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1 INTRODUCAO

Na pesquisa agronOmica, o pesquisador se depara, ndo raramente, com
situagdes nas quais os dados obtidos apresentam erros binomiais. Proporg¢des sdo
comuns, por exemplo, em ensaios toxicoldgicos ou relacionados & germinagdo
de sementes.

Neste caso, as pressuposigdes basicas requeridas para aplicagdo da
metodologia da analise de varifncia associada ao teste F, técnica normalmente
utilizada, sio violadas. Negligenciando estas restrigdes, o pesquisador incorrera
em elevadas taxas de erro para os testes de hipiteses realizados € em inferéncias
pouco confidveis.

Para tornar valida a realizagdo deste método estatistico, os pesquisadores
tém adotado a mudanga adequada da escala da varidvel aleatéria por meio de
transformagdes nestes dados (Bartlett, 1947). Porém, em muitas situagGes
praticas, a escolha de uma escala que produza, simultancamente, efeito aditivo
da parte sistemitica do modelo ¢ varidncia constante para a parte aleatoria se
torna uma tarefa dificil.

Com a introdugdo dos modelos lineares generalizados, problemas com
escalas foram grandemente reduzidos (McCullagh & Nelder, 1989). Trata-se de
uma extensdo dos modelos lineares, desenvolvida por Nelder & Wedderburn
(1972), para dados ndo normalmente distribuidos. Esta metodologia tem como
base o fato de que os efeitos sistematicos sdo linearizados por uma
transformagfio adequada dos valores esperados, permitindo que os valores
ajustados variem dentro da amplitude real das respostas. |

N#o obstante o uso deste método estatistico, dados binomiais
apresentam, em muitas ocasides praticas, uma variiincia nas respostas superior 4

varidincia nominal da distribuigdo binomial comportada pelo modelo,



denominada de variagdo extrabinomial ou superdispersdo. Varios autores t€m
mencionado a importincia de considerar a presenga deste fendmeno na
modelagem €, com isso, tém sugerido varias formas de lidar com este problema
- pratico.

A incorporac;ﬁb de cfeitos aleatorios no preditor linear, os modelos
lineares generalizados mistos (MLGM’s), tém se mostrado numa técnica de
grande utilidade e aplicabilidade na drea das ciéncias biologicas para
acomodagio da superdispersdo. Esta s¢ fundamenta numa extens3o da teoria dos
‘modelos mistos para dados com distribuicGes pertencentes a familia
exponencial, assumindo-se uma distribuigéo particular para os efeitos aleatdrios.

O objetivo principal deste trabalho foi a aplicagio de modelos lineares
generalizados mistos com base numa quase-logverossimilhanga penalizada, em
dois ensaios envolvendo dados binomiais superdispersos, com o intuito de
acomodar de forma satisfatoria a variabilidade extra presente, permitindo uma
inferéncia adequada ¢ segura. Além disso, implementar um algoritmo em
ambiente R para executar um MLGM com fungdio de ligagdo logistica para
estimagfio de parimetros inerentes ao modelo proposto pela maximizagio da

funcdo de quase-logverossimilhanga penalizada conjunta.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Modelos lineares generalizados com efeitos fixos

2.1.1 Introducio

A unidade de muitos métodos estatisticos envolvendo combinagdes
lineares de parametros foi demonstrada por Nelder & Wedderburn (1972)
usando a idéia de um modelo linear generalizado (MLG).

Os modelos lineares classicos requerem pressuposigies de
independéncia, normalidade ¢ varidncia constante das observagGes (Graybill,
1976). Estas duas ultimas s3o abrandadas pela teoria dos MLG’s, pois neste caso
admite-se qualquer distribui¢gio de probabilidade pertencente a familia
exponencial de distribui¢Ges para as observagdes, incluindo distribuigGes uteis
como a normal, binomial, Poisson, multinomial, gama, binomial negativa, dentre
outras; quanto a variancia, a exigéncia ¢ que esta tenha relagdo conhecida com a
média. A aditividade dos efeitos continua sendo uma pressuposigio importante
nos MLG’s, como uma propriedade das respostas esperadas (McCullagh &
Nelder, 1989).

Em virtude da amplitude das distribui¢des abrangidas pelos MLG’s, e
pela menor exigéncia de pressupostos, esta metodologia tem tido grande
aplicabilidade na resolugio de problemas estatisticos em muitas Aareas,

principalmente nas Ciéncias Bioldgicas.



2.1.2 Componentes dos modelos lineares generalizados

Os MLG’s utilizados neste trabalho sio abordados extensivamente em
McCullagh & Nelder (1989) ¢ Dobson (1990). Um MLG ¢ definido por trés

componentes:

i. Componente aleatorio. As variaveis aleatorias independentes Y,, Ya,...,
Y, sdo pertencentes a uma mesma distribuigdo da familia exponencial na forma
candnica com médias L, Ma...., Ha. A funcio densidade de probabilidade de Y; €

dada por

f(y,-;e,-,cp)=exp{$[y,ﬂ,-—b(e,-)]w(y,-;qb)}, (1)
1

na qual 6; ¢ ¢ sdo pardmetros ¢ ai(9), b(6) e c(yi;$), fungdes conhecidas. Em

geral, ai(¢)=¢/w;, sendo w; pesos a priori.
O parametro 6; ¢ o parametro natural ou canonico da distribui¢io e ¢ > 0

¢ o parametro de escala. Além disso, pode-se mostrar que se Y; tem distribuig¢io

na familia exponencial, entdo a média ¢ a varidncia sdo dadas por

u; = E(Y)=5610,)

5 (1.2)
o; =Var(¥,)=a,(9)b"0,)

sendo b’(8;) e b>’(6;) as derivadas primeira ¢ secgunda de b(6;) em relagdo a 6,

Quando ai($)=d/w;, a variancia tem a forma mais simples expressa por



2 $6%6))

i— .
Wi

Var(Y;)=0

A partir desta equagio, evidencia-se que a varidncia de Y; € o produto de

duas fungdes: b"(0,), que depende do pardmetro canénico 6, e
conseqiientemente de p;, chamada fungdo de varidncia; e ai($), que depende
somente de ¢, o pardmetro de escala ou parimetro de dispersdo. A fungdo de

varidncia, considerada como fungfo de 1, é denotada por V(i), ou scja,

V(1) =5"0)). (1.3)

As distribuicdes da familia exponencial, portanto, tém uma relagdo

conhecida entre a média e variancia dada por

varry=vuL,

i

sendo pi = E(Y)).

ii. Componente sistematico. As varidveis explicativas ou preditoras entram

na forma de uma soma linear de seus efeitos

n=AXB,
sendo X=(x;, X,..., X)' a matriz de incidéncia do modelo; B=(P1, B2.--, By o
vetor de parametros desconhecidos € n=(m, N2..., Ms)' o vetor de preditores

lineares.



iii. Fungiio de ligacio. Uma fungio que liga o componente aleatorio ao

componente sistematico, ou seja, relaciona a média ao preditor linear, isto &,

CNi=8) > =g‘](71.~) > (1.4)

sendo g( . ) uma fungio monétona ¢ diferencidvel chamada de fungdo de ligagdo

¢ | o valor esperado ajustado para Yi. A Tabela 1 mostra exemplos de fungdes

- de ligagdo para uma variedade de distribui¢Ges de probabilidade.

TABELA 1 Distribuigdes de probabilidade ¢ respectivas fungdes de ligagdo.

Distribuicdo de probabilidade Fungdo de ligacdo canédnica
Normal n =
Binomial
n, =log (L‘)
1-p,
Poisson 7, =log
Gama =
Inversa Normal n, = "Ii_z

Fonte: McCullagh & Nelder (1989).

2.1.3 Estimaciio de maxima verossimilhanga

Os estimadores dos parametros B’s para os MLG’s sdo obtidos pelo

método da maxima verossimilhanga, maximizando a verossimilhanga ou a

logverossimilhanga dos dados observados (Mood et al., 1974). Se a distribuigdo



de probabilidade ¢ especificada por (1.1) ¢ baseada em um conjunto de
observagdes independentes y = (y1,y...Ys)» entio a fungdo de
logverossimilhanga conjunta € dada por

y8; —b(6;)
18,4;y) = ZIng (7;:0;) = Z( eI Z cpd), (1.5
ay 4(9) P
Sendo E(Yl) = ”i’ "7: g(u:) xi B
Uma propriedade da familia exponencial de distribuicdes € a que seus
clementos satisfazem condigdes de regularidade suficientes para assegurar que o

maximo global do logaritmo da fungio de verossimilhan¢a conjunta 1(60,9;y)

]
(1.5) seja dado unicamente pela solugio do sistema de equagdes U, = -% =0

I
ou, equivalentemente, pelas solugdes de Up =§§ =0 (Dobson, 1990). Tem-se

que as fungdes escore sdo dadas por

61(9,¢y
U, = is¥>Ji)
; Z 5. Zaﬁj

Em geral, as equagdes U; = 0, j = 1,2,...,p ndio sdo lineares ¢ t€m que ser
resolvidas numericamente por processos iterativos do tipo Newton — Raphson. O
método iterativo de Newton — Raphson para a solugio de uma equagio f{x) =0 ¢
baseado na aproximagdo de Taylor para a fun¢o f(x) nas vizinhangas do ponto
Xo.



Considerando que se deseja obter a solugdo do sistema de equagdes

i/
Up =-g—p=0 e utilizando da versio multivariada do método de Newton —

- Raphson, obtém-se

B(ml) = B(rn) +( I(;l )('")U("’),

sendo B ¢ BV os vetores de parimetros estimados nos passos (m) e (m+1),

I -
U™ o vetor escore com elementos ﬁ—, avaliado no passo m, ¢ (I;")™ a
J
inversa da negativa da matriz de derivadas parciais de 2° ordem de f(x), com
ol
P 0B,
Um procedimento alternativo que algumas vezes € mais simples do que

o método Newton - Raphson é chamado método de Escore de Fisher. Ele

clementos — , avaliada no passo (m).

envolve a substituicdo da matriz de derivadas de segunda ordem pela matriz de
valores esperados das derivadas parciais, isto ¢, a substituigio da matriz de
informagdo observada, Io, pela matriz de informagfio esperada de Fisher, 3.

Portanto,

(D) _ @m) 4 cg-1yom im)
B ™ +(37)™U™,

2
R AR L
Jork j YFk

que ¢ a matriz de covariancias dos U;’s.

Através do rearranjo dos termos, tem-se



1

S==X"WX
¢
v, (=) dp | )
Uj=23" ‘ -—— =2 xwa
=28 Gy dn ZI: L 0B = XA W)
W =diagW,,W,,..,W,), em que M=_L_
V) w)Y

. |dn, dn dn .
A=dwg{ =y "}=dlag g'(1), 8'(1,)50 &' (14D} 5
dp,"dy,  dp { & 2 }

¢ fazendo-se
z(m) = XB(m) + A('n)(y_ l»l)(m) = n(»l) + A(m)(y_u)('n) ,

o vetor de varidveis dependentes ajustadas, tem-se que a equago iterativa para o

método de escore pode ser escrita como

XTW("')Xﬁ(m'") = XTW'(m)z(m)
B(m-ﬂ) =( XTw™ X) XTW (mg(m ? (1.6)

que tem a forma da solugdo das equagdes normais para um modelo linear obtido

pelo método dos quadrados minimos ponderados, exceto que, nesse caso, a

solugiio B ¢ obtida por processo numérico iterativo.



2.1.4 “Deviance”

O processo de ajuste de um modelo a um conjunto de dados pode ser
considerado como uma maneira de substituicio dos dados y por um conjunto de
valores ajustados [ para um modelo envolvendo um niimero relativamente
pequeno de pardmetros. Em geral, os fi's nfio serdo iguais aos y’s exatamente, €
a questdio € em quanto eles diferem (McCullagh & Nelder, 1989).

Dadas n observagdes, a clas podem ser ajustadas modelos contendo até n
‘paramctros. O modelo mais simples ¢ o modelo nulo que tem um tnico
pardmetro, representado por um valor comum a todos os dados. Esse modelo
atribui toda variagdo entre os y’s ao componente aleatério. No outro extremo
estd 0 modelo saturado ou completo que tem n parimetros, um para cada
observagdo. Este atribui toda variagio ao componente sistemitico €, portanto,
ajusta-se perfeitamente (Demétrio, 2001).

Na pritica, 0 modelo nulo ¢ simples demais € o modelo completo nio é
informativo, pois ndo sumariam os dados. Entretanto, o modelo completo nos d
uma base para medir a discrepincia em relagio a um modelo intermediario com
p parimetros. O modelo contendo 0 menor nimero de paridmetros para o ajuste €
chamado modelo minimal; por outro lado, 0 modelo contendo o maior nimero
de termos que podem ser considerados ¢ chamado de modelo maximal
(Demétrio, 2001).

Nelder & Wedderburn (1972) propuseram, como uma medida de

discrepéncia, a “deviance”, representada por

D(y;p) =21(y;y) -1 y)) (1.7)
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sendo que X(y;y) ¢ a fungio de maxima logverossimilhanga realizivel para um
ajuste exato para o qual 8 ¢ expresso com uma fungdo de y (modelo saturado), e
I(;y) ¢ a fungio de maxima logverossimilhanga calculada para os pardmetros

estimados para o qual 0 ¢é expresso como uma fungio de 1 (modelo corrente).

TABELA 2 Distribuigdes de probabilidade e respectivas “deviances”.
Distribui¢do de Probabilidade “Deviance”

i(yi—ﬁi)z

i=1

Poisson zz[y, log(ﬁ ‘) (yf—ﬁf)}

i=1 i

Binomial zz{y, log(ij)+(m y:)log[zm: f;]}

= e

i=1 B

Normal

Inversa Normal ,,

Fonte: McCullagh & Nelder (1989).
4 A “deviance” € uma generalizagio da soma de quadrados dos erros na
anilise de varidncia ¢ da razio de verossimilhangas ¥’ em tabelas de
contingéncia, sendo equivalente, respectivamente, para erros normais € Poisson

(McCullagh & Nelder, 1989).
A “deviance” pode ser utilizada para propodsitos de avaliagio de

ajustamento de modelos ¢ para testar hipGteses. Nas distribuicdes de

11



probabilidade da familia exponencial a aproximagdo de x* ¢ bastante acurada
para diferenga de “deviance” (idéntica  estatistica razdo de verossimilhangas)
com graus de liberdade equivalentes & diferenca entre o niimero de parimetros
"nos dois modelos. As formas das “deviances” para algumas distribuigoes sdo
apresentadas na Tabela 2.

Associada a cada modelo esta uma quantidade p de graus de liberdade
que ¢ dado pelo posto da matriz do modelo X ou equivalentemente ao niamero de
parametros lincarmente independentes a serem estimados. Para uma amostra de
n observagdes independentes, a “deviance” para modelo em pesquisa tem graus
de liberdade residual dado por (n-p). A adequagdo do modelo linear generalizado
¢ testada por meio do valor calculado para S, (com n-p graus de liberdade), a ser
comparado com o percentil de alguma distribuicio de probabilidade de

referéncia a um nivel de significancia igual a o

Sp= D(y; 1)

ran X5« (aproximada) , 1.8)

sendo que S, denota “scaled deviance” e ¢, o parametro de escala.

2.1.4.1 Anilise de “deviance”

A anilise de “deviance” é uma generalizagio da andlise de variincia
usual para os modelos lineares generalizados com finalidade de se obterem, a
partir de modelos seqiienciais, os efeitos dos fatores, covaridveis € suas
interagdes. Dado esta seqiiéncia de modelos hierarquizados, utiliza-se a
“deviance” como uma medida de discrepancia generalizada para testar hipéteses

por meio de tabela de diferenga de “deviances” (Cordeiro, 1986).
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Seja Mpi, Mp,..., M, uma seqiiéncia de modelos hierdrquicos de
dimensdes pl, p2,..., pr, com matrizes dos modelos Xpi, Xp2,..., Xpr € “deviances”
Dy1, Dga,..., Dy, tendo os modelos a mesma distribuicdo ¢ a mesma fungdo de
ligagdo. Assim, para o caso de um ensaio fatorial inteiramente casualizado comr
repeticOes, com a niveis do fator A e b niveis do fator B, obtém-se os resultados

mostrados na Tabela 3.

TABELA 3 Exemplo de um esquema de andlise de “deviance” para um

experimento de dois fatores, contendo a niveis do fator A, b niveis do fator B ¢

repetido r vezes.
Modelo G.L “deviance” Dif. -Dif. G.L. Significado
“deviance”
Nulo rab-1 D,
D, -D4 a-1 A ignorando B
A A(rb-1) Da
Da- Dasp b-1 B incluindo A

A+B A(rb-1)-(b-1) Dass
Dags-Das  (a-1Xb-1) Interagdo AB
IncluidoAeB
A+B+AB ab(r-1) Das
Das ab(r-1) Residuo
Completo 0 0

Fonte: Cordeiro (1986)

2.2 Modelo Binomial

A distribuicdo binomial é de grande importdncia e aplicagdio na
Estatistica Experimental, pois modela um grande nimero de fendmenos
observaveis, neste caso, dados de proporgoes.

Uma varidvel aleatéria Y;, nimero de sucessos em amostras de tamanho
m;, i = 1,.,n, ¢ definida ter distribuigdo binomial se sua funco de densidade
discreta ¢ dada por (MOOD et al., 1974)
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f,,,(y.-)=('”"
y.

1

)n,."" A-m)" Iy, () 0<m <1,

que pode ser reescrita na forma (1.1) como

H

f’yi (yi) = exp{yi IOg(l 7 )+mi 108(1 —“i)+log(”y’i)} ’

i

61 = IOg[]Z;; ); a,.(¢) =1; b(ei) =-m; 108(1—7!,-)§ c ,;¢) = log(’;i).

d i

A varivel aleatéria R; = Yy/m; = Bin(m;,®; )/ m;, ou s¢ja, a proporgio de
sucessos em amostras de tamanho m;, tem distribuigio binomial e, portanto,

pertencente  familia exponencial, com fun¢do de densidade discreta dada por

PAG) =(,;";]n:'*" SO

ii

01 ﬁ'_}(r,) 0<m, <1,
m'mm,

que pode ser reescrita na forma (1.1) como

Jx (1) =exp {mi [r.- log[1 fn‘ ]+ log(1 -, )} +log (,::’r ]} , Q9
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6,= log(lf;tj; a,(¢) =%; b(6,)=~log(1-7,); c(r;;¢) = log(:;)»

H
tendo-se o valor esperado e a varidncia de R; dados por

E(R)=b'6,)=r,

Var(m=a,.(¢,)b"(6..>="—f(-‘m—‘"—"). (1.10)

i

E possivel modelar as proporgdes esperadas m; em termos de fatores

qualitativos ou varidveis explicatorias (xy,...,Xp) por meio da combinacdo linear
n, =g(x)=xp

para parimetros desconhecidos (y,..., By.
As fungdes de ligagio g (n) comumente utilizadas na pratica sdo:
¢ A logit ou fungio logistica

g,(n)=log[l—f—1;];

e A probit ou fungio normal inversa
g (m)=d7(n);
¢ A fungfio complemento log-log
g;(m) =log[-log(1—m)];
o A fungido log-log
8.(m) = —log[~log(m)}.
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A aplicagdo da distribui¢do binomial em dados superdispersos ¢ limitada
pelo fato de a variancia ser automaticamente determinada estando a média
especificada (Hinde & Demétrio, 1998).

2.3 Superdispersio em dados binomiais

© 2.3.1 Introduciio

O fendmeno da supérdisperséo tem sido largamente considerado na
literatura, particularmente em relagdo a distribuigdo binomial, em trabalhos
como o de Williams (1982). A superdispersdo em dados binomiais ou variagio
extra-binomial constitui um problema pratico comum em dados de proporgdes
provenientes de experimentos em varios campos de aplicagdo. A superdispersio
esta presente quando os dados mostram maior variabilidade do que € predito
pelo modelo amostral assumido, ou scja, a varidncia de Y excede a varidncia
nominal; neste caso a varidncia binomial nominal (1.10) (McCullagh & Nelder,
1989).

Falhas na modelagem de dados sem considerar tal fenmeno podem
conduzir a sérios problemas de subestimagiio dos erros padrio ¢ a uma
inferéncia mal conduzida para os pardmetros do modelo (Hinde & Demétrio,
1998).

McCullagh & Nelder (1989) comentam que a superdispersio pode
ocorrer de varias formas. A forma mais comum ¢ o agrupamento de dados, por
exemplo, de familias, col6nias de ocorréncia natural ou leitegadas, descrita em
varios trabalhos.
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Fitzmaurice (1997) relata que a superdispersio pode ser representada
pela correlagio positiva entre as varidveis respostas, o que invalidaria a
pressuposigdo de independéncia que ¢ usada na construgdo das estatisticas de
ajustamento de razio de verossimilhanga ¢ erros padrdo nominais.

Alguns autores tém sugerido testes ou diagndsticos para verificar a
presenca de superdispersdo em dados binomiais. Dean (1992) desenvolveu um
método para obtengiio de testes para superdispersdo em modelos de regressao
binomial e Poisson, derivado a partir da construgfio de uma familia de modelos
superdispersos ¢, por conseguinte, da construgio de testes de escore para testar a
hipotese de adequagdo do modelo natural (sem inclusdo de pardmetro de
superdispers3o). Ganio & Schafer (1992) apresentam diagnésticos para variagdo
extrabinomial e extrapoisson, por meio de inclusdo de parmetros de dispersdo
no modelo natural, fazendo o teste de adequagdio a partir da razio de
verossimilhanga ¢ testes escore para estes pardmetros extra usando a
verossimilhanga da familia exponencial dupla. Shall (1991) sugere que a
estimativa do componente extra de dispersdo (G?) proveria uma checagem para
superdispersio ou subdispers3o presente, a qual seria, respectivamente, indicada
pelos valores 67 significativamente maiores ou menores que 1, para modelos

lineares generalizados com efeitos aleatorios.

2.3.2 Modelos

Virios modelos tém sido utilizados para modelar a superdispersdo em
dados de proporgdes. Williams (1975) analisa dados bindrios envolvendo
reprodugdo € teratogénese a partir de ensaios toxicologicos completamente
aleatorizados, nos quais as unidades experimentais sdo constituidas por

leitegadas animais por um modelo beta-binomial. Hines & Lawless (1993)

17



modelam a superdispersdo em dados de mortalidade em experimentos de
toxicidade com os tratamentos aplicados em grupos de animais no tempo, por
modelos apresentados por Williams (1982).

Brooks et al. (1997) utilizaram o modelo beta-binomial, modelos de
misturas de binomial com beta-binomial ¢ misturas de binomiais € outros em
seis conjuntos de dados de controle de mortalidade fetal de ninhadas de ratos. Os
autores observaram, em cinco desses conjuntos, que a mistura de um modelo
beta-binomial com a distribui¢fio binomial proporcionou melhor descrigdo dos
dados. Vieira (1998) comparou seis modelos para modelar a superdispersdo em
dados de um ensaio de controle bioldgico para Diatraea saccharalis, em que
encontrou que o modelo binomial truncado superdisperso apresentou melhor
ajuste aos dados.

Existem vérios modelos especificos para a superdispersio em dados
binomiais que podem ser organizados em grupos de acordo com a abordagem
utilizada (Hinde & Demétrio, 1998; Lee & Nelder, 2000):

i. Assumindo uma forma mais geral para a fungdo de varidncia,
possivelmente incluindo pardmetros adicionais. O método de estimagdo,
neste caso, € realizado por meio da quase-verossimilhanca (Wedderburn,
1974);

ii. Assumindo um modelo de duplo estigio para a resposta, ou seja, o
parimetro do modelo basico da resposta tem alguma distribuigdo. Neste
caso, o modelo beta binomial, incluso nos modelos Williams tipo 11, € o
mais utilizado;

iii. Assumindo um modelo de efeito aleatorio, ou scja, uma forma de
modelagem da superdispersdo constituida numa natural extensdo dos MLG’s
pela incorporagdo de efeitos aleatorios, os modelos lineares generalizados
mistos (MLGM’s). Os parimetros podem ser estimados pelo método da
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quase-verossimithanga (Gilmour, Anderson & Rae, 1985; IM & Gianola,
1988; Shall, 1991; Breslow & Clayton, 1993; McCulloch, 1997; Hall, 2000).

Para o subitem (ii), tem-se que o modelo Williams tipo II € caracterizado
como segue. Seja Y; variavel aleatoria com distribuicdo Bin(n,R;) € R; uma

variavel aleatéria com E(R;) = ™ € V(R;) = ¢mi(1-7; ), sendo $>0 um pardmetro

de escala desconhecido. Assim, Y;|R; tem distribui¢do Bin(n;,R;). Sendo R; uma

variavel aleatoria nio observavel, incondicionalmente tem-se que

E(Y)= n=, _
V()= na,(1-m)[1+¢( n-1)]

Na modelagem da superdispersdo com este tipo de modelo, pode-se
utilizar 0 método da quase-verossimilhanga para estimagio dos pardmetros. Um
caso especial do modelo Williams tipo II ¢ a distribuigdo beta-binomial em que
R; tem distribui¢do Beta(a,b), a qual € utilizada algumas vezes como um modelo
alternativo para superdispersio (Williams, 1975; Williams, 1982), sendo
definida por

__[n)B(a+y,ntb-y)
PY=y)= (y] B(a,b) I(O,l,...,n)(y) >

sendo n >0, a>0, ¢ b>0. Mostra-se que

_ ha _ nab(n+a+b)
EN=2m ° V(Y)_(a+b)2(a+b+1)'
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inferéncia sobre a populagdo no preditor linear de um MLG, permite, em muitos
casos, modelar a superdispersdo presente ¢ acomodar dados correlacionados
(McCulloch, 1997).

Os modelos lineares generalizados mistos (MLGM) surgem em
experimentos aleatorizados em que se observam dados discretos da mesma
forma como surgem os modelos lineares Gauss-Markov normal (MLGMN) para
uma varidvel continua. Assumindo aditividade entre efeitos de unidade
experimental (UE) e de tratamentos, o modelo hierarquico produzido ¢

.aproximadamente normal-normal (nos niveis de parcelas € dados) € a
convolugdo de duas normais gera uma nova distribuigio normal. No caso dos
dados discretos, a convolugio da aproximagio normal para o efeito subjacente
de parcelas com a distribuigio dos dados observados (contagens ou proporgdes)
gera um MLGM na forma de modelo hierarquico (Normal-Poisson ou Normal-
Binomial, respectivamente).'

Um modelo linear generalizado com efeitos aleatérios € definido
aplicando-se as mesmas estratégias basicas para ajuste de um MLG aos valores
esperados no modelo de efeitos fixos, conforme item 2.1 (McCulloch & Searle,
2001). Quando incorporados efeitos aleatérios no preditor linear, o modelo €

alargado para

gw)=n=Xp+Zu, (1.13)

em que Xmp € Zng s30 matrizes do modelo conhecidas € referentes,
respectivamente, aos efeitos fixos ¢ aleatorios presentes; Bpa € 0 vetor de efeitos
fixos; ug1 € o vetor de efeitos aleatérios ditos nfio correlacionados com

esperanga zero, assumindo uma particular distribui¢do, como, por exemplo,

' GILMOUR, S. G. 2002, Lavras - MG, informagfo pessoal.
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normal multivariada NM(0,G); e p=E(Y|u) é o vetor de valores esperados
condicionais. G é a matriz de covaridncias, sendo, em geral, uma matriz
diagonal, cujos elementos na diagonal sio os componentes de varidncias

desconhecidos associados aos efeitos aleatdrios presentes no modelo.

2.4.2 Estimagdo

O uso da abordagem dos MLGM’s apresenta dois problemas principais
(Shall, 1991). Inicialmente, a dificuldade em especificar uma particular
distribuigdo para os efeitos aleatérios do modelo. Em segundo lugar, embora o
método da méaxima verossimilhanga (MV) ¢ variantes sejam padrbes para
modelos lineares mistos € MLG’s, seu uso em MLGM’s tem sido limitado a
modelos mais simples por necessitar de resolugdes de integrais de alta
dimensionalidade (McCulloch, 1997).

Algumas propostas tém sido sugeridas para contornar os problemas
enunciados no uso de MLGM’s. Lee & Nelder (2000) usam uma h-
verossimilhanga a partir de modelos lineares generalizados hierarquicos como
forma de abordar MLGM’s, sem necessitar de pressuposigdes distribucionais
para os efeitos aleatérios. Varios outros autores, como Gilmour et al. (1985),
Shall (1991) e Breslow & Clayton(1993), sugerem a utilizago de algoritmos de
maximizagdo conjunta para obtengdo das estimativas dos pardmetros por meio
da maximizagio da fungfio quase-logverossimilhanga conjunta das observagdes
condicionais e dos efeitos aleatdrios.

A partir da segunda proposta, tem-se que os MLGM’s podem utilizar a
quase-logverossimilhanga conjunta, uma extensio dos métodos de
verossimilhanga, da mesma forma como em modelos de efeitos fixos. A quase-

logverossimilhanga conjunta ¢ formada pela soma da quase-logverossimilhanga
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condicional de uma observagio yiu, neste caso pertencente a familia

exponencial, representada por

;- b(6;)

' : N =y1
/(TR AN a® , (1.14)

acrescida pelo logaritmo da forma da fungdo densidade de probabilidade para os
efeitos aleatérios desconhecidos; em geral assume-se a distribuigdo normal.

" Assim, a quase-logverossimilhanga conjunta € expressa por

. 1 i_b(oi) 1 ' 1
. b - +u'GMul. 1.15
O(n,u;y) -2.1[ ) 2(loglGI u u) (1.15)

Para a obtengio de estimativas dos pardmetros referentes aos efeitos
fixos ¢ aleatérios presentes no MLGM, tornam-se necessérias diferenciagdes de
(1.15) em relagdo aos efeitos ¢, por conseguinte, a obtencio das equagdes de
méxima quase-verossimilhanga. Para a resolugdo destas equagoes, varios autores
tém proposto alternativas. Gilmour et al. (1985) ¢ Shall (1991) apresentam
algoritmos de maximizago conjunta, os quais constituem vers3es aproximadas
das equagdes do modelo misto de Henderson et al. (1959), que surgem a partir
da maximizagio da distribuigio conjunta dos dados observados e efeitos
aleatorios. Assim, solugdes de B € u podem ser obtidas a partir da resolugdo das

equagdes do modelo linear generalizado misto dadas por
X'WX X'WzZ f’, X'y (1.16)
ZWX ZWZ+G'|la| | Zwy* | '
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em que y* ¢ o vetor de variaveis dependentes ajustadas como no MLG.

O procedimento proposto por Breslow & Clayton (1993), baseado numa
Quase-verossimilhanga Penalizada conjunta(QVP), a qual assume que ¢ = 1,
constitui-se essencialmente no mesmo algoritmo com justificagtes diferentes. A

fungio de QVP ¢ definida pela introdugdo de uma fungfo pénalti da forma
%u'G"u na quase-logverossimilhanga condicional (1.14) a fim de remediar o

fato de que somente a especificagiio da relagdo entre a média € a variincia ndo
forma uma base suficiente sobre a qual se pode estimar a estrutura de
covaridncias (McCulloch & Searle, 2001) . Assim a QVP ¢ dada por

QVP(u,u;y)=Q(u;y|u)-]5u'G"u . (1.17)

Assim, os estimadores de maxima QVP para os pardmetros do modelo

podem ser obtidos, analogamente, por (1.16), a partir da maximizag3o de (1.17).
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3 MATERIAL E METODOS

- 3.1 Material

No presente trabalho foram analisados dois conjuntos de dados com
respostas binomiais, mostrados no Anexo A, com fins metodologicos de

aplicagiio. A descrigdo desses conjuntos de dados € feita a seguir.

3.1.1 Exemplo 1: Ensaio de germinacio

Crowder (1978), citado por Breslow & Clayton (1993), apresenta dados
sobre a proporgdo de sementes germinadas (r;) em 21 bandejas, provenientes de
um experimento conduzido num delinecamento inteiramente casualizado com os
tratamentos repetidos, dispostos num esquema fatorial cruzado 2 x 2, sendo duas
espécies de semente (Orobanche aegyptiaco 75 (= 0), Orobanche aegyptiaco 73
(= 1)) e dois diferentes meios para germinagfio provenientes de extratos de raiz
(feijao (= 0), pepino (= 1)). As sementes de Orobanche foram colocadas em
diluigGes 1/125 dos referidos extratos.

Os dados deste ensaio, apresentados no Anexo Al, encontram-se
bastante discutidos na literatura como exemplo classico de presenca de variagio
extra-binomial ou superdispersdo. O uso destes motiva-se¢ como exemplo-teste
para aplicagdo de algoritmos implementados em ambiente R 1.6.1 (IRAKA &
GENTLEMAN, 1996) para MLG ¢ MLGM via QVP, apresentados no Anexo B,
para modelagem de dados binomiais, € para fins de validagido dos resultados
obtidos pelos algoritmos desenvolvidos comparativamente com resultados
presentes na literatura, sobretudo com os resultados obtidos por Breslow &
Clayton (1993).
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Na Figura 1 estd sumariada a estrutura envolvida no experimento,
compreendendo o nimero ¢ tamanho das parcelas experimentais, os fatores, seus

niveis, € os dados experimentais resultantes.
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FIGURA 1 Representacio grafica do experimento sobre germinagdo de semente.

3.1.2 Exemplo 2: Ensaio de sobrevivéncia

Manly (1978), citado por Hinde & Demétrio (1998), retrata um
experimento sobre a sobrevivéncia de ovos de truta. O experimento constitui-se
de caixas contendo quantidades varidveis de ovos, que foram colocadas

aleatoriamente em cinco diferentes locais num fluxo € em quatro diferentes
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periodos (4, 7, 8 ¢ 11 semanas). Uma caixa de cada local foi amostrada ¢ os
nameros de ovos sobreviventes foram contados.

A Figura 2 apresenta de forma sumariada a estrutura envolvida no
experimento, mostrando o nimero ¢ o tamanho das parcelas experimentais, os

fatores, seus niveis € o nimero de ovos de truta sobreviventes. Os dados estdo

apresentados no Anexo A2,
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FIGURA 2 Representagdo grafica do experimento sobre sobrevivéncia de ovos

de truta.
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3.2 Métodos

3.2.1 Modelo linear generalizado binomial

Sendo os dados descritos em 3.1 proporgdes de sucessos (r;) em amostras
de tamanho (m;), admitiu-se, primeiramente, o0 modelo binomial (1.9) para
explicar os dados apresentados. Assim, conforme teoria de modelos lineares
generalizados considerando efeitos fixos exposta no item 2.1, optou-se pelo uso
da fungdo de ligagdo logistica (can6nica) como uma transformagdo do valor
esperado que se deseja modelar como uma combinagfo linear nos parimetros
(1.4), conforme estrutura dos experimentos, devido a interpretagdo mais simples
como o logaritmo da raziio de chances. Assim, 0 MLG ajustado €

(1.18)

em que
R ¢ o vetor de proporgdes, de dimensdes n x 1, tal que se admite

Bin(m;,n;)
’

R; comi=1,..n;

m;
7 € o vetor dos preditores lineares, de dimensGes nx 1;
X é a matriz do delincamento, de dimensoes n x p;

B € o vetor de p parimetros desconhecidos do preditor linear do modelo,

de dimensGes p x 1.

Para efetuar o ajuste dos modelos generalizados propostos para os

conjuntos de dados descritos no item 3.1, foram utilizados o procedimento
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GENMOD do programa SAS 8.10, o comando GLM do programa R 1.6.1 ¢ um
algoritmo MLG implementado no programa R 1.6.1, conforme apresentados no
. Anexo Bl para os dados do experimento de germinagdo de sementes, para o
modelo contendo efeitos principais sem interagdo. O algoritmo implementado no
R utiliza o procedimento de quadrados minimos reponderados iterativamente
para obtengdo das estimativas dos pardmetros com uso do algoritmo de Escore
de Fisher.

3.2.1.1 Exemplo 1: Ensaio de germinagiio

As proporgdes de sementes germinadas (ri) em bandejas com mix
sementes foram modeladas admitindo-se dois possiveis modelos, “M1” com

efeitos principais ¢ “M2” incluindo o efeito da interagio:

T,

M1 ny, =log[1 ;: )=ao +0, Xy X o)
ik

y (1.19)

T
M2: n, =log (_—l “x ‘] =0y + 0 Xy F O Xy T Xy X oy
ik

em que

TNix = 0 preditor linear correspondente a observagio ri, k = 1,...,n5;

Xigx = 1 se a variedade de semente i foi O. aegyptiaco 73, 0 se for O.
aegyptiaco 75;

X% = 1 se 0 extrato de raiz j foi pepino, 0 se for feijio;

o = representa os efeitos fixos associados com variedade de semente,

extrato de raiz ¢ interaggo.
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3.2.1.2 Exemplo 2: Ensaio de sobrevivéncia

As proporgdes de ovos sobreviventes (rj;), obtidas a partir da contagem

em caixas com m; ovos, foram analisados conforme MLG descrito por

..
ny=]og(] . )=p+a,.+l3,-, (1.20)
—7T..
ij
em que
nij = o preditor linear correspondente a observag#o ri;, i=1,..5¢jl,..4;
B = constante associada a todas as observagdes;
a; = o efeito do local i;

B; = o efeito do periodo j.

3.2.2 Verificagiio de ajuste

Para verificagdo do ajuste dos modelos descritos no item 3.1.1, utilizou-
se a “deviance” como medida de ajustamento conforme descrito no item 2.1.4. A
“deviance” para propor¢des ¢ demonstrada a partir de (1.7).
Scja ny, 12,..., T um conjunto de realizagbes independentes de variaveis
; Bin(m;,=; ) )
aleatérias R; ~ ———(L#), com fungio de densidade discreta dada por (1.9).
m;
Entdo, a logverossimilhanga conjunta de R; calculada para os parimetros
estimados para o qual 6; ¢ expresso como uma fungdo de 7, (modelo corrente) é

definida como
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i=l

I(ft,r):Zmi [r,. log( n”, J+log(l—ﬁi)]+log( " ) (1.21)
1-x, mr;

Assim, a “deviance” € derivada por

D(r, ) = 2[I(r,r)-I(#,r)]
D(r,®t) = gm [r log(] ‘J+log(l r)]+log[mi;)— ,

{Zm {r, log( ]+Iog(l T, )]Hog(m,'r,.)}
ou ainda
D(r,ft)=i2m{ [log( r) log[] “1: ]]Hog(]—r,.)—log(]—ﬁ,.)},

o que resulta na forma mais simplificada

D(r,7t)= ZZm [rlog( ) (- r)log(l1 H (1.22)

.‘t

:1»

i=1

Visou-se, com isto, encontrar o modelo mais simples € que explicasse de
maneira satisfatoria os dados, facilitando as interpretagdes (principio da
parcimdnia). Assim, realizou-se o teste da adequacdo do modelo corrente com p
parimetros lincarmente independentes por meio da estatistica x(z,,_ pia)s S€ @
“deviance” binomial residual (1.22), equivalente a Sp (1.8) (¢ = 1), fosse inferior

a este quantil superior, nfio haveria evidéncias para supor que o acréscimo de

pardmetros no modelo forneceria ganhos no ajuste; caso contrario, o modelo
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proposto ndo comportaria a variagio presente nos dados, a qual em muitos casos
se deve 4 variagdo extra-binomial presente, como descrita no item 2.3.

A adequagio do modelo linear generalizado binomial foi
complementarmente verificada pela cstimagdo do parimetro de escala (9);
dentre virios estimadores encontrados na literatura, utilizou-se o estimador dado

pela razio da estatistica X? generalizada de Pearson, dada por

Zl(r Vf'))w =(z-7)'W(z-1), (1.23)

com graus de liberdade (n — p), resultando em

X2

é:
n

R (1.24)
-P
sendo z a variavel dependente ajustada, W a matriz de pesos, 1; o preditor linear
¢ p o posto da matriz do modelo corrente como definidos no item 2.1.4.

A estimativa (1.24) foi utilizada para checagem de superdispersdo ou
subdispersdo,  respectivamente  indicadas por  valores  calculados

significativamente maiores ou menores que 1.

3.2.3 Modelo linear generalizado binomial misto

Evidenciada a presenga de variagdo extrabinomial, de acordo com 3.2.2,
efetuou-se a modelagem dos dados correspondentes pelo uso da abordagem que
utiliza a incorporacdo de efeitos aleatérios no preditor linear, como mostrado no

item 2.4, ou seja , por um modelo linear generalizado misto.
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Seja 11, ry,.., T. um conjunto de realizagdes condicionalmente

Bin(m;, ;)

independentes de varidveis aleatorias R; |u; ~ , com fungdo de

i

densidade discreta dada por

R \u, ~iid. fR,[u(':' | 4;)
. . (1.25
o, (1) =exp{'n,- [r, log(—”"—)ﬂog(l-n,.)]ﬂog[ " )} (1:23)
| 1-7, mir;

O MLGM para anilise destas proporgdes condicionais foi construido
utilizando uma fungdo de ligagdo logistica, resultando no seguinte modelo

proposto:

n=ER|u)

log(ll) =n=XB+Zu’ (1.26)
-n

em que
Rlu ¢ o vetor de proporgdes condicionalmente independentes, de

Bin(mhni)

dimensdes n x 1, tal que se admite R; | u; ~ (1.25);

i
7 € o vetor dos preditores lineares, de dimensGes nx 1;
X ¢é a matriz do delineamento referente aos efeitos fixos, de dimensdes n x
p;
Z é a matriz do delineamento referente aos efeitos aleatdrios, de

dimensdes n x q;
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B ¢ o vetor de efeitos fixos desconhecidos do preditor linear do modelo,
de dimensdes p x 1;
u é o vetor de efeitos aleatorios desconhecidos do preditor linear do

modelo, de dimensdes q x 1, assumindo-se u ~ N0, G);

Assim, com base no item 2.4 e tendo-se admitido o modelo (1.26),
submeteram-se os dados binomiais a uma anilise pela teoria dos MLGM,
conforme descrito nos trabalhos de Gilmour et al. (1985), Shall (1991) e
Breslow & Clayton (1993), assumindo-se os efeitos aleatérios normalmente
distribuidos.

A quase-logverossimilhanga condicional para dados binomiais ¢ dada

por

Omsnlu)=m, {n log(l % ]+log(l—7r,~)]. (1.27)

%y

Gilmour et al. (1985) e Shall (1991) utilizaram algoritmos de
maximizago conjunta para obter os estimadores dos vetores de pardmetros B €
u. Estimadores de maxima quase-logverossimilhanga, tendo estimativas bem
préximas as de méxima verossimilhanga, podem ser obtidos com base nestes
algoritmos citados, por meio da maximizag3o da quase-logverossimilhanga

conjunta expressa por

O, u;r)« im,. [r,. log[l—f"—)+ log(l-n,)}—%(loglGl +u 'G"u) (1.28)

i=1 T
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O algoritmo sugerido por Breslow & Clayton (1993) obtém estimadores
para os vetores de parametros P € u a partir de diferenciagdes de uma quase-
logverossimilhanga penalizada (QVP), de (1.17), dada pela soma da quase-
logverossimilhanga condicional (1.27) com uma fungdo pénalti, a qual, para o
modelo (1.26), é

QVP(w,u;r) = Zm,. [r,. ]og(-li-]+ log(1 —ni)]—%u 'Gu. (1.29)
; -

i

Em ambos os algoritmos, as diferenciagdes realizadas resultam num
sistema de equagbes pouco trativel; porém, com base na variavel dependente
ajustada dada por

y*=n+A(r-=),

tem-se que esta pode ser aproximada por um modelo linear misto (Henderson et
al,, 1959; Harville, 1977) da forma

y*=XB+Zu+e*,

em que
e* = A(r - 1) ; Cov(e*) = W' ; Cov(u) = G;
E(Y*)=XB ; Cov(Y*)=W"'+2ZGZ'.

Logo, aqueles autores sugerem o uso de algoritmo iterativo similar, em
que um modelo generalizado misto ¢ ajustado para encontrar solugSes para

estimativas dos vetores de pardmetros P € u por
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sendo que o algoritmo implementado no R 1.6.1 utiliza o algoritmo de Escore de
Fisher no modelo generalizado e algoritmo EM para os componentes de
. dispersdo referentes aos efeitos aleatdrios, enquanto as estimativas obtidas pelo
comando glmmPQL do programa R 1.6.1 sdo derivadas de (1.29) usando o

procedimento de quadrados minimos reponderados iterativamente.

3.2.3.1 Exemplo 1: Ensaio de germinagiio

As proporgdes condicionalmente independentes de sementes germinadas
(rfbx) em bandejas com my sementes foram modeladas admitindo-se dois
possiveis modelos, “M1” com efeitos principais € “M2” incluindo o efeito da

interagdo:

M1:  logit (Pr =1| x,.j,,,b,,) = 0ty + Oy Xy gy + O Xoey + Bk 131)
M?2: logit (Pr =1| x, ,b,) = Qg + Xy + 05Xy + Xy Xagy + s

em que

by = o efeito aleatdrio associado a parcela k, considerando by ~ N(0,6%).

3.2.3.2 Exemplo 2: Ensaio de sobrevivéncia

As proporgdes condicionalmente independentes de ovos scbreviventes
no local i e periodo j (r;bs) em caixas com my; ovos foram modeladas admitindo-
se um MLGM dado por

n, =log(Pr=1]0,,B,,b,)= p+a, + B, +b, , (1.32)

em que
b; = o efeito aleatério da parcela, considerando by ~ N(0,5%).
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3.2.4 Verificacio de ajuste

Verificou-se o ajuste do MLGM proposto por meio do calculo da

estimativa do componente extra de dispersdo (6?) conforme descrito por Shall
P p

(1991). O teste para a superdispersio ou subdispersdo presente foi realizado

verificando se os valores de G2 eram significativamente maiores ou menores
que 1, respectivamente (Shall, 1991) O estimador sugerido foi calculado de
forma anéaloga a (1.24) e aproximado pelo algoritmo, conforme apresentado no
Anexo B2 por

s (z-xﬁ—zﬁ)'w(z-xﬁ-za) , .
n-r(X)

em que r(X) ¢ o posto da matriz de efeitos fixos.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A metodologih descrita no item 3.2 foi aplicada aos conjuntos de dados
apresentados em 3.1 conforme estruturas de delineamento € de tratamento
anteriormente descritas. Os resultados ¢ discussdes para os exemplos utilizados

estdo apresentados a seguir, tomando cada exemplo individualmente.

4.1 Exemplo 1: Ensaio de germinagdo

Primeiramente foram ajustados os modelos de regressio logistica
ordinarios para estes dados. A Tabela 4 apresenta as estimativas de maxima
verossimilhanga dos coeficientes de regressdo logistica para os modelos
ajustados, de (1.19), para as 21 proporgdes de sementes germinadas por meio de
programas executados nos pacotes estatisticos SAS 8.10 ¢ R 1.6.1. As
estimativas dos pardmetros obtidas foram idénticas para as trés analises do MLG
proposto.

Verifica-se que para 0 modelo de efeitos principais “M17, de (1.19), a
estimativa de ¢, de (1.24), foi de 2,1284, excedendo o valor assumido para o
modelo (¢=1), evidenciando presenga de variagdo extra nio comportada pelo
modelo sugerido. O valor da “deviance” residual, de (1.22), para o modelo “M1”
com 18 graus de liberdade, foi de 39,6859, tendo (Pr > D = 0,0023), rejeitando-
se a hipotese de que o0 modelo estd bem ajustado € somando forte evidéncia de
variagdo extra nio modelada ou ma especificagio do modelo.

A partir da evidéncia do efeito da interagio dos fatores presente,
conforme mostrado na Figura 3, ajustou-se o modelo “M2”, de (1.19), incluindo
o efeito da interagdo da variedade de semente e tipo de raiz. Para este modelo, a

“deviance” residual, de (1.22), com 17 graus de liberdade, foi de 33,2778, a qual
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TABELA 4 Estimativas dos parimetros para os modelos de regressio logistica

descritos em (1.19) por trés algoritmos para MLG.

ALGORITMOS
GENMOD - SAS GLM-R ALGORITMO - MLG
Varidvel 8.10
B(EP) B(EP) B(EP)
Modelo com efeitos principais
Intercepto -0,4300(0,1137) -0,4300(0,1137) -0,4300(0,1137)
Variedade -0,2705(0,1547) -0,2705(0.1547) -0,2705(0,1547)
Extrato raiz 1,0647(0,1442) 1,0647(0,1442) 1,0647(0,1442)
d; 2,1284 2,1284 2,1284
Modelo com interagio
Intercepto -0,5582(0.1260) -0,5582(0,1260) -0,5582(0,1260)
Variedade 0,1459(0,2232) 0,1459(0,2232) 0,1459(0.2232)
Extrato raiz 1,3182(0,1775) 1,3182(0,1775) 1,3182(0.1775)
Interagio -0,7781(0,3064) -0,7781(0,3064) -0,7781(0.3064)
4‘; 1,8618 1,8618 1,8618

0.8

0.7 A

0.6

0.5 1

0.4 4

Proporgdo de sementses germinadas

\

O. agepytiaco73 ©O. agepytiaco75

03

FIGURA 3 Representagio grafica da proporgio média de sementes germinadas
em fungdo das variedades O. aegyptiaco 73 e 75 ¢ dos extratos de raizes de

feijdo € pepino.
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superou o valor do x(z,,;o_os) = 27,5871, rejeitando-se a hipétese de ajustamento

do modelo. A estimativa de ¢, de (1.24), para o modelo sugerido foi igual a
~ 1,8618, excedendo o valor assumido para o modelo (¢=1), evidenciando-se
presenga de superdispersio.

A Figura 4 apresenta as propor¢des observadas e correspondentes
valores ajustados pelos modelos “M1” € “M2”, de (1.19), obtidos pela inversa da
fungio de ligagdo logistica correspondentes, respectivamente:

exp(ao +64%, 0 +a2x2(,.m)
1+exp (ozo +0, Xy +azx2(y,,))
exp (ao + 0% iy + Xy T alle(ijk)xzwk))

1+ exp(ao +04 Xy + 0oz +a,2x,(,mxz(g,t))

M1z, =

M2z

o =

As propor¢Ges ajustadas pelo modelo “M2”, de (1.19), apresentam
valores médios ajustados mais conformaveis com os valores observados no
experimento, conforme Figura 4.

Crowder (1978), citado por Breslow & Calyton (1993), observou que
existe uma variagdo dentro de parcelas que excede a predita pelos modelos
acima ajustados, caracterizando o fendmeno da superdispersdo. A Figura 1
mostra a plotagem das propor¢gdes com as parcelas demonstrando uma
variabilidade bem pronunciada entre as parcelas dentro de cada tratamento.

Virios autores, analisando os dados de Crowder (1978), tém sugerido
formas de acomodar a superdispersdo presente. Crowder (1978), citado por
Willians (1982), assume o modelo beta-binomial e estimagdo de maxima
verossimilhanga. Breslow & Clayton (1993) buscaram modelar a variagdo extra-
binomial por um modelo linear generalizado misto (MLGM) via quase-

verossimilhanga penalizada, ou seja, por meio da incorporagdo de efeito
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aleatorio no preditor linear (efeito de parcela) considerando o componente de
extra dispersdo igual a 1. Hinde & Demétrio (1998) utilizaram vérios modelos
com fungdes de ligagio logistica € complemento log-log baseados na inclusdo de
parimetro de superdispersio e métodos de quase-verossimilhanga (modelos com

fungdo de variancia mais geral).

1.0
® Proporgbes observadas
) ° O Proporgbes ajustadas M1
§ 0.8 ° ° v Proporgdes ajustadas M2
c
= °
LR B R R
gz 0.6 5 PY o000 8 o
é ° . o VOIVY
@ ) )
E 04
Eol9u9ed 0508
g |o ® * .
ﬁ 0.2
§ 0.0 - .
0 5 10 15 20 25
Parcelas

FIGURA 4 Representagio grafica das propor¢des de sementes germinadas
observadas e ajustadas pelos modelos binomiais padrdo de efeitos principais

“M1” e com interagdo “M2”.
Com base na evidéncia anunciada, partiu-se para o ajuste de modelos

com inclusio do efeito aleatorio de parcela no preditor linear (1.31) como forma

de modelar a variagdo extra-binomial por um MLGM. Devido a dificuldade na
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convergéneia do algoritmo, optou-se por re-expressar 0s ensaios binomiais na
forma de ensaios de Bernoulli (1°s e 0°s) (Littell et al., 1996).

A Tabela 5 apresenta as estimativas de maxima quase-verossimilhanga
penalizada dos cocficientes de regressio logistica obtidas pela macro Glimmix-
SAS 8.10, pelo algoritmo MLGM implementado na linguagem R 1.6.1 e pelo
comando glmmPQL do R 1.6.1 para os cfeitos fixos dos modelos generalizados
mistos com auséncia ¢ presenga da interagdo dos fatores (1.31) e as estimativas
dos componentes de dispersio referentes ao parametro de extra dispersdo e ao

efeito aleatorio da parcela.

TABELA 5 Estimativas dos parametros para os MLGM’s descritos em (1.31)
por trés algoritmos para MLGM.

ALGORITMOS

Glimmix — SAS glmmPQL-R  ALGORITMO - MLGM
Variavel 8.10

B(EP) B(EP) B(EP)
Modelo com efeitos principais
Intercepto -0,3754(0,1821) -0,3841(0,1643) -0,3754(0,1821)
Variedade -0,3634(0,2284) -0,3427(0,2085) -0,3634(0,2284)
Extrato raiz 1,0116(0,2236) 1,0175(0,2030) 1,0116(0,2236)
G2 0,1242 0,0857 0,1242
p
G2 0,9805 0,9871 0,9805
Modelo com interacio
Intercepto -0,5422(0,1904) -0,5441(0,1656) -0,5422(0,1904)
Variedade 0,07679(0,3081) 0,0970(0,2746) 0,07679(0,3081)
Extrato raiz 1,3385(0,2699) 1,3268(0,2347) 1,3385(0,2699)
Interacgio -0,8251(0,4296) -0,8053(0,3817) -0,8251(0,4296)
~2 0,09780 0,0551 0,09780
Op
&2 0,9855 0,9899 0,9855

Observa-se que as estimativas obtidas pela macro Glimmix do SAS 8.10
e algoritmo MLGM apresentam os mesmos resultados para ambos os modelos,

com ¢ sem interagdo, denotando uma boa caracterizagio do algoritmo para fins



de ajuste de um MLGM via quase-verossimilhanga penalizada conjunta, tendo
assumido pressuposigdo distribucional de normalidade para o efeito aleatério
presente.

Os resultados obtidos pelo comando glmmPQL do software R 1.6.1
apresentaram resultados similares com relagio aos dois outros procedimentos de
anlise, por utilizar uma implementagio diferente a partir da QVP (1.29). Porém,
as estimativas obtidas pelo glmmPQL foram bem proximas das estimativas
obtidas por Breslow & Clayton (1993) e Hinde & Demétrio (1998) via maxima
verossimilhanga, demonstrando uma robustez dos estimadores de QVP.
Salienta-se que a especificagdo do modelo de estrutura fatorial dos tratamentos
na linguagem adotada no R 1.6.1 segue a notagdo de Wilkinson & Rogers
(1973), o que complica a interpretagdo. Observa-se, ainda, que os erros padrdo
das estimativas obtidas pelo gimmPQL do R 1.6.1 foram menores do que os
obtidos pelo glimmix — SAS 8.10 e pelo algoritmo MLGM implementado,
denotando maior precisdo destes estimadores.

Para todos os algoritmos de analise foram calculadas as estimativas do
parimetro referente ao componente de extra dispersio (c°) ,de (1.33), para fins
de verificagdo da acomodagfio da superdispersdo (Shall, 1991), ¢ a estimativa do
parimetro relacionado com a varidncia do efeito aleatério de parcela (¢%).

Para 0 modelo “M1”, de (1.31), as estimativas alcangadas para o
algoritmo MLGM e SAS 8.10 foram iguais a 0,9805 ¢ 0,1242, enquanto as
obtidas no R foram de 0,9871 ¢ 0,0857, respectivamente, para os componentes
de extra dispersdo € componentes de varidncia da parcela. Como os valores dos
componentes de extra dispersdo estdo bem proximos a 1, valor admitido e fixo
para este no modelo binomial, indicam que a varidncia estad consistente com a
distribuigdo assumida, isto ¢, os dados ndo fornecem evidéncia de

superdispersdo para o modelo assumido.
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FIGURA 5 Proporgdes de germinagdo ajustadas pelos modelos mistos binomiais
de efeitos principais “M1” € com interagio “M2” por meio do glimmix SAS
8.10 ¢ algoritmo MLGM (a) € pelo gimmPQL R (b).
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Para 0 modelo “M2”, de (1.31), considerando o efeito de interagio, as
estimativas alcangadas para os componentes de extra dispersdo ¢ de varidncia da
parcela pelo algoritmo MLGM e Glimmix-SAS 8.10 foram similares € iguais a
0,9855 ¢ 0,0978, enquanto as obtidas no R foram de 0,9899 e 0,0551,
respectivamente. A inclusdo do cfeito da interagdo, a qual foi significativa no
modelo, aproximou a estimativa de 6” a 1, evidenciando melhor acomodagio da
variacao extrabinomial.

A Figura 5 apresenta as proporgdes observadas e correspondentes aos
valores ajustados pelos modelos “M1” ¢ “M2”, de (1.31), calculados a partir da
inversa da fun¢do de ligagdo logistica por meio das estimativas obtidas pelo
glimmix SAS 8.10 ¢ algoritmo MLGM (a) ¢ pelo comando gimmPQL do

programa R 1.6.1, conforme apresentado abaixo:

exp (ao +A, X Xy + bk)

Ml . ﬁyk = - N - ~
1+exp (ao + X,y QX + by )

A exp(az0 +0 X,y + Ay Xogy Xy Xy + +b )
M2: 7w, = ~
+b

1+exp (ao +6 X, 1y + %oy F G Xy Xagin)

)

A Figura 5(a) mostra que os valores das propor¢des ajustadas pelo
modelo com efeito da interagdo ajusta-se suavemente de forma mais adequada
aos dados observados, 0 mesmo ocorrendo na Figura 5(b), devido ao fato de o

efeito da interagdio no experimento mostrar-se apropriado no modelo.

4.2 Exemplo 2: Ensaio de Sobrevivéncia

A Tabela 6 apresenta algumas de muitas solugOes possiveis para as

estimativas dos pardmetros para o modelo binomial via maxima
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verossimilhanga, de (1.20), para as 20 proporgdes de ovos sobreviventes em
fungio das variaveis classificatorias local e periodo, por meio de programas
. executados nos pacotes estatisticos SAS 8.10 ¢ R 1.6.1.

Verifica-se qﬁe a estimativa de ¢, obtida de (1.24), para as analises
realizadas, foi de 5,3303, excedendo o valor assumido para o modelo (¢=1),
evidenciando presenca de superdispersdo. O valor da “deviance” residual, de
(1.22), para o modelo com 12 graus de liberdade, foi de 64,495, sendo superior
- a0 quantil do qui-quadrado com 12 graus de liberdade para o nivel de
significincia adotado (o = 0,05), rejeitado-se a hipdtese de ajustamento do

modelo.

TABELA 6 Estimativas dos parametros para o modelo binomial padrdo (1.20)

por trés algoritmos para MLG.
ALGORITMOS
GENMOD - SAS GLM-R ALGORITMO - MLG
Variavel 8.10
B(EP) B(EP) B(EP)
Intercepto 2,4279(0,1919)  4,6358(0,2810) 1,0032(0,0502)
Local 01 4,6138(0,2502) 0 1,6454(0,1630)
Local 02 4,1970(0,2317)  -0,4168(0,2461) 1,2286(1,1445)
Local 03 3,3717(0,2014)  -1,2421(0,2194) 0,4033(0,1119)
Local 04 3,6629(0,2131)  -0,9509(0,2287) 0,6945(0,1244)
Local 05 0 -4,6138(0,2500) -2,9685(0,1439)
Periodo (4 sem) 2,4500(0,2341) 0 1,9872(0,1684)
Periodo (7 sem) 0,2798(0,1640)  -2,1702(0,2381) -0,1829(0,1118)
Periodo (8 sem) 0,1243(0,1648)  -2,3256(0,2456) -0,3384(0,1144)
Periodo (11 sem) 0 -2,4499(0,2338) -0,4627(0,1029)
‘f; 5,3303 5,3303 5,3303

A Figura 6 mostra as proporgdes de ovos de truta observados € ajustados

pelo modelo (1.20), obtidos pela inversa da fungdo ligadora denotada por
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exp(ﬁ +o“z,.+ﬁj)
+4,+ P j)’
para as 20 unidades experimentais. Denota-se que o modelo ajustado ndo

descreve de forma satisfatoria os dados deste experimento.
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FIGURA 6 Proporg¢Ses de ovos de truta sobreviventes observados e ajustados

pelo modelo (1.20) para as 20 parcelas.

Em virtude da inadequagio do modelo proposto, de (1.20), em explicar
os dados, propds-se, analogamente, modelar esta variabilidade por meio de um
MLG com inclusdo do efeito aleatério da parcela experimental, conforme (1.32).

Com base neste modelo (1.32), as estimativas de maxima quase-
verossimilhanga dos parimetros para os efeitos fixos de local e periodo
resultaram em iguais propor¢des ajustadas para as analises realizadas pela macro
glimmix do SAS 8.10 e algoritmo MLGM e estas foram proximas as obtidas por
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meio das estimativas provenientes pelo comando glmmPQL do programa R
1.6.1, conforme mostrado na Tabela 7.

Estimaram-se, ainda, os componentes de dispersdo ou varidncia relativos
aparcclaeca variacﬁo‘ extra, de (1.33), iguais a 0,655 e 0,9097, respectivamente,
para as analises realizadas no SAS 8.10 e algoritmo GLMM. A analise oriunda
do glmmPQL do programa R 1.6.1 resultou em estimativas equivalentes a
0,2330 ¢ 0,9392 para estas componentes. Nota-se¢ que a estimativa da
. componente de varidncia para o efeito aleatério de parcela para as analises
diferem substancialmente devido a diferente implementagdo utilizada a partir de
(1.29), utilizada pelo comando glmmPQL.

TABELA 7 Estimativas dos parimetros para os MLGM’s descritos em (1.32)

por trés algoritmos para MLGM.
ALGORITMOS
Glimmix - SAS GLM-R___ ALGORITMO - MLG
Varidvel 8.10

B(EP) B(EP) B(EP)
Intercepto -2,8666(0.5877) 4,3625(0,4367) 0,9593(0,1392)
Local 01 4,6104(0.6401) 0 1,4586(0,4065)
Local 02 4,4150(0.6404) -0,2536(0,4375) 1,2632(0,4058)
Local 03 3,6052(0.6230) -1,0710(0,4190) 0,4534(0,3888)
Local 04 4,0877(0.6433) -0,6846(0,4303) 0,9360(0,4081)
Local 05 0 -4,5426(0,4321) -3,1518(0,4043)
Periodo (4 sem) 2,5860(0.5996) 0 1,9112(0,3827)
Periodo (7 sem) 0,5889%(0.5534) -2,0049(0,4109) -0,0851(0,3410)
Periodo (8 sem) 0,4805(0.5502) -2,1060(0,4080) -0,1936(0,3378)
Periodo (11 sem) 0 -2,4710(0,4131) -0,6740(0,3460)

2 0,6550 0,2330 0,6550

r
&2 0,9097 0,9392 0,9097

Com base no critério sugerido por Shall (1991), aproximado por (1.33),

tem-s¢ que o valor estimado para a componente de extra dispersio foi,
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relativamente, proximo a 1, o que nos permite aferir que o modelo misto

comporta de forma satisfatoria a variagdo extra-binomial presente.

1.1
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0.9 - o 8 [ ]

07 4 * 3 ¢
06 |
05 1
04 -
0.3
0.2 1 ¢
0.1 4 °

Proporgao de ovos sobreviventes

0.0 4

Parcelas

* Proporg2o de ovos observados
o Proporgao de ovos ajustados (SAS e Algoritmo
v Proporg3o de ovos ajustados (R)

FIGURA 7 Proporgdes de ovos de truta sobreviventes observados ¢ ajustados
pelo modelo (1.32) para as 20 parcelas.

A Figura 7 apresenta a plotagem das propor¢des de ovos de truta

sobreviventes observados ¢ ajustados pelo modelo (1.32), obtidos analogamente

pela inversa da fung@o de ligacdo
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com substitui¢io pelas estimativas dos pardmetros correspondentes ao modelo.
Nota-se que o modelo misto proposto explica de forma bastante satisfatéria a

variabilidade inerente aos dados experimentais.
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5 CONCLUSOES

» A aplicagdo dos modelos lineares generalizados mistos para fins de
acomodagdo da variagdo extrabinomial presente nos dados referentes
aos ensaios de germinagio e sobrevivéncia constitui uma técnica

bastante adequada;

®* O algoritmo implementado em ambiente R 1.6.1 mostrou-se
bastante consistente com softwares de renomada precisdo, nos dois
exemplos utilizados para o ajuste de modelos lineares generalizados
mistos com ligagdo logistica ¢ pressuposi¢io de normalidade para o

efeito aleatério presente.
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ANEXO A Conjuntos de dados referentes aos ensaios de germinacio e

sobrevivéncia utilizados neste trabalho, com fins metodolégicos de anilise.

Al Exemplo 1: Ensaio de Germinagiio

Dados de germinagdo de sementes de O. aegyptiaco (Crowder, 1978) em fung¢do

de variedade de semente e tipo de raiz.

Variedade de | Extrato de Sementes Sementes na | Propor¢do de
sementes (x1) | raiz (x2) | germinadas (y;) | bandeja (m;) | germinagdo (r;)
0 0 10 39 0.26
0 0 23 62 0.37
0 0 23 81 0.28
0 0 26 51 0.51
0 0 17 39 0.44
0 1 5 6 0.83
0 1 53 74 0.72
0 1 55 72 0.76
0 1 32 51 0.63
0 1 46 79 0.58
0 1 10 13 0.77
1 0 8 16 0.50
1 0 10 30 0.33
1 0 8 28 0.29
1 0 23 45 0.51
1 0 0 4 0.00
1 1 3 12 0.25
1 1 22 41 0.54
1 1 15 30 0.50
1 1 32 51 0.63
1 1 3 7 0.43
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A2 Exemplo 2: Ensaio de sobrevivéncia

Dados de sobrevivéncia de ovos de truta em fungio de local ¢ periodo.

Ovos Total de ovos| Proporgdo de ovos
Parcela | Local | Periodo | sobreviventes (y;) (m;) sobreviventes (r;)
1 1 4 89 94 0.95
2 1 7 94 98 0.96
3 1 8 77 86 0.90
4 1 11 141 155 0.91
5 2 4 106 108 0.98
6 2 7 91 106 0.86
7 2 8 87 96 0.91
8 2 11 104 122 0.85
9 3 4 119 123 0.97
10 3 7 100 130 0.77
11 3 8 88 119 0.74
12 3 11 91 125 0.73
13 4 4 104 104 1.00
14 4 7 80 97 0.82
15 4 8 67 99 0.68
16 4 11 111 132 0.84
17 5 4 49 93 0.53
18 5 7 11 113 0.10
19 5 8 18 88 0.20
20 5 11 0 138 0.00
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ANEXO B Modelos de regressdo logistica para os dados do enmsaio de
germinacdo, considerando: modelo de efeitos principais M1, de (1.19), e o
" modelo de efeitos principais, reescritos na forma de 0’s e 1’s, incorporando

efeito aleatério de parcela M1, de (1.31).
B1 Algoritmos para modelos lineares generalizados (MLG)

~ Bl.1 Algoritmo para ajuste de ML.G para dados binomiais usando ligacdo logit
implementado para uso no software R 1.6.1.

library(MASS)
seeds <- read.table("Arquivo de dados ", header=T)

# Matriz de delineamento ( X )
xm <- matrix(1,21,1)

x1 <-seeds$x1

x2 <-seeds$x2

X <-cbind(xm, x1, x2)

n <-nrow(X)

p < ncol(X)

# Vetor de observagies (y )
m <- seeds$n

r <-seeds$r

y <r/m

b <- ginv(t(X)%*%X) %*% t(X) %*% y
bl <- matrix(0,3,1)

k <0
while ( t(b1-b) %*% (b1-b) > 0.00000001 )

{
k <-k+1

## Vetor de estimativas dos valores ajustados (mi )

bl < b
eta <-X%*%b
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mi <- exp(eta)/(1+exp(eta))

## Vetor de varidveis dependentes ajustadas ( 7)
z <-eta + (diag(c(1/(mi*(1-mi))),n,n)%*% (y-mi))
w <- diag(c(m*mi*(matrix(1,n,1)-mi)),n,n)

xwx <~ t(X) %*% w %*% X
Mv < ginv(xwx)
xwz <- t(X)%*% w %*%z

b <-Mv %*% xwz

}

## Vetor de estimativas dos pardmetros e de erros padrdo ( sol )

se <- c(sqrt(diagMv)))
sol <- cbind(b, se)

## Estimativa do pardmetro de dispersdo ( phi)
phi <- (t(z-eta) %*% w %*% (z-eta))/(n-p)

B1.2 Comando glm do software R 1.6.1

library(MASS)
library(GLMMGibbs)
data(sceds)

a <-seeds$x1

b <-seeds$x2

r <- seeds$r

n <-seeds$n

p <-cbind(r,n-r)

seeds <- data.frame( a, b, p)
ajuste.mlg <- glm (p ~ a + b, family = binomial, data = seeds)
summary(ajuste.mlg)

B1.3 Procedimento GENMOD do SAS 8.10

proc genmod data = seeds;
model r/n = x1 x2 / dist = binomial link = logit;
run;
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B2 Algoritmos para modelos lineares generalizados mistos (MLGM)

 B2.1 Algoritmo para ajuste de MI.GM para dados binomiais, via quase-
verossimilhanga penalizada (QVP) , implementado para uso no software R 1.6.1.

library(MASS)
data <-read.table("Arquivo de dados", header=T)
attach(data)

~ count <- matrix(0,1,2)
counter <- count

# Matriz de delineamento ( X )

xm <- matrix(1,831,1)

xa <-x1

xb <-x2

Ap <- diag(21)

xf <- cbind(xm,xa,xb)

XK'Cbmd(pl ,PZ,P3,P4,P5 ,P6,P7,P8,P9
p10,p11,p12,p13,p14,p15,p16,p17,p18,p19,p20,p21)

X <- cbind(xf, xr)

n <- nrow(X)

p <-ncol(X)

# Vetor de observagdes (y)
m <- data¥$n
y <- dataSy

xwx <- t(X) %*% x
xwy <-t(X)%*%y
Mi < ginv(xwx)

b <-Mi %*% xwy
br <- matrix(0,p,1)
ba <- matrix(0,p,1)

j<0
while ( t(b-br) %*% (b-br) > 0.000000000000000001 )
{
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j<-jtl1

# Vetor de estimativas dos valores ajustados ( mi )
br <-b
eta <-x %*%b
mi <- exp(eta)/(1+exp(eta))

# Vetor de varidveis dependentes ajustadas (z)
z <- eta + (diag(c(1/(mi*(1-mi))),n,0)%*% (y-mi))
w <- diag(c(m*mi*(matrix(1,n,1)-mi)),n,n)

# Vetor de estimativas de pardmetros (b)
xwx <- (X) %*% w %*% X
Mxi <- ginv(xwx)

Cp < Mxi[4:p,4:p]

xwz <- t(X) %*% w %*% z
b < Mxi %*% xwz

k<-1
while ( t(b-ba) %*% (b-ba) > 0.000000006600000001 )

{
k<-k+1
count[1,1] <-j
count[1,2] <- k
counter <- rbind(counter,count)

ba<-b
int <- b[1:1]
trat <- b[2:3]
par <-b[4:p]
eps <-z-x%*%b

## Estimativa do componente de extra-dispersdo (Ve )
Ve <-(t(eps) %*% w %*% eps)/(n-3)

i#4# Estimativa do componente de varidncia de parcela ( Vp)
Vp < (t(par) %*% ginv(Ap) %*% par + sum(diag(Cp))) / 21

# Efeitos aleatdrios de Parcelas:
P< matnx(o,P,P)
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for (iin 4:p)
{
P[i,i] <- 1/Vp
)

# Atualiza para efeitos aleatorios de Parcelas
eta<-X%*%b
mi <- exp(eta)/(1+exp(eta))
w <- diag(c(mi*(matrix(1,n,1)-mi)),n,n)

Mx < t(X)%*%w%*% X +P
Mxi <- ginv(Mx)
Cp < Mxi[4p,4ip]

xwz <- t1(X) %*% w %*% z
b < Mxi%*% xwz

}

}

## Vetor de estimativas dos pardmetros e erros padrdo ( sol )

se <- c(sqrt(diag(Mxi)))
sol <- cbind(b, se)

B2.2 Comando glmmPQL do so: R1.6.1

library(nime)

library(mass)

data <- read.table("Arquivo de dados", header=T)

a <-data$x1

b <- data$x2

parc <- factor(data$parc)

y <- dataSy

ajuste.mlgm <- glmmPQL(y ~a +b, random = ~ 1| parc, family = binomial)
summary(ajuste.mlgm)
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B2.3 Macro glimmix associada ao procedimento MIXED do software SAS 8.10

data new;

set seeds;
doi=1tor; y=1I;
output;

end;

do i=1 to ur; y=0;
output;

end;

%include 'C:\ Arquivos de programas\ SASInstitute\ SAS\ V8\ STAT\
SAMPLE\glimmix.sas';
Yoglimmix (data=new, procopt=method=reml,
stmts=%ostr(
class parc;
model y = x1 x2 x1*x2/solution;
random parc/solution;
parms (0.12) (1) / eqcons=2;
/* pardmetro de escala é fixo
(phi=1) */
)y
error=binomial,
link=logit);
run; quit;
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