilizando o Teste da Razdo de
Verossimilhanga (TRV) expresso por:

L
TRV =-2 log [%] =-2[log Lsc -log L¢c ] (36)

e sob a hipotese nula de que os p coeficientes associados ao modelo séo iguais a zero
com distribuicdo Qui-quadrado e p graus de liberdade, pode-se avaliar o quanto da
variacdo dos dados é explicada pela inclusdo de termos no modelo a partir das

diferencas de Deviance.
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3. MATERIAL E METODOS

Para esta aplicacdo, foram usados dados de um experimento realizado na
Unidade de Controle Bioldgico do Departamento de Fitopatologia da Universidade
Federal de Vigosa, no qual foi estudado o potencial do Clonostachys rosea no
controle bioldgico do mofo cinzento, causado por Botrytis cinerea, nas culturas de
morango e tomate.

O objetivo do trabalho, utilizando as variaveis explicativas hospedeiro, dias,
temperatura, inoculagdo do B. cinerea e concentragéo de C. rosea, foi obter como
variavel resposta o nimero de conidioforos do B. cinerea presentes nas folhas das
culturas de morango e tomate. Nas analises foi utilizado o software SAS (SAS
INSTITUTE INC, 2008).

3.1. DESCRICAO DO EXPERIMENTO

As variaveis usadas no modelo estdo apresentadas na Tabela 1. Foram

realizadas 512 observacdes, sendo 256 em morangueiros e 256 em tomateiros.

Tabela 1 - Variaveis utilizadas no experimento em que foi avaliado o potencial do
Clonostachys rosea, no controle bioldgico do mofo cinzento nas culturas de morango
e tomate, causado por Botrytis cinerea, Vigosa, 2010

Variavel Descricao Valores assumidos

Numero de conidi6foros de B. cinerea 0 - Nenhum (0)

Y presentes na folha. 1 - Baixo (< 50)
2 - Alto (> 50)
X, Hospedeiro 0- Morang_ueiro
1 — Tomateiro
X, Temperatura em que as plantas foram 0-18°C
expostas apos a inoculagdo do B. cinerea. 1-26°C
X3 Inoculagdo do B. cinerea 0 - Néo Inoculou
1 - Inoculou
X, Concentragédo de conidi6foros de C. rosea 0- 10
aplicada nas folhas. 1-10
NUmero de dias em que se avaliou a
Xs variavel resposta apds a inoculagdo de B. 2,5,8,11,14,17,20 e 23

cinerea.
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3.2—- MODELO DE CHANCES PROPORCIONAIS

Apods a categorizacao dos dados, foram obtidas as estimativas dos parametros
do modelo de chances proporcionais, em que as probabilidades para cada categoria

resposta foram:
Thijkm1 - Probabilidade de nenhum conidiéforo de B. cinerea presente na folha;

Tiijkmz - Probabilidade de baixo ndmero de conidioforos de B. cinerea presentes na
folha;

Tihijkms - Probabilidade de alto nimero de conidioforos de B. cinerea presentes na
folha.

em que: h: hospedeiro;

I: temperatura;

J: inoculagéo do B. cinerea;

k: concentracdo de C. rosea;

m: Dias

Para o0 ajuste deste modelo a estratégia de analise foi combinar duas
categorias de resposta, obtendo uma probabilidade acumulada tal que:

Bnijkm1 = Thijkm2 - Probabilidade de baixo nimero de conidiéforos de B. cinerea
presentes na folha;

Onijkm2 = Thijkm2 + Thijkms — Probabilidade de se encontrar conidioforos de B.

cinerea presentes na folha, e;

Thijkm1 = 1 - Ohijkm2.

Note que para uma resposta ordinal com L > 2 categorias, séo calculados
L-1 logitos cumulativos, baseados nas probabilidades acumuladas.
No experimento ha trés categorias de resposta, e portanto, ha dois logitos

cumulativos:

Thijkm 2 Thijkm 2 T Thijkm 3

logit (Ohi,—kml) = In logit (ehijkmz) = In

Thijkm 1 T Thijkm 3 Thijkm 1
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Assim, o0 modelo de chances (odds) proporcionais que leva em consideragao
ambas as odds Onijkm1 € Onijkmz Simultaneamente, para cada combinacéo das variaveis

explicativas, €:
logit (Bnijkme ) =PoL + B, Xhijiem » €M que L indexa os dois logitos.

Neste modelo o parametro Po; representa o intercepto do primeiro logito
cumulativo e o parametro g, representa o intercepto do segundo logito cumulativo.
B, é o vetor de parametros dos efeitos das variaveis explicativas e Xpijkm € O Vetor
representativo das variaveis explicativas.

E importante perceber que havera L — 1 valores estimados para os interceptos
e apenas um, e somente um, valor para cada variavel explicativa do modelo, sendo
este valor usado em todos os logitos. A pressuposicao de chances proporcionais do

modelo é que garante este Unico parametro em todos os logitos.

3.21 — COMANDOS DO SAS PARA O MODELO DE CHANCES
PROPORCIONAIS

proc logistic data = botritis ;

Proc logistic sendo usado para o conjunto de dados chamado Botritis.

class hosp(ref="0") temp (ref="0")inoc (ref="0")conc (ref="0")/ coding = reference;
Variaveis significativas no modelo:

Hosp: Hospedeiro, sendo morango (0) a categoria de referéncia.

Temp: Temperatura, sendo 18°C (0) a categoria de referéncia.

Inoc: Inoculacdo do Botrytis, sendo a resposta Ndo (0) a categoria de referéncia.
Conc: Concentragdo de Clonostachys, sendo a concentracdo de 10.000 conidios (0) a
categoria de referéncia.

model conid (descending) = hosp temp inoc conc /link=logit covb;

O modelo tem como variavel resposta, em fungdo das variaveis explicativas
mencionadas acima, o numero de conidios de Botrytis presentes na folha (conid) e

suas respostas serdo ordenadas do nivel mais alto da categoria resposta(2) para o
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mais baixo(0). Por isso, 0o uso do comando descending. Também faz-se 0 uso da

funcéo de ligacéo logit.

output out= log predprobs = (c i);

run;

3.3—- MODELO DE CHANCES PROPORCIONAIS PARCIAIS

Uma das alternativas ao ajuste do modelo quando a pressuposi¢do de chances

proporcionais € rejeitada para algumas variaveis explicativas, este modelo traz um
incremento de um coeficiente (Yj), que é o efeito de ndo proporcionalidade

associado em cada L-ésimo logito cumulativo. Assim, cada logito é ajustado
associando este efeito as varidaveis ndo proporcionais com as demais varidveis
explicativas em que a pressuposicdo foi satisfeita. Para andlise dos dados
apresentados, considere apenas a variavel X3 (Inoculacdo do B. Cinerea) como sendo

proporcional. Assim, para as demais variaveis explicativas houve um incremento de
um coeficiente (¥ ) nos dois logitos. Dessa forma, as equacGes que definem os dois

logitos sé&o:

logit (Bnijkm1) =INtor + (HP11 + Y11 )Xy + (TPas + Y20) Xz + IN3X3+ (C0ay + 741) X+ (Disy + 751) Xs
e
logit (Bnijkm2) =INto + (HP12 + Y12 )Xy + (TP2z + Y22) Xz + IN3X3+ (C0sz + 742) X4 + (Disp + 752) Xs

3.3.1-COMANDOS DO SAS PARA O MODELO DE CHANCES
PROPORCIONAIS PARCIAIS

contrast ' inoc all logits " bini;

contrast ' hosp on logit 1 (21 vs 0) ' bh1;
contrast ' temp on logit 1 (21 vs 0) ' btl;
contrast' conc on logitl (21 vs 0) ' bcl;
contrast ' hosp PO ' bhl-bh2;

contrast ' temp PO ' bt1-bt2;

contrast ' conc PO ' bcl-bc2;

Contrastes realizados com o objetivo de se verificar quais variaveis explicativas sdo

proporcionais.
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Proc NLMIXED data=botritis;
Proc NLMIXED sendo usado para o conjunto de dados chamado botritis.
parms Int2 =1, Intl = 2;

Criacdo dos parametros: interceptos 1 e 2. Atribui-se a categoria resposta 0 como

sendo a referéncia.

h=(hosp=1); t=(temp=1); in=(inoc=1); c=(conc=1);
Criacdo das variaveis dummys sendo o nivel zero como referéncia.
cp2=1/(1 + exp(-(Int2 + bh2*h + bt2*t + binl*a + bc2*c)));
Probabilidades acumuladas (LOGITO 2) seguindo o modelo para intercepto 2.
cpl=1/(1 + exp(-(Intl + bh1*h + bt1*t + binl*a + bcl*c)));
Probabilidades acumuladas (LOGITO 1) seguindo o modelo para intercepto 1.

Note que um Unico coeficiente para a variavel inoculacéo é usado para ambos

os logitos pois foi a Unica variavel proporcional.

if conid=2 then ip = cp2;

else if conid=1 then ip = cpl-cp2;

else ip = 1-cpl;

Célculo das probabilidades individuais.

p = (ip>0 and ip<=1)*ip + (ip<=0)*1e-8 + (ip>1);

Garante que os valores das probabilidades preditas sdo validos.

loglik = log(p);

Definem o log da verossimilhanga para ser maximizado pelo procedimento.

model conid ~ general(loglik);

id cpl-cp2;
predict ip out= cppnimix;

Probabilidades cumulativas e probabilidades preditas das respostas observadas sao
salvas no arquivo saida.

run;
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3.4 — MODELO DE CHANCES NAO PROPORCIONAIS

Outra alternativa a rejeicdo do pressuposto de chances proporcionais, é
ajustar o modelo de chances ndo proporcionais. Enquanto no modelo de chances
proporcionais estimam-se VArios interceptos e um unico parametro que se admite
valido em todos logitos, para cada variavel independente, neste modelo sdo
estimados varios interceptos bem como varios parametros, para cada variavel
explicativa em cada logito. Assim, neste modelo foram estimados maultiplos
parametros para o intercepto e para as variaveis explicativas nos 2 logitos (K -1, onde
K =3 categorias de resposta).

No logito 1, de equacéo
Logito 1 = Inter o + (Hosp11). X + (Tempzy). Xz + (In0C3;). X5 + (Concsy). X, + (Diass;)Xs ,
comparou-se: Ha um nimero de conidios do B.cinerea inferior a 50 versus ndo ha.
No logito 2, de equacéo

Logito 2 = Inter o, + (Hosp12). X1 + (Tempyy). Xz + (In0Cs2). X5 + (CONCyy). X4 + (Diassy)Xs ,

comparou-se: H4 um nimero de conidios do B.cinerea superior a 50 versus nédo ha.

3.4.1- COMANDOS DO SAS PARA O MODELO DE CHANCES NAO
PROPORCIONAIS.

contrast 'hosp on logitl (21 vs 0)' bh11;
contrast ‘temp on logitl (21 vs 0)" btl1,
contrast 'inoc on logitl (21 vs 0)' binl1l;
contrast ‘conc on logitl (21 vs 0)' bcll;

contrast 'hosp PO’
bh11-bh12;

contrast ‘temp PO
btl11-bt12;

contrast ‘aplic PO’
binll-binl2;

contrast '‘conc PO’
bcl1l-bcl2;

contrast 'overall PO'
bh11-bh12, bt11-bt12, bin11-bin12, bc11-bcl2;

22



Contrastes realizados com o objetivo de se verificar quais variaveis explicativas sdo
proporcionais.
proc nimixed data=botritis;

Proc NLMIXED sendo usado para o conjunto de dados chamado botritis.
parms Int2 =1, Intl = 2;
Criacdo dos parametros: interceptos 1 e 2. Atribui-se a categoria resposta 0 como
sendo a referéncia.
h=(hosp=1); t=(temp=1); in=(inoc=1); c=(conc=1)
Criacdo das variaveis dummys sendo o nivel zero como referéncia.
cp2=1/(1 + exp(-(Int2 + bh12*h + bt12*t + binl2*in + bc12*c)));
Probabilidade acumulada (LOGITO 2) seguindo 0 modelo para intercepto 2.
cpl=1/(1 + exp(-(Intl + bhll*c + btl1*t + binl1*in + bcll*c)));
Probabilidade acumulada (LOGITO 1) seguindo o0 modelo para intercepto 1.
Note que o fato do modelo ser o de chances ndo proporcionais garante dois

coeficientes distintos para cada variavel nos dois logitos.

if conid=2 then ip = cp2;

else if conid=1 then ip = cpl-cp2

else ip = 1-cpl;

Célculo das probabilidades individuais.

p = (ip>0 and ip<=1)*ip + (ip<=0)*1e-8 + (ip>1);

Garante que os valores das probabilidades preditas sdo validos.

loglik = log(p);

Definem o log da verossimilhanga para ser maximizado pelo procedimento.

model conid ~ general(loglik);

id cpl-cp2
predict ip out= npnimixed

Probabilidades cumulativas e probabilidades preditas das respostas observadas sao
salvas no arquivo saida.
run;
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3.5 - ESTIMACAO DOS PARAMETROS E ADEQUACAO DO MODELO

A estimacdo dos parametros foi realizada pelo Método da Maxima
Verossimilhanca e a avaliacdo da adequacdo do modelo ajustado, por meio do Teste
da Razéo de Verossimilhanga.

A construgdo da funcdo de verossimilhanca (Hosmer e Lemeshow, 2002) é
ilustrada do seguinte modo:

Seja Y a variavel dependente assumindo trés categorias ditas Y1, Y2, e Ys.
Com o auxilio de trés variaveis binarias, atribui-se a categoria em que o valor
pertence, 0 nimero 1 e as demais, o nimero 0.

Assim, se o valor observado pertence a segunda categoria, entdo Y1 =0,Y,=1
eY3;=0.

Logo, para uma amostra de n observagdes independentes, a funcdo de

verossimilhanca é:

L (B) =TT~ m1(x)¥t my(x)?2 my(x;)”3 .

Aplicando-se o logaritmo natural, tem-se

I(B) =27z y1 [Inmy (x) T+ y2 [Inmp(x) 1+ y3 [Inms(x) ] .

As equagdes de verossimilhanca sdo obtidas tomando-se as derivadas parcias

de 1(B) em relagdo a cada um dos parametros desconhecidos e igualando-as a zero.

o1(B) _
B o1 % (Vi — ).

As equacOes acima sdo néo lineares nos parametros e requerem o emprego de
processos iterativos como Newton-Raphson e escore de Fisher na sua solucéo.

Obtido as estimativas dos parametros B; (j = 0,1,2..p) fez-se necessario
avaliar a adequacdo do modelo ajustado comparando os valores observados da
variavel resposta com os valores preditos pelo modelo com, e sem, a covariavel sob
investigacdo. Essa comparacdo foi feita utilizando o Teste da Razdo de
Verossimilhanga (TRV) expresso por:
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L
TRV =- 2 log [ﬁ] =-2[log Lsc -log Lec ] (36)

e sob a hipotese nula de que os p coeficientes associados ao modelo séo iguais a zero
com distribuicdo Qui-quadrado e p graus de liberdade, p6de-se avaliar o quanto da

variagcdo dos dados foi explicada pela incluséo de termos no modelo a partir das
diferengas de Deviance.
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4. RESULTADOS

Ao testar os efeitos das varidveis explicativas, a variavel Dias, que representa
0 numero de dias em que a variavel resposta foi observada apds a inoculacdo de B.
cinerea, foi ndo significativo (p = 0,4104). Portanto, a varidvel foi retirada do
modelo. As demais variaveis foram significativas segundo o teste Wald e portanto,

mantidas no modelo.

4.1. MODELO DE CHANCES PROPORCIONAIS

Uma vez selecionada as variaveis explicativas do modelo, o teste escore foi
realizado com a finalidade de avaliar a pressuposi¢cdo de chances proporcionais para
ajuste do modelo. Na Tabela 2 estdo apresentados os resultados para este modelo. A
estatistica deste teste foi de 164,83 com um valor-p < 0,0001e 4 graus de liberdade,
indicando, assim, a rejeicdo da hipotese de proporcionalidade. Desta forma,
alternativas ao ajuste sdo os modelos de chances proporcionais parciais ou de

chances ndo proporcionais.

Tabela 2 - Estimativas do modelo de chances proporcionais do experimento no qual
foi avaliado o potencial de Clonostachys rosea, no biocontrole do mofo cinzento,
causado por Botrytis cinerea, nas culturas de morangueiro e tomateiro. Vigosa, 2010

Parametro GL  Estimagéo Desvio Padrdo Wald (y2)  Valor-p

Intercepto 1 1 4,4469 0,3184 195,0546 <0,0001
Intercepto 2 1 0,3560 0,2124 2,8089 0,0937
X, (hosp) 1 -1,1367 0,2000 32,2903  <0,0001
X, (temp) 1 -2,1474 0,2172 97,7765 <0,0001
X3 (inoc) 1 0,6571 0,1947 11,3884 0,0007
X4 (conc) 1 -2,4924 0,2313 116,0795 <0,0001
Teste Escore’™ 4 - - 164,8321  <0,0001

1* Teste escore para a hipotese de chances proporcionais, depois de excluida a variavel dias do modelo.
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4.2. MODELO DE CHANCES NAO PROPORCIONAIS

Apds a rejeicdo da hipdtese de proporcionalidade, os parametros foram
estimados para 0 modelo de chances ndo proporcionais. Neste modelo foram
estimados multiplos pardmetros para o intercepto, bem como para as covariaveis nos
dois logitos (k -1, onde k =3 categorias de resposta). No logito 1, de equacao:

Logito 1 = Inter o; + (Hosp11) X1 + (Tempa1) Xz + (Inocsy) X3 + (Concay) Xy

representa: H4 um nimero de conidios do B.cinerea inferior a 50 versus ndo ha.
No logito 2, de equagéo:

Logito 2 = Inter g2 + (HOSp12). X1 + (Tempz2). Xz + (In0cs;). X3 + (Concyy). Xy
representa: H4 um numero de conidios do B.cinerea superior a 50 versus ndo ha.

Uma nova andlise dos efeitos das variaveis explicativas, com a exclusdo da
variavel Dias do modelo, foi feita sob os cuidados de um teste de significancia das
mesmas, podendo ser retiradas do modelo aquelas que ndo derem significativas.
Todas as varidveis se mostraram importantes (p < 0,01).

Portanto, fez-se necessario o ajuste do modelo de chances ndo proporcionais
sob os cuidados do teste da razdo de verossimilhanca (544,8 ; < 0,001) bem como a
estimacdo dos coeficientes e das razdes de chances tendo a variavel resposta Y = 0

como referéncia.

Tabela 3 - Estimativas do modelo de chances ndo proporcionais do experimento no
qual foi avaliado o potencial do Clonostachys rosea, no biocontrole do mofo
cinzento, causado por Botrytis cinerea, nas culturas de morangueiro e tomateiro.
Vicosa, 2010.

Parametros GL  Estimativas  Desvio Padréo Wald (1) Valor-p OR
Intercepto 1 512 3,7968 0,3810 9,97 <0.0001

Xy1 (hosp) 512 -1,3351 0,1627 -8,20 <0.0001 0,26
Xa1 (temp) 512 -2,1997 0,2967 -7,41 <0.0001 0,11
X3, (inoc) 512 1,0495 0,2691 3,90 0.0001 2,85
X4 (conc) 512 -1,3351 0,1627 -8,20 <0.0001 0,26
Intercepto 2 512 2,8939 0,6084 4,76 <0.0001

X1, (hosp) 512 -7,3505 1,1601 -6,34 <0.0001 0,00
X3, (temp) 512 -3,9976 0,6423 -6,22 <0.0001 0.02
Xa, (inoc) 512 0,4926 0,3669 1,34 0.1800 1,64
X4z (conc) 512 -4,1278 0,6442 -6,41 <0.0001 0,02

27



Assim, o modelo de chances ndo proporcionais ajustado para os dois logitos
Logitol = 3,7968 — 1,3351.Hospy; - 2,1997.Tempy; + 1,0495.Inocs; - 1,3351.Concyy
Logito 2 = 2,8939 — 7,3505.Hosp;, -3,9976.Temp,, + 0,4926.1n0C3; - 4,1278.Concy;

Algumas razdes de chances e interpretacdes relevantes ao pesquisador:

Comparacado do morangueiro versus tomateiro no logito 1

Exp ( 3,7968)
Exp ( 3,7968—1,3351)

=Exp (1,3351) = 3,80 ou

Exp (37968 —2,1997)  _ Exp( 1,3351) = 3,80 ou
Exp (3,7968—1,3351—2,1997 )

E 3,7968 —2,1997+1,0495
% ( )_ = Exp(1,3351) = 3,80
Exp (3,7968—-1,3351 —2,1997+41,0495)

Interpretacdo: Em morangos, a chance de se encontrar um numero de conidio de B.
cinerea inferior a 50 é 3,80 vezes a de se encontrar em tomates, ou seja, 0s tomateiros

sdo mais receptivos ao manejo da doenca pelo Cr que 0s morangueiros.

Comparacao da temperatura 18°C versus 26°C no logito 1

Exp (3,7968) _ _
Ep (3796821997 Exp (2,1997) = 9,02 ou

20 87900331 = Exp( 2,1997) = 9,02 ou
Exp (3,7968 —1,3351-2,1997)

Exp (3,7968—-1,3351 + 1,0495—-1,3351
N ) = Exp(2,1997) = 9,02
Exp (3,7968-1,3351-2,1997 + 1,0495-1,3351)

Interpretacdo: A 18°C, a chance de se encontrar um nimero de conidio de B.
cinerea inferior a 50 € 9,02 vezes a de se encontrar a 26°C, ou seja, em temperaturas

mais baixas, 0 mofo cinzento se torna mais severo.
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Comparacédo da inoculacéo de B. cinerea versus ndo inoculacéo do B. cinerea no
logito 1

Exp (3,7968—1,3351-2,1997 + 1,0495 - 1,3351)
= Exp (1,0495) =2
Exp (3,7968—1,3351- 2,1997 -1,3351) P (1,0495) =2,85 ou

Exp (3,7968+ 1,0495) _ Exp( 1,0495) = 2,85 ou
Exp (3,7968) PLL ’

Exp (3,7968—1,3351- 2,1997 + 1,0495)
= Exp(1,0495) = 2
Exp (3,7968—1,3351- 2,1997) p(1,0495) = 2,85

Interpretacdo: Quando submetido & inoculagcdo do B. Cinerea, a chance de se
encontrar um numero de conidio de B. cinerea inferior a 50 é 2,85 vezes a de
encontrar quando ndo inoculado, ou seja, se torna mais dificil para o C. rosea
controlar o doenca quando ha uma dosagem maior do B. cinerea. O fato de
encontrar o B. cinerea mesmo quando n&o houve inoculagdo pode ser explicado por

uma contaminag&o durante o experimento.

Comparacgdo da concentragdo de 10.000 versus concentracdo de 10.000.000
(C. rosea) no logito 1

Exp (3,7968)
Exp (3,7968—1,3351)

= Exp (1,3351) = 3,80 ou

Exp (3,79687 + 1,0495)
Exp (3,7968 + 1,0495 —1,3351)

= Exp(1,3351) = 3,80 ou

Exp (3,7968—1,3351-2,1997 + 1,0495)
Exp (23,7968-1,3351-2,1997 + 1,0495 —1,3351)

= Exp(1,3351) = 3,80

Interpretacdo: Quando houve aplicacdo de 10.000 conidios de C. rosea, a chance
de se encontrar um numero de conidio de B. cinerea inferior a 50 é 3,80 vezes a de
encontrar quando submetido & aplicagdo de 10.000.000 conidios, ou seja, & medida
que se aumenta a concentracdo de conidios de C. rosea, aumenta-se a eficiéncia do

controle do mofo cinzento.
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Comparacao do morangueiro versus tomateiro no logito 2

Exp (2,8939)
Exp (2,8939—7,3505)

= Exp (7,3505) = 1556,97

Interpretacdo: Em morangos, a chance de se encontrar um numero superior a 50
conidios do B. cinerea é 1556,97 vezes a de se encontrar em tomates, ou seja, C.
rosea € muito mais eficiente em reduzir a colonizacdo de B. cinerea em folhas de
tomateiro.

Uma outra alternativa a rejeicdo da pressuposicdo de chances proporcionais é

0 ajustamento do modelo de chances proporcionais parciais.

4.3. MODELO DE CHANCES PROPORCIONAIS PARCIAIS

Neste modelo, procurou-se investigar quais variaveis explicativas ndo sdo

proporcionais (Tabela 4).

Tabela 4 - Efeitos dos contrastes realizados para investigacdo da pressuposicdo de
chances proporcionais das variaveis explicativas.

Contrastes Valor F Valor-p

hosp on logitl (21 vs 0) 67,31 <0,0001
temp on logitl (21 vs 0) 54,95 <0,0001
inoc on logitl (21 vs 0) 15,22 <0,0001
conc on logitl (21 vs 0) 67,31 <0,0001
hosp PO 26,39 <0,0001
temp PO 6,55 <0,0001
inoc PO 1,69 0,1942
conc PO 17,85 <0,0001
Overall PO 9,04 < 0,0001

*Onde se 1& (21 vs 0) entenda que a categoria de resposta usada como referéncia foi a categoria “zero” sobre os
logitos 1 e 2. PO significa proportional odds.

Dessa forma, apenas a varidvel X3 (Inoculagdo do B. cinerea) se mostrou
proporcional e tendo portanto, um dnico parametro para os dois logitos.
Posteriormente, faz-se necessario um novo teste de proporcionalidade para as
variaveis do modelo j& com a variavel X; (Inoculacdo do B. cinerea) como

proporcional (Tabela 5).
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Tabela 5 - Efeitos dos contrastes realizados para investigacdo da pressuposicdo de
chances proporcionais das varidveis explicativas ja com a varidvel Inoculagdo do B.
cinerea como uma variavel proporcional.

Contrastes Valor F Valor-p

hosp on logitl (21 vs 0) 14,36 <0,0001
temp on logitl (21 vs 0) 53,88 < 0,0001
inoc all logits 15,06 <0,0001
conc on logitl (21 vs 0) 65,82 <0,0001
hosp PO 50,34 < 0,0001
temp PO 7,80 < 0,0001
conc PO 5,19 <0,0001

Assim, para as demais variaveis significativas X3, X, e X4 , houve um
incremento  de um coeficiente (¥ ) nos dois logitos e foram estimados dois

parametros, um para cada logito.

Logo, as equagdes para os dois logitos sdo:

logit(Bnijk1) = Inter o1 + (HOSp11). Xy + (Tempzy).X; + (Inoc). X5 + (Concay). Xq

10g1t(9h ij kl) = Inter 02t (HOSplz).Xl + (Tempgz).xZ + (InOC)X3 + (ConC42).X4

em que no logito 1 fez-se a comparacdo: Ha um nimero inferior a 50 conidios de B.
cinerea presentes na folha versus ndo ha. No logito 2 a comparacdo foi: Ha um
namero qualquer de conidios de B. cinerea presentes na folha versus ndo ha.

Na Tabela 6 estdo apresentados os parametros estimados para 0 modelo ajustado.
(TRV =531,4).
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Tabela 6 - Parametros do modelo de chances proporcionais parciais do experimento
no qual foi avaliado o potencial do Clonostachys rosea, no biocontrole do mofo
cinzento, causado por Botrytis cinerea, nas culturas de morangueiro e tomateiro.
Vigosa, 2010

Parametros GL Estimativas Desvio Padrdo Valor t Valor-p
Intercepto 1 512 3,4224 0,3998 8,56 <0,0001
Xy (hosp) 512 1,0204 0,2692 3,79 <0,0001
Xy (temp) 512 -2,2333 0,3042 -7,34 <0,0001
X4 (cONc) 512 -2,7081 0,3338 -8,11 <0,0001
Intercepto 2 512 2,7510 0,5966 4,61 <0,0001
X1 (hosp) 512 -7,4737 1,1647 -6,42 <0,0001
X5, (temp) 512 -4,1875 0,6444 -6,50 <0,0001
X4 (CONC) 512 -4,3378 0,6470 -6,70 <0,0001
X (inocY) 512 0,9110 0,2347 3,88 <0,0001

T, .- - - - T - -
Variavel preditora proporcional, pardmetro Unico para os dois logitos.

Assim, o modelo de chances proporcionais parciais ajustado para os dois

logitos é:

Logitol = 3,4224 + 1,0204.Hosp1 - 2,2333.Temp,; + 0,9110.Inocs; - 2,7081.Concyy

Logito 2 =2,7510 — 7,4737.Hosp;, - 4,1875.Temp,, + 0,9110.Inocs; - 4,3378.Conca

Algumas razao de chances e interpretacdes relevantes ao pesquisador:

Comparacdo do morangueiro versus tomateiro no logito 2

Exp (2,7510)
Exp (( 2,7510 —7,4737)

= Exp (7,4737) = 1761,11 ou

Exp (2,7510— 4,1875—4,3378)
Exp (2,7510-7,4737 —4,1875—4,3379)

= Exp(7,4737) = 1761,11

Interpretacdo: Em morangos, a chance de se encontrar conidios de B. cinerea é
1761,11 vezes a de se encontrar em tomates, ou seja, 0s tomateiros sdo mais

receptivos ao manejo da doenca pelo Cr que 0s morangueiros.
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Comparacao da temperatura de 18°C versus 26°C no logito 1

Exp (3,4224 )
Exp ( 3,4224—2,2333)

= Exp (2,2333) = 9,33 ou

Interpretacdo: A 18°C, a chance de se encontrar um nimero inferior a 50 conidios
de B. cinerea € 9,33 vezes a de se encontrar a 26°C, ou seja, em temperaturas mais

altas, o controle da doenca pelo Cr se torna mais eficiente.

Comparacéo da inoculacéo de B. cinerea versus nao inoculagéo do B. cinerea no
logito 1

Exp (3,4224+0.9110)
Exp (3,4224)

= Exp (0.9110) = 2,47

Interpretacdo: Quando submetido a inoculacdo do B. cinerea, a chance de se
encontrar um nuamero inferior a 50 conidios de B. cinerea é 2,47 vezes a de se
encontrar quando ndo inoculado, ou seja, foi mais dificil para o C. rosea em controlar

o doenca quando ha uma dosagem maior do B. cinerea.

Comparacgdo da concentragdo de 10.000 versus concentracdo de 10.000.000
(C. rosea) no logito 2

Exp (2,7510)
Exp (2,7510—4,3378)

= Exp (4,3378) = 76,54

Interpretacdo: Quando houve aplicacdo de 10.000 conidios de C. rosea, a chance
de se encontrar conidios de B. cinerea é 76,54 vezes a de se encontrar a uma
concentracdo de 10.000.000 conidios, ou seja, a medida que se aumenta a
concentracdo de conidios de C. rosea, aumenta-se a eficiéncia do controle do mofo

cinzento.

Comparacgdo do morangueiro versus tomateiro no logito 2

Exp (2,7510)
Exp (2,7510-7,4737)

= Exp (7,4737) = 1761,11

Interpretacdo: Em morangos, a chance de se encontrar algum conidio do B. cinerea

€ 1761,11 vezes a de se encontrar em tomates.
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4.4. ANALISE DOS MODELOS DE CHANCES PROPORCIONAIS
PARCIAIS E NAO PROPORCIONAIS

As andlises entre os modelos de chances ndo proporcionais e proporcionais
parciais estdo apresentadas na Tabela 7.

Tabela 7 - Anélises comparativas dos modelos de chances proporcionais parciais e
ndo proporcionais do experimento no qual foi avaliado o potencial do Clonostachys
rosea, no biocontrole do mofo cinzento, causado por Botrytis cinerea, nas culturas de
morangueiro e tomateiro. Vicosa, 2010

Parametros Modelo_s gle c_ha_mces Modelo§ de_ chances néo
proporcionais parciais proporcionais
Intercepto 1 3,4224 3,7968
Intercepto 2 2,7510 2,8939
Temp 11 -2,2333 -2,1997
Temp 12 -4,1875 -3,9976
Inoc 11 0,9110 1,0495
Inoc 12 0,9110 0,4926
Conc 11 -2,7081 -1,3351
Conc 12 -4,3378 -4,1278
Hosp 11 1,0204 -1,3351
Hosp 12 -1,4737 -7,3505

Os dois modelos se mostraram capazes de predizer resultados relevantes ao
pesquisador. Os coeficientes apresentados foram semelhantes e apresentaram as
mesmas interpretacdes nas razdes de chances.

O ajuste do modelo de chances proporcionais parciais como alternativa a
rejeicdo da pressuposicdo de chances proporcionais se mostrou relevante pois a
variavel Inoculacdo de B. cinerea se apresentou como proporcional.

Desta forma, a escolha do pesquisador pelo modelo de chances néo
proporcionais, apenas pelo fato desta rejeicdo do modelo, ndo se torna coerente sem

antes testar a mesma pressuposicao diante das variaveis.
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5. DISCUSSAO

Diante do exposto, a Regressdo Logistica Politbmica Ordinal mostra sua
contribuicdo como ferramenta estatistica na predicdo de valores. Na andlise do
experimento, fica evidente que o intervalo onde o numero de conidiéforos do B.
cinerea presentes na folha menos comum é aquele superior a 50. Isso mostra a
eficacia de C. rosea no controle do mofo cinzento e condiz com Cotta(2010) ao citar
que C. rosea tem potencial em se tornar um produto comercial a ser desenvolvido e
usado no controle bioldgico da doenca. A variavel Dias, que representa dias apds a
inoculacdo, pode ser retirada do modelo (p = 0,4104) de modo que sua significancia
possa ser desprezada na predicdo da variavel resposta. Na pratica, isso significa dizer
que o numero de dias apds a inoculacdo em que o pesquisador ira observar é
independente do numero de conidioforos de B. cinerea presentes na folha da cultura
ou melhor ainda, € rapido o processo em que o C. rosea controla o B. cinerea ja que
se torna irrelevante ser checado a varidvel resposta com 2 ou 23 dias. Fato que ndo
ocorreu com as outras variaves explicativas incluidas no modelo.

Estabelecidas as varidveis explicativas, fez-se o uso dos modelos de chances
proporcionais parciais e ndo proporcionais ja que o teste de proporcionalidade acusou
rejeicdo( p < 0,001) da pressuposicdo de chances proporcionais, fato que ja era
esperado por ser dificil de se encontrar, na pratica, um experimento que ndo seja
rejeitada essa pressuposicdo. Segundo Hosmer e Lemeshow (2002) esse teste nos
mostra que as variaveis explicativas tem efeitos diferentes nos logitos apresentados.

Com os ajustes dos modelos, as estimativas dos coeficientes bem como as
razbes de chance foram calculadas e interpretadas seguindo um interesse do
pesquisador.

Hosmer e Lemeshow (2002) recomendam fazer uma analise univariada para
selecdo dos efeitos principais para que possa incluir no modelo apenas as variaveis
significativas com um nivel de significancia ja escolhido. Logo depois, testar o ajuste
do modelo por meio de testes adequados e graficos de residuos e, por fim, interpretar
0 modelo por meio da estimativa das razbes de chance. Porém, Abreu (2009) e
outros autores dizem ser escassos 0s métodos para verificagcdo do ajuste do modelo
ordinal. As estatisticas de diagnostico existentes, propostas por Harrel (2001) e
aplicaveis aos modelos de chances proporcionais sdo apenas graficos tracados a

partir de regressdes binarias separadas para o ponto de corte da variavel ordinal. Essa
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analise, segundo Abreu (2009), é extremamente Util para os modelos ordinais pois
elas checam linearidade, indicando eventuais transformacbes que devem ser
utilizadas, bem como o pressuposto de chances proporcionais com auxilio do teste
escore.

Os modelos e suas interpretacdes simples trouxeram resultados semelhantes e
se mostraram extremamentes condizentes com a andlise feita por Cota et al. (2010).
Para os autores, a aplicacdo de C. rosea foi tdo ou mais eficiente que a de fungicidas
no controle do mofo cinzento e, que em programas de manejo da doenca, deve-se
priorizar maior concentragdo de C.rosea, visto os melhores resultados obtidos. Fato
que € facilmente interpretado, por exemplo, pelo modelo logistico de chances
proporcionais parciais no qual afirma que quando houve aplicacdo de 10.000
conidios de C. rosea, a chance de se encontrar conidios de B. cinerea é 76,54 vezes a
de se encontrar a uma concentracdo de 10.000.000 conidios.

Outro resultado importante obtido por Cotta et al. (2010) e previsto pelos
modelos € que o C. rosea se torna mais eficiente a 26°C que a 18°C.

Assim, consegue-se mostrar as ideias que fazem deste modelo ser capaz nao
tdo somente apresentar qual combinacdo de varidveis explicativas é melhor quanto
ter o poder de dimensionar quantitativamente sua significAncia na variavel resposta.
Por fim, os modelos ordinais, ainda que necessite de uma boa implementacdo
computacional e o dominio dos comandos para execucdo, mostraram-se capazes de
analisar dados categéricos e recomenda-se que sejam evitados procedimentos mais
simples tais como a dicotomizacdo da varidvel resposta e a desconsideracdo da
ordenacdo dos dados, que tem como consequéncia a perda de informacdo
proporcionada pelos mesmos.

Para trabalhos futuros, sugere-se uma comparacéo entre 0s modelos ordinais,
respeitando cada um de seus pressupostos e comparando-o0s através de critérios como

AIC de tal maneira que se possa estabelecer uma hieraquia entre os modelos.
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6. CONCLUSAO

- A aplicabilidade do modelo de regressdo logistica politbmica ordinal se
mostrou acessivel e de faceis interpretacoes.

- Ha diferencas entre os modelos de chances proporcionais, ndo proporcionais
e proporcionais parciais. A escolha do melhor modelo é dependente do carater da
varidvel ordinal, adequacdo do modelo as suposicdes, qualidade do ajuste e
capacidade de boa explicagdo com reduzido numero de parametros a serem
estimados.

- Os ajustes dos modelos de chances ndo proporcionais e proporcionais
parciais se mostraram boas alternativas a rejeicdo de proporcionalidade avaliada pelo
teste Escore.

- As estimativas dos coeficientes dos modelos bem como das razbes de
chances foram interpretadas em termos praticos para a Fitopatologia mostrando o
potencial do C. rosea em se tornar um produto comercial a ser desenvolvido e usado
no controle biologico da doenca, pois a aplicacdo de C. rosea foi tdo ou mais

eficiente do que a utilizag&o de fungicidas no controle do mofo cinzento.
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