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RESUMO

Silva, Jos¢ Waldemar da. Algoritmos para modelos de limiar usando as dis-
tribui¢des acumuladas Normal e t de Student. Lavras: UFLA, 2008. 99 p.
Tese (Doutorado em Estatistica e Experimentagdo Agropecudria) - Universidade
Federal de Lavras, Lavras, MG. *

Dados categorizados podem ser modelados por meio de uma varidvel la-
tente (L) com escala continua que relaciona a nota de uma categoria 2 pertinén-
cia em intervalo correspondente. Modela-se entdo a esperanga de L por meio de
uma fungdo de ligagao que € uma diferenca entre valores de uma fun¢io acumu-
lada nos limites de intervalo. Isto permite o estabelecimento de modelos lineares
para a varidvel latente e propicia maior simplicidade computacional e facilidade
de interpretagio. O amostrador de Gibbs (GS) foi o primeiro algoritmo proposto
(Albert & Chib, 1993; algoritmo AC) para a obtencido de amostras das distribui-
¢Oes conjuntas a posteriori, usando a distribuicdo t de Student, para o modelo
fixo. Foi constatada, no entanto, forte autocorrelagio nas cadeias dos pardmetros
do modelo linear e nas dos parimetros de limiar (limites dos intervalos para L).
Visando minimizar este problema surgiram dois tipos de propostas de amostra-
gem conjunta da varidvel latente e dos pardmetros de limiar usando algoritmos do
tipo Metropolis-Hastings. A primeira usa como geradora de candidatos a distri-
buigdo normal truncada e estd aqui implementada em um algoritmo modificado de
Cowles (1996) (algoritmo MC). A segunda usa a distribui¢do Dirichlet e estd no
algoritmo modificado de Nandran & Chen (1996) (algoritmo NC). Neste trabalho
as trés metodologias para 2 modelagem da varidvel latente foram adaptadas para
a andlise de modelos mistos gerais. Os trés algoritmos foram estudados quanto 2
rapidez de convergéncia em um experimento real de andlise sensorial. Neste ex-
perimento, foi estudado o efeito de trés concentragdes de sacarose no processo de
desidratagdo da banana da terra. Foram atribuidas notas para a cor do produto em
uma escala hed6nica de nove pontos. Quanto a convergéncia, a superioridade do
algoritmo NC foi evidente para as duas fun¢Ges de ligagdo utilizadas. O modelo
com distribui¢do t de Student foi o melhor para os algoritmos AC e MC. Para o
caso do algoritmo NC o resultado néo discrimina os modelos, o que deve favorecer
0 modelo normal. Os resultados sdo semelhantes aos registrados por anélises da
varidncia usuais, cujas pressuposi¢Ges sdo, no entanto, violadas. Os algoritmos es-
tdo implementados em R e permitem analisar quaisquer estruturas de covaridncia
para os efeitos aleatérios.

Palavras-chave: Algoritmo Metropolis-Hastings;MCMC; modelos lineares gene-
ralizados; modelos mistos; modelos de limiar.
*Orientador:Jlio Silvio de Sousa Bueno Filho - UFLA.
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ABSTRACT

Silva, José¢ Waldemar da. Algorithms for threshold models using Normal and
Student-t cumulative distributions. Lavras: UFLA, 2008. 99 p. Thesis (Doc-
torate in Statistics and Agricultural Experimentation) - Universidade Federal de
Lavras, Minas Gerais, Brazil.

Discrete ordinal data can be modeled by a latent variable (L) whose do-
main is a set of real intervals with bijecting relation between cathegory and be-
longing to the respective interval. The expectation of L is then modeled using a
link function that is a difference of cumulative distributions. This methodology
has the advantage of establishing linear models for the latent variable with great
computing simplification and interpretability. Gibbs Sampling (GS) was the first
proposed algorithm to sample from the posterior in these situations (Albert & Chib,
1993; algorithm AC). This algorithm allows Student’s t distribution, for fixed mo-
dels. However, strong autocorrlations where found in Marcov chains from both
of the linear predictors and threshold parameters. Two kinds of proposals, both
based on joint sampling of L and threshold parameters via Metropolis-Hastings
type algorithms, are described to minimize this problem. The first uses a trun-
cated normal distribution as a candidate generating function and is implemented
here in an algorithm modified from Cowles (1996) (MC algorithm). The second
uses a Dirichlet distribution and is implemented in the algorithm modified from
Nandran & Chen (1996) (NC algorithm). In this work, the three methodologies
were adapted to a general mixed model analysis. Convergence readiness in a real
experiment was compared for the three algorithms. A sensorial analysis was used
as an example. In this experiment, the effect of three concentrations of sacharosis
in the dehidrating a banana variety were studied. Grades to the product color were
given in a nine point hedonic scale. Regarding convergence, NC was the best algo-
rithm for both normal and t distributions. Student’s t was the more probable model
using SAGK and MC algorithms, but for NC algorithm there was no evidence of
difference among t and normal models (result that favors normal model). Resul-
ting analysis were similar to usual ANOVA approximation, although violating its
assumptions. Algorithms are implemented in R and allow to analyze a completely
general covariance structure for random effects.

Key-words: MCMC; Metropolis-Hastings Algorithm; generalized linear models;
mixed models; threshold models.

" Adviser: Jilio Silvio de Sousa Bueno Filho - UFLA.



1 INTRODUCAO

Muitos atributos na experimentagio, sao avaliados por meios subjetivos.
Juizes, técnicos, provadores ou consumidores sio escolhidos ou designados para
atribuir um conceito ao material experimental de acordo com suas preferéncias ou
de acordo com algum regulamento.

Em geral, para a obten¢do dos dados adota-se um conjunto de categorias
dotadas de certa ordem nas quais os produtos possam ser classificados do pior ao
melhor, de acordo com o julgamento de cada avaliador, diferentemente dos casos
em que se tem uma varidvel continua ou na forma de contagem.

Ainda € muito comum o uso desta metodologia sem a preocupag¢io com a
validade dos testes aplicados, apesar de os dados descritos ndo seguirem as pres-
suposi¢des da andlise de variancia.

Outro ponto a ser destacado € a dificuldade ou impossibilidade encontrada,
em muitos casos, para quantificar uma caracteristica por meio de medigio. Podem
ser citados alguns exemplos tipicos para esta situagdo como a sele¢do para algu-
mas caracteristicas morfolégicas de touros, no melhoramento genético de gado de
corte €, ou, leiteiro, tais como escore corporal e a classificagdo do animal quanto ao
padrao racial, a avaliagdo do grau de dificuldade do parto de matrizes reprodutoras
(vacas) e o grau de satisfagio do consumidor com relagio ao sabor de um produto
alimenticio a ser langado no mercado. Virios outros exemplos poderiam ser men-
cionados, dada a grande quantidade de caracteristicas de importancia econémica
existentes que s@o subjetivas, categéricas e ordinais.

A literatura recente sobre anilise de dados categorizados subjetivamente,
sugere o ajuste de modelos com parametros threshold ou de limiar, no qual, uma

varidvel latente, com distribui¢3o continua, é especificada de forma que uma res-



posta é observada em uma dada categoria se o valor desta varidvel esta entre os
limites que definem tal categoria.

A varidvel latente facilita a implementagdo computacional, pois, pode ser
modelada de forma linear. Esta varidvel pode ser interpretada como o estimulo
que deve ser aplicado a um individuo, objeto ou produto, para que este possa ser
classificado em uma das K categorias. A drea da andlise sensorial dos alimentos €
um exemplo disto pois, muitas caracteristicas so dificeis ou impossiveis de serem
quantificadas por meio de medida objetiva. Nestes casos, cada provador ou juiz
classifica um produto em alguma categoria, por meio do seu sabor, cor, textura,
etc. Estas varidveis sdo dotadas de uma escala continua, porém, a execugio do
experimento torna-se mais facil quando s3o fragmentadas em categorias.

Wright (1934) foi o primeiro a propor esta metodologia, no estudo da he-
ranc¢a do nimero de dedos de Cavia porcellus (porquinhos da India). Albert &
Chib (1993) propuseram a utilizagdo da amostragem Gibbs para obter aproxima-
¢do das distribui¢cGes marginais dos pardmetros. Srensen et al. (1995) utilizaram
a mesma metodologia, porém na drea da Genética Quantitativa Animal em que o
Modelo Linear Generalizado (MLG) comrespondente usava uma fun¢@o de ligacao
normal acumulada.

A forte autocorrelacio entre as estimativas, principalmente dos parimetros
de limiar, obtidos por meio da amostragem Gibbs, usando esta metodologia, €
evidente e foi destacada por Sorensen et al. (1995) e Sérensen & Gianola (2004).
Este fato obriga a obten¢do de uma cadeia muito grande para que se tenha uma boa
representa¢ao da distribuigio marginal do parametro. Propostas de algoritmos para
contornar ou amenizar este problema sao dados por Cowles (1996) e Nandram &
Chen (1996).

A escolha de um bom modelo e a consegiiente maior qualidade no processo



de inferéncia podem ser quantificados por alguns indicadores como a maior razio
de verossimilhan¢as marginais dos modelos que se pretende comparar, a maior
acurdcia nas estimativas ou a melhor interpretabilidade de seus parametros.

O algoritmo para a andlise de modelos mistos com fungdo de ligagio
dada por uma distribui¢io normal acumulada foi desenvolvida por Sorensen et
al. (1995) e € apresentada na segdo 2.1. O mesmo algoritmo porém, para modelos
fixos com fungdo de ligagdo t de Stdent acumulada, é apresentado por Albert &
Chib (1993). Contudo, outro algoritmo utilizando a amostragem conjunta dos pa-
rametros threshold e da varidvel latente foi proposto por Cowles (1996) e adaptado
por Kizilkaya et al. (2003) para modelos mistos no melhoramento animal. Este
algoritmo € apresentado nas segdes 2.2, com a distribuicdo normal padrio como
funcao de ligagdo, e 2.3, com t de Student acumulada. Ainda outra melhoria nes-
tes algortimos € a proposta de Nandran & Chen (1996) que visa reparametrizar os
threshold e a varidvel latente.

Este trabalho teve como objetivo adaptar o algoritmo de Albert & Chib
(1993) e de Nandran & Chen (1996) para os modelos mistos, além de usar a distri-
buicdo t de Student como fung@o de ligagdo no segundo e contrastar a velocidade
de convergéncia dos algoritmos propostos por Albert & Chib (1993) - AC, Co-
wles (1996) - MC e Nandram & Chen (1996) - NC e adaptados. A aplicagdo da
metodologia serd feita em um experimento de andlise sensorial de alimentos.

Um objetivo adicional foi o de implementar estas metodologias em rotinas
flexiveis no pacote estatistico R, que permitam an4lise de modelos mistos em si-
tuages frequentes e com generalidade suficiente para incluir estruturas de efeitos

aleatdrios correlacionados. Tais rotinas estdo disponibilizadas em anexo.



TABELA 1: Escala hedbnica de nove pontos.
Categorias E. H. de 9 Pontos
Desgostei muitissimo
Desgostei muito
Desgostei
Desgostei moderadamente
Nem gostei nem desgostei
Gostei moderadamente
Gostei
Gostei muito
Gostei muitissimo
Fonte: Dutcosky (1996).

VOO N b WN -

2 REFERENCIAL TEORICO

Alguns atributos na anlise sensorial de alimentos sio avaliados por meio
da escala heddnica de nove pontos, conforme Tabela 1.

Porém, a existéncia de um grande nimero de categorias para a classificagio
pode dificultar a decisgo do provador quanto a qual nota atribuir ao produto. Além
disso, o acréscimo do niimero de pardmetros de limiar estimados pode dificultar a
convergéncia do algoritmo e sob o aspecto da representatividade, Kizilkaya et al.
(2003) sugerem o agrupamento de categorias com poucas observagoes.

O conhecimento prévio sobre um fenémeno e a informacéo fornecida por
experimentos podem ser combinados por meio do Teorema de Bayes, usando a

seguinte expressao:

p(6]Y) x p(0)p(Y']6),

em que 6 é o vetor de pardmetros, Y o vetor de observagses, p(6]Y) a distribui¢ao
conjunta a posteriori e p(@) a distribuigio a priori.

As inferéncias sdo realizadas a partir da distribui¢cio conjunta a posteriori

4



que em geral tem forma complexa e se torna dificil a avaliagdo das quantidades
de interesse. O problema a ser resolvido é o cdlculo da esperanca a posteriori de

alguma funcdo g(9),
Elg@)lY) = [ g@)miely)as, M

A partir de uma amostra 61, 3, - - - 8, da distribui¢do a posteriori p(6]Y)

a integral em (1) € aproximada por meio da média,

n
Blo@)1Y] = =" a(60).
i=1

Geralmente este problema é transferido para o caso univariado e assim,
ele seria solucionado calculando-se a distribui¢io marginal para cada parimetro.
No entanto, a abordagem univariada néo contorna a dificuldade de integra¢do para
a obtencao da esperanca a posteriori. Métodos numéricos como a amostragem
Gibbs podem ser usados para aproximar a integral em (1) quando as distribui-
¢Oes condicionais completas a posteriori possuem formas algébricas fechadas (das
quais se pode tomar amostras). Caso isso ndo ocorra, deve-se lan¢ar mio de ou-
tras formas de amostragem, em geral baseadas no algoritmo Metropolis-Hastings
(Metropolis et al., 1953 e Hastings, 1970).

Os modelos lineares generalizados (GLM) podem ser usados para estabe-
lecer uma relagdo entre uma varidvel resposta categorizada ordinal e varidveis pre-
ditoras, sendo que, a fung@o ligadora é alguma fun¢do de distribui¢do. Supondo
que existam »n varidveis, classificadas em K categorias ordenadas Y3, Y3, ..., Ya,
em que Y; é tal que py, = P(Y; = k) parak = 1,2,...,Ke2ff=lp,-k =1l,i=

1,...,n e assumindo que as probabilidades acumuladas possam ser modelada por



um GLM, tém-se:

P(Y; <k)=G(w —w;0),k=1,2,... K )

em que w; € o vetor linha de incidéncia, ligando 8 2 i-ésima observagio, G é uma
func¢do de distribui¢do de uma varidvel continua que pode assumir vérias formas,
@ € o vetor de efeitos fixos e aleatérios e +y € o vetor de pardmetros threshold que

divide a reta real em K intervalos disjuntos, da seguinte forma:

(v,m); [nyy2)s -+ s lvk-1.7K)s

emque 49 = —o0 € Yg = 400

Em geral adota-se uma origem para a varidvel latente fixando um dos pa-
rimetros de limiar ou threshold e em geral, escolhe-se 77 = 0. A motivagio para
4} = 0 é dada pela tranformagdo 9}, = 7% — 1. Assim, cada -y} serd a distancia
entre ;. € 1. A varidvel latente transformada sera obtida por meio da expressio

L;=L;—m,i=1,..,neassim,
vi=kseyga-m<Li-n<m—m

Os novos pardmetros (6} ), de efeitos fixos e aleatdrios, serdo 8 = 6; — 71,1 =
0.1,...,m.

Na escala da varidvel latente, L* = W8* + ¢ em que, W € a matriz de
incidéncia, 6* o vetor de efeitos e € o vetor de residuos. Assumindo distribui¢éo

normal para a varidvel latente (L*), entdo
(L*|6%,02) ~ N(WE*,102).

Sem perda de generalidade a varidncia residual pode ser constante, adotando-se

6



por exemplo, 02 = 1 (Sérensen & Gianola, 2004).
A distribui¢do conjunta a posteriori, de todos os parimetros e da varidvel

latente resulta em:

p@", L*,7'Y) o« p(Y|6".L*,7")p(6",7") = p(Y|L*,7")p(6", L*,~")
=p(Y|L*,v")p(6*,L*,v") = p(Y|L*, 7" )p(L|6*)p(6",7*)
=p(Y|L*,7") [H p(L; 19*)} p(6*,7") 3

i=1
A distribui¢do p(Y'|L*,v*) em (3) é degenerada pois, a probabilidade de

uma determinada observagio pertencer a uma determinada categoria, dado o valor

da varidvel latente e os limiares, € completamente especificada. Conforme notagio

de Albert & Chib (1993), p(Y'|L*, v*) pode ser escrita como

n K
p(YILY ) = ] | D Ty, iy EDI(Yi = )|

i=1 Lk=1

Albert & Chib (1993) apresentam um algoritmo para a modelagem de da-
dos categorizados, no qual a fun¢do de ligagio (G) em (2) corresponde a distri-
buigdo t de Student acumulada. O mesmo algortimo é implementado por Sérensen
et al. (1995) em que a fungio de ligagdo em (2) € a distribui¢io normal padrio
acumulada considerando o modelo misto (efeitos fixos ¢ aleatdrios no modelo
para a varidvel latente). Nesta modelagem, um parimetro de limiar ou threshold
(7%) tem distribui¢do condicional completa uniforme com dominio no intervalo
[maz(L*|Y = k);min(L*|Y = k+1)] em que L* é o vetor de varidveis latentes.

O algoritmo desenvolvido por Sorensen et al. (1995) é descrito a seguir.



2.1 Algoritmo de Sérensen et al. (1995) - (AC-normal)

Supondo que a fungio G em (2) € dada por uma distribui¢io normal padrao

acumuada (®$(-)), entdo o modelo amostral é
pY: = k6", 7") = & (7 - wi6") = & (w5, —wie") . @

e usando uma varidvel latente L* podemos reescrever (2) dados os parimetros de

limiar ~*, 8* e w; como:
Yi=kseris < Li<H

L} ~ N(w;6",1) )

comi=1,2,..,nek=12,..,K

Para a varidvel latente L*, tem-se 0 modelo linear L* = W@* + ¢, em
que W = [X|Z]. com X e Z correspondendo as matrizes de delineamento para
os efeitos fixos e aleatérios, respectivamente; € € o vetor de erros aleatérios e
8¢ = (B'.v) € o vetor de efeitos fixos (B) e aleatérios (u). Quando ndo se
tem efeitos aleat6rios 0 modelo terd sua estrutura simplificada, com W = X e
9" =4

Assumindo que os elementos de Y sdo condicionalmente independentes
dado #*, a densidade conjunta a posteriori de todos os pardmetros, incluindo a

varidvel latente L*, € dada como segue:

p(@*, 7", L*|Y) x p(Y,L*,6%,7") =p(Y,L*|6",7")p(6",7")
p(Y|L*,6",v")p(L*6", 7" )p(6",7") 6)

= 1 * %* * *
x H6$P(‘§(Li — w;6*)?) Iyp_ ) (L3)8(67;0,V)

i=1



A informag&o a priori sobre (6*, ) pode ser dada por:
* * e
p(6*,7) < p(8") o eap { - 267"}

a qual serd vaga se o pardmetro de precisao 7 assumir um valor pequeno, por
exemplo, 7 = 0,001 ou em (6) fazendo V' = 1000/,,, em que I,,, é uma matriz
identidade m x m.

Quando se tem um modelo linear misto, com 8’ = (8',4"), u é especifi-

cado por
ulo? ~ N (0, Ago?)

em que A € a matriz de correlagdo entre os efeitos aleat6rios. Em modelos de
Genética Quantitativa, por exemplo, A é um miiltiplo da matriz de parentesco
(Kempthorne, 1966).

Assim, a matriz V' pode ser dada por

10001, @
0 024,
em que o2 é a variancia dos efeitos aleatdrios, p g correspondem, respectivamente,
a quantidade de efeitos fixos e a quantidade de efeitos aleatrios, J,, € uma matrizes
identidade p x p e I, é a matriz de comrelagdo entre os elementos de u, g X gq.
No modelo misto,

%)

6 7) x p(0) o =) Loy-1ge
p(6*,v) x p(6*) x p exp -3 ;



A priori para 2 pode ser dada por uma Gama Inversa,

—(a -b
p(02) = (o2)~*V exp{;;}, )

u

em que a e b sdo os parametros desta distribui¢do a priori, a qual tem desejaveis
propriedades de conjugac¢do com os modelos normais.

E assim, a distribui¢o conjunta em (6) € reescrita como segue:

p(6*, 7", L*,02Y) x p(Y,L*,6*,v*) = p(Y,L*|6*,7*)p(6",7")
p(Y|L*. 0%, v")p(L*|6*, v")p(6",7")
n
1 * 1k *
x Hemp(—-é(L,- — w;6*)?) Ih;:_m;)(Li)

i=1

#(8*;0,V)p(02) (8)

X

As inferéncias sobre cada pardmetro podem ser feitas com base em amos-
tras da distribui¢do conjunta a posteriori (Gelfand & Smith, 1990), calculadas a
partir de (6), se o interesse for no modelo fixo ou a partir de (8) se o interesse
for no modelo misto, usando os métodos Monte Carlo via Cadeias de Markov
(MCMC).

A metodologia de amostragem das distribui¢Ses condicionais foi original-
mente desenvolvida por Sérensen et al. (1995) a partir de (8) e estd apresentada
também, de forma bem did4tica, em Sorensen & Gianola (2004). Nos paragrafos
que se seguem estamos reproduzindo a maior parte desta apresentacao.

E preciso notar que a distribuicdo p(Y'|L*,v*) na expressao em (8) € de-

generada, pois o conhecimento de L* leva ao conhecimento exato de Y (Albert &
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Chib, 1993) e sua expressao é dada por:

n

p(YIL*,7") H{ZI[n )] (Y= k)} ©)

A partir da express3o anterior pode-se observar que a distribui¢io condi-
cional completa de «y;; dadov* ;, 6" e L*, em que y* , representa todos os pardme-

tros de limiar exceto y, € dada por:

P(%|vie L*Y) x 10)
n

o« [T[I=R 1y oy ED+T1=k+D 1 ()]

i=1
aqual pode ser vista como uma distribui¢3o uniforme, conforme expressao a seguir

* * * l
P(%le L%Y) = 2> b an

em que a = min ((L*|Y = k+1),7%,,) eb=maz (L*|Y = k), 7}_,)-
Com relagdo a varidvel latente, observa-se que L} tem distribuicdo condi-

cional completa a posteriori dada por:

¢L; ('w;o*, 1)
® (9 —w;6*) — & (v —w;6*)’
(12)

P(L:IG*’Yi = k’7;—19 7:)

comY;_; < L} <, ®(.) representando a distribui¢io normal padrio acumulada
e ¢r- (w;6%,1) a densidade normal com média w;8* e varidncia unitéria.

O vetor de pardmetros #* tem distribui¢do condicional completa a posteri-
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ori dada por uma normal multivariada, ou seja,
6*|Y,L* ~ N (B—IW’L*,B-I) (13)

emque B=V-1+W'W.
Para a varidncia dos efeitos aleatérios (02), a distribuicio condicional

completa serd
2ips 1 _ (- —(3+e+)) -1 ’
p(ci|e*,L*,Y) = (02) exp {—203 (u u+ 2b) }, (14)

que € o niicleo de uma distribui¢ao Gamma Inversa com parametros como a seguir:

5 T3 1s)

o206 LY ~CI (q+2a wu+ 26)

A amostragem Gibbs, segundo Sorensen et al. (1995), pode ser implemen-
tada a partir das distribui¢des condicionais completas dadas em (13), (15), (12) e
(11), ndo necessariamente nesta ordem.

Um problema apontado por alguns autores como Sorensen & Gianola (2004),
Cowles (1996), Nandran & Chen (1996) e Kizilkaya et al. (2003) € que nos algo-
ritmos apresentados por Albert & Chib (1993) e por Strensen et al. (1995) existe
uma forte autocorrelagio entre os valores obtidos por meio da amostragem Gibbs,
principalmente para os parimetros de limiar. Segundo Nandran & Chen, (1996)
dificuldade ou lentiddao na convergéncia para esses parametros acarreta, por con-
seqiiéncia, dificuldade de convergéncia para 6.

Algumas propostas de algoritmos para contornar ou amenizar este pro-

blema sdo dados por Cowles (1996), Kizilkaya et al. (2003) e Nandram & Chen
(1996).
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Para contornar ou amenizar problemas de convergéncia Cowles (1996)
apresenta uma andlise em que amostras da distribui¢do conjunta a posteriori sio
obtidas por meio da amostragem Gibbs com um “passo” Metropolis-Hastings para
obter amostras dos parimetros threshold e da varidvel latente a partir da forma fa-
torada p(v*, L*|6*,Y") = p(L*|y*,6*,Y)p(v*|6*,Y). Nesta anilise a fungdo de
ligac@o utilizada em (2) foi a distribui¢do normal padrio acumulada e um modelo
fixo para a varidvel latente. De acordo com o método da composi¢io, apresentado
por Devroye (1986, citado por Gelfand & Smith, 1990), Chib (2001) e Sérensen &
Gianola (2004), a distribuicdo de (v*, L*|6*,Y) pode ser escrita como o produto
das distribui¢Ses condicionais (v*|6*,Y) e (L*|v*,6*,Y’), conforme teorema de
Bayes em que (L*|v*,6*,Y’) é obtida a partir da posteriori conjunta e (v*|6*,Y)
€ obtida da integragio de (v*, L*|6*,Y’) em relagio 2 L*. Conforme Liu et al.
(1994) agrupando os elementos a serem amostrados, em geral, tem-se aumento na
eficiéncia do amostrador de Gibbs. A candidata utilizada para gerar valores de
7 nesta metodologia foi a distribui¢do normal, truncada por outros dois pardme-
tros threshold adjacentes, com média dada pelo threshold amostrado na iteragcdo
anterior € uma variancia fixa.

Seguindo a metodologia apresentada por Cowles (1996), Kizilkaya et al.
(2003) apresentam um modelo misto para a varidvel latente associada 2 varidvel
escore para facilidade de parto, utilizando como fungdes de ligagio as distribuictes

normal e t de Student acumuladas.

2.2 Algoritmo de Cowles (1996) e Kizilkaya et al. (2003) - (MC-normal)

Visando melhorar o processo de amostragem, é apresentada a seguir, a
proposta de Kizilkaya et al. (2003), adaptada de Cowles (1996). Segundo esta

metodologia, a atualizagdo dos pardmetros de limiar nio é feita de forma isolada,
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como proposto por Albert & Chib (1993), mas de forma a aceitar todo o vetor
formado por estes parimetros.

A distribui¢do para (v*, L*|6*,Y’) pode ser fatorada como o produto das
distribuicdes condicionais (v*|6*,Y) e (L*|v*,6*,Y"). A distribuicdo condicional
para (7*|6*,Y’) € obtida a partir da integral de (v*, L*|6*,Y’) em relagdo a L*:

p(7*6*,Y) H [4> (7; - w;0") -¢ (—wée*)]
Yi=2
X H [<I> (’yé —wge*) - ('y; - w;G*)] ce
Yi=3
T [ (vicer —wie”) = @ (vico — wie")]
Yi=K-1
x T [1-2 (v - wi6")] (16)
Yi=K
e a distribui¢io de (L*|~*, 6*,Y) resulta em:

L*W*,6"Yi=k~N (wgo*, 1) : a7

com;_; < Lj < %-

Observe que para a amostragem de +* € necessdrio o uso do algoritmo
Metropolis-Hastings pois estes pardmetros ndo tém uma distribuigao distribuicdo
da qual se possa amostrar diretamente.

Cowles (1996) prop0s usar a distribui¢do normal, para a geracdo de can-
didatos para um determinado threshold, truncada por outros dois adjacentes. Isto

é,
- .
by Y~ N (197, 02). (s)
em que j representa a j-ésima iteragdo e ;) ; < N < 'y;_(,fl_ D A probabilidade
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de aceitagio do novo vetor de pardmetros threshold é o minimo entre 1 e R, em

que

w2 G ) e -0 { (ks =) )
=R R R WP O

n ¢ (o5, —uier) - ¢ (%, — wie”)
I3 (55— = (7 - w(6*)

t

19

O amostrador de Gibbs pode ser implementado a partir de (13), (15), (18)
e (17).

Segundo Albert & Chib (1993), inferéncias podem ser sensivel a fungio
de ligagdo adotada para G em (2). Alternativamente 2 distribui¢io normal, Albert
& Chib (1993), Kizilkaya et al. (2003) atribufram distribuic@o t de Student para a
varidvel latente. A distribuigao logistica investigada por Albert & Chib, (1993) na

andlise de dados dicotomizados € outra alternativa (Figura 1).

2.3 Algoritmo de Kizilkaya et al. (2003) - (MC-t)

Em geral a distribuigdo t de Student é considerada mais pldstica para da-
dos binarios, mas no caso dos dados categorizados, € provével que tal distribuicio
possa assumir formas mais préximas tanto da distribui¢io normal quanto da logis-
tica, com diferentes gradagGes dadas pelo niimero de graus de liberdade. A distri-
buigdo t de Student aproxima-se da distribui¢io normal quando o niimero de graus
de liberdade v € grande (v — o0) e da distribui¢do logistica quando (v — 0).
Na Figura (1) estdo ilustradas as distribui¢des normal padrio, t de Student com 3
graus de liberdade e logistica.

Para a utilizag3o da distribuicao t de Student acumulada em (2) é interes-
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FIGURA 1: Fungdes de distribuicdo normal, t de Student e logistica de acordo
com o quantil.

sante escrevé-la em dois estdgios (Paulino et al., 2003, Sérensen & Gianola 2004),
isto &, como a mistura de normais (21) com a gamma invertida (22) para a vari-
ancia. Tendo em vista que a maioria das distribuicdes utilizadas na modelagem
sao da familia exponencial, este procedimento propiciara facilidades algébricas e
melhor tratabilidade analitica para as condicionais completas a posteriori.
Utilizando densidade acumulada de uma distribuicdo t de Student com v
graus de liberdade a probabilidade de Y pode ser modelada por meio da expressao

(20).

P(Y; =k|6",v,7*)=F, (’yfc - wéﬂ*) - F, (71:-1 = "”29*) ) 20)
k=12,. K.

Amsotras da distribui¢do t de Student para a varidvel latente podem ser
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obtidas por um processo hierdrquico de amostragem de distribui¢io normal com
variancia modificada. Desta forma, amostra-se inicialmente os parametros modi-
ficadores ) a partir da distribui¢do em (22) e em seguida, utilizando estes valores,
amostra-se L de (21).

Os dois estdgios para a especifica¢do da distribuicdo t de Student s#o indi-

cados nas expressoes (21) e (22).
*| g% 4 ! p% 1 .
L;|6*, A ~ N (w,-e ,-/\—.),1=1,2,...,n 1)

Ailv ~ Gamma (%, g) . (22)

Com esta especificacdo, o modelo amostral (20) pode ser reescrito da se-

guinte maneira: .

o0 *x _ +'p
P(Y; = k6™ Aiyv, ™) = & ("‘—1"’9) = (”k‘—llx—) . @)
k=12,...,K

Admitindo priori vaga para 6*, conforme especificado em 2.1, a posteriori

conjunta de todos os parametros e a varidvel auxiliar ou latente é:

X [ﬁ )\gg)_l exp (—%v)}

i=1

x ¢(6*,0,V)p(c2)p(v) 4

n
1
* _ % * 2 *
p(0 3 7]:: L H] )‘1 Uua VIY) X ':Hl ¢ <Lz ’ wi9*7 /\_1) 1[7;-1'7;:) (L:)]
2

emque A = {\;}1,.

A matriz V, em (24) é dada na segdo 2.1, a priori para o2, é como em
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(7) e a priori para v é p(v) = 1/(1 + v)?, isto representa pequena probabilidade
de ocorréncia de valores altos para os graus de liberdade, ja que, para v grande a
distribuicdo t de Student aproxima-se da distribui¢do normal.

Da mesma forma com que foi descrito para a distribui¢do normal, a amos-
tragem de v* e L* é feita de forma conjunta. Quando a fungdo de ligagdo € a

distribuiggo t de Student acumulada, a distribui¢zo de (y*|6*,Y’) resulta em:

. *_wéo* _ ;0:
p(V10".Y) H[@(—”"’_l_ )—@(—’i )}
Yi=2 VA VA
Yi=3 W Tx
H [@('y;{ 41- w9“) _ & Tx 2—'w9*)}
Yi=K-1

I e (B)

e L* tem distribui¢io normal com a variancia modificada por A como segue:

X

X

X

Vi

A distribui¢io candidata para gerar os novos parimetros de limiar também

L'ly,0",Yi=k~N (Wo*,-—l—). (25)

pode ser dada por uma normal como em (18) e a probabilidade de aceitagdo serd o

minimo entre 1 e R, em que R é dado por:

o ) o) - =) )
s @ { (7,:_!_1’1. - 'yl’:’j) /ou,} -® {(’7;:(_7’1) - 'Y;:,j) /07}

 o(Tgt) o (Bt
A

< 1 _ Y : (26)
iy ,7;,{1—1)_1”;9. ,7;,9-1)_1029-
i=1 ) i -3 i1 ;



A seguir s30 apresentadas as distribui¢Ses condicionais completas a partir
de (24) para cada parametro.

Para o vetor  a distribui¢cio condicional resulta em:
O|Y,L* A\ 4* ~ N (M-IW'R-IL*, M-‘) @7

emque M = W R™W + V-1 ¢ R é uma matriz diagonal com seus elementos
dados por A1
A distribui¢go condicional completa para ); é dada conforme expressio a

seguir:
wi1)_ . ) N2
POt L7, 6%, 0) < AT ) ey (—% ((L;—w,.e) +u)) 28)

em que A_; denota todos os elementos de )\, exceto \;. Verifica-se a partir de
(28) que cada ); tem distribuigio condicional proporcional a uma gamma com
parametros dados abaixo.
1 Y
A, LY, 6 v~ G (%,% ((Lf - w,-e) + V)) . 29)
A distribuigdo condicional para L; resultard em uma normal conforme a

expresséo:

1

L), 0% 0 ~ N (w;e*, —
Ai

) R <Li<Al, k=1,2,3,...K. (30)

A distribui¢do condicional completa para v ndo tem forma fechada e assim,

torna-se necessdrio o uso do algoritmo Metropolis-Hastings para a amostragem
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desta distribuigio

kTR * (!21)(”/2) " - '5’-'1 v 1
p(V|9 ,L Y ,/\) 0.8 (W g)\z exp (—5/\,) m (31)

As distribuigdes condicionais para os parimetros o2 e i $30, respectiva-
mente, dadas pelas expressoes (15) e (25).

Neste caso, a amostragem Gibbs € realizada por meio das condicionais
completas dadas em (27), (15), (18), (29), (31) e (25), nao necessariamente nesta
ordem.

Dada a dificuldade de se obter um valor adequado para a variancia da dis-
tribui¢do geradora de candidatos para (%), na metodologia proposta por Cowles
(1996) e com o intuito de melhorar o processo de convergéncia, Nandran & Chen

(1996) apresentam a reparametriza¢do dada por:

§=1/75_y, N =040 k=0,1,2,..., K, 0" = 66" e L* =6L*. (32)

2

A amostragem de v** e L** é como em Cowles (1996). Com esta repara-
metri¢io, os parimetros de limiar a serem estimados (-y;) ficam limitados entre 0
e 1. Além disso, utilizando o teorema do valor médio, verifica-se que a distribui-
¢do de (v*|6*,Y) é dada de forma proporcional ao produto de uma distribui¢do
normal e uma ditribui¢do Dirichlet. A limita¢do dos pardmetros de limiar entre
0 e 1, motiva 2 utilizago desta iltima como geradora de candidatos para estes
parimetros, ainda que indiretamente. Outro atrativo desta forma de gerar candida-
tos é que com esta distribui¢do o vetor dos valores propostos € gerado de uma s6
vez e nio depende dos demais pardmetros. Nesta abordagem, a fungdo de ligagdo
considerada para (2) € a distribui¢do normal acumulada e um modelo fixo € ado-

tado para L**. Um dos nossos propdsitos é adaptar a metodologia de Nandran &
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TABELA 2: Formas de andlise encontradas na literatura para o problema de dados
categorizados em escalas subjetivas.

Fungdo geradora  Distribuigdo Forma de andlise
de candidatos da varidvel Modelos fixos Modelos com efeitos
para vy latente aleatérios
Condicionais Normal Sorensem et al. (1995) Sorensem et al. (1995)
completas t de student Albert & Chib (1993)
Normal Normal Cowles (1996) Kizilkaya et al.(2003)
t de Student Kizilkaya et al.(2003)
Dirichlet Normal Nandran & Chen (1996)
t de Student

Chen (1996) para modelos mistos, com distribui¢es normal e t de Student para a
varidvel latente.

Na Tabela 2 estdo indicados os algoritmos, as distribui¢Ses adotadas para
a varidvel latente, o tipo de modelo (fixo ou aleatério), bem como, a autoria en-
contrados na literatura. As células em branco na coluna, que se refere a forma de
analise por meio de modelos com efeitos aleatérios, compreendem as metodolo-
gias que serao desenvolvidas neste trabalho. Nesta Tabela est4 indicado também
que a amostragem Gibbs € utilizada nos algoritmos desenvolvidos por Sorensen
et al. (1995) e Albert & Chib (1993), e nos outros dois a correspondente distri-
bui¢do geradora de candidatos, pois, a distribui¢io conjunta da varidvel latente e
dos pardmetros threshold é escrita de forma fatorada e faz-se necessdrio o uso do
algoritmo Metropolis-Hastings.

As formas de anilises apresentadas na Tabela 2 podem ser classificadas
em trés grupos quanto a amostragem. O primeiro utiliza a amostragem Gibbs, o
segundo a amostragem por meio do algoritmo Metropolis-Hastings (MH) e distri-
bui¢do normal como geradora de candidatos e o iiltimo, a amostragem utilizando
o algoritmo MH e distribuicdo Dirichlet como geradora de candidatos. Estas trés

formas de amostragem foram originalmente desenvolvidas, respectivamente, por
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Albert & Chib (1993), Cowles (1996) e Nandram & Chen (1996), como ja men-
cionado. As outras autorias indicadas na Tabela 2 sdo adaptacSes quanto a distri-

bui¢do adotada para a varidvel latente e modelos com efeitos aleatdrios.

24 Comparacio de Modelos

A comparagio entre modelos pode ser realizada empregando o fator de

Bayes (Gelman et al., 2003), o qual de forma geral é dado por:

_ pylMi) [ p(yl6:, M;)pi(8:) M) db; 33

B = =
9 pwIM;) [ p(yl|0;, M;)p;(6;|M;)d6;

em que 6; e 6; sio os vetores de pardmetros dos modelos M; e M;, respectiva-
mente, com M; e M; dois modelos concorrentes. Se o fator (B;;) for maior do
que 1 h4 evidéncias de que o modelo i seja melhor do que 0 modelo j.

Porém, nem sempre é possivel obter as integrais indicadas em (33), alter-
nativamente o método da amostragem por importancia pode ser considerado para
obter uma aproxima¢io da marginal dos dados e, neste caso, a compara¢io dos
modelos se torna mais facil, pois basta obter uma estimativa para a média ou para
a média harmdnica da verossimilhanca caso a fungdo de importéncia (g(6;)) seja,
respectivamente, a distribui¢go a priori e a distribui¢do a posteriori dos pardme-
tros.

As duas formas de estimar a marginal dos dados, apresentadas a seguir, 30

descritas segundo Sorensen & Gianola (2004). A distribui¢o marginal dos dados
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pode SE€r expressa como

S p(yl6:, M;)p(6:| M )d6;
[ p(8;| M;)db;

[ p(yl6s, M;) B3N g (6;) d; =
J I%?—){QQ (6:) db;

p(y|M;)

o denominador em (34) reescrito, como a seguir, pode ser interpretado como a
esperanga de p(6;| M;)/g(6;).
9(6:)

m L]
2o g(0dos = i [ dc IM)} (35)

1
m =1 g (9[’])

em que p (9? }[Mi) € a densidade a priori para 0 modelo i avaliada no j-ésimo
valor amostrado para 6.
O numerador em (34) de forma andloga ao denominador pode ser escrito

como:

p(6:| M;)
9(6;)

)
,Mo[ Zp(yl Mi)%%%—) 36)

/ p(yl6s, M) 9(65)db;

em que p (y|o,.[" | R 1\/[,-) € avaliada no j-ésimo valor obtido da distribui¢io de impor-
tancia.

Assim, fazendow = p (oP'HM,-) /g (6’?]), para m grande a distribuicio
marginal dos dados € estimada por meio da razio entre (36) e (35) como a seguir:
™ (y|obl M; )

z::" )
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TABELA 3: Escala para interpreta¢do do fator de Bayes.

B;; Evidéncia favordvel a M;
<1 negativa (favordvel a M)
dela3 duvidosa
de3all substancial
de 10a 30 forte
de 302100 muito forte
> 100 decisiva

Fonte: Jeffreys (1961).

Se a funcdo de importancia for a distribuicdo a priori, entdo cada um dos

pesos (w;) serd igual a 1 e a distribui¢do marginal dos dados (37) resultard em:

m
AlylM) = = > (ver' ) 38
com 0? } retirado da distribuicdo a priori.

A vantagem do uso da distribui¢do a priori como fungio de importéncia é
a facilidade de obten¢io de uma amostra de & e a desvantagem € que, em geral,
com esses parimetros, encontra-se valores muito pequenos para a p(y|6).

Por outro lado, se a fung¢@o de importancia for a distribuic@o a posteriori,
obtém-se maior probabilidade para os dados e, além disso, ndo hd necessidade
do conhecimento da forma desta distribui¢do, conforme a express3o em (40). A
desvantagem ¢ a instabilidade numérica para o estimador da distibui¢io marginal

dos dados (p(y|M;)), mas esse problema pode ser contornado utilizando a escala

logaritmica.
p(&IM:) _  p(6:l M)
= Py, M;) 2l M)p(8:IM:)
Py 2 P(ylM;)
_ p(yIMy)
— p(yl6i, M) (39)
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e substituindo a expressdo a direita da ultima igualdade em (37) obtém-se:
m ply|M;) Ul ar
21 p(yIGP',Mi)p (yl9,~ ' M,)

M
Z;n=1 (p(y_ )

P yIOP I»A{i)

ply|M;)

m 1 <« 1 -
ZJ-—I ( N —Z

—_— (40)
wlal ") miap (yI9P],Mi)

O estimador da distribuicao marginal dos dados em (40) é a média harmé-
nica dos valores da verossimilhanga calculada em cada ciclo j do processo MCMC.
A interpretagio do fator de Bayes segundo a escala dada por Jeffreys (1961)
¢ apresentada na Tabela 3. Com esta escala € possivel visualizar, dentre dois mo-

delos em comparacdo, a intensidade com a qual um € superior ao outro.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Material

Os dados (Tabela 4) utilizados para a ilustragdo da metodologia proposta
neste trabalho foram obtidos pelo Centro Federal de Educacdo Tecnol6gica de Rio
Verde (CEFET-RV) durante a realizacdo da Exposi¢do Agropecudria deste muni-
cipio no ano de 2006. A varidvel resposta consistiu de notas atribuidas por 36
provadores a amostras de banana da terra desidratada. Os tratamentos avaliados
nesta andlise foram trés diferentes concentragdes de sacarose utilizadas no pro-
cesso de desidratacdo osmético, sendo T1 - solugio a 30%, T2 - solugdo a 40% e
T3 - solugdo a 50% de sacarose.

Os provadores incluiam criangas e adultos de ambos 0s sexos, n3o treina-
dos. Empregou-se a escala hedonica de nove pontos, cujo ponto 1 correspondeu
a “desgostei muitissimo” e o 9 a “gostei muitissimo” (Dutcosky, 1996). A ca-
racteristica analisada foi a cor da banana da terra desidratada. O delineamento
experimental adotado foi em blocos ao acaso em que cada provador avaliou os trés

tratamentos e, assim, este constituia um bloco completo.

3.2 Métodos

Dentre as distribuicGes que podem ser empregadas para explicar o fend-
meno estudado, neste trabalho focou-se na comparagio entre a t de Student e a
normal.

Seguindo recomendacgio de Kizilkaya et al. (2002) as categorias foram
reagrupadas de tal forma que em cada uma tivesse no minimo cinco observacdes.

O esquema de reorganizacéo estd descrito na Tabela 5.
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TABELA 4: Notas atribuidas por 36 provadores a cor da banana da terra desidra-
tada utilizando trés concentragdes de sacarose.

Provador % de sacarose Provador % de sacarose

30 40 50 30 40 50
1 7 1 2 19 8 7 8
2 8 8 8 20 9 9 9
3 9 6 5 21 7 6 7
4 7 3 8 22 7 8 8
5 7 8 8 23 9 o 9
6 9 9 9 24 8 4 9
7 9 8 8 25 9 8 8
8 9 9 9 26 9 8 8
9 9 9 6 27 9 9 9
10 8 7 7 28 8 8 8
11 8 9 8 29 8 7 6
12 8 5 9 30 9 9 9
13 9 8 9 31 8 8 8
14 8 6 5 32 8 8 8
15 9 9 9 33 8 8 9
16 9 6 8 34 8 9 6
17 8 9 7 35 5 5 5
18 8 8 8 36 7 9 8

Fonte: Dados fornecidos pelo Centro Federal de Educacdo Tecnoldgica de Rio
Verde - CEFET-RV.

TABELA 5: Esquema de reclassifica¢gdo dos dados em cinco categorias.
Categorias E. H. de 9 Pontos* E. H. de 5 Pontos
Desgostei muitissimo
Desgostei muito
Desgostei
Desgostei moderadamente
Nem gostei nem desgostei
Gostei moderadamente
Gostei
Gostei muito
Gostei muitissimo
(*)Fonte: Dutcosky (1996).

oo W~

wnphwN
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A anilise de varidncia (ANAVA)usual foi realizada para os dados sem
transformacdo, com transformac&o logaritmica e com transformagdo de Box-Cox
{Box & Cox, 1964). Também, foi apresentada a andlise de varidncia para o modelo
de regress@o linear. A pressuposicdo de normalidade dos residuos do modelo em
cada transformaco, foi estudada por meio do gréfico dos residuos em fun¢io dos
quantis teéricos (Normal Q-Q Plot) e, por meio do teste de Shapiro-Wilk (Shapiro
& Wilk, 1965).

Na andlise da variincia, a varidvel resposta Y, foi modelada como segue:
Yy ~ N (B +u;,0%),

em que Y;; € a observagao ou nota atribuida ao tratamento i (i=1, 2, 3), pelo pro-
vador (bloco)j (j = 1, 2,---,36); B; é a média do tratamento i, u; o efeito do
bloco j ¢ 02 a varidncia residual.

Os elementos de Y s3o observados em uma das K categorias ordenadas e
fazendo p;, = P|Y; = k| pode-se definir as probabilidades acumuladas por meio
da expressdo ;= Efc{:'ll pik. Segundo McCullagh (1980) um modelo para p;;
é dado por mix = (% — z;0), comi =1, 2,--- ,nek=1,,2,--- K —1
e generalizando, 7;x = G(vx — z;0). Portanto, verifica-se que a andlise pode
ser realizada por meio dos modelos lineares generalizados (GLM) cuja fungdo de
ligagdo é uma distribui¢do de probabilidade acumulada. Neste trabalho, foram
atribuidas as distribui¢Ses normal e t de Student acumuladas para G.

Para a implementacio do processo de Monte Carlo via Cadeias de Markov

(MCMQ), no caso em que se assumiu distribuicdo normal para a varidvel latente
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L, o modelo para Y foi escrito como:

Y — w;0 Ve —wé&
p(Yi=kl6,y) =& (%—) -® (L%—g)

emquei = 1, 2,---,n, com n representado o nimero de observages e k =
1, 2,-.., K € o indice para categorias, $(-) a distribui¢do normal padrio acumu-
ladae § = c(B',u'). Introduzindo a varidvel latente L o modelo foi reescrito

como segue:

K

PYi=klLi,v) =) Ty (L)I(Y; = k)
k=1

com
Lil6, 8% ~ N(u;6,62)

Quando assumiu-se disribui¢do t de Student para L, a especificacio do

modelo foi como a seguir:

— w; 1 —wf
p(Yi = k|6, 7) = F, (”"5—2) -F, (1%)

em que F, representa a distribuicio t de Student acumulada. O modelo em dois

estagios resultou em:

K
p(Yi = k|Li,v) = Y Iy (L)I(Y; = k)
k=1

com
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2
Li|8,82 ~ N(w;8, 5—)
A

(41)

Nos algoritmos AC e MC foi assumido, sem perda de generalidade, que

2 =1.
Foi considerada informagio a priori vaga para 8 por meio da distribuic@o,

p(6) o exn { -5 06

A especificagio da priori para os efeitos aleatérios u foi feita por meio de

uma distribui¢io normal multivariada como segue:
u|A ~ N(0, Ad2),

em que () é um vetor nulo, de dimensgo g x 1. Em todas as abordagens consideradas
neste trabalho, a2 matriz A é uma matriz identidade ¢ x g por assumir que em
experimento com blocos aleatorizados estes s30 ndo correlacionados.

As prioris para v, §2 e o2 foram respectivamente:

1
p(v) x T+

=5 } (42)

(o) x (¢2) P exp{ 22
u
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p(03) o (02) *Pexp { ;—f} “3)

u

Considerou-se as mesmas prioris em todos os algoritmos meramente para
fins de padronizagéo eliminando, assim, a possibilidade de um algoritmo ser pri-
vilegiado por prioris que contribuissem para a convergéncia mais rapida ou preju-
dicado por prioris que produzissem efeito contrario.

Os Trés tratamentos do exemplo sio niveis quantitativos igualmente es-
pacados do fator concentracio de sacarose. Assim, o modelo de regressio linear
simples pode ser ajustado com o modelo quadratico permitindo testar a falta de
ajustedo modelo linear.

As médias de tratamentos podem ser estruturadas em dois contrastes orto-

gonais referentes aos efeitos de regressao linear e quadritico, quais sejam:

° C; 8= Bs ; b , associado a regressdo linear para efeito de porcentagem de
sacarose; e
/ 3 + 6 . .
o Cof =02 — By ;_ L, associado & regressao quadratica.

Tais contrastes podem ser diretamente calculados na amostra da distribui-
¢d0 a posteriori conjunta.

O coeficiente de correlagdo intraclasse (p),

2
Oy

p= o2 + 62
foi calculado para avaliar a semelhanga entre as notas dos diferentes avaliadores.
As metodologias propostas por Sérensen et al. (1995) (se¢do 2.1) e por Ki-
zilkaya et al. (2003) adaptada de Cowles (1996) (se¢des 2.2 e 2.3) foram aplicadas
aos dados descritos anteriormente. Foram desenvolvidas, também, adaptagdes para

modelos mistos, a partir da metodologia de Albert & Chib (1993) (segdo 4.1.1) e
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para modelos mistos com fungdes de ligacdo normal (segdo 4.1.2) e t de Student
(sec¢do 4.1.2) acumuladas a partir do algoritmo de Nandram & Chen (1996).

Os algoritmos foram implementados em R (R Development Core Team,
2007) e permitem analisar quaisquer estruturas de covariancia para os efeitos ale-
atdrios.

Por meio da distribui¢do conjunta a posteriori em cada uma da situagdes
obteve-se cadeias com 10000 iteragGes para cada parametro. Como um dos objeti-
vos deste trabalho foi a verificagdo da convergéncia nos trés algoritmos (AC, MC
e NC) e nas duas fungdes de ligag3o utilizadas, para este fim, ndo foi considerada
uma amostra vilida para a realizagio de inferéncias e sim, uma cadeia de tamanho
suficiente para o estudo da convergéncia em cada caso. Para a aplicagdo do critério
de Gelman & Rubin foram consideradas duas cadeias para cada pardmetro.

Foram comparadas também a modelagem por meio da distribui¢do t de
Student e por meio da distribuicdo normal. Nestes casos, foi necessirio o uso
da amostra vélida, pois, além da velocidade de convergéncia dos algoritmos, o
interesse também consistiu na verificagdo da melhor modelagem (distribuicdo t de
Student ou normal). A escolha do melhor modelo foi realizada em cada um dos
algoritmos, por meio do fator de Bayes, estimado por meio da média harménica
comforme a expressio em (40).

Para a realiza¢do das inferéncias foi considerada uma amostra final de ta-
manho 5000, obtida a partir de uma cadeia com 255000 iteragGes, em que as 5000
primeiras foram descartadas para a eliminagao do efeito do valor inicial arbitrdrio
e armazenado um valor a cada 50 para que estes fossem nao correlacionados.

Essas cadeias foram utilizadas também para a estimac@o dos contrastes
anteriormente citados.

A verificagdo da convergéncia foi realizada por meio de gréficos para as
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cadeias dos pardmetros, pelos critérios de Raftery & Lewis (1992) e de Gelman &
Rubin (1992).

Foi calculada a autocorrelagio para todos os pardmetros no processo amos-
tral. O célculo dos valores de autocorrelagdes para diferentes intervalos (autocor-

relagdo de lag k) entre os dados das cadeias de Markov foi feito como se segue:

e o Bl = X)X = X))
VEIX, = XPE((Xer — X)?)

em que X € o valor amostrado na iteragdo ¢, X, o valor amostrado na iteracgo
t + k e X é amédia de todos os valores amostrados.

Esto apresentadas autocorrelagGes calculadas para os parimetros corres-
pondentes a2 média do tratamento e ao pardmetro threshold que apresentaram maior

problema de autocorrelagio em cada algoritmo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Resultados metodolégicos

Nesta secdo sdo apresentados os desenvolvimentos das trés adaptagGes
aplicadas ao modelo misto, realizadas a partir das metodologias de Nandran &
Chen (1996), com funcio de ligacdo normal e t de Student acumuladas e de Albert
& Chib (1993) com fun¢io de ligacdo t de Student.

Na secdo 4.2 serd apresentado um exemplo de aplica¢do dos modelos de
Albert & Chib (1993), Cowles (1996) e Nandran & Chen (1996), bem como suas
adaptagdes na anlise sensorial de alimentos. O estudo de convergéncia € realizado

em cada caso.

4.1.1 Algoritmo adaptado de AC (AC-t)

A metodologia de Albert & Chib (1993) é adaptada neste caso, com a
introdugdo de pardmetros de efeitos aleatérios na modelagem de L*.
As distribui¢Ges condicionais completas para cada parametro foram obti-

das a partir da equagio (24) e sdo as que seguem:
0*|L*, A\, v ~ N (M“W'R“L*, M-l) (44)

emque M = W' R™'W + V! e R é uma matriz diagonal com seus elementos

dados por \;'i=1,2,--- ,ne,
i1y _ . 1 \2
piPe, L%, 0,0) o A F ) e (—% ((L’{—wie) +u)) @5)

a qual é o niicleo de uma distribuicdo Gama com pardmetros dados a seguir e A—;,



denota todos os elementos de A exceto \;.

v+1
2 ?

((L; - w;e)2 + u) ) (46)

DN | =

XA, L* 0,0 ~ G (

L}|Lt;,6,v,A\i ~ N (w;e*, /\i) v M <<, k=1,23,.,K.47
i

A distribuigdo condicional completa a posteriori para v nio tem forma
fechada e, assim, torna-se necessdrio o uso do algoritmo Metropolis-Hastings para

a amostragem desta distribui¢do:

. O\ (1 51 v
p(v|6*, L*,v*) x (W) (;[;Il A} Texp (—5/\5)) 48)
As distribuigdes condicionais para os parimetros o2 e 7, sio, respectiva-
mente, dadas pelas expressdes (15) e (11).
A implementagio do Amostrador de Gibbs pode ser feita amostrando se-
guidamente das distribui¢Ses condicionais completas, dadas em (44), (15), (46),
(48), 47y e (11).

4.1.2 Algoritmo adaptado de NC - (NC-normal)

Nesta secdo € apresentada a proposta de Nandram & Chen (1996) adaptada
para o modelo misto, isto €, a varidvel latente é modelada em fungdo de efeitos
fixos e aleatdrios. Estes autores propuseram a reparametrizacao conforme (49) e

utilizaram a distribuigdo Dirichlet como candidata para os parimetros de limiar,

§ =17k 1 B =645, £=0,1,2,... K, 6" =86* e L** = 6L*.  (49)
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Desta forma, os parametros threshold continuam dividindo aretaem K in-
tervalos e destes pardmetros, agora, existem apenas K —3 desconhecidos. Observe
que com essa reparametrizagio, para problemas com trés categorias, nio existird
nenhum pardmetro de limiar a ser estimado.

[52] —é(n+m+K)

O Jacobiano da transformacio é dado por ,emquenéo

niimero de observag¢des, m o niimero de varidveis explicativas e K a quantidade de
categorias. Considerando uma distribui¢o a priori para 62, a distribuigio conjunta

a posteriori em (8) fica sendo:

n
p (0**: ’thw 621 L‘* ly) X [H ¢ (L:*’ wie**) 62) Ihz','yi;_l)(L:*)}

i=1

_k
x 6(6**:0,6%V) (6%) 7 p(a2)p(6%) (50
A distribuicao condicional completa a posteriori para 6** €,
67|L*,8%,Y,02 ~ N (B7'W'L",62B7Y). 1)

com B, neste caso, dado por: B = 2V-1 + W'W

Se p (62) na expressio anterior for uma Gamma Inversa,
8%) o (67) 7Y d 52
p(8%) o (5%) expi —73 (52)

em que, ¢ e d sio os hiperparametros desta priori, entio, a distribuicdo condicional

completa a posteriori para §° ser:

8%|6**, L**,Y, 02 ~ GI(as,bs) (53
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com

_(n+m+K+2)
- 2

as

((Lu _ Wo**)' (Lu _ Wou) + 9**'V—19n + 2d)

bs =
g 2

A variincia de efeitos aleatérios (02) tem distribuigio condicional como
em (15).

Como j4 mencionado, a distribui¢o condicional de (v**, L**|6**,42,Y)
pode ser escrita como o produto das distribuigdes condicionais (v**|6**,62,Y) e
(L**|v**,6**,8%,Y). E com a reparametrizagdo em (49) a distribuigdo condicio-
nal para (y**|6**,62,Y) é

e para (L**l’)'**, 0**’52’ Y)
L*|y™,6™,6%, Y, =k ~ N (W§*,5%). (55)
Observe que para a amostragem de v** é necessério o uso do algoritmo
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Metropolis-Hastings, pois este parimetro ndo tem uma distribuicio com forma na
qual se possa aplicar o método de Monte Carlo. Cowles (1996) propds a distribui-
¢d0 normal, para a geracao de candidatos para um determinado threshold, truncada
por outros dois adjacentes ¢ Nandram & Chen (1996) propuseram a distribui¢cdo
Dirichlet, a qual € uma distribui¢do conjugada da multinomial.

Uma motivagio para o uso da distribui¢io Dirichlet é que os threshold, na
forma reparametrizada, os valores de (7;*) ficam no intervalo de zero a um, isto &,

a particio em (2) resultard em:

K

(%) %) s lvg - e

com y,* = 0evg_; = 1 e assim, pode se construir uma varidvel p definida da
seguinte forma:

Phel =V — M1, k=2,.., K - 1;

em que
, K-2

b= (p1$p21-"’pK—2) y Pe 2 0= k= 172"-~1K —2e z Pk = 1
k=1

De acordo com o teorema do valor médio,

7]:* - 'U];e‘* _ 7]:‘_1 - w.::e*‘ _ l fk—l - wé@**
¢ (———5 ) ¢ (——5 ) = 6¢ | (56)

em que &1 € (’7,2*;’7,:‘_1) vk =2,3,...K —1,e ¢(-) é a funcdo densidade
normal padréo.
Entio, a partir de (56) tem-se:

© (v**|6*,8%,Y) o hy (£) h2 (D) 1)
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€ na expressao anterior, h; e hs sdo, respectivamente:

K-2 ny; £k _wgaﬂ
m@=J]I]e|*—5—

k=1 i=1

e
K-2

ha(p) = [] pp* (58)
k=1

Nesta adaptacio, a distribuigdo Dirichlet também é usada como geradora
de candidatos pois, a reparametrizacio dos parmetros threshold é como desen-
volvido por Nandram & Chen (1996).

Pode-se observar que a distribui¢o condicional de y** é dada pelo produto
de hy por hy em que h; € o niicleo de uma distribuigio distribui¢o Dirichlet com
pardmetros 7 = (ng+1,n3 + 1,...,n¢_; + 1)’ e hy ndo depende de 6** e nem de
d.

Com os novos valores propostos para p gerados a partir de h a construgio

dos novos valores de v;;* € como segue:

k-1
W=D pijs k=23, K—2
i=1
A probabilidade de aceitagdao do novo vetor
;= (75‘}, V30 m,v}?_z,j)

€ 0 minimo entre os valores um e a em que
a=w (1" p;) fo (vUD,p), (9)

€ j representa a j-ésima iteragdo, do algoritmo. Em (59), a forma geral da dis-

tribuigdo de w (y**, p) € dada por w (v**,p) = p (v**|6**,42) /p (pIn,6**,82).
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A expressdo de p(y**|0**,2) é dada em (54) e p(p|n, 6**, §2) é a distribuigdo

Dirichlet,
p(p) = 1 pre+iTl (60)
Z(n k

emaquepy,--- ,pg—2 = 0; E,'f:'lzpk = lemng, - ,ng_1 > 0. Na expressio

acima, Z(n) € a constante normalizadora dada por

— Hl};{:—lz [(ng41) ]
LK )

Z(n)

Como o interesse € na distribui¢do conjunta de L** e 4**, a amostragem ¢ feita
para p e, a partir dos elementos deste vetor constréi-se ", € caso o novo vetor
de pardmetros threshold seja aceito atualiza-se os valores de L**. Caso contrario
continua com a amostra anterior da varidvel latente.

Para a implementagdo deste algoritmo, a amostragem € realizada a partir
das expressdes em (51), (15), (53), (60) e (55).

4.1.3 Algoritmo adaptado de NC - (NC-t)

Na forma reparametrizada, dada em (49), ou seja, de acordo com a metodo-
logia apresentada por Nandram & Chen (1996) (algoritmo NC) e com a utilizagdo
da distribui¢do t de Student acumulada como funcdo de ligagéo, a verossimilhan¢a
fica sendo:

*k '0 *% '0
P(Y: = Klf*.6,1,7"") = F, (%) -F, (“ﬂai) . 6D

k=12, K

em que F, € a distribuigio 7-Student acumulada com v graus de liberdade.
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Como j visto, a distribui¢ao t de Student pode ser escrita em dois est4gios,

0s quais s3o dados agora, como segue:

2

L*6**,8%, 0 ~ N (w;o",%) i=1,2,...,n 62)
2

Aily ~ Gamma (g, g) . (63)

O modelo amostral em (61) sera dado por:

** _ o0 - '9
P (Y = kI™,6,0,0,7™) = & (%—6'”—) - (ﬁ‘-%—w—) .64
a

Para a obtengdo da distribui¢io condicional completa prépria para v, Kizilkaya et
al. (2003) propuseram a priori p(v) = 1/(1 + v)? e admitindo priori vaga para

8™* a posteriori conjunta de todos os pardmetros e a varidvel auxiliar ou latente é:

p(6**, 75", 8%, L*, Ay) x

—E H x% * %k 52 xx
x (&) e[m(Li ™, ) T L )}
1

i=1

{H,\( exp( 3 )Jqs(e** o«szv)m

i=1

x p(02)p(6%) p(v) (65)

emque A = {\;}7L,, V € como na segdo 2.1, e as prioris para o2 e §2 sdo dadas
como em (7) e (52), respectivamente.

As distribuiGes condicionais completas a posteriori, para cada parimetro

s30 dadas a seguir.
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A distibuicdo condicional para 6, resulta em:
0**|L*, 6%, v, A~ N (M-IW'R-IL**,62M-1) (66)

emque M = W R™IW + 62V -1,

O parametro ); tem distribui¢io condicional conforme expressio a seguir:
pEly_ i /2
p(Ail)‘-—i’ L*,6, v) x AS $)-1 exp <—? ((L;"'r - wza) + V)) ©7)

com A_;, denotando todos os elementos de A exceto \;. A distribui¢io acima é

) \2
proporcional a uma Gama com parametros (v + 1)/2 e (L,’-‘* - in) +v,istoé,

- v+11 = 1 \2
M, L} ,0,1/,62~G( ; ,5((L,~ —w,-o) +u)) (68)

52

L*|Xé,0,v,62 ~ N (wgo**, —
A

) s M <D<y, k=1,2,3,.., K69

A distribui¢do condicional completa para v nio tem forma fechada e, assim, toma-
se necessario o uso do algoritmo Metropolis-Hastings para a amostragem desta
distribuicao.

W/2\™ /' n
ko 2 (.f) %—l _Z . 1
P07, L™, 7,87) o (r(u/2)) (EA" “”( 2’\‘)) (1+v)* 0

A distribuigdo condicional completa para 62 tem a mesma forma como em (53).
Como para o caso do modelo normal, a distribui¢do conjunta de L** e
~** pode ser escrita por meio do produto das condicionais (y**|6**,62,1,Y) e

(L‘*l')’”, 0", 62, )\’ Y)
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A distribui¢io condicional completa para a varidvel auxiliar é como em

(69). Para v** a distribui¢3o condicional completa é dada por

p(’Y**IO**,ézq/\’Y) x H [4; (’h__&ibi> —¢ ( i )}
Yi=2 2

3
v
% H [q) (’73 ‘6“’1'9 ) - (’Yz "6“’1'9* )}
Y,=3 2 Vou
_ " e >k _ '_9**
Yi=K-1 Vo v

E neste caso também, de acordo com o teorema do valor médio, tém-se

ok z;0** Y- :z:;O** 1 z; ' ge*
@(7’° s )_¢< k=1 h )= = ¢(§L -1— )pk—l 72)
x > &\ K

emque &1 € (557, k= 2,3,..,K — 1, e ¢(-) é a fungdo densidade
normal padrio.

E a partir de (72)
7(7*160%,82,Y)  h3(€)ha(p)

(73)

e em (71), h3 e hy sdo, respectivamente:

h3(€) = Ii—fﬁ(& we*)

k=1 i=1

e

ha(p) = H L (74)

No caso de adotar a distribuigao t de Student para a varidvel latente, os
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procedimentos para gerar os candidatos, a constru¢do dos threshold e a probabili-
dade de aceitacdo (59) sdo idénticos ao caso do modelo normal, com excegdo do
pardmetro de escala que ser4 substituido por T;SY_.- onde este for requerido.

Desta forma, o algoritmo pode ser implementado por meio de iteragSes
sucessivas a partir de (66), (15), (53), (68), (70), (69) e da distribuicdo Dirichlet
(60).

4.2 Resultados do ajuste para os trés algoritmos

4.2.1 Algoritmo AC (t e normal)

Os resultados obtidos, conforme Figuras 2 e 3, mostram que as estimativas
para os parimetros de limiar, principalmente, possuem uma autocorrelagdo muito
forte, dificultando o processo de convergéncia tanto com fungdo de ligagio normal
quanto t de Student acumuladas. Esta andlise é coerente com discussdes apre-
sentadas por Sorensen et al. (1995), Sérensen & Gianola (2004), Cowles (1996)
e Nandram & Chen (1996), pois, estes autores destacaram o mesmo problema
quando utilizaram o algoritmo AC.

Para os contrastes entre tratamentos com o uso desse algoritmo foi verifi-
cado que estes convergem rapidamente (Figura 11).

A representatividade das categorias quanto 4 quantidade de elementos tem
relagdo direta com o processo de convergéncia. A redugio do niimero de categorias
de nove para cinco, conforme sugestio de Kizilkaya et al. (2003), aumentou a
eficiéncia do processo de amostragem quanto & convergéncia. As an4lises com
nove categorias nao sao aqui apresentadas.

As estimativas de médias de tratamentos, também, apresentaram forte au-
tocorrelagao entre seus valores (Figura 2), indicando a necessidade de uma cadeia

longa para a obtengdo de amostras adequadas para fins de inferéncias.
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FIGURA 2: Cadeias para médias de tratamentos no algoritmo AC e nas duas fun-
¢oes de ligacdo normal de t de Student, acumuladas.

O nimero de iteracdes descartadas para eliminar o efeito do valor inicial
arbitrdrio, isto €, o Burn-in (B) e o salto entre duas iteragdes consecutivas para que
a amostra final obtida fosse considerada nfo correlacionada, ou seja, o Thinning
(T) foi obtido por meio do critério de Raftery & Lewis (Tabela 6). Os maiores va-

lores de B (descarte) e T (salto) foram, respectivamente, 248 e 31 para o parametro

2

7¥2. no modelo com fungdo de ligagdo normal acumulada e 510 e 24 para v3 e o2
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FIGURA 3: Cadeias para os parimetros de limiar no algoritmo AC e modelos nor-
mal e t de Student.

no modelo com fungdo de ligagdo t de Student acumulada.

Foram réalizadas andlises para os dados distribuidos em nove categorias
em que os valores de B e T considerados foram, respectivamente, de 5000 e 100
em uma cadeia de 505000 e, portanto, obtendo uma amostra final de 5000 valores
¢, ainda assim, ndo obteve-se convergéncia. Nesta andlise o algoritmo utilizado foi

o AC com distribui¢do normal para a varidvel latente.
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TABELA 6: Valores de Burn-in (B) e Thinning (T) obtidos por meio do diagnds-
tico de Raftery & Lewis, para as médias de tratamentos (), varidncia
de blocos (02), variancia residuals (§2) e graus de liberdade (v), nos
algoritmos AC, MC e NC segundo a distribuigdo da varidvel latente.

AC MC NC
Normal t Normal t Normal t

Patimeto "B T B T B T B T B T B T
) 54 9 48 12 15 5 15 5 3 1 6 2
8, 45 9 60 10 15 5 6 2 4 2 4 2
B3 9 8 6 11 9 3 20 5 4 2 3 1
T 9 50 10 30 10 128 16 4 2 4 2
- 48) €D 117 13 100 20 225 25 2 2 4 2
v 209 19 Q 8 17 252 28 - - - -
o2 9 3 9 [1@ 9 3 12 4 6 2 6 2
v - - 20 5 - - T2 18 - - 118 3
8 - - - - - . . . 6 2 9 3

O maior fator de Brooks, Gelman & Rubin (ﬁ) foi de 1,2584054 também
para -y; no modelo normal e de 1,2233068 para 3 no modelo t de Student. Se-
gundo Gelman & Rubin (1992), para que haja convergéncia o valor de R deve
estar proximo de 1. No entanto, segundo os mesmos autores, um valor préximo de
1,2 pode ser satisfatério para muitos casos. Se B = 1, entiio o valor inicial arbi-
trario da cadeia ndo exerce mais efeito sobre as iteragdes (Paulino et al., 2003). E
conveniente ressaltar que o valor R é calculado usando a segunda metade de cada
cadeia.

Em vdrias outras amostras obtidas esses valores apresentaram outra con-
figuracdo, isto €, eles possuem oscilago. Porém com um valor de B de alguns
poucos milhares de itera¢es € um valor de T de algumas poucas dezenas seria o
suficiente para atender as exigéncias indicadas pelo critério de Raftery & Lewis
em todas as situagdes.

O fato de considerar para a fun¢do G em (2) a distribuigio t de Student
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acumulada, ndo melhora a convergéncia do algoritmo em rela¢do ao modelo nor-
mal (Figuras 2 e 3) e os valoresde B, T e R também, ndo diferem expressivamente
do caso com fungdo de ligacdo normal acumulada. Neste caso, 0 modelo € mais
complexo, pois ha acréscimo de parametros visto que a distribui¢do t de Student
foi expressa por meio da mistura de uma normal e uma Gama para cada um dos
pardmetros J;, associado as observagdes. A distribuicio Gama para o parimetro
A; € dada em fungio do grau de liberdade v, o qual nfo tem uma distribuigio
“fechada” para a implementago computacional, sendo necessério o uso do algo-
ritmo Metropolis-Hastings para a amostragem de seus valores e isto contribui para
a complexidade do algoritmo.

Os critérios de convergéncia aplicados e comentados anteriormente e prin-
cipalmente os valores de B e T apontados pelo critério de Raftery & Lewis indicam
a necessidade de cadeias pequenas em contraposi¢@o ao que se pode observar por
meio das Figuras 2 e 3, pois verifica-se forte dependéncia entre as estimativas ob-
tidas em cada iteracdo. Na Tabela 7 estd ilustrada a dependéncia da média do
tratamento e do parametro de limiar que apresentaram maior autocorrelaggo, tanto
no caso em que a fungao de ligagdo foi a distribui¢io normal acumulada quanto no
caso em que essa fungdo foi a t de Student acumula, conforme Tabela 7. A justifi-
cativa para a apresentacio da autocorrelagdo de apenas dois pardmetros se deve ao
fato de que se a convergéncia n3o acontecer para apenas algumas das quantidades
estimadas € suficiente para ilustrar a ineficiéncia do algoritmo.

Observa-se, ainda, que existe forte autocorrelagdo para esses parimetros
principalmente para lag SO e lag 100 e no modelo t de Student verifica-se forte
autocorrelagdo também no lag 200. Estes resultados sio coerentes com as cadeias
ilustradas nas Figuras 2 e 3.

Conforme valores de v justifica-se o uso da distribui¢do t de Student neste
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TABELA 7: Autocorrelagdo entre as estimativas para () e para -y3 no caso em que
a fungdo de ligagdo foi a distribui¢zo normal acumulada e para 55 e ¥,
quando a fungao de ligacdo foi a distribui¢o t de Student acumulada,
no algoritmo AC.

Distribuicdo Pardmetro lag
50 100 200
Normal 51 0,1761 0,1039 0,0474
¥3 0,2264 0,1405 0,0637
t B2 0,3273 0,2451 0,1849
Y2 0,3420 0,2980 0,2330
E
@ 3
0 2000 4000 6000 8000 10000
teragdes
8 i
: &
* (= L—
T T T rr— 71

FIGURA 4: Cadeia e distribuigdo das estimativas de v no algoritmo AC.

algoritmo (Figura 4), pois a maioria das estimativas foram abaixo de 10. No en-
tanto, a dependéncia entre as estimativas para os parimetros é maior neste caso.
Este problema é solucionado adotando um grande valor de T.

Estudo de convergéncia na amostra vélida para inferéncias, isto é, nas ca-

deias sem o efeito do valor inicial arbitrario e estimativas ndo autocorrelacionadas,
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foi realizado por meio do critério de Gelman & Rubin. Este estudo, apresen-
tou pequenas variagfes em tomo do valor 1 e, portanto, considera-se que houve
convergéncia, mesmo neste algoritmo, no qual foram verificadas dificuldades de
convergéncia a partir do estudo inicial com 10000 iteracdes. Maiores valores de B
e T dentre todas as cadeias foram, respectivamente, de 6 e 2 quando foi utilizada a
distribuicdo normal padrdo como fungo de ligagdo e de 16 € 5 quando se usou a
distribuigdo t de Student na cadeia referente aos graus de liberdade (v).

Para a escolha da melhor modelagem foi utilizado o quociente entre os
valores obtidos a partir da expressao (40) com o uso da fungdo de ligaggo, a dis-
tribui¢ao normal padrdo acumulada e da distribuicdo t de Student acumulada. A
aproximagdo ao fator de Bayes, dada pela razdo mencionada foi de 0,005862994
e tomando o inverso deste valor verifica-se, a partir da Tabela 3, que a evidéncia é

decididamente favordvel ao ajuste por meio da distribui¢do t de Student.

4.2.2 Algoritmo MC (t e normal)

Observando as Figuras, 2 ¢ 5 e 3 e 6 verifica-se que nio houve aumento da
eficiéncia do algoritmo MC em relag¢do ao AC. Por meio dos valores de B e T indi-
cados para os parametros de limiar e apresentados a seguir, verifica-se que houve
um pequeno aumento na eficiénica do algoritmo MC. Os valores de autocorrelagio
para estes parametros indicam conclusdes contrarias pois, em relagdo ao algoritmo
AC possuem maior dependéncia entre as estimativas, como é ilustrado para +y3 nas
Tabelas 7 e 8.

Os maiores valores de B e T, no caso do uso da distribui¢do normal acumu-
lada em (2) foram, respectivamente, 100 e 20 ambos, para o parimetro ;. Quando
se usou a distribuicao t de Student acumulada em (2), esses valores foram 252 e

28 para o parametro -4 (Tabela 6).
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FIGURA 5: Cadeias para médias de tratamentos no algoritmo MC e nas duas fun-
¢Oes de ligacao normal de t acumuladas.

Por meio do valor de ﬁ, o algoritmo MC apresenta melhor convergéncia
em rela¢do ao algoritmo AC com maior valor sendo 1,0685525 para parametro 7y,
no modelo normal e de 1,2272103 para os graus de liberdade () no modelo t.

Assim como no algoritmo AC, a contradi¢do entre os valores de Be T
em relac3o a dependéncia pode ser verificada por meio dos valores destes e da

autocorrelagdo indicada na Tabela 8.
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FIGURA 6: Cadeias para os parametros de limiar no algoritmo MC e modelos
normal e t de Student.

Neste algoritmo também a redugéo de nove para cinco categorias melho-
rou a convergéncia nas situagdes em que foram usadas as distribui¢Ses normal e t
acumuladas como fungGes de ligagio.

Em relagdo ao melhor ajuste de modelos, com o uso das distribui¢des acu-
muladas normal e t de Student como fungGes de ligacdo, em (2), Kizilkaya et al.

(2003) decidiram favoravelmente ao uso da segunda.
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TABELA 8: Autocorrelag3o entre as estimativas de §; e de 4 no caso em que a
fungdo de ligacdo foi a distribui¢do normal acumulada e de 3; e 3
quando foi usada a distribuigéo t de Student acumulada como fungio
de liga¢do, no algoritmo MC.

Distribuiggo Pardmetro lag
50 100 200
Normal 651 0,3643 0,3276 0,0485
V4 0,5453 0,4410 0,0596
t B1 0,5344 0,5009 0,4279
Y3 0,8777 0,8042 0,6790

Sabe-se que quando v — cc a distribui¢do t de Student aproxima-se da
distribuicdo normal padro e, assim, se uma estimativa para v é grande, ndo se
Justifica o uso da distribui¢3o t acumulada em (2). Porém, neste algoritmo, as esti-
mativas para v, em sua grande maioria, foram estimadas abaixo de 20 o que pode
ser verificado na Figura 7, mas para inferir sobre este parametro € necess4rio uma
cadeia longa, haja vista a necessidade de considerar um intervalo grande entre duas
iteragGes sucessivas para a obtengZo de amostra final nio correlacionada (Figura
.

Neste algoritmo, os valores de R calculados a partir da amostra valida
para inferéncias, em todas as cadeias, ficaram dentro do intervalo aceit4vel para
considerar convergéncia. Os maiores valores de B e T, também calculdados na
amostra final, foram, respectivamente, de 6 e 2 quando se usou a fungéo de ligagdo
normal padréo acumulada e de 78 e 3 para a cadeia relativa a0 parametro v quando
se utilizou a distribui¢io t de Student (Tabela 6). Para os demais pardmetros, os
valores de B e T foram similares nas duas modelagens. Portanto, por meio dos
dois critérios verifica-se que houve convergéncia do algoritmo.

A contrasta¢@o dos dois modelos concorrentes, por meio da aproximagio

do fator de Bayes, indica que a decisdo deve ser tomada com evidéncia substancial
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FIGURA 7: Distribui¢io das estimativas de » no algoritmo MC.

(Tabela 3) a favor do uso da distribuic3o t de Student como funcdo de ligagdo, ji
que a razdo entre as médias harménicas calculadas utilizando (40), no caso em
que a fungdo de ligacdo foi a normal padrdo acumulada e no caso em que foi a

distribui¢do t de Student, apresentou valor de 0,1862367.

4.2.3 Algoritmo NC (t e normal)

Em contraposi¢ao aos algoritmos propostos por Albert & Chib (1993) e por
Cowles (1996) a reparametrizacdo proposta por Nandram & Chen (1996) acelera
expressivamente a convergéncia, diminuindo a autocorrelagio e a necessidade do
descarte de um grande niimero de valores iniciais para eliminar o efeito do valor
inicial arbitrério.

Sob o aspecto da aceleracdo da convergéncia € indiferente o uso da dis-
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tribuicGes acumuladas normal ou t de Student em (2), no algoritmo NC também.
A principal diferenca entre as duas abordagens € o acréscimo da quantidade de
pardmetros a serem estimados quando se usa a distribuicdo t e como conseqiiéncia
tem-se maior complexidade na implementa¢do do processo de amostragem.

Com este algoritmo € indiferente, também, a redug¢do do niimero de cate-
gorias de nove para cinco. Exceto para o pardmetro v, a convergéncia do algoritmo
€ rapida para todos os pardmetros.

A reparametrizagdo NC consiste na multiplicacdo dos parametros e da va-
ridvel latente por § e, desta maneira, para retornar 2 escala original, basta dividi-los
por este valor.

As Figuras 8 e 9 e os critérios adotados para o estudo de convergéncia, e
comentados nos dois pardgrafos seguintes, ilustram a vantagem do uso do algo-
ritmo NC no modelo normal.

No caso do modelo normal, a indicagio das maiores quantidades de B e
T foram, respectivamente, 18 e 6 para o efeito do bloco 35 e de 150 e 25 para v
quando se utilizou a distribuigio t de Student como fungao de ligacdo.

Segundo o critério de Gelman & Rubin, as cadeias para todos os parame-
tros atingiram convergéncia, dado que o fator determinado por estes autores deve
estar suficientemente préximo de 1 ¢ isto ocorreu nesta anélise exceto para o para-
metro v na modelagem com fung@o de ligagdo t de Student para G em (2).

Esses valores de descarte inicial (B) e pulo (T) so insignificantes quando
comparados a valores que s3o geralmente adotados. Neste caso, mesmo adotando
um comportamento conservador, e considerando quantidades maiores de valores
para o descarte inicial e para o pulo, n3o teria uma cadeia tio grande como a
adotada por Sorensen et al. (1995) com 6206000 iteracGes, descarte inicial de 20000

¢ um valor tomado para a amostra valida a cada 20.
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FIGURA 8: Cadeias para médias de tratamentos no algoritmo NC e nas duas fun-
¢des de ligagao normal de t de Student, acumuladas.

Ressalta-se que apesar dos mimeros adotados por Sérensen et al. (1995)
serem uma referéncia para comparag@o, a capacidade computacional nos dias atu-
ais os tornam pequenos e, sendo assim, € til a observa¢do das cadeias e a cons-
tatacdo de que, a partir de poucas iteracdes, as amostras para um determinado

parametro ja sao provindas de uma mesma populagio com o algoritmo NC, e tanto
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FIGURA 9: Cadeias para os parimetros de limiar no algoritmo NC e modelos
normal e t.

no modelo normal quanto no modelo t de Student. Além disto, as estimativas pos-
suem pequena autocorrelagio (Figuras 8 e 9). Em outras palavras, as cadeias se
estabilizam rapidamente.

E notério a vantagem do algoritmo NC no que se refere a4 convergéncia.
Esta afirmativa é confirmada por meio dos critérios utilizados e apontados aqui,

além do comportamento de tendéncia e dependéncia das cadeias que podem ser
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TABELA 9: Autocorrelagio entre as estimativas de (3; e de 42 no caso em que a
funcdo de ligagdo foi a distribui¢io normal acumulada e de 5; ede 3
quando foi usada a distribuicdo t de Student acumulada como funco
de ligacdo, no algoritmo NC.

Distribui¢io Parametro lag
5 10 50
Normal B 0,1198 0,0436 0,0003
07 0,0750 0,0197 0,0237
t B 0,0962 0,0455 -0,0118
Y3 0,1274 0,0092 0,0068

observadas nas Figuras mencionadas.

Os valores de autocorrelagdo para os casos mais criticos de convergéncia,
dentre as médias de tratamentos e dentre os parimetros de limiar, sdo indicados na
Tabela 9, assim como nos outros algoritmos. Porém, neste caso, foram considera-
dos intervalos (lags) menores entre duas iteragSes para o célculo da autocorrelagdo
por considerar dispensaveis valores altos.

Os altos valores de v observados por meio da Figura 10 implicam que a
distribuigdo t de Student aproxima satisfatoriamente de uma distribui¢io normal
padrao, o que permite escolher como fungdo de ligagdo, neste algoritmo, a distri-
bui¢do normal acumulada.

Porém, o pardmetro referente aos graus de liberdade (1) apresenta proble-
mas de convergéncias em todos os algoritmos e como em Kizilkaya et al. (2003),
nesta andlise também, houve problemas com relagdo 2 “mistura”, ou seja, ndo
houve uma boa aleatorizagio dos valores amostrados (Figura 10), sendo necess4rio
um intervalo grande entre duas iteragSes consecutivas amostradas para a obtencdo
de uma amostra final vélida para a realizagio de inferéncias.

Outros parimetros, para o algoritmo NC apresentaram rapidez de conver-

géncia similar aos citados na Tabela 9, indicando a necessidade de pequenos valo-
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FIGURA 10: Cadeia e histograma para v no algoritmo NC.
resde Te B.

Na amostra livre do efeito do valor inicial arbitririo e da autocorrelagio
encontrou-se valores de R dentro do aceitdvel para considerar a convergéncia do
algoritmo, exceto para a cadeia relativa 2 v que foi de 1,3888694. No caso em
que foi utilizada a distribui¢io normal padrdo como fungdo de ligagdo, o maior e
menor valor de R foram de 1,00167 e de 0,99980, ambos para efeito de blocos.

Quando se usou a distribuigo t de Student, 0 maior e menor valor de B foram, res-
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pectivamente, de 1,00238 e de 0,99983 para média do tratamento 3 (53) e efeito de
bloco. Os maiores valores de B e T foram, respectivamente, 3 e 1 com a primeira
funcdo de ligagdo e 4 e 2 com a segunda.

Os valores estimados para os graus de liberdade sdo altos e indicam que a
fungdo de ligacdo pode ser a distribui¢ao normal padrdo acumulada e isto é con-
firmado por meio da aproximacio do Fator de Bayes, calculada por meio de da
expressdo (40). Este critério permite concluir que a modelagem com o uso da
distribui¢io normal padrdo como funcdo de ligacdo € ligeiramente superior 2 t
de Student com o valor da aproximagao do fator de Bayes de 1,644553. Porém,
segundo os critérios apresentados na Tabela 3, a evidéncia de que um modelo é
melhor do que o outro, neste caso, € duvidosa.

Como destacado por Kizilkaya et al. (2003), inferéncias sobre v ndo sio
confidveis dada a dificuldade de convergéncia do algoritmo para este parimetro.
Neste trabalho, mesmo apés a consideragio do Burn-in e do Thinning, verificou-
se que a cadeia para este parimetro nio € estdvel, com ocorréncia de picos. Uma
alternativa para amenizar este problema € o truncamento da distribui¢do deste pa-
rametro em 30, pois a distribui¢io t de Student com graus de liberdade acima deste
valor aproxima-se da distribui¢éo normal padréo.

No algoritmo NC € indiferente o uso da distribui¢ao normal ou t de Student
para a varidvel latente, o que foi observado a partir do fator de Bayes para os
modelos com essas duas distribui¢es. Neste algoritmo, a distribui¢do geradora de
candidatos € a distribui¢do Dirichlet, a qual, por sua caracteristica, faz com que os
parametros threshold fiquem limitados no intervalo [0, 1] e isto modifica a escala

da varidvel latente, fazendo com que os dois modelos tenham caudas semelhantes.



4.24 Analise dos contrastes de interesse

Os resultados de contrastes, bem como da correlagdo intraclasse (p) sdo
apresentados a seguir. Nos algoritmos AC e MC a variancia residual foi conside-
rada fixa e igual a 1 (62 = 1).

Em caso de similaridade dessas estatisticas pode se decidir pela equivalén-
cia dos métodos quanto 2 inferéncias. Porém, ressalta-se que inferéncias confidveis
devem ser realizadas a partir de cadeias estdveis, ou seja, daquelas em que houve
convergéncia e, por conseqiiéncia, amostras da distribui¢io condicional conjunta
a posteriori representam uma boa aproximagdo das distribui¢ses marginais dos
pardmetros.

Na Tabela 10 estéo listados os HPDs em todas as situagdes estudadas para
o contraste associado a regressio linear (C'; 8), associado ao desvio de regressao
(C39) e a correlagdo intraclasse (p).

E possivel verificar por meio da Tabela 10 que os resultados s3o similares
em todos os algoritmos, independente da fungdo de ligacdo utilizada. No estudo
inicial, com 10000 iteracGes, apenas o algoritmo NC apresentou estabilidade em
suas cadeias, porém com os valores de B e T adotados para a obten¢do da amostra
vélida para inferéncias obteve-se convergéncia em todos os casos. Os HPDs e as
médias apresentadas na Tabela 10 foram calculados a partir da amostra vélida.

Apesar da dificuldade de convergéncia dos algoritmos AC e MC e, prin-
cipalmente para o primeiro, a convergéncia dos contrastes € evidente. Iustracio
desta situagdo € apresentada na Figura 11. Os valores de B e T, iguas a 6 € 2,
respectivamente, foram suficientes para eliminar o efeito do valor inicial arbitrdrio
€ para a obte¢do de uma amostra final n3o autocorrelacionada. A maior autocor-
relagdo foi detectada para o efeito da regressdo linear com fungdo de ligagdo t de

Student acumulada com 0,4411 no lag 1 € 0,0894 no lag 5, indicando que em todos
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TABELA 10: HPDs para fungdes dos parimetros associadas a regressio linear
(C1), ao desvio de regressio (C23) e a correlagéo intraclasse ().

Algoritmo  Distribuicdo  Contraste HPD Média
AC Normal G\B [-0,5208; 0,0212] -0,2581
t C1B8 [-0,6716; 0,0534] -0,2981

Normal C28 [-0,8134; 0,1346]  -0,3355

t C.B [-1,0329; 0,2129]  -0,4190

Normal P [0,4515;0,7632]  0,6029

t P [0,5195;0,8522]  0,6921

MC Normal Ci8 [-0,5473; 0,0156]  -0,2562
t GiB8 [-0,6470; 0,0454] -0,2887

Normal Cop [-0,8214;0,1389]  -0,3345

t C2p3 [-1,0243; 0,2252]  -0,4035

Normal P [0,4447;0,7458]  0,5997

t P [0,5045;0,8416] 0,6788

NC Normal CiB [-0,6470; 0,0454] -0,2887
t Gi8 [-0,2615; 0,0851]  -0,0866

Normal Cop [-1,0243; 0,2252]  -0,4034

t Cop3 (-0,4212; 0,1829]  -0,1208

Normal P [0,5168;0,7755]  0,6439

t p [0,5100;0,7698]  0,6425

os contrastes a convergéncia € obtida com um nimero pequeno de iteragGes.

4.3 Comparacdes com a ANAVA e consideracdes gerais

A andlise de varidncia usual, para os dados sem transformagao e com trans-
formagdo logaritmica, indica que a porcentagem de sacarose influencia significa-
tivamente a nota atribuida a cor da banana da terra desidratada (Tabela 11) o que
ndo ocorreu quando foi aplicada a transformacio de Box-Cox. Foi detectado efeito
linear significativo por meio do teste F, a 5% de pfobabilidade, apenas no caso da
transformagcéo logaritmica.

O poder da andlise reduziu, no caso em que foi usada a transformagdo

de Box-Cox, pois, nesta andlise n3o foi detectado influéncia significativa dos trata-
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FIGURA 11: Cadeias para os contrastes associados a regressdo linear e ao desvio
de regressdo no algoritmo AC e fungdes de ligacdo normal e t de
Student, acumuladas.

mentos na varidvel cor (Tabela 11). O valor de \ para a transformacio de Box-Cox
foide 3,5.

Em todos os trés casos, conforme valor p da Tabela 11, a falta de ajuste
foi ndo significativo. Isto € coerente com o contraste C2(3 estimado a partir das
cadeias para a média de cada tratamento pois, 0 HPD para este contraste nio inclui

o valor zero e pode-se concluir entdo que o desvio de regressdo é n3o significativo.
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TABELA 11: Quadro-resumo da andlise da varidncia para a varidvel cor sem
transformac@o, com transformac@o logaritmica e com transforma-

¢do Box-Cox.
Tipo de transformagio
Sem Logaritmica Box-Cox
Fonte Variacdo GL F valorp F valorp F valor p
Bloco 35 3,18 0,0000 3,19 0,06000 3,18 0,0000
Tratamento 2 3,19 0,471 3,80 0,0272 2,38 0,099
Efeito linear 1 3,58 10,0626 4,06 00476 2,86 0,0954
Desvio de regressio 1 281 0,0984 3,53 00644 1,90 0,1721

A hipétese de normalidade dos residuos, segundo o teste de Shapiro-Wilk
ndo foi aceita em nenhum dos casos. As probabilidades de significincia foram
respectivamente 0,0004421, 0,000007276 e 0,001082 nas anilises com os dados
sem transformag¢do, com transformagéo logaritmica e com transformagio de Box-
Cox. A auséncia de normalidade dos residuos pode ser observada também, na
Figura 12.

Em resumo, nenhuma das anélise de varidncias pode ser considerada va-
lida, mas a mais préxima de ser vélida (usando a transformagio Box-Cox) apre-

senta conclusGes semelhantes as dos algoritmos propostos.
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FIGURA 12: Gréfico de residuos a partir do modelo ajustado para a varidvel nota
atribuida a cor da banana da terra desidratada, sem transformagio

(a), com transformagcdo logaritmica (b) e com transformacio de Box-
Cox ().
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5 CONCLUSOES

e As adaptacOes para modelos mistos do algoritmo NC com fungdes de liga-
cdo normal padrdo e t de Student sdo as mais eficientes e podem ser reco-

mendadas.

e A distribuicdo t de Student € em geral uma funcdo de ligacdo mais flexivel,
mesmo que no exemplo para o algoritmo NC seja indiferente o seu uso em

alternativa a distribui¢ao normal.

e A anilise bayesiana de pardmetros de limiar é recomenddvel na modelagem

de dados discretos ordinais provenientes da andlise sensorial de alimentos.
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Programa 1. Rotina R para implementagdo do algoritmo AC no caso em que a
variavel latente tem distribui¢do normal.

HERRPRERERAERAISIAID IR U RONICHETEFEIRBNHABR O
#3 Algoritmo AC #
& Variavel latente com distribuigdo normal #
FEEFRIGEINIRRITRIO ISR OEIERUOROTINSETRES

dados <~ read.table("dados.txt®, h=T)
attach (dados)

####8#% Definicdo do tamanho da cadeia de saida #

amostra <- 5000

burn <- 5000

jump <- 50

iter <- jump«amostra+burn

BRARERREARBRRISERTISIIIRROTIINEIOORORTODGETRRES

library (VGAM)
library (MASS)
library(mvtnorm)

y <- cor
n <- length(y)

##4% reorganizagdo dos dados em 5 categorias #3%

for{i in 1l:n)

15 (y[il<=5) ylil<-1
foi(i in 1l:m)

if (y[i] == 6) yl[il<- 2
foi(i in 1:nm)

if (y[i] == 7) yl[i]l<- 3
foi(i in 1:n)

%f (y[i)} == 8) y{i)<- 4

for(i in 1:n)
{
if (y[i} == 9) yl[i)<- §
}

## Matrizes de incidéncia de tratamentos e blocos #

trat <- c(rep(l,36),rep(2,36),rep(3,36))
bleoco <- dadosSbloco

XT <-matrix(0,n,3)
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for(i in 1l:n)
{

XT[i,trat[i]]<-1
}

XB <-matrix{(0,n,35)
for(i in 1:n)
{
ifelse(bloco[i)}==36, XB[i,] <- -1, XB[i,bloco{i]] <- 1)

)

i
W <- cbind(XT,XB)

#8#88#4% Valores iniciais arbitrdrios ###85585858848%

L <= c(1l:n)
for(i in 1:n)
{
L[i}<- gnorm{(pnocrm(0)+pnorm(0) ~runif (1))
}
theta <= ginv(t (W) $+SW) S+t (W) %L

e <- L - Wi~%theta

A <- diag(35) ## constante
ve <=1 ## constante
vu <- 3

taunovoe <- c¢(0, 0.2, 0.7, 1.1)

tau <- taunovo

cont <- 0

delta2 <=1
####% objetos necessarios para o cdlculo da verossimilhanga

vero <- rep(l,n)
verossim <- NULL

FFAR448048 prioris GEGRFRAGEGRGAAFIIRIRAGETRAREES

se <- 1000
ru <~ 3
su <~ 5

FEAGEFERFGFG44894F Pmostrador de Gibbs ###5835§44

for (i in l:iter)

{

F4R43R287858#8 condicional para theta #§F##5584§84

v <- rbind(cbind(se+diag(3) , matrix{(0,3,35)),
cbind(matrix (0,35,3), vu=*A))

S <- ginv{V)

theta <- ginv(t (W) $+%W + S)%+%t (W) %«%L

var <- verginv(t (W) 5+%W+ S)

thetaest <- rmvnorm(l,mean = theta,sigma = var, method = “chol"”)
theta <- t (thetaest)

beta <- theta(l:3]

u <- theta(4:38])
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##83% condicional para variancia de blocos #§#§4#8¢

cl <~ (35+2+ru)/2

c2 <= (t(u)%*»%ginv(A)%~%u + 2+su)/2
vu <- rgamma(l,cl,c2)

vu <- as.real(l/vu)

#EG444998888 condicional para L #45FE5FFEEFE0588%
m <- Wi~%theta

for(k in 1:n)
{
if(y(ki==1)
{
L{k] <- gnorm(pnorm(tau(l],m{k],ve)~
runif (1) ,mean=m[k], sd=sqrt (ve))
vero(k] <- pnorm((tau[l] - m{k])/sqrt(ve))
}
if(y(k])==2)
i

L[k] <- gnorm(pnorm(tau(l],m[k]},ve)+(pnorm(tau(2],m(k]),ve)-
pnorm(tauflj,m{k],ve))~runif (1), mean=m(k], sd=sqrt (ve))
vero(k] <- pnorm((tau(2) - m[k])/sqrt(ve)) -

pnorm( (tau(l] - m(k])/sqrt(ve))
}

if({y[k]==3)
1

Lik] <- gnorm(pnorm(tau(2],m[kl,ve)+(pnorm(tau(3},m(k],ve)-
pnorm(tau(2],m[k],ve))~runif (1), mean=m[k}, sd=sqrt (ve))
vero{k] <- pnorm((tau(3] - m[k])/sqgrt(ve)) -

pnorm((tau{2) - m(k})/sqrt (ve))
}

if(y[k]==4)
{
L{k] <- gnorm(pnorm(tau(3),m(k]),ve)+(pnorm(tau(d),m[k],ve)-
pnorm(tau(3],m(k],ve))*runif (1), mean=m([k], sd=sqrt (ve))
vero(k] <- pnorm({(tau(4]) - m[k]}/sqrt(ve)) -
pnorm((tau(3) - m([k))/sqrt (ve))
}
if(ylk]}==5)
{
L(k] <- gnorm({pnorm(tau{4),m(k],ve) +
(1-pnorm(tau[4],m(k],ve))*runif (1), mean=m(k], sd=sqrt (ve))
vero[k] <- (1 - pnorm{ - m([k]/sqrt (ve)))

}
}

#4344 43844#4 Cdlculo da verossimilhanga FEF558#

verossim <~ prod(vero)
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L
oh
th

$3§3#§#% condicional para os par. de limiar

min <- as.vector(tapply(L,v,min))
max <- as.vector{tapply(L,y,max)}

for (j in 2:4)
{
tau[jl <-runif(l, (max[jl), (min[j+11))
}

###8#8#% Gera a saida no arquivo cadeia.txt FFFFFF

saida <- cbind(t (theta),t(tau), vu,verossim)
colunas <- length(saida)

1£(i > burn && (i-burn)%$¥jump == 0)

{

write(saida, file="cadeia.txt"”, ncol=colunas, append=TRUE)
}
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Programa 2. Rotina R para implementacdo do algoritmo AC no caso em que a
variavel latente tem distribuicio t de Student.

GRRE AT O TR ORI RGCERCRIRRFENCOIBELEERBEBE Y
#F Algoritmo AC #
&8 Varidvel latente com distribuigdo t #
BERR RGO R RIIRB PRI NBRTRESUBSSRIBRGEREEE

dados <-read.table("dados.txt", h=T)
attach (dados)

####8% Definigdo do tamanho da cadeia de saida #

amostra <- 5000

burn <- 5000
Jump <- 50
iter <= jumpramostra+burn

FRRRFRAERREEDRRABENORABE RN AR ORI L BRBERESORRERNS

library (VGAM)
library (MASS)
library (mvtnorm)
y <- dadosS$cor
n <- length(y)

##4% reorganizagdo dos dados em S5 categorias ##

for(i in 1:n)

if (y[il<=5) y[i]<-1
fol(i in 1:n)

;f (y[i]} == 6) y[i}<- 2
fol(i in 1:n)

if (y[i) == 7) yli)<- 3
fol(i in l:n)

1f (y{i] == 8) y[i)<- 4
foi(i in 1:n)

%f (y(i] == 9) y[i)<- 5

## Matrizes de incidéncia de tratamentos e blocos #

trat <- c(rep(l,36),rep(2,36),rep(3,36))
bleco <- dados$bloco

XT <-matrix(0,108, 3)
for(i in 1:108)
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{
XT([i,trat[i)])<-1
}

XB <-matrix(0,108,35)
for(i in 1:108)
{
ifelse(bloco[i)==36, XB[i,] <~ -1, XB[i,bloco[i]}] <- 1)

}
w <- cbind (XT, XB)

#F#488#F Valores iniciais arbitrarios ###E#§#44685F4F

L <= ¢(1:n)
for(i in 1l:n)
{
L{i]<- gnorm(pnorm(0)+pnorm(0)«runif (1))

}
theta <- ginv(t (W) E=%W) %+%t (W) S~%L

e <- L - W%+%theta

A <- diag(35) ## constante
nu <- 10

vu <- 0.5

ve <=1 % constante
taunovo <- c(0, 0.4, 1.0, 1.4)
tau <- taunovo

pnuc <- 0.5

pnu <- 0.5

lambda <- c(rep(1l,n))

R <- diag(n)

#### objetos necessdrios para c célculo da verossimilhanga

vero <- rep(l,n)
verossim <- NULL

FHIRBEEEIAGOARREERE prioris HEFGERGIROAGOIHABRASIAGOORARERARES

se <- 1000
ru <- 3
su <=5

#4333 44494487 Amostrador Gibbs #FRF#FFEFEREIEEFHIGIDIGIRAIES

for (i in l:iter)
{

(2Aki223 358222441 condicional para theta ##§#4335F450888388¢8

v <~ rbind{cbind(serdiag(3) , matrix(0,3,35)),
cbind(matrix(0,35,3), wvu=Ad))

S <~ verginv (V)

theta <= ginv(t (W) S+ERE+3W + S) ¥kt (W) 5+S5RE~SL

var <- vesginv(t (W) E+$R&+$W+ S)

thetaest <- rmvnorm(l,mean = theta,sigma = var, method = "chol")
theta <- t(thetaest)
beta <- theta(1:3}
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u <- theta[4:38]
##488#44#F condicional para variancia de blocos #E#5$54885880888

cl <- (35+2=ru)/2

€2 <~ (t{(u)%~%ginv(A)%+%u + 2+su)/2
vu <- rgamma(l,cl,c2)

vu <- as.real(l/vu)

FEHRHHELREEEEEAG48F Amostra lambda (GS elemento a elemento) H&#

for (j in iI:n)
{
lambda{j] <- rgamma(l, (nu+l1)/2, (nu+{L{j]-W(j, ]%~%theta)"2)/2)
}

R <~ diag(lambda)

HOFRGRIIEIIEFERE Amostra nu (MH) FEAFHBBAFEICFEIOGEEIIEIRERES

nuc <- 2
while(nuc < 3)
{
nuc <- rpois(l, nu)

pnu  <- n»{(nu/2)~log(nu/2)-lgamma(nu/2))+sum(((nu/2)-1)«
log(lambda) + (-(nu/2)+lambda)) - 2«log(l+nu)

pnuc <=~ n«*({nuc/2)=log(nuc/2)-lgamma (nuc/2))+sum{ ((nuc/2)-1)+
log(lambda) + (-(nuc/2)«lambda)) - 2+log(l+nuc)

pnu  <- exp(pnu)

pnuc <- exp(pnuc}

dnu <~ dpois (nu, nu)
dnuc <- dpois(nuc, nu)

num <- pnuc*dnu
denom <- pnusdnuc

ifelse((num > denom), (alfa <- 1}, (alfa <- as.real (num/denom)))

teste <- runif(1l)
if (teste < alfa)
{
nu <- nuc
}

(ERissdis it condicional para L #####§8F5FFR5F8F0580884

m  <- W«%theta
dp <- rep(l,n)
dp <- sgrt{ve/lambda)

for(k in 1l:n)
{
if(ylk]l==1)

{
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3
J

L[k] <- gnorm(pnorm(tau(lj,m{k],sd=dp[k])«
runif (1), mean=m(k},sd=dp(k])
vero(k] <- pnorm((tau[l] - m(k]})/dp{k}])
}
if(y[k}==2)
{
L(k] <- gnorm(pnorm(tau{l],m(kj,sd=dp[k])+ (pnorm(tau(2]),m[(k],sd=dp(k])
-pnorm(tau(l],m{k),sd=dp[k]))~runif (1), mean=m(k}, sd=dp(k])
verofk] <- pnorm((tau(2] - m[k]})/dp(k]) - pnorm({tau[l] - m{k])/dp(k])
}
if(y(k]==3)
{
L[k} <- qnorm(pnorm(tauf2],m(k],sd=dp(k])+{(pnomm(tau(3],m[k],sd=dp[k])
-pnorm(tau(2],m(k],sd=dp(k}))~runif (1), mean=m[k],sd=dp[k])
verc[kj <- pnorm((tau(3] - m{k])/dp[k])) - pnorm((tau{2] - mi{k])/dpl(k])
}
if(ylki==4)
{
L{k] <- gnorm(pnorm(tau[3],m(k],sd=dp[k])+(pnom(tau(4],m[k],sd=dp(k])
-onorm(tau[3i,m(k],sd=dp(k]))+runif (1) ,mean=m(k],sd=dp{k])
vero(kl <- pnorm((tau[4] - m{k])/dp(k]) - pnorm((tau{3] - m[kl)/dp{k])
}
if(yik]==5)
{
L{k] <- gnorm(pnorm(tau{4]),m(k],sd=dp(k]) +
{l-pnorm(tau(4),m[k],sd=dp{k}))~runif (1), mean=m(k],sd=dp(k])
verolk] <- (1 - pnorm( - m{k]/dplk]}))
}

#HEFFFFE84#F Cdlculo da verossimilhanga #E&F#FFFFFEFSHEHEIGSE

verossim <- prod(vero)

#3745 #43F435F Amostragem dos thresholds #3584 FF33580380088588

min <- as.vector(tapply(L,y,min))
max <- as.vector(tapply(L,y,max))
for(i irn 2:4)
{
tauf{jl <-runif(l, (max[3jl), (min(j+1]))
}

#7433873487% Gera a saida no arquivo cadeia.txt #EFFFFEFEEFET

saida <- cbind(t (theta),t (tau),nu,vu,verossim)
colunas <- length{saida)

if(i > burn && (i-burn)%%jump == 0}

{
write (saida, file="cadeia.txt", ncol=colunas, append=TRUE)

}
}
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Programa 3. Rotina R para implementacio do algoritmo MC no caso em que a
variavel latente tem distribuicio normal.

FRERFHPAGAEAGFIFOUNRRETIIOFERRIDOREIERSDRORRERS
8 Algoritmo MC #
## Varidvel latente com distribui¢io normal #
B ER RIS BB OO BRI R B IRRICECIREEAIREATRRES

dados <- read.table("dados.txt", h=T)
attach(dados)

##44#¥¢ Definicdo do tamanho da cadeia de saida §

amostra <- 5000

burn <- 5000

jump <- 50

iter <- jumpsamostra+burn

RRGEERERAERLFRAD BRI RRIRURRURTISIISERBERIRERGE

library(VGAM)
library (MASS)
library(mvtnoxrm)

y <- cor
n <- length(y)

#### reorganizacio dos dados em 5 categorias ##

for(i in 1l:n)

;f (v{i)<=5) y[il<-1
foi(i in 1:n)

;f (y[i] == 6) yl[i)<- 2
foi(i in 1:n)

{

L (yl5) == ) yli)<- 3
foé(i in 1:n)

if (y[i] == 8) yl(il<- 4
foi(i in 1:n)

if (y[i] == 9) y[i)<~ 5§

}

## Matrizes de incidéncia de tratamentos e blocos #

trat <- c(rep(l,36),rep(2,36),rep(3,36))
bloco <- dados$bloco
XT <-matrix(0,n, 3)

for(i in 1:n)
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( XT[i,trat[i]]<-1
x; <-matrix(0,n, 35)
for(i in 1:n)
ifelse(bloco[i]==36, XB[i,] <- -1, XB{i,bloco(i]] <- 1)
w <1 cbind (XT, XB)

§% objetos para o cadlculo da verossimilhanga ##
vero <- rep(l,n)

verossim <- NULL

33385848 Valores iniciais arbitrérios ###§§6584884FF

ve <-1

vu <- 3

tau <- ¢( 0, 0.2, 0.7, 1.9, 1000)
taunovoe <- c{( 0, 0.1, 0.9, 1.2, 1000)
L <- c(l:n}

for(i in 1:n)
{
L{i)<- gnomm(pnorm(0)+pnorm(0)»runif (1))
}

FE8548548888 NOomero de categorias ####33#G8EFFE
K <- 5

§3835788538 desvio padrdo para a candidata ###
dp <- 0.15
d <- rep(l,iter) # vetor para atualizac¢do do dp

5454525525494 prioris FRAFSLESEFIFRERRERREINIT

se <- 1000
ru <- 3
su <- 5

$48884% Inicia a rotina do amostrador Gibbs ###

for (i in l:iter)
{
m <~ W$+%theta

FEGREBRBAESE condicional para theta ##&#35§488

v <- rbind(cbind(se~diag(3) , matrix(0,3,35)),
cbind(matrix(0,35,3), vu+A))

s <- ve=ginv (V)

theta <= ginv(t (W) H+TW + S)E+3L (W) I~%L

var <- verginv(t (W) $~%W+ S)
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thetaest <- rmvnorm(l,mean = theta,sigma = var, method = "chol®)
theta <- t (thetaest)
beta <- theta[1:3]

u

<- theta(4:38]

####3#4%## condicional para variancia de blocos###

cl
c2
vu
vu

<= (35+2xru)/2

<= (t(u)$~¥ginv(A)%«%u + 2+su)/2
<- rgamma(l,cl,c2)

<- as.real (1/vu)

#4337 A494844 Amostragem dos thresholds #§#358888

for(j in 2:(K-1))

{

areal <- pnorm(taunove(j-1],mean=tau(j}, sd=dp)
area2 <- pnorm(tau[j+1l],mean=tau(j], sd=dp)-

pnorm(taunovo{j-1],mean=tau{j], sd=dp)
area <- areal+runif(1l)=~area2

taunovo(j] <- gnorm(area,mean=taufj],sd=dp)

}

pl<-rep(0,K-2)
p2<-rep(0,K-2)
p3<-rep(0,K-2)
pé<-rep(0,K-2)

for(j in 1:(K-2))

i

pl{j] <- pnorm((tau(j+2] -tau[j+1])/dp)

}

for(j in 1:(X-2))

{

p2[j] <- pnorm((taunovo(j] -tau[j+1})/dp)

}

for(j in 1:(K~2))

{

p3(J} <- pnorm((taunovo[3j+2) -taunovo([j+1])/dp)

}

for(j in 1:(K-2))

{

p4(3j) <~ pnorm({(tau[j) -taunovo[j+1])/dp)

)

for(k in 1l:n)

{
if(y[k]==1)
{
ftau(k) <- pnorm(tau[l] - m[k])
ftaunovo[k] <- pnorm(taunovo(l} - m[k])
}
if(y(k]}==2)
{
frtau(k) <- pnorm(tau{2] - m(k]) - pnorm(tau{l] - m(k])
ftaunovo (k] <- pnorm(taunovo{2) - m[k]) - pnorm{taunovo(l] - m[k])
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}
if(v(kj==3)
{

ftau(k] <- pnorm{tau(3] - m[k]} - pnorm(tau{2] - m[k])
ftaunovo{k] <- pnorm(taunovo(3] - m[k]) - pnorm(taunovo([2] - m[k])
}

if(v[kl==4)
{
ftaufk] <- pnom{tau{4] - m(k]) - pnorm(tau(3] - m[k])

ftaunovo{k] <- pnorm{taunovo[4] - m[k]) -~ pnorm(taunovo{3] - m{k])

}

if(y[k]==5)
frauik] <- 1 - pnorm(tau{d4] - m[k])
£ftaunovo{k] <- 1 - pnorm(taunovo(4) - m(k}]}

¥

}

alfa <- exp(sum(log((pl-p2))-log((p3-p4)))+sum(log(ftaunovo)-log(ftau)))
teste <- runif (i)
R <- min(l,alfa)

if(teste < R)
{
tau <- tauncve

1331212iiiiixiii condicional para L #§#8448888884

for(k in 1l:n)
{
if(y[k])==1)
{
Lk] <-gnorm(pnorm(tau(l],m(k])+runif (1) ,mean=m[k])
vero[k] <-pnorm((tau[l} - m[k])/sqrt (ve))
}
if(y[ki==2)
{
Lik} <-gnorm(pnorm(tau{l],mean=m(k])+ (pnorm(tau(2],mean=m(k])
-pnorm(tau(l],mean=m{k}))~runif (1), mean=m(k])
vero[k] <-pnorm((tau{2] - m{k])/sqrt(ve)) -
prorm((tau[l] - m([k])/sqrt{ve))
}
if (v ([k]==3)
{
L{k) <-gnorm(pnorm(tau(2],mean=m(k] )+ (pnorm(tau([3],mean=mik])
-pnorm(tau(2],mean=m{k]))+runif (1), mean=m(k})
vero[k] <-pnorm{(tau(3] - m([k})/sqrt(ve)) -
pnerm((tau(2] - m[k}])/sqrt(ve))
}
if(y(k)==4)
{
L(k] <~gnorm(pnorm(tau[3],mean=m{k] )+ (pnocrm(tau(4],mean=m(k])
-pnorm(tau(3],mean=m(k]))) +runif (1), mean=m{k])
vero{k) <-pnorm((tau(4]) - m[k])/sqrt(ve)) -
pnorm({tau(3] - m{k]}/sqrt(ve))
}
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if(y[k)==5)
{

Llk] <~gnorm(pnorm{tau(4],mean=m(k)) =+
(l-pnorm(tau(4],mean=m[k]))*runif (1), mean=m[k]}
vero(k] <=(1 - pnorm( -~ m{k]/sqrt (ve)))

}
}
}

F55RFAGEEFEEF Cllculo da verossimilhanca $5F5FFFFRFSEET550538F
verossim <- prod{vero}
§57E8484% atualizagdo do desvio padrdc da candidata S3Z3358§8§F
d{i] <- c(tau(2])
ifelse(i > 20, dp <- sd(d[(i-20):i]}, dp <- 0.25)
EFFERFFRIFFAFIFES Gera a salda no arquivo cadeia.txt F§E35888F

saida <- chind(t (theta),t (tau),vu,dp, verossim)
colunas <~ length(saida)

i£(i > burn && (i-burn)%%jump == 0)
{
write(saida, file="cadeia.txt"”, ncol=colunas, append=TRUE)

}
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Programa 4. Rotina R para implementagéo do algoritmo MC no caso em que a
variavel latente tem distribui¢do t de Student.

221 idiidiiididiiddiiaaiiidiiidiiiditidiiiiiii
## Algoritmo MC §
#é Variavel latente com distribuigdo t #
t11i213iiiiiiiiiidiiaiaiaatiiiitiziikitiitiatiiiii

dados<-read.table{"dados.txt",h=T)

§§#88F Definigdo do tamanho da cadeia de saida #

amostra <- 5000
burn <- 5000
jump <- 5C
iter <- jump»amostra+burn

BERFESUSAEAMGUERETOIRGRITHIDIRRRERRBRERAGIIANENS
library (VGAM)
library (MASS)
library (mvtnorm)
attach (dados}
y <- cor
n <- length(y)
#4#4# reorganizagdo dos dados em 5 categorias ##
for(i in 1l:n)
{
if (yfi)<=5) y[il<-1
}
for(i in 1:n)
if (y[i] == 6) y[il<- 2
for(i in 1:n)
if (y[i} == 7) y[i)<- 3
for(i in 1l:n)
if (y{i) == 8) yl[i)<- 4

for(i in 1:m)

if (y[i] == 9) yli)<- 5

#% Matrizes de incidéncia de tratamentos e blocos #

trat <- c(rep(l,36),rep(2,36),rep(3,36))
XT <- matrix (0,108, 3)
for(i in 1:108)

{



XT{i,trat{i]]<-1
XB) <- matrix (0,108, 35)
for(i in 1:108)
ifelse(bloco[i]==36, X8[i,] <~ -1, XB(i,bleco[i]] <- 1)
w : <~ cbind(XT, XB)

#8338888 valores iniciais arbitrdrios #§738588355848%

theta <= ginv(t (W) S~%W) H~%t (W) $~%L1
e <- L - W$+$theta

A <- diag(35)

ftau <~ rep(l,n)

ftaunovo <- ftau

vu <= 3

ve <=1

tau <- c( 0, 0.3, 0.9, 1.5, 1000)
tauwnovo <- c( 0, 0.6, 0.8, 2.0, 1000)
nu <- 10

pnu <- 0.5

pnuc <- 0.5

lambda <- c(rep(l,n))

R <- diag({(n)

L <- ¢(1l:n)

for(i in 1:n)
{
L[il1<- gnorm(pnorm(0)+pnorm(0)~runif (1))
}

##448#446846 Numero de categorias H####4E45FF5F
K <- 5

#3443 4#448 desvio padrdo para a candidata ###
dpc <- 0.15
de <- rep(i,iter) # vetor para atualizagdo do dpc

FHAARAARREGE4E prioris HABHREARRIRINIFAGRIEEEES

se <- 1000
ru <- 3
su <- 5§

#% objetos para o cdlculo da verossimilhanga ##
vero <= rep(i,n)
verossim <- NULL
##8#4##4% Inicia a rotina do amostrador Gibbs ###
for (i in 1l:iter)

{
m <- W%~%theta
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2232321 condicional para beta ####

v <- rbind(cbind(se~diag(3) , matrix(90,3,35)),
cbind (matrix(0,35,3), wvu»a))

s <= verginv(V)

theta <~ ginv(t (W) 5+RE~3W + S)E~%t (W) S»SRE~$L

var <- verginv(t (W) ¥~3R¥~tW+ S)

thetaest <- rmvnorm(l,mean = theta,sigma = var, method = ®“chol®)
theta <- t(thetaest)

beta <- theta([l:3]

G <~ theta[4:38]

### condicional para variancia de blocos ##§#
cl <- (35+42+ru)/2

€2 <- (t(u)+%ginv (A)¥+%u + 2»su)/2

vu <- rgamma(l,cl,c2)

vu <- as.real(l/vu)

R348 6595588F Amostragem dos thresholds ####Ga#dG44F8

for(j in 2:(K-1))
{

areal <- pnorm(taunovo[j-1],mean=tau(j], sd=dpc)
area2 <- pnorm(tau[j+l],mean=tau{j],sd=dpc)-

pnorm(taunovo[j-1],mean=tau|j],sd=dpc)
area <- areal+runif(l)w~area2

taunovo[j] <- gnorm(area,mean=tau(jj, sd=dpc)

}

pl<-rep(0,K-2)
p2<-rep(0,K-2)
p3<-rep(0,K-2)
p4<-rep(0,K-2)

for(j in 1:(K-2))
él[j] <- pnorm((tau[j+2] -tau(j+1])/dpc)
foi(j in 1:(K-2))
;2[j] <- pnorm({(taunovo([j] ~tau[j+1])/dpc)
foL(j in 1:(K-2))
éB[j] <- pnorm{ (taunovo[j+2) -taunovo[j+1l])/dpc)
foi(j in 1:(K-2))
%4[j] <- pnorm((tauj] -taunove(j+1l])/dpc)

#844883844 Amostra lambda (GS elementc a elemento) ###

for (j in 1:n)
{
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lambda{j] <- rgamma(i, (nu+i)/2, (nu+(L{j)-W[3j, )%=%theta)*2)/2)
}
R <- diag{(lambda)

for(k in 1:n)
{
m <- W¥~%theta
dp <- rep(l,n)
dp <- sqrt(ve/lambda)

if(y[k])==1)
étau[k] <- pnorm((tau(l] - m(k])/dp(k])
fraunovo (k] <- pnorm({(taunove(l] - m{k])/dp(k])
ifiy[k ==2)
;cau[k] <= pnorm((tauf(2] - m{[k]))/dp(k}) -

pnorm((taufl] - m(k])/dp(k})
ftaunovo[k] <- pnorm((taunovo{2] - m(k])/dp(k]) -
pnorm((taunovo[l]l - m(k])/dp(k])
3}

if(v[k]==3)
{

ftau[k] <- pnorm{(tau{3) - m(k])/dplk]) -
pnorm((tauf2] - m(k])/dpik])
fraunovo (k] <- pnorm{(taunovo[3] - m{k]))/dp(k}) -

pnorm((taunovo[2] - m(k]))/dp(k]}
}
if(y(k])==4)
{
ftau(k] <- pnorm((tau{4j - m([k))/dp(k)) -
pnorm((tau(3] - m[k]}/dp[k])
ftaunovo([k] <- pnorm((taunovo[4] - m[k))/dp[k]) -

pnorm( (taurovo [3] - m(k))/dp(k]})
}

if(y[k]==5)
{
ftaufk] <~ 1 - pnorm((tauf4] - m(k]))/dp[k])
ftaunovo([k] <~ 1 - pnorm((taunovo(4] - m(k])/dp(k])

}
}

alfa <- exp(sum(log((pl-p2))-log((p3-p4)))+
sum{log(ftaunovo)-log(ftau)))

teste <- runif(l)

D <- min(i,alfa)

if (teste < D)
{
tau <- taunovo

FEARERAFAATIAR04444 Amostra nu (MH) SHEF9848480889

nuc <~ 2
while(nuc < 3)
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nuc <- rpois(l,nu)

pnu <= n#*(({nu/2)=log(nu/2)-lgamma(nu/2))+sum((({nu/2)-1)=log(lambda)+
{(-(nu/2) »lambda)) - 2+log(l+nu)

pnuc <~ n*((nuc/2)+*log(nuc/2)-lgamma (nuc/2))+sum(((nuc/2)~1)»log(lambda)+
(-(nuc/2)»lambda)) - 2+log(l+nuc)

pnu  <- exp{pnu)

pnuc <- exp{pnuc)

dnu <- dpois(nu,nu)

dnuc <- dpois (nuc,nu)

num <- pnuc+dnu

denom <- pnurdnuc

ifelse((num > denom), (alfa <- 1), (alfa <- as.real (num/denom)))
teste <- runif(l)
if(teste < alfa)

{

nu <- nuc

contnu <- contnu+l

}

FRRARGAEEEE condicional para L #§&§

for(k in 1:n)
i
if(y[ki==1)

i

i[k] <-gnorm(pnorm(tau(l),m(kj,sd=dp(k]) +*runif (1) ,mean=m{k]}, sd=dp(k])
vero[k] <-pnorm({{(taull] - m{k])/dp(k])
}
if(y(k}==2)
{
L{k] <-gnorm(pnorm(tau(l]),m(k],sd=dp(k])+(pnorm(tau(2]),m{k],sd=dp(kl)
-pnorm(taufl],m(k},sd=dp[k])) »runif (1), mean=m(k],sd=dp[k])
vero(k] <-pnorm({(tau[2] - m[k])/dp(k]) ~ pnerm((tau(l} - m[k])/dp(k])
}
if(y(k]==3)
{
L(k] <~gnorm(pnorm(tau(2),m[k], sd=dp(k]}+ (pncrm(tau(3]),m(k],sd=dp([k])
-pnorm(tau({2)},m(k},sd=dp(k}]})*runif(l),mean=m[k],sd=dp[k])
vero (k] <-pnorm((tau([3] - m{k])/dp(k]} - pnorm{{tau({2) - m(k])/dp(k]))
}
if(y(k)==4)
{
L[k] <- gnorm(pnorm({tau{3],m(k},sd=dp[k]}+(pnorm(tau(4],m(k],sd=dp[k])
-pnorm(tau(3],m[k]),sd=dp(k])) ~runif (1), mean=m{k], sd=dp(k])
vero(k] <-pnorm((taul[4] - m(k]}/dp(k]) - pnorm((tau({3] - m(k])/dp(k]}
}
if(y(k)==5)
{
L[k] <- gnorm(pnorm(tau(4],mik],sd=dp[k]}) +
(1-pnorm(tau{4),m{k],sd=dp{k]))+runif (1), mean=m(k],sd=dp[k])
vero(k] <-(1 - pnomm( - m{k}/dp[k]))
}
}
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}

verossim <- prod(vero)

atvalizagio do desvio padrie da candidata FERAEFRESEEF

#

] <= c(tau[3])

s

#FF#Ef##E Gera a saida no arquivo cadeia.txt FE#FF#4§#
saida <~ cbind(t (theta),t(tau),vu,nu,dpc,vercssim)

colunas <~ length(saida)

if(i > burn && (i-burn)%%jump == 0)
{
write(saida, file="cadeia.txt", ncol=colunas, append=TRUE)

}
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Programa 5. Rotina R para implementagéo do algoritmo NC no caso em que a
variavel latente tem distribuicdo normal.

FRAGAGRAERIREFERFRERATRREABIIORGRTUGIRIROTERRRE
§F Algoritmo NC #
4§ Varidvel latente com distribuigdo normal #
(322232 Eiidiaitdaididadiaidiiiidiiiidiiiiiiiitli

dados <- read.table("dados.txt",h=T)
attach (dados)

#43#8#4% Definigdo do tamanho da cadeia de saida #

amostra <- 5000

burn <- 5000

jump <- 50

iter <- jumpramostra+burn

tAdddditaididdiddiidtittidtiiiizizididititaiiitiii

library (VGAM)
library (MASS)
library(mvtnorm)

y <- cor
n  <- length(y)

#### reorganizagdo dos dados em 5 categorias ##

for(i in 1l:n)

if (y[il<=5) yl[i)<-1
foi(i in 1:m)

if (yli) == 6) y[il<- 2
fol(i in l:n)

:f.f (yii} == 7) yli)<- 3
foi(i in 1:n)

if (y[i) == 8) yl[il<- 4
foi(i in 1l:n)

%f (yfil == 9) y[il<-§

## Matrizes de incidéncia de tratamentos e blocos #

trat <- c(rep(l,36),rep(2,36),rep(3,36))
bloco <- dados$bloco
XT <-matrix(0,n,3)

for(i in 1l:n)



{ XT[i,trat{i]]<-1
x; <-matrix{(0,n, 35)
for(i in 1:n)
;felse(bloco[i]==36, XB(i,] <- -1, XB[i,bloco[i]] <- 1)
w <1 cbind (XT, XB)

####§ objetos para o cdliculo da verossimilhanga ####

vero <- rep(l,n)
verossim <~ NULL

#848#%# objetos para a atualizagdo dos par. de limiar #
nk <- tapply(L,v,length)
frau <- rep(l,n-nk{l]-nk[5]})

ftaunovo <- ftau

§7#44#4F valores iniciais afbitrérios FEREcanEGIRIRE

vu <- 3

pnovo <- ¢(0.2,0.4,0.4)

P <- pnovo

taunovo <~ c(0, 0.2, 0.6, 1)
tau <- taunovo

delta2 <- 0.5
delta <- sqgrt{delta2)
L <~ c(l:n)
for(i in 1l:n)
{
L{i}<- gnorm(pnorm(0)+pnorm(0)+runif (1))

}

FEREFREFIAARED prioris FEFEHEREFFHIRRERERERARERT
se <- 1000

dre <= 20
dse <- 5
ru <= 3
su <- 5

$E5480086F45445500888 Amostrador de Gibbs #&§#

for (i in l:iter)
{

(2223141 condicional para theta ####4#858838

v <- rbind(cbind(se~diag(3) , matrix(0,3,35)),
cbind (matrix (0,35,3), vuwd))

K] <- delta2+ginv (V)

theta <- ginv(t (W) $+%W + S)%~%t (W) %«%L

var <- delta2+ginv(t (W) $«~%W+ S)

thetaest <- rmvnorm(l,mean = theta,sigma = var, method = “chol")
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theta <- t(thetaest)
beta <- theta([1:3]
u <~ theta[4:38)

### condicional para variancia de blocos ###

cl <~ (35+2+ru)/2

c2 <- (t({u)d~¥ginv(A)%«%u + 2+su)/2
vu <- rgamma(l,cl,c2)

vu <- as.real(l/vu)

#% par. de aceleramento da convergéncia (reparametrizagiao) #§##§

delta2 <- 1l/rgamma(l, (n+38+5+2+~dre)/2, (t (L-Wi+%theta)%+% (L-Wi+%theta)
+ 2+dse +t(theta)%-%ginv(V)%+%theta)/2)
delta <- sqrt(delta2)

FEEFFF533744F Amostragem dos par. de limiar $RFFEBEREIES

nkp <- 0.8+nk([2:(5-1)]
pnovo <~ c(rdiric(l, shape = nkp )}
for(j in 2:(5-1))
i
taunovo[jl<-sum(pnovo([l: (j-1)))
}
ifp <- nkp~log(p)
lfpnovo <- nkprlog{pnovo)

™ <- Wi+%theta
for(k in 1:n)
{
if(y{kl==1)
{
frau(k) <~ 1
fraunovoik] <- 1
1
if(y([k])==2)
{
frau(k] <~ pnorm({(tau(2] - m[k])/delta) -
pnorm({tau{l) - m[(k})/delta)
ftaunovo[k] <- pnomm((taunovo({2] - m[k])/delta) -
pnorm{ (taunovo(l] - m[k])/delta)
}
if(y[k]==3)
{
frau (k] <- pnorm{(tau(3] - m[k])/delta) -
pnorm({(tauf2] - m[k])/delta)
ftaunovo(k] <- pnorm({(taunovo({3] - m[k])/delta) -
pnorm{ (taunovo{2] - m{k])/delta)
}
if(y(k]==4)
{
ftaulk]) <- pnorm{(tau(4] - m[k])/delta) -
pnorm( (tau{3} - m[k])/delta)
ftaunovo[k] <- pnorm((taunove (4] - m{k])/delta) -
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pnorm{ (taunovo 3] - m[kj)/delta)

frau[k!} <- 1
ftaunovo (k] <- 1
}

}

lftau <- log{ftau)
lftaunovo <- log(ftaunovo)
alfa <- exp(sum(lftaunovo-iftau)-sum(1lfpnovo-1£p))

teste <- runif (1)
R <- min(l,alfa)
if (teste < R)
{
cont <- cont + I
P <- pnovo
tau <- taunovo

FRAFHEFERE condicional para L ####

for(k in 1:n)
{
if(ylk]l==1)
{
L(k) <-gnorm(pnorm(tau(l),m(k], sd=delta)~runif (1), mean=m[k], sd=delta)
verc(k]<-pnorm((tau(l] - m(k])/delta)
)
if(y(k]}==2)
{
L{k) <-qnorm(pnorm(tau(l),m[k], sd=delta)+(pnorm(tau(2),m[k], sd=delta)
~pnorm(tau(l],m(k],sd=delta))~runif (1), mean=m(k], sd=delta)
verofk]<-pnorm((tau[2] - m(k])/delta) - pnorm((taufi] - m[k])/delta)
}
if(y[k]==3)
{
L[k} <-gnorm(pnorm(tau(2]},m(kj}, sd=delta)+(pnorm(tau(3],m(k], sd=delta)
-pnorm(tau(2],m(k],sd=delta)}~runif (1), mean=ml[k],sd=delta)
vero[k]<-pnorm((tauf[3] - m{k])/delta) - pnorm({(taul[2] - m(k])/delta)
}
if(yfk}==4)
{
L[k} <-qnorm(pnorm(tau{3],m{k], sd=delta)+(pnorm(tau(4],m(k]}, sd=delta)
-pnorm(tau(3],m[k]),sd=delta})~runif (1), mean=m(k]}, sd=delta)
vero [k]<-pnorm((tau[4] - m(k])/delta) - pnorm((tau[3) - m[k])}/delta)
}
if(y[k]==5)
{
L[k] <-gnorm(pnorm(tau(4),m{k], sd=delta)+
(1 - pnorm(tau{4],m[kj,sd=delta))+runif (1), mean=m(k},sd=delta)
vero[k]<-(1 - pnorm( - m(k}/delta))
}
}
}
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FHEE55450848F Cdlculo da verossimilhanca #RFEFFGSHEFTFESFF4%
verossim <- prod(vero)
§§5559F Gera a saida no arquivo cadeia.txt §#65F§3397555537083%

saida <- cbind(t (theta),t(tau),delta2, vu,verossim)
colunas <- length(saida)

if(i > burn && (i-burn)$%jump == 0)
{

write(saida, file="cadeia.txt", ncol=colunas, append=TRUE)
}

}
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Programa 6. Rotina R para implementaggo do algoritmo NC no caso em que a
variavel latente tem distribui¢io t de Student.

R EE RO oAb A RGO O IR RO DTDOOFOFOBIREREREEEES
&8 Algoritmo NC #
(23 Variivel latente com distribuigdo t #
FHARERRER I IR ERTRRORRCIIF BTGRP ROIREEERHERE

dados <- read.table("dados.txt”,h=T)
attach (dados)

#443#% Definigdo do tamanho da cadeia de saida #

amostra <- 5000

burn <- 5000

jump <- 50

iter <- jumpramostra+burn

R RUC T EEUOO TR OOET T RORITEABEERRONTTEIFRIRHS

library (VGAM)
library (MASS)
library(mvtnorm)

y <- cor
n <- length(y)

#### reorganizagdo dos dados em 5 categorias #%
for(i in 1l:n)

;f (y[{il<=5) y[i)<-1
foi(i in 1l:n)

if (y[i] == 6) y[il<- 2
fol(i in 1:n)

gf (y[i] == 7) y[i}<- 3

for(i in 1:n)

if (y[i) == 8) vyl[i)<- ¢
fc;(i in 1l:n)

%f (y[i] == 9) y[il<- §

## Matrizes de incidéncia de tratamentos e blocos #
trat <- c(rep(l,36),rep(2,36),rep(3,36))
bloco <- dados$bloco

XT <-matrix(0,n, 3)
for(i in 1:n)
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( XT{i,trat[i]}}<-1
x; <-matrix(0,n,35)
for(i in 1l:n)
;felse(bloco[i]==36, XB{i,) <- -1, XB[i,bloco[i])] <- 1)
W <1 cbind (XT, XB)

##### objetos para o cdlculo da vercssimilhanca ##&#

vero <- rep(l,n)
verossim <- NULL

#34#8% objetos para a atualizagdc dos par. de limiar ¢
nk <- tapply(L,y,length)
ftau <- rep(l,n-nk[1}-nk(5))

ftaunovo <- ftau

#7#8688F Valores iniciais arbitrdrios #8#§45#5787848

vu <- 3

pnovo <- ¢(0.2,0.4,0.4)

P <- pnovo

taunovo <- c(0, 0.2, 0.6, 1)
tau <~ taunovo

delta2 <- 0.5
delta <- sqrt(delta?2)

nu <- 8

pru <- 0.5

pnuc <- 0.5

nuc <- rpois(1,5)
lambda <- c(rep(l,n))
R <- diag(n)

L <- ¢(l:n)

for(i in 1l:n)
I

L(i}<- gnorm(pnorm(0)+pnorm(0)+runif (1))
}

GESGEF835884F prioris FHREFOORIEFRESRAESERAEES
se <- 1000

dre <- 20
dse <- 5
ru <= 3
su <- 5

#E383030308354339448% Amostrador de Gibbs ###

for (i in l:iter)
i

FEAEEEEGRE condicional para theta ####



v <- rbind(cbind(se+diag(3) , matrix(0,3,35)),
cbind(matrix (0, 35,3), wvu=«A))

S <- delta2~ginv (V)

theta <= ginv(t (W) $+%RE+EW + S) %%t (W) $+%RE %L

var <- delta2~ginv(t (W) $~3R&~%W+ S)

thetaest <- rmvnorm(l,mean = theta,sigma = var, method = "chol"®)
theta <~ t (thetaest)

beta <- theta[l:3)

u <~ theta[4:38)

##% condicional para variancia de blocos ###

cl <- (35+2»ru)/2

c2 <- (t(u)%+3ginv(A)%«%u + 2*su)/2
vu <- rgamma(l,ci,c2)

vu <- as.real (1/vu)

## par. de aceleramento da convergéncia (reparametrizacio) ##

delta2 <- l/rgamma(l, (n+38+5+2«dre) /2, (t (L-Wk~%theta)s+% (L-Wi+%theta) +
2~dse +t (theta)%+%ginv (V) %~%theta)/2)
delta <- sqrt(delta2)

$FGHEBFRAFAEAT Amostra lambda (GS elemento a elemento) #§&#§

lambda <- rgamma(n, (nu + 1)/2, (nu+{L-Wi«$theta)*2)/2)
R <- diag(lambda)

$HFEFRFREFRF4440 Amostra nu (MH) REFERFFRESGOSRGCEEAREESHS

nuc <~ 2
while (nuc < 3)
i
nuc  <- rpois(l,nu)

}
pnu  <- n+{(nu/2)+log(nu/2)~-lgamma{nu/2})+sum(({nu/2)-1)«log(lambda)+

(-(nu/2) »lambda)) - 2+log(l+nu)

pnuc <- a*((nuc/2)*leg(nuc/2)-lgamma (nuc/2))+sum( ((nuc/2)-1) »log(lambda)+
(- (nuc/2)+lambda)) - 2+log(l+nuc)

pnu  <- exp(pnu)

pnuc <~ exp(pnuc)

dnu <- dpois (nu, nu)

dnuc <~ dpois (nuc, nu)

num <- pnucsdnu

denom <- pnusdnuc

ifelse((num > denom), (alfa <- 1), (alfa <- as.real (num/denom))})

teste <- runif(l)
if (teste < alfa)
{

nu <- nuc

}

#R4485335744F Amostragem dos par. de limiar #85#568587885
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nkp <= 0.Benk([2:4]
pnovo <- c(rdiric(i, shape = nkp })

for(j in 2:4)
{
taunovo{j] <-sum(pnovo({l: (j-1)1)
}
ifp <- nkprlog(p)
lfpnovo <- nkp»leg(pnovo)

m <- Wsr%theta
for(k in 1l:n)
{
dp <- rep(l,n)
dp <- sqrt (delta2/lambda)
if(y(k]==1)
{
ftau (k] <= 1
fraunovo (k]<- 1
}
if(y{k])==2)
{
ftau (k] <- pnorm((tau[2] - m[k])/dp(k]) -
pnorm{(tau(l] - m{k]})/dp(k}])}
ftaunovo(k]<- pnorm((taunovo(2] - m(k])/dp[k]) -
pnorm( (taunovo (1] - m(k))/dp[k]))
}
if(y[k}==3)

frau (k] <- pnorm((tau{3] - m[k])/dp(k]) -
pnorm( (tau(2] - m(k})/dp(k])

ftaunovo (k]<- pnorm((taunovo(3! - m[k])/dp[k}) -
pnorm{ (taunovo[2] - m[k])/dp(k])

}
if(ylkl==4)

{

ftau(k} <- pnorm({(tau{4] - m{k])/dpl[k}) -
pnorm{ (tau{3] - m[k])/dp(k])

ftaunovo (k]<- pnorm((taunovo[4] - m[k])/dp[k]) -
pnorm({ (taunovo (3] - m(k})}/dp(k}])

}

if(yfk]l==5)

{

frau{k] <-

fraunovoi{k]<~ 1

}

o

}

1ftau <~ log(ftau)
l1ftaunovo<- log(ftaunovo)
alfa <- exp(sum(lftaunovo-lftau)-sum(lfpnovo~1l£p))

teste <- runif (1)
D <- min(l,alfa)
if(teste < D)
{
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P <~ pnovo
tau <- taunovo

FRARFAGEEEFREEG08 condicional para L #E4F8FE45E5RE00846F

m <- W%+3%theta
for(k in 1l:n)
{
if(y(kl==1)
{
L{k] <~qnorm(pnorm(tau(l],m(k],sd=dp[k]) »runif (1),mean=m(k], sd=dp[k]})
vero [kj<-pnorm{(tau{l] - m{k])/dp(k])
}
if(y [ki==2)
{
L[k} <-gnorm(pnorm(tau(l},m(k],sd=dp(k}}+(pnorm(tau{2],m[k],sd=dp(k))
-pnorm(tau[l],m[k),sd=dp[k])):runif(l),mean=m[k],sd=dp[k])
vero(k]<-pnorm((tau(2] - m(k])/dp(k]) - pnorm((tau[l] - m(kl)/dp(k])
}
if({y(k}==3)
{
L{k} <-qnorm(pnorm(tau(2],m{k], sd=dp(k))+(pnorm(tau(3),m(k), sd=dp[k])
-pnorm(tau[Z],m{k],sd=dp[k]))-runif(l),mean=m[k],sd=dp[k])
verc [k]<-pnorm((tau{3]) - m[k])/dp(k]) - prnorm((tau(2] - m(k})/dp(k])
}
if(ylki==4)

{
L[k) <-gnorm(pnorm(tau{3),m(k],sd=dp[k])+ (pnorm(tauf4),m(k}, sd=dp[k])

-pnorm(tau(3]),m[k},sd=dp[k]}) *runif (1) ,mean=m[k}, sd=dp [k]))
vero[k] <-pnorm({tau{4) - m(k])/dp[k]) - pnorm{(tau{3] -~ m[k}l)/dpik]}
}

if(y(k)==5)
{
Li{k) <-gnorm(pnorm(tau(4j,m[k], sd=dp[k]) +

(1-pnorm(tau[4],m[k],sd=dp(k}))-runif(l),mean=m[k],sd=dp[k})
vero(k)<-(1 - pnorm( - m{k}/dp(kj))

}
}
)

##E44R4F47444 Cdlculo da verossimilhanca #8448545444F8050588488

verossim <- prod({vero)
#3093880398% Gera a saida no arquivo cadeia.txt $§43538F858549

saida <- cbind(t(theta),t (tau),delta2, nu,vu,verossim)
colunas <- length(saida)

if(i > burn && (i-burn)%%jump == 0)
{
write(saida, file="cadeia.txt”, ncol=colunas, append=TRUE)
}

)





