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Exemplo 14: tempo de sobrevivéncias de bactérias

m Os dados correspondem ao niimero de bactérias sobreviventes em
amostras de um produto alimenticio segundo o tempo (em minutos)
de exposicdo do produto a uma temperatura de
300°F (= 148,89°C).

m Nessas amostras de alimentos foram feitas 12 medicdes, a cada
minuto, contabilizando a quantidade de bactérias vivas (do total

original) sobreviventes.

m Novamente temos uma situacao de medidades repetidas e, assim, as

observacdes podem ter algum tipo de dependéncia.
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Dados oriundos do experimento

nimero 175 108 95 82 71 50 49 31 28 17 16 11
tempo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

ndmero: nimero de bactérias sobreviventes; tempo: tempo decorrido em

minutos.
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Caracteristicas dos dados

m Varidvel resposta: ndmero (Y;); varidvel explicativa: tempo (x;),
i=1,2,...,12.

m A resposta corresponde a uma contagem. Assim
P(Y;=k) >0,vk € {0,1,...} e
P(Y; €[n,n]) =0Yn,rn<0,n <n.

m Aparentemente, hd uma relagdo n3o linear (curva de segundo grau,

exponencial negativa etc) entre a resposta e a varidvel explicativa.
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Modelo 0

il

y, "% Poisson( ;)

In (u;) = Bo+pPix,i=1,2,...,12

® Y; : nimero de bactérias sobreviventes ao tempo de exposi¢do i.
m Xx; : tempo de exposi¢do i.
" 8= (Bo,Br). E(Y) = V(¥)) = i = eborvs,

m In(.): fungdo de ligacdo (log ou logaritmica)
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Interpretacao dos parametros

m Lembrando que pj = %0151 assim se piq = efotFilitl) entdo
piv1 = pie’.

m e’ niimero médio de bactérias sobreviventes expostas durante 0
minutos a temperatura de 300°F (em termos do problema, esta
interpretacio faz sentido?).

m e%: incremento multiplicativo (positivo ou negativo) no nimero
médio de bactérias sobreviventes para o aumento em 1 minuto no
tempo de exposicdo a temperatura de 300°F.

m Tem-se um modelo de regressdo Poisson log-linear (fun¢go de

ligagcdo log).
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Modelo 1

ind

Y; '~ Poisson(u;)

In (:ul) = B0+/61(Xi_})ai:172a"'a12

® Y; : nimero de bactérias sobreviventes ao tempo de exposi¢do i.
®m X; : tempo de exposicio i e X = 5 S X
m B=(Bo, 1) E(Y}) = V() = p; = elotBli=x),

m In(.): fungdo de ligacdo (log ou logaritmica)
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Interpretacao dos parametros

m Lembrando que y; = e%0+A1(i=%) assim se jijpq = efotAla—x+1)
entdo juip1 = pier.

m e®: ndmero médio de bactérias sobreviventes expostas durante
X = 6,5 minutos a temperatura de 300°F.

m e”: incremento multiplicativo (positivo ou negativo) no nimero
médio de bactérias para o aumento em 1 minuto no tempo de

exposicdo a temperatura de 300°F.
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Modelo 2

Y; nd- Poisson ()

In(ui) = Bo+ Ailxi —X) + falx — X)* =
i = e50+51(xi*;)+52(x"7})2, i=1,2,..,12

m Y; : nimero de bactérias sobreviventes no instante i.
12

B X; : tempo de exposi¢do no instante /i, X = o E x;i = 6,5.

i=1
m % : nimero esperado de bactérias sobreviventes no minuto 6,5.
[ —2%12 4+ X : minutos necessdrios para que o nimero de bactérias

sobreviventes seja minimo.
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Modelo geral

in

y, "% Poisson ()

P
n(ui) =Y B — mi=eZR PV i1 nj=12 p
j=1

m Y, : contagem de interesse associada a i-ésima observagao.

m X : valor da varidvel explicativa j associada ao individuo i; 3; :
pardmetro associado ao impacto de cada covaridvel na média da
supracitada contagem.

m In(.) : funcdo de ligacdo (log).

m Modelo com intercepto: x3; = 1, Vi.
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Verificacao da qualidade de ajuste do modelo

m No modelo em questdo, temos, essencialmente, as seguintes

suposicdes a serem avaliadas.

m Apesar do modelo ser heterocedastico (V(Y;) = p;), a varidncia por
ele imposta pode ser menor do que a observada (superdispersdo) ou
maior do que a observada (subdispersdo).

m As observacdes sdo independentes.

m A fung3o de ligagdo (nesse caso In(.)) é apropriada.

m O preditor linear é apropriado.
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Inferéncia para o modelo

m Defina 7, = 7, Bjxi = X}3, em que X} é a i-ésima linha da
matriz X en = X3, em que n = (N1,...,70)" € B= (51, ..., Bp)".
Assim, temos que Y; g Poisson(;), pi = €",i =1,2...., n.

m Verossimilhanca

=2 mi | T4 n
e 1 1 M _ N\ . .
L(B) = =10 o e 2 M | I '
H7:1 yi! i1

m Logverossimilhanca.

I(B) = - Zui + Zy; In(p) + const.
i=1 i=1
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Inferéncia para o modelo

m Como p; = €, temos que a logverossimilhanga traduz-se em

Z e + Zy,n, = Z yini — €") (1)
i=1

m Vetor escore(exercicio)

0 4 on; On; O
S6) = 58 =3 (s Th) =D (r-en 5t
i=1

= Z(y,- —e"X;=X'(y—p)

on;
pois % =X,y =1 ¥n)s B = (11, s 1) € i = €.
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Inferéncia para o modelo

m Além disso, S(B) =Y. 1g,(ﬁ) ﬁ em que g;(B) = y; — e

Assim, g(g,(,@)) = S(Y, — eni) =0e 88(;/? = —eni%.

m Por outro lado, a matriz Hessiana é dada por

(ﬁ) ~[ i In; 0gi(B)

Ogi(B) _ 0em . On

T A T A

m Note que
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Inferéncia para o modelo

m Logo, a informacgdo de Fisher corresponde a

n

18) = ~E(H(B) = 3 "X, X, = X'V X.

i=1

em que V = diag(e™, ..., e"M).
m Repetir os desenvolvimentos considerando /zi; = X3 (fungdo de

ligacdo raiz quadrada).
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Comentarios

m Os resultados anteriores (modelos de regressdo logistica) continuam

vélidos, com pequenas modificacdes.
V(i) = pi.

m Desvio:

D(y,p) =2 Z {lyiin(yi/mi) = (vi — )] vz, (i) + Billpoy (vi) } -

Nesse caso, se pu; — 00,71 =1,2,...,n, sob a hipdtese de que o

modelo é adequado, D(y, 1) ~ xf,,_p)-
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Comentarios

m Residuo componente do desvio (RCD). Nesse caso, é dado por

TD; {y/ |n(yl//’6/ ( Yi — ﬁi)}l/2 l{1,2,m.}(}/i)

hll
Lo VA

o~

1 il

/{0} ¥i)-

em que £ assume o mesmo sinal de y; — u; e hj; é o i-esimo

elemento da diagonal principal da matriz VY/2X(X'VX)"1X'v/2,

mz=n+Vi(y—p)
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Algoritmo escore de Fisher

m Seja ﬁ(o) uma estimativa inicial de 3 (chute inicial), entdo faca

g = g0+ 171 (8)s(8Y), t = 1,2, .. (2)
até que algum critério de convergéncia seja satisfeito, como
1(BD) — (B8] < e, > 0,

em que /(.) é a logverossimilhanca (equacio (1)).
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Algoritmo escore de Fisher

m A equagdo (2) pode ser reescrita como
Bt — (X wt )x)i1 X' Wz,

emque z=n+ W_1/2D_1/2(y !

m Estimativas iniciais: é usual considerarmos n(® = F~1(y) (e.g.,

F~=1 =1n(.)).

m Voltemos agora ao Exemplo 14.
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Graficos de diagndstico: modelo 1

2 o~ o g o
& a
8 s
2 2
g B g 4
o ' o !
E} E
g ! g !
& &
P A ?
T T T T T T T T T
2 a 6 8 10 12 s0 100 150
Indice valor ajustado (média)
< 2 4
3
3 w
g = N
£ g -
‘B =]
g 3 B
= s
b=} 3
= w
< r T T T T 1 T T T T T T
-3 -2 -1 o 1 2 2.5 3.0 as a0 as 5.0

Preditor Linear

uo Componente do Des

Prof. Caio Azevedo

Modelos de regressdo para dados discretos (parte 2): dados de contagens



Graficos de diagndstico: modelo 2
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Graficos de envelope: modelos 1 e 2
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Valores observados e preditos : modelos 1 e 2
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Estimativas dos parametros dos modelos

Modelo  Par. Est. EP IC(95%) Estat. Z; p-valor
1 Bo 3,82 0,05 [3.72; 3,91] 79,26 < 0,0001
b1 -0,23 0,01 [-0,25 ; -0,20] -18,02 < 0,0001
2 Bo 3,83 0,06 [3,71; 3,95] 63,14 < 0,0001
b1 -0,23 0,02 [-0,26 ; -0,20] -14,80 < 0,0001

Ba -0,0016  0,0041 [-0,0097 ; 0,0065] -0,3818 0,7026

O modelo 1 é preferivel. A estimativa da taxa de decaimento do nimero
de bactérias (¢”1) (com intervalos de confianca de 95% entre parénteses)

é: 0,79([0,77:0,81]).
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Modelo 3 (regressdo segmentada)

y, " Poisson( ;)

In(pi) = (Bor + Bu(xi — X)) Lq12,33(xi) + (Bo2 + Bra(xi — X)) Lyas.,....12 (Xi)

e(501+511(><ify))1{1,2,3}(Xi)+(ﬂoz+ﬁ12(><i*7))1l{4,5,...,12)(Xi)’ i=1,2,..,12

m Y; : nimero de bactérias sobreviventes no instante i.
12
B X; : tempo de exposi¢do no instante i, X = o Zx,- =6,5.
i=1
m %2 : ndmero esperado de bactérias sobreviventes no minuto 6,5.
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Exemplo 3: Modelo 3 (regressdo segmentada)

m e’ : incremento (multiplicativo) no niimero esperado de bactérias
sobreviventes quando o tempo de exposicdo aumenta em um
minuto, no primeiro intervalo {1,2,3}.

m %2 : incremento (multiplicativo) no niimero esperado de bactérias
sobreviventes quando o tempo de exposicdo aumenta em um

minuto, no segundo intervalo {4,5,...,12}.
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Modelo 3: matriz de planejamento

(1 55 0o o0 |
1 -45 0 0
1 -35 0 0
0 0 1 -2,50
0o 0 1 -1,50
x_|0 0 1 050
0O 0 1 0,50
0o 0 1 1,50
0 0 1 250
0 0 1 350
0 0 1 450
0 0 1 550 |
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Graficos de diagndstico: modelo 3
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Graficos de envelope: modelo 3
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Estatisticas de compara¢do de modelos

Modelo  AIC BIC  desvio p-valor (desvio)

1 80,18 81,15 8,42 0,5877
2 82,04 83,49 827 0,5067
3 8092 82,86 5,16 0,7406
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Estimativas dos parametros do modelo 3

Par.  Est. EP IC(95%) Estat. Z; p-valor
Bo1 335 031  [2,74;3,95] 10,84 < 0,0001
B -0,32 0,06 [-0,45;-0,20] -5,00 < 0,0001
Bo2 3,85 0,05 [ 3,75 ; 3,95] 72,54 < 0,0001
B 024 002 [029;-020]  -10,60 < 0,0001
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Estimativas pontuais e intervalares: modelo 3
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Valores observados e preditos : modelos 1, 2 e 3
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Comentarios

m Alternativa: manter a estrutura geral do modelo substituindo-se o
preditor linear (7;) por um preditor no linear (modelos n3o lineares
generalizados) e/ou considerar efeitos aleatérios. Outra alternativa:

estrutura de regressdo n3o paramétrica.
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Comentarios

m De acordo com o modelo, hd uma diminuicdo (percentual)
significativa no nimero de bactérias da ordem de
exp(—0,229) ~ 0,795 = 79,5% = 80,0%, para o aumento em 1
minuto no tempo de exposicao. Espera-se que tal diminuicdo oscile
entre IC(e=#1,95%) = [0,775;0,815] = [77,5%; 81,5%] (lembrando

que esse intervalo de confianca é assintético).
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Exemplo 2: comparacao do nimero de acidentes

m Descrigdo: nimero de acidentes (com algum tipo de trauma para as
pessoas envolvidas) em 92 dias (correspondentes) em dois anos

distintos (1961 e 1962), medidos em algumas regides da Suécia.

m Considerou-se apenas 43 dias, correspondendo a dias de 1961 em
que n3o havia limite de velocidade e de 1962 em que havia limites

de velocidade (90 ou 100 km/h).

m Quest3o de interesse: a imposicio dos limites de velocidade levou a

reducdo do niimero de acidentes?
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Modelo

m Considere (i =1, ano de 1961, i=2, ano de 1962). Lembrando que:
1961 (sem limite de velocidade) e 1962 (com limite de velocidade),

temos

Y; "™ Poisson(y),i =1,2;j=1,....,43

Inp; = p+a,ar=0

em que B = (i, ). Assim, tem-se que E(Yj) = et . Além
disso, e*2 é o incremento multiplicativo (positivo ou negativo) da

média do ano de 1962 em relacdo a média do ano de 1961

(12 = p1e).
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Medidas Resumo

Ano  Média Var. DP CV(%) Min. Med. Max.
1961 26,06 8266 9,09 3491 8,00 2500 47,00
1962 18,05 44,71 6,69 37,05 7,00 17,00 41,00
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Boxplots do nimero de acidentes por ano
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Histogramas do nimero de acidentes por
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Graficos de diagndstico
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Graficos de envelope
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Distribui¢cdes preditas e observadas (boxplot)
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Distribuicdes preditas e observadas (histograma)
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Estimativas dos parametros dos modelos

Par. Est. EP IC(95%) Estat. Z; p-valor

o 3,26 0,03 [3,20 ; 3,32] 109,10 < 0,0001
Qo -0,37 0,05 [-0,46 ; -0,28] -7,86 < 0,0001

D(y, ) = 235,17 (p = < 0,0001) (considerando-se a aproximagdo pela
distribuicdo x%84) adequada), o que indica que o modelo n3o se ajustou
bem aos dados. Se o problema, em relacdo ao mal ajuste, estiver sendo
causado por superdispers3o (o que parece ser o caso), os erros-padrio

estdo sendo submestimados.
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Médias preditas pelo modelo

Par. Est. EP 1C(95%)

g 26,05 0,78 [24,52; 27,57]
g2 18,05 0,65 [16,78 ; 19,32]

(Relembrando, o modelo n&o se ajustou bem). Contudo, aparentemente,
houve uma redug3o significativa (do ponto de vista estatistico) no que

concerne ao nimero de acidentes.
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Comentarios

m A anélise de diagnéstico indicou que o modelo n3o se ajustou bem

aos dados, portanto ele ndo pode ser utilizado para analisa-los.

m Isso ocorreu, possivelmente, devido a um problema de

superdispersio.

m Alternativas de analise: modelo de regressdo de Poisson de efeitos
aleatérios (binomial-negativo), modelos livre de distribuicdo (sem
supor alguma distribuicdo especifica para a varidvel resposta) que
contemple a superdispersao, outros modelos de regressao

hetorocedésticos (modelos de superdispersdo).
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Exemplo 15: perfil dos clientes de uma loja

m Interesse: estudar o perfil dos clientes de uma determinada loja
oriundos de 110 dreas de uma determinada cidade. Cada uma das
110 observagoes corresponde a uma area da cidade.

m Verificar como certas caracteristicas (varidveis explicativas) afetam o
nimero esperado de clientes em cada area (varidvel resposta).

m Varidveis explicativas: niimero de domicilios (em milhares) (x1),
renda média anual (em milhares de USD) (xz), idade média dos
domicilios (em anos)(x3), distancia ao concorrente mais préximo
(em milhas) (x4) e distancia a loja (em milhas) (xs).

m Varidvel resposta : niimero de clientes da referida loja (Y).
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Legenda

m ndom - nimero de domicilios.
m renda - renda média anual.

idade - idade média dos domicilios.

disc - distancia ao concorrente mais préximo.

m disl - distancia a loja
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Medidas resumo

Varidvel

Medida-resumo ndom renda idade dist disl
Média 647,76  48836,78 27,43 3,07 6,33
DP 263,03  18531,06 16,68 1,50 2,29
CV(%) 40,61 37,94 60,83 49,02 3354
Mediana 647,00 4456450 27,00 293 7,28
Minimo 19,00  19673,00 1,00 0,34 0,87
Maximo 1289,00 120065,00 58,00 6,61 9,90
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Modelo (completo)

g Poisson( ;)

In(ui) = ﬂo+5l<X1'l >+ﬂ <X2l52 >+ﬂ <X3,53X3)7L
o () e ()
= () () (252,
. 54(&“54) 55(X5'55X5>},i_1,2,...,110

m x;j; : valor da varidvel explicativa j, j = 1,2,...,5, associada a drea i,

-, 1 110 R 2o (i X/) _
Xjfmzizlxj,,esjfimg j=12,..5.
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Modelo (completo)

m ™ : nimero esperado de clientes para domicilios localizados em

areas com valor médio para cada uma das covaridveis.

m e%/% : incremento (positivo ou negativo) no valor esperado do
nimero de clientes, para o aumento em uma unidade no valor da
covaridvel j, mantendo-se todas as outras fixas.

m Uma vez que cada uma das covaridveis estd sendo introduzida no
modelo com iguais média e varidncia (e de forma adimensional), as
magnitudes dos respectivos coeficientes podem ser diretamente

comparadas.
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Graficos de diagndstico
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Graficos de envelope
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Estimativas dos pardmetros

Parametro  Estimativa  EP 1C(95%) Estat. t  p-valor

Bo 2,30 0,03 [2,24 ; 2,36] 72,92 < 0,0001
B 0,16 0,04 [0,09 ; 0,23] 4,26 < 0,0001
B2 -0,22 0,04 [-0,29 ; -0,14] -5,53 < 0,0001
B3 -0,062 0,030 [-0,120;-0,003] -2,091 0,0365

Ba 0,25 0,04 [0,18 ; 0,33] 6,53 < 0,0001
Bs -0,30 004 [037;-022]  -7.95 < 0,0001

D(y, ) = 114,95 (p = 0,2170) (considerando a aproximag3o pela
distribuicdo X%104) adequada), o que indica que o modelo se adequou

bem aos dados.
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Estimativa do impacto que cada covariavel (e”%/%)
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Estimativa do impacto das 3 primeiras covaridveis
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Mais sobre a escolha do modelo

m A aplicagdo da metodologia stepwise, comegcando com o modelo sé
com o intercepto ou comecando com o modelo completo, indicou,

em ambos os casos, que todas as varidveis s3o significativas.
m AIC : modelo completo (571,02) sem a covaridvel idade (573,40).

m BIC : modelo completo (587,23) sem a covaridvel idade (586,91).
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Exemplo 16: Mortalidade de cancer de pulmao

m A Tabela a seguir resume os resultados de um estudo de seguimento
em que doutores Britanicos foram acompanhados durante a década
de 50 e observado, em particular, a ocorréncia de mortes por cancer
de pulm3o segundo o consumo médio didrio de cigarros e a faixa

etdria por pessoas/anos (p-anos).

m Objetivo: avaliar como a faixa etdria e o consumo médio didrio de

cigarros na mortalidade afetam a mortalidade por cancer de pulmao.
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Consumo médio Faixa etdria

diario de cigarros

40-49 50-59 60-69 70-80

0 morte 0 3 0 3
p-anos 33679 21131,50 10599  4495,50
1-9 morte 0 1 3 3
p-anos  6002,50 4396 2813,50 1664,50
10-30 morte 7 29 41 45
p-anos  34414,50 25429 13271  4765,50
+30 morte 3 16 36 11
p-anos 5881 6493,50  3466,50 769
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Modelo 1

m Como levar em consideracdo o niimero de pessoas/anos na analise?

Y; ind. Poisson(wj/t)

In(pij/ty) = a4+ Bi+v+(B7)i
S In(ug) = In(ty) + o+ Bi + v+ (87);
Bi = p=B7)=0i=j=1

m Yj: nimero de mortes para o i-ésimo nivel de consumo e j-ésima
faixa etaria.

B £ : taxa média de mortes por “unidade de tempo” (t;) para o
consumo i e faixa etdria j.

m f3; (consumo), 7; (faixa etdria)

Prof. Caio Azevedo
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Modelo 1

m Neste caso o termo In(t;) estd sendo tratado como um “offset”

(covaridvel cujo coeficiente é conhecido e igual a 1).
m Estimacdo: seja In(u;) = X3 + Zj.’zl ti (em que tj sdo “offsets"),

entdo devemos maximizar

(8) = 3 (X8 + 3 ty) = XP ]
i=1 j=1

com relagdo a 3.
m Podemos testar se os termos t; podem, de fato, ser considerados
como ‘“offsets”, ajustando um modelo com X’ + Z}’:l djtjj e testar

se Ho : (51' =1vs H1 : 5j 75 1, j:1,2,...,q.
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Modelo 1

m As médias induzidas pelo modelo s3o:

pi = ef11+04; f12 = ef12+04+’yz; p13 = et13+a+'yg; s = et14+oz+ﬁy4
fo1 = ef21+04+,32; fiop = ef22+04+52+’yz+(5’7)22

o3 = etz3+04+[32+73+(/3’v)23; Loa = etetatBotrat(B7)x

gz = et31+oc+ﬁa; U3 = ettatfitr2+(67)n

t3z = ef33+a+ﬁ3+73+(57)33; i34 = etetatBatya+(B7)s

Lar = et41+oé+ﬁ4; Lar = ettatfatr2+(B7)e

e et43+oz+ﬁ4+’Y3+(ﬁ’Y)43; [las = ef44+04+54+74+(ﬁ’y)44

Modelo saturado: 16 observacbes e 16 parametros.
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Par. Estimativa EP 1C(95%) Estat. Z p-valor

a -33,73 69653,80  [-136552,67 ; 136485,21] >-0,01 > 0,9999
B2 1,72 98505,35 [-193065,21 ; 193068,66] < 0,01 > 0,9999
B3 25,23 69653,80  [-136493,71 ; 136544,17] < 0,01 > 0,9999
Ba 26,15 69653,80  [-136492,79 ; 136545,09] < 0,01 > 0,9999
72 24,87 69653,80  [-136494,07 ; 136543,81] <001 > 0,9999
3 1,16 98505,35  [-193065,78 ; 193068,09] < 0,01 > 0,9999
~a 26,41 69653,80  [-136492,53 ; 136545,36] < 0,01 > 0,9999
(aB)22 -1,25 98505,35 [-193068,19 ; 193065,68] >-0,01 > 0,9999
(aB)2s -23,14 69653,80  [-136542,08 ; 136495,80] >-0,01 > 0,9999
(aB)2a -23,29 69653,80  [-136542,23 ; 136495,65] >-0,01 > 0,9999
(aB)32 24,00 120643,92  [-236433,74 ; 236481,74] <001 > 0,9999
(aB)s3 1,56 98505,35 [-193065,37 ; 193068,50] <001 > 0,9999
(aB)za 1,86 98505,35 [-193065,08 ; 193068,80] < 0,01 > 0,9999
(aB)az -0,73 98505,35  [-193067,67 ; 193066,21]  >-0,01 > 0,9999
(aB)az -22,58 69653,80  [-136541,52 ; 136496,36] >-0,01 > 0,9999
(aB)aa -23,08 69653,80  [-136542,02 ; 136495,86] >-0,01 > 0,9999
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Comentarios

m N3o foi possivel produzir os graficos de diagnéstico. Em geral, nos
modelos saturados (n=p) a matrix “H" é singular.

m O teste de Wald para as hipéteses Hy: CB=0vs H; : C8#0
para testar a auséncia vs a presenca de interacdo
(Ho : (af)jj =Vi>2,j >2vs Hy : hd pelo menos uma diferenca)
apresentou os seguites resultados g. = 4,70(p = 0,8598), o que

indica a auséncia de interac3o.

m Vamos ajustar um modelo sem interacdo.
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Modelo 2

ind. .
Y; "% Poisson(ujt;)

In(ujty) = a+Bi+y+(87);
&in(pg) = In(ty) +a+ B+
Bi = =(B7)i=0Vij

m Yj: nimero de mortes para o i-ésimo nivel de consumo e j-ésima
faixa etdria.

m /i : taxa média de mortes por “unidade de tempo” (t;) para o
consumo i e faixa etdria j.

m ;i (consumo), v; (faixa etdria).
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Graficos de diagndstico: modelo 2
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Graficos de envelopes: modelo 2
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Par.  Estimativa EP 1C(95%) Estat. Z  p-valor
o -11,42 0,51 [12,42;-10,43] -22,42 < 0,0001
Bo 1,41 0,56 [0,32 ; 2,50] 2,53 0,0114
B3 2,87 0,42 [2,05 ; 3,69] 6,85 < 0,0001
Ba 3,76 0,43 [2,92; 4,59] 8,80 < 0,0001
72 1,77 0,35 [1,09 ; 2,45] 5,09 < 0,0001
3 2,90 0,34 [2,24 ; 3,56 ] 8,63 < 0,0001
- 379 034 [312;446] 11,12 < 0,000
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Est. pontuais e intervalares de alguns param.: modelo 2
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Médias preditas e observadas: modelo 2
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Taxas preditas e observadas: modelo 2
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Consumo  Faixa etdria  Observado  Estimativa EP 1C(95%)
0 40-49 0,000 = 0,000 ~0,000 ~2[0,000 ; 0,000]
0 50-59 0,000 ~0,000 ~0,000 ~2[0,000 ; 0,000]
0 60-69 0,000 ~0,000 ~0,000 ~2[0,000 ; 0,000]
0 70-80 0,001 ~0,000 ~0,000 ~[ 0,000 ; 0,001]
1-9 40-49 0,000 ~0,000 ~0,000 ~[0,000 ; 0,000]
1-9 50-59 0,000 ~0,000 ~0,000 ~2[0,000 ; 0,000]
1-9 60-69 0,001 ~ 0,001 ~0,000 [0,000 ; 0,001]
1-9 70-80 0,002 0,002 0,001 ~2[0,000 ; 0,003]
10-30 40-49 0,000 ~0,000 ~0,000 ~2[0,000 ; 0,000]
10-30 50-59 0,001 0,001 ~0,000 [0,001 ; 0,001]
10-30 60-69 0,003 0,003 ~0,000 [0,003 ; 0,004]
10-30 70-80 0,009 0,009 0,001 [0,006 ; 0,011]
+30 40-49 0,001 ~0,000 ~ 0,000 ~2[0,000 ; 0,001]
+30 50-59 0,002 0,003 ~0,000 [0,002 ; 0,004]
+30 60-69 0,010 0,008 0,001 [0,006 ; 0,011]
+30 70-80 0,014 0,021 0,004 [0,014 ; 0,028]
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Conclusoes

O modelo indicou a inexisténcia de interac3o.

m Quanto maior o consumo de cigarros e/ou a idade, maior a taxa de

morte por cancer de pulmao.

m Outra possibilidade: gerar uma estrutura multinomial e usar modelos

para esse tipo de estrutura.

O teste de Wald para testar (no modelo sem interagdo com um

coeficiente ¢ para a varidvel t;) Hy: 6 =1 vs Hy : § # 1, resultou
em g. = 1,89(0,1689), o que sugere que a variavel pessoas/ano

deve ser introduzida como um “offset”.
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