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Resumo

Neste trabalho estudamos a técnica de regressao logistica Bayesiana para a avaliacao
de medidas de textura de arroz. Esse estudo é parte do projeto QualiArroz da Embrapa
Arroz e Feijao (CNPAF). Sendo o objetivo principal estudar modelos para averiguar a
relacao existente entre a avaliagao sensorial de textura e as medidas instrumentais de vis-
cosidade. A avaliacao da textura do arroz é um aspecto muito importante porque incide
na qualidade dos graos com reflexo no preco, e esti associada com outras variaveis, tal
como tamanho do grao, coloragao, clima e tipo do terreno. A principal ferramenta para
avaliar a textura do arroz é a analise sensorial, porém é muito cara e trabalhosa e h& pou-
cos profissionais para realizar esse trabalho. Portanto, buscou-se estudar a substituicao
da avaliacao sensorial por medidas instrumentais de viscosidade, pois sao mais faceis e
baratas de se obter. Por conseguinte, foram aplicados modelos para predi¢ao da avaliacao
sensorial por meio de medidas de viscosidade utilizando as técnicas de Andlise de Com-
ponentes Principais e Regressao Logistica Bayesiana e Cléssica (binaria). A qualidade
da previsao dos modelos foi avaliada pela estimativa do erro de classificagao, no caso do
modelos classicos foi estimada por meio de validacao cruzada. Os modelos Bayesianos
foram aplicados para aperfeicoar o processo de classificacao devido ao problema de pou-
cas observacoes. As analises mostraram que os resultados para as técnicas de regressao
logistica Bayesiana e Classica foram semelhantes. E, portanto, sugere que pode ser feita
a substituicao da avaliagao sensorial por medidas de viscosidade, porém, ainda é neces-
sario o aperfeicoamento das categorias informadas na avaliacao sensorial para ter-se um

resultado mais preciso.

Palavras-chave: Textura de Arroz, Avaliacao Sensorial, Medidas de Viscosidade, Re-

gressao Logistica Bayesiana, Regressao Logistica Cléassica, Componentes Principais.
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Introducao e Justificativa

Este trabalho tem como objetivo abordar a técnica de regressao logistica Bayesiana
para a avaliacao de medidas de textura de arroz. Usualmente, a avaliacao da textura do
arroz é realizada por avaliacao sensorial, que verifica caracteristicas dos graos por meios
dos sentidos (visdo, audigao, tato e olfato). Outras formas de avaliacdo envolvem as ané-
lises instrumentais de viscosidade e de textura. Essas técnicas mensuram caracteristicas
importantes sobre o cozimento do arroz.

As analises realizadas neste estudo foram feitas com a base de dados sobre a textura
e cultivo do arroz dos anos de 2013 e 2014 fornecida pela Embrapa CNAPAF-GO. A
base de dados (que é composta por 18 variaveis, sendo que nove sdo quantitativas e nove
qualitativas) contém variaveis como medidas de textura sensorial, medidas de textura
instrumental e medidas instrumentais de viscosidade (perfil viscoamilografico). Algumas
varidveis sao relacionadas ao cultivo do arroz e identificacao das medidas analisadas.

A avaliacdo da textura do arroz é um aspecto muito importante porque incide sobre
a qualidade dos graos com reflexo no preco, e esta associada a outras variaveis, tal como
tamanho do grao, coloracao, clima e tipo de terreno.

Segundo a Norma ISO [8] a textura pode ser definida como o “conjunto de proprie-
dades mecanicas, geométricas e de superficie de um produto, detectaveis pelos receptores
mecanicos e tacteis e, eventualmente pelos receptores visuais e auditivos”. Rios [16] des-
taca que para o caso especifico do arroz, a textura é consequéncia da estrutura interna do
grao e ¢ determinada através do tato.

A pesquisa realizada por Rios [16] procura estimar a classificacao sensorial do arroz
através de medidas laboratoriais (Perfil Viscoamilografico) que sdo mais faceis e baratas
de se obter. Nesse estudo procuramos aperfeicoar este processo de classificacao utilizando
o modelo logistico Bayesiano. Os dados foram disponibilizados pela Embrapa Arroz e
Feijao (CNPAF), por meio do projeto QualiArroz, e relacionam medidas instrumentais
com respostas sensoriais numa escala de Likert de 7 niveis. Alguns dos niveis nao foram
observados ou possuem poucas observagoes, o que sugere a modificacao da escala original
e a aplicacao de modelos que permitam fazer inferéncias mais precisas com pequenas
amostras.

O objetivo principal do estudo é a avaliacao de modelos para verificar a relacao exis-
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tente entre medidas de textura sensorial, medidas de textura instrumental e medidas
instrumentais de viscosidade. A substituicao da avaliacao sensorial por medidas instru-
mentais de viscosidade se justifica na Embrapa, uma vez que a analise sensorial do arroz
é demorada e cara porque envolve o treinamento de pessoas, e a medida instrumental de
textura é trabalhosa e envolve equipamento de alto custo. Ressalta-se ainda que o maior
problema enfrentado pelos pesquisadores da CNPAF com relacao a andlise da textura
sensorial é que o numero de avaliadores sensoriais ¢ bastante pequeno para a demanda
existente desse tipo de anélise.

As medidas de textura instrumental servem de padrao para a avaliacao da anéalise sen-
sorial. (ja mostrada por Rios [16]) Uma vez validadas as medidas sensoriais, procedemos
no estudo para substituicao da analise sensorial por medidas instrumentais de viscosidade.

Primeiramente, seré realizada a anélise descritiva dos dados para conhecer o comporta-
mento das varidveis em estudo. Em seguida, serao ajustados alguns modelos de regressao
logistica, visto que a regressao linear nao é valida, pois as suposi¢oes de normalidade dos
erros nao sao atendidas.

Modelos de regressao logistica sao usados quando se tem interesse em verificar a in-
fluéncia que um conjunto de variaveis explicativas desempenha em relacao a ocorréncia
ou ndo de um evento (Hosmer e Lemeshow |[6]).

As covariaveis em estudo sao as medidas de viscosidades, que estao altamente correlaci-
onadas. Assim, foi utilizada a técnica de componentes principais para reduzir a dimensao
do estudo e evitar problemas de multicolinearidade nos dados. Logo, os modelos foram
ajustados considerando-se apenas duas covariaveis, que sao os escores das componentes
principais das medidas de viscosidade.

Os modelos Bayesianos foram ajustados com base em prioris nao informativas e in-
formativas, baseadas nos resultados dos modelos classicos ajustados para o ano de 2013,
segundo o tipo de arroz. As distribuicoes a posteriori foram obtidas via o metdédo MCMC
por meio do algoritmo de Metropolis-Hastings implementados na PROC MCMC do software
SAS. As anélise realizadas nesse estudo foram realizadas por meio do sotware SAS. O
software SAS foi utilizado através da parceria académica entre SAS Institute Brasil e
Departamento de Estatistica da Universidade de Brasilia-UnB.

Ressalta-se ainda que serao comparados os resultados dos modelos classicos com os
Bayesianos, mais especificamente, com a regressao logistica binaria ja implementada no
estudo de Rios [16].



Capitulo 1

Revisao Bibliografica

1.1 Qualidade e padronizacao do Arroz no Brasil

O Arroz é considerado um dos alimentos com maior valor comercial em paises em
desenvolvimento. E também o alimento com maior balanceamento nutricional, sendo
ainda parte essencial da dieta bésica dos brasileiros, onde o consumo médio é por volta
de 45kg ao ano. Segundo Ferreira et. al [4], o cultivo do arroz no Brasil sempre esteve
ligado com a relacao assimétrica entre quantidade e qualidade, que a preocupacao com
a qualidade era referente ao interesse privado e a quantidade ao interesse dos agentes
publicos. Ferreira et. al [4] ressaltam ainda que, no inicio do século XIX comegou o
processo de preocupacao com a qualidade e padronizacao do arroz no Brasil, periodo
marcado diretamente pelas leis de fiscalizagao de produtos agropecuarios. Os tipos de
cultivares no Brasil também apresentaram aspectos sobre qualidade e padronizagao, sendo
destacados os cultivares de arroz irrigado (terras baixas) e sequeiro (terras altas). O
arroz irrigado desenvolveu-se mais na regiao Sul, com maior representatividade no Rio
Grande do Sul. O arroz de terras altas depende apenas das condicoes endo climéaticas
e em 1974 representava 80% da producao de arroz no Brasil. Este arroz é desenvolvido
principalmente na parte central do Brasil. Estas cultivares passaram por diversas fases
e produziam diversos tipos de arroz como os de graos finos, médios, curtos e solto. O
preco foi bastante influenciando pela qualidade medida pelo gosto do consumidor. Os
produtores de cultivares de terras irrigadas sofreram consequéncias no prego devido a
nao adequacgao das exigéncias dos consumidores. Em 1974 surgiu o Centro Nacional de
Pesquisas sobre o Arroz e Feijao (CNPAF) da Embrapa que dedicou esforgos ao estudo
sobre o melhoramento do arroz em cultivares de terras altas no Brasil. Hoje, a Embrapa

Arroz e Feijao se dedica também ao estudo do arroz irrigado.
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1.2 Analise da Textura Sensorial do Arroz no projeto

QualiArroz.

O projeto QualiArroz foi realizado pela Embrapa CNPAF nos anos de 2012 a 2014
com o objetivo de aplicar metodologias refinadas na caracterizagao de diferentes genoétipos
brasileiros de arroz de terras altas e irrigado quanto as propriedades sensoriais e de amido
associadas & qualidade culinaria do grao. Entre os objetivos especificos destaca-se a
identificacao de metodologia de avaliacao sensorial de arroz que seja viavel na pratica
laboratorial e treinamento de painel sensorial.

Minim [13]| define andlise sensorial como uma ferramenta usada para evocar, medir,
analisar, interpretar reacoes as caracteristicas de um alimento por meios dos sentidos
(visdo, olfato, tato e audicdo).

A anélise sensorial desenvolveu bastante no século XIX com o processo de industri-
alizacao, onde cresceu a preocupacao em avaliar a textura de alimentos. A avaliacao
sensorial em muitos paises passou por quatros fases. No Brasil chegou em 1967, no Insti-
tuto Agronomico de Campinas, sendo no inicio testada apenas para café (Rios [16]).

No Projeto QualiArroz, os avaliadores foram treinados para realizarem a avaliacao
sensorial por tato. A area de conduc@o dos testes consiste de seis cabines individuais
conforme mostrado na Figura 1.1, ou seja, uma para cada avaliador. Todas as cabines sao
brancas e cada uma delas possui trés luzes, sendo de coloracoes branca, vermelha e azul.
Para conduzir o processo de amostragem, as cabines possuem uma escotilha que permite
entregar e retirar as amostras sem contato com os avaliadores. A comunicacao entre o
técnico que prepara as amostras para avaliacao é dada por meio de uma luz que fica do

lado de fora da cabine e o interruptor dentro da cabine.

Figura 1.1: Local de conducao da anéalise sensorial na Embrapa Arroz e Feijao.

As amostras de arroz sao levadas aos avaliadores de forma sequencial e uma apoés a

outra sao submetidas a analise sob a luz de coloracao branca. Depois da avaliacao das

4
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amostras, os avaliadores preenchem um questionario com dois atributos, onde um trata da
avaliacao sensorial da dureza e outro da pegajosidade, sendo dispostos em numa escala de
7 niveis. As categorias referente a dureza sdo: Extremamente Macio, Macio, Ligeiramente
Macio, Macio com Centro Firme, Levemente Firme, Muito Firme e Extremamente Firme.
Para a pegajosidade as sete categorias sao: Extremamente Solto, Muito Solto, Solto,
Ligeiramente Solto, Pegajoso, Muito Pegajoso, Extremamente Pegajoso.

A analise sensorial é muito influenciada por fatores psicologicos e fisiologicos, pois
o instrumento de avaliacdo é o homem. Assim, podem ocorrer muitos erros causados
por fatores da personalidade e atitudes do avaliador ou pela maneira que o organismo
se adapta a um determinado estimulo. Ressalta-se que a anélise sensorial é um processo
demorado e caro e o maior problema enfrentado na CNPAF é a indisponibilidade de
técnicos para fazer as analise. A CNPAF conta com um ntmero pequeno de avaliadores,

esses nao restringe apenas ao estudo do arroz.

1.3 Analise Instrumental da textura de arroz no pro-

jeto QualiArroz

Como descrito anteriormente, a analise sensorial é influenciada por diversos fatores,
além de ter alto custo por envolver treinamento de pessoas. Devido & necessidade cons-
tante de atualizacao e substituicao dos avaliadores, existem equipamentos que procuram
determinar a textura de alimentos.

O texturometro é um equipamento que analisa a textura através da resisténcia a defor-
macao apresentada pelos graos. Na Embrapa CNPAF, a analise instrumental de textura
segue o método otimizado apresentado por Sesmat & Meullennet (2011). A textura do
arroz ¢ avaliada quanto aos parametros dureza e pegajosidade através amostras de arroz
cozido no Texturéometro (TA.XT.plus, Stable Micro Systems, Godalming, Surrey, UK,
Sesmat [20]).

O texturomentro registra, em um grafico, a resisténcia a deformacao apresentada pelos
graos do arroz. A compreensao do material é feita por uma sonda, com didmetro igual ou

superior ao diAmetro da amostra.

Cendrio 1 Cendrio 2 Cendrio 3

Velocidade Velocidade

pré-teste pés-teste
v Velocidade T

teste
¢ ‘

Figura 1.2: Analise de compressao
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Segundo Rios [16] “No cendrio 1, a sonda que inicialmente se encontra a uma velocidade
de pré-teste vai abaizando em direcao a plataforma de andlise do texturémetro onde se
encontra a amostra de arroz. Isso ocorre até que a sonda atinja uma forca chamada
trigger que € a evidéncia de que a sonda entrou em contato com a amostra. Apds o
registro do trigger a sonda comprime a amostra até determinada altura quando muda da
velocidade de compressao pré-teste para a velocidade de teste. De modo que, a dureza
instrumental € a forca mdxima, medida em Newton, registrada durante a andlise de
compressao no cendrio 2. Jd a pegajosidade instrumental € dada pela energia de adesao
medida apos a compressao de uma amostra, durante a volta da sonda a sua posicao

inicial no cendrio.”

1.4 Medidas instrumentais de viscosidade no Projeto

QualiArroz

Algumas propriedades sobre o cozimento arroz sao determinadas pelas caracteristicas
fisico-quimicas, tais como a composicao do arroz que é de 95% de amido formado por
moléculas de glicose. A amilose, é a molécula responsavel pelas propriedades da textura do
arroz e representa cerca de 20 a 30% do amido. E, visto a indisponibilidade de mensuracao
do amido no grao de arroz, as medidas instrumentais de viscosidade procuram mensurar
a amilose (Bueno [2]).

De acordo com Ferreira et. al [4] o teor de amilose aparente nos graos varia entre 0 e 35
%. Portanto, os cultivares com teor (< 21%),(21 a 25%) e (> 25%) sao classificados como
de teor baixo, intermediario e alto, respectivamente. Altos teores de amilose geralmente
produzem graos secos e soltos, que podem endurecer apds o resfriamento. Baixos teores
podem resultar em graos macios, e pegajosos no cozimento. E teores intermediarios,
apo6s o cozimento resultam em graos secos e soltos. Este tltimo é o tipo preferido pelos
brasileiros.

O processamento da amostra dos graos para a mensuracao das medidas instrumentais
de viscosidade é realizado imediatamente apos a colheita, debulhamento e secagem natural
dos graos de arroz. Os graos que ainda possuirem casca sao processados na Suzuki MT
10 mil (Santa Cruz do Rio Pardo, Sao Paulo, Brasil. (Moreira et. al [14]).

O banco de dados contém 9 variaveis referentes as medidas de viscosidade. TAAFTA
¢ uma medida de viscosidade que avalia o teor de amilose aparente nos graos de arroz
através do sistema FIA (Andlise por injecao de Fluxo) da Foss Tecator (FIAStar 5000,
Dinamarca). O teor de amilose aparente nos graos ¢ medido a partir de uma técnica
calorimétrica que utiliza uma solugao de iodo potassio como indicador. O procedimento
usa aproximadamente 90 graos de arroz e o teor de amilose é verificado a partir de uma
curva de calibragao.(Rios [16]).

A variavel TAASEC representa a medida de viscosidade que avalia o teor de amilose

absoluto dos graos por meio do Sistema de Cromatografia Liquida de Alta Eficiéncia
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(HPLC). Prominence (Shimadzu, Kyoto, Japao) acoplado com o detector de indice de
Refragao, conforme metodologia de FITZGERALD, McCOUCH e HALL, (2009) [3]. Para
mais detalhes sobre a metologia ver Rios [16].

A temperatura de gelatinizagdo (TG) mensura a reacdo dos graos em uma solugao
alcalina. Esse indice avalia o tempo de cozimento, que é verificado por caracteristicas do
amido. Temperatura de gelatinizagao intermediaria (69 a 73°C') resulta em menor tempo
e menor quantidade de agua para o cozimento. A TG, que é medida indiretamente pelo
teste de dispersao alcalina, de cada amostra é determinada pelo niimero de graos de arroz,
da amostra utilizada, multiplicado pelo seu correspondente nivel de dispersao alcalina.

As caracteristicas referentes a viscosidade dos graos do arroz sao determinadas pelo
Rapid Visco Analyser (RVA) da marca Newport Scientific série 4 mostrado na Figura
(1.3), de acordo com o procedimento definido por (Teba [22]).

95°C FINAL
Temperatura da pasta / \4
N mmEmem -
,/ PEAK N
/7 \
] , N ©
3 / BREAKDOWN, SETBACK 5
=
S J &
]
o
3 / g
2 , N g
\
> ,/ TROUGH \ [
25°C

Tempo (mins)

Figura 1.3: Medidas de Perfil Viscoamilografico

As medidas de perfil viscoamilografico sao:

o Viscosidade de pasta mdzima (PEAK): é o maior valor da viscosidade durante o
ciclo de aquecimento, que é obtido no ponto maximo da curva,ou seja, quando a

curva atinge 95°C apresentada na Figura (1.3).

o Viscosidade de pasta minima & quente (TROUGH): é o menor valor da viscosidade

durante os 5 minutos apo6s atingir temperatura constante de 95°C.

e Quebra de viscosidade (BREAKDOWN): é a diferenca entre a viscosidade de

pasta maxima e a viscosidade de pasta minima da curva viscoamilografica.

e Viscosidade final (FINAL): é o valor final da viscosidade durante o ciclo de resfri-

amento, & temperatura de 25°C.
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e Tendéncia a retrogradacio (SETBACK): é a diferenca entre a viscosidade final e

a viscosidade de pasta minima a quente.

1.5 Regressao Logistica Classica

Quando existe o interesse em descrever a influéncia que um conjunto de variéveis alea-
torias tem sobre a ocorréncia ou nao de um determinado evento, a técnica mais utilizada
¢ regressao logistica (Hosmer & Lemeshow [6]).

Seja Y uma variavel aleatoria que indica a ocorréncia ou nao de um evento, tal que
Y = 0 indica que o evento nao ocorre e Y = 1 indica que o evento ocorre. Seja ainda um
vetor X = (X1, Xy, -+ X}) de varidveis aleatorias. Para modelos Binarios, Y representa

a variavel reposta e X um vetor de variaveis explicativas.

A forma do modelo logistico é dada por:

expP X

(X)) = ——«
1+ expfX

(1.1)

A partir da Equagdo (1.1) é obtida a fungao de ligagao logito.

m(X)

o) - g

1 - 38X (1.2)

Essa transformacao g(X) garante muitas propriedades de um modelo linear. A fungao

logito g(X) é linear nos parametros, pode ser continua e esta variando em R.

Na regressao logistica binaria a variavel resposta ¢ dicotéomica e pode ser escrita como:
Y =7(X)+e= E(Y|X) =7(X). Neste caso a variavel Y assume apenas dois valores
0 ou 1 sucesso ou fracasso. Portanto em n ensaios a probabilidade de obter y sucessos do

evento Y é dada por uma distribuicao binomial de parametro .

PY =) = ot —n (1 - ()™ y=1....n (13)

y! (1 —y)

Sendo 7(y) a probabilidade de ocorrer o evento, ou seja, a probabilidade de sucesso. Note

que a quantidade € = y — m. pode assumir dois valores, ou seja,

y=1— ¢ =1—m(x),com probabilidade =
y =0 — ¢ = —7(x),com probabilidade 1—m

e assim,
EY|le) =0 e var(Yle) =n(z) [l —m(z)] (1.4)
resultando numa distribui¢do Binomial com média 0 e variancia w(x) [1 — 7(x)].

8
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1.5.1 Estimacao dos parimetros e interpretacao

Considere os pares (y;, x;), i = 1...n, observagoes independentes, a fun¢ao de veros-

similhanca para os dados Y; = 1,...,n é dada por :

n

L(B) = [ [Ir () T 11 = wa)]' (1.5)

i=1 i=1

Aplicando logaritmo na Equacao (1.6):

t(B) = Z{y In[m(z;)] + (1 — y;) In[1 — 7 (z4)]} (1.6)

Logo, as estimativas de méxima verossimilhanca dos parametros sao obtidas pelos
valores que maximizam a func¢ao dada pela Equagao (1.6).
. , e . . / ~ .
Os estimadores de maxima verossimilhanca para os s, sao encontrados derivando

com relagao a By e 51 a Equagao (1.6).

oLp) _

o1(3) _
S = Dol () (1.9

Igualando as Equacoes (1.7) e (1.8) a zero, encontram-se equagoes que resultam nos
estimadores de verossimilhanca para os parametros. Observa-se que nao existem formulas
fechadas para estas equacoes, que sao nao-lineares e portanto para obter os estimadores
sao utilizados métodos iterativos como o de Newton-Raphson (Ruggiero [17]).

A interpretacao dos parametros normalmente é dada por meio de uma medida deno-
minada odds ratio ou razao de chances. Quando a varidvel é dicotomica, esta medida
quantifica a chance de ocorrer o evento quando a varidvel resposta pertence ao grupo de
referéncia. Mas neste trabalho o interesse maior é na probabilidade de ocorréncia de cada

categoria da variavel resposta.

1.5.2 Testes de significancia dos coeficientes

Assim, como nos modelos lineares, é necessario verificar quais varidveis sao significati-
vas, ou seja, quais variaveis possuem influéncia no evento de interesse, pois nem todas as
covariaveis devem ser utilizadas para estimar a varidvel resposta. Entao testa-se a signi-
ficancia dos coeficientes através dos testes da Razao de Verossimilhanga e Wald (Hosmer
e Lemeshow [6]).

e Teste da Razao de Verossimilhanca

O teste da razao de verossimilhanca baseia-se na comparagao entre valores observa-
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dos com os valores preditos, definido por:

verossimilhanc¢a do modelo ajustado

D:—ﬂn{ (1.9)

verossimilhanca do modelo saturado

Em regressao logistica binéria, a verossimilhanga para o modelo saturado (combina-
¢ao de todos os parametros do modelo) é igual 1 e & = y, como mostra a Equagao
(1.10)

L(modelo saturado) = Hyf”(l — o)) = 1 (1.10)
i=1
Logo,
D = —21In[ verossimilhan¢a do modelo ajustadol (1.11)

Entao para testar a significancia da variavel independente deve-se comparar o va-
lor da estatistica D na Equagdo (1.11) com a variavel e o modelo sem a variavel

independente, com isso tem-se a estatistica G dada por:
G = D (modelo sem a varidvel) — D (modelo com a varidvel) (1.12)

— Hipoteses
Ho) Bl — O
Hy) B # 0

As hipoteses do teste da razao de verossimilhanca sao: {
Sob a hipotese nula, a estatistica G, dada na Equacao (1.12) tem distribui¢ao Qui-
Quadrado com 1 grau de liberdade.

Teste de Wald
A estatistica do teste de Wald é dada por:

W:(f%> (1.13)
SE(B:)

SEA(&) ¢ a estimativa do erro padrao do valor estimado do parametro f;, (BZ) O

teste de Wald é estatisticamente equivalente a estatistica G para testar significancia
das variaveis. Logo, as hipoteses sdo equivalentes as descritas na Equacao (1.12),

mas em outras palavras podem ser definidas como:

Hp) A variavel independente z; ndo possui influencia significativa no modelo ,
mantidas todas as outras constantes.
H;)A variavel independente x; possui influencia significativa no modelo,

mantidas todas as outras constantes.

10
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— Regra de Decisao

Considere W = 22, onde a variavel aleatoria z possui distribuicio aproximadamente

normal padrio sob 5; = 0. Portanto z2

segue uma distribuicao aproximadamente
qui-quadrado com 1 grau de liberdade. Nos dois teste descritos acima a regra de
decisao, aceitar ou nao a hipotese nula (Hy), deve-se calcular o p-valor da estatistica
do teste, equivalente a dizer que a probabilidade de obter um valor mais extremo
do que a estatistica do teste para a amostra observada, ou seja, 22 no caso do teste
de Wald,

p-valor = p(x* > z%). (1.14)

Dado um nivel de significancia o que é definido antecipadamente, pelo pesquisador,
quando o (p-valor > «), ndo ha evidéncias estatisticas suficientes para rejeitar a hi-
potese nula, portanto 3 é estatisticamente igual a zero, logo a variavel independente
x; nao deve ser considerada no modelo. Inversamente, se p-valor < «, rejeita-se a
hip6tese nula e conclui-se que a covariavel x; é estatisticamente significante, logo

deve ser considerada no modelo.
e Intervalos de Confianca para os parametros

Uma outra maneira de verificar a significancia dos coeficientes das varidveis dos mo-
delos é construindo intervalos de confianca para os parametros que sao baseados no teste
de Wald.

Para:
Br:BrEz1_0pSEB) e Bo:BoE z1—aSE(S)

Na se¢ao seguinte, serd abordada a técnica de componentes principais, que é uma
técnica de estatistica multivariada muito utilizada para reducao de dimensao em estudos
em que o nimero de variaveis é grande. Dessa forma, nesse trabalho sera utilizada essa
técnica para reduzir a dimensao das covariaveis em estudo. Além disso, as componen-
tes principais resultam em vetores de combinacoes lineares das variaveis originais nao

correlacionadas entre si, evitando o problema de multicolinearidade.

1.6 Analise de Componentes Principais

A anélise de componentes principais (ACP), é uma técnica utilizada para explicar a
estrutura de varidncia e covariancia de um vetor com p-varidveis aleatérias por meio de
combinagoes lineares das variaveis originais. Tais combinagoes lineares sao chamadas de
componentes principais e sao ndo correlacionadas entre si (Johnson e Wichern [9]).

As combinacdes lineares resultam em um vetor U construido & partir de varidveis
aleatorias nao correlacionadas entre si que explica a estrutura de covariancia do vetor

X, formado pelas variaveis originais ( Mingoti [12]). O objetivo é diminuir o namero de

11
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varidveis que serao analisadas e as interpretacoes das combinagoes lineares construidas.
Assim, a informacao contida nas p-variaveis originais é substituida pela informacao das
k componentes principais nao correlacionadas. Portanto, passa-se do espaco p para o k,
onde k<p. Isto é, a dimensao, de um conjunto de dados, é reduzido pelas componentes
principais, que retém a maior parte da variacdo dos dados originais Wichern [9]).

Os vetores aleatorios X e U, possuem a mesma variancia total, mas o vetor U tem
a vantagem de ser formado por varidveis nao correlacionadas, o que implica em maior
facilidade de interpretacao e de aplicacao de algumas técnicas estatisticas (Mingoti [12]).

O ntimero de componentes principais construido é igual ao niimero de variaveis alea-
torias originais, ou seja, quando se tem p-variaveis originais pode-se obter p componentes

principais (Mingoti[12]).

1.6.1 Componentes principais via matriz de covariancia

As componentes principais podem ser estimadas por meio da matriz de covariancias,
prp, que na pratica é desconhecida, e portanto, estimada através dos dados amostrais
pela matriz de covariancias amostral, Syx,.

Suponha um conjunto de dados com p colunas e m linhas, onde as colunas representam
as variaveis e as linhas sao referentes & uma mesma observagao. Essa estrutura pode ser
vista como uma matriz com p colunas e m linhas, sendo p o nimero de variaveis e
m o nimero de observagoes de cada varidvel. Onde X; indica a j-ésima varidvel, para
j=1,...,p19, p. 5]

Considere a matriz X que representa o conjunto de dados

Tir T2 o Tip
To1 T2 o T2
Xm)(p — : : . : P = [ Xl X2 . e Xp ] (115)
Tml Tm2 - xmp
Suponha que [ X; X, --- X, ] seja um vetor aleatério com vetor média determi-
nado por :
T
)
r=| , (1.16)
Tp
onde
_ 1 &
Xj=—D  Tij, 1.17
7 n — i ( )

paraj=1,...,p[9, p. 6:7].

Com base nesse vetor de médias obtém-se a matriz de covaridncias amostrais, Spx,

12
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que ¢ uma medida de dispersao importante pois indica o grau dependéncia linear entre

duas varidveis ou a variabilidade conjunta.

S11 S12 0 Sip
S21 S22t Sop

Spxp = : : . . (1.18)
Sm1l  Sm2 Smp

Para i # k,

1 & _ _
sikzski:EZ(Xi S X)X —Xi) i=1,2m, k=1,2--,p.  (1.19)

=1

Para o caso onde i=k, tem-se as variancias.

1 _ 1 _
i=1 i=1
[9, p. 7:8].
Os autovalores da matriz Sy, estao disposto de forma que A\; > Xy > --- > A\, e 0s

autovetores, ao dados por e;,7 = 1,2---p. Visto isso, pode-se construir as combinacoes
lineares (U;) das variaveis X;, para ¢ = 1,...,p, de forma que as componentes principais

sejam definidas por:

Ur=e'X =enXi +enXo+ - +epX, (1.21)
Uy =e'X =en X +enXo+ -+ eX,, (1.22)

(1.23)
Up=¢e'X =en X1 +epXo+ - +e,X,. (1.24)

|9, p. 431].

As CPs U; podem ser representadas por qualquer combinacao linear de forma que
valores e;’s maximizem as variancias e covariancias dessas combinagoes lineares, expressas

respectivamente por:

Var(U;) = e/Se;,i = 1,2+ p; (1.25)

Cov(U;,Uy) = e Sep, i,k =1,2--- ,p. (1.26)

13
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9, p. 431].
Algumas propriedades das componentes principais sao descritas a seguir:

1. A variancia estimada de U; ¢ dada por P Nyi=1,2--,p;

2. A C’OU(UZ-,(};C) = 0, para ¢ # k. Portanto, as componentes principais sao nao

correlacionadas;

3. A proporcao total da variancia explicada pela k-ésima componente é dada por

;;)‘Tkl/\,z =1,2---p. Ressalta-se que a primeira componente principal é a que possui

a maior proporcao de explicacao da variancia original, seguida pela segunda com-
ponente principal, que explica a segunda maior parte da variancia restante, e assim

sucessivamente.

4. A correlacdo estimada entre as componentes e as variaveis originais é dada por:

A Ciky/;
PUXk = o -

1.6.2 Componentes principais via matriz de correlacao

Destaca-se que as componentes principais também sao estimadas pela matriz de cor-
relacao em casos onde as variancias das varidveis originais sao muito discrepantes. Tal
situacao ocorre, na maioria das vezes, devido as diferencas entre as unidades de medidas
das varidveis originais (Mingoti [12]).

De acordo com Johnson e Wichern [9], pode-se diminuir esse problema realizando uma
transformacao nas varidveis originais para deixad-las na mesma escala. A padronizacao
mais utilizada envolve a subtracao pela média e divisao pelo desvio padrao. Como a

seguir:

Normalmente, a matriz de correlagao p é desconhecida. Utiliza-se, entao a matriz de

correlacao amostral, R,,, que é calculada dividindo-se cada s;; pelos desvios padroes s;

e Sk.
1 12 T1p
r 1 ceeor
Ruy=|." . 7] (1.27)
T'm1 Tm2 1
Para i # k, tem-se que
Sik
Tik = 5= 1.28
k S?Sz ( )
Ja para o caso em que ¢ = k,
5?2 52
ri, = - = = =1,[9,p. 8. (1.29)
Si Sk
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A propriedade de simetria da correlagao afirma que:

Considerando a matriz Ry, dos dados X =] X; X, --- X,, |, o seus respectivos
autovalores estao organizados de forma que \; > Ay > --- > )\, e os autovetores cor-
respondentes dados por ej,es---,e,. Portanto, a i-ésima componente principal ¢ dada

por:
U, = e;Z = €1+ eply -+ eipr'

Abaixo, cita-se algumas propriedades:
1. A variancia estimada de U; é dada por 5\, 1=1,2---,p;

2. A Cov(Ui, Uk) = 0, para ¢ # k, o que implica que as componentes principais nao
sao correlacionadas;

Ai

3. A proporcao total da variancia explicada pela i-ésima componente é dada por: = 1=

1,2---p, em que p é o nimero de variaveis originais;
4. A correlacao entre U; e Z; é dada por: ry, z, = eV i

Ressalta-se que os coeficientes das componentes principais estimadas pela matriz de
correlagao nao sao numericamente iguais as estimadas pela matriz de covariancia. Em
geral, é necessario utilizar um nimero maior de componentes para se explicar a mesma
quantidade da variabilidade total obtida quando se usa a matriz de o,y, (Mingoti |12]).

Na Secao 1.7 serd abordada a técnica de analise discriminante, utilizada para a classi-
ficacao de grupos de elementos. Neste trabalho a regra matematica para a discriminagao

dos grupos seréd fornecida pela regressao logistica.

1.7 Regressao logistica como funcao Discriminante

A anélise discriminante é uma técnica estatistica multivariada usada para a classifi-
cacao de grupos de elementos de uma amostra ou populacao. Os grupos em que serd
classificado cada elemento amostral, ou populacional, devem ser predefinidos. Esse co-
nhecimento a priori sobre os grupos permite a obtencao de uma funcao matematica de-
nominada regra de classificagdo ou discriminacao (Mingoti [12]). A regra de classificagao
é baseada na teoria de probabilidades.

A anélise de regressao logistica, portanto, também pode ser utilizada como funcao
de classificacdo ou discriminacao, pois por meio deste modelo é possivel se estimar as
probabilidade de um elemento pertencer a uma determinada categoria. As categorias sao
os grupos predefinidos. A regra de classificacao é determinada pelos valores preditos,

definidos a partir do modelo logistico e determinados por P(Y; = k|xi1, 12+ -+, 2sp)-
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Os valores preditos sao utilizados para a separacao dos grupos, permitindo a estimacao
da probabilidade de classificacao incorreta de uma determinada observacao pertencer a
uma determinada classe, ou das probabilidades de classificacao incorretas de cada obser-
vagao pertencer a cada classe.

Suponha que se deseja estimar a probabilidade de classificacao incorreta da avaliagao
de textura do arroz quanto a pegajosidade, sendo atribuido “1” para solto e,“0” para
pegajoso. Nesse caso, com apenas duas categorias, seria usado o modelo de regressao
logistica binario. Portanto, cada observagao tem dois valores preditos, sendo um para
cada categoria. Quando o modelo logistico binério é utilizado é preciso se determinar um
ponto de corte, um valor ¢ entre 0 e 1 tal que, quando valores preditos sao menores que
c, deve-se classificar como “Pegajoso” e, acima, como “Solto”. Geralmente o valor ¢ é 0,5
, mas nao existe uma regra. Esse valor pode variar de acordo com algum conhecimento
que se tenha a priori.

Quanto ao modelo politomico tem-se k categorias possiveis, sendo k maior que 2. Por
exemplo, considere a variavel Pegajosidade com 5 niveis, ou 5 categorias, ou seja, k = 5.
Nessa situacao, tem-se 5 valores preditos para cada observacao, um para cada categoria.
Dessa forma, nao é necessario determinar um ponto de corte. Portanto, classifica-se cada
observa¢ao como pertencente a uma determinada categoria cuja probabilidade é maior.

Ressalta-se que muitas vezes a verificacao com precisao da escolha da categoria nao
é simples. Por exemplo, quando, para alguns valores da variavel explicativa em que as
2 curvas se cruzam, a diferenca entre os valores preditos é muito pequena. Desse modo,
deve-se utilizar métodos que avaliem a qualidade da regra de discriminacdo (Rios [16]).

De acordo com Mingoti [12], um dos métodos consiste em se calcular a taxa de acerto
de classificacao pelo método de validacao cruzada. Existem dois erros associados a tal

método descritos a seguir:

e Erro 1: a observacao pertence a categoria £ = 1, mas a regra de classificacdo o

classifica como da categoria k = 2;

e Erro 2: a observacao pertence a categoria k = 2, mas a regra de classificacao o

classifica como pertencente a categoria k = 1.

Segue abaixo a representacao dos erros de classificagao:

Tabela 1.1: Classificacao observada versus classificacao prevista através dos modelos lo-

gisticos

Classificagao prevista
k y=1 y=0

=1 Nic Nim

Classificacao real
=0 Nom Nac
n na

16



Capitulo 1. Rewisao Bibliogrdfica

A Tabela 1.1 é denominada matriz de confusao. Portanto, considerando k& = 2, segue
que nq. representa o numero de observagoes da categoria 1 que foram classificadas corre-
tamente na categoria 1; ny,, é o nimero de itens da categoria 1 que foram classificadas em
k = 2; ny. € 0 niimero de observacoes da categoria 2 que foram classificadas corretamente
e No,y, € 0 niimero de observagoes da categoria dois que foram classificados incorretamente
(Johnson e Wichern [9]).

Com base nisso, calcula-se a taxa de erro aparente (classificacdo) dada por:

Nic + UPL
N1 + no

APFER:

A APFER representa a proporcao de observagoes classificadas erroneamente. O pro-
cesso para o calculo desta desta taxa é feito por validacao cruzada. Esse método consiste
em separar o total = n; + no em duas amostras, uma de treinamento, que serd usada na
construcao do modelo preditivo, e outra de validacao, usada para a avaliacao da qualidade

da predigao. Os trés passos do método, baseados em Mingoti [12], estao descritos abaixo:

1. Primeiramente retira-se uma observacao do total e utiliza-se as ny +ns — 1 observa-
coes totais restantes para se construir o modelo logistico preditivo, ou seja, a regra

de discriminacao;

2. Utiliza-se a regra de discriminagao do passo 1 para a classificacao das observagoes
restantes, ou seja, a amostra de validagao. Com isso é possivel averiguar se a regra de
classificacao conseguiu discriminar corretamente as observagoes nas suas categorias

de origem.

3. Em seguida recoloca-se a observacao que foi retirada no passo 1 na amostra de
treinamento e retira-se uma observacao diferente. Os passos 1 e 2 sao repetidos até

que todas n; 4+ no observacoes sejam classificadas.

1.8 Regressao Logistica Bayesiana

Modelos cléssicos, como regressao binomial sao baseados em inferéncias para grandes
amostras (teoria assintotica). Os modelos Bayesianos permitem inferéncias mesmo quando
as amostras sao pequenas, e podem ser aplicados por meio de aproximacoes e técnicas
computacionais simples. Os problemas que dificultam a analise Bayesiana vém sendo
resolvidos por métodos Monte Carlo via Cadeias de Markov-MCMC' (Mendonga [11]).

Dentro dos modelos lineares generalizados, o mais utilizado é o modelo para dados
binarios ou binomial (Gelman [5]).

O paradigma Bayesiano tem a estrutura descrita a seguir. Considere por exemplo, que
o estudo de interesse seja estimar 6 com base nos dados Y = [y1, ys, - - - y,| através de um

modelo estatistico descrito pela densidade p(f). A filosofia Bayesiana afirma que 6 nao é
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fixo, e o grau de incerteza sobre este parametro é declarado por meio de uma distribuicao
de probabilidade (Kinas [10]).

Os elementos essénciais da inferéncia Bayesiana sao:

e A distribuigdo de probabilidade para 6 é formulada como 7(6), que é conhecido
como a distribuicao a priori, ou simplesmente priori. A distribuicao a priori é um

conhecimento que se tem externo ao conjunto de dados, com respeito ao parametro.

e Considerando Y como o vetor de dados observados, é escolhido um modelo estatis-

tico, para p(Y'|0), com a finalidade de se descrever a distribui¢ao de Y dado 6.

e Atualiza-se a distribuicao a priori, combinando a informacao da distribuicao a prior:
e os dados por meio do célculo da distribuicao a posteriori. Isto é feito levando-
se em consideracao o Teorema de Bayes do qual se deriva o nome deste ramo da

estatistica.

Suponha que Y seja uma variavel aleatoria discreta binomial, y; ~ Bin(n;,0), com

n; = 1 para todo 7, e suponha:

gi
ni = g(0i) = In (1 — 9) (1.31)
ni = Bo + P

A funcao de ligagao logito definida na Equagao (1.31) transforma o parametro 6;
restrito em [0, 1], sendo 7; definida em (—o0,4+00). A distribui¢do para os dados y e a

funcao de log verossimilhanca sao respectivamente dadas por:

n n; expm Yi 1 Ni—Yi
11 S R (N 1.32
p(?J‘ﬂ) L ( Vi > (1 +expni) (1 +exp77i) € ( )

]

(BlY) = i [yi log (ﬂ) + (i — i) log <;)] = z": [yim: — milog (1 + exp™)] .

— 1 4 exp™ 1+ exp™ —
(1.33)
Dada uma distribuicao a priori para 3, p((3), é encontrada a distribui¢do a posteriori:
L(B|Y
p(aly) = BB (1.3
JL(BIY)p(B)dB

A distribuicao a posteriori é atualizagao da priori, condicionada a todos os dados do
estudo. O célculo da primeira normalmente envolve a resolugao de integrais numéricas.
Através do Método de Monte Carlo via cadeias de Markov sao obtidas aproximagoes para
as integrais numeéricas por meio de amostras da distribuicao a posteriori.

A ideia geral por tras do método MCMC' envolve a transformacao do problema es-

tatico de interesse em um problema dinamico. Isso é realizado construindo um processo
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estocéstico artificial facil de simular e que possa convergir para distribuicao de interesse,
nesse caso, para a distribuicao a posteriori. Dessa forma, utiliza-se técnicas de simula-
cao baseadas em cadeias de Markov, resultando em valores gerados nao independentes
(Paulino et.al [15]).

Existem muitas maneiras de se encontrar amostras a posteriori utilizando o método
MCMC. Dois algoritmos muito utilizados sao Metropolis-Hasting e o amostrador de
Gibbs (Mendonga [11]). Porém, sera utilizado apenas o algoritmo de Metropolis-Hasting,
que é uma classe de algoritmos de MCMC cuja a ideia é gerar uma cadeia de Markov com
distribuicao estacionaria. No algoritmo geramos pontos de uma distribui¢ao proposta. Se
o ponto gerado é aceito, a cadeia move para um estado posterior. Se o ponto nao é aceito
a cadeia permanece no estado atual. Esse critério garante a convergéncia da cadeia para
a distribuigdo de equilibrio, que é a posteriori (Mendonga |11]).

Quando a convergéncia da cadeia nao é alcangada, pode-se alterar alguns procedimen-

tos que envolvem a geragao da cadeia, tais como:

e Aquecimento: é a fase antes da convergéncia, onde os valores gerados nao tem
um comportamento estacionario e estao altamente correlacionados. Contudo, um
aquecimento de tamanho 1000 significa que os 1000 primeiros valores gerados da
amostra a partir de um ponto inicial antes da convergéncia serao descartados da

cadeia. Isto ajuda na convergéncia do algoritmo.

e Salto: é o ntimero de iteragoes dada para que um valor seja selecionado para amostra
depois do periodo de aquecimento, ou seja, um salto de tamanho 30 implica que sera
selecionada a observacao gerada apos 30 iteragoes para a amostra depois do periodo

de aquecimento.

Existem varias maneiras de verificar a convergéncia da cadeia gerada para distribuicao
de interesse. (Paulino et.al [15]). Aqui serao utilizados apenas dois graficos para avaliar

a convergéncia da cadeia de Markov:

e O primeiro, mostra o nimero de iteracoes MCMC' excluindo as iteracoes de aque-
cimento versus os valores das variaveis aleatorias (f(s)). Espera-se que os valores
estejam distribuidos em torno de um certo ponto, ou seja, deve-se observar a esta-
cionariedade.

e o0 segundo gréafico, representa as autocorrelacoes versus lags, significa, avaliar as
correlacoes entre os valores gerados na iteracao t e na iteracao t+1. Nesse caso o
ideal é verificar um decaimento rapido nas autocorrelagoes dos valores gerados pela

cadeia.

Na regressao logistica Bayesiana os parametros sao variaveis aleatorias e sao descritos

através da distribuicao a posteriori.
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O principal objetivo da posteriori ¢ se conseguir uma amostra da distribuicao de
probabilidade associada a cada um dos parametros de interesse. Esses parametros podem
ser estimados por meio de medidas descritivas da distribuicao a posteriori, como por
exemplo a média, a mediana e os quartis.

O intervalo de credibilidade possui interpretacao direta sobre os parametros, ou seja,
o parametro tem (1 — «) de probabilidade de estar entre os limites inferior e superior do
intervalo. Quanto menor for o comprimento do intervalo, maior serd a concentracao em
torno do parametro estimado. No caso Bayesiano também, quando o zero esta dentro do
intervalo de credibilidade, ha um indicio de que a variavel nao é significativa no modelo
(Mendonga [11]).

O método de MCMC esta implementado nos softwares estatisticos R e SAS, facili-
tando assim, o uso de modelos Bayesianos, visto que o tempo computacional nao é mais
um problema em modelos relativamente simples. O software SAS utilizado nesse estudo

apresenta as seguintes PROCS:

o MCMC": utiliza como default o algoritmo de Metropolis-Hasting para geracao da
cadeia. O modelo logistico pode ser escrito na op¢ao model onde escolhe-se a funcao
de ligacao e a distribuicao. As prioris sao inseridas pela opc¢ao prior. Para o modelo
logistico binério, pode-se escolher a distribuigao como binomial ou bernouli dependo
de como estao os dados. Uma descricao das opcgoes utilizadas é encontrada no

apéndice.

e GENMOD: também pode ser usada para modelagem Bayesiana por meio da opcao
bayes e utiliza como default para geracao da cadeia o algoritmo amostrador de Gibbs.
Para mais detalhes ver Manual do SAS [19].
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Resultados e Discussao

2.1 Analise Descritiva

As informacdes sobre a analise da textura do arroz e cultivo para o ano de 2013 sao
apresentadas por 189 observagoes. Observa-se na Tabela 2.1, que os valores referentes a
classificacao sensorial da variavel dureza estao muito concentrados em uma tinica categoria
(“Macio”) correspondente a 73,54% das observagoes. A categoria “Extremamente macio”
possui a segunda maior frequéncia, porém, representa apenas 15,87% dos dados. As
demais categorias referentes a anélise da textura sensorial da dureza apontam frequéncias
bem inexpressivas, sendo que as categorias “Muito firme” e “Extremamente Firme” nem

foram analisadas.

Tabela 2.1: Classificagao sensorial de dureza

Dureza Frequéncia Porcentagem
Extremamente firme 0 0%
Muito firme 0 0%
Levemente firme 1 0,5%
Macio com centro firme 14 7,4%
Ligeiramente macio 5 2, 7%
Macio 139 73,4%
Extremamente macio 30 16%

Na Tabela 2.2 estao representados os valores referentes a classificacao sensorial da
pegajosidade. Observa-se que existe uma melhor distribuicao dos dados entre as catego-
rias para a variavel pegajosidade do que para a variavel dureza. A categoria “Levemente
solto” obteve a maior representatividade com 38% das observacgoes, seguida pela categoria
“Pegajoso” com 33%, pela “Muito pegajoso” com 23%, e a categoria “Solto” com apenas

6,4% dos dados. Apesar da classificacao sensorial da pegajosidade estar melhor distri-
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buida, nenhuma observacao foi classificada como “Extremamente solto”, “Muito solto” ou

“Extremamente pegajoso”.

Tabela 2.2: Classificagao sensorial de pegajosidade

Pegajosidade Frequéncia Pegajosidade
Extremamente pegajoso 0 0%
Muito pegajoso 43 23%
Pegajoso 63 33%
Levemente solto 71 38%
Solto 12 6,4%
Muito solto 0 0%
Extremamente solto 0 0%

Na Figura 2.1, verifica-se a classificacao sensorial da dureza de acordo com o tipo de
terreno. Nota-se que, para arroz de terrenos irrigados, a classificacao sensorial esta bem

mais concentrada que para arroz de terras altas.

TIPO
B IRRIGADOD
EM W TALTAS

LF

LA

Categorias Dureza

MCF

T
0% 10% 20% 30% 40% 50%

clasificagdo sensonal de Dureza (%)

Figura 2.1: Classificacao sensorial da dureza sensorial segundo o tipo de terreno

1 A Figura 2.1 apresenta quatro categorias: EM (EXTREMAMENTE MACIO), LF (LEVEMENTE FIRME), LM
(LIGEIRAMENTE MACIO), M (MACIO), MCF (MACIO com CENTRO FIRME). Além disso, na legenda do gréfico,
Tipo refere-se ao Tipo de Cultivar; IRRIGADO refere-se a Terreno Irrigado; e TALTAS diz respeito a Terras Altas.

A Figura 2.2 mostra a classificagdo sensorial para a variavel pegajosidade. Verifica-se
que uma melhor distribuicao dos dados entre as categorias para terrenos irrigados do que
para terras altas. Ressalta que para terrenos irrigados a categoria “pegajoso” apresenta a

maior frequéncia enquanto que para terras altas é a categoria “Levemente Solto”.
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Figura 2.2: Classificacao sensorial da pegajosidade sensorial segundo o tipo de terreno

2 A Figura 2.2 apresenta quatro categorias: LS (LEVEMENTE SOLTO), MP (MUITO PEGAJOSO), P (PEGAJOSO),
S (SOLTO). Além disso, na legenda do grafico, Tipo refere-se ao Tipo de Cultivar; IRRIGADO refere-se a Terreno
Irrigado; e TALTAS diz respeito & Terras Altas.

A Tabela 2.3 apresenta algumas medidas descritivas para as variaveis quantitativas
referentes as medidas de textura instrumental (“PEGAJT” e “DURAZAT”) e as demais
varigveis representam as medidas instrumentais de viscosidade (Perfil viscoamilografico).
Ressalta-se que a varidvel PEGAJAT apresenta alta variabilidade em torno da média (co-
eficiente de variagao -60% ), e a varidvel DUREZAT contém valores mais concentrados em
torno da média, com apenas 15% de dispersdo. Essas duas variaveis possuem assimetria
forte e negativa, ou seja, os dados estao mais deslocados para esquerda. Os coeficientes

de assimetria sao respectivamente —0,7 e —0, 6.

Tabela 2.3: Medidas resumo das varidveis quantitativas

Média Variancia Coef.Var 1° Quartil Mediana 3° Quartil Coef. AS

TAAFTA 15,1 52.1 0,47 114 19 20,3 11
TAASEC 16,0 67,2 0,51 10,3 19,9 22,8 0,8
TG 47 2,6 0,34 3,0 4,4 6,4 0,2
PEAK 2302 5538,1 0,32 179,1 247.6 289,1 0,5
BREAKDOWN 90,3 240,6 0,52 53,6 80,2 1278 0,4
FINAL 280,5  13486,9 0,41 209,5 264 385.9 <0,01
SETBACK 140,7  4961,7 0,50 99,8 131,7 197,6 <0,03
DUREZAT 140,9 4538 0,15 1258 143 156,7 0,6
PEGAJT 9,2 30,6 -0,60 “13,0 7.3 45 0,7

23



Capitulo 2. Resultados e Discussao

As variaveis referentes as medidas instrumentais de viscosidade apresentam variabi-
lidades altas, principalmente para as variaveis PEAK (var = 5538,1), BREAKDOWN
(240,6) e FINAL (13486,9). A varidvel BREAKDOWN apresenta a maior dispersao em
torno da média (cv =52%). Seguida pela varidvel FINAL (cv = 41%) e por PEAK
(cv = 0,32%). Os coeficientes de assimetria para as varidveis PEAK, BREAKDOWN e
FINAL que sao respectivamente (AS = —0,5), (AS = 0,4) e (AS = 0,029). Portanto,
nota-se que as variaveis PEAK e BREAKDOW possuem assimetria moderada, & esquerda
e a direita, respectivamente. As variaveis que possuem assimetria forte com caudas mais
pesada & esquerda sao respectivamente TAAFTA (AS = —1,1), TAASEC (AS = —0,8),
PEGAJT (AS = —0,7) e DUREZAT (AS = —0,6.). Ressalta-se que DUREZAT e PEG-
JAT refere-se as medidas instrumentais de textura.

A Tabela 2.4 apresenta o teste de hipotese para o coeficiente de correlacao spearman,
em que Hy: p = 0 ( ndo existe correlagio linear entre as varidveis) e p # 0 (existe
correlacao linear entre as variaveis). Considerando a = 0,01, verifica-se que existem
evidéncias para se rejeitar a hipotese nula para algumas variaveis referentes as medidas
de viscosidade. Portanto existem evidéncias estatisticas de que nao existe correlacao
linear entre a variavel PEAK e as variaveis TAAFIA (p-valor = 0,0124), TAASEC (p-
valor = 0,0488), ou as medidas instrumentais DUREZAT (p-valor = 0,2189) e PEGAJT
(p-valor = 0,0956). Esse fato se repete com varidvel BREAKDOWN e as variaveis FINAL
(p-valor = 0,2321), SETBACK (p-valor = 0,6784) e a DUREZAT (p-valor = 0, 0331).

Tabela 2.4: Matriz de correlagao entre as varfaveis quantitativas seguido do seu p-valor
para a hipotese nula p = 0

TAAFIA  TAASEC TG PEAK BREAKDOWN FINAL SETBACK DUREZAT PEGAJT
TAAFIA 1
TAASEC 0,97 1
<0,0001
TG 0,389 0,47 1
<0,0001  <0,0001
PEAK 0,18 0,14 -0,29 1
0,01 0,05 <0,0001
BREAKDOWN -0,2562 0,31 0,64 0,74 1
0,0003 <0,0001 <0,0001  <0,0001
FINAL 0,69 0,69 0,22 0,70 0,09 1
<0,0001 <0,0001  0,0023 <0,0001 0,2321
SETBACK 0,77 0,77 0,24 0,59 0,03 0,97 1
<0,0001  <0,0001 0,0007 <0,0001 0,6784 <0,0001
DUREZAT 0,52 0,53 0,20 0,09 -0,07 0,31 0,37 1
<0,0001  <0,0001 0,0063 0,22 0,03 <0,0001 <0,0001
PEGAJT 0,90 0,91 0,44 0,12 0,37 0,69 0,76 0,38 1
<0,0001 <0,0001 <0,0001 0,0956 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001

O coeficiente de correlagao de Spearman varia entre —1 e 1. Valores mais proximos de
1 indicam correlacao positiva e forte, e valores proximos de -1 indicam correlagao negativa
e forte. Com base na Figura 2.3 e na Tabela 2.4, observa-se que as medidas instrumentais
da textura do arroz referentes a avaliacao pegajosidade e da dureza estao correlaciona-
das de maneira fraca e positiva,(r = 0,38), indicando que quando aumenta-se a dureza
instrumental aumenta-se também levemente a pegajosidade instrumental. Nas medidas
instrumentais da textura, a varidvel PEGAJAT (Pegajosidade) esta correlacionada de

maneira positiva e muito forte com as medidas instrumentais de viscosidade TAAFIA
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(r =0,90), TAASEC (r = 0,91),SETBACK (r = 0,76). Ja a variavel DUREZAT (Ava-
liagao instrumental da dureza) esta correlacionada com as varidveis TAAFIA (r = 0, 52),
TAASEC (r = 0,53), SETBACK(r = 0,37)de maneira positiva. Sendo a correlagao
moderada e fraca respectivamente. As correlagoes mais representativas entre as medidas
de viscosidades sao apresentadas pelas variaveis TAAFTA, TAASEC, FINAL, SETBACK,
BREAKDOW e TG. As variaveis TAAFIA e TAASEC sao altamente correlacionadas posi-
tivamente (r = 0,97). Ocorre o mesmo para as varidveis FINAL e SETBACK (r = 0,97).
A varidvel SETBACK apresenta correlacao forte e positiva quanto as variaveis TAAFIA
(r =0,77) e TAASEC (r = 0,77). Ja as variaveis TG e BREAKDOWN apresentam

correlagao negativa e forte (r = —0,64).
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Figura 2.3: Matriz de dispersao das medidas instrumentais de viscosidade e instrumentais
de textura

E possivel dizer, analisando-se a Figura 2.3 e Tabela 2.4, que muitas variaveis referente
as medidas instrumentais de viscosidades estao bastante correlacionadas. O que pode

ajuste dos modelos.
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Figura 2.4: Medida instrumentais de viscosidade: variaveis TAAFTA e TAASEC

Observa-se na Figura 2.4 que a variavel TAAFIA apresenta muitos valores discrepantes
e baixos para arroz de cultivares irrigados e valores mais concentrados para terras altas.
Enquanto a varidvel TAASEC apresenta maior dispersao dos valores para ambos os tipos
de cultivares. Porém, comportamento dessas variaveis segundo o tipo se cultivar de arroz

sao semelhantes.
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Figura 2.5: Medidas instrumentais de viscosidade: varidveis TG e SPEAK

Com base na Figura 2.5 verifica-se que a varidvel TG apresenta uma grande dispersao
para os dois cultivares, porém os valores para cultivares irrigados sao bem menores do

que para terras altas.
1

1Nos gréficos dessa secao no eixo das abscissas, Tipo refere-se a TIPO de Cultivar, IRRIGADO refere-
se a Terrenos Irrigados e TALTAS refere-se a Terras Altas.
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Figura 2.6: Medidas instrumentais de viscosidade: varidveis BREAKDOWN e FINAL

A Figura 2.6 mostra que as medidas de viscosidade BREAKDOWN e FINAL estao
com valores concentrados em torno de um mesmo valor. Para terrenos irrigados, estas
variaveis possuem uma maior variabilidade, enquanto que, para cultivar de terras altas, a

variavel FINAL possui pouca variabilidade, mas com alguns pontos discrepantes.

300

SETBACK

100

IRRIGADO TIPO TALTAS

Figura 2.7: Medidas instrumentais de viscosidade:varidvel STBEAK

Observa-se na Figura 2.7 que, para cultivar de terras altas, 'a varidvel STBEAK apre-

senta baixa variabilidade e valores bem concentrados para cultivar irrigado.
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Figura 2.8: Medidas Instrumentais da textura:varidveis DUREZAT E PEGAJT

A Figura 2.8 apresenta as varidveis referentes a andlise instrumental da textura.
Verifica-se que a variabilidade é bem proxima para os dois tipos de cultivares, porém

existem valores maiores para terrenos irrigados.

2.2 Analise de Componentes principais para os anos de

2013 e 2014 segundo o tipo de arroz

Nesse trabalho foi realizada a anélise de componentes principais unindo os dados de

2013 e 2014, visando criar um score geral das CPs para obtencao da anélise Bayesiana.

2.2.1 Terras Altas

A anélise de componentes principais foi aplicada para todas as medidas instrumentais
de viscosidade com O objetivo de reduzir a dimensao do estudo e eliminar problemas de
multicolinearidade nos dados. Inicialmente, utilizou-se as varidveis TAAFTA, TAASEC,
TG, PEAK, SETEBACK, BREAKDOWN e FINAL. Com base no resultado da ACP e
da analise de correlagdo mostrada na (Tabela 2.4 e Figura 2.3), decidiu-se por retirar as
varidveis TAASEC e SETBACK do estudo, pois estao altamente correlacionadas com as
variaveis TAAFTA e FINAL, respectivamente. A escolha da varidvel TAASEC foi por
conveniéncia do laboratoério, pois o processo de mensuracao é caro e dificil. A a varidvel

SETBACK foi escolhida por convencao dos pesquisadores.
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Figura 2.9: Proporcao acumulada da variancia explicada por cada componente principal
para arroz de Terras Altas.

Observa-se na Tabela 2.5 e na Figura 2.9 que a primeira componente (Ul) explica
apenas 50% da variabilidade total dos dados. Portanto, é necesséario utilizar pelo menos
mais uma componente para se resumir as informacgoes dos dados. Além disso, Uy=41%.
Logo, as duas primeiras CPs juntas explicam aproximadamente 91% da variancia total.
Dessa forma, optamos por utilizar apenas as duas primeiras componentes, pois elas contém
as informacoes mais relevantes dos dados, uma vez que a terceira componente contribui

pouquissimo.

Tabela 2.5: Desvio padrao das componentes principais para arroz de Terras Altas e por-
centagem da contribui¢ao de cada uma dessas variancias para a variancia total.

Componentes Desvio  Proporcao  Proporgao acumulada

Principais Padrao da variancia da variancia
Primeira 1,57 0,50 0,50
Segunda 1,43 0,41 0,91
Terceira 0,55 0,06 0,97
Quarta 0,36 0,03 1
Quinta 0,12 <0,01 1

Verifica-se, na Tabela 2.6, que as varidaveis TAAFIA, TG, FINAL E PEAK estao con-
tribuindo de forma similar na primeira componente se opondo a contribuicao da variavel
BREAKDOWN. Ressalta-se que a variavel PEAK é a que menos contribui na primeira
componente. Porém, é a que mais contribui na segunda componente. As variaveis TG e

Final contribuem de maneira oposta as demais na segunda componente.
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Tabela 2.6: Contribuicao de cada variavel nas duas primeiras componentes principais
para arroz de Terras Altas e coeficiente de correlacao entre as variaveis e as componentes

principais selecionadas

Primeira Coeficiente de Segunda Coeficiente de
Variaveis Componente Correlacao  Componente Correlagao
TAAFTA 0,57 0,90 0,10 0,15
TG 0,51 0,73 -0,31 0,50
PEAK 0,16 0,25 0,66 0,95
BREAKDOWN -0,28 -0,40 0,60 0,95
FINAL 0,57 0,88 0,30 0,42

2.2.2 Terrenos Irrigados

Visando a redugao de dimensao no estudo utilizou-se anélise de componentes princi-
pais para todas as medidas de viscosidade ja relatadas na Secao 2.2.1 desse capitulo. Essa
analise e a andlise de correlagao (Se¢ao 2.1) mostram que as variaveis TAASEC e SET-
BACK podem ser retiradas do estudo, pois estao muito correlacionadas com TAAFIA e
FINAL respectivamente. A justificativa para a escolha dessas duas variaveis encontra-se

nessa Segao 2.2.1.

Tabela 2.7: Desvio padrao das componentes principais para arroz de Terrenos Irrigados e

porcentagem da contribuicao de cada uma dessas variancias para a variancia total.

Componentes Desvio  Proporcao  Proporcao acumulada

Principais Padrao da variancia da variancia
Primeira 1,60 0,51 0,51
Segunda 1,33 0,36 0,87
Terceira 0,67 0,09 0,96
Quarta 0,46 0,04 1
Quinta 0,11 <0,01 1

A Tabela 2.7 e a Figura 2.10 mostram que a primeira componente U; explica 51% da
variancia total dos dados. Portanto, é necessario se utilizar mais uma componente para
explicar os dados originais. Juntas, as duas primeiras componentes principais retém 87%

da variancia total dos dados originais.
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Figura 2.10: Proporcao acumulada da variancia explicada por cada componente principal

para arroz de Terrenos Irrigados.

Tabela 2.8: Contribuicao de cada varidvel nas duas primeiras componentes principais
para arroz de Terrenos Irrigados e coeficiente de correlagao entre as varidveis e as compo-

nentes principais selecionadas

Primeira Coeficiente de Segunda Coeficiente de
Variaveis Componente Correlacao  Componente Correlacao
TAAFIA 0,045 0,07 0,67 0,90
TG -0,45 -0,60 0,35 0,56
PEAK 0,60 0,95 -0,13 0,17
BREAKDOWN 0,54 0,72 -0,29 -0,48
FINAL 0,38 0,60 0,56 0,75

Observa-se na Tabela 2.8 que as varidveis PEAK, BREAKDOWN e FINAL estao
contribuindo de maneira semelhante na primeira componente, opondo-se a contribuicao da
variavel TG nessa componente. A variavel TAAFIA é a que menos contribui na primeira
componente. Porém, é a que apresenta a maior contribui¢cdo na segunda componente. A

segunda varidvel que mais contribui na segunda componente é a FINAL, seguida da TG.

2.3 Resultados: Regressao Logistica binaria Classica

2.3.1 Predicao da avaliacao sensorial de Pegajosidade através de

medidas de viscosidade para Terras Altas no ano de 2013

Esse trabalho se restringe apenas ao estudo dos modelos binarios, para os anos de

2013 e 2014 por tipo de Arroz. Ressalta-se que foram analisados somente os dados refe-
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rentes analise instrumental de pegajosidade mostrada na Tabela 2.2. A analise sensorial
de dureza dada (Tabela 2.1), disposta em 7 categorias, nao sera analisada, pois os dados
estao muito concentrados na categoria, “Macio", o que impossibilita a dicotomizacao das
classes, transformando-as em “Macio"e “Firme". Portanto, na avaliacao de pegajosidade
considerando-se, apenas quatro categoria (Muito Pegajoso(MP), Pegajoso (P), Ligeira-

mente Macio(LM) e Solto (S)), utilizou-se apenas duas categorias: Pegajoso e Solto.

Tabela 2.9: Frequéncias da avaliagdo sensorial de pegajosidade binaria para Terras Altas
no ano de 2013

Pegajosidade Frequéncia Pegajosidade
Solto (S*) 42 58,33%
Pegajoso(P*) 30 41,67%

A Tabela 2.9 representa a nova classificacao da variavel pegajosidade, em que a ca-
tegoria Solto (S*) abrange as observagoes classificadas nas categorias Levemente Solto
(LS) e Solto (S). A categoria Pegajoso (P*) abrange as observagoes das categorias Muito
Pegajoso (MP) e Pegajoso (P*).

Tem-se na Tabela 2.6 os pesos que cada medida de viscosidade representa na construcao
das duas primeiras componentes principais para Terras Altas considerando todo conjunto
de dados. Portanto, foram usadas como variaveis explicativas os escores das componentes,
calculados multiplicando-se estes pesos por cada valor das varidveis originais para os
dados de Terras Altas somente do ano 2013. Essas novas variaveis obtidas foram usadas
como variaveis explicativas no modelo de regressao logistica bindria. Os escores serao
denominados de C'1 e C2, e representam combinacoes lineares das variaveis originais e
formados pelos coeficientes da primeira e segunda componente.

O modelo ajustado primeiro sugere a predicao da avaliacao sensorial de pegajosidade
por meio das variaveis C'1 e C2 de arroz de Terras Altas para o ano de 2013. Contudo,
a variavel C2 nao foi significativa para um nivel de significancia de 5%, sendo o p-valor
0,6493. Dessa forma, foi utilizada apenas a variavel C'1, pois esta possui efeito significativo
no modelo (p — valor = 0,01) menor do que o nivel de significancia de 5%.

Através desse modelo, a probabilidade de se obter a avaliagao sensorial na categoria
solto é dada por :

exp[—2,0785 4 0,0148C1;]

P(Y, = 1|C1,) = . 2.1
( CL) 1 + exp[—2,0785 + 0,0148C'1;] (2:1)

Tem-se que i-ésimo valor da varidavel C'1 é dado por C1; e Bl = 0,0148 representa o

efeito dessa varidvel na classificacao da avaliacao sensorial de pegajosidade.

32



Capitulo 2. Resultados e Discussao

A probabilidade do arroz pertencer a categoria Pegajoso (P*) é dada por:

P(Y; =0|C1,) =1 — P(Y; = 1|C1,). (2.2)

Por meio do método de validagao cruzada, obteve-se a matriz de classificagao sensorial

observada versus a classificacao sensorial prevista de acordo com os modelos 2.1 e 2.2.

Tabela 2.10: Classificacao sensorial de pegajosidade para Terras Altas no ano de 2013
versus a classificacao prevista

Classificacao prevista

p* S*
' B P* 16 14
Classificacao real gx g 34

Taxa de Erro de Classificacado =  30,56%

A classificacao da avaliacao sensorial de pegajosidade para o ano de 2013 versus a
classificacao prevista foi realizada por meio do modelo de regressao logistica binaria uti-
lizando os scores das componentes principais das medidas de viscosidade para arroz de
Terras Altas 2013.

Baseado na Tabela 2.10, calculou-se a taxa de erro de classificacdo que foi de 30,56%

1
((8+14)/(16+14+8+34)). Ou seja, quase 3 das observacoes referentes a pegajosidade
sensorial estao sendo classificadas erroneamente, o que pode ser considerado uma taxa

bastante elevada.

Ressalta-se que no estudo de Rios [16] para o modelo 2.1 calculou-se essa mesma
taxa de erro, todavia as componentes principais foram calculas de outra maneira como ja

descrito anteriormente.

A Figura 2.11 ¢ a ilustra a Equacao (2.1) e relaciona diferentes valores da variavel C'1
com a chance do arroz ser classificado como Solto (S*). Logo, & medida que os escores das
medidas de viscosidades na primeira componente principal aumentam, a probabilidade
do arroz receber avaliacdo sensorial como Solto (S*) aumenta. Portanto, valores de C1
entre 12 e 150 seriam classificados por meio da avaliacao sensorial como Pegajoso (P*) e

valores no intervalo de 150,5 a 363, como Solto (S*).
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Figura 2.11: Probabilidade do arroz receber avaliagdo sensorial como Solto (S*) conside-

rando diferentes valores da variavel C'1 de arroz de Terras Altas para o ano de 2013

2.3.2 Predicao da avaliacao sensorial de Pegajosidade através de
medidas de viscosidade para Terrenos Irrigados no ano de
2013

Considerando 117 observacoes da avaliacao sensorial do arroz de Terrenos Irrigados do
ano de 2013, ajustou-se um modelo logistico binario propondo-se a predicao da avaliacao
sensorial de pegajosidade por meio dos escores das CPs das medidas instrumentais de
viscosidade. Considerou-se nesse modelo as variaveis C'l e C'2, pois ambas possuem efeito
significativo no modelo, ou seja, o p-valor de C'1 foi 0,0007 e o de C2 foi menor que
0,0001. Portanto, ambos sdo menores que o nivel de significancia, « = 5%, para cada
variavel.

Baseado nesse modelo modelo, a probabilidade de obter-se avaliacao sensorial na ca-
tegoria solto ¢ dada por:

exp|—0,8701 — 0,0134C1; + 0,0226C2,]

P(Y; = 1|C1,,02,) = : 2.3
( | ) =1 + exp[—0, 8701 — 0,0134C1; + 0, 0226C2;] (2:3)

onde o i-ésimo valor da variavel C'1 é dado por C'1;, Bl = —0,0134 e representa o efeito
dessa variavel na classificacao da avaliacao sensorial de pegajosidade, o i-ésimo valor da
varidvel C2 é dado por C2; e Bg =0, 0226.

A probabilidade do arroz pertencer a categoria Pegajoso (P*) é dado por:
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A Tabela 2.11 mostra a matriz de classificagao sensorial observada versus a classificacao
sensorial prevista por meio dos modelos 2.3 e 2.4.

Tabela 2.11: Classificagao sensorial de pegajosidade para Terrenos Irrigados no ano de
2013 versus a classificacao prevista

Classificacao prevista

p* S*
. N P* 63 13
Classificacao real g* 97 14

Taxa de Erro de Classificacaio = 34,18%

A Classificagao da avaliagdo sensorial de pegajosidade para o ano de 2013 versus
a classificacao prevista foi realizada por meio do modelo de regressao logistica binéria
utilizando-se os escores das medidas de viscosidade nas componentes principais de arroz
de Terrenos irrigados.

Verifica-se na Tabela 2.11 que a taxa de erro de classificacio é de 34,18%. Portanto,
tem-se que 34,18% das observagoes da analise sensorial de pegajosidade de arroz de Terre-
nos Irrigados estao sendo classificada erroneamente quando avaliadas a partir dos escores
das medidas de viscosidade (C1 e C2), taxa considerada alta.

Probabilidade
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Figura 2.12: Probabilidade do arroz de Terrenos Irrigados para o ano de 2013 receber

avaliagao sensorial como Solto (S*) considerando diferentes valores das variaveis C'1 e C2.

Observa-se na Figura 2.12, que para valores altos de C'1 e baixos de C2, o arroz tera
alta probabilidade de ser classificado como Pegajoso (P*), ja para valores altos de C2 e
baixos de C'1 tem-se uma maior probabilidade do arroz ser classificado como Solto (S*).
Para valores intermediarios de C'1 e C'2 nao é possivel concluir com precisao se a avaliacao

sensorial seria mais propensa a ser do tipo Pegajoso (P*) ou Solto (S*).
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2.3.3 Predicao da avaliacao sensorial de Pegajosidade através de

medidas de viscosidade para Terras Altas no ano de 2014

A predigao da avaliagao sensorial de pegajosidade (com 72 avaliagoes) utilizando me-
didas de viscosidades para Terras Altas no ano de 2014 foi realizada ajustando-se um
modelo que relaciona a avaliacao sensorial de pegajosidade arroz de Terras Altas com os

escores das componentes principais das medidas de viscosidade.

O modelo ajustado considerou-se as variaveis C'1 e C2, pois essas possuem efeito
significativo no modelo. Destaca-se que ambas as varidveis possuem p-valores menores
que o nivel de significancia o = 5%. O p-valor de C'1 foi menor que 0,0001 é de C'2 menor
que 0,00004.

O i-ésimo valor da variavel C'1 é dado por C1; e Bl = 0,0843 representa o efeito

dessa variavel na classificacao da avaliacao sensorial de pegajosidade. O i-ésimo valor da
varidvel C2 é dado por C2; e 32 = —0,0366.

Para esse modelo, a probabilidade do arroz ser classificado na categoria Solto (S*) é

dada por:

exp[—2, 65830 — 0, 0843C1; + 0, 0226C2;]

( | ) 1 + exp[—2, 65830 — 0,0843C'1; + 0,0226C2;] (25)
A de pertencer a categoria Pegajoso é dada por:

Tabela 2.12: Classificacao da avaliacao sensorial de pegajosidade para Terras Altas no
ano de 2014 versus a classificacao prevista

Classificacao prevista

p* S*
' } P* 33 1
Classificacao real g* 3 35

Taxa de Erro de Classificacdo = 5,56%

A classificacao da avaliagao sensorial da pegajosidade para o ano de 2014 versus a
classificacao prevista foi desenvolvida, por meio do modelo de regressao logistica binaria,
utilizando os escores das componentes principais das medidas de viscosidade de arroz de
Terras Altas.

Observa-se na Tabela 2.11 a classificacao com base nos modelos 2.5 e 2.6. Obteve-se a
taxa de erro de classificacao de 5,56%. Indica que um percentual pequena das observacoes

na avaliagao sensorial de pegajosidade sao classificadas erroneamente para arroz de Terras
Altas.
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Figura 2.13: Probabilidade do arroz de Terras Altas para o ano de 2014 receber avaliacao

sensorial como Solto (S*) considerando diferentes valores das variaveis C'1 e C2

De acordo com a Figura 2.14, a probabilidade do arroz receber avaliacao sensorial
como Solto (*) diminui a medida que a variavel C'1 diminui. Portanto para valores altos
de C'1 o arroz recebe avaliagao como Solto, e para valores baixos de C'1 o arroz recebe
avaliagdo como Pegajoso (P*). Note que para os valores intermediarios da variavel C1 é

impossivel concluir com seguranca se o arroz seria classificado como Solto ou Pegajoso.

2.3.4 Predicao da avaliacao sensorial de Pegajosidade através de
medidas de viscosidade para Terrenos Irrigados no ano de
2014

A predicao da avaliacdo sensorial de Pegajosidade através de medidas de viscosidade
para Terrenos Irrigados no ano de 2014 foi desenvolvida ajustando um modelo que relaci-
ona a avaliagao sensorial de pegajosidade de arroz de Terrenos Irrigados no ano de 2014
com os escores das medidas de viscosidades nas componentes principais, considerando-se
75 observacoes. As variaveis C'1 e C'2 sao significativas, ambas com p-valor menores que
0,0001, ou seja, menor que o nivel de significancia de 5%.

Como abordado anteriormente, o i-ésimo valor da variavel C'1 é dado por C'1;, Bl =
—0, 0459 representa o efeito dessa variavel na classificacao da avaliacao sensorial de pega-
josidade. E, o i-ésimo valor da varidvel C2 é dado por C2; e 52 = 0,06939.

A probabilidade do arroz ser classificado na categoria Solto (S*) é dada por:

exp|0, 7962 — 0,0459C1; + 0,0693C2;]

( | ) 1 + exp[0, 7962 — 0, 0459C'1; + 0,0693C2;] (2.7)
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E, a probabilidade de pertencer a categoria Pegajoso ¢ dado por:

Tabela 2.13: Classificacao da avaliacao sensorial de pegajosidade para Terrenos Irrigados
no ano de 2014 versus a classificacao prevista

Classificacao prevista

p* S*
' N P* 26 5
Classificacao real g* 9 49

Taxa de Erro de Classificacdo = 9,33%

A classificagao sensorial de pegajosidade para o ano de 2014 versus a classificacao
prevista por meio do modelo de regressao logistica binaria utilizando os escores das com-
ponentes principais das medidas de viscosidade de arroz de Terrenos Irrigados. Com base
na Tabela 2.13, tem-se a taxa do erro de classificacao calculado por validacao cruzada de
9, 33%.
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Figura 2.14: Probabilidade do arroz de Terrenos Irrigados para o ano de 2014 receber

avaliacao sensorial como Solto (S*) considerando diferentes valores das variaveis C'1 e C2

Verifica-se na Figura 2.14 que quando as variaveis C'l e C2 aumentam, a probabilidade
do arroz ser classificado como Solto(*) é maior, ja para valores baixos de C2 e altos de C'1
o arroz seria classificado como Pegajoso (P*). E para os valores intermediarios da variavel
C'1 é impossivel concluir com seguranca que o arroz seria preferencialmente classificado

como Solto ou Pegajoso.
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2.4 Resultados da Regressao Logistica Bayesiana

Nessa secao, serao mostrados alguns resultados dos modelos logisticos Bayesianos para
os tipos de cultivar de arroz, do ano de 2014, que foram ajustados usando prioris nao
informativas e prioris baseadas na informacao dos modelos cléssicos do ano de 2013.

Devido & esse processo de atualizacao, ou seja, utilizar a informacao dos modelos
de 2013 como priori para 2014, optou-se por obter as componentes principais para todo
conjunto de dados (2013 e 2014) e depois utilizar esses coeficientes para criar escores das
medidas de viscosidade do ano de 2013 e também para o ano de 2014 para os dois tipos

de cultivares de arroz.

2.4.1 Modelo Binario para Terras altas no ano de 2014 usando

priori nao informativa

2

Primeiramente, ajustou-se modelos para os dados de Terras altas 2014, usando as
mesmas variaveis do modelo classico, supondo que cada parametro segue uma distribuicao
uniforme. Foi realizada uma anélise de sensibilidade, na qual, ajustou-se um primeiro
modelo com um intervalo mais abrangente e em seguida varios modelos diminuindo 0.5
em cada um dos intervalos. Aqui sera apresentado apenas o melhor resultado obtido.

O modelo foi ajustado no software SAS, por meio da Proc MCMC, usando o algoritmo
de Metropolis-Hasting para obter a distribuicao a posteriori. As prioris nao informativas
para [y, 51 e [y foram U(—14,5;14,5), U(=5,5;5,5) e U(—4,5;4,5) respectivamente.
Logo, a distribuicao a posteriori é proporcional a verossimilhanca. Portanto, espera-se
que os parametros ajustados pela metodologia Bayesiana sejam proximos aos ajustados
pela metodologia classica, dado que os dois estao usando apenas a informacgao contida na

verossimilhanca. Assim, temos que:

m(BY) o L(B]Y)

A obtencao da cadeia usou um aquecimento de 4000000, uma amostra a partir de
10000 geracoes e um salto de tamanho 15. O tamanho do aquecimento e do salto foram
tomados de forma que a convergéncia da cadeia fosse garantida. A cadeia foi gerada
tomando como pontos iniciais o valor 0.

Inicialmente, sera feito o diagnostico da cadeia de Markov, pois antes de observar as
distribuicoes a posteriori marginais para os parametros é necessario averiguar as condicoes
de convergéncia e de autocorrelacao para as cadeias. Essas verificacoes asseguram que as
cadeias convirjam para as distribuicoes de interesse. A convergéncia para a distribuicao

a posteriori é garantida quando observa-se que os valores das varidveis aleatorias estao

2Deve-se observar que as prioris utilizadas nessa Se¢do (2.4.1) foram formuladas com uma pequena
variagdo (intervalo muito pequeno), portanto, podem ser consideradas como informativas. Porém, foi
verificado que o uso de intervalos grandes nao alterou significativamente os resultados.
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distribuidos aleatoriamente em torno de um valor fixo. Além disso, deve-se verificar um

decaimento réapido das autocorrelagoes.
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Figura 2.15: Graficos de diagnoéstico da cadeia para o parametro 3y e sua distribuicao a

posteriori considerando arroz de Terras Altas, ano 2014.

A Figura 2.15 representa o grafico de diagnostico de convergéncia, ou seja, os valores da
varidvel aleatoria [y versus o nimero de iteracoes excluindo as iteracoes de aquecimento.
Nota-se que os valores da v.a 3y estd variando entorno de um valor fixo mostrando um
comportamento estacionario. Dessa forma, é possivel dizer que esta cadeia esta conver-
gindo para a distribuicao a posteriori desejada. Ressalta-se que por esse grafico pode-se
ter uma ideia da significancia dos parametros.

Verificasse, ainda na Figura 2.15 o grafico das autocorrelagoes versus lags. Nota-
se que, tomando observacoes com espacamento de 15 em 15 é observado um decaimento
rapido das autocorrelacoes evidenciando que os valores da cadeia nao estao correlacionados
principalmente apoés o lag 15, indicando que os valores gerados ap6s o aquecimento sao
independentes.

O terceiro grafico da Figura 2.15 mostra a distribuicao a posteriori para o [y, que
¢ assimétrica a esquerda. Nota-se que esta distribuicao inclui o valor zero proximo ao

limite da cauda.
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Figura 2.16: Gréficos de diagnoéstico da cadeia para o parametro (5 e sua distribuicao a

posteriori considerando arroz de Terras Altas, ano 2014.

Na Figura 2.16 verifica-se que o primeiro grafico apresenta os valores da cadeia depois
do periodo de aquecimento. O historico da cadeia mostra que os valores gerados para [,
estao variando aleatoriamente em torno de um valor fixo e permanecem constante ao longo
das iteracgoes, indicando a convergéncia da cadeia.O segundo grafico da Figura 2.16 mostra
que houve um decaimento rapido das autocorrelacoes quando tomadas com espacamento
de 15 em 15. Logo ha indicio que os valores gerados da distribuicao a posteriori sao
independentes.

Observa-se no tltimo grafico a distribuicao a posteriori para 1, que é assimétrica a

direita.

41



Capitulo 2. Resultados e Discussao

-0.02

oor AN \1\ | #

-0.06

BETAZ

-0.08

4000000 4002000 4004000 4006000 4008000 4010000
lteracdo

1.0

0.5

0.0 e, e

Autocorrelagdo

0.5

Densidade a Posteriori

-1.0
] 10 20 30 40 50 -0.10 -0.08 -0.08 -0.04 -0.02 0.00
Lag BETA2

Figura 2.17: Gréficos de diagnoéstico da cadeia para o parametro (3, e sua distribuicao a
posteriori considerando arroz de Terras Altas, ano 2014.

Com base na Figura 2.17, verifica-se pelo primeiro grafico que as condicoes de con-
vergéncia da cadeia sdo garantidas e que a autocorrelacao é desprezivel. A distribuicao a

posteriori possui caudas mais pesadas para a esquerda.

Tabela 2.14: Estimadores Bayesianos para Terras altas para o ano de 2014

Parametro Meédia FErro Padrdao 2.5% 97,5%

Bo -3,66 2,73 -897 1,04
B 0,09 0,02 0,06 0,14
By -0,04 0,01 -0,06 -0,03

Na Tabela 2.14 estao as estimativas dos parametros Bayesianos, onde a média a
posteriori e o erro padrao sao calculados a partir da amostra a posterior: de tamanho
n = 667.

Observa-se que as médias a posteriori dos parametros sao muito proximas das esti-
mativas dos parametros estimados pelo método de verossimilhanca na Secao 2.3.3. Isso
j& era esperado, visto que foi utilizado uma priori nao informativa, ou seja, a posteriori

é proporcional & verossimilhanca.

42



Capitulo 2. Resultados e Discussao

Houve ganho, portanto, apenas em termos do intervalo de credibilidade. Esse possui
uma interpretacao direta sobre os parametros. Por exemplo, o intervalo de credibilidade
para [ significa que a estimativa de [, esta variando entre [—8,97;1,04] com 95% de
probabilidade. Nota-se que esse intervalo inclui o zero indicando que o intercepto nao é
significativo nesse modelo. A interpretacao para os outros parametros é similar. E, pode
ser visto na Tabela 2.14 que o intervalo de credibilidade para (3; e 8 nao incluem o zero,
logo as variaveis C'1 e C'2 sao significativas. O comprimento desse intervalo é pequeno,

indicando, assim, que a distribuicao é concentrada em torno do valor estimado.

Apos essas verificacoes, foi realizada analise de discriminante logistica, com o calculo
das probabilidades preditivas da classificacao sensorial de pegajosidade. A probabilidade

do arroz receber avaliagao sensorial como Solto (5*) ¢ dada por:

Ply=1/€.D) = [ oy =11C.8)p(5|D)p(5), (29)
onde C representa as variaveis explicativas D é o conjunto de todos os dados disponiveis

no problema [ o vetor de parametros.

E a probabilidade do arroz receber avaliagiao sensorial como Pegajoso (P*) é dado por:

P(y=0|C,D)=1-p(y =1|C,D) (2.10)

quando P(y = 1|C, D) > 0,5 entdo o arroz ¢ classificado como Solto (S*)

Tabela 2.15: Classificacao da avaliacao sensorial de pegajosidade versus a classificacao
prevista, por meio do modelo logistico Bayesiano

Classificacao prevista

p* S*
. B P* 33 1
Classificacao real gt 3 35

Taxa de Erro de Classificacao = 5,56%

A Tabela 2.19, apresenta a matriz de classificacao da avaliacdo sensorial de pegajosi-
dade para o ano de 2014 versus o modelo de logistico Bayesiano utilizando os escores das
componentes principais das medidas de viscosidade de arroz de Terras Altas . Ressalta-se
que o erro de classificacdo por esse modelo foi de 5,56%. Logo, foi exatamente igual ao
erro obtido no modelo classico. Porém, essa taxa de erro nao foi calculada por validacao

cruzada, podendo esta superestimada.
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2.4.2 Modelo Binario para Terrenos Irrigados no ano de 2014
usando priori nao informativa

3

O modelo foi ajustado considerando-se as mesmas variaveis do caso classico da Se-
¢ao 2.3.4. Considerou-se uma priori com distribuicao uniforme para os coeficientes:
U(—4,5;4,5), U(=3,5;3,5) e U(—2,5;2,5). Ressalta-se que escolha dessas prioris ja
foram justificadas na Secao 2.4.

Esse modelo utilizou um aquecimento de tamanho 400000 e obteve-se a amostra com
10000 geracoes e salto de tamanho 10. Foram ajustados diversos modelos com diferentes
tamanhos de cadeias e saltos. De acordo com os gréficos de diagnostico o modelo usando
as prioris em tela foi o melhor modelo, na qual, obteve-se as maiores adequacoes das
suposicoes da cadeia, conforme os graficos abaixo:
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Figura 2.18: Gréaficos de diagnodstico da cadeia para o parametro (3, e sua distribuicao a

posteriori considerando arroz de Terrenos Irrigados, ano 2014.

Verifica-se, na Figura 2.18, que o primeiro grafico mostra a trajetoria MCMC' ex-

3Deve-se observar que as prioris utilizadas nessa Se¢do (2.4.2) foram formuladas com uma pequena
variagdo (intervalo muito pequeno), portanto, podem ser consideradas como informativas. Porém, foi
verificado que o uso de intervalos grandes nao alterou significativamente os resultados.
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cluindo as iteracoes de aquecimento versus os valores da variavel aleatoria By. O historico
dessa cadeia mostra que no geral os valores permanecem aleatoriamente em torno de um
valor fixo ao longo das iteracoes, indicando que cadeia convergiu. Por esse grafico também
é possivel se ter uma ideia da significancia do parametro, ou seja, quando o valor 0 esta
entre os valores gerados ¢ um indicativo de que mesmo a cadeia convergindo, o parametro
nao é significativo.

Na Figura 2.18 ainda o grafico 2 representa as autocorrelagoes versus lags. Esse é o
caso onde, mesmo pegando as observacoes com espacamento de 10 em 10, ainda hé indicio
de dependéncia. Porém, nota-se um decaimento rapido, e a partir do lag 20 pode-se dizer
que existe pouca correlacao.

O 1ltimo grafico da Figura 2.18 mostra a distribuicdo a posterior: para o parametro
Bo, nota-se uma leve assimetria para a esquerda e o valor zero incluso é mais proximo da

cauda da distribuicao, evidenciando a nao significancia desse parametro.
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Figura 2.19: Gréaficos de diagnoéstico da cadeia para o parametro (3, e sua distribuicao a
posteriori considerando arroz de Terras Irrigados, ano 2014.

Observa-se, na Figura 2.19, que os dois primeiros graficos sao de diagnostico da cadeia
para [3; e o terceiro mostra a distribuicao a posteriori. No entanto, o primeiro gréafico
indica que a cadeia de Markov gerada permanece estaciondria, ou seja, esta variando em

torno de um valor fixo ao longo das iteragoes, indicando a convergéncia da cadeia.
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O segundo grafico da Figura 2.19 mostra que houve um decaimento muito rapido das
autocorrelagoes. Portanto, pegando as observagoes com espacamento de 10 em 10 ha um
indicativo que esté sendo gerados valores independentes (pseudo aleatorios).

A distribuicao a posteriori obtida para [3; é assimétrica. Nota-se que a distribuicao

nao inclui o valor 0, indicando que este parametro foi significativo no modelo.
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Figura 2.20: Gréficos de diagnoéstico da cadeia para o parametro 3, e sua distribuicao a
posteriori considerando arroz de Terrenos Irrigados para o ano de 2014.

Os gréaficos de diagnostico da cadeia para o parametro 8 podem ser vistos na Figura
2.20. O primeiro grafico indica que os valores gerados para s estd variando em torno
de um ponto fixo conforme o nimero de iteracoes. Isso indica que a cadeia pode ser
estacionaria e que atingiu a convergéncia. O grafico referente as autocorrelagoes indica um
decaimento rapido. Portanto, a indicio de que as observacoes geradas sao independentes
(pseudo aleatorios).

Tabela 2.16: Estimadores Bayesianos para Terrenos Irrigados, ano de 2014

Parametro Meédia FErro Padrdao 2.5% 97,5%

B 0,76 1,64 1,66 3,91
B -0,05 0,01 20,07 -0,03
Ba 0,07 0,01 0,05 0,12
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Observa-se que as estimativas dos parametros obtidos a partir de amostras de tamanho
1000 das distribuicoes a posteriori sao muito proximas das estimativas dos parametros es-
timados pelo método de méxima verossimilhanca na Secao 2.3.4. Por exemplo, o intervalo
de credibilidade para f3, significa que a estimativa de [ esta variando entre [—1,66; 1, 04]
com 95% de probabilidade. Nota-se que esse intervalo inclui o zero, indicando que o in-
tercepto nao é significativo nesse modelo. A interpretacdo para os outros parametros é
similar. Porém, as variaveis C'1 e C'2 sao significativas, pois o intervalo de credibilidade

para a distribuicao a posteriori de 1 e B nao incluem o zero.

Tabela 2.17: Classificacao da avaliagao sensorial de pegajosidade versus a classificagao
prevista, por meio do modelo logistico Bayesiano para Terrenos Irrigados

Classificacao prevista

P* S*
' ) P* 26 2
Classificacao real g* 5 49

Taxa de Erro de Classificacdo=9,33%

Observa-se na Tabela 2.17 que o erro de classificagao de acordo com modelo logistico
Bayesiano usando uma priori nao informativa considerando os escores das componentes
principais das medidas de viscosidade. Logo, apenas 9,33% das observagoes foram classi-
ficadas erroneamente, portanto, nao houve reducao no erro de classificagao se comparado
com o modelo ajustado por verossimilhanca. Ressalta-se que nao foi utilizado o método

de validagao cruzada no célculo dessa taxa, porém, foi utilizado para o modelo classico.

2.4.3 Modelo Binario para arroz de Terras Altas, no ano de 2014,

usando priori informativa

A literatura de inferéncia Bayesiana deixa bem destacado que a principal vantagem da
abordagem é utilizar um conhecimento externo ao banco de dados, ou seja, o conhecimento
a priori. Foram realizadas algumas sugestoes de prioris para modelos logistico, porém,
nao houve adequacao para esses dados.

A priori utilizada nesse estudo foi baseada numa sugestao de Sullivan e Greenland [21],
que propde utilizar como priori para os 3(s) a distribui¢do normal com média e variancia
baseadas no intervalo de confian¢a da razdo de chances (OR)=e” (Agresti [1]). Essa
medida foi obtida por meio dos modelos ajustados por verossimilhanca para os dados do
ano de 2013.

Considerando-se o intervalo de confianca de 95% para a razao de chances, os limites
do IC sao dados por: OR;,r ¢ ORg,, que sao respectivamente o limite inferior e o limite

superior do intervalo.
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A média é dada por:

5})7"1'07‘ =In (ORprior) = ID(ORSW)) —2i_ ln(ORm ) . (211)

E, a variancia é dada por:

_ [10(ORuy) ~ In(ORyy) |’ (2.12)
2% 1,96 ' .

Uprior

Ajustou-se um modelo para o cultivar de Terras Altas do ano de 2014 com as infor-
macoes do modelo ajustado por verossimilhanca para os dados de arroz de Terras Altas
do ano de 2013. Esse modelo ¢ dado na Equacao 2.1 e apenas a varidvel C'1 possui efeito

significativo no modelo, considerando um nivel de significancia de 5%.
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Figura 2.21: Gréficos de diagnostico da cadeia para o parametro (3, e sua distribuicao a

posteriori considerando uma priori informativa para arroz de Terras Altas para o ano de
2014.

No modelo visto na Equagao (2.1), a variavel C2 nao ¢ significativa. Portanto obteve-
se uma priori apenas para (3;. Onde a OR = 1,015, no entanto, encontrou-se uma

distribui¢ao N(0,01481660,0000217). Nota-se que obteve uma variancia muito pequena.
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Ressalta-se, que o modelo foi ajustado considerando a variancia igual a 1 e mantendo
a meédia. Para o intercepto utilizou-se uma priori nao informativa, considerando uma
variancia muito grande N (0, 1000).

As Figuras 2.21 e 2.22 apresentam os graficos de diagnostico para os parametros 3y e
B1. Observou-se que, para ambos os casos, a cadeia permanece estacionaria ao longo das
iteracoes apos o periodo de aquecimento, indicando a convergéncia da cadeia. No geral,
considerando um salto de tamanho 10, nota-se um decaimento rapido nas autocorrelacoes,
apontando que os valores gerados para a cadeia nao sao correlacionados. As distribuicoes

a posteriori sao assimétrica, porém, nao inclui o valor zero.
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Figura 2.22: Gréficos de diagnoéstico da cadeia para o parametro [3; e sua distribuicao a

posteriori considerando uma priori informativa para arroz de Terras Altas, ano 2014.

Tabela 2.18: Estimadores Bayesianos usando uma priori informativa para Terras Altas
para o ano de 2014

Parametro Meédia FErro Padrao 2.5% 97,5%
Bo -9,19 2,45 -14,40  -4,85
B 0,05 0,01 0,02 0,08
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Observa-se na tabela 2.18 que o estimador para para [y, que é média a posteriori, é
bem menor que a estimativa por verossimilhanca e o estimador de ; foi maior. Pode-se
observar que todos os parametros sao significativos pelo intervalo de credibilidade das

distribuigoes a posteriori.

Tabela 2.19: Classificacao da avaliacao sensorial de pegajosidade versus a classificagao
prevista, por meio do modelo logistico Bayesiano para Terras Altas para o ano de 2014

Classificacao prevista

p* 5*
. 3 p* 29 6
Classificagao real g* 5 32

Taxa de Erro de Classificacdo =  15,28%

Verifica-se na Tabela 2.19 o erro de classificacao de acordo com modelo logistico Baye-
siano usando a ideia de uma priori informativa considerando os escores das componentes
principais das medidas de viscosidades. Nota-se que 15, 28% das observacoes foram clas-
sificadas erroneamente, portanto, houve um aumento brusco no erro se comparado com
o modelo ajustado por verossimilhanca. A principal causa desse fator é que a priori es-
colhida nao foi adequada para esses dados e também essa taxa pode estd superestimada,

pois nao esta sendo calculada pelo método de validagao cruzada.

2.4.4 Modelo Binario para arroz de Terrenos Irrigados no ano de

2014 usando priori informativa

Aqui, tomou-se como informacao para construcao das prioris, os dados de arroz de
Terrenos Irrigados do ano de 2013. As razoes de chance estimadas para 2013 sao: OR =
b = 0,987e OR = P2 = 1,023. Isso retornou intervalos de confianca com comprimentos
pequenos, portanto, as variancias estimadas para os parametros foram vg, = 0,0000158
e vz, = 0,0000321, extremamente pequenas. Entao, manteve-se a média e usou variancia

igual a 1.

As prioris para esse modelo foram a distribuicdo Normal para os pardmetros 5 e (5o
respectivamente N(—0,013;0,1) e N(0,023;1)
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Figura 2.23: Gréficos de diagnéstico da cadeia para o parametro ; e distribuicdo a

posteriori considerando uma priori informativa para arroz de Terrenos Irrigado, ano 2014.

o1



Capitulo 2. Resultados e Discussao

0.150
0125
0.100 ﬁ ‘ ‘

P
0.075 w"m r,'hh \WP ” U

0.050

BETAZ

—

|

iy
Wu W m M uw ”NM" m

4000000 4002000 4004000 4006000 4008000 4010000

Iteracdo
1.0

0.5

0.0 -|||| T II||III ||I 7

-0.5

Autocorrelagdo
Densidade Posteriori

-1.0
] 10 20 30 40 50 0.05 010 015
Lag BETA2

Figura 2.24: Gréficos de diagnéstico da cadeia para o parametro [y e distribuicdo a

posteriori considerando uma priori informativa para arroz de Terrenos Irrigado, ano 2014.

No ajuste desse modelo optou por nao considerar o intercepto, visto que esse nao é
significativo no modelo da Equacao 2.7. Foi usado aquecimento de tamanho 4000000 e
geracoes a partir de 100000 amostras e um salto de 30. Esses parametros foram escolhidos
de forma que garantisse a convergéncia da cadeia. Portanto, aumentou-se muito o salto,
visando diminuir as autocorrelacoes, mas diminuiu-se o tamanho da amostra a posteriori
gerada, tendo, n = 336 observagoes.

H4 possibilidade de dizer, conforme as Figuras 2.23 e 2.24 que as cadeias convergiram.
Porém, apresenta alguns picos. As autocorrelacoes possuem um decaimento rapido. As

distribuicoes a posterior: sao muito assimétricas.

Tabela 2.20: Estimadores Bayesianos usando uma priori informativa para Terrenos Irri-

gados para o ano de 2014

Parametro Meédia FErro Padrao 2.5% 97,5%
By -0,04 0,01 0,07 -0,02
By 0,07 0,01 0,04 0,1
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Com base na Tabela 2.20, observa-se que as estimativas dos parametros sao proximas
dos estimados por maxima verossimilhanca. Pelo intervalo de credibilidade, tem-se que

0s parametros sao significativos.

Tabela 2.21: Classificacao da avaliagao sensorial de pegajosidade versus a classificagao
prevista, por meio do modelo logistico Bayesiano para Terrenos Irrigados

Classificacao prevista

p* 5*
. N} pP* 26 2
Classificagao real gt 5 49

Taxa de Erro de Classificacao = 9,33%

Verifica-se na Tabela 2.21, a taxa de erro de classificacao usando como funcao discri-
minante o modelo Bayesiano com uma priori informativa para Terrenos irrigados. Assim,
mesmo usando informagao dos dados de 2013, a taxa de erro nao reduziu, permanecendo

9,33%, igual ao modelo classico, para esse mesmo cultivar.
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2.4.5 Resumo dos resultados para os modelos analisados

As Tabelas (2.22) e (2.23) apresentam os resultados de todos modelos que avaliam
pegajosidade em func¢ao das medidas de viscosidade segundo o tipo de cultivar. As caselas
simbolizadas pelo sinal de - indicam que o parametro nao foi significativo naquele modelo,
que a categoria em questao nao foi definida para o modelo por falta de observacgoes ou que
nao houve ajustamento dos dados ao modelo proposto. As colunas Binaria C., Binaria
B.1 e Binaria B.2 referem-se aos modelos binarios classicos e Bayesianos com prioris nao

informativas e prioris informativas, respectivamente.

Tabela 2.22: Parametros estimados dos modelos logisticos Binarios: Cléassicos e Bayesianos

com priori nao informativa e informativa usando medidas instrumentais de viscosidade

Ano | Tipo de terrenos | Parametros | Binaria C. | Bindria B.1 | Binaria B.2

Bo -2,07 - -
Terras Altas 51 0,01 - -
2013 Bs - - ,
Bo -0,87 - -
Irrigados 51 -0,01 - -
Ba 0,02 - -

Bo -2,65 -3,65 -9,19

Terras Altas b1 -0,08 0,09 0,05
2014 Ba 0,02 -0,04 -
Bo 0,79 0,76 -

Irrigados B -0,04 -0,05 -0,04

Ba 0,069 0,07 0,07

Tabela 2.23: Taxa de erro de classificacao para todos os modelos da Tabela 2.22

Ano | Tipo de Terreno | Binaria C. | Binaria 1. | Binaria 2.
Terras Altas 31% - -
2013 Irrigados 34% - -
9014 Terras Altas 5, 6% 5, 6% 14%
Irrigados 9,3% 9,3% 9,3%

1 As taxas do erro de classificacdo fazem referéncias as tabelas de classificacio da avaliacdo sensorial versus a classificacdo
prevista pelo modelos logisticos. Onde Binaria C. refere-se, aos modelos classicos e Binaria B.1 modelos Bayesianos
usando priori ndo informativa e Bindria B.2 com priori informativa

Baseado nas Tabelas 2.22 e 2.23, nota-se que nao se obteve melhoras na taxas de erro de
classificacao da pegajosidade sensorial quando utilizou-se modelos Bayesianos. Ressalta-se
que as taxas de classificacao foram obtidas por validacao cruzada apenas para os modelos
classicos. Observa-se que as taxas de erro permanecem iguais as previstas por meio dos

modelos classicos, mesmo quando foram usadas prioris informativas. Ressalta-se que a
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classificacao prevista por meio do modelo Bayesiano para Terras Altas 2014 com priori
informativa resultou em uma taxa de erro maior do que a obtida pelo modelo classico. Um
problema é o fato dessa taxa nao ter sido obtida por meio da técnica de validagao cruzada,
portanto pode estar superestimada. Alem disso, as prioris nao parecem adequadas. Isso
acontece porque quando h& poucas observagoes a priori ganha maior peso nos célculos.
Quando ha um grande ntimero de observacoes, ¢ dado um peso maior para a verossi-
milhanca. Apesar se ter poucas observacoes nesse estudo, as prioris estabelecidas nesse
problema nao foram suficientemente adequadas, fazendo com que a verossimilhanca rece-
besse mais importancia. Assim, o resultado Bayesiano foi aproximadamente equivalente

ao classico.

Tabela 2.24: Resultados dos modelos logisticos Binarios apresentados por Rios [16]

Ano | Tipo de Terreno | Parametros | Mod. Binarios | Classificagao
2,57
o -0,21
5013 Terras Altas By ’ 31%
By _
Bo -0,86
Irrigados b1 -0,01 40%
B2 0,02
Bo -2,62
5014 Terras Altas By -0,08 5,6%
Ba 0,02
Ba 0,77
Irrigados b1 0,03 12%
Pa 0,06

Verifica-se na Tabela 2.24 os resultados da regressao logistica binéria e as taxas de
classificacao da avaliagao sensorial de pegajosidade através de medidas de viscosidade para
cada cultivar de arroz apresentados por Rios [16]. Nota-se os dois trabalhos utilizaram
componentes principais, porém, essas foram mensuradas de formas diferentes. No entanto,
os resultados sao proximos de forma que para arroz de Terras Altas dos anos de 2013 e 2014
as taxas de erro de classificacao foram as mesmas verificadas na Tabela 2.23. Quanto aos
cultivares de Terrenos Irrigados houve uma leve reducao na taxa de erro de classificacao

quando comparados com a Tabela 2.23.
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As duas técnicas utilizadas nesse trabalho (regressao logistica classica e regressao logis-
tica Bayesiana ) apresentaram resultados muito semelhantes para a predi¢ao da avaliagao
sensorial de pegajosidade para dois tipos de cultivares de arroz nos anos de 2013 e 2014.

Os modelos Bayesianos foram propostos com a intencao de melhorar a previsao da ava-
liacao sensorial por medidas de viscosidade, visto o problema de se ter poucas observacoes.
Porém, nao trouxeram resultados melhores que os modelos estimados por verossimilhanca,
uma vez que foram utilizadas prioris nao informativas. O principal problema de termos re-
sultados para os modelos Bayesianos equivalentes aos modelos classicos foi dificuldade de
utilizar informacoes dos anos anteriores na construcao de prioris do modelo. Dessa forma,
a priori informativa proposta nao pareceu de grande relevancia nos modelos propostos.

A literatura Bayesiana indica que ha uma grande vantagem em utilizar uma informagao
externa ao banco de dados como conhecimento prévio, mas a abordagem sobre como
identificar essa informacao a priori e associa-la a uma distribuicao de probabilidade ainda
¢ bem timida e insuficiente.

A vantagem no uso da abordagem Bayesiana neste estudo foi ter obtido intervalos de
credibilidade que proporcionam uma interpretagao mais pratica e completa.

E possivel afirmar que o ajuste de modelos binarios trouxe melhoras somente para
avaliagao sensorial de pegajosidade. Os modelos politémicos apresentam problemas devido
a falta de observacoes em algumas categorias. Um exemplo é a classificagao de dureza
sensorial que apresenta uma grande concentracao de dados numa tinica categoria e resulta
em erro de classificacao elevado para os modelos classicos e Bayesianos propostos.

Logo, caso nao seja viavel aos técnicos da Embrapa CNPAF modificar a escala da
avaliacdo sensorial, sugerimos modificar o processo de preparacao da amostra de arroz
através de algum método de cozimento que permita avaliacao de todas as categorias e
obtencao de suas respectivas medidas de perfil viscoamilografico.

Os procedimentos aplicados sugerem que é possivel fazer a substituicao da anélise
sensorial por medidas de viscosidade, mas ainda precisam de ajustes e mais observacoes
das diferentes categorias de pegajosidade e dureza do arroz.

Uma sugestao visando contornar o problema da escolha de prioris informativas ¢ usar a
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técnica denominada Power Prior. A ideia de Power Prior é usar informacoes passadas,
como a informacao a priori, nos dados atuais da anélise. Além disso, o desenvolvimento

dessa técnica proporciona a andlise de sensibilidade para os modelos. (Ibrahim [7]).
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Apéndice A

Codigos SAS

B s T i R TR
#H####E Codigo SAS Proc MCMC##t#######
HHHRHHH R AR AR R R R R R R
0DS GRAPHICS ON;
PROC MCMC DATA=ATALTAS14 NBI=4000000 NMC=10000 SEED=1966 NTHIN=10;
PARMS BETAO 0 BETA1 O BETA2 O;
PRIOR BETAO ~ UNIFORM(-14.5,14.5);
PRIOR BETA1 ~ UNIFORM(-5.5,5.5);
PRIOR BETA2 ~ UNIFORM(-4.5,4.5);
P = LOGISTIC(BETAO + BETA1*COL1+BETA2xCOL2) ;
MODEL PEGAJB ~ BINARY(P);

RUN;

A PROC MCMC utiliza como padrao para obter a amostra a posteriori o algoritimo

de Metropolis-Hastings.

Estao descritos abaixo argumentos que sao usados no procedimento MCMC:

P=logistic- E a identificacio do modelo, a opcio logistic indica a funcio de ligacdo

do modelo logistico.
Parms-Especifica os valores iniciais para cada parametro.
Prios-Especifica os parametros e sua distribuicao a priori.

Model-Especifica a variavel resposta e sua distribuicao, no caso da regressao logis-
tica binaria, pode-se utilizar as opcoes binomial ou binary, conforme a disposicao
dos dados.

NMC-Especifica o numero de iteracoes MCMC, excluindo as burn — in iteragoes,
o de fault=1000.

NBI-Especifica o niimero de iteragoes de burn — in, o de fault = 1000.

Nthin-Especifica o tamanho do salto.
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e Semente-Especifica a semente aleatoria para simulagao. Pois caso nao estabeleca
uma semente sempre que refazer o procedimento serd gerado uma distribuicao a

posteriori diferente.
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