Modelos de regressdo para dados discretos (parte

2): dados bindrios
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Exemplo 8: mortalidade de besouros

m Dados relativos ao percentual de besouros mortos quando expostos a

diferentes doses de disulfeto de carbono gasoso (CS,).

Dose: logioCS2  n° Besouros expostos  n° Besouros mortos

1,6907 59 6
1,7242 60 13
1,7552 62 18
1,7842 56 28
1,8113 63 52
1,8369 59 53
1,8610 62 61
1,8839 60 60
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Modelo de regressao com ligacao logito

ind

Y; '~ binomial(m;, i)

8
In (1 Tﬂ;) = fo+fi(xi —X),x= ;;Xi,i: 1,2,...,8(n)

m m; : nimero de besouros expostos a dose i de CS,.
m Y; : ndmero de besouros expostos a dose i de CS; que morreram.

m x; : dose (log da concentracdo de CS;) a que os besouros do grupo i

foram expostos.
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Cont.

m 3y é o logito (In (1 Ho )) da proporcdo de besouros mortos
— Ho
submetidos a uma concentragdo igual a X unidades de CS,. Ou seja,

8
1

se x; = — logio(concent;) = 1,793425, entdo

X 3 ; g10( )

o

14 efo’

e50+51(><i*?) eﬁo+ﬁl((xr‘*§)+1)
1+ ebothile—x) ML= T Bt Bil(e—0tD)

Ho

m Sejam: y; =
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Cont.

m Assim:

In (1 ljiﬂ;) = Bo + fi(xi —X)

In <1 T:jﬂ) = Bo + Bi((x — %) + 1).

_ Hi+1 Hi _ piv1/(1—piy1)\
= togo (20 ) o (2 ) = (M) <

/M+1/(1 - Mi+1)
i/ (L — pui)
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Graficos de diagndstico: ligacao logito
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Envelope para os residuos: ligacao logito
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Worm plot: ligacao logito
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Worm plots: ligacao logito
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Estimativas dos parametros do modelo logistico

Pardmetros  Estimativa EP 1C(95%) Estat. Z;  p-valor
Bo 074 014 [047;1,01] 540 < 0,0001
b1 34,27 2,91 [28,56 ; 39,98] 11,77 0,0001

Todos os pardmetros sdo significativos. Além disso, D(y; p) = 11,23,
para k — p =8 — 2 = 6 graus de liberdade, o que leva a um p-valor
= 0,08145, resultado que sugere um ajuste apenas razodvel

(considerando a aproximac3o pela distribuigdo X%ﬁ) razodvel).
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Estimativas das proporcdes de insetos mortos

m A proporcdo de insetos mortos submetidos a dose x; predita pelo
ePotB1(xi—X)

modelo é dada por //Z,' = .

1 + ebotpi(xi—X)

m Pelo método delta, para m;,i = 1,2,....., 8, suficientemente grandes,

temos que fi; ~ N(u;, ¥;35¥%), em que

0 0
Wi=| a0 K
[ 96" op" ]
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Estimativas das proporcdes de insetos mortos

ePotB1(xi—X)

mepi= 1 + ebotpu(xi—Xx)"

3]
Pode-se provar que ——pu; = pi(1 — pi) e
9fo

0
—ui = pi(l — pi)x; (exercicio).
1

op
m Assim IC(pi,y) = |:/AM = Z(144)/2\/ bri i + Z(14+)/2/ 1@] em que
P(Z > z14)2) = 32, ¢ = ®;83W) e Z ~ N(0,1) (lembrando

que esse IC é assintético).
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Proporcoes observadas x proporcoes preditas pelo modelo
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Graficos de diagnédstico: ligacao probito
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Envelope para os residuos: ligagcao probito
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Worm plots: ligacao probito
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Graficos de diagndstico: ligacao cauchito
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Envelope para os residuos: ligacao cauchito
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Graficos de diagndstico: ligacao
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Envelope para os residuos: ligagcao complemento log-log
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Comparagdo com outros modelos (fungdes de ligagdo)

Modelo AlIC BIC AlCc SABIC HQCIC CAIC DABM p-valor

logito 41,43 4159 4383 35,68 40,36 43,59 0,045 0,0815
probito 40,32 40,48 42,72 34,57 39,25 42,48 0,044 0,1197
cauchito 50,36 50,52 52,76 44,61 49,28 52,52 0,049 0,0026
cloglog 33,64 33,80 36,04 27,89 32,67 3580 0,027 0,7511
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Probab. preditas e observadas pelos modelos ajustados

w

k=]

S

=

1923 s

2 (=)

j<5)

w

=

D

=13

F 3

B

S o

o

j=N

o

=

o
~
=1
=2
=1

Prof. Caio Azevedo

® observado =
4. predito — logito
predito — probito
4. predito — cauchito o
predito — clolog =
-
‘/
/ir
1:___7/%

-

T T T T
1.70 1.75 1.80 1.85

In(dose)




Probab. preditas e observadas pelos modelos ajustados
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Estimativas dos parametros dos modelos

Modelo  Param. Est. EP 1C(95%) Estat. Z;  p-valor
logito Bo 074 014 [0,47;1,01] 5,40 <0,0001

51 34,27 2,91 [28,56 ; 39,98] 11,77 <0,0001

probito Bo 045 0,08 (0,30 ; 0,60] 5,81 <0,0001
b1 19,73 1,49 [16,81; 22,64] 13,27 <0,0001

cauchito Bo 0,74 0,19 [0,37 ; 1,12] 3,87 0,0001
b1 4353 6,38 [31,02; 56,03 ] 6,82 <0,0001

cloglog B0 -0,04 008 [020;011]  -054 05914
b1 22,04 1,80 [18,51; 25,57] 12,25 <0,0001

Prof. Caio Azevedo




Estimativas da dose letal

m Sabemos que a probabilidade (propor¢do) estimada de insetos

mortos para uma certa dose (x) ¢ dada por i = F(Bo + B1x).

m A notag¢do usual para uma dose letal de 100p% é DLjgop. Dessa

forma a proporcao de sucessos para essa dose é dada por
p = F(Bo + S1DLioop)-
m Portanto o estimador para DL;gg, é dado por

5\L100p = 51 {F_I(P) - Bo]
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Estimativas da dose letal

m Para cada um dos quatro modelos, temos:

- (%) 1]

m DLigop = [‘D*l(P) - 51]

e (¢-3) 3]

= Bl = 2 [m(-In(1—p) - 3]

Eb)‘ »—lwm)‘ —

L] 5\L100p =

m Exercicio: obter a distribuicdo assintética do emv da dose letal para

cada modelo.
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Estimativas da dose letal
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Estimativas da dose letal
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Analise de Influéncia
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Comentarios

m O modelo cloglog apresentou o melhor ajuste sob todos os critérios:

residuos, andlise preditiva e critérios de informacdo, como esperado.

m As estimativas do impacto da dose de CS, diferem entre os modelos,
bem como as estimativas das doses letais, para uma mesma
proporcao.

m O modelo cloglog apresentou um ajuste bastante razodvel.

m N3o hd necessidade de se avaliar a sensibilidade a retirada de

nenhum ponto.

Prof. Caio Azevedo




