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1
Introducao



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, vy =0, 1,2, ...

Exemplos:
» Numero de filhos por casal;
» Numero de individuos infectados por uma doenga;
» Numero de posts em uma rede social durante um dia;

» Numero de frutos produzidos;

> ...
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Anadlise de dados de contagem

» Modelos de regressdo Gaussianos com dados transformados
» Dificultam a interpreta¢do dos resultados;
» Nao contemplam a natureza discreta da varidvel;
» Nao contemplam a relagdo média e varidncia;

» Transformagéo logaritmica é problematica para valores 0.

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

» Fiel a natureza dos dados;
» Contempla a relagdo média e variancia;

» Suposicdo de equidispersao.
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Introducio

Subdisperséo

persdo

Superdis

perséo

Equidis

Figura 1: Tlustragdo de processos pontuais que levam a contagens com diferentes niveis

de dispersao.
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Distribuicdes de probabilidades para dados de contagem

Com base em WINKELMANN (2008) e KOKONENDJI (2014)

Tabela 1: Distribui¢des de probabilidades para dados de contagem

Distribuicao Contempla a caracteristica de

Equidispersdo  Superdispersdao  Subdispersao

Poisson

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

Katz

Poisson Polynomial
Double-Poisson
Lagrangian Poisson

RN NN N N N N NN
N N N NN

SN NN
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Distribuicdes de probabilidades para dados de contagem

Com base em WINKELMANN (2008) e KOKONENDIJI (2014)

Tabela 1: Distribui¢des de probabilidades para dados de contagem

Contempla a caracteristica de

Distribui¢do
Equidispersdao  Superdispersdo  Subdispersao

Poisson

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

Katz

Poisson Polynomial
Double-Poisson
Lagrangian Poisson

N N N N RN NENENEN
AN NN N NENENENEN
SENENENENENEN
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Distribuicao COM-Poisson

Proposta por CONWAY; MAXWELL (1962).

Fungdo massa de probabilidade

Pr(lY=y|Av) = Mﬁr Z(Av) = ]2) (]/};v @

» Nao tem expressao fechada para média e variancia;

» Apresenta distribui¢des bastante conhecidas como casos particulares:
» Poisson, quando v = 1;
» Bernoulli, quando v — oo;

» Geométrica, quandov =0e A < 1.
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Distribuicao COM-Poisson
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Figura 2: Probabilidades pela distribuicito COM-Poisson.
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Introducio

Rela¢des média-varidncia
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Figura 3: Relagdes Média e Variancia COM-Poisson e Binomial Negativa.
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2

Objetivos



Objetivos gerais

Colaborar com a literatura estatistica brasileira, no que diz respeito a dados de
contagem:

» Apresentando e explorando o modelo de regressio COM-Poisson;

» Estendendo o modelo para modelagem de excesso de zeros e inclusédo de
efeitos aleatérios;

» Discutindo o desempenho do modelo via anélise de dados reais;

» Disponibilizando os recursos computacionais para ajuste dos modelos, em
formato de pacote R.
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3

Materiais e Métodos



3.1

Materiais e Métodos
Materiais



Conjuntos de dados

Seis conjuntos de dados analisados:

» Capulhos de algoddo sob desfolha artificial;

v

Produtividade de algodao sob infestacdo de Mosca-branca;

v

Produtividade de soja sob umidade e adubagédo potéssica;

» Ocorréncia de ninfas de Mosca-branca em lavoura de soja;

v

Peixes capturados por visitantes de um parque Estadual;

v

Ntmero de nematoides em raizes de feijoeiro.
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Conjuntos de dados
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Recursos Computacionais

Software R versdo 3.3.0. Principais pacotes:

v

MASS - 7.3.45: ajuste dos modelos binomial negativo;

v

pscl - 1.4.9: modelagem de excesso de zeros;

v

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

v

bbmle - 1.0.18: ajuste de modelos via méxima verossimilhanga.
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3.2

Materiai’s e Métodos
Métodos



Estimacao via maxima verossimilhanca

@ Escreva a fungdo de verossimilhanca - £(© | y)
© Tome seu logaritmo - £(© | y)

@ As estimativas dos parametros sdo
O = arg max £(® | y)
o A

» Algoritmo IWLS (Interactive Weigthed Leasts Squares) para os modelos
Poisson, Binomial Negativo e Quasi-Poisson.

» Método BFGS para os modelos COM-Poisson.
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Verossimilhanca do modelo COM-Poisson

» Reparametrizando ¢ = log(v)
> ¢ < 0 = Superdispersdo
» ¢ = 0 = Equidispersao
» ¢ > 0 = Subdispersdo

Log-verossimilhanga
n
U, Bly) = ZleOg ) —e? ) log(y!) Zlog (Air$)) 2)
i=1
emque A; = eXiP, com X; o vetor (X1, X2, - xip) de covariaveis da i-ésima
observacéo, e (8,¢) € RPTL.
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Materiais e Métodos Métodos

Verossimilhanc¢a do modelo Hurdle COM-Poisson

o exp(Gy)

Trexp(G) 2 probabilidade de contagem nula.

» A = exp(Xp) o pardmetro de locagdo da distribuiggo COM-Poisson
truncada.

Verossimilhanca
AV 1
Ligprly) = ig)[g (i) E1;[ l(l - i) (W) (1 N Z(Ai,(p))]
®3)

Qo=ilyi=0
Qp=ily; >0
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Verossimilhanc¢a do modelo misto COM-Poisson

Yij | bi,Xij ~ COM-Poisson(p;j, §)
g(ij) = Xip + Zib;
b ~ Normal(0,X)

Verossimilhanga

L(p,Z,Bly) H/ ( (yTy()\(p)> - (270)72|% | exp (—%btz—lb) db;
4)

m : o nimero de grupos que compartilham do mesmo efeito aleatério;
g : o niumero de efeitos aleatdrios (intercepto aleatério, inclinagdo e intercepto
aleatodrios, etc.); e

n; : o niumero de observagdes no i-ésimo grupo.
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4

Resultados e Discussoes



4.1

Resultados e Discussdes
Pacote R



cmpreg: Ajuste de Modelos de Regressoes COM-Poisson

Implementagdo em R de um framework para ajuste dos modelos de regressao
COM-Poisson, pacote cmpreg.

## Pode ser instalado do GitHub
devtools::install_git("https://github.com/JrEduardo/cmpreg.git")
library(cmpreg)

## Regressao (efeitos fixos)
cmp(y ~ preditor, data = data)

## Regressao com componente de barreira
hurdlecmp(y ~ count_pred | zero_pred, data = data)

## Regressdo (efeitos aleatoérios)
mixedcmp(y ~ count_pred + (1 | ind.ranef), data = data)
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4.2

Resultados e Discussoes

Produtividade de algodao



.
Experimento

Conduzido na UFGD em casa de vegetagdo (MARTELLI et al., 2008).

> Objetivo: avaliar o impacto da praga Mosca-branca na producéo de
algodao;

\4

Delineamento: inteiramente casualizado com cinco repeti¢des

v

Unidade amostral: vaso com duas plantas;

v

Covaridvel experimental:

» Tempo de exposicdo das plantas a praga, em dias (dexp);

v

Varidveis resposta:
» Numero de capulhos produzidos;
» Numero de estruturas reprodutivas;

» Numero de nos.
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Modelagem

Preditores considerados:
» Preditor 1: g(u;) = o
» Preditor 2: g(p;) = Bo + P1dexp;
> Preditor 3: g(y;) = Bo + Brdexp; + Badexp?

Modelos concorrentes:
» Poisson(y;)
» COM-Poisson(A;, ¢)

» Quasi-Poisson(y;, o)

Eduardo E. R. Junior & Walmes M. Zeviani Extensdes e Aplicagdes do Modelo COM-Poisson
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Medidas de ajuste

Tabela 2: Medidas de ajuste para avaliagdo e comparagdo

Poisson COM-Poisson Quasi-Poisson

np 1 AIC P> X?) 14 AIC  P(>X?%) deviance P(>F)

Numero de capulhos produzidos

1 -105,27 212,55 -92,05 188,09 20,80
2 -105,03 214,05 0,4832 91,31 188,62 0,2254 20,31 0,2296
3 -10444 21488  0,2782 -89,47 186,95 0,0552 19,13 0,0616

Ntumero de estruturas reprodutivas

1 -104,74 211,49 -86,41 176,82 16,23
2 -104,27 21254  0,3320 -84,59 175,18 0,0566 15,29 0,0622
3 -104,06 214,12 05157 -83,73 17547  0,1898 14,87 0,2071

Numero de nés da planta

1 -143,79 289,59 -120,58 245,16 12,69
2 -143,48 290,95 04253  -119,03 244,06 0,0787 12,05 0,0851
3 -14295 291,89 0,3037  -116,27 240,54  0,0188 11,00 0,0223
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Medidas de ajuste

Tabela 2: Medidas de ajuste para avaliagdo e comparagdo

Poisson COM-Poisson Quasi-Poisson

np 1 AIC P> X?) 14 AIC  P(> X% deviance P(>F)

Numero de capulhos produzidos

1 -105,27 212,55 -92,05 188,09 20,80
2 -105,03 214,05 04832 91,31 188,62  0,2254 20,31 0,2296
3 -10444 21488  0,2782 -8947 186,95  0,0552 19,13 0,0616

Numero de estruturas reprodutivas

1 -104,74 211,49 -86,41 176,82 16,23
2 -10427 21254 03320 -84,59 175,18  0,0566 15,29 0,0622
3 -10406 214,12 05157 -83,73 17547  0,1898 14,87 0,2071

Numero de nés da planta

1 -143,79 289,59 -120,58 245,16 12,69
2 -14348 29095 04253 -119,03 244,06  0,0787 12,05 0,0851
3 -14295 291,89 03037  -116,27 240,54  0,0188 11,00 0,0223
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Resultados e Discussdes Produtividade de algodao

Avaliacdo da dispersao

Capulhos produzidos | Estruturas reprodutivas Nos da planta

iz (& deviance)

¢

Figura 4: Perfis de log-verossimilhanga para o parametro de precisao da COM-Poisson.
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Resultados e Discussdes Produtividade de algodao

Avaliacao da matriz de covaridncia
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Figura 5: Imagem da matriz de correlagio entre os parametros do modelo

COM-Poisson.
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Valores preditos

------- - Poisson —— COM-Poisson ------ Quasi—Poisson

0o 1 2 3 4 5
I N AN NN N AN NN NN NN AN N B

| | | | |
Capulhos produzidos Estruturas reprodutivas No6s da planta

Contagens
s
|

Dias de exposicao a alta infestacdo de Mosca—branca

Figura 6: Curva dos valores preditos com intervalo de confianga de (95%) como fun¢io
dos dias de exposicao a alta infestagdo de Mosca-branca.
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4.3

Resu’l\tad.os e Disqussées
Ocorréncia de ninfas de
Mosca-branca



.
Experimento

Conduzido na UFGD em casa de vegetagdo (SUEKANE, 2011).
» Objetivo: avaliar a ocorréncia de mosca-branca nas diferentes cultivares de
soja;
» Delineamento: blocos casualizados, quatro blocos;
» Unidade experimental: dois vasos com duas plantas;
» Covaridveis experimentais:
» Indicadora de bloco, I, II, IIT e IV, (bloco);
> Dias decorridos ap6s a primeira avaliacdo, 0, 8, 13, 22, 31 e 38 dias, (dias);

» Indicadora de cultivar de soja, BRS 239, BRS 243 RR, BRS 245 RR, BRS246 RR,
(cult);

> Varidvel resposta:

» Numero de ninfas de Mosca-branca nos foliolos dos ter¢os superior, médio e
inferior.
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Modelagem

Preditores considerados:
> Preditor 1: g(pijx) = Bo + T + 7j + &
» Preditor 2: g(yijk) =Po+Ti+7j+ 0kt

T; é 0 efeito do i-ésimo bloco, i =1,2,3,4

vj0 efeito da j-ésima cultivar, j = 1,2,3,4

Oy o efeito do k-ésimo nivel de dias, k =1,2,...,6e

aji. 0 efeito da interagao entre a j-ésima cultivar e o k-ésimo nivel de dias

Modelos concorrentes:
> Poisson(p;jx)
» COM-Poisson(A;jx, ¢)
> Binomial Negativo(p;j, 6)

> Quasi-Poisson(pjk, %)
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. .
Medidas de ajuste

Tabela 3: Medidas de ajuste para avaliagdo e comparacado

Poisson np l AIC 2(diff ¢) diffnp P(> X?)
Preditor 1 12 922,98  1869,96

Preditor 2 27 -87923 181246 87,50 15 2,9E-12
COM-Poisson  np 14 AIC 2(diff £)  diffnp  P(> X?) é
Preditor 1 13 410,44 846,89 -3,08
Preditor 2 28  -407,15 870,30 6,59 15 09680 -2,95
Binomial Neg.  np ? AIC 2(diff ¢)  diffnp  P(> X?) 6
Preditor 1 13 -40616 83831 3,44
Preditor 2 28 -40055 857,10 11,21 15 0,7376 3,99
Quase-Poisson np  deviance AIC F diff np P(>F) o2
Preditor 1 12 137132 17,03
Preditor 2 27 1283,82 0,31 15 0,9932 19,03
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Medidas de ajuste

Resultados e Discussoes Ocorréncia de ninfas de Mosca-branca

Tabela 3: Medidas de ajuste para avaliagdo e comparagdo

Poisson np 14 AIC 2(diff ¢)  diffnp  P(> X?)
Preditor 1 12 922,98  1869,96

Preditor 2 27 87923 181246 87,50 15 2,9E-12
COM-Poisson  np 14 AIC 2(diff ¢)  diffnp  P(> X?) é
Preditor 1 13 410,44 846,89 3,08
Preditor 2 28 -407,15 870,30 6,59 15 09680  -2,95
Binomial Neg.  np l AIC  2(diff¢) diffnp P(> X?) 0
Preditor 1 13 -406,16 83831 3,44
Preditor 2 28  -400,55 857,10 11,21 15 0,7376 3,99
Quase-Poisson np  deviance AIC F diff np P(>F) o2
Preditor 1 12 137132 17,03
Preditor 2 27 1283,82 0,31 15 09932 19,03
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Avaliando a dispersao e convergéncia de Z
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Figura 7: Convergéncia das constantes de normalizagdo e perfil de log-verossimilhanga
para o pardmetro de precisio da COM-Poisson.
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Valores preditos

—<— Poisson

—v— COM-Poisson
—=&— Quasi—Poisson
—*— Binomial Negativa
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NUmero de dias ap6s o inicio do experimento

Figura 8: Valores preditos com intervalos de confianga (95%).
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Resqltados e Discussodes
Peixes capturados



Estudo

Observacional conduzido por bi6logos em um Parque Estadual (UCLA, 2015).
> Delineamento: amostragem aleatéria.

» Objetivo: modelar o ntimero de peixes capturados pela atividade de pesca
esportiva.

» Unidade experimental: grupos de pescadores visitantes do parque.
» Covaridveis mensuradas:

» Numero de pessoas, (np),

> Numero de criangas. (nc),

» Indicador de campista no grupo, (ca).
> Varidvel resposta:

» Numero de peixes capturados pelo grupo.
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Modelagem

Preditores considerados:

» Preditor 1: ( i) = Bo+ Prcai + panp;
logit(7t;) = o + y1€a; + Y2np; + Yang
. 8(ui) = Bo + Bica; + Bonp; + Banc; + P4(np; - nc;)
» Preditor 2:
logit(7t;) = o + Y1€a; + y2np; + y3nc; + y4(np; - nc;)

Modelos concorrentes:
» Hurdle Poisson(r;, ;)
» Hurdle COM-Poisson(r;, A;, ¢)
» Hurdle Binomial Negativo(r;, y;, 0)
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Medidas de ajuste

Tabela 4: Medidas de ajuste para avaliagdo e comparacao

Poisson np 14 AIC  2(diff¢) diffnp P(> X?)
Preditor 1 7  -85748 172896

Preditor 2 10 -74458 1509,17 225,79 3 1,1E-48
Binomial Neg. np 1 AIC  2(diff ) diffnp P(> X?) 6
Preditor 1 8 -399,79 81558 0,20
Preditor 2 11 -393,72 809,44 12,14 3 0,0069 0,37
COM-Poisson  np 1 AIC  2(diff¢) diffnp P(>X%) ¢
Preditor 1 8  -409,85 83571 8,77
Preditor 2 11 -402,30 826,59 15,12 3 0,0017 -3,77

Eduardo E. R. Junior & Walmes M. Zeviani

Extensdes e Aplicagdes do Modelo COM-Poisson

Slide 31



Medidas de ajuste

Tabela 4: Medidas de ajuste para avaliagdo e comparacao

Poisson np 14 AIC 2(diff ¢)  diffnp  P(> X?)
Preditor 1 7 -857,48 172896

Preditor 2 10 -74458 1509,17 225,79 3 1,1E-48
Binomial Neg.  np 1 AIC  2(diff¢) diffnp P(> X?) 6
Preditor 1 8 -399,79 81558 0,20
Preditor 2 11 -393,72 809,44 12,14 3 0,0069 0,37
COM-Poisson  np ¢ AIC 2(diff ¢)  diffnp P(> X2 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

------ Hurdle COM-Poisson
~~~~~~~~~~~ Hurdle Binomial Negativo
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| | | | | | | | | | _I _I | |
campista : N&o campista : Sim
—— Ocriangas
—— lcriancgas
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10
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N
o
|
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NUmero de pessoas No grupo

Figura 9: Valores preditos do ntimero de peixes capturados.
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4.5

I}esultados e Discussé_es
Niumero de nematoides



.
Experimento

Conduzido no IAPAR em casa de vegetacao.

> Objetivo: avaliar a resisténcia de linhagens de feijoeiro a nematoides;

v

Delineamento: inteiramente casualizado com cinco repeticdes;

v

Unidade amostral: aliquota de 1ml da solugéo de raizes lavadas, trituradas,
peneiradas, diluidas em dgua. Provida por um vaso com duas plantas;

» Covariaveis:
» Indicador de linhagem de feijoeiro, A, B, C, ..., S, (cult);

» Concentragdo de raiz na solugao, (sol);

v

Variaveis resposta:

» Ntmero de nematoides.
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Modelagem

Preditores considerados:

> Preditor 1: g(p;) = Bo + b;

> Preditor 2: g(p;;) = Bo + B1log(sol);; + b;

b; ~ Normal(0, 0?)

i : varia entre as linhagens, i =1,2,...,19; e

j : varia entre as observacdes dentro das linhagens, j = 1,2,...,n;.
Modelos concorrentes:

> Poisson(u;))

» COM-Poisson(A;j, ¢)
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Medidas de ajuste

Tabela 5: Medidas de ajuste para avaliagdo e comparacao

Poisson np 14 AIC  2(diff ¢) diffnp P(> X?)

Preditor 1 2 23720 47840

Preditor 2 3 23400 47400 6,40 1 0,0114

COM-Poisson  np 14 AIC  2(diff¢) diffnp P(>X%) $§ P>A?)
Preditor 1 3 23685 479,71 0,15 04060
Preditor 2 4 23316 47431 7,40 1 0,0065 024  0,1935
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Medidas de ajuste

Tabela 5: Medidas de ajuste para avaliagdo e comparacao

Poisson np l AIC 2(diff /)  diffnp P(> X2

Preditor 1 2 23720 47840

Preditor 2 3 23400 47400 6,40 1 0,0114

COM-Poisson  np ! AIC  2(diff¢) diffnp P(>X%) $ P> A?)
Preditor 1 3 23685 479,71 015  0,4060
Preditor 2 4 23316 47431 740 1 0,0065 024  0,1935
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Resultados e Discussoes Niimero de nematoides

Avaliacao dos perfis de verossimilhanca

@ log(0)

iz ( A deviance)

T T
-04 0002040608 -05 00 0,5 2 3 4 5 000102030405

Parametros do modelo

Figura 10: Perfis de verossimilhanca dos parametros estimados no modelo
COM-Poisson Misto.
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Resultados e Discussoes Niimero de nematoides

Imagem da matriz de covaridncia

Isigma
beta0

phi

- 0/
lsigma 069 1 "
betad = 0,87 | 0,57 1 ’

betal 0,38 @ 0,22 @ 0,62 1

Figura 11: Imagem da matriz de covariancia entre os parametros do modelo
COM-Poisson.
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Valores preditos

— Perfil Médio Poisson —
------ Perfil por cultivar COM~-Poisson
00 01 02 03 04 I R R T R B
| | I_ | | | | | . | | 05 - .
Poisson COM-—Poisson '
8 30 o o B
el 0,4 — -
S 25
g S 03 -
§ 20 3
o 15 4 (é) 0.2 — -
° . 8 ,
£ 104,
> 4 0,1 -
8 o R L 0,0 OO X0 PO -
T T T T T T T T T T T T T T T T T
00 01 02 03 04 -2 -1 0 1 2 3
Solucéo de massa fresca de raizes Predicéo dos efeitos
pelo volume de agua aleatodrios

Figura 12: Valores preditos nos modelos de efeitos mistos.
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4.6

Resultag'los e Di~scuss()es
Discussoes



Resultados e Discussoes Discussdes

» Similaridade entre inferéncias via modelo Quasi-Poisson e COM-Poisson;
» Desempenho do modelo Binomial Negativo;
> Interpretagdo dos parametros nos modelos baseados na COM-Poisson;

» Problemas numéricos para determinagdo da matriz hessiana no modelo
Hurdle COM-Poisson;

» Procedimentos computacionalmente intensivos na avaliagdo da
verossimilhanga no caso COM-Poisson de efeitos aleatérios;

» Nao ortogonalidade observada (empirica) entre os pardmetros de locagdo e
de precisdo no modelo COM-Poisson; e

» Comportamento simétrico dos perfis de log-verossimilhanca para o
parametro ¢ da COM-Poisson.
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5
Consideragdes finais



Conclusodes

Aplicagdo do modelo COM-Poisson:

» Resultados similares aos providos pela abordagem semi-paramétrica via
quasi-verossimilhanga;

» A ndo ortogonalidade entre os parametros de locagdo e precisdo no
modelo COM-Poisson se mostra como caracteristica da distribuicao;

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

» A avaliagdo da constante de normalizagdo é uma dificuldade
computacional do modelo.
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Conclusodes

Andlise de dados de contagem:

» Modelo Poisson inadequado na maioria das aplicagdes, mostrando que a
suposicdo de equidispersdo é de fato restritiva;

» Modelos alternativos ao Poisson devem ser empregados na anélise de
dados de contagem; e

> Sugere-se 0 modelo COM-Poisson como alternativa totalmente
paramétrica e bastante flexivel.
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Trabalhos futuros

Sugestdes para continuidade da pesquisa:
» Estudar reparametriza¢des do modelo COM-Poisson;

» Avaliar aproximagdes da constante de normalizacao;

v

Realizar estudos de simulagdo para avaliar a robustez do modelo;

v

Implementar o modelo COM-Poisson inflacionado de zeros; e

v

Expandir o modelo COM-Poisson de efeitos aleatérios.
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Publiciza¢ao

https://github.com/JrEduardo/cmpreg
https://github.com/JrEduardo/tccDocument

RO

& ubuntu®
A VLATEX

GNU/Li
M3
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