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1
Introducao



Dados de contagem

Himtining

Séo varidveis aleatérias que representam o ntimero de ocorréncias de um
evento em um dominio discreto ou continuo.

Se Y é uma varidvel aleatéria de contagem,y =0,1,2,...
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Dados de contagem

Himtining

Sédo variaveis aleatérias que representam o ntimero de ocorréncias de um
evento em um dominio discreto ou continuo.

Se Y é uma varidvel aleatéria de contagem,y =0,1,2,...

Exemplos em Medicina:
» Numero de ocorréncias de uma doenga por municipio em um ano;
> Numero de admissdes em um hospital por més;

» Numero de linfécitos em 1mm? de sangue.

>
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Abordagens comuns para andlise

» Modelos de regressdo Gaussianos com dados transformados
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Abordagens comuns para andlise

» Modelos de regressdo Gaussianos com dados transformados
Dificultam a interpretagdo dos resultados;

Nao contemplam a natureza discreta da variavel;

Nao contemplam a relagdo média e varidncia;

Transformacao logaritmica é problemaética para valores 0.

v

vYyy
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Abordagens comuns para andlise

» Modelos de regressdo Gaussianos com dados transformados
» Dificultam a interpretacdo dos resultados;
» Nao contemplam a natureza discreta da varidvel;
» Nao contemplam a relagdo média e varidncia;
» Transformagdo logaritmica é problematica para valores 0.

» Modelos de regressdo Poisson (NELDER; WEDDERBURN, 1972)
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Abordagens comuns para andlise

» Modelos de regressdo Gaussianos com dados transformados
Dificultam a interpretagdo dos resultados;

Nao contemplam a natureza discreta da variavel;

Nao contemplam a relagdo média e varidncia;

Transformacao logaritmica é problemaética para valores 0.

v

vYyy

» Modelos de regressdo Poisson (NELDER; WEDDERBURN, 1972)

» Fiel a natureza dos dados;

Contempla a relagdo média e variancia;

Suposicao de equidispersao (E(X) = V(X)).

Produz erros padrdes inconsistentes (WINKELMANN; ZIMMERMANN,
1994).

vy vy
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Figura : Ilustragdo de processos pontuais que levam a contagens com diferentes niveis

de dispersao.




1.1

Introducao

Distribuic¢des de probabilidades



Tabela : Distribuigdes de probabilidades para dados de contagem

e Contempla a caracteristica de
Distribui¢do P

Equidispersdo  Superdispersdo  Subdispersido

Poisson

Binomial Negativa
Inverse Gaussian Poisson
Compound Poisson
Poisson Generalizada
Gamma-Count
COM-Poisson

Katz

Poisson Polynomial
Double-Poisson
Lagrangian Poisson

AN

AN N N NN
AN N NS N NENENEN
SSRNENENENENEN
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Tabela : Distribui¢oes de probabilidades para dados de contagem

C ntempla a caracteristica d
Distribuicao Contempla a caracteristica de

Equidispersdo  Superdispersdo  Subdispersao

Poisson

Binomial Negativa
Inverse Gaussian Poisson
Compound Poisson
Poisson Generalizada
Gamma-Count
COM-Poisson

Katz

Poisson Polynomial
Double-Poisson
Lagrangian Poisson

ENEN
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Modelo Poisson

Fungdo massa de probabilidade

AY

@

Propriedades

P(Y=y—1) _y
A

¥ Pv=y)

» E(Y)=A
> V(Y)=A
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Modelo Poisson

Pr(Y=y)
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Figura : Probabilidades pela distribui¢do Poisson para diferentes pardmetros.
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Modelo Binomial Negativo

Funcédo massa de probabilidade

B EACERY w \YV/oe N\
P’(Y‘y'”’e)‘r(wnr(e)<u+e> (u+9> - ¥=012.. @

Propriedades Casos particulares

» E(Y)=1pn » Aproximadamente Poisson,

viY) /0 quando 6 — oo
> =
il » Distribuicdo Geométrica,

quando 6 =1
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Modelo Binomial Negativo

Binomial Negativa

—— Poisson
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Figura : Probabilidades pela distribui¢do Binomial Negativa para diferentes niveis de

dispersdo, fixando a média em 5.
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Modelo COM-Poisson

Funcédo massa de probabilidade

AY

Pr(Y:y|}\,V):m

Yy E€Zy 3)

emqueZO\,v):Z;’iO%;e A>0ev>0

Propriedades Casos particulares
> P][D\((iz;]ﬂ _ y}\l » Distribuigdo Poisson,
quando v =1
» E(Y) = AY — "2—;1 » Distribuicdo Bernoulli,
- VIY) ~ TEY) quando v — oo
M ) » Distribuicdo Geométrica,

quandov =0, A < 1
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Modelo COM-Poisson

—— Poisson —— COM-Poisson
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Figura : Probabilidades pela distribui¢io COM-Poisson para diferentes pardmetros.
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Modelo COM-Poisson
Poisson = Bernoulli Geométrica
A=5,v=1 A=3,v=20 A=05,v=0
05
0.15 1 0,6 04
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0,10 - _ 03
N 04
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Figura : Exemplos de casos particulares da distribuicio COM-Poisson.
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1.2

Introdugéo
Modelos de regressao



Ideia geral

[Y1X] ~ Distribuigdo(®@ = (u, o))
. n=g"(xp)

N

Figura : Exemplificagdo de um modelo de regressao.
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Regressao para dados de Contagem

Sejam Y1, Yz, ..., Yy, varidveis aleatérias condicionalmente independentes,
dado o vetor de covaridveis x! = (xi1,Xi2, ..., Xip);
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Regressao para dados de Contagem

Sejam Y1, Yz, ..., Yy, varidveis aleatérias condicionalmente independentes,
dado o vetor de covaridveis x! = (xi1,Xi2, ..., Xip);

> Regressao log-linear Poisson
Yi [x; ~ Poisson(p;)

log(pi) = xip
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Regressao para dados de Contagem

Sejam Y1, Yz, ..., Yy, varidveis aleatérias condicionalmente independentes,
dado o vetor de covaridveis x! = (xi1,Xi2, ..., Xip);

> Regressao log-linear Poisson
Yi [x; ~ Poisson(p;)

log(pi) = x{B
> Regressdo Binomial Negativa
Y; |x; ~ Binomial Negativa(p, 6)
log(i) = xiB

Eduardo E. R. Junior Extensoes e Aplicagdes do Modelo COM-Poisson Slide 13



Regressao para dados de Contagem

Sejam Y1, Yz, ..., Yy, varidveis aleatérias condicionalmente independentes,
dado o vetor de covaridveis x! = (xi1,Xi2, ..., Xip);

> Regressao log-linear Poisson
Yi [x; ~ Poisson(p;)

log(1:) = x{ B
> Regressdo Binomial Negativa
Y; |x; ~ Binomial Negativa(p, 6)
log (1) = x;
> Regressaio COM-Poisson
Yi [x; ~ COM-Poisson(Ai, v)
9(E(Yi | x;)) =log(Mi) = xi B
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2

Materiais e Métodos



2.1

Materiais e Métodos
Materiais



Conjuntos de dados

Capulhos de algodéo sob desfolha artificial;
Produtividade de algodao sob infestacdo de Mosca-branca;
Produtividade de soja sob umidade e adubagdo potéssica;
Ocorréncia de ninfas de Mosca-branca em lavoura de soja;

Peixes capturados por visitantes de um parque Estadual;

vV vV vV VvV VY

Ntmero de nematoides em raizes de feijoeiro.
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Conjuntos de dados

» Capulhos de algoddo sob desfolha artificial;

» Produtividade de soja sob umidade e adubacao potdassica;
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Recursos computacionais

Software R versdo 3.3.1. Principais pacotes:

MASS - 7.3.45: ajuste dos modelos binomial negativo;

pscl - 1.4.9: ajuste dos modelos para excesso de zeros;

1me4 - 1.1.12: ajuste dos modelos Poisson com efeito aleatério Normal;

bbmle - 1.0.18: ajuste de modelos via méxima verossimilhanca.

vV vVv.v Y
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Recursos computacionais

Software R versdo 3.3.1. Principais pacotes:
MASS - 7.3.45: ajuste dos modelos binomial negativo;
pscl - 1.4.9: ajuste dos modelos para excesso de zeros;

1me4 - 1.1.12: ajuste dos modelos Poisson com efeito aleatério Normal;

vV vVv.v Y

bbmle - 1.0.18: ajuste de modelos via méxima verossimilhanca.

Relatério do TCC, inteiramente reproduzivel:

> Distribuicao ETEX - 3.14 (2013 /Debian): para editoracgdo do texto;
> knitr - 1.13: para mesclar cédigos R ao texto.
> Git-1.9.1: como sistema de versionamento.
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2.2

Materiai}s e Métodos
Métodos



Estimacao via maxima verossimilhanca

Q Escreva a fungéo de verossimilhanga - £(© | y)
@ Tome seu logaritmo - {(® | y)

@ As estimativas dos pardmetros sao © = arg max (O | y)
®

TWLS para os pardmetros de locagio e Newton Raphson para o parametro de dispersao.
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Estimacao via maxima verossimilhanca

Q Escreva a fungéo de verossimilhanga - £(© | y)
@ Tome seu logaritmo - {(® | y)

@ As estimativas dos pardmetros sao © = arg max (O | y)
®

> Algoritmo IWLS (Interactive Weigthed Leasts Squares) para os modelos
Poisson e Binomial Negativol; e

» Método BFGS para os modelos COM-Poisson.

TWLS para os pardmetros de locagio e Newton Raphson para o parametro de dispersao.
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Reparametrizacao do modelo COM-Poisson

Para garantir o espago paramétrico do modelo nos reais, faz-se ¢ = log(v).

> ¢ < 0 = Superdispersao;
> ¢ =0 = Equidispersdo; e
> ¢ > 0 = Subdispersao
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Reparametrizacao do modelo COM-Poisson

Para garantir o espago paramétrico do modelo nos reais, faz-se ¢ = log(v).
> ¢ < 0 = Superdispersao;
> ¢ =0 = Equidispersdo; e
> ¢ > 0 = Subdispersao

Log-verossimilhanga

Ue,B 1Y) Zyllog )—e® ) log(y!) Zlog (A, b))
i=1

t ., . o« . .
em que Ay = eXi B, sendo x{ o vetor (Xi1,Xi2, ... Xip) de covaridveis da i-ésima
observacao, e (B, $) € RPT.
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Comparacao de modelos

> log-verossimilhan¢a maximizada
Maximum log-likelihood

(e 1y)

> Critério de Informacgado de Akaike
Akaike Criterion Information (AIC)

AIC = 2(k — (64, y))

> Teste de razdo de verossimilhangas
Likelihood Ratio Test (LRT)

TRV =2 (0(6p, y) — UOq, y)) ~ X5

> Valores preditos para a média
Confidence Intervals
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Resultados



3.1

Resultados
Pacote R



Resultados Pacote R

Implementagéo do pacote cmpreg

devtools::install_git("https://github.com/JrEduardo/cmpreg.git")
library(cmpreg)

cmp(y ~ preditor, data = data)

hurdlecmp(y ~ count_pred | zero_pred, data = data)

mixedcmp(y ~ count_pred + (1 | ind.ranef), data = data)
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Resultados Pacote R

Implementagéo do pacote cmpreg

devtools::install_git("https://github.com/JrEduardo/cmpreg.git")
library(cmpreg)

cmp(y ~ preditor, data = data)
hurdlecmp(y ~ count_pred | zero_pred, data = data)
mixedcmp(y ~ count_pred + (1 | ind.ranef), data = data)

Fungdes método e conjuntos de dados disponiveis

data(package = "cmpreg")

summary (model1)
anova(modell, model2)
cmptest(modell)
residuals(modell)
predict(modell)
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3.2

Resultados
Caso subdisperso



Capulhos de algodao

Experimento conduzido em casa de vegetacdo, motivacdo para (ZEVIANI et
al., 2014).

> Objetivo: avaliar o efeito de desfolha na producéo de algodao;

» Covaridveis experimentais:

» Estagio fenolégico da planta (est)

(vegetativo, botdo floral, florescimento, maca e capulho);
» Nivel de desfolha aplicada (des)

(0, 25, 50, 75 e 100%).

Varidvel resposta:

v

» Numero de capulhos produzidos.

v

Unidade experimental: vaso com duas plantas;

v

Delineamento: Inteiramente casualizado (5 repeti¢des);
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Resultados Caso subdisperso

NuUmero de capulhos produzidos

Anadlise descritiva

0,00,20,40,60,81,0
| I I I | | I I I |
vegetativo botéo floral
] epates .. S Bt
g ] oo o B oo m:
4 - -
2 C
florescimento maca
-1 ©° ° f—
e 0o °°° > ) _
- 000 o d —
: ooo0 ok S :
capulho
124ge ° -
10 4 8pecaoe e [
g 1o 50 000 o0 -
4 - L
2 -
T 1T 17T 177
0,00,20,40,60,81,0

Niveis de desfolha artificial

onN
Variancia Amostral (s?)

Média amostral (y)

Figura : Disposi¢do das contagens para cada combinagdo dos fatores (esquerda) e
médias e varidncias amostrais (direita).
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Modelagem

Preditores considerados:
» Preditor 1: g(u) = Bo
» Preditor 2: g(p) = Bo + P1des
» Preditor 3: g(u) = B + B1des + Bodes?
)
)=

» Preditor 4: g(u) = Bo + B1jdes + Bgdes

(
(
(
( Bo + B1jdes + Bojdes”

» Preditor 5: g(p

j variando nos niveis de estdgio fenolégico da planta.

Modelos concorrentes:

» Poisson(p)
» COM-Poisson(A, ¢)
» Quasi-Poisson(, ¢2)
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Resultados Caso subdisperso

Medidas de ajuste

Tabela : Medidas de ajuste para avaliacdo e comparagdo de modelos
Poisson np ¢ AIC diffnp P(> X2)
Preditor 1 1 -279,93 561,87
Preditor 2 2 -272,00 548,00 1 0,0001
Preditor 3 3 -271,35 548,71 1 0,2556
Preditor 4 7 -258,67 531,35 4 0,0000
Preditor 5 11 -255,80 533,61 4 0,2193
COM-Poisson  np 4 AIC  diffnp P(>X?) b P(> X?)
Preditor 1 2 -272,48 548,96 0,551 1,13E-04
Preditor 2 3 -257,46 520,93 1 0,0000 0,794 6,97E-08
Preditor 3 4 -256,09 520,18 1 0,0973 0,816  3,29E-08
Preditor 4 8 -220,20 456,40 4 0,0000 1,392 1,75E-18
Preditor 5 12 -208,25 440,50 4 0,0001 1,585 1,80E-22
Quase-Poisson np deviance* ~ AIC  diffnp  P(>F) &2 P(>X3
Preditor 1 1 75,51 0,567  3,66E-04
Preditor 2 2 59,65 1 0,0000 0,464 5/13E-07
Preditor 3 3 58,36 1 0,0962 0,460  3,66E-07
Preditor 4 7 33,00 4 0,0000 0,278 9,15E-16
Preditor 5 11 27,25 4 0,0002 0,241 3,57E-18
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Medidas de ajuste

Tabela : Medidas de ajuste para avaliacdo e comparagdo de modelos

Poisson np 4 AIC diffnp  P(> X?)

Preditor 1 1 -279,93 561,87

Preditor 2 2 -272,00 548,00 1 0,0001

Preditor 3 3 -271,35 548,71 1 0,2556

Preditor 4 7 -258,67 531,35 4 0,0000

Preditor 5 11 -255,80 533,61 4 0,2193

COM-Poisson  np ¢ AIC diffnp P(> X?) ) P(> X?)
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Preditor 2 3 -257,46 520,93 1 0,0000 0,794 6,97E-08
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Valores preditos

------- - Poisson —— COM-Poisson ------ Quasi—Poisson
0,00,20,40,60,81,0 0,00,20,40,60,81,0
IIII_IIIIIIIIIII_IIIIIIIIIIIIIII
vegetativo botdo floral | florescimento maca capulho
8
g 12 o
N
S 10 o
k=]
2 .- :
%2}
o 6 -
=
>
a 47 =
[+
O 24 -

0,00,20,40,60,81,0 0,00,20,40,60,81,0 0,00,20,40,60,81,0
Niveis de desfolha artificial

Figura : Curva dos valores preditos com intervalo de confianca de (95%).
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3.3

Resultadps
Caso superdisperso



Graos de soja

Experimento conduzido em casa de vegetacao.

> Objetivo: avaliar a produtividade de soja sob solos com diferentes
caracteristicas;
» Covaridveis experimentais:
» Umidade do solo (umid)
(37,5, 62,5 € 62,5%).
» Nivel de adubagéo potdssica (K)
(0, 30, 60, 120 e 180 mg-dm—3);
» Indicador de blocagem (bloc)
(1, 11, 111, VI, V).
» Varidvel resposta:
» Numero de graos de soja por u.e.
>

> Unidade experimental: vaso com duas plantas;
> Delineamento: Blocos casualizados completos;
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Anadlise descritiva

0 30 60 120 180
| | | | | |
37.5 | Umidade : 50

| | |
Umidade :

250 -
o .
200 ~ L w
2 % 1000 L
g 150 L g
o — .
100 L = .
3 S
< K
o
£ . o [ 250 g 500 -
S 8 5
o
z . & L 200 &
O, o
1% - 150
5 - 100 0 ; -
T T T T T
0 30 60 120 180 1000
Nivel de adubago potassica Sample mean (y)

Figura : Disposi¢do do niimero de graos nas combinagdes dos fatores (esquerda) e
médias e varidncias amostrais (direita).
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Modelagem

Preditores considerados:
> Preditor 1: g(pijx) = Bo + Ti +v; + Ok
» Preditor 2: g(piji) = Bo + Ti +v; + Ok + ok

T; € o efeito do i-ésimo bloco;

7v; o efeito do j-ésimo nivel de umidade aplicado;

Sy o efeito do k-ésimo nivel de adubagao potéssica; e

oy o efeito da interagdo entre o j-ésimo nivel de umidade do solo e o k-ésimo

nivel de adubagéo potéssica.

Modelos concorrentes:
» Poisson(piiji)
» COM-Poisson(Ajk, ¢)
» Binomial-Negativo(iijk, 6)
» Quasi-Poisson(pijk, 02)
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Medidas de ajuste

Tabela : Medidas de ajuste para avaliagdo e comparacao de modelos

Poisson np 4 AIC diffnp  P(> X?)

Preditor 1 11 -343,16 708,33

Preditor 2 19 -321,67 681,34 8 8,83E-07
COM-Poisson np ¢ AIC  diffnp P(> X?) 1)
Preditor 1 12 -326,61 677,21 -0,817
Preditor 2 20 -315,64 671,29 8 0,0051 -0,518
Binomial-Negativo  np 14 AIC diff np P(> F) ]
Preditor 1 12 -326,54 677,07 141,51
Preditor 2 20 -315,39 670,77 8 0,0044 260,94
Quasi-Poisson np deviance*  AIC  diff np P(>F) 62
Preditor 1 11 167,71 2,707
Preditor 2 19 124,72 8 0,0300 2,289
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Medidas de ajuste

Tabela : Medidas de ajuste para avaliagdo e comparacao de modelos

Poisson np ¢ AIC diffnp  P(> X?)

Preditor 1 11 -343,16 708,33

Preditor 2 19 -321,67 681,34 8 8,83E-07
COM-Poisson np [ AIC  diffnp P(> X?) b
Preditor 1 12 -326,61 677,21 -0,817
Preditor 2 20 -315,64 671,29 8 0,0051 -0,518
Binomial-Negativo  np 14 AIC diff np P(>F) ]
Preditor 1 12 -326,54 677,07 141,51
Preditor 2 20 -315,39 670,77 8 0,0044 260,94
Quasi-Poisson np deviance*  AIC  diff np P(>F) 62
Preditor 1 11 167,71 2,707
Preditor 2 19 124,72 8 0,0300 2,289
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Valores preditos
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34

Resul’gados
Caso equidisperso



Vagens de soja

Experimento conduzido em casa de vegetacao.

> Objetivo: avaliar a produtividade de soja sob solos com diferentes
caracteristicas;
» Covaridveis experimentais:

» Umidade do solo (umid)
(37,5, 62,5 € 62,5%).

» Nivel de adubagéo potdssica (K)
(0, 30, 60, 120 e 180 mg-dm—3);

» Indicador de blocagem (bloc)
(L, IL, 11, VI, V).

» Varidvel resposta:
>

» Numero de vagens de soja por u.e.
> Unidade experimental: vaso com duas plantas;
> Delineamento: Blocos casualizados completos;
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Anadlise descritiva

0 30 60 120 180

Il Il 1 Il Il Il Il Il Il Il
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o
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0 30 60 120 180 50 100 150 200 250 300
Nivel de adubago potassica Sample mean (y)

Figura : Disposi¢do do niimero de graos nas combinagdes dos fatores (esquerda) e
médias e varidncias amostrais (direita).
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Modelagem

Preditores considerados:
> Preditor 1: g(pijx) = Bo + Ti +v; + Ok
» Preditor 2: g(piji) = Bo + Ti +v; + Ok + ok

T; € o efeito do i-ésimo bloco;

7v; o efeito do j-ésimo nivel de umidade aplicado;

Sy o efeito do k-ésimo nivel de adubagao potéssica; e

oy o efeito da interagdo entre o j-ésimo nivel de umidade do solo e o k-ésimo

nivel de adubagéo potéssica.

Modelos concorrentes:
» Poisson(piiji)
» COM-Poisson(Ajk, ¢)
» Binomial-Negativo(iijk, 6)
» Quasi-Poisson(pijk, 02)
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Medidas de ajuste

Tabela : Medidas de ajuste para avaliagdo e comparacao de modelos

Poisson np 4 AIC difftnp P(> X?)

Preditor 1 11 -266,69 555,38

Preditor 2 19 -259,62 557,23 8 0,0779
COM-Poisson np ¢ AIC  diffnp P(>X?) é
Preditor 1 12 -266,60 557,20 -0,067
Preditor 2 20 -259,33 558,65 8 0,0685 0,129
Binomial-Negativo  np [4 AIC diff np P(>F) 6
Preditor 1 12 -266,69 557,37 4,6E+03
Preditor 2 20 -259,62 559,23 8 0,0782  1,0E+06
Quasi-Poisson np deviance*  AIC  diffnp P(>F) &2
Preditor 1 11 79,43 1,279
Preditor 2 19 65,28 8 0,1875 1,199
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Medidas de ajuste

Tabela : Medidas de ajuste para avaliagdo e comparacao de modelos

Poisson np 14 AIC diffnp  P(> X?)

Preditor 1 11 -266,69 555,38

Preditor 2 19 -259,62 557,23 8 0,0779
COM-Poisson np ¢ AIC  diffnp P(>X?) é
Preditor 1 12 -266,60 557,20 -0,067
Preditor 2 20 -259,33 558,65 8 0,0685 0,129
Binomial-Negativo  np ¢ AIC diff np P(>F) 6
Preditor 1 12 -266,69 557,37 4,6E+03
Preditor 2 20 -259,62 559,23 8 0,0782  1,0E+06
Quasi-Poisson np deviance*  AIC  diff np P(>F) &2
Preditor 1 11 79,43 1,279
Preditor 2 19 65,28 8 0,1875 1,199
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Valores preditos
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Extensoes



4.1

Extensoes
Modelos para excesso de zeros



Extensdes Modelos para excesso de zeros

Motivacao
Simulagéo Peount =2, Thergextra = 0,1
I I I I
= Real
Poisson
0,15 COM-Poisson |
=
1 0,10 -
<
o
0,05 | u
0,00 — I ‘ ‘ Al W e -
T T T T
0 5 10 15
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Gerador de dados

» Dois processos compdem a geracdo dos dados.

S I I | 11 Il .
Hurdle Zero inflated
— 1, — 1
— — f
0,15 — o 0,15 -
— —
> >
I 0,10 - 110,10 -
> >
N N
o o
0,05 o 0,05 -
0,00 — Illl.o— 0,00 — Illl.o—
T 111151117117 rr 11 1 1 1 11 117177
01234567 891011121314 0123456 7891011121314
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Modelo Hurdle COM-Poisson

Funcdo massa de probabilidade de um modelo Hurdle

s ,se y=0;
PriY=y|m©.) = - Pr(Z=2z|0.)
1—Pr(z=0|0.)

,se y=1,2,...
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Modelo Hurdle COM-Poisson

Funcdo massa de probabilidade de um modelo Hurdle
i ,se y=0;

Pr(Y=y|m©,) :{ Pr(Z=2z|0.)
(1 —71)1 “PrZ=0]0,] ,se y=1,2,...

Verossimilhanca

AVl 1
cloByiy) = ][ = J1 [“ —m) (m) (1 ‘zm,qa)ﬂ

ieQy ieQ

Sendo
> Qo ={ily: =0} > = Tee
> O, ={i|y; >0} > A =exp(XB) |
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s
Aplicacao

» Estudo observacional com o objetivo de modelar o niimero de peixes
capturados por atividade de pesca esportiva.
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s
Aplicacao

» Estudo observacional com o objetivo de modelar o niimero de peixes
capturados por atividade de pesca esportiva.

Tabela : Medidas de ajuste para avaliacdo e comparagdo

Poisson np ¢ AIC 2(diff €)  diffnp  P(> X?)
Preditor 1 7 -857,48 1728,96

Preditor 2 10 744,58 150917 225,79 3 1,1E-48
Binomial Neg. np ¢ AIC 2(diff ¢)  diffnp  P(> X?) 6
Preditor 1 8 -399,79 815,58 0,20
Preditor 2 11 -393,72 809,44 12,14 3 0,0069 0,37
COM-Poisson  np 4 AIC 2(diff ¢)  diffnp  P(> X?) é
Preditor 1 8  -409,85 83571 -8,77
Preditor 2 11 -402,30 826,59 15,12 3 0,0017 -3,77
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Valores preditos

—— Hurdle Poisson
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Hurdle Binomial Negativo
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Figura : Valores preditos do ntimero de peixes capturados.
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4.2

Extengc”)es .
Modelos de efeitos aleatérios



.~
Motivacao

» Correlagdo entre grupos de individuos induzida pelo delineamento
experimental /amostral ou estrutura do problema.
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.~
Motivacao

» Correlagdo entre grupos de individuos induzida pelo delineamento
experimental /amostral ou estrutura do problema.

u.e.
60 u.e.
u.e.
u.e.

P

40 =
u.e.

u.e.
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¢ @
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oo, e
o
o e

% u.e.

Figura : Contagens que apresentam um efeito aleatério da unidade experimental (u.e.)
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Modelo COM-Poisson Misto

Estrutura hierdrquica do modelo

Y|b~f(y,d)
g(w) =Xp + Zb
b ~N(0, £)

Verossimilhanca

ni

m y .1
L(d, 2B 1y) =HJ Hm -(271)9/2|L| exp <—§bt21b> db

i=1 j=1

=1,2,...,n, (observagdes em cada grupo)

> i=1,2,...,m(grupos com efeitos aleatérios comuns);
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s
Aplicacao

» Estudo experimental do IAPAR sobre a resisténcia de linhagens de
feijoeiro a contaminagdo de nematdides.
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s
Aplicacao

» Estudo experimental do IAPAR sobre a resisténcia de linhagens de
feijoeiro a contaminagdo de nematdides.

Tabela : Medidas de ajuste para avaliagdo e comparagao

Poisson np 4 AIC  2(diff¢) diffnp P(> X?)

Preditor 1 2 23720 47840

Preditor 2 3 23400 474,00 6,40 1 0,0114

COM-Poisson  np ¢ AIC  2(diff¢) diffnp P(>X3) $ P(>X?
Preditor 1 3 23685 479,71 0,15 0,4060
Preditor 2 4 233,16 474,31 7,40 1 0,0065 0,24 0,1935
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Valores preditos

—— Perfil Médio Poisson B
------ Perfil por cultivar COM-Poisson ——
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Figura : Valores preditos nos modelos de efeitos mistos.
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Conclusoes



Conclusdes

Andlise de dados de contagem:
» Modelo Poisson inadequado na maioria das aplica¢gdes, mostrando que a
suposi¢do de equidispersdo é de fato restritiva;

> Modelos alternativos ao Poisson devem ser empregados na andlise de
dados de contagem; e

> Sugere-se o modelo COM-Poisson como alternativa totalmente
paramétrica e bastante flexivel.
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Conclusdes

Aplicacdo do modelo COM-Poisson:
> Resultados similares aos providos pela abordagem semi-paramétrica via
quasi-verossimilhanga;

> A ndo ortogonalidade entre os pardmetros de locagdo e precisdo no
modelo COM-Poisson se mostra como caracteristica da distribuicdo;

> A simetria nos perfis de verossimilhanga do pardmetro de precisdo
também; e

> A avaliagdo da constante de normalizagdo é uma dificuldade
computacional do modelo.
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Trabalhos futuros

Sugestdes para continuidade da pesquisa:
» Estudar reparametriza¢ées do modelo COM-Poisson;
> Avaliar aproximagdes da constante de normalizacéo;
> Realizar estudos de simulagdo para avaliar a robustez do modelo;
> Implementar o modelo COM-Poisson inflacionado de zeros; e
» Expandir o modelo COM-Poisson de efeitos aleatérios:
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Publiciza¢ao

(https://stats-cwr.github.io/statsdmed/)

cmpreg: Implementagdo computacional em formato de pacote

R.
| I | | | ’Q (https:/ / github.com/JrEduardo/cmpreg)

monografia: Redagdo do relatério e scripts de andlise. Tudo
I | reproduzivel.
| | | ) (https:/ / github.com/JrEduardo/monografia)
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