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RESUMO

Muitos experimentos planejados apresentam valoiggetibs para a
variavel resposta. Nestes casos é comum utilizar muglelos lineares
generalizados (MLG) para analisar os dados. Quaadomammobservacgfes
(m>1) em cada unidade experimental (UE), o0 modelo daveonsiderar a

variacdo entre UE. No entanto, sabe-se que o madeial (MLG) néo o faz,

ocasionando diagnosticos como superdisperséo & daltajuste do modelo.
Neste trabalho se apresenta uma justificativa paiteeacdo dos modelos
lineares generalizados mistos (MLGM) como opgaoapasses casos,
adicionando um componente aleat6ério no preditoealin para capturar as
variacdes entre UE existentes. Isto é feito comrmuraas duas andlises em
experimentos simulados com respostas discretagnflas ou da distribuicdo
binomial ou da Poisson). Foi considerado um arraxjoerimental de UE em
um delineamento inteiramente casualizado e simalakperimentos supondo
que os efeitos destas UE eram conhecidos. As tespdss tratamentos foram
combinadas as das UE em um modelo lingax Xg+Zu . A partir dai,

simulou-se respostas discretas usando os inveesodighcBes canbnicas dos
modelos binomial e Poisson. Os experimentos regakaoram analisados das
duas formas (MLG e MLGM). As andlises foram feitisandadSoftwareR 2.14
com 4.000 simulacdes para cada configuracdo, céenedies valores den.
Foram utilizados como pardmetros de comparacdoasiae erro tipo |,
Devianceresidual, critério de informacgéo de Akaiké\IC, critério bayesiano de
Schwarz -BIC e o0 acuracia das estimativas de efeitos (em relag&osalores
paramétricos conhecidos). Para o caso binomiatdhse MLGM preservou as
taxas de erro tipo | o que ndo ocorreu com o0 ML@asdaxas excederam
sistematicamente os valores nominais. Para respastaon, a analise MLGM
também foi consideravelmente mais rigorosa que oGMDs critérios de
informacéo do ajuste foram sempre melhores no ML&sMcomparagdo com o
MLG, o mesmo ocorrendo com a acurdcia. Em todastaascdes analisadas os
MLGM maostraram-se mais bem ajustados aos dadosxgesimentos do que os
MLG e devem ser utilizados em sua substituicdo.

Palavras-chave: Modelo binomial. Modelo Poisson. ddos lineares
generalizados. Modelos lineares generalizados siisto



ABSTRACT

Many planned experiments present discrete valuesthi® response
variable. In these cases it is common practiceseoGeneralized Linear Models
(GLM) to analyze the data. When observations are takem#$1) from each
experimental unit (EU) the model should consider variations between EU.
However, it is known that that is not the case v@1tM, casing diagnostics with
overdispersion and lack of model adjustment. Iis thissertation we present a
justification for the use of Generalized Linear klik Model (GLMM) as an
option for these cases, adding a random effect ooemt to the linear predictor
in order to capture the variation between EU. Tikislone comparing both
analyses in simulated experiments with discretpaeses (derived from either
Binomial or Poisson distributions). We considered BU experimental
arrangement in a completely randomized design andlated experiments in
which we supposed that the effects of the EU waienk. The responses from
the treatments were to those of the EU ip=aXp + Zu linear model. From this,

discrete responses were simulated using the invefsthe canonical link
functions for Binomial and Poisson distributionsheTresulting experiments
were analyzed using GLMM and GLM. Analyses weredtmted using R 2.14
software with 4000 simulations per configurationithwdifferent m values.
Comparisons were based on: Type | error rates,dRasDeviance, Akaike’s
Information Criterion, Bayesian (Schwarz) InfornaattiCriterion and accuracy
of estimated effects (related to known parametdtues). For the Binomial
case, the GLMM analysis preserved the type | ertes which did not occur
with the GLM, in which the rates systemically exdee the nominal values. For
the Poisson case, GLMM analysis was also consitierabre rigorous than
GLM analysis. The information criteria of the adjusent were always better in
GLMM than in GLM, the same occurring with the acmy. In all analyzed
situations the GLMM was more well-adjusted to theeximental data and
should be used to replace GLM.

Keywords: Binomial model. Poisson model. Generdlizinear models.
Generalized linear mixed models.
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1 INTRODUCAO

Os Modelos Lineares Generalizados (NELDER; WEDDERBL)
1972) tém sido uma ferramenta muito utilizada nalise de dados em
diferentes &reas. No entanto, para dados na foenpaoghorcdes e de contagens,
frequentemente, as observacdes obtidas apresergamvariabilidade do que é
possivel explicar pelo modelo, cuja forma padra@uiise envolve o uso dos
modelos Binomial e Poisson, respectivamente, ngaeds as vezes, modelos
mais amplos que incorporem essa variabilidade ,ectra vistas na adequacéo e
ajuste do modelo.

Dentre as possiveis razBes para esse problema é&slta de ajuste do
modelo, como consequéncia da possivel falta deotemo preditor linear e o
componente aleatério do MLG que apresenta a véidatie da variavel
aleatdria maior do que a predita pelos modelosmBialbou Poisson, fenémeno
este denominado deiperdispersaMCCULLOCH; SEARLE, 2001).

Nos experimentos aleatorizados em que se medeild@verialeatorias
continuas, € apenas necessario assumir que ossefiat tratamento e de
Unidades Experimentais sdo aditivos. Como resultadgue-se que o modelo
Gauss - Markov Normal (GMN) pode ser utilizado cobta aproximacgao da
distribuicdo nula, para inferir sobre diferencagemédias de tratamentos. Se
em um experimento aleatorizado forem tomadas em gaitlade experimental,
varias observacdes da varidvel de interesse, oentara distribuicdo da variavel
resposta seguirda 0 modelo GMN, porém os testesr& tpatamentos serdo
realizados com a estimativa de variancia entread@s experimentais, ou seja, o
denominador do teste F deve ser a fonte de vardg@nidade experimental.

Consideremos uma situacdo andloga em que se dmsagar um
experimento em um Delineamento Inteiramente Camaddi - DIC comr
repeticBes por tratamento para uma variavel com sénasposta Bernoulli em
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cada unidade experimental. Neste caso, o0 modeleto@ o modelo binomial e
0 teste de razéo de verossimilhangas (ou diferemacaleviance) adequado
comparard o modelo com uma s6 média ao modelo coamédia para cada
tratamento. O procedimento é analogo a um modetergbizado de efeitos
fixos para tratamento — MLG (NELDER; WEDDERBURN,7P9. Quando se
tomam varias (digamoan) observacfes Bernoulli na unidade experimental, o
teste adequado deveria levar em conta a variagaarddades experimentais. O
modelo usual (MLG) ndo o faz. Em lugar disso, alis@dVLG equivale a
descrever a variagdo em um DIC com repeticbes para cada tratamento. Tal
andlise pode levar a maiores taxas de erros dd &ps excessivas declaragdes
de superdisperséo (estimativas de deviance residoalvalor muito superior ao
esperado pelas distribuicbes em apreco com as snéidiclaradas). Nestas
situacdes, uma alternativa que vem ganhando destéqa utilizacdo dos
modelos lineares generalizados mistos - MLGM (MCCOLCH; SEARLE,
2001).

Para justificar a ado¢cdo desse método (MLGM) recser a derivacao
de um modelo linear, seguindo procedimento apradenpor Hinkelmann e
Kempthorne (2008) para varidveis continuas, com aatigdo do erro
experimental em componentes capazes de quantifieaforma isolada, os
efeitos entre e dentro de unidades experimentassaNabordagem, ndo se cria
um efeito aleatério para o preditor linear, mas sim componente capaz de
captar as variacdes aleatdrias dos proprios dados.

Para Wilk e Kempthorne (1955), o erro experimegtalomposto por
duas componentes: o erro devido as diferencasentést entre as unidades
experimentais e o erro técnico: erros de tratameetodo a inabilidade de
repetir um tratamento, as condi¢cdes da sua apboagiros de medida devido a
falhas em medicbes repetidas na mesma situac@a fiio corresponderem

exatamente.
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E importante ressaltar que a andlise mais comurprética agricola
continua sendo o uso da transformacdo estabiliaadarco-seno da raiz
quadrada da propor¢cdo observada) na busca de umwnagcdo de variancias
estaveis ao modelo Gauss - Markov Normal. O usomimdelos generalizados
fixos (MLG) €, no entanto, a segunda opcdo maisucomie anélise dispondo de
rotinas prontas e bem mais estabelecidas em pacotes 0 R e 0 SAS
(PINHEIRO; BATES, 2000; WOLFINGER; TOBIAS; SALL, 99).

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho € comparar o0 ajuste ddetoe generalizados
(MLG) ao de modelos generalizados mistos (MLGM) aaalise de
experimentos planejados com respostas discretasomiparacdes se dardo em
um estudo de simulacdo de experimentos com respagia seguem a
distribuicdo binomial e de Poisson.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo apresenta uma breve revisdo da literedun o objetivo de
contextualizar o tema em estudo e trazer resultadagumentos relacionados

ao desenvolvimento deste trabalho.

2.1 Modelo Linear Classico

O modelo classico de regresséo teve origem noalli@b astrondmicos
de Gauss entre 1809 e 1821. O método de minimadrapgos surgiu pela
primeira vez em trabalhos de Legendre em 1805 & tawale por Gauss em 1809
para predizer a trajetéria do asteroide Ceres. godacdo do modelo a
experimentos planejados foi apresentada por Fishgreriodo de 1920 a 1935.
Atualmente, a andlise de modelos lineares € umaédagas mais importantes
da estatistica, sendo utilizada nas mais diversaasa por profissionais,
pesquisadores, etc.

O modelo linear classico utilizado na anélise dioda definido por:

y=Xp+e. 1)

Em quey representa o vetor de dimensdesl, de dados observados;
X de dimensdonxp, € a matriz de delineamenthz(,Bl,ﬂz,...,ﬂp)‘ de
dimensdo px1, é o vetor de pardmetros desconhecidos de effikos e

e€=(&,6,&p Y é o vetor de dimens&oxlde erros aleatorios, que em geral

assume-se ] N(0,021).
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O modelo linear classico modela a médiay deusando o vetor de
parametros de efeitos fixos. Os componentes do wetsfo variaveis aleatorias
independentes e identicamente distribuidas comantédi varianciao? .

Assumindo-se quee ] N(O, o?l), tem-se quey [l N(XB, d?l). No

modelo cldssico de regressao, o estimador de masenossimilhanca do vetor

de parametro$ , coincide com o de minimos quadrados e represenmtaelhor
estimador linear ndo viesado. Para a obtengdo siimasiores def pelo

método da maxima verossimilhanca, escreve-se @duthg verossimilhanca:

exp[—; o/—xa)'gf'zw—xm}

2)
(2o )%

L=L(B,o"ly)=

As estimativas de maxima verossimilhanga dos parasmeéo obtidas
maximizando a fungéo, tomando-se a sua derivagaatando a zero. A solucdo

obtida desse sistema fornece estimativas que meaam$ . As estimativas de
B pelo método dos minimos quadrados, consiste ng&wldo sistema de

equagdes normais (2.3), obtido pela minimizacéerdm

XXB=Xy , (3)

e dada por:
B=(XX)"Xy e var)= XX o2 (4)

Desde queX'X seja ndo singular, caso contrario utiliza-se umarsa

generalizada e as estimativas dos parametros gas gdar:
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B =(X'X) Xy e Var@®)= (XX ) X'X XX ) 2. (5)

O uso de modelos lineares classicos ¢ justificadgmdo os dados séo
continuos e 0 experimento € aleatorizado, poisadésima ha distribuicdo
aproximadamente normal sob a suposicdo de aditigidEMPTHORNE,
1955). Experimentos aleatorizados com dados deagens ou proporgcdes sao
comuns em diversas areas de aplicagdo (como expeom agricolas, por
exemplo), mas em geral ndo satisfazem as pressipessido modelo
(aditividade, normalidade, variancia constantegpahdéncia). Uma abordagem
comum é a transformacé&o dos dados, com o promiesitpe esse problema seja
contornado, o que nem sempre se consegue. Umaeadagéo mais geral é
adotar os MLG's.

2.2 Modelos Lineares Generalizados

Mesmo dispondo de uma vasta literatura sobre os 'Biit&s como:
Dobson (2001), Lee, Nelder e Pawitan (2006), Myl e Nelder (1989),
McCulloch e Searle (2001), Molenberghs e Verbek@®0%2, Nelder e
Wedderburn (1972) e Paula (2013), faz-se necessar@ breve apresentacao
dessa metodologia, haja vista que, essa refer@naitlizada como suporte
tedrico em todo desenvolvimento deste trabalho.

A técnica dos modelos lineares generalizados apéicaos casos em que
a variavel resposta possui distribuicdo normaljnelaa estende-se a qualquer
distribuicdo pertencente a familia exponencial (FNER; WEDDERBURN,
1972). A ideia bésica € estimar os parametros denodelo linear usando-se o
método da maxima verossimilhanca baseado na digt#i dos dados.
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2.2.1 Familia Exponencial

Muitas das distribuicBes conhecidas podem serdegrem uma familia
particular denominada familia exponencial de disigdes. Assim, por
exemplo, pertencem a essa familia as distribuigdesal, binomial, binomial
negativa, gama, Poisson, normal inversa, multinprbita, logaritmica, dentre
outras. A importancia da familia exponencial detritisicbes teve maior
destaque, na area dos modelos de regresséao, admittiabalho pioneiro de
Nelder e Wedderburn (1972) que definiram os mode@leares generalizados.

Diz-se que uma variavel aleatérd tem distribuicdo pertencente a
familia exponencial uniparamétrica se, para umastnimalen observacdes, as

variaveis respostasy,,Y,,...,Y,, independentes e provenientes da mesma

distribuicdo de probabilidade, tém sua funcéo diewkd de probabilidade (f.d.p.)
na forma:

1
f(y:8.0.0)=expl——[yq - b y . 6
(v;:8.0.4) exp{&(@[yﬁ @ﬂ+c(ymw)} (6)

Em que a()l b()le c(J sdo funcdes reais conhecidad, é a forma

candbnica do parametro de localizacaqg) :f, com &), o peso ep>0, 0
@

parametro de dispersao conhecido.

Quando o parametro de dispers@ofor desconhecido a distribui¢do
considerada pode ou nédo fazer parte da familiarexpmal biparamétrica.

A funcé@o de verossimilhanga para a amostrandebservagdes € dada

por:
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L=L(0,@gy)= ﬂf(yi;é.’,co),

ou substituindo (6) obtém-se:

L=L(0,@y) =ex i[%[yﬂ -b@ )]+ dy :(0)}}-

Tomando-se o logaritmo da funcdo de verossimilhatgaominada log

verossimilhanca:
n 1
| :l 1 :l ’ ; = VDN |H| _b ; ’
0,47y) =logL 0.¢y) E{q(@[y @) +c(y (0)}

m que a média e a varidncia d¢ podem ser encontradas pelas

expressoes:
E(Y)=b(@)=4 e V(Y)= a(®) b'(a)=f b'“"):% My ),

Em queb'(d) eb"@ ) sdo obtidos pelas derivadas parciais da fungéo

log verossimilhanca:

2
(@) =202 ¢ )= 21000



Sendo encontrado que(8) =V (4 ), uma vez queb”(4

20

oY,
="' aqual
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€ denominada func¢éo de variancia, por Nelder e \&tbddn (1972).

2.2.2 Estrutura dos Modelos Lineares Generalizados (MLG)

A teoria dos MLG’s comporta uma série de métoddatisticos de

analise de dados univariados, que sao tratados casos particulares: modelos

de regressdo (linear simples, mdltipla, ndo linearpdelos de analise de

variancia; modelos de analise de covariancia; nooldegjistico para o estudo de

propor¢des; modelos log — lineares para andlistades na forma de contagens,

etc.

Em McCullagh e Nelder (1989), os modelos linearesegalizados

(MLG) estdo estruturados em trés componentes, para amostra den

observacdes da mesma variavel resp¥staomo segue:

a)

b)

Componente aleatério — representado pelas variamespostas
Y., %,..., ¥, independentes e provenientes da mesma distridiga

probabilidade, pertencente a familia exponencidbmaa (6);

Componente  sistematico - as varidveis explicativas
X' =[>ﬁ11)$2’---')ﬁa ] 1=1,2,..n que d&o origem a um vetor de

preditores lineares:

i =_Zp:1)ﬁjﬁj =Xx'B ou n=Xp. (7)
=
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Em quen, chamado de preditor linear, € um vetor de dimemsél;
B=(B BB, J, com p<n, éum vetor deP pardmetros desconhecidos, a

serem estimados X , a matriz de delineamento ou covariaveis de did@ns
nxp:

X' X1 X Xy,
X" _| X X2 (M X,
il 0o [0 0O Om
X'l | X % I X,

¢) Funcdo de ligacéo - faz a ligagdo entre o compenaletatorio e o

X =

componente sistematico por meio de uma funcao cicney(l),

monotona e diferenciavel, que liga a mégiaem (i) ao preditor

linear em (ii), isto ég () =1, =x'B .

As funcdes de ligacdo podem ser obtidas diretandantistribuicdo de

probabilidade da familia exponencial na forma (6).

2.2.3 Estimacao dos parametros por maxima verossimilhanca

Para a estimagdo dos parametros do modelo peleaédos MLG's

utiliza-se 0 método da méxima verossimilhanca ca@sebna amostra. Sendo
uma amostra aleatériay = (Yy, Yo,--,Y,) de n observagbes de uma
distribuicdo pertencente a familia exponencial,apgue se obtenham as

estimativasp de B pelo método da maxima verossimilhangca € necessario
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determinar os valores d& que maximizam a funcaldp,¢,y). De acordo com

McCullagh e Nelder (1989), a fungéo de verossimifizadey € expressa por:

L(B) = ﬁf(m:@,mw)éﬂexp{%[y@ -b@ J+cly pw )}

ou ainda,

L(P) =ex %écq V8 -b@ ))+éc(y oy )} (8)

e portanto o logaritmo da funcdo de verossimilhagga, designadalog
verossimilhancaé dada por:

In L(B)=|(B)=éw+0(wmw)=éh ®). ©)

Em que, a contribuicdo de cada observagdpara a verossimilhanca é

expressa por:

h(lﬂzwﬂ(%%w)-

Os estimadores de maxima verossimilhanca arado obtidos pela

solucdo do sistema de equacdes de verossimilhanca:

ol(B) _&0l(B) _ i=1 .
G_,B’J-_EW_O’ComJ 1,..p. (10)
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Em geral o sistema acima ndo apresenta solucadti@maportanto,
recorre-se a um processo iterativo para resolucdmérica. Nelder e
Wedderburn (1972) sugeriram o uso do método dosimmuoé quadrados
ponderados, baseado no método sosresde Fisher. Como alternativa, por
exemplo, seria 0 método do algoritmo Newton - Raphgue utiliza a matriz

Hessiana, no lugar desoresde Fisher.

2.2.4 Selecao de modelos

Por selecdo de modelos, esta etapa constitui-sea ndas mais
importantes da analise de dados (BOZDANGAN, 1988)processo de sele¢cdo
de modelos é importante ressaltar que ndo existedelos “verdadeiros” ou
gue corresponda a situagdo real. Um modelo bentadjugleve estar préximo
da situacéo real, que causa perdas de informagbtodle limites aceitaveis e
que melhor explique o fenébmeno em estudo.

McCullagh e Nelder (1989) consideram que um modedta bem

ajustado a um conjunto de observac§esquando puder substituy por um

conjunto de valores estimadog, para um modelo com um nlGmero

relativamente pequeno de parametros. Certamentealoses estimados nédo
serdo iguais aos observados, no entanto, espel@se modelo ajustado, que
estas discrepancias sejam pequenas o suficiente, ggErem aceitaveis.
Considerando a escolha da distribuicdo da variéegbposta e da funcdo de
ligacdo adequados, o objetivo passa a ser a detgad do menor nimero de
termos necessarios, para a componente sistemdécaodo que descreva 0s
dados de forma satisfatéria. Um modelo com um gramiimero de variaveis
explanatérias pode explicar melhor os dados, peémenta significativamente
a complexidade na sua interpretacdo. Ao contramo, modelo com poucas
varidveis explanatérias pode ser de facil integp@bd, mas ndo se ajusta bem
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aos dados. Portanto a selecdo de um modelo coesistaiscar um equilibrio,
entre um modelo que explique bem os dados e quesefio de dificil
interpretacéo.

Dentre os critérios constantes na literatura palec8o de modelos, os
mais utilizados se baseiam no maximo da funcaoedessimilhanca (LITTEL
et al., 2002; WOLFINGER, 1993), com mais destacara jp Teste da Razéo de
Verossimilhanga, o Critério de Informacédo de AkailAIC (AKAIKE, 1974) e
o Critério Bayesiano de Schwarz — BIC (SCHWARZ,89D teste da razéo de

verossimilhanca é indicado para testar dois modelerdo que os mesmos

tenham uma estrutura hierarquica ou aninhada eam@s) ou ainda um dos
modelos seja um caso especial do outro. Serlgo maximo do logaritmo

natural da funcdo de verossimilhanca para o0 modeds parametrizado

(saturado) elM para modelo em investigacdo, a estatistica pteate da razéo
de verossimilhanga, denominadiviance¢ dada poD =-2.(,, —Is).

O Critério de Informacgéo de Akaike (AIC) considaraxisténcia de um
modelo “verdadeiro”, desconhecido, que descrevelac&o entre a variavel
dependente e as varidveis explicativas, e tentahescdentre os modelos em
investigacdo o que apresenta menor divergénciaccorodelo “verdadeiro”. O
criterio de informacdo de Akaike AIC) pode ser calculado por

AIC =deviance+ 2 |, sendopo nimero de parametros livres. Desse modo, 0

modelo em investigacdo com 0 menor AIC sera coraildeais ajustado.

O Critério Bayesiano de Schwarz (BIC) tem como@fio a existéncia
de um modelo “verdadeiro” que descreve a relacie ervariavel dependente e
as variaveis explanatérias, dentre os modelos eesiigacdo. Desse modo o
critério é determinado pela estatistica que maxnaz probabilidade de se
identificar o “verdadeiro” modelo dentre os invgatlos. A estatistica para o
critério BIC para um determinado modelo €é dada por
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BIC = deviance+ dog |, sendon o numero de observacdesp® numero de

parametros livres. O modelo com menor BIC é comaitteo de melhor ajuste.
Os trés critérios, embora apresentem principios ustificativas
diferentes, tém em comum a utilizagdo de fungBesndzimo da funcdo de

verossimilhangca como medida de ajuste.

2.2.5 Medidas de qualidade do ajuste

O modelo saturado, representado pqré (til para julgar a qualidade do
ajuste de um modelo em investigacdo, representamo My, através da
introducdo de uma medida da distancia entre osemlajustados/ com esse
modelo e dos correspondentes valores observaglosEssa medida de
discrepancia entre 0 modelo saturado e o modeleerder € baseada na
estatistica de razdo de verossimilhanga de Wilkderominadadeviance
(desvio). O logaritmo da fungdo de verossimilhanélncdo log-

verossimilhancade um modelo linear generalizado é dado por:

n L(m:l(p):g“"[%qw: b4 )]

+c(Ye.q)-

Em que se substituid] por (44), para fazer salientar, na funcgiég-
verossimilhangaa relac&o funcional existente enflee /4.
Para o modelo saturad® - se temf{ =Y, ou seja,[{ é a estimativa de

maxima verossimilhanga d¢ e o maximo da funcédog-verossimilhanggara

esse modelo é dado por:
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n @ [valy)-Hdy)]
@

i=1

Is(Bg) = +c(y.0.4).

Para o modelo em investigacdo M - se tglr=/{, ou seja,[{é a

estimativa de maxima verossimilhanca gde parai =1,2,...n, e 0 maximo da

funcéolog-verossimilhancgara esse modelo com parametros é dado por:

ly (By) =

n cq[)ﬁQ(ﬂ)—b(C(f{))]m(y p.a)
2 R

i=1

Os indices emp e | indicam o modelo para o qual estdo sendo

calculados. Se comparar o modelo em investigdgdd@o modelo saturadg

através da estatistica de raz&o de verossimilhaoigisn-se:

D" (v; 1) ==2(ly By ) ~1sB )

D*(y;m:—%%{[yiq(m—b(cm»]—[ ydy- 66y

«, . D(y: i
D (y; 1) :M. 11
Y
A expressaoD (y; ) obtida em (11) denomina-se desvio reduzido e a

estatisticaD(y;[l) é denominada desvio para o modelo corrente. Na¢eoq

desvio D(y; i) é funcdo apenas dos dados. Decorre da definicdo gesvio é

sempre maior ou igual a zero, e decresce medidacouezriaveis vao sendo
adicionadas ao modelo minimal, tornando-se iguateeo para o modelo
saturado.
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Tanto melhor sera o ajuste do MLG aos dados quastwr for o valor
do desvioD'(y;; #) (CORDEIRO, 1986; DEMETRIO, 1993). Em geral, testa-
se o0 ajuste de um MLG comparando-se o vanDag/i;,&I) com 0s percentis
da distribuigéoxﬁ_p, com n—p graus de liberdade, sendo 0 numero de
observagdes po numero de parametros livres (posto da matriz ddeto).
Assim, quando se tiveD" (Y;; /) < x?_ ., » OU seja,D"(y;; 4) inferior ao valor
critico da distribuigéoﬁ_ o pode-se considerar que existem evidéncias, a um
nivel aproximado dd00(1-¢a ) de confianca, que o modelo proposto esta bem
ajustado aos dados. Ou ainda, se o vanrDa(eyi;,Q) for pré6ximo do valor
esperado(n- p) de uma distribuigéo)(ﬁ_p, pode ser um indicativo de que o

modelo ajustado aos dados é adequado.

Outras estatisticas de testes de ajuste de moda@so Critério de
Informacdo de Akaike AIC), que pode ser obtida pela relacdo
AIC =deviance+ 2 |, sendo p, 0 numero de parametros livres e o Critério
Bayesiano de SchwarBIC), BIC = deviance+ gdog I, com p, o humero de
paréametros livres @, o nimero de observacdes. Para as estatisticas BIC,

na comparacdo de modelos, tanto melhor sera quaetor for o seu valor.

Também se pode utilizar como parédmetro a distrémuQui-quadradg;_ o

2.3 Distribui¢cdes Bernoulli

Na realizacdo de um experimento (ens&ppssociado a uma variavel
aleatoria discretaX , cujos resultados possiveis podem ser sucessT@seer o

evento de interesse) ou fracasso (se ocorrer deegar nao interessa), sendo
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a probabilidade dsucessce 1- 7 a probabilidade déacasso em uma Unica
tentativa, diz-se que esta variavel aleatoria testnilduicdo Bernoulli.

Nessas condi¢des, se a varidvel aleatéria discketeem distribuicéo
Bernoulli, e a designar como:

X: n° de sucessos em uma Unica tentativa no expaionieeve-se ter:

x = |b SUCESS 0P K= Iyme P K= OF 47
0, fracass: B N '

Com sua funcéo de probabilidade dada por:
P(X =X =m1-m)". (12)

A esperanca (média) e a variancia da varid&etom distribuicdo de
Bernoulli sdo dadas por:
E(X)=7m e Var(X)=m(1- )

2.4 Distribuic&o Binomial

A esperanca de uma variavel aleatéria discreta dontdo de
distribuicdo Bernoulli, € igual & probabilidade de ocorrer sucesso. Se for
executado um experimento tipo Bernoulli, indepetelmente, m vezes, o

ndmero de sucessos pode variar eotre m:
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O numero total de possiveis sucessosnemepeticdes do experimento é

dado pela combinacéo de:

s
y) y(m-yt

Em que:

M = numero de observac¢des por UE

y = vetor com 0s nimeros de sucessos ocorridomenbservacdes do
experimento em cada UE,=0,1,2,...m.

Logo se definir a variavel aleatéria tal que:

Y = nimero de sucessos ocorridos emrepeticdes independentes do
experimento do tipo Bernoulli, ttm-se entdo queem distribuicdo Binomial

com parametrosn e 77, ou seja:
YO B(mm).

Em que T representa a probabilidade de sucesso do expédmen

Pode-se mostrar que a distribuicdo Binomial pegec familia
exponencial na forma candnica.

SejaY uma variavel aleatéria tal quay tem distribuicdo binomial com

parametroame 7, YU B(mm)/ n, com0< <1, e mconhecido, a funcdo de

probabilidade é dada por:

F(y; ) =(y”;jnym(1—n)"””.
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Pertence a familia exponencial,

f(y:7m) = exp{m[ ¥ - In(1+ € )]+ In[ m ]} (13)
ym

Sendo que yD{O,i EJ} com 9=|n[i]e esperanca e
m m -
variancia deY dados por:

m(1- 1)

m

E(Y) = b(6) =me var(Y)= b'0) &)=

Em que o pardmetro candnico é a func¢éo logistica,

(14)

T .
8=n=In (—j , com inversarr = .
1+¢’

Para o modelo binomial com funcdo de liga¢éo ca@dailembrando

gue ¢=1, tem-se que o desviddviancé é dado por:

da ALCORE
(5o ")

Ou ainda,
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¥ i) = ; | 4 N — [ m—_}{J:I
D' (y;: %) zg{y. n[ j+(m y)n[m_H (15)

2.5 Distribuic&o Poisson

Dados na forma de contagens aparecem com muitaéfne@ nas
aplicacdes. Sdo exemplos disso o niumero de frudogplanta, o nimero de
insetos por planta, o nUmero de acidentes, o nudexhamadas telefénicas, o
namero de elementos numa fila de espera, etc. Oelmode Poisson
desempenha um papel fundamental na andlise depsssde dados. Esse
modelo € um membro da familia exponencial que teparticularidade de o

valor médio ser igual a variancia. Se considerae @s respostas, s&o

independentes e modeladas por uma distribuicd@idsdh com distribuicdo de

probabilidade P(x7) de parédmetrou >0, sua fungdo de probabilidade é dada

por:

f(y; )= com y=0,12,.., (16)

pertence a familia exponencial da forma (6)

f (i) =exply In)- 4~ I}, (17)

Em que &=In(i) e a média e funcdo de variancia dada por:

uO)=¢ eMu)=pu.
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Como f=In(y), a fungéo de ligagdo candnica é a funcdo logardtmi
n =In(x) e um modelo linear generalizado com funcdo decdigacandnica é

conhecido por modelo de regressdo de Poisson, dalmiog-linear.
Para o modelo Poisson com funcdo de ligacdo cambi@m-se que a

funcéo log-verossimilhanca é dada por:
)= 2y 4 =4 = In(y ).
sendo:
B =Xy -4 -n(y) e 1BI=Syiny,-y-In(y).

Lembrando quap=1 odeviane para o modelo de Poisson é:

D*(y;/fl)=2[%yi lnﬁ—é(y -/34)] (18)

i
2.6 Superdisperséo

Os MLG's tém sido uma ferramenta muito utilizadsanalise de dados
em diferentes areas. No entanto, para dados naafalenproporcdes e de
contagens, frequentemente, as observagBes obtigmeseatam maior
variabilidade do que é possivel explicar pelo madelja forma padrdo de

analise envolve o uso dos modelos Binomial e Pnojssespectivamente,
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necessitando as vezes, modelos mais amplos qugadanem essa variabilidade
extra, com o objetivo de inferéncia.

Dentre as possiveis razdes para esse problema &sltd de ajuste do
modelo, como consequéncia da possivel falta deotemmo preditor linear e o
componente aleatério do MLG que apresenta a vasidnaior do que a predita
pelos modelos Binomial ou Poisson, denominadsugerdispersao

McCulloch e Searle (2001) mostram que, e sé@o independentes e

possuem distribuicdo Bernoulli(), em que @ assume valores entre (0, 1),

entdo é razoavel quf possua distribuicdo Bet@, ). Sendo assim, tem-se

que:

_a _ a.p
By R e  RCET L)

E decorre que as esperancas e varianciasypagadada por:

a.pB

- a —
E(yj)=—— e V(y)= @+ B’

a+pf
Com covariancia entre duas observacdgse Y., parai# j (dois

valores da mesma classe ou UE) calculada por:

a.p

COV(}{]; M'):V( p)z(a+,3)2(a’+,8+1).
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E a covariancia entre duas observac§gse Y, paraizi , é igual a

zero (entre classes ou UE), mas a correlagdo iassee € diferente de zero e é
calculada por:

1
=Co Y ) E—.
L R Ry 5y
Sey; (comj=1,...m ' ¢é aj-ésima observagéo tomada na i-ésima UE,
ela é uma variavel aleatéria independente comilulis¢gio Bernoulli com média
U, entdo o total da UE representado ppr possui distribuicdo Binomial

(m, ), com varianciam x(1- x) . Entéo a variancia dg € calculada por:

Var(y) = mu(l-u)-[1+ m2—1 p]

Como a>0 e §> 0, condicado da distribuicdo Beta, tem-se que 0,

e conclui-se que o desvio € maior que a varianiciantial, que representa a
superdispersacEm sintese, tem-se:

a) Para dados na forma de proporg&o(Y,) > mu (1-4)

b) Para dados na forma de contageas(Y,) > 4 .

Hinde e Demétrio (1998a, 1998b) apresentam modglesncorporam a
superdispersdo, através da composicdo de distiipudenominados Modelo

Beta-Binomial para dados na forma de proporcéo r@rmBial negativo para
dados de contagens.
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2.7 Modelos Lineares Generalizados Mistos (MLGM)

Para Searle (1987), os modelos lineares nos pa@npbssuem ao
menos um efeito aleatério (erro experimental). B skssificados quanto a
natureza dos seus efeitos em fixo — quando todesus efeitos do modelo séo
fixos, exceto o erro (residuo); aleatério — quamnddos os seus efeitos do
modelo sdo aleatdrios, exceto a constante (médial)gemisto — quando
coexistem outros efeitos fixo ou aleatério no modelém da constante e do
erro.

Aspectos sobre a classificacdo da natureza dds®fei

a) Efeitos de um fator sdo considerados fixos, quando:

- Os niveis em estudo forem escolhidos pelo pesquisatt
modo que o interesse esta centrado nesses niveis;

- Inferéncia restrita aos niveis em estudo.

b) Efeitos de um fator séo considerados aleatéricamadm
- Os niveis em estudo correspondem a uma amostrzriede
uma populacdo de referéncia;
- Os niveis provém de uma distribuicdo de probalikgla

- Ainferéncia é extrapolada para a populacao deé&ede.

A classificacdo dos efeitos implica na definicdondodelo, objetivo e
procedimento de analise.
Assim para um modelo fixo, o interesse esta nanas#io dos préprios

efeitos fixos. O modelo linear fixo conforme modtiem (1) é dado por:

y=Xp+e,
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comell N(Q 162), logo yI N(XB,d?1), sendoc?a variancia do erro.
Em que:

y : vetor de observacdes, de dimensad. ;
X: matriz de incidéncia, de dimens@ox p, que relaciona as

observac0des aos efeitos fixos do modelo;

B: vetor de efeitos fixos, de dimens@ol;

e: vetor de erros aleatorios, de dimengéxi .

O modelo linear misto é uma extensdo do modelatfifizo. O nome
modelo misto deriva do fato de que o modelo cordégm dos pardmetros de

efeitos fixos B, apresenta também parédmetros de efeitos aleatbrrioksses

modelos surgem com a necessidade de se inclumptn@s de efeitos aleatérios
por diversas razfes: dentre outras quando sdo tmmmedidas repetidas na
mesma unidade experimental (LITTELL et al.,, 200Rxra o modelo linear
misto, o interesse esti centrado na estimacao fdibesefixos, estimacdo dos
componentes de varidncia e covariancia dos efeitestorios e predicdo dos
efeitos aleatérios. Para a obtencdo do predit@atindos efeitos aleatérios
necessita-se do conhecimento prévio ou estima¢&d® aonponentes de
variancia. Henderson (1953) apresenta os métodos estenacdo dos
componentes de variancia, através de solucao gaptlienominado de minimos
gquadrados que, para dados balanceados, correspormiecedimento usual da
ANAVA — Analise de Variancia. Esse método tem corantagem, estimadores
ndo viciados, porém possibilita a obtencdo de asitias negativas para 0s
componentes de variancia e ainda existem situad®esbalanceamentos que
sua eficiéncia ndo é comprovada. Hartley e Rao 7)l9%presentam um
algoritmo para obter estimadores de Maxima Verdfisamca — ML, para

estimacdo de componentes de varidncias nos modeistes. Patterson e
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Thompson (1971) introduziram um novo algoritmo eemite operar com a
Verossimilhanca residual ou restrita (REML). Melhsr computacionais e
generalizacbes desse método foram apresentadasHawille (1977). A
representacdo atual dos modelos mistos foi apetzpor Henderson (1984):

y=Xp+Zu+e, (29)

ell N(Q R), sendoR= 152  ull N(0,G) G=Ad?

com , sendo a matriz de

covariancias dos efeitos aleatérios, cgém variancia do erro Qﬁ a variancia

dos efeitos aleatdrios dos tratamentos. E aifdem distribuicdo normal

multivariada com,
E(y)=XBp e Var(y)=ZGZ +R =V . (20)

Em que:
y : vetor de observacdes, de dimens&d ;
X: matriz de incidéncia, de dimensdnx p, que relaciona as

observac0Oes aos efeitos fixos do modelo;

B: vetor de pardmetros de efeitos fixos, de dimens&b;
Z . matriz de incidéncia, de dimensadnxqg, que relaciona as

observacdes aos efeitos aleatdrios do modelo;

U : vetor de efeitos aleatérios, de dimensgxi ;

e: vetor de erros aleatorios, de dimenséx. ;

Atualmente o procedimento padrdo de estimacdo dgpaoentes de

variancia para modelos Gaussianos ou aproximadan@missianos € o0 REML.
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Com excecdao dos delineamentos balanceados, o nieEb requer processos
iterativos nas equacdes de modelo misto. O estimg&dpara os efeitos fixos,

obtido por este método € o melhor estimador linéartendencioso — BLUE do

modelo, el o melhor preditor linear ndo tendencioso - BLUP.
QuandoG e R sdo conhecidas, esses estimadores podem sersobtido

pelo método dos minimos quadrados generalizados:
B=(XV X)XV ¢ e variancia/(B) =(X'V X)), (21)

que representa o melhor estimador linear ndo vieda@. De maneira analoga

temos o melhor preditor linear ndo viesado(?}ide

0=(Z'RZ+GYHZR Y -XB) e variancia (22)

VW) =GZ'VZG GZV XKV X )XV Z | (23)

Outra forma de se obter as estimativaspde U pode ser através da

funcdo de verossimilhanca dos dados. Se tiver sagée assumir qud e e
possuem distribuicdo normal, as estimativas podgrolgtidas (MAR TINS et

al., 1993) pela solucao do sistema:
XR™X  XR7Z P}_ XR7Y
ZRX zZzRZ+G7G] |ZzRY

que apresenta solucéo analoga as anteriores.
A principal justificativa de se adotar um modeloekr misto é a
possibilidade de se fazer a predicao de efeit@g@les, na presenca de efeitos
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fixos. N&o é o objetivo deste trabalho a predigd® efeitos aleatérios (das UE),
mas considerar seus efeitos no modelo, com vistasailhor ajuste e melhores
estimativas dos efeitos fixo. Para a ado¢do do M| @dtle-se assumir que 0s
efeitos aleatoérios (de UE) e os erros (residuas)refependentes, identicamente
distribuidos com média zero e sdo nao correlacmsagois nesse caso a
distribuicdo considerada ndo tem que ser a norpwdendo ser qualquer
distribuicdo pertencente a familia exponencialtenésbalho, as distribuicdes
em estudo s&o Binomial e Poisson.

Os MLG tém somente um componente aleatdrio (o ,emay podem ser
estendidos para ter efeitos aleatdérios no preditoear (BRESLOW;
CLAYTON, 1993; MCCULLOCH; SEARLE, 2001). A extens@conhecida
como MLGM. Lee e Nelder (1996, 2001) estenderamabatiho de Breslow e
Clayton (1993) apresentando modelos lineares giezetas hierarquicos (ou
simplesmente modelos hierarquicos). Esses modedwacterizam-se por
apresentar uma definicdo hieradrquica da funcdo dmsgimilhanca (ou
densidade conjunta), ao contrario de modelos hjeigos bayesianos, em que a
hierarquia estd nas prioris. Esses resultados panencontrados em Lee,
Nelder e Pawitan (2006).

Logo, uma forma de se modelar a variabilidade eolrgervacdes, da
mesma unidade experimental, € com a inclusdo dévess latentes no preditor
linear para captar a variacdo existente nas mesmaades experimentais,
assumindo-se uma distribuicdo de probabilidade, garal, a distribuicdo
normal, para a variavel latente. Para essa abardaggra feita a decomposicéo
do erro experimental (HINKELMANN; KEMPTHORNE, 2008)em
componentes capazes de capturar os efeitos ategtde forma isolada, dentro
e entre unidades experimentais. O componente dteatéponsavel pelo efeito

das unidades experimentais sera adicionado aotqrdidiear, obtendo-se, por
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conseguinte um MLGM. A forma geral do MLGM pode sepresentada

conforme (19):

y=Xp+Zu+e.

Em quey, X e B, como definido em (19)Z é uma matriz diagonal de
dimensdo N, e u e e, sdo vetores de efeitos aleatérios de dimenBao

sendolU , o vetor de erros (residuos) dentro das unidaxiesrienentais €€, o
vetor de erros (residuos) entre unidades experaigmbme = u +¢ .

Para basear o presente trabalho sera derivad@lnménte, a partir da
aleatorizacao, o modelo linear de referéncia, queeniha um componente que
represente os efeitos aleatérios entre e dentrtJBasonforme apresentado em
Hinkelmann e Kempthorne (2008) para variaveis co@ts. Mais tarde sera
observado que para as distribuicdes binomial esBoital modelo corresponde
ao MLG e ndo ao MLGM.

2.8 Modelo derivado linear para variaveis continuas

Na experimentacdo agricola, em geral, os ensaiagémoem suas
parcelas mais de um individuo (ou mais de uma aajpsfue denominamos de
tamanho amostral, e 0 que se faz normalmente &analtotal da parcela ou a
média por parcela. Com esse procedimento a variégdovariancia) entre
individuos dentro de uma mesma parcela (UE), éigergtiada. Esta variagado
da origem a chamada variancia dentro das UE's armodo residual é a
variancia entre as UE.

Considere que se dispbe e mrt Unidades Observacionais — UO,

sendoM destas UO pertencentes a cada umandag UE. Sejak o contador
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das UE,k=1,...,n=rt, em que r sdo as repeti¢cdes do tratamenidndicadas
pelo contadorj, j=1,...r . Aleatoriza-se os rétulos dos tratamentokasJE.
Esse procedimento estabelece uma distribuicdo fdeneia para o erro entre
UE caso ndo haja efeito de tratamento. O processalahtorizacdo pode ser
expresso matematicamente com a introducdo de weigiasleatérias de
delineamento do tipo Bernoulli (0,1), como segue:

_{1, se a UE k recebeu a repeticho  do tratamie
i~

0, caso contrario.

Decorrem da defini¢cdo as seguintes propriedadetsitas:

P(Jf :1):1

n

P(Jf =195 =1)= 11

En_-l(k¢ K) Gi#i'j ).

Por outro lado,

|:>(5”k :1,q‘§.=1)= 0 @=#i17)
P(ale :1,5”}(' :]_): 0 (k¢ k')

Isto porque se a UK recebeu a repeticdpdo tratamentd , nenhuma
outra UE podera recebé-la e assim como nenhum tnatimento podera ser

designado aquela UE .

Como consequéncia disto tem-se que:
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o=l Y=L
ij

k

Pode-se supor que se o tratamenté aplicado a UEk , a resposta

conceitual em alguma escala continua pode serseapteela pofT, e pode ser

expressa como funcdo de componentes, a qual tertidaée representada por:
=T+ -D+HT-DHT-T- T+ 7. (24)

Nota-se que a soma de todos os componentes éagespostd ;. .

Vale salientar que, para variaveis continuas, dstbmposicdo proporciona
argumentos geométricos para usar a analise deng@ri@omo uma estatistica

resume o experimento.

2.8.1 Erro Experimental

Na experimentacdo agricola, por mais homogéneas sgjmn as
condicbes experimentais, quando as UE se tratanareas, plantas, aves,
animais, etc. ndo podem ser tratadas, por exeropiog se fosse uma placa de
petri. Sempre existem variag@es unitérias, propieasada UE. Essas variacdes
ficam mais acentuadas, quando se tem repetidasvab8es nas UE, com uma
possivel correlacdo confundida com o efeito da UE.

Wilk e Kempthorne (1955) definem como erro experitakos aspectos
de observaces repetidas feitas em condi¢cdes sifmra serem idénticas; as

causas sao classificadas como:
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(1) Erros unitarios ou erro de unidade devido a falhas unidades
experimentais diferentes para produzir identicameab as mesmas
condicdes e tratamento;

(2) Erros de tratamento devido a inabilidade de repetitratamento e
as condi¢bes da sua aplicacdo exatamente;

(3) Erros de medidas devido a falhas em medidas reygetid mesma

situacao fisica ndo corresponderem exatamente.

As causas (2) e (3) sao classificadas aqui comm téenico. Nesta
abordagem, os componen{@s—T) e (T, -T —T. +T) da expresséo (24)

representam uma particdo da variacao responsédeetpe experimental:

O - =T -D+E-T-T+ D, (25)

e ainda, por forca da ortogonalidade, a soma dasac@es captadas

individualmente por cada um dos dois componentgaa a variacdo observada

em (T, —T), sendo que(T, —T) quantifica o efeito do erro de unidade ou

unitario, que representa o quanto uma UE difereudamédia e

GK_T._ .k+-_|.-.):(];_-D_(_-[_ 7. (26)

O componente em (26) quantifica o efeito do ercoit® e representa o
efeito da interacdo dieésimo tratamento comlaésima UE. No modelo linear
classico, por exemplo, admite-se que o efeito aanrento e a UE séo aditivos,
assumindo-se que a variagdo captada por este cemtpoé aditiva ao longo de
todas as UE's, nesse caso, o efeito da interagdantento vezes UE sera

negligenciada.
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2.8.2 Modelo derivado linear para um DIC

Ao final do periodo experimental uma observacaeita,fa qual sera

denotada pory; que representa a repeticfiado i-ésimo tratamento. Usando as
variaveis aleatérias de delineamem}‘p, podemos estabelecer a relagédo entre o

valor observaddy; e a resposta conceitug , como segue:

% =24 @27)

Isto significa que se a Uk recebeu a repeticdp do tratamenta ,

entéo sera observady, . Se fizer na resposta conceitdgl expressa em (24):

obtém-se o model®, =y +t + p_+v, , que substituindo em (27)
Yy =X+ R )
e, finalmente,
Yy =Hr g R + X4 (28)

constitui o modelo derivado linear.
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Se preferir pode-se fazel, =Zdjkp<; se a UEk recebeu g-ésima
k

repeticdo da-eésimo tratamento, observa-se o despjoe passa a serja&sima

contribuicdo relativa ao tratamento para o component¢l; e de maneira

analoga,&; Z%CF;‘L{[( , 0 modelo deduzido sera:

Vi =HFE Yt (29)

Com o rigoroso processo de aleatorizacdo imposttitevidade desses

componentes com o0 auxilio das variaveis aleatédiasdelineamentoéi}(,

assumimos que;, [ 1ID(0,g7) e &, [1 ID(0,07) comg =y +§ .
Hinkelmann e Kempthorne (2008) apresentam o progeutio completo

e as propriedades decorrentes desse processaoapiarsel/continua.

No processo exposto acima, cada repetigd@m tratamentd recebe o

resultado da soma dd® mensuracdes independentes de sucessos ou fracassos
que podem ser codificadas como 1 ou 0 respectiviEangue nesse caso possui
distribuicdo Bernoulli. Dentro da UE, a soma d&sBernoulli’s independentes
representa uma distribuicdo Binomial de tamanhosamalom. No caso dasn
observagbes serem provindas de contagens, epeticdes do tratamentio
representam contagens que sdo numeros discretizs,ucga delas seguindo a
distribuicdo Poisson, com médias associadas a WRq@penas ao tratamento).
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3 MATERIAL E METODOS

Nesta secdo serd apresentada a metodologia udiligacbtinas para
analise MLGM, para um experimento em um Delineamelnteiramente
Casualizado - DIC, com a utilizacdo de um modelavddo linear com efeito
aleatério de UE, para dados com respostas disdl@tasmiais e Poisson). Sera
apresentada uma andlise simulada para dados cpost@dinomial e Poisson,
com efeitos de tratamentos e UE’s conhecidos, epammos a analise usual do
MLG. Foram usadas como medidas de ajustes dosntmiglos adeviance o
critério de informacéo de Akaike (AKAIKE, 1974)AIC, o critério bayesiano
de Schwarz (SCHWARZ, 1978) BIC, as taxas de erros tipo |, as taxas de
declaracdo de superdispersdo, as distribuicOesestirnativas de efeitos de
tratamentos nos dois modelos e o erro quadraticdion#gas estimativas de
efeitos de tratamentos.

3.1 Modelo Linear Generalizado e Generalizado Misto

No MLG o Unico componente aleatério sdo as varfveispostas
Y., Y,,...,Y,, independentes e provenientes da mesma distribuidé
probabilidade. As variaveis explicativas, respoegagelas informacdes a serem
analisadas e estimacédo dos parametros, dao origem eetor de preditores

lineares:

= Zplxijﬂj =Xp oun=Xp. (30)
i=
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Em que X representa a matriz do Delineamento Inteiramente

Casualizado (DIC) com 5 tratamentos e 5 repetipdesratamentop € o vetor
de par@metrop x1 e n € o vetor denominado de preditor linear, de dirdens

N. Para essa abordagem, a analise é feita seguimadalelo:
Y, UB(77, m para a binomial &; [J P , m) para a Poisson.

Ou seja, as observacdes seguem a distribuicdo Bh@om média
associada ao tratamento. No modelo generalizadto naisrescenta-se uma

componente aleatériél; que contabiliza as variagdes existentes entreEas U

Dessa forma o preditor linear passa a ser degmito

n=XB+Zu, comu =[u,... 4, !, ey :Zéjk R, parajk= 1.1 1t
k
(31)

SendoZ uma matriz identidade de ordefhe U um vetor de efeitos

aleatorios de dimensdg mesma dXp definida em (30).0 modelo obtido por

esse processo sera:
Y, UB(75 , m) para a binomial &; [l P(4; , m) para a Poisson.

Ou seja, as observacdes seguem a distribuicdo BEh@om média
associada tanto ao tratamento quanto a UE.

Por analogia ao que foi apresentado para vari@esisnuas quando se
teria a aproximacao normal para a analise parataétrdo caso das distribuicdes,

binomial e Poisson, pode-se pensar que a variaminuia esta ligada a resposta
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pela funcéo de ligac&o. As respostas discretasnpgee desta forma associadas
a variavel conceitual continua, produzindo um moddérivado que nao
corresponde ao modelo generalizado usual (em qupr@morcbes nas UE
dependeriam apenas do efeito de tratamento). Axiapagdo continua que
parece adequada € o modelo generalizado mistadeoasdo efeitos aleatdrios
de UE.

3.2 Medidas da Qualidade do Ajuste

A Devianceé baseada na estatistica de razdo de verossigathate
Wilks e calculada como a diferenca entre a logs&milhanca do modelo

completo e do modelo sob investigacB;y) :—Z[I @;y)-I (f);y)] Como a

distribuicdo dasleviances aproximadamente qui-quadrado para o MLG, deve-
se compara-la com o nimero de graus de liberdadesdduo. Nesta notacéo,
um modelo é considerado melhor (mais bem ajustadadados) que outro se
tiver menorDeviance O critério de informacdo de Akaike (AIC) é dadar p

AIC =deviance+ 2 | e o critério bayesiano de Schwarz (BIC),
BIC = deviance+ pgog 1, em quep é o numero de pardmetrodleo ndmero

de observagodes.

A taxa de erro tipo | representa a probabilidadeigiemodelo acusar
diferencas entre tratamentos quando de fato nasteexie serd estimada
simulando configuragbes com efeitos nulos de tratdon e calculando a
proporcéo de analises que rejeitam a hipdtese nula.

A taxa de declaracdo de superdispersdo sera adcutamo a
porcentagem das vezes em que a variancia do comgoaleatério do MLG é
maior que a prevista pela distribuicdo do modelo amélise (binomial ou

Poisson).



49

Outro aspecto registrado é o0 acerto nas estimatieasefeitos de

tratamentos, apresentados através das distribuiffiesfeitos de tratamentos e
do Erro Quadratico Médio — EQM, dado pdEQM(é’) = E(é—H)Z, sendod o

estimador de ¢, que pode ser reescrita (MOOD et al, 1974) por

EQM(@) =Var(é) +[ E(6A’) -6%, em que [E(é’) —6| representa o viés das
estimativas dos efeitos de tratamentos e mede m@asestimativa se aproxima
do parametro.

Seré&o apresentadas as distribui¢cbes das estimega@tantes dos 4.000
experimentos simulados, apenas para fins de ig&iraAdicionalmente foram

calculados os erros quadraticos médios das estasgielos dois métodos.
3.3 Material Simulado nas andlises MLG e MLGM

Foi simulada uma é&rea experimental composta de Rxdin efeitos
conhecidos, seguindo um gradiente bem definidordgui de campo com os
valores das médias das UE na escala do preditade gkela seguinte Figura 1 a

seqguir:

Figural Croqui com efeitos de UE
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Foram simulados ainda cinco tratamentos com efegtmshecidos
T ={-2, -1, 0, 1, 2} a serem designados as UE’'smcb repeticdes por
tratamento, de forma aleatéria e representa a ;fl'a:uatexB =T do preditor

linear. O vetor u contém 0s efeitos das UE:

U=(-4-3-2-10; 3; 2 1,04 2, 1012 101,028234) e

representa a parte aleatria do modékb=U . Estes dois grupos de efeitos

foram combinados em um modelo linear, ou sél& XB+ZU A escolha
desses valores (tratamentos e UE) para essa caribide efeitos, se justifica
pela necessidade em tornar evidente os efeitoe enttentro das UE, para a

comparacédo das analises MLG e MLGM.
3.4 Software

As andlises estatisticas referentes ao ajuste ddglas bem como os
graficos ilustrativos, serdo realizados com o &muxlb software livre R verséo
2.14.2 (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2009) utilizandofncéo glmer()

do pacote Ime4.
3.5 Rotinas de Andlise

Para a andlise dos resultados de cada experin@aim £mpregados o
modelo generalizado fixo com efeitos de tratamest@asmodelo generalizado
misto, com efeito de tratamentos e de UE. O MLGajostado com a funcéo

basica do Rgim(respg] trat family= Binomigl, para a andlise binomial e

glm(yO trat, family= Poissoy para a analise Poisson. Sendsp uma matriz
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em que na primeira coluna v8o 0s sucessos e nadse@s fracassos para a

variavel observada, § € a resposta para a varidvel observada Poisson.

Para a analise MLGM foi construida uma fonte deagao “parcela”
correspondente as UE. A analise foi feita usandmaotelme4 do R e sua

funcéo glmer(resp] trat- (1| parcely, familg Binomia, para o modelo
binomial e glmer( y trat+ (1| parceld, familg Poissg, para a Poisson.

Nesta especificacdo, serd ajustada uma componenteadancia para a

distribuic&o do preditor linear entre parcelas.

3.6 Analises MLG e MLGM para resposta Binomial

Para a realizacdo deste trabalho, foi ajustada fumgéo do R para
analisar um experimento planejado em um DIC comasa binomial para cada
UE, considerando que, a soma d&@ Unidades Observacionais - UO
independentes do tipo Bernoulli (0,1) na UE, edeivauma resposta binomial
com tamanho amostrdi.

Num experimento com resposta binomial em que catntento possui
r repeticdes e cada UE receBgrespostas Bernoulli independentes, a anélise
usual do MLG trata comd M respostas Bernoulli independentes para cada
tratamento, que corresponde a uma andlise de damlosuma distribuicdo
binomial com tamanho amostrbIN, mas, o que ocorre € repeticdes de uma
resposta binomial para cada tratamento, ou sejda ddE recebe uma
distribuicdo binomial com proporgéo distinta (paaa suas M respostas
Bernoulli independentes). Nesse caso existem difesedistribuicbes entre e
dentro de UE.

Quanto as variagdes existentes entre UO da mesmioitterivado um

modelo linear associado a um experimento planegadam DIC, que apresente
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um componente que seja capaz de quantificar deaftsatada as variagbes das
UE's.

Este método segue todo processo de derivacdo deelondidear
proposto por Hinkelmann e Kempthorne (2008) parmdavais continuas. O
componente com as variagfes aleatérias existerdestabilizadas de cada UE
foram adicionadas ao preditor linear, produzindo aovo modelo, que
doravante sera designado de MLGM.

A funcgédo de ligag&o entre o preditor linear e ebphilidade de sucesso
da distribuicdo da varidvel resposta a ser simutadaarcela é a logistica, para a
qual, a proporcao para cada combinacédo de tratareddE pode ser encontrada

pela fungéo inversa:

__eXpXp*Zu) (32)
1+ expXp+Zu)

Tais valores dem representam probabilidades de sucesso que foram
utilizadas para a simulacdo de respostas binoméaies cada UE, com diferentes
tamanhos amostrai¢1).

Desta forma, para cada UE uma proporc¢éo diferamgesassociada as
M respostas Bernoulli’s independentes.

Foram simuladas configuragcbes cof variando entre 0s seguintes
valores 1, 5, 10,15 e 20. Foram efetuadas 4.00Qulzgdes para cada

configuragéo.
3.7 Andlises MLG e MLGM para resposta Poisson

Para a realizacdo desse método e para analisar xperireento

planejado em um DIC para dados com resposta Poissoque cada tratamento
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i possuir repeticbes e cada UE possii UO, foi adotado procedimento
anéalogo ao visto no caso da distribuigdo binomial.

Se considerar que as resposvassdo independentes e modeladas por
uma distribuicdo de Poisson com distribuicdo debabdidade P(x) de

parametrou >0, sua fungéo de ligacdo candnica é a logaritmida gar:

1n1=0=In(p), com inversa dada pop =exp ). (33)

A funcédo de ligagdo entre o preditor linear e aiméd distribuicdo da
variavel resposta a ser simulada na parcela, pai@ambinacéo de tratamento
e UE, é a logaritmica, para a qual, a média podeeseontrada pela funcéo

inversa:

n=expXp+Zu). (34)

Desta forma, para cada UE uma média diferente saasgeciada a#h
respostas Poisson independentes. Tais valorgs depresentam as médias que
foram utilizadas para a simulacdo das respostass@toipara cada UE, com
diferentes tamanhos amostral¥l).

Foram simuladas configuragbes cof variando entre 0s seguintes

valores: m={L,2,3}.
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4 RESULTADOS

Nessa secdo serdo apresentados o0s resultados pdistriluicdo
binomial e Poisson em duas subsec¢fes separadasadaruma das subsecdes
serdo apresentados a comparacdo dos resultadend@eses MLG e MLGM,
através das distribuicbes das estimativasddatancesesiduais, taxas de erro
tipo 1, o critério de informacao de Akaik&\lC, o critério bayesiano de Schwarz
— BIC, taxas de declaracdo de superdispersao, distiibbuidas estimativas de
efeitos de tratamentos e Erro Quadratico Médio ME@as estimativas de
efeitos de tratamentos. Esses sao os parametlieadds para o julgamento do

ajuste e adequabilidade dos modelos.

4.1 Resultados para a distribuicdo Binomial

Nessa subsecdo os resultados das estimativades@scesresiduais,
taxas de erro tipo |, o critério de informacdo dkaike - AIC, o critério
bayesiano de SchwarzBIC, taxas de declaragéo de superdisperséo, diséituic
das estimativas de efeitos de tratamentos e Eremli@tico Médio - EQM das
estimativas de efeitos de tratamentos nas duases&lLG e MLGM referem-
se a dados com respostas binomial.

4.1.1 Distribuicdes das estimativas dadeviances residuais

Na Figura 2, apresenta-se a comparacdo das disidsu das
estimativas dadeviancesesiduais dos dois modelos em analise MLG e MLGM

para os tamanhos amostrais=1, m=5, m= 10, n= 15 e n¥ 2.
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Nota-se que n&o ha diferenca nas distribuicbesedimativas das
deviancegesiduais entre 0 MLG e o MLGM quando m=1, o qoeficma a

expressdo da varianciaa do componente  aleatério doLG M

Var(y = m,u(l—/l).[1+ mz_lp}, que nesse caso reduz-se a variancia do

modelo Var(y,) = 41— ), uma vez, que as repetidas observacdes dentro das
UE’s justificam parte da variacdo das UE's e n&reia de repeticdes, a analise
pelos MLG e MLGM séo equivalentes. Obviamente,seato, a pressuposi¢ao
de distribuicdes Bernoullis independentes entfigEs € valida (ou seja, ha uma

s6 distribuicdo binomial por tratamento). Pode-samtambém (pela expresséo
acima) que na medida em que os valores UO) crescem

(m=5, m=10, m= 15enr 20, a varidncia do componente aleatdrio cresce

proporcionalmente, tornando-se maior que a va@adoi modelo, ocasionando
aumento naleviance Para os valores d@=5, m=10, m= 15 e n¥ 2(, nota-

se que os valores das estimativas degancesresiduais para 0 MLGM sé&o
sempre menores que o do MLG. Além de menor mésiastimativas sdo mais

concentradas, o que indica a adequacdo do modelo.
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Deviance paran =1 para o MLG (a esquerda) e MLGM (a direita).
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0 200 400 600
600

0 200

T T T T
20 40 @0 80

40 60 80 100 120

Deviance
Deviance

Deviance paran=5 para o MLG (a esquerda) e MLGM (a direita).

Figura 2 Distribuicbes das estimativas dksiancesresiduais dos modelos
MLG e MLGM com 0s tamanhos amostrais
m=1 m=5 m=10, m 15 e n¥ 2
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Deviance paran=20 para o MLG (a esquerda) e MLGM (a direita).

Figura 2 Distribuicbes das estimativas dieviancesresiduais dos modelos
MLG e MLGM com 0s tamanhos amostrais
m=1 m=5 m=10, nF 15 e n+ 2

(concluséao)

Foi encontrado resultado semelhante para 25 e apresentado no
apéndice A. Efetivamente o aumento do tamanho aatogtalores dem)
implica também em aumento na diferenga entre amastas dasdeviances
residuais nos modelos de andlise MLG e MLGM. Isimpe, na anélise MLG,

adevianceestd relacionada proporcionalmentBigara a distribuicdo binomial.

4.1.2 Taxas de erro tipo |

A Tabela 1 mostra as taxas de erro tipo | paraivEade significancia
a=1% ea=5% para os dois modelos em analise MLG e MLGM com
diferentes tamanhos amostrais=1, m=5, m= 10 e n¥ 1t A taxa de erro tipo
| € um importante instrumento que auxilia na vesi§do da adequacéo ou nao
de um modelo, uma vez que, as taxas de erro tigpresentam em termos
percentuais, a probabilidade da andlise acusaredifas entre tratamentos que
de fato n&o existem. E facil perceber que o aumeattamanho amostrai

implica no crescimento das taxas de erro tipo BparMLG, ao contrario

acontece no MLGM.



58

Tabelal Taxas de erro tipo | nas analises MLG eGML. para 0 modelo
binomial com diferentes tamanhos amostrais
m=1 m=5, m=10 e n¥ 1t

m=1 m=5 m=10 m=15
o 5% 1% 5% 1% 5% 1% 5% 1%
MLG 4,975% 0,375%59,750%29,475% 95,275% 82,675% 98,725% 91,825%
MLGM 4,375% 0,975% 4,425% 0,200% 0,775% 0,000% 0,025% 0,000%

4.1.3 Taxas de declaracéo de Superdispersdo do MLG

Na Tabela 2 sdo apresentadas as taxas de decldeciperdispersédo
para o0 modelo MLG com diferentes tamanhos amostrammo

m=1, m=5, m=10 e n¥ 1t A taxa de declaragcdo de superdispersédo, mostra

em termos percentuais, 0 quanto a variancia do coeme aleatério do MLG

foi declarada maior que a do modelo em analiseofhial). No caso, trata-se de
um estudo de simulacdo e podemos atribuir as &ltess de erro tipo |

observadas para o MLG a falta de um componente raditpr linear que

incorpore ao modelo as variagcfes entre UE.

Tabela2 Taxas de declaracdo de superdispersdandse MLG, para o
modelo binomial com diferentes  tamanhos amostrais
m=1 m=5 m=10 e n¥ 1t

m=1 m=5 m=10 m=15
a 5% 1% 5% 1% 5% 1% 5% 1%
MLG 39,3% 29,0% 100% 99,98% 100% 100% 100% 100%
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4.1.4 Medidas de ajuste AIC e BIC

Na Tabela 3, sdo mostradas as medidas de ajustes BIC para 0s
dois modelos em andlise MLG e MLGM com diferentasmianhos amostrais

comom=1 m=5, m=10 e n¥ 1%

Exceto param=1, que nesse caso as analises sdo equivalentes, o
MLGM apresentou menores valores para o AIC e BIE@WILG.

Tabela 3 Medidas dajustesAlC e BIC, nas andlises MLG e MLGM, para o

modelo binomial com diferentes  tamanhos amostrais
m=1 m=5 m=10 e n¥ 1t

m=1 m=5 m=10 m=15
AlC BIC AIC BIC AlIC BIC AIC BIC
MLG 38,264 43,140 82,284 93,597 134,06148,147 193,589 209,297
MLGM 38,236 43,112 63,393 74,706 77,272 91,357 86,823 102,530

Na comparacdo entre dois modelos de analise, @astg@ mais
ajustado o que apresentar menor AIC e BIC, segestis critérios, 0 MLGM
demonstra melhor ajuste que o MLG, com menor AIBI€, confirmando
resultados anteriores.

4.1.5 Distribuicdo das estimativas dos efeitos de trataméos

Na Figura 3 sédo apresentadas as distribuicfesstiazativas de efeitos
dos tratamentos utilizados na simulagdo {-2, -1102}, nessa ordem, nos

experimentos comm=5. O viés das estimativas dos efeitos de tratamentos

dado por[E(é) -4d], sendo o valor d@ a estimativa do paramet® , é uma

medida da aproximacgéo da estimativa do pardmetjoa@to menor € o Viés,
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mais préxima é a estimativa do parametro, quandtemeE(é’) =4, o viés é

nulo.
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Figura 3 Distribuicbes das estimativas de efeitus tdatamentos {-2, -1, 0, 1,
2} nas analises MLGM e MLG, conm=5

Pode-se notar que o viés das estimativas do efeitmatamento, para
m=5, € menor no MLGM que no MLG, indicando que o MLG#! aproxima

mais do verdadeiro efeito de tratamento e conséeuoremte apresenta melhor
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ajuste. Esta observacdo pode ser comprovada eaalénte e graficamente pelo
Erro Quadréatico Médio — EQM, nos resultados queesey

Na Figura 4, sdo apresentadas as distribuicOesstiasativas de efeitos
dos tratamentos que foram utilizados na simulagéy {1, 0, 1, 2}, nos

experimentos com tamanho amostiat10. Nota-se que o viébE(é) -6 das

estimativas do efeito de tratamento € menor no ML@M que no MLG,
denotando que o MLGM é mais ajustado que o MLGfieonando o resultado

obtido param=5.
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5 . 23 Ml
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Figura 4 Distribuicbes das estimativas de efeitus tdatamentos {-2, -1, 0, 1,
2} nas analises MLGM e MLG, cocmm=10
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Resultado semelhante ao anterior foi encontradéiguaa 5, em que sao
apresentadas as distribuicbes das estimativas eosefdos tratamentos
utilizados na simulagéo {-2, -1, 0, 1, 2}, nos expentos com tamanho
amostralm=15. Nota-se que o vié[sE(6A’) -6 das estimativas dos efeitos de

tratamentos € menor no MLGM do que no MLG, indicamgie o MLGM é

mais bem ajustado que o MLG.
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Efeito de Tratamento -2 Efeito de Tratamento -2
GLM GLMM
= T T [m T T 1 = 3 T Tm_' T T 1
-4 -2 o 2 4 -4 -2 o 2 4
Efeito de Tratamento -1 Efeito de Tratamento —1
GLM GLMM
= 3 T T 'fu‘ T ] = T T T T 1
-4 -2 0 2 4 -4 -2 o 2 4
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Figura 5 Distribuicbes das estimativas de efeitws tdatamentos {-2, -1, 0, 1,
2} nas analises MLGM e MLG, comm=15
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Resultado semelhante foi encontrado para o tamamustralm =20

apresentado no apéndice A.

4.1.6 Erro Quadratico Médio das estimativas de efeitos dFatamentos

Na Tabela 4 séo apresentadas as médias e dessigsrde Quadréaticos
Médios — EQM das estimativas do efeito de tratameara o MLG e MLGM

com tamanho amostral m=1, m=5 m=10e nF 1!, expresso por

EQM(@'): E(é—é’)z, sendo o valor d& a estimativa do parametr@ , que

representa o desvio quadratico da estimativa eatdel ao parametro. Desse
modo, quanto mais préxima a estimativa for do petéon menor é o EQM e

consequentemente, 0 modelo que apresenta menorée@ails bem ajustado. A

expressao EQM(@) = E(é—&')2 pode ser reescrita como
EQM(@) :Var(é’) +[ Héb -d?%, e quando se temE(éV) =@ a expresséo

resume-se aEQM(é') :Var(é'), ou seja, quando o viés do estimador é nulo o

erro quadratico € igual a variancia do estimador.

Tabela 4 Média e Desvio padrdo dos EQM de tratamserd MLG e MLGM e
eficiéncia relativa das estimativas (EQM-MLG/EQM-MM), para
m=1,m=5 m=10e nF 1¢

m=1 m=5 m=10 m=15
Média Desvio Média Desvio Média Desvio Média Desvio
MLG 20,14 32,23 5,51 1,35 5,26 0,95 5,33 0,83

MLGM 20,64 3349 435 1,29 4,21 0,86 4,42 0,68
MLG/MLGM 0,98 0,96 0,27 0,04 0,25 0,10 0,21 0,22
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Exceto param =1, que os modelos MLG e MLGM sé&o equivalentes, o
MLGM apresenta menor EQM que o MLG, para os valords

M(m=5, m=10 e m= 15, indicando, portanto, que € mais bem ajustado.

4.1.7 Distribuicdo do Erro Quadratico Médio das estimativas de efeitos de

tratamentos

Na Figura 6, sdo apresentadas as distribuicdes rom @uadratico
Médio — EQM das estimativas dos efeitos de tratémsepara os dois modelos
de analise MLG e MLGM com os diferentes tamanhososirais
m=5, m=10, m= 15em= 2 O MLGM est4 apresentado no grafico na cor
vermelha e o MLG na cor preta. Pode-se notar guemédia, 0 EQM das
estimativas de efeitos de tratamentos é menor@dMhGM que no MLG, para
todos os tamanhos amostrais considerados. Confesse critério, o MLGM

aproxima mais do valor paramétrico que o MLG.
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Figura 6 Distribuicdes dos erros quadraticos nedidéQM no MLG (preto) e
MLGM (vermelho) param=5, m=10, n= 15, = 20e s 2!

4.2 Resultados para a distribuicdo Poisson

Nessa subsecdo os resultados das estimativades@sicesresiduais,
taxas de erro tipo I, o critério de informacdo dkaike - AIC, o critério
bayesiano de SchwarZBiC, taxas de declaracédo de superdisperséo, diséituic
das estimativas de efeitos de tratamentos e Eremli@tico Médio - EQM das
estimativas de efeitos de tratamentos nas duases&lLG e MLGM referem-

se a dados com respostas Poisson.
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4.2.1 Distribuicdes das estimativas das deviances residaa

Na Figura 7 sdo apresentadas as distribuicdes stawmadvas das
deviancesresiduais dos dois modelos de andlise, para oantams amostrais
m=1, m=2 e m= Z. Nota-se que ha diferenca significativa entre adias das
estimativas dadeviancegesiduais para dos modelos MLG e o MLGM, sendo
que o MLGM apresenta mendevianceresidual que o MLG, para todos os

tamanhos amostrais analisados<1, m=2 e m= 3).
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Devianceresidual paran =1 para o MLG (a esquerda) e MLGM (a direita).
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Devianceparam=3 para o MLG (a esquerda) e MLGM (a direita).
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Figura 7 Distribuicbes das estimativas dieviancesresiduais dos modelos
MLG e MLGM com os tamanhos amostrais=1, m=2 e m= 3

E preciso ressaltar que a escala teve que seridadpara apresentar os
histogramas do MLGM. Com base nisto, conclui-segara todos os valores de
M, inclusive m =1, asdevianceslo MLGM s&o menores e mais concentradas,
indicando sua melhor adequacao. O aumentMdmplica também em aumento
na diferenca entre as médias das estimativagielddancesresiduais dos dois
modelos. Mesmo paren=1, 0 MLG é inadequado. Isto porque é mais correto
modelar uma distribuicdo de Poisson com médiaaiiferpara cada UE. Deve-
se notar, no entanto, que para valoredldienuito maiores (talvean>15, por
exemplo) ha um incremento rapido na aproximacéa g@ehlise normal (usando,
por exemplo, uma transformacéo estabilizadora déanaa). Isto deve ocorrer
por um efeito de limite central ao se tomar médiascontagens (0 mesmo
efeito, embora presente na Binomial, € mais lentsprem médias de variaveis

com mesma distribuicdo Bernoulli).

4.2.2 Taxas de erro tipo |

Na Tabela 5, sdo apresentadas as taxas de errd fpoa 0s dois
modelos em anélise MLG e MLGM para diferentes tdrmaramostrais como
m=1 m=2em= 2 com niveis de significAnciar =1% e a = 5%. Nota-se
que o MLG apresenta taxa de erro tipo | de 100% pados os tamanhos

amostrais (h=1, m=2 e m= 3) que indica, com probabilidade de 100%, de
acusar diferencas entre tratamentos que de fatoem@tem. O contrario
acontece com o MLGM, com taxas bem menores, glegeefm modelo melhor

ajustado, com resultados mais confiaveis parasissgao.
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Tabela5 Taxas de erro tipo | para as analises MINHLGM, para o modelo
Poisson com diferentes tamanhos amostnaid, m=2 e nm= 3

m=1 m=2 m=3
a 5% 1% 5% 1% 5% 1%
MLG 100% 100% 100% 100% 100% 100%
MLGM 1,725% 0,150% 0,150% 0,025% 0,00% 0,00%

4.2.3 Taxas de declaracéo de Superdispersdo do MLG

Na Tabela 6, sdo apresentadas as taxas de deolaaciiperdispersao

para o modelo MLG com diferentes tamanhos amostraisl, m=2 e m= 3,
com niveis de significancia =1% e a = 5%. Analogamente ao que acontece
na analise binomial, o MLGM é modelado para naesgntar superdisperséo, a
dispersdo declarada para a U.E na analise do MLGNyarametro de canénico
do modelo Poissowf =1. As taxas de declaracao de superdispersao repagsen

em termos percentuais, o quanto a variancia do coeme aleatorio do modelo

MLG é maior que a do modelo Poisson.

Tabela 6 Taxas de declaragdo de superdispersaanddises MLG, para o
modelo Poisson com diferentes tamanhos amostrais
m=1lm=2e m3

m=1 m=2 m=3
o 5% 1% 5% 1% 5% 1%
MLG 100% 100% 100% 100% 100% 100%

O MLG apresenta taxas de declaracdo de superdispdes100% para

todos os tamanhos amostraimmf£l, m=2em= 3) e todos os niveis de
significAncia a =1% e a = 5%, que indica que a variancia do componente

aleatério do MLG é maior que a do modelo Poiss@tessitando de um
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componente no preditor linear para acomodar esszbilelade extra e reflete a

falta de ajuste do MLG para esse tipo de analise.

4.2.4 Medidas de ajuste AIC e BIC

Na Tabela 7, sdo apresentadas as medidas de &StesBIC para os
dois modelos em andlise MLG e MLGM para diferertteranhos amostrais

como m=1 m=2em= i Na comparacdo de dois modelos de andlise, sera

considerado mais ajustado o que apresentar melworpzaa o AIC e BIC. Para

todos os tamanhos amostram£1, m=2 e m= 3) o MLGM apresenta menor

AIC e BIC que o MLG, portanto se ajusta melhor dados para essa situacao.

Tabela 7 Medidas dajustesAlC e BIC, nas andlises MLG e MLGM, para o
modelo Poisson com diferentes tamanhos amostrais
m=1 m=2e m= 3

m=1 m=2 m=3
AlIC BIC AlIC BIC AlIC BIC
MLG 273,862 278,738 529,557 537,205 849,458 858,728
MLGM 75,214 80,090 111,930 119,577 142,522 151,792

Na Tabela 7, pode-se notar ainda que na medidausmagmenta o

tamanho amostralf =1 M=2€ M= & hiqra o ajuste do MLG aumentando os

valores do AIC e BIC, ampliando ainda mais a drigeepara o MLGM.

4.2.5 Distribuicdo das estimativas dos efeitos de trataméos

Na Figura 8, sdo apresentadas as distribuicOesstiasativas de efeitos
dos tratamentos utilizados na simulacdo {-2, -1102}, nessa ordem, nos
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experimentos, com tamanho amosttiak1. Nota-se que o viébE(é) -6 das

estimativas de efeito de tratamento é menor no ML&Mgue no MLG, que

sugere melhor ajuste do MLGM que o0 MLG, nessedipanalise.
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-4 -2 o 2 4 -4 -2 o 2 4
Efeite de Tratamenta -1 Efeite de Tratamento -1
GLM GLMM
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Efeito de Tratamento 2 Efeite de Tratamento 2

Figura 8 Distribuicbes das estimativas de efeitws tdatamentos {-2, -1, 0, 1,
2} nas analises MLGM e MLG, cotmm =1

Na Figura 9, sdo apresentadas as distribuicGesstiasativas de efeitos
dos tratamentos utilizados na simulacao {-2, -11,®}, nos experimentos com

tamanho amostrah=2. Confirmam-se os resultados anteriores paral, em
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que o viés das estimativas de efeitos de tratame{rﬁ(ﬁ) -6 é menor no

MLGM do que no MLG, configurando melhor ajuste da®M gue no MLG.

GLM GLMM
= 3 T T _'J-ITITL - g _rrﬂ-m'l. ;
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Efeito de Tratamento 2

Efeito de Tratamento 2

Figura 9 Distribuicbes das estimativas de efeitws tdatamentos {-2, -1, 0, 1,
2} nas analises MLGM e MLG, comm=2

Resultados também semelhantes aos anterionesle m=2) sao
apresentados na Figura 10, para as distribuicGe®stanativas de efeitos dos

tratamentos utilizados na simulagédo {-2, -1, 02}, nos experimentos com
tamanho amostral conm=3. Nota-se que o viés das estimativas dos efeitos de
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tratamentos{E(é) -6 é menor no MLGM do que no MLG, indicando melhor

ajuste do MLGM que no MLG, para esse tipo de apalis

GLM GLMM
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Figura 10 Distribuicdes das estimativas de efaitws tratamentos {-2, -1, 0, 1,
2} nas analises MLGM e MLG, comm=3

4.2.6 Erros Quadraticos Médios das estimativas de efeitate tratamentos

Na Tabela 8, sdo apresentadas as médias e desusEmdos

Quadraticos Médios — EQM das estimativas de efeiles tratamentos
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EQM(@')ZE(@-&’)2 para o0 MLG e MLGM com tamanho amostral
m=1, m=2e m= 3 e a eficiéncia relativa das estimativas de efal®o

tratamento do MLG em relagcdo ao MLGM. Pode-se nqter para todos os
tamanhos amostraisn(=1, m=2e m= 3) o MLGM apresenta menor EQM
gue o MLG, indicando mais proximidade do valor paéfrico de tratamento e

sugerindo melhor ajuste.

Tabela 8 Média, Desvio padrdo dos EQM de tratansemboMLG e MLGM e
eficiéncia relativa das estimativas (EQM-MLG/EQM-MM) para
(m=1, m=2e m= 23

m=1 m=2 m=3
Média Desvio Média Desvio Média Desvio
MLG 6,86 13,16 11,08 0,76 2,76 0,24
MLGM 5,91 13,14 3,72 0,45 0,88 0,26

MLG/MLGM 0,160 0,001 1,981 0,681 2,140 0,915

Pode-se observar ainda que o aumento do tamantairai@alores de
M) implica também em aumento na diferenca entre édian dos EQM das
estimativas de efeito de tratamento dos modelos MIVE GM. Esse resultado
sugere mais eficiéncia do MLGM em relacdo ao ML@psalores maiores de
m.
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4.2.7 Distribuicdo do Erro Quadratico Médio das estimativas de efeitos de

tratamentos

Na Figura 11, sdo apresentadas as distribuicoeErdn Quadratico
Médio — EQM das estimativas dos efeitos de tratémsepara os dois modelos
de andlise MLG e MLGM com os diferentes tamanhososirais

m=1 m=2em= 2. O MLGM esta apresentado no grafico na cor veraello

MLG na cor preta. Pode-se notar que, em média, M E@s estimativas de
efeitos de tratamentos € menor para 0 MLGM que hd>Mpara todos os
tamanhos amostrais considerados. Conforme essgeiaribc MLGM aproxima
mais do valor paramétrico que o MLG. Note que aatrénio do que se
observou no modelo binomial, a diferenca entre @8EBao aumenta “sempre”

com o aumento do tamanho amostial
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5 DISCUSSAO

A devianceé uma importante medida de ajuste de modelo diaabe
forma decisiva na sua escolha, assim como o aritiFiinformacdo de Akaike
(AKAIKE, 1974) - AIC, e o critério bayesiano de Schwarz (SCHWARZ, 1978)
— BIC. DeviancesAIC e BIC baixos sdo desejaveis e podem sugerir um bom
ajuste do modelo. Para analisar dois modelos nasmage condi¢cbes
experimentais, submetidos as mesmas observacogsmeate, o melhor
modelo (mais ajustado) sera aquele que apresemiresdevianceAlC eBIC.

A analise MLG estima o erro experimen@j com (n.m- p) graus de

liberdade; sendd’= nimero de UE’s,M= nimero de UO nas UE's @ =

ntimero de parametros e compara o vdlm— P4z /o> com o quantil da
distribuicdo qui- quadrado corfn.m— p) graus de liberdade, para verificacdo

do ajuste. Para a analise MLGM, o erro experimefdalparticionado em

componentesaﬁ :aﬁ +0£2 para capturar as variacdes entre e dentro da UE. N

entanto a soma de duas variaveis independenteslistnibuicdo qui-quadradas
também segue uma distribuicdo qui-quadrado, comsgde liberdade que
corresponde a soma dos graus de liberdade dagM@BD et al., 1974), ou

seja: )(g +)(§=)(§m Para a analise MLGM com as qui- quadradas
independentes (n-pdz/o> e n(m-1)32/02, em que sua soma
(n—-p)&Z 1 a2+ n(m-1)372 | o7, representa uma qui- quadrado cmm- p),
pois, (n— p)+ n(m-1)= nm- [, é razoavel que se compare o valor da soma,

da analise MLGM, com o quantil da distribuicdo quiradrado com(n.m- p)

graus de liberdade. Desse modo se as duas anMis€s e MLGM sé&o

comparadas ao quantil da distribuicdo qui-quadi@mn 0s mesmos graus de
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liberdade, julga-se mais ajustado o modelo quesaptar menordeviance
residual. Este modelo foi sempre o MLGM, com exoat#i situagdan =1 para
0 modelo binomial, em que eles ndo se distinguem.

O erro tipo | é outro importante pardmetro no joigato da
adequabilidade de um modelo, pois, quando se fazandlise, espera-se que 0s
resultados sejam confiaveis e/ou préximos do gtia sena situacdo real. Uma
analise que apresenta altas taxas de erro tighdaiue o modelo pode sugerir,
com alta probabilidade, que existem diferencaseenfitamentos en quanto na
verdade estas ndo existem. Ao contrario, modelost@ixas taxas de erro tipo |
sdo desejaveis, pois, podem apresentar menoresesh@m errar.

A taxa de declaracao de superdispersao € outratampe ferramenta na
escolha de um modelo. Ela indica quantas vezesteamos percentuais, foi
estimadadeviancemaior que a esperada para o0 modelo Binomial ogsBwi
Desta forma, o MLG é considerado ndo ajustado poissperdisperso. Nessa
simulagdo, um modelo MLG com altas taxas de degddarale superdispersdo
indica muitos “erros” ao ignorar os efeitos alea®ide parcelas no seu ajuste.
Note que para os MLGM devianceresidual sempre foi a esperada para os
respectivos modelos Binomial e Poisson.

Estas importantes ferramentas serdo utilizadas ulgamento dos
modelos MLG e MLGM para dados com respostas dessrebmo segue.

As simulac¢des foram capazes de ilustrar que quasddE's recebem
apenas uma resposta Bernoulli, as duas andlisesegsealentes (Figura 2),
como ja era esperado, pois, hesse caso, ndo leEgdesida UE, apenas entre
elas(?), que é a forma usual de analise MLG.

O modelo generalizado misto (MLGM) apresenta memeédia das
estimativas dadeviancesesiduais, para a analise de ensaios binomiaigied®
modelo generalizado fixo (MLG) para tamanhos anmaisttas UE's maiores que

1 (m>1), ou seja, quando cada UE possui mais de uma stasf@zrnoulli
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(Figura 2), demonstrando, portanto melhor ajustem€smo ocorre com as
demais medidas de ajust&$C e BIC (Tabela 3), apresentando valores bem
menores para 0 MLGM que o MLG, para todos os tawsmamostrais maiores
que 1 (m=5, m=10 e m= 15). No caso dAIC, as diferencas do MLG para o

MLGM, variam em termos percentuais de 29,8% (mati@renca) a 122,9%
(maior diferenga) a mais para o MLG. EBI& essas diferencas do MLG para o
MLGM, variam em termos percentuais de 25,3% a P@84Imais para o MLG.

Na Tabela 1, mostra-se que para todos os tamantastrais (inclusive
m=1) as taxas de erro tipo | s&o muito maiores no Mué& no MLGM. Sendo
a maior taxa do MLGM 4,4%, en quanto o MLG chegarea taxa de 98,7%.
Que sugere, nesse caso, altissima probabilida@@c9@ acusar diferencas néao
existentes entre tratamentos, associada ao diagmdi& superdispersdo. Mais
uma vez constata-se a maior adequabilidade do Mp@fd dados com resposta
binomial.

Na Tabela 2, confirmam-se os resultados anterguesdo apresenta a
menor taxa de superdispersdo em 39,3% paral e 100% param=5no
MLG. Isto Indica um modelo superdisperso, mal ajdste pode levar a
conclusdes equivocadas quanto as diferencas eétfiasde tratamentos.

Para as estimativas dos efeitos de tratamentosréSi@,4 e 5) o modelo
MLG tende a apresentar estimativas mais agregaslafeitos de tratamentos,
no entanto erra com maior frequéncia o valor panacoé dos efeitos,
comprovado também através dos EQM's. Isto confamanaiores taxas de erro
tipo | do MLG.

Como se pode notar na Figurai®@£5), o MLG erra nas estimativas
dos efeitos paramétricds2,-1,0,1,2}, em -2 e 2, em relacdo ao MLGM. O
mesmo se repete na FiguraM=£10), quando MLG erra nos mesmos valores, e

na Figura 5 (h=15), erra na estimativa 2, enquanto o MLGM quando néo

acerta, se aproxima bastante do valor paramétiinn.termos percentuais, 0
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MLG erra em pelo menos 20% (em relacdo ao numerestimativas) a mais
que o MLGM nas estimativas dos efeitos de trataosemara dados com
resposta binomial.

Como visto o MLGM aproximou-se bastante dos val@asmétricos
dos efeitos simulados de tratamentos, gerando,ntent®, estimativas mais
dispersas. Isto se justifica por esse modelo leraconta variagédo entre UE. Ao
contrario do MLG em que as UQO’s sdo todas consi@dsrandependentes, o
MLGM computa uma componente da varidncia que eefletagregacdo nas
UE's. Isto torna potenciais testes de média maifisa®is e menos sujeitos a
erros do tipo 1.

O erro quadratico médio € uma medida resumo ddspegacuracia)
das estimativas de efeito de tratamento. Na Tahetdserva-se que o0 MLGM
se demonstrou mais preciso que o MLG, para todotamsnhos amostrais
m>1, com precisao superior a 20% em relacdo ao MLG.

A Figura 6 apresenta as distribuicdes das estiamtolasdeviances
residuais para os tamanhos amostnais 1, m=2 e m=3. Nota-se que a
deviancemédia € muito menor no MLGM que no MLG. O mesmorae com
as demais medidas de ajus®€ e BIC apresentando valores bem menores para
0 MLGM que o MLG, para todos os tamanhos amostiiscaso doAIC as
diferencas do MLG para o MLGM (Tabela 7), variam temmos percentuais de
264,12% até 496,02% a mais para o0 MLG. BEBIO essas diferencas do MLG
para o MLGM, variam em termos percentuais de 248,86 465,72% a mais
para o MLG. Denota-se, portanto, que o MLGM é nadistado para a andlise
de dados de contagens que a analise usual do MitG.se justifica pela
existéncia de variagbes entre e dentro das UE's.

Na Tabela 5, apresentam-se as taxas de erro tiNota-se que para
todos os tamanhos amostrais=1, m=2e m=3, 0 MLG apresenta taxas de

100%, em quanto a maior taxa apresentada pelo MEGH 1,7%. Mostra-se,
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portanto, que o MLG pode acusar, com alta proludik, diferencas entre
médias de tratamentos, que na realidade ndo eKistgianto a andlise MLGM
confirma os resultados anteriores, demonstrandoase ajustado para a analise
de dados com resposta Poisson.

Na Tabela 6, apresentam-se as taxas de superdisgeEs 0 MLG de
100% para todos os tamanhos amostiiaisl, m=2e m=3. Analogamente ao
caso da binomial isto Indica um modelo superdigpensal ajustado e pode
levar a conclusbes equivocadas quanto as difereegcdtsee médias de
tratamentos.

Anélogo ao resultado do modelo binomial, no mod&disson (Tabela
8), 0o MLGM também se apresentou mais preciso que®, sendo que o EQM
das estimativas do GLMM foi pelo menos 16% menar gao GLM.

O modelo MLG tende a apresentar estimativas maegadas de efeitos
de tratamentos (Figuras 8, 9 e 10), no entantocemamaior frequéncia o valor
paramétrico dos efeitos. Isto confirma as elevadaas de erro tipo | ao se
realizarem testes de compara¢fes de médias.

Em analise a Figura &1(=1), pode-se notar que o MLG erra em todas

as estimativas dos efeitos paramétride®,-1,0,1,2}. O MLGM, mesmo

quando ndo acerta, se aproxima bastante do vatamp#rico. Na Figura 9
(m=2), o MLG erra em 4 das 5 estimativas, enquanto dGMLacerta em
quase todas e finalmente na Figura 10=@3), o MLG erra em todas as
estimativas dos valores paramétricos ao contraMi.GM acerta quase todas.
Em termos percentuais, o MLG erra em pelo menos @#aelacdo ao nUmero
de estimativas) a mais que o MLGM nas estimativeseafeitos de tratamentos
para dados com resposta Poisson.

Conforme visto o MLGM aproximou-se bastante dos onesd
paramétricos dos efeitos simulados de tratamengesando, no entanto,

estimativas mais dispersas. Isto se justifica @mseanodelo levar em conta
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variacdo entre UE. Ao contrario do MLG em que as’'dJ®&o0 todas
consideradas independentes, o MLGM computa uma aoempe da variancia
que reflete a agregacéo nas UE's.

Considerando os resultados das duas andlises MIMB.@M e os
parédmetros utilizados na comparadaeviance AIC e BIC, taxas de erro tipo |
e de superdispersdo e estimativas dos valores ¢@iiens e EQM, pode-se
concluir que o MLGM, € mais ajustado e apresergaltados mais confiaveis,
para a andlise de dados discretos que o MLG, pazabsar efeitos fixos de

tratamentos.
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6 CONCLUSOES

Em experimentos planejados, a analise de modelasoBé& ou
Binomiais utilizando a metodologia de modelos Inesageneralizados mistos
(MLGM) deve ser recomendada em substituicdo a smatle modelos
generalizados (fixos, MLG) sempre que se tiver mgiee uma unidade
observacional por unidade experimental.

Para os experimentos com resposta Poisson, a sénclainda mais
forte: modelos generalizados mistos (MLGM) séo radsquados para a andlise
do que o modelo generalizado fixo (MLG) ainda gaf@lapenas uma unidade
observacional por unidade experimental.

Em ambos os casos, ao contrario dos GLM, os GLMNmijem

controlar a taxa de erro tipo | e ndo sofrem caagmidsticos de superdispersao.
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ANEXOS

ANEXO A - Distribui¢cbes das deviances residuais parm=20 e m= 2tdo

modelo binomial

Na figura 12 apresentam-se as distribuicbes dasnastas das
deviances residuais dos dois modelos em andlise geatamanhos amostrais

m=20 e m= 2E. Nota-se que h& diferenca significativa entre oGvie o

MLGM sendo que no MLGM, a deviance média é muitmonejue no MLG.
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Figura 12: Deviances do MLG (a esquerda) e MLGMifaita) param=20 em= 2t
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ANEXO B - DistribuicGes das estimativas de efeitode tratamentos para

m=20 e m= 25do modelo binomial

Na figura 13 apresentam-se as distribuicdes damativas de efeitos dos
tratamentos {-2, -1, 0, 1, 2}, nessa ordeng aegperimentos conm = 20.

Nota-se que o viés das estimativas € menor no Mid@ue no MLG.

GLM GLMM
= T T T T 1 = r—v—_dﬂ]]h'r—v—l
—i& =2 o 2 4 -4 =2 o 2 4
Efeite de Tratamenio -2 Efeite de Tratamento -2
GLM GLMM
= 3 ’—'_A:ﬂ]]:h._'—'—l = g T Trm-L T T 1
—i& =2 o 2 4 -4 =2 o 2 4
Efeite de Tratamento —1 Efeite de Tratamento —1
GLM GLMM
= T T [I]] T T 1 = T T T T 1
— =2 o 2 4 —4 =2 o 2 4
Efeite de Tratamento O Efeite de Tratamento O
GLM GLMM
= T T T El]]] T 1 = T T T T 1
— =2 o 2 4 —4 =2 o 2 4
Efeite de Tratamento 1 Efeite de Tratamento 1
GLM GLMM
= T T T T 1 = T T T T 1
— =2 o 2 4 —4 =2 o 2 4
Efeite de Tratamento 2 Efeite de Tratamento 2

Figura 13: Distribuicédo de efeitos de tratamentdsGMa esquerda) e MLGM (a direita)
param=20.
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Na figura 14 apresentam-se as distribuicGes danatvas de efeitos dos

tratamentos

{-2, -1, 0, 1, 2}, nessa ordens egperimentos conm = 25.

Nota-se que o viés das estimativas é menor no MidéMue no MLG.
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Figura 14: Distribuicdo de efeitos de tratamentdsSMa esquerda) e MLGM (a direita)

param=25.
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ANEXO C - ROTINAS DE ANALISES

BINOMIAL

A funcédo “analisa.Binomial(n,m,p,t)” abaixo a0 mestempo gera e
analisa o experimento. Os parametros desta funé@o 8 (nUmero de
observacdes do experimento), m (nimero de obsarsagéd UE), p (média
paramétrica, soma de média da unidade experimemtdito de tratamento, na
escala da proporgdo) e t (vetor com os rétulos rde@rhentos sorteados).
Utilizamos em “analisa...” a funcdo glmer() do pactme4 do R. A funcéo
apresentada neste exemplo devolve os seguintesiass(respectivamente e
para os modelos MLG e MLGM) deviance residual dalet (dmlg, dmigm) e
coeficientes do preditor linear (fmlg, fmigm). Qudr resumos podem ser
solicitados de forma andloga.

library(Ime4)

analisa.Binomial <- function(n,m,p,t){

y  <-rbinom(n,m,p) # gera sucessos
resp <-chind(y, m-y) # concatena sucess$mcassos
Trat <- factor(t) # transforma t em fator
mlg <- gim(resp ~ -1+Trat, family=binomial) #L%
dmlg <- deviance(mlg) # Deviance
fmlg <- coef(mlg) # Coeficientes
parc <-factor(1:n) # cria fator para as UE
milgm <- glmer(resp ~ -1+Trat

+(1|parc), family=binomial) # MLGM
dmligm <- deviance(migm) # Deviance
fmlgm <- fixef(mlgm)  # Coeficientes
return(list(dmlg, dmigm, fmlg, fmlgm)) # saida



91

A forma de criar e passar as condi¢ces experimged&aum experimento para a

funcéo é:

baseTrat <- ¢c(-2:2)

r <-5 # numero de repeti;do DIC

t <-sample(rep(baseTrat,r)) # aleatoriza osutnaintos

n <-length(t) # tamanho do expeirito

m <-5 # ensaios Bernopdii parcela

U <-c(c(-4:0),c(-3:1),c(-2:2),c(-1:3),c(0:4))efeito de UE
eta <-t+U # preditor linear

p <-exp(eta)/(1+exp(eta)) # probabilidade usesso na UE

POISSON

A funcdo “analisa.Poisson(n,m,p,t)” é andloga a diatribuicdo
binomial, mas a variavel resposta néo precisa estaduas colunas... O que
muda nos parametros é que chamamos lambda o prediitizamos em

“analisa” a fung&o glmer() do pacote Ime4 do R.

library(Ime4)

analisa <- function(n,m,lambda,t){
y  <-rpois(n,lambda)
Trat <- factor(t)
mlg <- gim(y ~ -1+Trat, family=poisson)
dmlg <- deviance(mlg)
fmlg <- coef(mlg)
parc <- factor(kronecker(1:length(t),rep(1,m)))
migm <- glmer(y ~ -1+Trat + (1|parc), family=peon)
dmlgm <- deviance(mlgm)
fmlgm <- fixef(mlgm)
return(list(dmlg, dmigm, fmlg, fmigm))
}

A forma de criar e passar as condi¢des experingeat@mbém anéloga:
baseTrat <- ¢(-2:2)



r <-5 # namero de repetgdo DIC

t <-sample(rep(baseTrat,r)) # aleatoriza osutngintos

n <-length(t) # tamanho do expeito

m <-3 # observacgbes Paisso

U <-c(c(-4:0),c(-3:1),c(-2:2),c(-1:3),c(0:4)efeito de UE
eta <- t+U # preditor linear

lambda <- exp(eta) # media da Poissobli
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