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RESUMO

O modelo de chances proporcionais ¢ um método que pode ser utilizado para descrever
a relacao entre uma variavel resposta categérica ordinal e uma ou mais covariaveis. Sendo
este uma extensao dos modelos lineares generalizados, ele permite que se obtenham pro-
babilidades acumuladas para cada uma das categorias de resposta e, por consequéncia, as
probabilidades marginais. Com isso, o presente trabalho tem como finalidade ajustar um
modelo de chances proporcionais para verificar a aceitacao da impressao global do suco de
caju. As possiveis respostas para essa variavel sao categorias ordinais para cinco diferen-
tes marcas de suco de caju. Um modelo de chances proporcionais foi ajustado para esse
experimento e, a fim de tratar uma possivel dependéncia existente entre as observagoes,

foi adicionado no modelo um efeito aleatorio.

O software R foi utilizado para estimar os modelos, elaborar os graficos cruzados e os
de probabilidades acumuladas da variavel impressao global, no qual, foi usado o pacote

ordinal, com a fung¢ao clm e clmm2.

Palavras-chave: Efeito Aleatorio, Modelos de Chances Proporcionais, Modelos

Lineares Generalizados.



ABSTRACT

The proportional odds model is a method that can be used to describe the relationship
between ordinal categorical variables. Since this is an extension of generalized linear
models, it allows to obtain cumulative probabilities for each of the response categories
and, therefore, the marginal probabilities. Thus, this study aims to fit a proportional odds
model to verify acceptance of the overall impression of the cashew juice. The possible
answers to this variable are ordinal categories for five different brands of cashew juice. A
model was adjusted for this experiment, and in order to model the possible dependence

between the observations a random effect was added to the proportional odds model.

Keywords: Generalized Linear Models, Random Effect, Proportional odds

models.
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1 INTRODUCAO

O modelo de regressdo de chances proporcionais (“proportional odds”) é uma me-
todologia que pode ser utilizada para descrever a relacao entre varidveis categorizadas
ordinais e uma ou mais covaridveis (McCULLAGH, 1980), permitindo que se obtenham
probabilidades acumuladas para cada uma das categorias de resposta e, por consequéncia,

as probabilidades marginais.

H4 estudos em que as varidveis ordinais sao avaliadas em mais de uma ocasiao, ocor-
rendo mais de uma medida na mesma unidade experimental, caracterizando um expe-
rimento com medidas repetidas que sao aqueles em que cada unidade experimental é
observada em pelo menos duas ocasioes. Por esse motivo espera-se uma dependéncia en-
tre as observagoes referentes a mesma unidade experimental (NOBRE, 2004). Pode-se
citar, como exemplo, experimentos em Tecnologia de Alimentos, nos quais avaliadores
provam varios produtos e os avaliam, sendo a avaliacao realizada por meio da escala de
Likert. Define-se como escala de Likert como sendo nao comparativa e do tipo itemizada,
que pode ser utilizada para avaliar produtos/servigos, onde os entrevistados assinalam
um tnico item de acordo com seu grau de satisfagdo (CUNHA, 2007). Stram, Wei e
Ware (1988) propuseram o ajuste de modelos marginais com dados dessa natureza para
0s casos em que se tem mais de uma ocasiao de medida (tempo, dosagem, espagamento).
Uma alternativa para tratar a possivel dependéncia existente entre as observacoes é a
utilizagdo de modelos mistos (COSTA, 2012). Estes modelos sao caracterizados pela in-
troducao de um efeito aleatério associado a cada observacao, seguindo uma distribuicao
pré-especificada, permitindo acrescentar uma estrutura de covariancia entre as medidas

de uma mesma unidade experimental.

O presente trabalho tem por objetivo utilizar o modelo de chances proporcionais com
efeitos aleatérios para verificar uma possivel relagao entre a varidavel impressao global
e algumas covariaveis em um experimento, no qual cinco marcas de suco de caju sao
avaliadas segundo uma escala ordinal de resposta (Likert). Foram ajustados dois modelos
para varidvel impressao global. O primeiro modelo foi o de chances proporcionais com

efeitos fixos e o segundo, o modelo com efeitos aleatorios, fazendo-se uma comparacao
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entre os resultados dos dois modelos.

O trabalho esta organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 serao abordados resul-
tados basicos de modelos lineares generalizados, envolvendo estimacao, comparagao de
modelos e testes de hipéteses; no Capitulo 3 serao abordados métodos de modelos para
variaveis qualitativas, envolvendo o modelo logistico, o modelo de chances proporcionais e
suas respectivas estimativas; no Capitulo 4 serao abordados os modelos mistos, envolvendo
o modelo linear misto classico, o modelo linear generalizado misto, o modelo de chances
proporcionais com efeito aleatorio, suas respectivas estimativas, testes de hipdteses e ve-
rossimilhanca perfilada. A anédlise descritiva dos dados e o ajuste dos modelos foi feito
utilizando-se o software R 2.13.1. Os dados sao resultados de uma pesquisa referentes
a uma tese de doutorado do programa pertencente a Rede Nordeste de Biotecnologia
(RENORBIO) (LEMOS, 2010). Por fim, serao apresentadas ainda as consideragoes finais

sobre esse estudo.



16

2 MODELO LINEAR
GENERALIZADO

Muitos estudos estatisticos referem-se ao problema de verificar a influéncia de uma
ou mais variaveis explicativas sobre uma variavel resposta. Para verificar esta relacao
é esperado que a varidvel resposta e as varidveis explicativas (também chamadas de co-
variaveis) sejam pelo menos correlacionadas, para que as variaveis explicativas contenham
informagoes sobre a variavel resposta. Esse tipo de problema pode ser resolvido pelos mo-

delos de regressao.

Segundo Hoffmann (2006), o modelo de regressao linear classico pode ser representado

por
y=XB+e¢ (2.1)

sendo que ¥y, x, ¢ 0 vetor de observacoes da varidvel resposta, X,., ¢ a matriz de ob-
servacoes das variaveis explicativas (matriz do modelo), B,x1 0 vetor de parametros do
modelo e por 1ltimo o vetor de erros aleatérios representado por €,x;1. Algumas pressu-

posigoes sao feitas sobre o modelo de regressao linear classico. Supoe-se que:

1. A relagao entre X e y seja linear;

2. O vetor de erros seja 0, isto é, E(g) = 0;

2

3. A variancia dos erros seja sempre o, ou seja, os erros sejam homocedasticos;

4. Os erros devem ter distribui¢ao Normal, ou seja, € ~ N (0,,6°%L,), em que I, repre-

senta a matriz identidade de ordem n;
5. O erro de uma observacao seja nao correlacionado com o erro de outra observacao,

isto é, E(€Z‘,€j) = E(EZ)E(EJ)

Em alguns casos, a suposicao de normalidade nao é atendida pela varidvel resposta.

Assim, foi surgindo na literatura estatistica outros modelos, como por exemplo: modelo
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complemento log-log, modelo probit, modelo logit, modelo log-linear, dentre outros. To-
dos esses exemplos sao originarios de uma estrutura nao linear em um conjunto linear de
parametros, mas que sao linearizados. Além disso, a variavel resposta nao segue distri-
buigao normal e sim segue a distribuicao especifica de cada modelo. Estes casos podem

ser tratados por meio da teoria de Modelos Lineares Generalizados (MLG).

O MLG tem como principal caracteristica o fato da variavel resposta pertencer a
familia exponencial na forma canonica, abrangendo assim os modelos citados anterior-
mente. A utilizacdo desse modelo proposto por Nelder e Wedderburn (1972) cresceu nas
ultimas décadas por abranger diversos tipos de distribuigoes para a variavel resposta. Ape-
sar do modelo ser um grande avanco na literatura estatistica, ele possue suas limitagoes,
como por exemplo: abranger apenas as distribuicoes da familia exponencial, estrutura de
linearidade, independéncia entre as observagoes da variavel resposta, conforme Turkman e
Silva (2000). O modelo linear classico é um caso particular do MLG, em que sua varidvel

resposta é modelada com uma distribuicao normal, pertencente a familia exponencial.

2.1 Definicao

O modelo linear generalizado é composto por uma unica varidvel resposta e suas
variaveis explicativas. Elas sao chamadas de componente aleatorio e componente sis-
tematico, respectivamente, e serao definidos a seguir juntamente com um outro elemento

chamado de funcao de ligacao.

Considere uma variavel aleatéria Y associada a um conjunto de varidveis explicativas
x1, T, ..., Tr. Uma amostra aleatéria de n observagoes é composta por (y;, Z;), sendo que
)T

x; = (14,9, ..., Ty;)" representando os valores das k covaridveis para a i-ésima unidade

de observacao da variavel aleatéria Y, i =1,... n.

1. O componente aleatério é formado por um conjunto das n realizagoes da varidvel
resposta Y, Y1, Ys, ... Y, , independentes, provenientes de uma mesma distribuicao
pertencente a familia exponencial na forma canénica, com médias py, fto, . .., fin. A

fungao densidade de probabilidade (f.d.p) de Y; é representada por

1
f(yi; 0:, ) = exp {m[?/z@i = b(6:)] + (v, ¢)} (2.2)
em que b(.) e c(.) s@o fungoes conhecidas, §; um parametro canénico e ¢ > 0

um parametro de escala conhecido. J& a;(¢) = 2 com w; representando pesos a
w;

priori. A classe de distribuigoes pertencentes a familia exponencial foi introduzida na
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estatistica por Fisher através de um estudo de propriedades de suficiéncia estatistica,

conforme J{rgensen e Labouriau (1992). Caracteristicas dessa familia sao:

Var(Y:) = ai(¢)b (0;) = ai(¢)V (i) = ai(9)V;

ob(0; Ol - o .
onde V'(6;) = 8(9 ) e V() = % representa a funcao de variancia, funcao que
depende unicamente da média, deszempenhando assim um papel fundamental nos

MLGs.

. Componente sistematico: representa o conjunto de k varidveis explicativas do mo-
delo, sendo x; = (214, T2, ..., 7x;)7, onde i = 1,2, ..., n, que tem a caracteristica de
entrar no modelo na forma de uma estrutura linear, ou seja, soma linear dos seus

efeitos, dado por

k
ni = Z 55
j=1

ou na forma matricial representado por

n=Xp (2.3)
onde
Xoxp = (®1,Z9,...,2,)7 é a matriz de especificagio do modelo (matriz de delinea-
mento)
Box1 = (B1, B2, ..., B,)" é o vetor de parametros desconhecidos do modelo, cujo in-
teresse ¢ estima-los
Nox1 = (M1, 72, ..., 1n)T é o vetor chamado de preditor linear

. Funcao de ligacao: representa a ligacao entre os componentes aleatorio e sistematico

do modelo, relacionando a média ao preditor linear, portanto

ni = g(i)

para g(.) uma fun¢do monétona e derivavel. A Tabela 1 apresenta algumas fungoes

de ligagao canonicas.
Fonte: Demétrio (2002)
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Tabela 1: Funcgoes de ligacao candnicas

Distribuicao Ligagao canonica

Normal Identidade: n = p

Poisson Logaritmica: n = ¢n(u)

Binomial Logistica: n = ¢n (ﬁ) =/In (ﬁ)
Gamma Reciproca: n = i

Normal inversa Reciproca?: n = u%

2.2 Estimacao

Umas das primeiras coisas a se fazer ao analisar um modelo de regressao é estimar
o vetor de parametros B, a fim de ajustar um modelo que represente a relacao entre
as variaveis. Os métodos utilizados para estimar esse vetor nos modelos de regressao
linear (modelos classicos) sao os de maxima verossimilhanca, minimos quadrados, fungao
geradora de momentos, entre outros. Ja& no MLG o método mais utilizado na literatura é

o de maxima verossimilhanca que serd introduzido nessa secao.

Suponha ¥y, ys, . .., y, uma amostra aleatéria independente de Y, tal que, f(y;;6;; ¢)
representa uma distribuicao pertencente a familia exponencial na forma canonica. Con-

forme Demétrio (2002) o logaritmo da func¢ao de verossimilhanca é dado por:
¢ = (0,y)
- 1
= In {GXP |:—[yi0i —b(0:)] + c(vi, ¢)} }
Z.Zl a;(¢)

7

Para o desenvolvimento do processo de estimacao, é importante citar que: ¢ =

F(01,05,...,0,)Y), 6; = [V dp = q(ui) e i = g7 (m), i = S5y 2B Assim,
¢ depende de 6;, que por sua vez depende de u;, que depende de n; e que por ultimo

depende de ;. Portanto, tem-se a seguinte estrutura:

L—0—pu—n—p
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Derivando a equagao (2.4) pela regra da cadeia, tem-se a seguinte expressao:
"L 00
U, = ’
J 221 86]

- ol; 90; Op; On;
1 1 Op; On;i

U, = i — ' (0;

U = _ (yi — 1) W%HCU

(2.5)

Na maioria das vezes (2.5) ndao tem solugao explicita, logo recorre a métodos iterativos
para solucionar esse problema e obter as solucoes desejadas. Sao exemplos de métodos
iterativos o de Newton-Raphson, escore de Fisher, EM, entre outros. O método escore de

Fisher fornece a seguinte solucao

~ (m+1)

B = (XTWm X)L X TWm) 5 (m) (2.6)

sendo que X é a matriz das variaveis explicativas do modelo, W é a matriz diagonal

dos pesos, onde cada elemento é representado por W, = Vl('ﬁ,) (g’;f) ezM =X B(m) +
A (y—p)™) | representa o vetor da varidvel dependente ajustada no passo m do processo

interativo, com A = diag (g—l’f). Vale ressaltar que a expressao (2.6) ndo depende de ¢.

Para obter a estimativa de 8 é necesséario que se forneca ao algoritmo um valor inicial,
~(0 ~ 1 ~
chamado de chute inicial ﬂ( ). Quando a diferenca de |,3(m - ,B(m)| for muito pequena,

A(m)
B

estimador consistente e eficiente de B, conforme Paula (2010).

¢é considerado a estimativa de maxima verossimilhanca. O estimador obtido é um

2.3 Comparacao de modelos

Com o interesse em selecionar um modelo que melhor represente o problema em
estudo, tem-se que varios critérios podem ser encontrados na literatura atual. Esses
critérios sao propostos com o intuito de obter o modelo mais adequado e com o menor
numero de covariaveis possiveis, dentre as diversas combinacoes de modelos. Vale ressaltar

ainda que nem sempre os critérios levam a selecao de um mesmo modelo.
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2.3.1 Critérios AIC e BIC

Esses dois critérios de avaliacao do ajuste do modelo sao altamente relacionados. O
Critério de Informagao de Akaike (AIC) foi proposto por Akaike (1974). Ja o Critério de
Informagao Bayesiano (BIC) foi proposto por Schwarz (1978), e tem esse nome por conter

argumentos Bayesianos em sua forma de avaliagao.

O AIC nao requer testes estatisticos e retorna um valor exato, onde este é uma medida
para avaliar a qualidade do ajuste de um modelo estatistico. Quanto menor for esse valor
melhor sera o ajuste do modelo. Ele é baseado no logaritmo da funcao de verossimilhanca,
com a introducao de um fator de correcao como modo de penalizacao da complexidade

do modelo, conforme Turkman e Silva (2000). O critério de Akaike é representado por

~

AIC = —2((B) + 2p (2.7)

sendo p o nimero de parametros no modelo e E(,B) representa o logaritmo da funcgao de
verossimilhanca. Observa-se que o / (,B) depende do ntimero de parametros do modelo, e a
medida que aumenta o nimero de parametros no modelo o valor de ¢ (3 ) também cresce.
Sendo assim, o principal objetivo é minimizar o valor do AIC para que possa obter um

modelo com poucos parametros e que seja considerado como um dos melhores.

O BIC é o critério de informacao Bayesiano bem similar ao AIC, pois também retorna
um valor exato e ¢ uma medida para avaliar o ajuste do modelo. Este critério é baseado na
funcao de verossimilhanca e também nao requer testes estatisticos. Porém, ao analisar a
estrutura de penalidade, ele é mais rigoroso que o AIC, pelo fato de que em alguns modelos
o BIC é sensivel ao aumento da verossimilhanga. Portanto, ele penaliza mais fortemente
que o critério de Akaike a introdugao adicional de parametros, conforme Aiube (2007). O

critério Bayesiano é representado por

~

BIC = -2((B) + plnn (2.8)

~

onde p é o numero de parametros no modelo, ¢(8) representa o logaritmo da funcao de

maxima verossimilhanca e n o niimero de observacoes na amostra.

2.3.2 Deviance

Dando continuidade a selecao de modelos, tem-se agora o método de deviance. Este
método é baseado em uma medida de discrepancia do ajuste do modelo, o qual se mede

a distancia dos valores ajustados (ji1) sob o modelo corrente ou modelo sob pesquisa, em
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relagao aos dados observados (y), isto é, modelo saturado.

O modelo corrente ou modelo sob pesquisa é definido como sendo um modelo com p
parametros linearmente independentes, onde este modelo deve estar entre os modelos mi-
nimal e maximal. Como o nome ja diz, o modelo minimal é aquele que sera representado
pelo minimo de varidveis explanatdrias, sendo estas influentes para aquele modelo. J& o
maximal é o oposto, representa um modelo com o maior ntimero de variaveis influentes.
O modelo saturado ou completo é um modelo composto por todas as combinacoes das
variaveis explanatorias, no qual este tem que conter n parametros, um para cada ob-
servacao. O oposto desse é o modelo nulo, representado por um unico parametro, sendo
este igual a p, comum a todos os dados. Conforme Demétrio (2002), a expressao da fungao

deviance é dada por:

S, =2(0, — () (2.9)

~ ~

em que £,, representa o logaritmo da fungao de verossimilhanca do modelo saturado e ¢,
do modelo corrente. E importante ressaltar que quanto menor for o S, melhor serd o

ajuste do modelo.

2.4 Testes de Hipotese

Conforme Demétrio (2002), os testes de hipdteses sdo métodos inferenciais nos MLG
e se baseiam fundamentalmente na teoria de maxima verossimilhanca. A partir dessa
teoria, serao citados aqui trés testes para hipdteses relativas aos parametros 8's. Elas
sao deduzidas de distribuicoes assintéticas de fungoes adequadas das estimativas dos B's.

Essas estatisticas sao:

e Razao de verossimilhanca;
e Teste de Wald;

e Teste de Escore.

Elas sao assintoticamente equivalentes e, sob Hy e para ¢ conhecido, convergem para
uma variavel com distribuicao Xf). Porém, a estatistica da razao de verossimilhanca é o

critério que define um teste uniforme mais poderoso, conforme Demétrio (2002).
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Conforme Paula (2010), para obter as trés estatisticas referentes aos testes acima

citados consideram-se as seguintes hipoteses simples:

Hy:B=pB" contra H,:B+#p°,
onde B° é um vetor p-dimensional conhecido e assumindo também ¢ conhecido.

Estas hipoteses verificam a significancia dos parametros em um modelo.

2.4.1 Razao de verossimilhanga

O teste da razao de verossimilhanca pode ser apresentado em duas formas: sendo uma
a comparacao da fun¢ao de verossimilhanca maximizada e a outra seria a comparacao da

funcao de desvio. No caso de hipdteses simples a estatistica é representada por:

Erv = 2{U(B) — ((B°)} = H{D(y.n°) — Dy, )}, (2.10)

~

sendo /() o logaritmo da fun¢io de verossimilhanga, ¢(8°) logaritmo da funcio de veros-

-0
similhanca sob a hipétese Hy, u° = ¢~' (") e ” = XB também sob a hipétese H.

Quando se tem amostras grandes e a estatistica da razao de verossimilhanca for maior

que Xp_, rejeita-se Hy a um nivel de 1000%.

2.4.2 Teste de Wald

Conforme Demétrio (2002), esse teste é baseado na distribuigao assintética de 8 e é o
mais utilizado quando se tem interesse em testar hipoteses relativas a um tnico coeficiente

Bj. Assim, a estatistica para o teste de Wald serd dada por:
Gw=(B-B")"VEB)I(B-8,
em que V(B)’l representa a matriz de informacao de Fisher em B )

Um caso particular desse teste é quando se tem p = 1, pois o teste é equivalente ao
quadrado do teste t usual
o (6B
V(p)
Quando se tem amostras grandes e a estatistica de Wald for maior que thl_a, rejeita-

se Hy a um nivel de 100a%.
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2.4.3 Teste Escore

Conforme Paula (2010), esse teste também é conhecido na literatura por Rao e é

~

muito utilizado na area de Bioestatistica. A estatistica para esse teste quando Ug(B8) =0

é dada por:
Esr="Ug(B°)"V (Bo)Up(B"),

onde V(,éo) denota a variancia assintotica de [3 que esta sendo estimada sob Hj.

Quando se tem amostras grandes e a estatistica Escore for maior que X;Q; 1—os T€jeita-se

Hy a um nivel de 100a%.
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3 MODELOS PARA
VARIAVEIS QUALITATIVAS

Variaveis qualitativas se caracterizam por nao poderem ser mensuradas numerica-
mente e como o nome ja diz se baseiam em classificagoes qualitativas ou categorias. Essas
variaveis ainda podem se dividir em dois grupos, as nominais e ordinais que serao definidas

posteriormente.

Os Modelos qualitativos sao caracterizados por terem sua variavel resposta como sendo
do tipo qualitativa. Sao exemplos, os modelos logisticos nominais e os modelos logisticos
para dados ordinais; esses ultimos por sua vez abrangem os modelos logisticos acumulati-
vos, modelo de chances proporcionais e modelos logisticos com categorias adjacentes, que

sao casos particulares do primeiro.

Um exemplo de dados medidos na escala ordinal sdao aqueles referentes a escala de
Likert, muito utilizada na drea de pesquisas de satisfacao de clientes. Introduzida por
Rensis Likert em 1932, tem como principal caracteristica ser uma escala do tipo nao com-
parativa, onde o entrevistado ira demonstrar seu grau de satisfacdo em um determinado
item perguntado. Conforme Cunha (2007), um exemplo de escala Likert é aquela em que

os niveis a ser escolhidos pelo entrevistado podem variar de

1. Discordo Totalmente

2. Discordo

3. Nem concordo nem discordo
4. Concordo

5. Concordo Totalmente.

Essa escala é uma das mais utilizadas na literatura, conhecida como sendo a de 5
niveis. Entretanto, essa escala pode variar até 11 niveis. Para o problema estudado neste
trabalho, a variavel a ser considerada é impressao global, originalmente representada por

uma escala definida em 9 niveis e redefinida em uma escala de 5 niveis. Neste capitulo
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serao abordados os modelos logisticos para dados nominais como forma de introducao aos
modelos logisticos e em seguida o modelo de chances proporcionais, que sera utilizado

para a analise do problema aqui tratado.

3.1 Modelo logistico

A regressao logistica é uma forma de modelagem estatistica muito importante para
dados de resposta categorica e ¢ muito utilizada em diversos campos de aplicagoes, por
exemplo: medicina, ciéncias, marketing, finangas, seguros, econometria, epidemiologia,
entre outros. As categorias da variavel resposta podem ser classificadas como sendo de
natureza nominal ou ordinal. As varidveis de carater nominal sao aquelas representadas
por itens que nao envolvem uma ordem. A relacao deste tipo de varidvel com uma ou
mais covariaveis pode ser representada pelo modelo logistico nominal, que sera abordado

nesta secao.

3.1.1 Definicao

Seja Y uma variadvel aleatoéria tal que y = 1 representa o evento sucesso e y = 0, o
fracasso. Segundo Agresti (2002), a relacao entre uma varidvel dependente (y) do tipo
bindria e suas varidveis independentes, pode ser representada pelo modelo de regressao

logistico dado por:

__eaplfi +Bo)
T =T el + )

emquen(z)=PY=1X=2)=1-PY =0X=2) e 0 <7(z) <1, ou seja,

(3.1)

Y ~ Bin(1l,7(z)) e B é o vetor de parametros do modelo associado a cada covariavel.

Ainda conforme Agresti (2002) o odds de um evento que tem probabilidade p de ocor-
rer, € a probabilidade desse evento ocorrer dividido pela probabilidade dele nao ocorrer,

ou seja, o odds ¢ dado por:

odds = —2— (3.2)

I—p

Considerando p como a probabilidade de sucesso, sendo p = 7w(z), o odds pode ser

interpretado como sendo p = w(x) definido em (3.1). Assim, o odds é dado por:

__ 14exp(Bot+Bz o
1—7(z) 1_ _oeBoths) = exp (fo + Bz). (3.3)
1+exp (Bo+Bz)
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Para linearizar o modelo, aplica-se o logaritmo nos dois lados da expressao (3.3),

obtendo:

logit(r(z)) = In (1”7) = In(exp (By + Bz)) = By + B, (3.4)

— ()

dando origem ao modelo logit(m(z)), um caso particular do modelo linear generalizado,

citado no capitulo anterior.

Modelar m(z) com a funcao logistica é equivalente a ajustar o modelo de regressao
logistico onde a varidvel resposta é logit(m(x)). Assim, a expressdo do modelo de regressao

logistica é representado pela equacao (3.4).

3.1.2 Estimacao

Neste modelo a estimagao dos parametros também ¢é de suma importancia. Foi men-
cionado anteriormente que o modelo de regressao logistico é um caso particular do mo-
delo linear generalizado. Portanto, para obter a estimacao dos parametros desse modelo,

utiliza-se o mesmo procedimento da estimagao do MLG.

Para estimar os parametros desse modelo, tem-se que, segundo Agresti (2002) a fungao
de verossimilhanca é dada por:

n

L) = [[r@)"[1 — =(@)]" ¥, com y; € {0,1}. (3.5)

i=1

Seja B o vetor de parametros relacionado com a probabilidade condicional
P(Y; = 1]z) = =(z). Para obter o estimador de B pelo método de méxima verossimi-
lhanca, com notagao [3 , tem-se que derivando a equagao (3.5) em relagao aos B’s, pode-se

observar as seguintes equagoes

Zx(yi—w(x)) = 0. (3.6)

Conforme Figueira (2006), a partir das equagoes de (3.6) pode-se verificar que (k+ 1)
representa o numero de equacoes de verossimilhanca, onde estas sao obtidas ao diferenciar,
em relacao a B, a funcao logaritmo de verossimilhanca dada por

n

(B) =Y lytnm(z) + (1 - yi)en(1 — (z))], (3.7)

i=1
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para cada um dos k + 1 coeficientes. A equagao (3.7) é obtida a partir de (3.5) e do uso

das propriedades de somatorio e de logaritmo.

O sistema mostrado em (3.6) mostra equagdes nao lineares, que nao tem solucao
explicita, entao, é de suma importancia o uso de métodos interativos. Como nos MLG’s,
um dos métodos que podem ser utilizados é o de Newton-Raphson. Com base nesse
método pode-se observar que a equagao (3.7) é uma fungao estritamente convexa, e assim

a equacao (3.6) admite um tnico ponto de maximo, ou seja, uma unica solugao.

Além disso, estima-se a probabilidade de cada categoria 7(z). Manipulando a equagao

(3.4) tem-se a seguinte expressao

In (1%&) = 0o+ frxi + Boxio + ... + Brxik
— 7(x)

7T<.’L') 650+51ri1+52:v¢2+...Jrﬁkmik
1 —7(z)
ebotBrzintfoxiat. .+ Braik e?
n(z) = 1 + ePotPrzi+Paziot .. +BpTik - 14 e?’ (3-8)
k

sendo € um parametro canonico do modelo representado por By + Z Bjxij. A estimativa
j=1
dessa probabilidade é representada por:

(3.9)

3.1.3 0Odds Ratio

Além das estimativas dos parametros um outro objetivo no modelo logistico pode ser
o de obter o valor do odds ratio das varidveis em estudo. O odds ratio é um método muito
utilizado em tabelas de contingéncia, sendo de grande importancia na area da satude. Seu
objetivo é estabelecer a relagao de dois odds (ou duas chances) sobre uma determinada

caracteristica em comum. De acordo com Agresti (2002) ela é representada por

OR — 7T11/(1 —7T11) _ 7T11/7T21 _ 11722

7T22/(1—7T22) 7T12/7T22 21712

(3.10)

sendo my1: probabilidade do evento (Y = 1|X = 1) ocorrer, m5: probabilidade do evento

(Y =1|X =2) ocorrer, e que my1 + Mo = lempp+mn =1.
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Exemplo: Um departamento da area da saude elaborou uma pesquisa. Seu objetivo
¢ comparar a chance de mulheres com cancer que usam anticoncepcional (ACO) com as

que nao usam. Essa pesquisa pode ser representada pela seguinte tabela

Tabela 2: Mulheres com cancer de mama

Cancer | Usaram ACO | Nao usaram ACO
Sim 273 716
Nao 2641 7260

Total 2914 7976

Fonte: Dados ficticios

Onde:
Evento A: Mulher com cancer dado que usou anticoncepcional

Evento B: Mulher com cancer dado que nao usou anticoncepcional

Sendo 71 = 229% a probabilidade do evento A ocorrer e 715 = % a probabilidade B

ocorrer. O odds ratio do evento A e B sera representado por:

ORup = —2204 = 1,047

Portanto estima-se que mulheres que usaram anticoncepcional tem 4,7% mais chance

de desenvolver cancer de mama do que as mulheres que nao usaram anticoncepcional.

Trazendo essa definicao de odds ratio para o modelo de regressao logistico, é preciso
ter obtido antes os valores das estimativas dos parametros, pois o odds ratio nesse modelo

depende dos parametros.

Substituindo a equacdo (3.9) na (3.10), tem-se a seguinte expressao para estimativa

do odds ratio no modelo para a categoria j

exp {30+Z§:1 Bjwij}
1+exp {50+Z§:1 Bjzij}

e {ﬁo+2§:1 Bjzys}
1+exp {ﬁ0+2§:1 Bjzij}

= eXij, (3.11)

< exp {Bo+TI_1 Bjmis+Th_ 4y Bimig)

I+exp {Bo+2§;} Biwig+Sh i %‘xu})

<1_ exp {ﬁ(ﬁZ;:;_l szij+2§:j+1 Bjzij} >
14exp {ﬁ0+2§;i szij+2§:j+1 Bjzij}

OR,

podendo ser utilizada para modelos de varidveis dicotomicas (duas categorias) ou po-
litomicas (mais de duas categorias), porém ao modelar este tltimo caso é necessario

dicotomiza-las.
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3.1.3.1 Intervalo de confianca para o odds ratio

Dando continuidade a esse processo inferencial sobre o odds ratio deve-se obter a
estimativa intervalar para esta quantidade, uma vez que a estimacgao pontual nao leva em
conta a variabilidade amostral. No intervalo de confianca o processo depende dos valores
estimados dos ’s e seus respectivos erros padroes. Estes valores estao apenas relacionados
com a categoria j que se deseja estudar. Logo, para obter esse intervalo de confianca para
oodds ratio da equagao (3.11), tem-se que esse processo sera representado pela seguinte

exXpressan:
1C1-a(OR;) = exp|B; £ za/2 EP(B;))] (3.12)

sendo ze o quantil da normal de ordem «/2 de significincia e EP(f;) o erro padrao do

coeficiente.

3.1.3.2 Teste de hipétese para odds ratio

Para este processo é importante relembrar que o valor do odds ratio depende do
parametro B respectivo a categoria de interesse, podendo este valor ser observado a partir
da equagao (3.11). Por exemplo, o teste de hipétese para o odds ratio= 1 equivale testar
o B = 0. Sendo assim, o correto é utilizar o teste dos parametros 8 para tirar conclusoes

sobre o odds ratio.

Para testar os parametros 8’s pode ser utilizado o teste de razao de verossimilhanca,
pois foi mencionado no capitulo anterior que ele é mas eficiente em relagao aos outros

testes. A hipotese a ser testada é dada por

HO . BJ =0
H1 . BJ # 0
Esse teste tem a pressuposicio de que B ~ N(B8, Var(B)), isto é gP_(g) ~ N(0,1).

Logo, a estatistica desse teste é representada pela equagao (2.10).

3.2 Modelo de chances proporcionais (MCP)

O modelo de chances proporcionais surgiu na literatura como sendo uma generalizacao

dos modelos logisticos acumulativos. Agresti (2002) descreve o modelo logistico acumu-
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lativo como uma forma de modelagem de respostas categéricas ordenadas, onde no logit

cumulative obtem-se probabilidades acumuladas, sendo expressas por
() =m(z) + ma(x) + ... + ()

sendo h a categoria de resposta contida no conjunto 1,2,..., H e v, a funcao acumulada
até a categoria h. Dobson e Barnett (1945) descrevem os modelos acumulativos como
tendo um intercepto comum para todas as categorias. Esse modelo é dado por

m(z) + mo(z) + ... + () _ 75
log (Whﬂ(x)+7Th+2(5€)+---+7TH(37))_ B (3.13)

Os modelos de chances proporcionais tem como caracteristica calcular um valor de
intercepto para cada categoria, ou seja, com base no nimero de categorias sera calculado
o numero de interceptos e estes terao um peso proporcionalmente diferente para cada uma
das categorias. Nesse modelo também ¢é importante ressaltar que esse intercepto depende

unicamente das categorias e nao das variaveis explicativas.

Segundo McCullagh (1980) os modelos de chances proporcionais sdo mais tteis na
pratica por causa de sua simplicidade e interpretacao. Como dito anteriormente, esses
modelos sao baseados em probabilidades acumuladas, sendo possivel estimar as proba-
bilidades marginais ocorridas em cada categoria. Uma suposicao desse modelo é que o
coeficiente de inclinacao é o mesmo para cada categoria h e uma curiosidade é que a
chance de cada categoria ocorrer é proporcional em cada categoria, por isso, o modelo
é classificado como de chances proporcionais. A Figura 1 mostra que nesse modelo é
possivel verificar que o efeito das variaveis explicativas sobre a escala logaritmica das
chances acumuladas ¢ sempre igual em todas as H categorias, contudo na escala do log
do odds a probabilidade das categorias sao representadas por linhas paralelas, conforme

Dobson e Barnett (2008).

Para mais detalhes sobre esse modelo, verificar McCullagh (1980), Dobson e Barnett

(2008), Okura (2008) e Mardco (2011).

3.2.1 Definicao

Conforme Lara (2007), suponha uma amostra aleatéria de N individuos, onde a
variavel resposta é do tipo ordinal, isto é, suas categorias podem assumir valores no
conjunto h = {1,2,3,..., H}, tais que, 1 < 2 < ... < H. A resposta para o i-ésimo

individuo é denotada pelo vetor y; = (i1, Lia, ..., ix)’, em que I;,’s representam as
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Figura 1: Modelo de chances proporcionais para a escala do log odds

variaveis indicadoras para as categorias de resposta, isto é, I;;, = 1 se o individuo optou
por esta h-ésima categoria e I;;, = 0, caso contrario. Seja £ = (z;1, T2, - - - ,xip)T o vetor
de dimensao p. O mp,(x) representa a probabilidade marginal de ocorréncia de I;,. As

probabilidades acumuladas sao representadas por:

nE) = mz)
Ye(z) = m(z)+ m(z)

Logo:

yu(x) =m(x) + me(z) + ... + 7 (T) (3.14)

Portanto, a probabilidade acumulada do individuo para a categoria H, serd represen-
tado por:
Tu(z) =1

pois representa a soma das probabilidades até H.

Para ajustar um modelo de chances proporcionais a um conjunto de dados, tem-se

que para cada categoria, o modelo a ser ajustado sera representado por:

Yn®
In {#] = Bon + (Brx1 + Boxy + ... + Bpai) = Pon + Bz (3.15)
1 — ()
em que [y, € o intercepto para a categoria h e x representa o vetor de valores das variaveis
explicativas. Ao ajustar um modelo do tipo (3.15) em que a varidvel dependente é do

tipo binomial (dicotomica), podendo assumir apenas dois valores, tem-se que o modelo
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proposto acima reduz-se ao modelo de regressao logistica para dados binarios.

Como em todos os modelos, é possivel verificar a influéncia dos valores de B8 sobre os
valores da varidvel Y. No modelo (3.15), quando tem-se f3; > 0 e os valores assumidos
por x aumentam, pode-se observar que a probabilidade da varidvel dependente assumir
valores nas categorias inferiores ou iguais a h também aumentam, isto é, Y tende a ser
menor para valores alto de z. Entao, para obter maiores valores de Y quando os valores de
x forem elevados e o 3; > 0 é preciso reescrever o modelo (3.15), onde o B serd substituido
por —f. O modelo reparametrizado é definido por:

NECE

:| - BOh - (lel + Bgl‘g + ...+ kak) = ﬁ()h — ,le. (316)
1-— vh(x)

Esse comportamento pode ser observado com base na Figura 2, onde os valores de X

e Y variam, F(Y') é igual a probabilidade acumulada de P(Y < h) e que também é igual
a ().

Figura 2: Comportamento da fungao de probabilidade do modelo de chances proporcionais
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3.2.2 Estimacao

O método a ser apresentado nesse tipo de modelo nao serd muito distinto do método
apresentado no capitulo anterior. Como nos modelos anteriores tem-se a finalidade de
estimar o vetor de parametros B. Além disso, é de interesse estimar as probabilidades
associadas a cada categoria na escala da varidvel resposta. Sera utilizada a teoria da
maxima verossimilhanca por meio do método interativo de Newton - Raphson. Os resul-

tados obtidos por esse método geram expressoes nao lineares, como mencionado nos casos
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anteriores. Conforme Agresti (2002), a fungao de verossimilhanca é representada por

L(v,8) = H

1

% i) = Yn-1(x ))ym)] =

i

T H
- l 6(60}1 if) e(ﬁ()(hfl)*l'iﬂ) Yin
= H H (1 + e(Bon— zB) 1+ e(ﬁo(h_n—xiﬂ)) (317)

i=1

Uma vez obtidas as estimativas dos parametros, pode-se estimar as probabilidades

acumuladas por meio de:

_ eXp(BOh - B«’B)
1+ exp(BOh — Bx)

sendo h = 1,2,...,H — 1, pois por definicao a probabilidade acumulada até a ultima

(3.18)

categoria de resposta é igual a 1. Modelando a probabilidade acumulada pode-se obter os

valores das probabilidades marginais de cada categoria, expressada na equacao a seguir
h(Z) = (@) — Y1) (). (3.19)

Por exemplo, calcular a probabilidade marginal de um individuo estar na categoria 4,

serd representado por:

Os modelos abordados neste capitulo sao de efeitos fixos, a seguir consideram-se a

inclusao de efeitos aleatérios, ou seja, modelos mistos.
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4 MODELOS MISTOS

Os modelos mistos tem como principal caracteristica a inclusao de um efeito aleatorio,
diferente do modelo classico, que leva em consideragao apenas o efeito fixo. Pelo fato de
conter efeito aleatorio esse tipo de modelo é chamado de modelos de efeitos aleatérios ou

modelos de efeitos mistos ou apenas modelos mistos.

Os modelos mistos sao conhecidos na literatura como sendo indicados para representar
o comportamento de dados que apresentam dependéncia entre si, ou seja, uma observacao
depende estocasticamente da outra, conforme Costa (2010). Nessa metodologia é possivel
obter as correlacoes entre e intra grupos, além de estudar e manusear a estrutura de
covariancia, sendo esta de suma importancia nos modelos de dados agrupados. Uma
outra caracteristica desse modelo é o fato de poder mensurar o comportamento individual
e médio das observacoes, diferentes dos modelos usuais como o classico que mensura

apenas o comportamento médio.

Essa metodologia comegou a ser muito utilizada na avaliacao genética de bovinos.
Com o decorrer dos anos foi sendo mais descrita na literatura. Atualmente, vem sendo

bastante utilizada nas diversas areas de estudo, principalmente na biolégica.

Nesse capitulo serao propostos duas classes de modelos mistos. Os modelos lineares

mistos classicos e os modelos lineares generalizados mistos.

4.1 Modelo linear misto classico

Essa classe de modelos mistos ¢ uma extensao dos modelos lineares classicos, pois
levam em consideragdo o conjunto de covariaveis fixas (efeitos fixos) e a inclusdo de um

efeito aleatorio, constituindo o modelo linear misto.

Conforme Demidenko (2004) o modelo linear misto foi introduzido por Laird e Ware

(1982), sendo representado por:

yiin,B+Ziui+e,-, izl,...,n (41)
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onde y; é o vetor (n; x 1) da varidvel resposta associada a i-ésima unidade amostral, 8 é o
vetor (p x 1) de parametros desconhecidos relacionados com os efeitos fixos, X; é a matriz
(n; x p) de constantes conhecidas relacionadas aos efeitos fixos, Z; é a matriz (n; x q) de
constantes conhecidas relacionada ao efeito aleatério, u; é o vetor (q x 1) de parametros
desconhecidos denominados de efeito aleatério associado a i-ésima unidade amostral e
e; ¢ o vetor (n; x 1) de erros aleatérios, que representam a variabilidade residual das

observacoes realizadas na i-ésima unidade amostral. Adota-se que:

ind

e e;~ N, (0, 0I), sendo i = 1,2,...,n, onde I = I,, é uma matriz (n; x n;)
identidade;

° uiirig , (0, 0?D), sendo i = 1,2,...,n, onde D é uma matriz (q x q) definida
positiva;

e ¢; e u; sao independentes V i.

Conforme a expressao (4.1), tem-se que:
E(y:) = XiB
Var(y;)) =V = ¢°Z,DZ] + 0’1 = 0*(Z,DZ] +1).

A matriz 0?D pode assumir diversas estruturas de covariancia, onde essa estrutura

ird depender da particularidade do estudo proposto pelo pesquisador.

4.1.1 Estimacao

Na atualidade existem diversos métodos estatisticos que proporcionam a estimacao dos
parametros em um modelo de regressdo. Segundo Nobre (2004) destacam-se os métodos
bayesiano, maxima verossimilhanc¢a, maxima verossimilhanca restrita e minimos quadra-
dos, sendo estes métodos equivalentes, supondo o2 e D conhecidos, desde que no método

bayesiano seja atribuida uma distribui¢ao a priori nao informativa para u.

Deseja-se estimar o vetor de parametros 8 = (87,02 vet(D)), em que vet(D) repre-
senta o vetor formado pelos elementos distintos da matriz D. A partir das suposicoes
feitas anteriormente, pode-se observar que o espaco paramétrico que deve estimar o vetor

de @ é representado por:

©=1{#:B<c R" 0*>0D éuma matriz definida positiva}
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Ainda segundo Nobre (2004), Harville (1976) utilizou o teorema de Gauss-Markov
para obter o melhor estimador linear nao viciado (BLUE) para 8 e o melhor preditor

linear nao viciado (BLUP) para u

Quando os parametros ligados a covariancia sao desconhecidos existem divergén- cias
quanto ao procedimento de estimagao, conforme Hilden-Minton (1995). O método mais
utilizado para estimar o vetor de parametros ligado a covariancia é o de maxima veros-
similhanca restrita (MVR), visto que foi constatado que esse método retorna estimativas

menos viesadas do que as estimativas dos outros métodos.

Conforme Davis (2002) o método de maxima verossimilhanga restrita (MVR) tem
menos viés com relacao aos outros métodos por que o MVR estd associada aos “contrastes

dos erros” e nao as observacoes reais.

Com o intuito de obter os estimadores utilizando o método MVR, é necessario isolar a
parcela da funcao de verossimilhanca que estd associada apenas a estrutura de covariancia
do modelo. Esse isolamento pode ser feito ao considerarmos a transformacao linear Q7y,

em que:

Q=0*(V'-VIXXTVIX)'XV

QTX = O(na:p) € QTy ~ N(Ona QTV?IQ)

A partir dessas defini¢oes, tem-se que o logaritmo da funcao de MVR é dado por:

1) = — S (In|X"VX| + InfV] + (y — XB)'V"'(y — XB)} (4:2)

J=1

Conforme Demidenko (2004) a expressao (4.2) é equivalente ao logaritmo da funcao
de verossimilhanca dos residuos, sendo € = y—XB . Muitas vezes o logaritmo da funcao de
verossimilhanca dos residuos é chamada de método de méaxima verossimilhanca residual,

e representada por:

k
. 1 T -
Ir(€) = -3 > {in|X"VX| + in|V] +é"e} (4.3)

j=1

Geralmente usam-se métodos interativos para estimar os parametros de covariancia,
pois essas fungoes sao nao lineares e a partir disso métodos como o de Newton-Raphson

e algoritmo EM precisam ser utilizados. Portanto a expressao (4.3) é mais conveniente
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computacionalmente na hora de obter esses estimadores.

Vale ressaltar que o método de maxima verossimilhanca restrita e o maxima verossi-

milhanga sao assintoticamente equivalentes.

4.2 Modelo linear generalizado misto (MLGM)

Essa classe de modelos é uma extensao dos modelos lineares mistos e tem a mesma
estrutura dos modelos lineares generalizados propostos por Nelder e Wedderburn (1972).
Contudo, os modelos lineares generalizados mistos incluem um vetor de efeitos aleatorios

u no preditor linear, estrutura semelhante aos modelos lineares mistos.

Conforme McCulloch e Searle (2001) para obter o modelo linear generalizado misto
é preciso considerar “distribuicao condicional de Y dado «”, onde Y representa o vetor
de respostas, sendo estas condicionalmente independentes com densidade pertencente a

familia exponencial na forma canonica. Logo tem-se que:
ind
Yilu ~ fyiu(yilu)

com

w;

Frulyih) = exp{ y

i — b(8:)] + el ¢>}. (4.4)

Note que a relagao entre a média de Y; e a funcao b(6;) é semelhante aquela encontrada

ob(6;
no MLG, sendo valida também aqui. Portanto a E(Y;|u) = u; = V/(0) = %
Para este modelo a funcao de ligagao sera representada por:
(i) =z B + z]u, (4.5)

onde z; representa a i-ésima linha da matriz do modelo para os efeitos fixos; B representa
o vetor (p x 1) de parametros com efeitos fixos; 2! representa a i-ésima linha da matriz
do modelo para os efeitos aleatérios e por ultimo o u que representa o vetor (q X 1) de

efeitos aleatorios.

Conforme Costa (2010) é importante atribuir uma distribuigao aos efeitos aleaté- rios

para completar as especificacoes do modelo. A distribuicao sera representada por:

u~ fu(u). (4.6)
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A distribuicao mais usual que se atribui para os efeitos aleatérios é a distribuicao
normal, ou seja, u ~ N(0,G). Abordagem para os efeitos aleatérios ndo normais pode

ser vista em Lee e Nelder (1996), que utilizam distribuigdes conjugadas para esses efeitos.

Com base no modelo condicional (4.4), tem-se que a média da distribuigdo marginal

de Y ¢é representada por:

E(Y;) = BIE(Yilw)] = E(u;) = Elg™ (] 8 + zj u)].

Em geral, a expressao acima nao pode ser simplificada, por conta da presenca de

funcoes nao-lineares em g~

J& variancia marginal de Y é representada por:

V(Y;) = VI[E(Yilu)] + E[V(Yi|lu)]
= V(w)+ E(oV (1))
= Vg '] B+ 2z{w)] + E{¢V[g~" (@] 5+ z]u)]}.

A expressao acima s6 podera ser simplificada se houver suposicoes especificas sobre a

forma de g(.) e/ou da distribuigao condicional de Y.

Ao usar um efeito aleatério no modelo é possivel observar que ele introduz uma
correcao entre as observagoes que tem algum efeito em comum. Ao assumir independéncia

condicional dos elementos de Y, tem-se que a covariancia serd representada por:

Cov(Y;,Y;) = CovlE(Yilu), E(Y;lu)] + E[Cov(Y;, Y|u)]
= Cov(pi, puj) + E£(0)
= Covlg (!B +2lu), g7 (2] B+ 21 u)]

4.3 MCP com efeito aleatorio

Com o objetivo de modelar a possivel dependéncia existente entre as observagoes
repetidas em uma mesma unidade experimental, este trabalho considera a inclusao do
efeito aleatdrio no modelo de chances proporcionais. De acordo com Christensen (2012),
o modelo que pode ser considerado é dado por:

In { Yin ()

L- %h(x)] = Fon = B — (47)
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em que o termo u; corresponde ao efeito aleatério da i-ésima unidade experimental, su-

pondo que u; ~ N(0,02).

4.3.1 Estimacao

Na atualidade existem diversos métodos para estimar os parametros do modelo (4.4).
Nesta secao abordamos o de maxima verossimilhanca sugerido por McCulloch e Searle

(2001).

Como Y segue a distribuicao apresentada em (4.4) e o efeito aleatério a distribuigao

em (4.6), tem-se que a funcao de verossimilhanga serd representada por:

L= [ Tt fo(win (48)

onde a integragao é feita em relagao a distribuigdo de u que tem dimensoes (q x 1).

Pode-se observar que para maximizar a equagao (4.8) é de grande necessidade uti-
lizar métodos numéricos de integracao. Na literatura existem diversas técnicas, como
por exemplo os métodos bayesianos, a quadratura de Gauss-Hermite, métodos de quase-

verossimilhanca penalizada, entre outros.

Para dar continuidade a estimacao dos parametros nos MLGMs é importante obter as
equagoes de verossimilhanca para os efeitos fixos e para os efeitos aleatorios. As respectivas

equacoes estao apresentadas a seguir.

4.3.1.1 Funcao de verossimilhanga para o efeito fixo

Conforme McCulloch e Searle (2001) a solucao para as equagoes de verossimilhanca
sao numericamente dificeis. Contudo existe uma forma mais simples de reescreve-las. A

partir da equagao (4.8) tem-se que:

t=log - Syu(ylu) fu(w)du = log fv (y). (4.9)
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Derivando a equagao (4.9) em relacao ao efeito fixo B, tem-se que:

% = 8?8 {log qqu(y|U)fU(u)du}
1 o
T e Syl fo(u)du {@ quYu<y|u)fU(u)du]
1
- fv(y)/ {aﬂfY'“(w“)} u(u)du (4.10)

como fy(u) ndo depende de B. Assim, dando continuidade tem-se que:

o 1 0
g/ vrlv) = [m%hlu(m“)} Fru(ylu)

= | Jptessuatu)] Feutolo) (@11

Substituindo a equagao (4.11) em (4.10), tem-se que a nova equacgao sera dada por:

ov 1 0
o [%zogfw@u)] Frra(l) fo(u)du
() fu(u)du
- [a log Fy(ylu } | fx(y)
= [;Blogfﬂu (y|u) } fury (uly)du. (4.12)

Lembrando que a derivada da funcao de log-verossimilhanca de um MLG é represen-

tada por:

o8 ~ X'WA(y —p)

2
em que W = diag{w;} = dzag{ L (g—’:) } e A= dzag{am}
Reescrevendo a equacao (4.12), tem-se que:

ol

B Ju X"W*(y — p) fury (uly)du

onde W* = diag [(b%?—%} . Entao,

ot . )
B X"yE[W*|ly] — X" E[W*ply]

Assim, a equacao de verossimilhanca para o parametro 8 sera dada por:

X"yE[W*|y] = X" E[W*ply].
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4.3.1.2 Funcao de verossimilhancga para o efeito aleatério

Ao derivar o logaritmo da funcao de verossimilhanca em relacao a ¢ = 02, tem-se que
o resultado para a equacao da verossimilhanga do parametro do efeito aleatério é bem

similar ao encontrado em (4.12). Entao, utilizado a equagao (4.9) tem-se que:

o 1 9y
dp — fvly) Oy
1 0
B fy(y)% [ Ra fYU<y|u)fU(u)du}

S fo(w) Fyu(l) [0
- /R {&on'U(y'")] o™ e W) {&pr(u)} du
fruly,u) 1

= [ i e

= [ foctuln) | - toafolw) du

. [8loga {;(u) ‘y]

sendo que esta equacao nao pode ser simplificada sem se especificar uma forma para a

distribuicao dos efeitos aleatdrios, conforme McCulloch e Searle (2001).

4.3.2 Testes de Hipdtese

Apos feito o ajuste de um modelo para um determinado conjunto de dados, é de
interesse do pesquisador verificar a veracidade daquele modelo ajustado, ou seja, realizar
testes para os parametros do modelo individualmente ou conjuntamente. Isso acontece
pelo fato de querer verificar se todos os parametros no modelo sao significantes ou nao,
e de querer verificar cada parametro individualmente. Os testes mais conhecidos na
literatura sao os de Wald, escore e o teste da razao de verossimilhanca. Todos eles ja foram
mencionados anteriormente, porém serao introduzidos nesta se¢ao em uma linguagem mais

voltada para o modelo proposto nesse capitulo.

4.3.2.1 Teste da razao de verossimilhanga

Conforme Pinheiro e Bates (2000), esse método é mais utilizado quando os parametros
do modelo foram estimados pelo método de méxima verossimilhanca. Esse teste é baseado

na razao de dois modelos ajustados, e ¢ muito utilizado quando o pesquisador tem interesse
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em verificar se um modelo com menos parametros estd mais bem ajustado do que um com
mais parametros. Caso os parametros tenham sido estimados pelo método de maxima
verossimilhanca restrita, é importante observar que, o teste s6 podera ser aplicado se os
dois modelos tiverem sido ajustado pelo mesmo método e também os efeitos fixos tiverem

a mesma estrutura.

Sendo L, a verossimilhanca do modelo completo e L; a verossimilhanca do modelo
restrito, tem-se que L, > Ly e por consequéncia, logLs > logL;. Conforme McCulloch e
Searle (2001), quando se tem interesse em testar se sua tinica componente da variancia é

igual a zero, a estatistica do teste de razao de verossimilhanca sera representada por:

Erv = 2log(La/L1) = 2(logLs — logLy).

Na maioria das vezes a verossimilhanca nao pode ser avaliada analiticamente, o mesmo

ocorre com a estatistica da razao de verossimilhanca.

4.3.2.2 Teste de Wald

Conforme McCulloch e Searle (2001), quando se tem amostras grandes e a construcao
da informagao observada ou esperada é possivel, o teste de Wald pode ser feito utilizando
a normalidade de grandes amostras dos estimadores. Ele pode ser elaborado para um

parametro individual, podendo ser representado por:

@/_\7@’}) ~ N(0,1), para n — oo
Var(5;)

ou para um conjunto de combinacgoes lineares dos parametros, podendo ser representado

por:
K8 - KB, ~ N(0,K'T'K), para n — oo

sendo I a matriz de informacao observada ou esperada e K a matriz de posto linha

completo.

4.3.2.3 Teste de Escore

Conforme McCulloch e Searle (2001), esse teste verifica a presenga de um unico efeito
aleatdrio ou varios efeitos aleatorios em um modelo. Esse teste também foi proposto por

Commenges et al. (1994); Jacquin-Gadda e Commenges (1995); Lin (1997); Commenges
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e Jacquin-Gadda (1997). O teste escore tem a vantagem de nao exigir os estimadores
de méaxima verossimilhanca em um MLGM. Contudo, esse teste muitas vezes tem menos

poder do que os testes baseados nos modelos de efeitos aleatorios.

4.3.3 Verossimilhanga perfilada

Este procedimento é muito utilizado quando o modelo a ser ajustado envolve parametros
de perturbacgao. A idéia é substituir esse parametro por uma estimativa consistente na ve-
rossimilhanca original, para valores fixados dos parametros de interesse, conforme (SILVA,
2005).

A funcao resultante é chamada de funcao de verossimilhanca perfilada. Ela depende
somente dos parametros de interesse. Essa funcao de verossimilhanca nao pode ser cha-
mada e nem utilizada como uma funcao de verossimilhanca genuina. Portanto, utilizar
a funcao de verossimilhanga como sendo uma fun¢ao genuina pode levar a obter alguns
problemas, pois algumas das propriedades da verossimilhanca genuina nao sao validas
para a funcao de verossimilhanca perfilada. Por exemplo, a funcao escore nao tem obri-
gatoriamente média zero e sua informacao pode apresentar vicio. Problemas como, por
exemplo, inconsisténcia e ineficiéncia de estimadores podem ser encontrados, conforme

Silva (2005).

Desta forma, muitos estudos foram propostos para ajustar melhor essa verossimilhanga
perfilada, a fim de reduzir esses problemas citados acima. Conforme (SILVA, 2005), varios

pesquisadores propuseram ajustes para a funcao de verossimilhanca perfilada. Para mais

detalhes verificar (SILVA, 2005).

4.3.3.1 Funcgao

Considere yy, ..., y, varidveis aleatorias independentes, identicamente distribuidas e
pertencente a classe da familia exponencial biparamétrica. Sua funcao densidade ou de

probabilidade sera dada pela seguinte forma:

p(Y; 1, p) = explaa(p, p)di(y) + aalp, p)d2(y) — p(p, @) +v(y)], (4.13)

sendo que (pu, ) representa o vetor de parametros desconhecidos, a1(+,-), as(+, ), p(-,-),
di(+), da(+) e v(+) sdo fungoes conhecidas e que o suporte de p(y; i, ¢) nao depende de
(1, ). Também assume-se que aq(+, ), as(+,), p(-,-) tém as quatro primeiras derivadas

continuas em rela¢ao aos componentes do vetor de parametros (u, ). Assim, a estatistica
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n n
suficiente minimal é representada por (Z di1(y;), Z dg(yj)>. Onde y representa tanto
i=1 i=1
a variavel aleatdria quanto seu valor observado.
Conforme Silva (2005), sendo 6 o vetor paramétrico de um modelo estatistico hi-
potético com fungao de verossimilhanga L(@) e para u = (@) representando o vetor

de parametros de interesse, a funcao de verossimilhanca perfilada para esse vetor sera

representada por
Ly(p) = sup L(8)
Olu

onde @|u denota todos os valores de 6 sendo que p() = p. O logaritmo da fungao de
verossimilhanga perfilada é dada por ¢,(x). A fungéo escore perfilada é representada por,

up(p) = 0ly(1)/Op e o ponto de maximo da fungao L,(p) é denotada por fi,.

Suponha agora que 6 = (u, ), logo a verossimilhanga perfilada serd representada por:

onde ¢, ¢ a estimativa de maxima verossimilhanca de ¢ para p fixado. Ou seja, ¢, ¢ a

raiz da equagao 9¢(6)/0¢ = 0, sendo £(0) = logL(0).

Conforme Pace e Salvan (1997), a fungao de verossimilhanca perfilada contém algumas
propriedades interessantes. Essas propriedades nao sao observadas apenas na familia
exponencial biparamétrica, mais sim de validade geral. Algumas dessas propriedades sao

dadas por:
i. fi, = [i, em que ji ¢ a estimativa de maxima verossimilhanca de p e fi,, ¢ a estimativa
de maxima verossimilhanca perfilada;

ii. Ao realizar testes de hipdteses sobre pu, a estatistica de razao de verossimilhanca
baseada em ¢,(u) ¢ igual & baseada em £(u, @), ou seja, a estatistica de razao de

verossimilhancga é dada por:

Erv = 2[L(f1, @) — €, fu)] = 20p(1) — Ep(p)],

em que ¢ ¢é a estimava de maxima verossimilhanca de ¢.

Voltando para a classe da familia exponencial biparamétrica, onde p e ¢ sao unidi-

mensionais, o logaritmo da verossimilhanga para estes parametros utilizando a funcao de
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densidade (4.13) sera representada por:

C=Upyp) = lon(p, 9)di(y;) + a(p, ©)da(y;) — plp, )]

j=1

A parcela Z ¢(y;) foi desprezada da fungao de verossimilhanga, pois nao depende
j=1
dos parametros de interesse.

Conforme Silva (2005), sejam o™ (1, ) = 9y (u, @) /Op*dyt para (i = 1,2) e

P8 (1, ) = 0 p(u, ) /Oudpt. Portanto,
ot oS (1,0) (1,0)
g = 2 Dol )i)] = )
j=1 i=1
(§
o¢ oS (0,1) (0,1)
gzz [ (1, ) di(y;)) — 0™ (1, ).
j=1 i=1

Utilizando as defini¢des E{0¢/0u} = E{0(/0p} =0 e Bi(p, ) = E{d;(y)} para

(i=1, 2). Tem-se que:

PO (1, ) = Z o™ (1, 0) Bi(1, )

POV (1, 0) =D ™ (11, 0)Bi(11, ).

=1

Resolvendo o sistema das duas equagoes acima, para f;1(u, ¢) e P2(u, ), encontra-se

as seguintes equagoes

1,0 0,1
g — p(l O)Q( 1) p(o 1)a( 0) . g, = p(O,l)ag ) _ p(l,O)aé ) (4.14)
a§1,0)aéo,1) _ ago 1)ag1,0) a(170)a§o71) . ago,nag,o)
onde assume-se 04(1 O)ago ) a§° ) (1 0 # 0, afim de que as equagoes existam.

Conforme Silva (2005), os estimadores de méaxima verossimilhanca satisfazem simul-
taneamente:

)di(y;)] — np™0 (f1,8) = 0

N
[
S
s
=
>
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n

2
D[l (. @)di(y)] — o™ (3, ) = 0.

j=1 i=1

Con51derando as duas equa(;oes estimadas da verossimilhanca e resolvendo o sistema

em relagao a Z di(y)) Z ds(y;) utilizando a equagao (4.14), tem-se que a solucdo serd

j=1 j=1
dada por:

> di(y;) = npi(jt @) Zdz (y3) = nBa(f1, §)-
j=1

Utilizando as expressoes obtidas para p®Y (i, 0) e pt9 (1, @), as derivadas 9¢/0p e
0l/0p podem ser escrita da seguinte forma:
Gl 2
" n Yol (1, 0)[Bilj &) — Bilp, )]

i=1

ot 2
@ = HZOZ@(LO)(Mv @)[ﬁz([@ @) - Bl('u’ (‘0)]

i=1

Assim, considerando p fixado e depois ¢ fixado, os estimadores de maxima verossimi-

lhanca de ¢, e fi, satisfazem respectivamente as equacoes abaixo

2

> ™, )18, @) = Bilps b)) = 0 (4.15)
i=1
2
> al" iy, ©)[Bilit, §) = Biliip, )] = 0. (4.16)
i=1
Portanto, o logaritmo da fungao de verossimilhanca perfilada dos parametro p e ¢ sao
dados por
2
Cp(p) = Up, o) = {Z i, ©u) Bi(ft, £)] — p(u,%)}
=1
e

lp(p) = Ufp, ) =1 {Z i (fig, 0)Bi(f1, P)] — plfip, ‘P)}



48

sendo que as estimativas de ¢, e fi, sdo0 as raizes respectivamente das equacoes (4.15) e
(4.16).
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5 ANALISE DE DADOS DE
SUCO DE CAJU

Um experimento foi realizado a fim de comparar a aceitacao de cinco marcas comerci-
ais de suco de caju. Nesse experimento 100 (cem) provadores nao treinados, previamente
selecionados, apds provarem uma pequena quantidade de suco foram convidados a res-
ponder vérias questoes, dentre elas: “descreva o quanto vocé gostou ou desgostou de
cada amostra com relacao a impressao global”. A resposta a esta questao se baseia na
seguinte escala ordinal: (1) Gostei muitissimo; (2) Gostei muito; (3) Gostei moderada-
mente; (4) Gostei ligeiramente; (5) Nem gostei, nem desgostei; (6)Desgostei ligeiramente;
(7) Desgostei moderadamente; (8) Desgostei muito; (9) Desgostei muitissimo. Para efeito
deste trabalho as opgoes de resposta foram reagrupadas em cinco categorias: (1) Gostei
muito (jungao das categorias 1 e 2); (2) Gostei moderadamente (juncdo das categorias 3
e 4); (3) Nem gostei, nem desgostei; (4) Desgostei moderadamente (juncao das categorias

6 e 7); (5) Desgostei muito (juncao das categorias 8 e 9).

O suco provado era proveniente de amostras de suco tropical de caju pronto para
beber, armazenadas em embalagens Tetrabrik de 1 litro. Foram selecionadas 5 (cinco)
embalagens de cada marca pertencentes a um mesmo lote, coletadas em um supermercado
de Fortaleza - CE. O experimento foi realizado entre o segundo semestre do ano de 2008

e o primeiro semestre do ano de 2009.

O experimento foi realizado de acordo com Macfie et al. (1989), de forma que todas as
marcas de caju foram provadas o mesmo ntimero de vezes e foram precedidas pelas demais
também a mesma quantidade de vezes e ocuparam todas as posicoes na ordem de prova.
Os provadores foram questionados quanto ao sexo, faixa etéria, formada pelas categorias
menos de 18 anos, de 19 a 25 anos, de 26 a 35 anos, de 36 a 45 anos, de 46 a 55 anos e
acima de 56 anos; quanto ao consumo de suco de caju e quanto ao consumo por outros
sucos de frutas, cujas opgoes eram (1) Consumo muito frequentemente, (2) Consumo
frequentemente, (3) Consumo ocasionalmente, (4) Consumo pouco e (5) Nao consumo e
também quanto ao gosto por suco de caju e por outros sucos de frutas cujas respostas para

estas duas ultimas perguntas possiveis eram (1) Gosto muitissimo, (2) Gosto muito e (3)
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Gosto moderadamente. Essas variaveis podem exercer influéncia sobre a impressao global
com relagao ao suco de caju e foram aqui consideradas como covariaveis. O questionario

dessa pesquisa pode ser visto no Anexo.

Os dados foram analisados utilizando-se o modelo de chances proporcionais mistos.
Inicialmente foi feita a andlise do modelo sem o efeito aleatorio, ou seja, ajustou-se modelo
de chances proporcionais com efeitos fixos e posteriormente comparado com o modelo com
a adicao do efeito aleatério. Os resultados da andlise descritiva e do ajuste dos modelos

de efeitos fixos e aleatérios serao apresentados a partir da secao 5.2.

Atualmente, os métodos computacionais sao essenciais nas diversas areas de atuacao,
sendo assim, nao seria diferente a grande importancia destes na area da estatistica. Ao
resolver problemas nessa area, encontram-se equacoes muito extensas e complicadas, por-
tanto nao sendo viavel tentar resolver esse problema bracalmente, ou, muitas vezes nao é
possivel. Contudo, cresce o nimero de softwares estatisticos para tentar solucionar esses
problemas. Sao exemplos de softwares: SAS, StatPlus, R Project, IBM SPSS, Stata,
Minitab, Reviews, S-PLUS, Multilog, entre outros.

O pacote ordinal utilizado nesse estudo estd implementado no software R project,
que por sua vez esta disponivel livremente pela Free Software Foundation’s GNU General
Public License para uso diario. O R é uma linguagem e também um ambiente para
fazer calculos estatisticos e graficos. Ele ainda oferece uma ampla variedade de métodos
estatisticos como: analise descritiva, analise grafica, modelagem linear e nao linear, testes
paramétricos e nao-paramétricos, analise de séries temporais, entre outros. Para mais

informacoes acessar o site http://www.r-project.org/.

5.1 Pacote Ordinal

O pacote ordinal teve sua primeira versao publicada em Marco de 2010 e apds essa
versao muitas mudancas foram propostas. Nesses ultimos anos ele obteve varias atua-
lizagoes que levaram a grandes avancos nas andlises dos modelos. Em fevereiro de 2012,
Rune Haubo publicou a tltima versao para esse pacote que esta disponivel a partir da
versao 2.13 do R, conforme Christensen (2012). Esse pacote tem como caracteristica im-
plementar modelos de ligagao cumulativos e modelos de ligagao cumulativos mistos, logo

o modelo de chances proporcionais se adequa nesse caso.

O pacote traz duas fungoes para ajustes de modelos, a funcao cumulative link models

(clm) e cumulative link mized models (clmm?2).
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A funcao clm é usada quando se tem o interesse de ajustar um modelo com apenas
efeitos fixos. A estimacao desse modelo na funcao é feita através da funcao de verossimi-
lhanca com a utilizagao do algoritmo de Newton Raphson para otimizar a funcao. J& na
funcao clmm2; é de interesse do pesquisador ajustar um modelo como efeitos aleatérios. A
estimacao desse modelo na funcao é feita através da aproximacao de Laplace ou métodos

de quadratura de Gauss-Hermite adaptada.

5.2 Analise descritiva

Com o intuito de verificar o comportamento das covariaveis consumo de suco de caju;
consumo de outras frutas; gosto de suco de caju e gosto de outras frutas sobre a variavel
dependente impressao global, foram feitos cruzamentos da varidvel dependente com cada
covariavel fixando a varidvel marca. A representacao grafica desses cruzamentos pode ser

vista nas Figuras 3, 4, 5 e 6.

Com relagao as Figuras 3 e 4 pode-se observar que a marca A teve um maior nimero de
pessoas que a avaliaram positivamente em todos os grupos das covariaveis “Consumo por
suco de caju”, ou “Consumo por outros sucos de frutas”. J& para a marca C aconteceu
o contrario, tendo menor aceitacao. Ela obteve maiores para “Desgostei muito”, nas
categorias “Consumo pouco” e “Consumo ocasionalmente”, isso pra covaridvel consumo
de suco de caju. Pra consumo de outros sucos “Desgostei muito” é mais frequente em

“Muito frequentemente”.

Com relagao as Figuras 5 e 6 pode-se observar que a marca A teve um maior nimero
de pessoas que avaliaram positivamente em todos os grupos das covaridveis “Gosto por
suco de caju”, ou “Gosto por outros sucos de frutas”. Ja para a marca C aconteceu o
contrario, tendo menor aceitacao. Ela teve maiores frequéncia nas categorias “Desgostei
muito” e “Desgostei moderadamente”, isso para as covariaveis gosto por suco de caju e

por outros sucos de frutas.

Para mais detalhes sobre os valores exatos das frequéncias referentes a Figuras 3, 4,

5, e 6, ver as Tabelas 5, 6, 7 e 8 encontradas no Apéndice.

5.3 Modelo de efeitos fixos

Ajustando inicialmente o modelo apresentado em (3.15), em que o vetor de covaridveis

x = (11,9, ...,27), sendo:
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Figura 3: Cruzamento das variaveis marca, consumo por suco de caju e impressao global.
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Figura 4: Cruzamento das variaveis marca, consumo por outros sucos de frutas e impressao
global.

e 1, representa idade;
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e 14, consumo de outros sucos de frutas;

x5, gosto por suco de caju;

Zg, gosto por outros sucos de frutas;

e 1, marca do suco de caju provado;

Y representa a nota dada a impressao global do suco de caju;

e () =P <h),onde h=1,2,...,5

no qual foram consideradas como covariaveis idade, sexo, consumo por suco de caju,
consumo por outras frutas, gosto por suco de caju, gosto por outras frutas e marca.
Apenas as covaridveis marca e gosto por outros sucos de frutas (que foi aqui denotada
por “Outros”) foram significantes. Os resultados mostraram que o AIC e BIC do modelo
com apenas as covariaveis marca e gosto de outros sucos de frutas (AIC = 1469,88 e
BIC = 1512,02) foi menor do que a do modelo com todas as covaridveis (AIC = 1477,17
e BIC = 1561,42). Os valores estimados para o modelo com apenas duas covaridveis

podem ser visto na Tabela 3.

Tabela 3: Estimativas para os parametros do modelo de chances proporcionais para impressao
global do suco de caju.

Parametro  Estimativa Erro-padrao Valor z Nivel descritivo

Interceptos

Bo2 -0,485 0,203 -2,388

Bos 1,046 0,208 5,021

Boa 1,617 0,215 7,516

Bos 3,084 0,246 12,503

Covariaveis

marca(B) 0,324 0,257 1,264 0,206
marca(C) 2,585 0,281 9,176 < 0,001
marca(D) 0,819 0,257 3,180 0,001
marca(E) 0,824 0,258 3,192 0,001
outros (2) 0,498 0,177 2,806 0,005
outros (3) 0,449 0,273 1,645 0,099

A Figura 7 representa as probabilidades estimadas de cada categoria de resposta para
diferentes combinagoes de marcas de suco e opcoes de resposta para “outros”. Por ela,
observa-se que a marca de suco C obteve a pior avaliacao pois apresenta as maiores proba-
bilidades associadas a categoria 5, que corresponde a desgostar muito da impressao global,

0 que nao ocorre com as demais marcas. Ainda observou-se que a marca A foi a mais
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aceita em relacao as outras marcas, pois apresentou maiores probabilidades associadas as
categorias 1 e 2, que correspondem a gostar muito e moderadamente da impressao global,
respectivamente. Pode-se observar ainda que em todas as marcas obteve-se uma maior
probabilidade de serem melhor avaliadas na categoria “1” de outros, ou seja, quem gosta

muitissimo de outros sucos de frutas.
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Figura 7: Estimativas das probabilidades referentes ao modelo ajustado sem o efeito aleatério.

5.4 Modelo de efeitos aleatdrios

Foi ajustado um modelo de chances proporcionais misto (4.7) no qual u; representa
o efeito do avaliador 7. As covariaveis consideradas foram as mesmas do modelo anterior.
Com base nesse ajuste pode-se observar que as variaveis idade, sexo, consumo de suco de
caju, consumo de outros sucos de frutas e gosto de suco de caju nao foram significantes
para o modelo. Assim, o modelo resultante contém apenas duas covariaveis sendo estas
marca e gosto por outros sucos de frutas “outros” que também foram significativas no

modelo de efeitos fixos. Os resultados mostraram ainda que o AIC e BIC do modelo
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com apenas as covaridveis marca e gosto por outros sucos de frutas (AIC = 1436,15 e
BIC = 1482, 51) foi menor do que a do modelo com todas as covaridveis (AIC = 1448, 12
e BIC = 1536,62).

Ao ajustar modelo com as duas varidveis significativas e o efeito aleatério pode-se
observar que a estimativa para o desvio padrao do coeficiente aleatério foi 0,997. Os
intervalos de 95% e 99% de confianca para o, nao contém o valor zero, indicando a
existéncia de efeito aleatdrio, o que pode ser observado pela Figura 8 no qual se encontra
a representacao grafica do comportamento da verossimilhanca perfilada. Foi verificado a

existéncia de efeito aleatério no modelo completo e neste o efeito também era significante.

1.0

0.8
|

Relative likelihood

N 95%

-]\

T T T T T
0 1 2 3 4

0.0
|

stDev

Figura 8: Verossimilhanga perfilada de o, do modelo (4.1) para os dados de suco de caju.

Os valores estimados para esse modelo estao apresentados na Tabela 4.

A Figura 9 apresenta as probabilidades estimadas de cada categoria de resposta para
diferentes combinacoes de marcas de suco e opgoes de resposta para “outros”. Por ela
observa-se que a marca de suco C obteve a pior avaliacao pois apresenta as maiores
probabilidades associadas a categoria 5, que corresponde a desgostar muito da impressao
global, o que nao ocorre com as demais marcas. Ainda se observou que a marca A
foi a mais aceita em relacao as outras marcas, pois apresentou maiores probabilidades
associadas as categorias 1 e 2, que correspondem a gostar muito e moderadamente da

impressao global respectivamente. Pode-se observar ainda que em todas as marcas teve-
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Tabela 4: Estimativas para os parametros do modelo de chances proporcionais para impressao

global do suco de caju.

Parametro

Estimativa Erro-padrao Valor 2

Nivel descritivo

Interceptos

Boz
Bos
Boa
605

0,571
1,230
1,904
3,615

0,252
0,258
0,267
0,309

-2,266
4,755
7,110

11,690

Covariaveis
marca(B)
marca(C)
marca(D)
marca(E)
outros (2)
outros (3)

0,384
3,000
0,999
0,958
0,626
0,445

0,267
0,303
0,268
0,268
0,287
0,436

1,439
9,887
3,720
3,570
2,181
1,021

0,150
< 0,001
< 0,001
< 0,001

0,029

0,307

se uma maior probabilidade de serem melhor avaliadas na categoria

seja, quem gosta muitissimo de outros sucos de frutas.
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Figura 9: Estimativas das probabilidades referentes ao modelo ajustado sem o efeito aleatério.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

O principal objetivo desse estudo foi modelar a possivel dependéncia da varidvel im-
pressao global com as demais covaridaveis. Ao analisar o banco de dados constatou-se
que havia observagoes repetidas para uma mesma unidade experimental (avaliador). As-
sim, ajustar um modelo com efeitos aleatérios foi necessario para verificar melhor esse

comportamento.

Ao realizar a andlise descritiva com marca e impressao global fixadas, pode-se observar
que a marca A teve um maior nimero de pessoas que a avaliaram positivamente em todos
os grupos das covariaveis “Consumo por suco de caju”, “Consumo por outros sucos de
frutas”, “Gosto por suco de caju” e “Gosto por outros sucos de frutas”. Ja para a marca
C aconteceu o contrario, tendo menor aceitagao. Ela obteve maiores frequéncias para as

)
categorias “Desgostei muito” e “Desgostei moderadamente” nas respectivas covariaveis
“Consumo por suco de caju”, “Consumo por outros sucos de frutas”, “Gosto por suco de

caju” e “Gosto por outros sucos de frutas”.

Ao ajustar um modelo com as metodologias apresentadas neste estudo, verificou-
se que aquele que continha adicao de um efeito aleatério possibilitava a modelagem da
dependéncia entre as observagoes repetidas de um mesmo provador, e que este era signifi-
cante no modelo. Os dois modelos ajustados retornaram valores préximos, porém o erro
padrao dos estimadores dos parametros é maior no modelo de efeitos aleatorios, o que
indica que o modelo de efeitos fixos pode estar subestimando a variancia dos estimadores.
Com relacao aos dados obtidos do modelo com efeito aleatério, as probabilidades estima-
das indicaram uma baixa aceitagdo a marca C e alta aceitacao da marca A. Ja para as

demais marcas, houve uma divisao na opiniao dos provadores.

O uso do software R 2.13.1 foi de suma importancia, dada a complexidade dos algo-

ritmos utilizados, facilitando o desenvolvimento desse trabalho.

Como sugestao para trabalhos futuros deixa-se a abordagem da analise de diagnostico

em modelos de chance proporcionais com efeito aleatério.



10.

11.

99

REFERENCIAS

. AGRESTI, A. Categorical data Analysis. 2nd ed. Hoboken, N.J.: Wiley-

Interscience, ¢2002. xv, 710 p. (Wiley series in probability and statistics) ISBN
9780471360933 (enc.), 2002.

. AIUBE, F. Econometria para Séries Financeiras. Rio de Janeiro, PUC-RIO,

2007, 51 p.

. AKAIKE, H. A new look at statistical model identification. IEEE Transaction

on Automatic Control AC 19, 1974,716-23p.

CHRISTENSEN, R. Analysis of sensory ratings data with Cumulative Link
Models. Journal de la Societé Frangaise de Statistique Dinamarca, 2012. (Subme-
tido)

COMMENGES, D.; JACQCMIN-GADDA, H. Generalized score test of homo-
geneity based on correlated random effects models. Journal of the Royal

Statistical Society, Series B, v. 59, 1997, p.157-171.

COMMENGES, D.; LETENNEUR, L.; JACQMIN, H.; MOREAU, T.; DARTI-
GUES, J. Test of homogeneity of binary data with explanatory variables.
Biometrics, v.50, 1994, p.613-620.

COSTA, T. Modelos lineares mistos: uma aplicagao na produgao de leite

de vacas da raga sindi. Recife, UFRPE, (Dissertagao), 2010, 79 p.

CUNHA, L. Modelos Rasch e Escalas de Likert e Thurstone na medigao
de atitudes. Lisboa, UL, (Dissertagao), 2007, 78p.

DAVIS, C. Statistical methods for the analysis of repeated measurements.

New York: Springer-Verlag, 2002, 442p.

DEMETRIO, C. Modelos Lineares Generalizados em Experimentagao Agronomica.

Piracicaba, ESALQ/USP, 2002, 113 p.

DEMIDENKO, E. Mixed Models: Theory and Applications. Hoboken, N.J.:
Wiley & Sons, Inc., ISBN 0471601616, 2004, 704 p.



12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

60

DOBSON, A.; BARNETT, A. An Introduction to Generalized Linear Mo-
dels. 3rd ed. Boca Raton, Fl: Chapman & Hall/CRC, 2008. 307 p. : ISBN
9781584889502 (broch.).

FIGUEIRA, C. Modelos Regressao Logistica. Porto Alegre, UFRGS, (Dis-
sertacao), 2006, 138p.

HARVILLE, D. Extension of the Gauss-Markov Theorem to include the
estimation of random effects. The Annals of Statistics, 1976, 1598-1608 p.

HILDEN-MILTON, J. Multilevel Diagnostics for Mixed and Hierarchical
Linear Models. University of California, Los Angeles, (Tese), 1995, 120 p.

HOFFMANN, R. Andlise de regressao: uma introdugao a econometria. 4.
ed. Sao Paulo: Hucitec, 2006. 378 p. : (Obras didaticas. Colecao economia e
planejamento) ISBN 8527100231 (broch.)

JIRGENSEN, B.; LABOURIAU, R. Exponential Families e Theoritical Infe-
rence. Rio de Janeiro: Instituto de Matematica Pura e Aplicada, 1992, 264p.

JACQMIN-GADDA, H.; COMMENGES, D. Tests of homogeneity for genera-
lized linear models. Journal of the American Statistical Association, v.90, 1995,
p.1237-1246.

LAIRD, N.; WARE, J. Random-effects models for longitudinal data. Biome-
trics, 1982, 38, 963-974p.

LARA, 1. Modelos de Transi¢ao para dados Bindrios. Piracicaba, ESALQ/USP,
(Tese), 2007, 128p.

LEE, Y.; NELDER, J. Hierarchical generalized linear models. Journal of the
Royal Statistical Society. Serie B (Methodological) , 58, 1996, 619-678p.

LEMOS, T. Avalicao de blends de hidrocoloides na estabilizacao do néctar
de caju, UFC, (Tese), 2010, 11p., RENORBIO, Fortaleza, 2010.

LIN, X. Variance component testing in generalised linear models with

random effects. Biometrika, v.84, 1997, p.309-326.

MACFIE, H.; BRATCHELL, N.; GREENHOFF, K.; VALLIS, L. Designs to ba-
lance the effect of order of presentation and first-order carry-over effects

in hall tests. Journal of Sensory Studies v. 4, n. 2, 1989, p. 129-148.



25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

61

MAROCO, J. Anilise Estatistica com o SPSS Statistics. 5 ed. ReportNum-
ber, 2011, 990p.

McCULLAGH, P. Regression Models for Ordinal data (with discussion).
Journal of the Royal Statistical Society. Serie B (Methodological), 42, 1980, 109-
142p.

McCULLOCH, C.; SEARLE, S. Generalized, Linear, and Mixed Models. New
York: John Wiley & Sons, Inc., 2001, 346 p.

NELDER, J.; WEDDERBURN, R. Generalized linear models. Journal of the
Royal Statistical Society A, 135, 3, 1972, 370-84p.

NOBRE, J. Métodos de diagnéstico para modelos lineares mistos. Sao
Paulo, IME/USP, (Dissertagao), 2004, 99p.

OKURA, R. Modelos Regressao para Variaveis Categoricas Ordinais com
Aplicagoes ao problema de classificagao. Sao Paulo, IME/USP, (Dissertagao),
2008, 104p.

PACE, L.; SALVAN, A. Principles of Statistical Inference from a Neo-
Fisherian Perspective. Singapore: World Scientific, 1997.

PAULA, G. Modelos de Regressao com apoio Computacional. Sao Paulo:
IME, 2010, 403 p.

PINHEIRO, J.; BATES, D. Mixed-effects models in S and S-PLUS. New York:
Springer-Verlag, 2000, 528 p.

SCHWARZ, G. Estimation the dimension of a model, Annals of Statistics 6,
1978, 461-4p.

SILVA, M. Estimagao e teste de hipétese baseados em verossimilhangas
perfiladas Sao Paulo, IME/USP,(Tese), 2005, 247 p.

STRAM, D.; WEI, L.; WARE, J. Analysis of repeated ordered categorical
outcomes with possibly missing observations and time-dependent cova-

riates. Journal of American Statistical Association, Boston, v. 83, p. 631 — 637,
1988.

TURKMAN, M.; SILVA, G. Modelos Lineares Generalizados - da teoria a
pratica. Lisboa, UL/UTL, 2000, 151 p.



APENDICE

62



Tabela 5: Cruzamento das varidveis impressao global, marca e consumo de suco de caju.

Consumo de Marca Impressao Global Total
suco de caju 1 2 3 4 5
A 6 6% |2 2% |0 0% |4 4% | 0 0%
Consumo muito B 4 4% |3 3% |2 2% | 2 2% |1 1%
frequentemente C 1 1% |3 3% |2 2% 2 2% | 4 4% 12
D 2 2% |5 5% |3 3% |2 2% | 0 0%
E 3 3% |1 1% |5 5% |5 5% |1 1%
A 8 &% |4 4% |0 0% |5 5% |1 1%
B 4 4% |7 "% |5 5% 2 2% | 0 0%
Consumo muito C 1 1% 12 2% |2 2% 6 6% | 7 % 18
D 4 4% |5 5% |2 2% | 4 4% | 3 3%
E 6 6% |5 5% 3 3% |3 3% |1 1%
A 14 14% |18 18% |6 6% | 5 5% | 0 0%
Consumo B 12 12% |17 17% |3 3% | 7 ™% | 4 4%
ocasionalmente C 1 1% |7 % |4 4% |11 11% |20 20% | 43
D 5 5% (17 17% |6 6% |11 11% | 4 4%
E 8 8% |16 16% |4 4% |13 13% | 2 2%
A 7T 7% 110 10% 2 2% | 4 4% | 4 4%
B 5 5% (11 11% |3 3% |5 5% | 3 3%
Consumo pouco C 0 0% |2 2% |3 3% |7 7% |15 15% | 23
D 6 6% |6 6% |5 5% |5 5% |5 5%
E 3 3% |6 6% |3 3% |12 12%| 3 3%

€9



Tabela 6: Cruzamento das variaveis impressao global, marca e consumo por outros sucos de frutas.

Consumo por outros | Marca Impressao Global Total
sucos de frutas 1 2 3 4 5
A 25 25% 119 19% |2 2% |11 11% | 2 2%
Consumo muito B 16 16% |19 19% |7 7% |10 10% | 7 7%
frequentemente C 3 3% |9 9% |8 8% |11 11% |28 28% | 59
D 12 12% 120 20% |8 &% |11 11% | 8 &%
E 14 14% |17 17% |7 "% |19 19% | 2 2%
A 7 7% (11 11% (3 3% |5 5% | 2 2%
B 6 6% |14 14% |3 3% | 4 4% |1 1%
Consumo muito C 0 0% |3 3% |2 2% |12 12% |11 11% | 28
D 2 2% |11 1% |5 5% |7 % | 3 3%
E 5 5% 19 9% (3 3% |7 % |4 4%
A 2 2% |14 4% |2 2% | 2 2% | 1 1%
Consumo B 3 3% |4 4% |2 2% |2 2% | 0 0%
ocasionalmente C 0 % |1 1% |1 1% 2 2% |7 ™% 11
D 3 3% 12 2% 12 2% |13 3% |1 1%
E 1 1% |1 1% (2 2% 6 6% |1 1%
A 1 1% 10 0% (1 1%|0 0% |0 0%
B 0 0% |1 1% |1 1%|10 0% |0 0%
Consumo pouco C 0o % |1 1% |0 0%|1 1% |0 0% 2
D 0O 0% |0 0% |1 1% 1 1% |0 0%
E 0o % |1 1% |0 0% |1 1% |0 0%
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Tabela 7: Cruzamento das varidveis impressao global, marca e gosto de suco de caju.

Gosto de suco | Marca Impressao Global Total
de caju 1 2 3 4 D
A 7T "™ |6 6% |3 3%|5 % |1 1%
B 7TOT% 7T % |4 4% |3 3% |1 1%
Gosto muitissimo C 0 0% |5 5% |1 1% 8 8% |8 &% 22
D 3 3% |7 % |5 5% |6 6% |1 1%
E 5 5% |6 6% |5 5%|6 6% |0 0%
A 5 15% 19 9% |1 1% |5 5% | 2 2%
B 9 9% |14 14% |4 4% | 4 4% | 1 1%
Gosto muito C 1 1% |4 4% (4 4% |7 7% |16 16% | 32
D 4 4% |15 15% |5 5% | 6 6% | 2 2%
E 7T "% | 7T "% |5 5% |10 10% | 3 3%
A 13 3% 119 19% |4 4% | 8 8% | 2 2%
Gosto B 9 9% |17 1% |5 5% |9 9% | 6 6%
moderadamente C 2 2% |5 5% |6 6% |11 11% |22 22% | 46
D 10 10% |11 11% |6 6% |10 10%| 9 9%
E 8 &% |15 15% |2 2% |17 17% | 4 4%

g9



Tabela 8: Cruzamento das variaveis impressao global, marca e gosto por outros sucos de frutas.

Gosto por outros | Marca Impressao Global Total
sucos de frutas 1 2 3 4 5
A 20 20% |21 21% | 4 4% |9 9% | 2 2%
B 16 16% (22 2% |4 4% |9 9% | 5 5%
Gosto muitissimo C 2 2% 19 9% | 8 &% |13 13% |24 24% | 56
D 13 13% (19 19% |10 10%| 8 8% | 6 6%
E 13 13% |18 18% | 6 6% |18 18% | 1 1%
A 11 11% (10 10%| 3 3% | 6 6% | 3 3%
B 5 5% |13 13% |7 % |6 6% |2 2%
Gosto muito C 0 0% |3 3% |3 3% |11 11% |16 16% | 33
D 2 2% (12 2% | 4 4% |10 10% | 5 5%
E 6 6% |8 8 |5 5% |10 10%| 4 4%
A 4 4% 13 3% |1 1% |3 3% |0 0%
Gosto B 4 4% 3 3% |2 2% |1 1% |1 1%
moderadamente C 1 1% |3 3% [0 0% |2 2% |6 6% 11
D 2 2% 2 2% |2 2% |4 4% |1 1%
E 1 1% |12 2% |1 1% |5 5% |2 2%
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Comandos R

dados = read.table("sucol.txt", h = TRUE); dados

names (dados)

attach(dados)

require(ordinal)

HEFHHH AR S R R
HEHHHHAHHEH B HAFHEH A HHH SUCO#HH#HHH H S
st R R R B R R S S S S S e e S e e s T s e B S R

#"id" "marca"

#"sexo" "idade"

#"consumodesucodecaju" "consumodeoutrossucosdefrutas"
#"gostodesucodecaju" "gostodeoutrossucodefrutas"
#"cor" "homogeneidade"

#"aroma" "sabor"

#"corpo" "impressdoglobal"

#"atitudedeconsumo"

id=as.factor(dados$id)

sexo=as.factor(dados$sexo)

consumodesucodecaju=as.factor (dados$consumodesucodecaju)
gostodesucodecaju=as.factor(dados$gostodesucodecaju)
cor=as.factor(dados$cor)

aroma=as.factor (dados$aroma)

corpo=as.factor(dados$corpo)

atitudedeconsumo=as.factor (dados$atitudedeconsumo)
consumodeoutrossucosdefrutas=as.factor(dados$consumodeoutros
sucosdefrutas)
gostodeoutrossucodefrutas=as.factor(dados$gostodeoutrossucodefrutas)
homogeneidade=as.factor(dados$homogeneidade)
sabor=as.factor(dados$sabor)
impress&doglobal=as.factor(dados$impressioglobal)

HH

###SEM EFEITO###

HEHHHHAH R H AR

HEHHHHAHHEH AR RS

##MODELO COMPLETO##
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HAHHH R R R R

A

#IMPRESSAO GLOBAL##

HAHHH R R R

modl=clm(impressdoglobal “marcat+idade+sexo+consumodesucodecaju+
gostodesucodecaju+consumodeoutrossucosdefrutas+
gostodeoutrossucodefrutas)

mod1

summary (mod1)

HHHH R

#TIRANDO IDADE, SEXO############
#GOSTODESUCODECA JU#H########H#####
#CONSUMODEOUTROSSUCOSDEFRUTAS###

HHHH R
mod2=clm(impressdoglobal "marca+consumodesucodecaju+
gostodeoutrossucodefrutas)

mod2

summary (mod2)

HHH R R R R

#TIRANDO CONSUMODESUCODECAJU####

HHHH R
mod3=clm(impressdoglobal “marca+gostodeoutrossucodefrutas)
mod3

summary (mod3)

HHHH R

#SELEGAO DE VARIAVEIS#

HAHHH R R R R

AIC(mod1)

AIC(mod2)

AIC(mod3)

BIC(mod1)

BIC(mod2)

BIC(mod3)

HHHH R

#ESTIMATIVAS DE PROBABILIDADES#
i
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predict(mod3, type="class")

novosDados <- expand.grid(marca=levels(marca),
gostodeoutrossucodefrutas=levels (gostodeoutrossucodefrutas))
cbind(novosDados, predict(mod3, newdata = novosDados)$fit)
head(do.call("cbind", predict(mod3, se.fit = TRUE, interval = TRUE)))
HESHHBSHH AR HH A HH RS R R

# GRAFICO DAS PROBABILIDADES #

HEHBHHAHHEHBHHAH RS HBEHHBEH RS HEHH

#### ANTES DEFINIR pred.mat###

HESHHBSHHASHH AR B H B ESH RS HY

#x11=c (0.38102378,0.30787732,0.04431751,
0.21339480,0.21221465,0.27219271,0.21275760,

0 .02740168,0.14149800,0.14064438,0.28202340,
0.22109378,0.02874046,0.14756548,0.1 4668151)

#x22=c (0.35897516,0.36497326,0.13223554,
0.34301049,0.34245115,0.36139567,0.34270952,

0 .08784860,0.29098314,0.29010849,0.36288241,
0.34645678,0.09160957,0.29699929,0.2 9614438)

#x33=c (0.09446633,0.11176227,0.09868025,
0.13319102,0.13342052,0.12026846,0.13331515,

0 .07221703,0.14193981,0.14194498,0.11794413,
0.13165369,0.07470808,0.14180806,0.1 4183724)

#x44=c (0.1217727,0.1558283,0.3468501,0.2163287,
0.2172365,0.1760931,0.2168183,0.3125526,0.2796063,
0.2804489,0.1702305,0.2105093,0.3172291,0.2736671,
0.2745267) #x55=c (0.04376199,0.05955883,0.37791663,
0.09407503,0.09467715,0.07005008,0.09439940,

0 .49998010,0.14597277,0.14685321,0.06691960,0.09028643,
0.48771282,0.13996003,0.1 4081018)
pred.matl=(predict(mod3, newdata = novosDados)$fit)

summary (pred.mat1)

lab <- paste("Gosto=", rep(levels(gostodeoutrossucodefrutas), 5), ", ",
"marca=", rep(levels(marca), each = 3), sep = "")
lab <- paste("Marca=", rep(levels(marca), 3), ", ",

"Outros=", rep(levels(gostodeoutrossucodefrutas), each = 5), sep = "")
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par (mfrow = c(3, 5))

for (k in 1:15) {

plot(1:5, pred.matl[k,], 1ty = 1, type = "1", ylim = c(O,

1), xlab = "Impressdo Global", axis = FALSE, ylab = "Probabilidades
estimadas",foont.ylab=7,

main = lab[ceiling(k)], las = 1)

#axis (1)

#axis(2)

}

HEHHHHH RS

###COM EFEITO###

HHHH RS

mod5=clmm2 (impressdoglobal “marca+idade+sexo+consumodesucodecaju
+gostodesucodecaju
+consumodeoutrossucosdefrutas+gostodeoutrossucodefrutas,
random=id, Hess=TRUE,nAGQ=15)

modb

summary (mod5)

#Idade, sexo, consumodeoutrossucosdefrutas e gostodesucodecaju
mod6=c1lmm2 (impressdoglobal “marca+consumodesucodecaju+
gostodeoutrossucodefrutas,random=id,

Hess=TRUE,nAGQ=15)

mod6

summary (mod6)

# consumodesucodecaju

mod4=clmm2 (impressdoglobal “marca+gostodeoutrossucodefrutas,
random=id, Hess=TRUE,nAGQ=15)

mod4

summary (mod4)

#Variancia

pr2 <- profile(mod4, range = c(0.12, 4), nSteps = 20, trace = 0)



confint (pr2)
plot(pr2)
text(0.2,0.2,"95%")
text(0.2,0.1,"99%")

HESHHESHH B H R RS

#####CALCULO DAS PROBABILIDADES#

HEHBHHAH RS HBHHAH RS HBEHHAEH RS HAHBHH
marg=function(marca,gosto,categoria){

i=categoria

#(marca==1 & gosto==1 & categoria==i)

if (marca==1 & gosto==1 ){

if (i==1){

probacum=exp (mod4$coefficients[i])/(1+exp(mod4$coefficients[i]))
marginal=probacum}

else{if(i>1 & i<5){

probacum=exp (mod4$coefficients[i])/(1+exp(mod4$coefficients[i]))
probacum2=exp (mod4$coefficients[i-1])/(1+exp(mod4$coefficients
[i-11))

marginal=probacum-probacum2}

else{if (i==5){

probacum=1

probacum2=exp (mod4$coefficients[i-1])/(1+exp(mod4$
coefficients[i-1]))

marginal=probacum-probacum?}

11}

#(marca==1 & gosto==2 & categoria==i)

else{if (marca==1 & gosto==2 ){if (i==1){

probacum=exp (mod4$coefficients[i] -mod4$coefficients[9])/
(1+exp (mod4$coefficients[i]-mod4$coefficients[9]))
marginal=probacum}

else{if (i>1 & i<5){

probacum=exp (mod4$coefficients[i] -mod4$coefficients[9])/
(1+exp (mod4$coefficients[i]-mod4$coefficients[9]))
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probacum2=exp (mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[9])/
(1+exp (mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[9]))
marginal=probacum-probacum2}

else{if (i==5){

probacum=1

probacum2=exp (mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[9])/
(1+exp (mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[9]))
marginal=probacum-probacum2}

11}

#(marca==1 & gosto==3 & categoria==i)

else{if (marca==1 & gosto==3 ){if (i==1){

probacum=exp (mod4$coefficients[i] -mod4$coefficients[10])/
(1+exp (mod4$coefficients[i]-mod4$coefficients[10]))
marginal=probacum}

else{if (i>1 & i<5){

probacum=exp (mod4$coefficients[i] -mod4$coefficients[10])/
(1+exp (mod4$coefficients[i]-mod4$coefficients[10]))
probacum2=exp (mod4$coefficients[i-1] -mod4$coefficients[10])
/(1+exp (mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[10]))
marginal=probacum-probacum2}

else{if (i==5){

probacum=1

probacum2=exp (mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[10])
/(1+exp (mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[10]))
marginal=probacum-probacum2}

11}

#(marca==2 & gosto==1 & categoria==i)

else{if (marca==2 & gosto==1 ){if (i==1){

probacum=exp (mod4$coefficients[i] -mod4$coefficients[5])/
(1+exp (mod4$coefficients[i]-mod4$coefficients[5]))
marginal=probacum}

else{if (i>1 & i<5){

probacum=exp (mod4$coefficients[i] -mod4$coefficients[5])/
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(1+exp (mod4$coefficients[i]-mod4$coefficients[5]))
probacum2=exp (mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[5])/
(1+exp (mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[5]))
marginal=probacum-probacum2}

else{if (i==5){

probacum=1

probacum2=exp (mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[5])/
(1+exp (mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients([5]))
marginal=probacum-probacum2}

1}

#(marca==2 & gosto==2 & categoria==i)

else{if (marca==2 & gosto==2){if (i==1){

probacum=exp (mod4$coefficients[i] -mod4$coefficients[5]-
mod4$coefficients[9])/ (1+exp(mod4$coefficients[i]-mod4$coefficients[5]
-mod4$coefficients[9]))

marginal=probacum}

else{if (i>1 & i<5){

probacum=exp (mod4$coefficients[i] -mod4$coefficients[5]
-mod4$coefficients[9])/ (l+exp(mod4$coefficients[i]-mod4$coefficients[5]
-mod4$coefficients[9]))probacum2=exp(mod4$coefficients[i-1]-mod4$
coefficients[5] -mod4$coefficients [9])/(1+exp(mod4$coefficients[i-1]-
mod4$
coefficients[5]-mod4$coefficients[9]))marginal=probacum-probacum2}
else{if (i==5){

probacum=1

probacum2=exp (mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[5]-mod4$
coefficients[9])/(1+exp(mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients [5]
-mod4$coefficients[9]))

marginal=probacum-probacum2}

11}

#(marca==2 & gosto==3 & categoria==i)
else{if (marca==2 & gosto==3 ){if (i==1){

probacum=exp (mod4$coefficients[i] -mod4$coefficients[5]-mod4$
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coefficients[10])/ (1+exp(mod4$coefficients[i]-mod4$
coefficients[5]-mod4$coefficients[10]))

marginal=probacum}

else{if (i>1 & i<5){

probacum=exp (mod4$coefficients[i] -mod4$coefficients[5]-mod4$
coefficients[10])/ (1+exp(mod4$coefficients[i]-mod4$
coefficients[5]-mod4$

coefficients[10]))

probacum2=exp (mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[5]-
mod4$coefficients[10])/(1+exp(modd$coefficients[i-1]-mod4$
coefficients[5]-mod4$coefficients [10]))
marginal=probacum-probacum2}

else{if (i==5){

probacum=1

probacum2=exp (mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[5]-mod4$
coefficients[10])/(1+exp(mod4$coefficients[i-1]-mod4$
coefficients[5]-mod4$coefficients [10]))
marginal=probacum-probacum2}

11}

#(marca==3 & gosto==1 & categoria==i)

else{if (marca==3 & gosto==1 ){if (i==1){

probacum=exp (mod4$coefficients[i] -mod4$coefficients[6])/
(1+exp (mod4$coefficients[i]-mod4$coefficients[6]))
marginal=probacum}

else{if(i>1 & i<5){

probacum=exp (mod4$coefficients[i] -mod4$coefficients[6])/
(1+exp (mod4$coefficients[i]-mod4$coefficients[6]))
probacum2=exp (mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[6])
/(1+exp (mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[6]))
marginal=probacum-probacum2}

else{if (i==5){

probacum=1

probacum2=exp (mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[6])
/(1+exp (mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[6]))

marginal=probacum-probacum2}



11}

#(marca==3 & gosto==2 & categoria==i)

else{if (marca==3 & gosto==2 ){if (i==1){

probacum=exp (mod4$coefficients[i] -mod4$coefficients[6]-mod4$
coefficients[9])/ (1+exp(mod4$coefficients[i]-mod4$
coefficients[6]-mod4$coefficients[9]))

marginal=probacum}

else{if (i>1 & i<5){

probacum=exp (mod4$coefficients[i]-mod4$coefficients[6]-mod4$
coefficients[9])/ (1+exp(modd4$coefficients[i]-modd$
coefficients[6] -mod4$coefficients[9]))
probacum2=exp(mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[6]
-mod4$coefficients [9])/(1+exp(mod4$coefficients[i-1]-
mod4$coefficients[6]-mod4$coefficients[9]))
marginal=probacum-probacum2}

else{if (i==5){

probacum=1

probacum2=exp (mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[6]-mod4$
coefficients [9])/(1+exp(mod4$coefficients[i-1]-mod4$
coefficients[6]-mod4$coefficients[9]))
marginal=probacum-probacum2}

11}

#(marca==3 & gosto==3 & categoria==i)

else{if (marca==3 & gosto==3 ){if (i==1){

probacum=exp (mod4$coefficients[i] -mod4$coefficients[6]-mod4$
coefficients[10])/(1+exp(mod4$coefficients[i] -mod4$
coefficients[6]-mod4$coefficients[10]))

marginal=probacum}

else{if (i>1 & i<5){

probacum=exp (mod4$coefficients[i] -mod4$coefficients[6]-mod4$
coefficients[10])/(1+exp(mod4$coefficients[i]-mod4$
coefficients[6]-mod4$coefficients[10]))

probacum2=exp (mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients

[6] -mod4$coefficients [10])/(1+exp(mod4$coefficients
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[i-1]-mod4$coefficients[6] -mod4$coefficients [10]))
marginal=probacum-probacum2}

else{if (i==5){

probacum=1

probacum2=exp (mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[6]-mod4$
coefficients [10])/(1+exp(mod4$coefficients[i-1]-mod4$
coefficients[6]-mod4$coefficients [10]))

marginal=probacum-probacum2}

11}

#(marca==4 & gosto==1 & categoria==i)

else{if (marca==4 & gosto==1 ){if (i==1){

probacum=exp (mod4$coefficients[i] -mod4$coefficients[7])/(1+exp
(mod4$coefficients[i] -mod4$coefficients([7]))

marginal=probacum}

else{if (i>1 & i<5){

probacum=exp (mod4$coefficients[i] -mod4$coefficients[7])/(1+exp
(mod4$coefficients[i] -mod4$coefficients([7]))

probacum2=exp (mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[7])/(1+exp
(mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[7]))
marginal=probacum-probacum2}

else{if (i==5){

probacum=1

probacum2=exp (mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[7])/(1+exp
(mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[7]))
marginal=probacum-probacum2}

11}

#(marca==4 & gosto==2 & categoria==i)

else{if (marca==4 & gosto==2 ){if(i==1){

probacum=exp (mod4$coefficients[i] -mod4$coefficients[7]-mod4$
coefficients[9])/(1+exp(mod4$coefficients[i]-mod4$
coefficients[7]-mod4$coefficients[9]))

marginal=probacum}

else{if (i>1 & i<5){

probacum=exp (mod4$coefficients[i] -mod4$coefficients[7]-mod4$



7

coefficients[9])/(1+exp(mod4$coefficients[i] -mod4$
coefficients[7]-mod4$coefficients[9]))

probacum2=exp (mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients
[7]-mod4$coefficients [9])/(1+exp(mod4$coefficients[i-1]
-mod4$coefficients[7] -mod4$coefficients[9]))
marginal=probacum-probacum2}

else{if (i==5){

probacum=1

probacum2=exp (mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[7]-mod4$
coefficients [9])/(1+exp(mod4$coefficients[i-1]-mod4$
coefficients[7]-mod4$coefficients[9]))

marginal=probacum-probacum2}

11}

#(marca==4 & gosto==3 & categoria==i)

else{if (marca==4 & gosto==3){if (i==1){

probacum=exp (mod4$coefficients[i] -mod4$coefficients[7]-mod4$
coefficients[10])/(1+exp(mod4$coefficients[i]-mod4$
coefficients[5]-mod4$coefficients[8]))

marginal=probacum}

else{if(i>1 & i<5){

probacum=exp (mod4$coefficients[i] -mod4$coefficients[7]-mod4$
coefficients[10])/(1+exp(mod4$coefficients[i] -mod4$
coefficients[7] -mod4$coefficients[10]))probacum2=exp(mod4$
coefficients[i-1]-mod4$coefficients[7]-mod4$coefficients [10])
/ (1+exp(mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[7]-mod4$
coefficients [10]))

marginal=probacum-probacum2}

else{if (i==5){

probacum=1
probacum2=exp(mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[7]-
mod4$coefficients [10])/(1+exp(mod4$coefficients[i-1]-
mod4$coefficients[7]-mod4$coefficients [10]))
marginal=probacum-probacum2}

11}



#(marca==5 & gosto==1 & categoria==i)

else{if (marca==5 & gosto==1 ){if (i==1){

probacum=exp (mod4$coefficients[i]-mod4$coefficients[8])/(1+

exp (mod4$coefficients[i]-mod4$coefficients([8]))
marginal=probacum}

else{if(i>1 & i<5){

probacum=exp (mod4$coefficients[i]-mod4$coefficients[8])/ (1+exp
(mod4$coefficients[i] -mod4$coefficients([8]))

probacum2=exp (mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[8])/(1+exp
(mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[8]))
marginal=probacum-probacum2}

else{if (i==5){

probacum=1

probacum2=exp (mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[8])/(1+exp
(mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[8]))
marginal=probacum-probacum2}

11}

#(marca==5 & gosto==2 & categoria==i)

else{if (marca==5 & gosto==2 ){if (i==1){

probacum=exp (mod4$coefficients[i] -mod4$coefficients[8]-
mod4$coefficients[9])/(1+exp(modd$coefficients[i] -mod4$
coefficients[8]-mod4$coefficients[9]))
marginal=probacum}

else{if (i>1 & i<5){

probacum=exp (mod4$coefficients[i]-mod4$coefficients[8]
-mod4$coefficients[9])/

(1+exp(mod4$coefficients[i] -mod4$coefficients[8]-mod4$
coefficients[9]))

probacum2=exp (mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients
[8] -mod4$coefficients [9])/(1+exp(mod4$coefficients[i-1]
-mod4$coefficients[8] -mod4$coefficients[9]))
marginal=probacum-probacum2}

else{if (i==5){

probacum=1

probacum2=exp(mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[8]-
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mod4$coefficients [9])/
(1+exp(mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[8]-mod4$
coefficients[9]))

marginal=probacum-probacum2}

11}

#(marca==5 & gosto==3 & categoria==i)

else{if (marca==5 & gosto==3){if (i==1){

probacum=exp (mod4$coefficients[i] -mod4$coefficients[8]-mod4$
coefficients[10])/(1+exp(mod4$coefficients[i]-mod4$coefficients
[8] -mod4$coefficients[10]))

marginal=probacum}

else{if (i>1 & i<5){

probacum=exp (mod4$coefficients[i]-mod4$coefficients[8]-mod4$
coefficients[10])/(1+exp(mod4$coefficients[i] -mod4$
coefficients[8] -mod4$coefficients[10]))probacum2=
exp(mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[8]-
mod4$coefficients [10])/(1+exp(mod4$coefficients[i-1]
-mod4$coefficients[8] -mod4$coefficients [10]))
marginal=probacum-probacum2}

else{if (i==5){

probacum=1
probacum2=exp(mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[8]-
mod4$coefficients [10])/
(1+exp(mod4$coefficients[i-1]-mod4$coefficients[8]-mod4$
coefficients [10]))

marginal=probacum-probacum2}

333}

333313}
i3dddds

marg=c ("Probabilidade marginal'=marginal)

print (marg)



X11=c(marg(1,1,1) ,marg(2,1,1) ,marg(3,1,1) ,marg(4,1,1)
,marg(5,1,1) ,marg(1,2,1) ,marg(2,2,1) ,marg(3,2,1),
marg(4,2,1) ,marg(5,2,1) ,marg(1,3,1) ,marg(2,3,1),
marg(3,3,1) ,marg(4,3,1) ,marg(5,3,1))X22=c(marg(1,1,2),
marg(2,1,2) ,marg(3,1,2) ,marg(4,1,2) ,marg(5,1,2),
marg(1,2,2) ,marg(2,2,2) ,marg(3,2,2) ,marg(4,2,2),
marg(5,2,2) ,marg(1,3,2) ,marg(2,3,2) ,marg(3,3,2),
marg(4,3,2) ,marg(5,3,2))
X33=c(marg(1,1,3) ,marg(2,1,3) ,marg(3,1,3) ,marg(4,1,3),
marg(5,1,3) ,marg(1,2,3) ,marg(2,2,3) ,marg(3,2,3),
marg(4,2,3) ,marg(5,2,3) ,marg(1,3,3) ,marg(2,3,3),
marg(3,3,3) ,marg(4,3,3) ,marg(5,3,3))
X44=c(marg(1,1,4) ,marg(2,1,4) ,marg(3,1,4) ,marg(4,1,4)
,marg(5,1,4) ,marg(1,2,4) ,marg(2,2,4) ,marg(3,2,4),
marg(4,2,4) ,marg(5,2,4) ,marg(1,3,4) ,marg(2,3,4),
marg(3,3,4) ,marg(4,3,4) ,marg(5,3,4))
X55=c(marg(1,1,5) ,marg(2,1,5) ,marg(3,1,5) ,marg(4,1,5),
marg(5,1,5) ,marg(1,2,5) ,marg(2,2,5) ,marg(3,2,5),
marg(4,2,5) ,marg(5,2,5) ,marg(1,3,5) ,marg(2,3,5),
marg(3,3,5) ,marg(4,3,5) ,marg(5,3,5))

x11=c(0.3608196,0.277565,0.02732119,0.1721031,0.1780237,
0.2318162,0.1703925,0.01479345,0.1000139,0.1037653,
0.2656153,0.1975389,0.01767855,0.1160801,0.121856)
x22=c(0.4130473,0.4220599,0.118183,0.3854629,0.3896312,
0.4147548,0.3841981,0.06864023,0.3025037,0.3086508,
0.4211631,0.4012297,0.08069023,0.3291952,0.3350299)
x33=c(0.09656362,0.1209146,0.1050212,0.1545707,
0.152813,0.1356225,0.1550689,0.06816873,0.1669081,
0.167032,0.1246924,0.146746,0.07802295,0.1664271,
0.1659514)
x44=c(0.1033781,0.1414456,0.3986011,0.2197982,
0.214022,0.1699045,0.2215068,0.3456291,0.3103727,
0.304619,0.1482424,0.1963915,0.3660127,0.2845135,
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0.27854)
x55=c(0.02619139,0.03801491,0.3508736,0.06806512,
0.06551001,0.0479021,0.06883368,0.5027685,0.1202016,
0.1159328,0.04028688,0.05809389,0.4575956,0.1023279
,0.0986227)

pred.matll=cbind(x11,x22,x33,x44,x55)

lab <- paste("Gosto=", rep(levels(gostodeoutrossucodefrutas), 5), ", ",
"marca=", rep(levels(marca), each = 3), sep = "")

lab <- paste("Marca=", rep(levels(marca), 3), ", ",

"Outros=", rep(levels(gostodeoutrossucodefrutas), each = 5), sep = "")

par (mfrow = c(3, 5))

for (k in 1:15) {

plot(1:5, pred.matll[k,], 1ty = 1, type = "1", ylim = c(O,

1), xlab = "Impressdo Global", axis = FALSE, ylab = "Probabilidades
estimadas",foont.ylab=7,

main = lab[ceiling(k)], las = 1)

#axis (1)

#axis(2)

}



ANEXO

Analise sensorial de suco de caju

Nome:

Sexo: () Feminino () Masculino

Faixa etdria: () menosde 18 () 19-25 ) 26 - 35
( )36-45 ( )46-55 ) mais de 56
1.
Categoria Suco de caju | Outros sucos de frutas

Consumo muito frequentemente

()

Consumo muito

Consumo ocasionalmente

Consumo pouco

Nao consumo

—_— e~~~ |~
~— | ~— |~ |~

()
()
()
()

2.
Categoria Suco de caju | Outros sucos de frutas
Gosto muitissimo () ()
Gosto muito () ()
Gosto moderadamente () ()
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3. Por favor, utilizando a escala abaixo, descreva o quanto vocé gostou ou desgostou
de cada amostra com relacao a: COR, HOMOGENEIDADE, AROMA, SABOR,
CORPO (VISCOSIDADE) E IMPRESSAO GLOBAL.

ESCALA:



Gostel muitissimo
Gostel muito
Gostel moderadamente

Gostei ligeiramente

AN S

Nem gostei, nem desgostei

© » 3
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Desgostei ligeiramente
Desgostei moderadamente
Desgostei muito

Desgostei muitissimo

Amostra | Cor | Homogeneidade

Aroma

Sabor | Corpo | Impressao

Global

4. Descreva o que vocé achou POSITIVO e/ ou NEGATIVO em cada amostra:

Amostra | Positivo | Negativo

5. Avalie 0 QUAO IDEAL vocé acha a INTENSIDADE de DOCURA, CORPO (VIS-
COSIDADE), ACIDEZ e ADSTRINGENCIA de cada amostra codificada, utili-

zando a escala abaixo:
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Categoria Amostra | Docura | Corpo | Acidez | Adstringéncia

+4 Extremamente mais

forte que o ideal

+3 Muito mais forte

que o ideal

+2 Moderadamente mais

forte que o ideal

+1 Ligeiramente mais
forte que o ideal

0 Ideal

-1 Ligeiramente menos

forte que o ideal

-2 Moderadamente

menos forte que o ideal

-3 Muito menos forte

que o ideal

-4 Extremamente menos

forte que o ideal

6. Assinale para cada uma das amostras, qual seria a sua atitude de consumo do pro-

duto usando a escala abaixo:

Escala A|/B|C|D|E

Certamente consumiria

Provavelmente consumiria

Tenho duvidas se consumiria

Provavelmente nao consumiria

Certamente na consumiria






