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RESUMO

Dados entomolégicos discretos e alguns modelos para andlise estatistica

O uso de contagens na avaliacdo de experimentos é uma pratica muito comum em diversas
areas do conhecimento, assim como na area de ciéncias agrarias. Tal préatica é devida ao fato de sua
versatilidade nas avaliagbes, sendo possivel analisar estes resultados de forma numérica ou categori-
zada. Distribui¢bes usuais, tais como a Poisson, podem nédo ser a melhor alternativa para o ajuste
de modelos para dados de contagem, pois nem sempre a pressuposicao de equidispersao é satisfeita.
No primeiro capitulo do presente trabalho sdo apresentadas distribuicbes alternativas para a analise
de dados de contagem, sendo estas: a distribuicdo binomial negativa, quase-Poisson, COM Poisson e
Poisson-Tweedie. No segundo capitulo, adicionalmente sdo apresentadas as distribui¢oes multinomial,
multinomial negativa e a em dois estagios Dirichlet-multinomial como alternativas para se ajustarem
modelos com dados categorizados. Em ambos os casos sdo apresentados estudos de motivacdo, em
sua maior parte, da entomologia. Os pardmetros dos modelos foram estimados utilizando o estima-
dor de méxima verossimilhanca (EMV) e os ajustes avaliados por meio do critério de informagéo de
Akaike (AIC) e do grafico meio normal de probabilidade com envelope simulado (half-normal plot).
Verificou-se que, em casos com média e varidncia distintas, os modelos com distribui¢do binomial
negativa e quase-Poisson possuem melhor ajuste quando comparados ao tradicional Poisson. No caso
categorizado, fez-se necessario o uso de uma mistura hierdrquica de distribuigdes para o ajuste do

modelo, sendo utilizada a distribuicdo Dirichlet-multinomial.

Palavras-chave: Dados de contagem, Modelos lineares generalizados, Dados politémicos, Modelos

de mistura



ABSTRACT

Discrete entomological data and some models for statistical analysis

The use of counts in the evaluation of experiments is a very common practice in several
areas of knowledge, as well as in the field of agricultural sciences. This practice is due to its ver-
satility in evaluations, making it possible to analyze these results numerically or categorized. Usual
distributions such as Poisson may not be the best alternative for fitting models to count data, as
the equidispersion assumption is not always satisfied. In the first chapter of this work, alternative
distributions for the analysis of count data are presented, which are: the negative binomial, Quasi-
Poisson, COM Poisson and Poisson-Tweedie distributions. In the second chapter, the multinomial,
the negative multinomial and the Dirichlet-multinomial two-stage distributions are also presented
as alternatives to fit models with categorized data. In both cases motivational studies are presen-
ted, mostly from entomology. The parameters of the models were estimated using the maximum
likelihood estimator (MLE) and the fits evaluated using the Akaike information criterion (AIC) and
the half-normal plot with simulated envelopes. It was found that, in cases with different mean and
variance, the models with negative Binomial distribution and quasi-Poisson have a better fit when
compared to the traditional Poisson distribution. In the categorized case, it was necessary to use a

hierarchical mixture of distributions to fit the model, using the Dirichlet-multinomial distribution.

Keywords: Counting data, Generalized linear models, Polytomous data, Mixture models



1 INTRODUCAO

Dados de contagem sao provenientes do processo de registros numéricos de algum evento em um
espago de tempo continuo, consistindo em valores inteiros positivos que sao aplicados nas mais diversas
areas do conhecimento (Winkelmann, 2008), como em seguradoras (Mccullagh e Nelder, 1989), financeiras
(Davutyan, 1989), medicina (Diggle e Zeger, 1995), entomologia (Reigada, 2009) e genética (Cui et al.,
2005).

Tais dados exigem o uso de andlises e modelos adequados, os quais comegaram a ser estudados
com os Modelo Lineares Generalizados (MLG) propostos por Nelder e Wedderburn (1972), no qual a
distribuicao Poisson é a mais conhecida. Entretanto, a distribuicao Poisson é uma distribuigao classica que
supoe equidispersdo (esperanga e variancia iguais), o que é incomum quando sdo estudados experimentos
da area de ciéncias agrarias, pois para os cenarios de entomologia, genética e outros, nos quais, em geral,
ocorre heterogeneidade na variavel resposta, resulta em valores elevados para a varidncia, podendo indicar
até cendrios de superdispersiao (Hinde e Demétrio, 1998). Este fenémeno ainda é alvo de estudos pois,
como descrito por Demétrio et al. (2014), a presenga da superdispersao pode ser oriunda da variabilidade
do material experimental, correlacdo entre respostas individuais, excessos de zeros ou pela presenca de
outliers. Ainda, Mccullagh e Nelder (1989) afirmaram que tal variabilidade é caracterizada pelo fato de
a variabilidade extra ser maior do que a prevista.

A distribuicao a ser utilizada para o problema de variabilidade extra depende do tipo da variavel
resposta e das condi¢des experimentais intrinsecas. Sendo uma varidvel resposta numérica, a distribuicdao
mais usual para tratar superdispersdo é a binomial negativa, porém existem outras distribuigbes que
podem ser utilizadas e podem ser mais adequadas ao cenario em estudo, como as distribuicoes COM-
Poisson (Conway e Maxwell, 1962), quase-verossimilhanga (ou quase-Poisson) (Wedderburn, 1974) e
Poisson-Tweedie (Jorgensen, 1997). Estas sdo alternativas para ajustar modelos em cendrios de sub ou
superdispersdo, visto que tais distribui¢oes nao exigem equidispersdo e possuem outros parametros que
as tornam mais adequadas. Um resumo destas técnicas pode ser encontrado em Batista (2020).

Tratando-se de uma varidvel resposta categorizada (com mais de duas categorias), a distri-
bui¢do multinomial é a mais usual. Outras distribui¢ées como a multinomial negativa (Le Gall, 2006),
Dirichlet-multinomial (Mosimann, 1962) ou distribui¢oes bayesianas também podem ser utilizadas, sendo
a Dirichlet-multinomial uma boa opgao para os casos de superdispersao (Salvador, 2019).

O presente trabalho tem como objetivo principal analisar e comparar a aplicagdo de diferentes
distribui¢des no ajuste de modelos para dados discretos de contagem e categorizados. Como objetivos
especificos, tem-se revisar e comparar os modelos de regressdo para dados de contagem como: Poisson,
Conway-Maxwell-Poisson, binomial negativo, quase-Poisson, COM Poisson e Poisson-Tweedie; revisar e
comparar os modelos de regressao para dados categorizados, como: a distribuicdo multinomial, a distri-
bui¢do multinomial negativa e a distribuicdo em dois estdgios Dirichlet-multinomial como alternativas;
aplicar os modelos a dois estudos de motivagao I e II estendendo as aplicagoes desses modelos para si-
tuagoes experimentais com estruturas hierarquicas ou com excessos de zeros; comparar as estimativas
dos parametros geradas pelos modelos; apresentar os pacotes do R com recursos computacionais para o
ajuste dos modelos apresentados e respectivos recursos a analise dos residuos.

Para o primeiro capitulo tem-se dois estudos de motivacdo com dados de contagem. O pri-
meiro estudo provém de um experimento conduzido por Sakuno (2021) realizado na Escola Superior de
Agricultura “Luiz de Queiroz” (ESALQ) relacionado & oviposicdo de Diatraea saccharalis em culturas
de cana-de-agucar, com o objetivo de avaliar a quantidade de ovos postos no periodo de 72 horas. Para
tal, utilizaram-se as distribui¢oes Poisson, binomial negativa e quase-Poisson para o ajuste do modelo,
sendo estes comparados pelo AIC e validados utilizando o grafico de residuos com envelope simulado

(half-normal plot) por meio do pacote hnp (Moral et al., 2017). O segundo estudo de motivagiao provém
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de um experimento conduzido por Reigada (2009) envolvendo quatro espécies de vespas parasitéides,
cujo objetivo era observar a quantidade de pupas parasitadas no periodo de 24 horas. Para tal, foram
propostos modelos com as distribui¢des Poisson, COM Poisson e Poisson-Tweedie e comparados os ajustes
pelo AIC e, adicionalmente, realizadas as predigdes para cada caso por meio do modelo selecionado.
Para o segundo capitulo, também foram apresentados dois estudos de motivacdo, porém as
variaveis respostas apresentadas sdo categorizadas nominais, com trés niveis. O primeiro estudo, condu-
zido pelo Laboratorio de Ecologia de Interagoes do Departamento de Ecologia e Biologia Evolutiva da
Universidade Federal de Sdo Carlos (UFSCar) no ano de 2020, visa compreender a preferéncia entre trés
categorias de ovos para o parasitismo de vespas parasitéides, no qual foram ajustados dois modelos com a
distribuicdo multinomial, comparados pelo teste de razao de verossimilhancas visando obter o modelo com
melhor ajuste. O segundo estudo de motivacdo provém de um experimento com suinos, primeiramente
apresentado por Castro (2016), que objetiva entender o comportamento dos animais em diferentes cend-
rios de enriquecimento ambiental, para o qual foram ajustados modelos com as distribui¢des multinomial,
multinomial negativa e Dirichlet-multinomial e, posteriormente, comparados pelo AIC e validados por

meio do grafico meio normal de probabilidade com envelope simulado (half-normal plot).
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2 MODELOS PARA DADOS DE CONTAGEM EM OVIPOSICAO DE DIATRAEA
SACCHARALIS E PARASITISMO DE VESPAS

Resumo

Em experimentos de entomologia, normalmente as observagdes possuem como objetivo
entender fatores diversos, como, por exemplo, adaptacdo, proliferacdo, comportamento, dentre ou-
tros. Nessa perspectiva, as avaliagdes podem ser realizadas como contagens pontuais ou acumu-
ladas, para as quais devem ser ajustados modelos utilizando distribuigoes discretas apropriadas.
Como estudos de motivagdo, apresentam-se dois experimentos entomoldgicos relativos a oviposicao
de Diatraea saccharalis e o parasitismo de quatro espécies de vespas em pupas de moscas varejeiras
que resultaram em dados de contagem. Nesse contexto, este trabalho teve como objetivo avaliar
dados de contagem utilizando-se modelos lineares generalizados (MLG) por meio das distribuigoes
Poisson, binomial negativo, quase-Poisson, COM Poisson e Poisson-Tweedie. Para avaliar a qualidade
de ajuste dos modelos, foram realizadas as andlises de residuos e o grafico meio normal de proba-
bilidade com envelope simulado half-normal plot. Com base nos estudos de motivacdo, os modelos
alternativos binomial negativo, quase-Poisson e Poisson-Tweedie possuem melhores ajustes e geram

a possibilidade de predizer a varidvel resposta de maneira satisfatéria.

Palavras-chave: Modelos lineares generalizados, Modelos Tweedie, Entomologia, Anélise residual
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2.1 Introducdo

O estudo comportamental, fisiolégico e reprodutivo de insetos, conhecido como entomologia, é
desenvolvido no Brasil desde o final do século XIX a partir de estudos de pesquisadores como Gustavo
Dutra, Hermann von Thering, Carlos Moreira e Emilio Goeldi (Gallo et al., 1988). A palavra entomologia
é de origem grega em que entom significa inseto e logia significa estudo, sendo assim, estudo dos insetos.
Dentre as mais diversas possibilidades de estudos com insetos, pode-se citar estudos que visam entender o
comportamento de pragas (Girén Pérez, 2013), estudos fisiolégicos para entendimento do funcionamento
de orgdos internos dos insetos (Terra et al., 2006), estudos reprodutivos (Chichera et al., 2012) e estudos
de pragas relacionadas ao melhoramento genético de plantas (Cesnik, 2007).

As avaliagOes dos experimentos podem ser realizadas das mais diversas formas, como: medigao,
pesagem, classificacdo ou contagem, sendo a Ultima o foco desde trabalho e classificada como longitudinal
(ao longo do tempo) ou cross-section (pontuais ou acumuladas). As avaliagdes de contagem necessitam
distribuicdes apropriadas para os ajustes de modelos e, devido a natureza da variavel resposta, nao é
aconselhavel utilizar um modelo classico de regressao linear uma vez que existem classes de modelos que
sdo mais adequadas para explicar uma varidvel discreta, como os modelos lineares generalizados (MLG).
Nessa classe usam-se distribuigoes discretas (Ramalho, 1996), como a de Poisson, binomial negativa,
quase-Poisson, COM Poisson, Poisson-Tweedie, para as quais os modelos ajustados permitem trabalhar
padrées de equidispersao, subdispersao, superdispersao, heterocedasticidade, entre outros.

Os MLG propostos por Nelder e Wedderburn (1972), vistos como uma extensdo dos modelos
de regressao linear tradicionais, normalmente sdo aplicados em casos que a varidvel resposta é do tipo
contagem, categorizada ou assimétrica. Tais modelos sdo compostos por trés componentes principais,
sendo estes: o aleatorio, o sistematico e a funcao de ligacdo. Essa classe de modelos estd sendo cada vez
mais utilizada e existem aplica¢oes nas mais diversas dreas do conhecimento, como na agricultura (Rocha
et al., 2014), entomologia (Bliss, 1985) e medicina (Teles, 1995).

A distribuicdo de Poisson é a mais comum quando se deseja avaliar contagens e trata-se de
uma distribui¢do discreta proposta pelo engenheiro e matemadtico francés Poisson (1837) no trabalho
Recherches sur la probabilité des jugements en matiéres criminelles et matiére civile (Pesquisa sobre
a probabilidade de julgamentos em matéria penal e civil - tradugdo nossa), cujo objetivo é definir a
probabilidade de ocorréncia de eventos em um periodo de tempo, sendo estes eventos independentes
entre si e com uma taxa de ocorréncia constante conhecida. Muito embora seja uma distribuicao antiga e
amplamente utilizada em modelagens e andlises estatisticas, grande parte dos experimentos nao satisfaz
o principio de apresentar equidispersao, ou seja, média e varidncia iguais. Neste ponto, as distribuicoes
binomial negativa, quase-Poisson, COM Poisson e Poisson-Tweedie possuem vantagens em relagdo a
distribuicdo de Poisson (Batista, 2020).

As distribuigdes binomial negativa e COM Poisson possuem um pardmetro a mais que a dis-
tribuicdo Poisson, sendo consideradas distribui¢gbes mais flexiveis em relacdo a igualdade de média e
varidncia. J4 a quase-Poisson, também proposta por Wedderburn (1974), propoe uma relacio tal que
a varidncia é uma funcao linear da média a partir de um parametro de dispersao ¢, com uma maior
flexibilidade para ajustar um modelo para dados de contagem. A distribuicdo da familia Tweedie, a
Poisson-Tweedie, é uma distribuigdo hierarquica, normalmente utilizada para dados com duas ou mais
populagoes, sendo adequada a dados com padrdes de sub ou superdispersao (Jgrgensen, 1997).

O presente trabalho tem como objetivo estudar e comparar modelos para dados de contagem,
pressupondo-se as distribui¢ées de Poisson, binomial negativa, quase-Poisson, COM Poisson e Poisson-
Tweedie. Como motivacoes, tem-se dois estudos experimentais de interesse pratico. Este capitulo estd
dividido em 7 partes. Pode-se encontrar na secao 2.2 uma revisdao da classe de modelos para dados de

contagem, utilizando as distribui¢oes Poisson, binomial negativa, quase-Poisson, COM Poisson e Poisson-



15

Tweedie; nas secoes 2.3 e 2.4 sdo apresentados os dois estudos de motivacdo, ambos entomolégicos; na
secao 2.5 apresentam-se os métodos utilizados no estudo; a se¢do 2.6 conta com os resultados e predigoes
para cada estudo por meio do modelo selecionado e, por ultimo, na secdo 2.7, sdo apresentadas as

discussdes para ambos os experimentos.
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2.2 Revisao de modelos para dados de contagem

Nesta secao apresenta-se uma revisao das classes de modelos para dados de contagem utilizando
as distribui¢des Poisson, binomial negativa, quase Poisson, COM Poisson e Poisson Tweedie. Tais mode-
los, também conhecidos por Modelos Lineares Generalizados, foram propostos por Nelder e Wedderburn

(1972) e sdo compostos por trés componentes principais, sendo estas:

(i) Componente aleatdrio: varidveis aleatdrias independentes provenientes de uma mesma distri-

buigdo pertencente a familia exponencial;

(i) Componente sistematico: é o componente correspondente ao preditor linear, o qual combina as

covaridveis e os pardmetros para a estimacgao dos resultados;

(iii) Funcdo de ligacdo: funcdo mondtona e diferencidvel que liga o componente aleatério ao sistema-

tico.

2.2.1 Modelo de regressdo Poisson

A distribuicao Poisson é normalmente utilizada para dados de contagem ou dados em forma
de tabelas de contingéncia (tabelas de dupla entrada). Considerando Y uma variavel discreta com Y ~
Poisson(0), sendo € a taxa média de ocorréncia de um evento, a fungdo de probabilidade dessa varidvel

é dada por:

e 9y

Tal distribuicao pertence a familia exponencial canénica e pressupde média e variancia iguais,
sendo ambas coincidentes com a taxa €, visto que a distribuicdo de Poisson tem esperanca e varidncia

dadas por:

E[Y] =0 = Var[Y] (2.2)

Considerando & = (z1, %2, ...zp) um vetor de varidveis explanatérias e 8 = (81, B2, ...0p) 0 vetor

de parametros a serem estimados, o modelo de regressao Poisson é da forma:

n=Po+ Piz1+ ... + Bpxyp (2.3)

Com funcao de ligacao logaritmica, o preditor linear é matricialmente definido por:

n=log(p) = =" (2.4)

2.2.2 Modelo de regressdo binomial negativo

A distribuigdo binomial negativa, assim como a distribui¢cdo Poisson, é utilizada em dados
de contagem e é resultado de uma mistura das distribui¢oes Poisson e Gama (considerando-se Y ~
Poisson(f) e 6 uma varidvel aleatéria com 6 ~ Gama(k,\), entdo Y ~ BinNeg(u,k)). Se Y uma

varidvel discreta com Y ~ BinNeg(u, k), sua funcio de probabilidade é definida por:

Tk vk
ply)=PlY =y] = é(;)r;{) 7 ﬁ B

(2.5)

emque: y=0,1,.... k>0e u>0.

A esperanca e varidncia desta distribuicao sdo:
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ElY] = u (2.6)

12

VarlY] = p+ & (2.7)

A vantagem em relagdo a distribuicdo Poisson é que a binomial negativa possui um termo
adicional para a varidncia, tornando-a mais flexivel para problemas de equidispersao.

Tal com o modelo de regressao Poisson, o modelo utilizando a distribuicdo binomial negativa

pode ser descrito da seguinte forma:

77:50+51171+--~+5p$p (28)

em que & = (21,2, ...Tp) ¢ 0 vetor de varidveis explanatérias e 8 = (51, B2, ...0p) € o vetor de pardmetros
a serem estimados.

Com fungao de ligacdo logaritmica, tem-se o preditor linear definido por:

n=log(n) =z" B (2.9)

2.2.3 Modelo de regressao quase-Poisson

Como uma alternativa para os casos em que Var(Y) > E(Y) e o modelo Poisson ndo se ajusta,
Wedderburn (1974) propos os modelos de quase-verossimilhanga, o qual é definido como um método de
estimagao que nao necessita ter especifica a distribuicdo da varidvel resposta no ajuste do modelo.

Tal modelo, conhecido como quase-Poisson, pode ser empregado para dados de contagem com
superdispersao pois propde uma relagao entre a média e a varidncia, sendo a varidncia uma funcao linear

da média definida por:

VarlY] = ¢ (2.10)

em que ¢ é um pardmetro adicional de dispersao e E[Y] = 6.

O modelo de regressao quase-Poisson também utiliza a funcdo de ligacdo logaritmica e, consi-
derando & = (z1, 2, ...xp) como o vetor de varidveis explanatérias e 8 = (1, f2,...0p) como o vetor de

pardmetros a serem estimados, tal modelo tem o preditor linear definido por:

n=log(n) = =" (2.11)

2.2.4 Modelo de regressio Conway-Maxwell-Poisson

A distribuigdo Conway-Maxwell-Poisson, também conhecida como COM Poisson (CP) foi pro-
posta inicialmente por Conway e Maxwell (1962), sendo uma generalizacio da distribuigdo Poisson com
o acréscimo de um pardmetro, sendo um destaque para andlises de dados de contagem sub e superdis-
persos. Apesar de proposta em 1962, tal distribuicdo se tornou conhecida e amplamente utilizada apos
as contribuigoes de Shmueli et al. (2005) em seu estudo sobre as contribuigdes estatisticas da mesma. A

funcao de probabilidade da distribuicdo CP é definida por:

AY 1
PY=yM\v)=——=——, y=0,1,2,... (2.12)
W Z(Av)
em que Z(\,v) = Z;io (jA!;l, é uma constante de normalizacdo, A > 0 representa a média e v > 0 o

parametro de dispersao.
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A esperanga e varidncia para a distribuicio CP nédo possuem formas fechadas e podem ser
calculadas por meio de alguns métodos, como o dos momentos ou pela definicdo de valor esperado em
varidveis aleatdrias discretas. Sellers et al. (2011) definem a esperanga e varincia aproximadas para esta

distribuicao por:

E[Y] = A+ — ”2_1/1 (2.13)
Var[Y] ~ (%)A% (2.14)

Para o modelo de regressaio COM Poisson, a fungdo de ligacdo utilizada é a logaritmica e o

preditor linear é dado por:

n=log(n) = =B (2.15)

sendo ® = (21, Z9,...xp) 0 vetor de varidveis explanatérias e 8 = (f1, B2, ...0p) 0 vetor de pardmetros a

serem estimados.

2.2.5 Modelo de regressdo Poisson-Tweedie

Os modelos hierdrquicos foram utilizados pela primeira vez por Karl Pearson, quando foi pro-
posto um modelo de misturas utilizando a fun¢ao densidade de duas variaveis aleatorias com distribuicoes
normais, contendo médias e variancias diferentes (Pearson e Erdmann, 1894).

A distribuicdo Poisson-Tweedie é uma mistura hierarquica, ou também distribuicdo de dois
estagios, proposta por Jgrgensen (1997), e muito flexivel para modelar dados com sub e superdispersao.

Tal hierarquia é definida por:

Y|Z ~ Poisson(0) (2.16)

Z ~ Twy(p,w) (2.17)

em que Tw, é a distribuicdo Tweedie com v graus de liberdade.
A distribuicdo nao possui funcdo de densidade de forma fechada, porém pode ser aproximada
utilizando o método de Monte Carlo, no qual é possivel definir a esperanca e varidncia da distribuicao

comao:

E[Y]=p (2.18)

VarlY] = p+wp’ (2.19)

Assim como a COM Poisson, o modelo de regressao Poisson-Tweedie utiliza a fungao de ligacao

logaritmica e tem como preditor linear:

n=log(p) =" (2.20)

em que & = (21, T2, ...%p) ¢ 0 vetor de varidveis explanatérias e 8 = (51, B2, ...0p) ¢ o vetor de pardmetros
a serem estimados.
Levando em consideragdo as distribuicoes relatadas acima, tem-se definido na Tabela 2.1 um

resumo para tais modelos.
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Tabela 2.1: Quadro resumo dos modelos para dados de contagem apresentados na segao 2.2.

Modelo P(Yg: Y) E[Y] VarlY] n
Poisson %,QJ 6 0 log(p) = x=T3
k 2
Binomial negativo %ﬁ% o p+t log(p) = T3
1
COM Poisson (;!;” m Ay - (3N log(p) = 2T
Poisson Tweedie 1 p+wp’  log(p) =73
quase-Poisson 0 o0 log(p) = =T 3

Pode-se observar que os preditores lineares para os cinco modelos apresentados sao iguais e
os modelos Poisson Tweedie e quase-Poisson ndo possuem func¢do de probabilidade pois a distribuicéo
Poisson Tweedie nao possui forma fechada (pode-se obter uma aproximacao pelo método de Monte Carlo)

e quase-Poisson é definido como um método de estimagao.
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2.3 Estudo de motivacao |

O primeiro estudo de motivagao deste trabalho provém de um experimento entomoldgico de-
senvolvido por Sakuno (2021) na Escola Superior de Agricultura “Luiz de Queiroz” (ESALQ) em casas
de vegetacdo objetivando avaliar o comportamento de oviposicdo de Diatraea saccharalis em diferentes
variedades de cana de agucar.

A Diatraea saccharalis, também conhecida como broca da cana-de-agicar, é considerada a
principal praga da cana-de-acticar. Tal inseto é, inicialmente, uma lagarta e em fase adulta é uma
mariposa e pode ser encontrada em todo o territério nacional. Os danos causados pela lagarta podem
ser diretos (quebra de plantas, formacgdo de galerias no interior do colmo, entre outros) ou indiretos
(proliferacao de fungos nas galerias formadas no interior do colmo) e causam prejuizos milionérios (Gallo
et al., 1988).

Nesse experimento, apds 60 dias do plantio, os vasos com mudas de cana foram condicionados
em gaiolas vedadas com tecido voil de 3 x 2 x 1 metros. Nas gaiolas, 10 plantas foram dispostas em
duas linhas paralelas (isto é, 5 plantas em cada linha), ilustrado na Figura 2.1. Foram estabelecidos trés
tratamentos: 1) NBT: apenas cana-de-agtcar ndao-BT (convencional) na gaiola; 2) BT: apenas cana-de-
agticar BT (transgénica) na gaiola e 3) MIX: cana-de-agticar BT e NBT combinadas em uma mesma

gaiola.

Figura 2.1: Gaiola experimental envolta com tecido voil para o estudo do padrao de distribuicao de ovos
de Diatraea saccharalis em vasos com cana-de-agucar conduzido por Sakuno em 2021, contendo 10 mudas
de cana-de-agiicar NBT.

Nas gaiolas foram feitas 6 marcagoes equidistantes com 0, 5m uma das outras, possibilitando a
avaliacao da posicao das mariposas ao longo do tempo de observacao. Foram liberadas 5 fémeas adultas
coradas e 5 fémeas adultas sem coloragdo, totalizando 10 fémeas no ponto 0 da gaiola. Apds a liberagao
das fémeas na gaiola, a cada 24 horas, foi observado o nimero de mariposas presente na area delimitada
entre as 6 marcagoes da gaiola (isto é, quadrantes), bem como o nimero de mariposas presentes em cada

uma das plantas. Ao longo das observagoes, o nimero de posturas colocadas pelas fémeas e a posicao
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da planta em que os ovos foram encontrados também foram avaliados e quantificados. O experimento
obedeceu a um dealineamento inteiramente casualizado e foi replicado 10 vezes para cada tratamento.
Nesse estudo, a varidvel resposta em analise foi o niimero de posturas colocadas pelas mariposas
em cada uma das variedades e, como varidveis explanatérias, foram observados o vaso (ou a distdncia
percorrida desde o ponto de soltura), a posicao (lados direito e esquerdo), os tratamentos (BT, NBT e

MIX) e as variedades de cana-de-agicar (convencional ou BT).

2.4 Estudo de motivacao Il

O segundo experimento, conduzido por Reigada (2009), teve como objetivo estimar a frequéncia
de parasitismo de espécies parasitéides sobre hospedeiros e, de forma prética, é utilizado para fins de
controle bioldgico, fenomeno que consiste no controle de pragas e insetos indesejados.

O experimento foi realizado com quatro espécies de parasitéides (espécie da familia Diapriidae,
Nasonia vitripennis, Pachycrepoideus vindemiae, Spalangia endius) e cinco espécies hospedeiras (Chry-
somya albiceps, Chrysomya putoria, Cochliomyia macellaria, Lucilia sericata, Chrysomya megacephala).
As fémeas parasitéides, previamente alimentadas com dgua e mel, foram inseridas em recipientes plasticos
com 20 cm de altura e 15 cm de didmetro, onde haviam cinco placas de Petri com 5 pupas das espécies
hospedeiras (cada placa com apenas uma espécie definidas de forma aleatdria, e pupas com cerca de 24

h de idade), conforme ilustrado na Figura 2.2.

©©©

\ 7,/

Figura 2.2: Croqui do experimento do parasitismo sobre vespas em pupas de moscas varejeiras desenvol-
vido por Reigada em 2009.

As fémeas foram mantidas nos recipientes com as pupas hospedeiras por 24 h em bancadas
iluminadadas, com ambiente controlado em 254 1°C' e umidade relativa de 70%. Ao final das 24 h, foram
registradas as quantidades de pupas parasitadas em cada uma das placas. O experimento foi replicado
10 vezes para cada interagao parasitéide/hospedeiro, tendo como varidvel resposta o nimero de pupas

parasitadas e as varidveis explanatérias se resumem as espécies parasitéides e hospedeiras.
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2.5 Métodos

Para ambos experimentos, primeiramente, é realizada uma analise exploratéria, a fim de com-
preender a distribuicdo da variavel resposta e a relagdo média-varidncia. Posteriormente, ajustam-se
alguns modelos utilizando as distribui¢oes para a variavel resposta, como: Poisson, binomial negativa,
quase-Poisson, COM Poisson e/ou Poisson-Tweedie, a fim de se selecionar uma estrutura que melhor
represente a relacdo média-variancia.

Para o primeiro experimento, o preditor linear para o modelo completo é da forma:

n = Bo + B1Vaso + B Planta + B;Trat, + BsPosicao, (2.21)

em que [y representa uma constante geral; 5, representa o pardmetro associado ao efeito de Vaso; (s
representa o parametro associado ao efeito de Planta; §; representa o parametro associado ao efeito do

t-ésimo Tratamento, com t = 3,4; (5 representa o pardmetro associado ao efeito de Posicéo.
No segundo experimento, o preditor linear para o modelo completo é definido por:

n = Bo + BrParasitoide, + B, Hospedeiroy, (2.22)

em que [ representa uma constante geral; (3, representa o parametro associado ao efeito do r-ésimo
parasitéide, com r = 1,2, 3 relacionado aos parasitéides N. vitripennis, P. vindemiae e S. endius; [y,
representa o parametro associado ao efeito do h-ésimo hospedeiro, com h = 4,5, 6, 7 relacionado aos hos-

pedeiros C. macellaria, C. megacephala, C. putoria e L. eximia.

Nos dois estudos, os parametros sdo estimados pelo método da méxima verossimilhanga (EMV),
introduzida por Fisher (1922). Considere 6 o parametro de interesse e X1, ..., X,, n varidveis aleatérias
com fungao de densidade dada por f(Xj,...,X,;6). O EMV de 6 é dado por:

é =argmazx L(9§X17--~>Xn)a (223)

em que L(0; X1,...,X,,) = f(X1,...,X,;0) representa a funcdo de verossimilhanga, com 6 € O, com O
sendo o espaco paramétrico. Nesse estudo os parametros sdo estimados por processo iterativo, uma vez
que o EMV nao tem forma fechada.

Apos a estimagdo, os modelos ajustados sdo comparados pelo critério de Akaike (Akaike, 1974),

no qual quanto menor o valor, melhor o ajuste. A estatistica do AIC é definida por:

AIC = 2p,, — 2In(Lyy,), (2.24)

em que: p,, é o numero de pardmetros e Ij; é o valor maximo da fun¢do de méaxima verossimilhanca
para o m-ésimo modelo.

Adicionalmente, sdo utilizados os graficos meio normal de probabilidade com envelope simulado
(half normal plot) disponiveis no pacote hnp (Moral et al., 2017) para verificar os ajustes.

Apo6s a escolha do(s) modelo(s) mais adequado(s), sdo feitas as predi¢oes da varidvel resposta

do experimento e constroem-se intervalos de confianca de 95% (ICys) para o pardmetro p, estimados por:

P(fi— 1,96/ V(j1) < p < fi+1,96/V (f1)) = 0.95. (2.25)

Todas as andlises sdo realizadas utilizando o software estatistico R Core Team (2019), aplicando
os pacotes base, MASS (Venables e Ripley, 2002), COMPoissonReg (Sellers e Lotze, 2011) e tweedie

(Dunn, 2017), com um nivel de significincia de a = 0, 05.
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2.6 Resultados

2.6.1 Estudo de motivacdo |

Com o objetivo de entender a distribuicao de ovos por Diatraea saccharalis, realizou-se a analise

exploratéria e as medidas descritivas para os tratamentos e tipos de planta estao exibidos na Tabela 2.2.

Tabela 2.2: Medidas descritivas para o nimero de posturas colocadas por Diatraea saccharalis em relagao
aos tratamentos no estudo de oviposigao.

Tratamento Minimo Média Mediana Maximo Desvio Padrao Total

NBT 0 8,47 5,0 43 9,54 847
MIX 0 5,60 3,0 34 6,77 560
BT 0 7,11 3,5 55 10,07 711

A média, mediana e a soma total de ovos s@o maiores para o tratamento NBT, quando com-
parado aos outros tratamentos. A média de oviposi¢ao neste tratamento é, no minimo, 20% acima dos
demais. Quando observados somente os tipos de plantas, o tipo convencional também possui nimero de
ovos postos superiores (totalizando 1.121 posturas) e um desvio padrdo menor quando comparados ao
tratamento BT (desvio padrao de 8,88 para as plantas convencionais contra 9,05 para as plantas BT).
Pela distribuicao de ovos postos durante o periodo de 72h observa-se que, assim como a média, a maioria
das posturas estd em até 10 ovos, conforme apresentado na Figura 2.3, havendo excessdes para posturas

com mais de 30 ovos.
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Figura 2.3: Distribuicdo do ntimero de ovos postos por Diatraea saccharalis em cada tratamento do
experimento.

Em seguida, foram ajustados trés modelos contendo as quatro varidveis, conforme descrito na
se¢ao 2.5, sendo esses o modelo de Poisson, binomial negativo e quase-Poisson. Para avaliar os ajustes dos
modelos, foi realizada uma comparagao pelo AIC. O modelo ajustado utilizando a distribui¢do binomial
negativa possui o menor valor de AIC, sendo este de 1716, enquanto o modelo com a distribuicdo de
Poisson possui um AIC de 2525. O modelo quase-Poisson nao possui AIC, visto que tal distribuigdo nao
possui uma verossimilhanga. Outra maneira de avaliar a qualidade do ajuste é utilizando o grafico meio

normal de probabilidade com envelope simulado, apresentados na Figura 2.4.
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Figura 2.4: Half-normal plot para os modelos ajustados aos dados de oviposi¢ao de Diatraea saccharalis.
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Novamente, para o modelo Poisson, o gréfico referente a Figura 2.4 (a) possui quase todos os

residuos observados fora do envelope de simulagdao, mostrando que a distribui¢do nao possui um ajuste

satisfatorio. Os outros dois modelos se apresentam bem ajustados neste caso, com apenas 5 e 1 pontos

fora do envelope para as distribui¢cbes binomial negativa e quase-poisson, respectivamente.

Utilizando o teste de razdo de verossimilhancas, constatou-se que a variedade de planta e a

posicdo na gaiola nao sdo variaveis significativas para explicar o comportamento da postura de ovos

acumulada em 72h. De tal forma que as covaridveis que explicam a postura dos ovos sdo as varidveis

Vaso e Tratamento.

As estimativas para os pardmetros associados a estas varidveis explicativas, para as estruturas

binomial negativa e quase-Poisson sdo apresentadas na Tabela 2.3.

Tabela 2.3: Estimacao dos pardmetros para os modelos selecionados no experimento de oviposi¢do de
Diatraea saccharalis

Binomial negativa

quase-Poisson

Parametro Estimativa E. Padrdao p-valor | Estimativa E. Padrdo p-valor
Bo 3,167 0,15 <0,0001 3,42 0,13 <0,0001
51 -0,399 0,04 <0,0001 -0,512 0,04 <0,0001
B3 -0,412 0,14 0,003 -0,414 0,14 0,002
B4 -0,250 0,14 0,072 -0,175 0,13 0,166
1) 1,262 6,149

Com tais modelos ajustados, pode-se realizar a predigdo para cada um dos casos do experimento

por meio dos intervalos de confianga para as médias, representados na Figura 2.5.
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Figura 2.5: Intervalo de confianga (95%) para a predi¢do do nimero de ovos postos nos modelos ajustados.

Observa-se que, para ambos os modelos, os valores preditos e seus respectivos intervalos de

confianca possuem valores semelhantes, sendo ambos os modelos bons preditores para o niimero de ovos

postos em cada uma das posi¢oes de vaso.

O tratamento NBT, assim como visto nas medidas de dispersdo, possui maiores niimeros de

ovos postos preditos em todos os vasos, seguido pelo tratamento BT e MIX, respectivamente.
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2.6.2 Estudo de motivacao Il

A distribuicdo de parasitismo por espécie hospedeira pode indicar se existe alguma preferéncia
das fémeas parasitoides pelas espécies hospedeiras. Visando entender tal ponto, as medidas descritivas

para o numero de pupas parasitados por cada espécie sao apresentadas na Tabela 2.4.

Tabela 2.4: Medidas descritivas para o nimero de pupas parasitados em relacio as espécies parasitoides
no experimento conduzido por Reigada em 2009.

Parasitéide Minimo Média Mediana Maximo Desvio Padrao Total
Diapriidae 0 0,82 0 5 1,41 41
Nasonia vitripennis 0 1,66 1 ) 1,88 83
Pachycrepoideus vindemiae 0 2,66 3 5 1,92 133
Spalangia endius 0 1,98 1 5 2,10 99

Conforme descreve a Tabela 2.4, parasitéides da espécie Pachycrepoideus vindemiae possuem
maior taxa média de parasitismo, 34% maior que a espécie Spalangia endius, com média proxima a 2
pupas parasitadas. Para entender a mesma questdo em relagdo aos hospedeiros, a Tabela 2.5 exibe as

medidas descritivas para o nimero de pupas parasitados por hospedeiro.

Tabela 2.5: Medidas descritivas para o nimero de pupas parasitados em relagdo as espécies hospedeiras
no experimento.

Hospedeiro Minimo Média Mediana Maximo Desvio Padrao Total
C. albiceps 0 1,27 0,0 5 1,66 51
C. macellaria 0 1,30 0,0 5 2,03 52
C. megacephala 0 2,58 2.5 5 1,52 103
C. putoria 0 2,80 4,0 5 2,15 112
L. eximia 0 0,95 0,0 5 1,63 38

As espécies hospedeiras C. putoria e C. megacephala foram as mais escolhidas pelas espécies
parasitéides, com médias de 2,80 e 2,58 pupas parasitados, respectivamente. A espécie L. eximia foi a
que obteve menor quantidade de pupas parasitados, com média de apenas 0,95 pupas. A preferéncia de

cada espécie também pode ser observada na Figura 2.6.



27

Diapriidae Nasonia vitripennis
100%

75%

50%
§ 25%
[l
S o ] I
g 0%
@ Pachycrepoideus vindemiae Spalangia endius
]
a 100%
[%2]
©
o
>
& 75%

50%

- . - .

C. albiceps  C. macellaria C. megacephala C. putoria L. eximia C. albiceps  C. macellaria C. megacephala C. putoria L. eximia
Espécie hospedeira

Figura 2.6: Taxas de parasitismo de cada espécie parasitéide em cada espécie hospedeira no experimento
de Reigada em 2009.

Pachycrepoideus vindemiae se destaca, chegando a parasitar 90% das pupas de C. putoria,
cenario que também pode ser visto para Nasonia vitripenis que, em contrapartida, nao teve taxa de
parasitismo alta nas outras espécies. A espécie Dipriidae foi a que obteve menor taxa de parasitismo
para quase todas as espécies, sendo considerada a pior espécie parasitéide neste caso.

A seguir, ajustaram-se trés modelos para entender o comportamento de parasitismo das espécies
de vespas nas pupas de moscas varejeiras. As distribuigdes utilizadas nos ajustes sdo a Poisson, COM
Poisson e Poisson-Tweedie.

Pelo AIC, o modelo Poisson-Tweedie possui o melhor ajuste, ou seja, menor valor de AIC (664),
enquanto o modelo com a distribuicdo de Poisson teve o maior valor no critério (728). Sendo assim,

seleciona-se 0 modelo Poisson-Tweedie e estimativas dos pardmetros para este modelo sao apresentadas
na Tabela 2.6.

Tabela 2.6: Estimativas dos parametros do modelo Poisson-Tweedie ajustado ao nimero de pupas para-
sitadas no experimento.

Estimativa E. Padrao  p-valor

Bo 0,561 0,275 0,0427

B 0,698 0,261 0,0080

Bo 1,199 0,244  <0,0001
Bs 0,918 0,252 0,0003

Ba 0,015 0,271 0,9569

Bs 0,729 0,237 0,0024

Be 0,802 0,234 0,0007

B, 0,283 0,291 0,3310

é 1,808

Com o modelo Poisson-Tweedie ajustado, é possivel realizar as predigdes para todos os cenérios
do experimento, por meio dos respectivos intervalos de confianca de 95%. Estas projecoes para cada

parasitéide e hospedeiro podem ser vistas na Figura 2.7.
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Diapriidae Nasonia vitripennis

P. vindemiae Spalangia endius
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Figura 2.7: Intervalo de confianga (95%) para a predigdo do ntimero de pupas parasitadas.

Por meio da analise da Figura 2.7, ratifica-se que as espécies hospedeiras C. albiceps, C. macel-
laria e L. eximia possuem menores valores preditos e as outras duas espécies hospedeiras (C. megacephala
e C. putoria) possuem maiores valores nas predigdes. Além disso, a espécie parasitéide Diapriidae é a
espécie com menores valores preditos, independente do hospedeiro, e a espécie Pachycrepoideus vindemiae

é a espécie parasitéide com maior destaque, possuindo maiores projecoes de pupas parasitadas.

2.7 Discussao

Nas duas situagoes préaticas consideradas, os modelos que utilizam distribui¢oes Poisson nao
foram tao satisfatérios, isso se deve ao fato de tal distribuicdo exigir algumas pressuposi¢des, como a
equidispersao dos dados. As demais distribui¢oes consideradas neste trabalho, como binomial negativa,
quase-Poisson ou Poisson-Tweedie sao mais flexiveis para os ajustes dos modelos e resultam em qualidades
melhores que a distribuicao Poisson.

Para o primeiro estudo de motivacao, as distribui¢coes binomial negativa e quase-Poisson suge-
rem resultados semelhantes e satisfatérios, mostrando que é possivel realizar uma predi¢ao da contagem
de ovos utilizando apenas o Tratamento e o Vaso (que também pode ser representado pela distdncia per-
corrida dentro da gaiola a partir do ponto de soltura). O Tratamento significativo representa a preferéncia
das mariposas por alguma variedade e o Vaso (ou distancia percorrida) como um fator significativo que
pode estar relacionado com a baixa distdncia percorrida por estes insetos, como observado nos estudos
de Francischini et al. (2019) e Caixeta (2010), no caso de mariposas de género masculino.

No segundo estudo de motivacao, a distribuicao Poisson-Tweedie foi a que obteve o melhor
ajuste, resultando em um menor AIC. Tal distribui¢do possui um ajuste satisfatério devido a estrutura
da varidvel resposta no conjunto, pois a mesma é composta por excessos de zeros e tal distribuigao

consegue se ajustar bem com este tipo de problematica.
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3 MODELOS PARA DADOS DE CONTAGEM CATEGORIZADOS: UM ESTUDO DO
COMPORTAMENTO DE ANIMAIS E INSETOS

Resumo

Um tipo de varidvel resposta muito presente em experimentos zooldgicos e entomoldgicos
sdo as categorizadas nominais pois, normalmente, é de interesse do pesquisador entender o compor-
tamento ou preferéncia por alguma categoria especifica de algum animal e/ou inseto. Para estudar a
abordagem de modelos para essas variaveis respostas, apresentam-se dois estudos de motivagdo, sendo
o primeiro referente & preferéncia de sitios de oviposicdo de duas espécies de vespas parasitbides e
um segundo estudo sobre o comportamento de suinos em ambientes com ou sem enriquecimento. O
objetivo do presente trabalho é revisar modelos para dados categorizados com trés ou mais categorias.
Em ambos os casos, os ajustes de modelos foram comparados utilizando o teste da razdo de verossimi-
lhangas (TRV) e a qualidade destes ajustes foi avaliada pelo critério de informagio de Akaike (AIC).
Com base nos estudos de motivagdo, observou-se que o modelo multinomial pode ser adequado para
alguns casos, como o primeiro experimento de motivagdao, porém, em outros cenarios, os modelos al-
ternativos Dirichlet-multinomial e multinomial negativo apresentam ajustes mais satisfatérios, como

no segundo experimento, o qual o modelo com a mistura Dirichlet-multinomial teve o melhor ajuste.

Palavras-chave: Modelos de mistura, Dirichlet-Multinomial, Parasitismo de Platygastridae, Enri-

quecimento ambiental.
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3.1 Introducdo

Na ciéncia é frequente deparar com estudos cuja varidvel resposta é categorizada pois tais tipos
de dados sdo importantes em andlises comportamentais e patoloégicos, como em psicologia com processos
cognitivos (Riefer e Batchelder, 1988), na medicina com a avaliagdo de pacientes com esquizofrenia (Keefe
et al., 1999) e nas ciéncias agréarias com fruticultura e zootecnia (Salvador, 2019).

Especificamente nas ciéncias agrarias, entender caracteristicas, comportamentos, preferéncias,
fisiologia ou outros fatores de animais e insetos sdo o interesse de estudos zooldgicos e entomolégicos,
respectivamente. Frequentemente, quando se objetiva entender o comportamento desses individuos, sao
utilizadas varidveis respostas categorizadas, no qual os individuos sdo avaliados e classificados em catego-
rias mutuamente exclusivas, estas, podendo ser dicotomicas (com apenas duas categorias de classificagio)
ou politdmicas (com trés ou mais categorias de classificagdo).

A andlise de dados categorizados, também conhecida como andlise de dados discretos (pois
normalmente a varidvel resposta é associada & uma distribuigao discreta de probabilidade (Giolo, 2017)),
requer técnicas apropriadas que também dependem de sua natureza. Variaveis categorizadas, além de
serem classificadas como dicotémicas ou politdmicas, podem ser classificadas como ordinais, se seguem
uma ordem natural, ou nominal, caso nao possuam tal ordenagéo (Agresti, 2002).

Quando a varidvel resposta é politdmica os modelos usualmente empregados sdo o modelo dos
logitos generalizados ou o modelo de chances proporcionais, para os casos nominal e ordinal, respecti-
vamente. Tratando-se de uma varidvel resposta politomica, a principal distribuicdo de probabilidade
assumida para a varidvel resposta é a distribuicio multinomial (Agresti, 2002), uma extensao da distri-
buigdo binomial, amplamente utilizada em casos dicotdémicos (sucesso e fracasso).

Existem outras classes de distribuigoes que podem ser assumidas para a varidvel resposta, como
a multinomial negativa (Bates ¢ Neyman, 1952) e Dirichlet-multinomial (Mosimann, 1962), sendo estas
mais tteis para problemas relacionados & superdispersio. Em Salvador (2019) faz-se uma discussio
completa dessas distribui¢es aplicadas a casos de superdispersao em estudos agrarios.

Este trabalho tem como objetivo estudar e comparar modelos para varidveis categorizadas
politdomicas nominais com aplicagbes em entomologia e zootecnia com base em dois experimentos moti-
vacionais. O primeiro é um estudo entomoldgico que visa compreender o parasitismo de vespas em trés
categorias de ovos e o segundo tem como objetivo compreender o comportamento de suinos durante um
periodo de tempo em duas condigbes ambientais. Os ajustes de modelos foram comparados utilizando
o critério de informagdo de Akaike (AIC) (Akaike, 1974) e, adicionalmente, o grafico meio normal de
probabilidade com envelope simulado (half normal plot) (Moral et al., 2017).

Este capitulo esta dividido em segoes, organizadas da seguinte maneira: na se¢do 3.2 apresenta-
se uma revisdo de modelos para dados categorizados, descrevendo o modelo dos logitos generalizados, o
modelo de regressdo multinomial negativo e o modelo de regressao Dirichlet-multinomial; nas se¢oes 3.3
e 3.4 apresentam-se os dois estudos de motivagao, sendo o primeiro na area de entomologia e o segundo
em zootecnia; na secao 3.5 encontra-se a metodologia utilizada nas anélises, com os preditores lineares
para cada experimento; a se¢do 3.6 conta com os resultados dos ajustes dos modelos para os dois estudos

de motivacao e, por fim, na se¢ao 3.7 tem-se a discussao dos resultados apresentados na sec¢ao anterior.
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3.2 Revisao de modelos para dados categorizados

Dados categorizados podem ser classificados em dicotomicos se possuem dois niveis ou politd-
micos quando possuem trés ou mais niveis. Quando se trata de uma varidvel politémica, a distribuicdo
multinomial é usualmente assumida para a estrutura aleatéria dos modelos empregados (Giolo, 2017).

O presente trabalho refere-se aos dados politémicos nominais, que nao possuem ordem natural,
e para os quais podem-se assumir distribui¢es apropriadas, como a distribuicao multinomial, multinomial

negativa e Dirichlet-multinomial.

3.2.1 Modelo dos logitos generalizados

A distribui¢do multinomial proposta por volta de 1700 pode ser caracterizada como uma gene-
ralizacdo multidimensional da distribuicao binomial. Esta segunda foi proposta por Jacob Bernoulli em
1713 em seu estudo Ars Conjectandi (A arte de conjecturar - tradugdo nossa) e é uma generalizacdo da
distribui¢do de Bernoulli para n eventos, os quais podem ter dois resultados (sucesso, representado por
1, ou fracasso, representado por 0), com uma probabilidade de sucesso p. Tal distribui¢do, assim como a
multinomial e outras distribui¢des, foram sintetizadas por Forbes et al. (2010).

Considera-se Y = (Y1,Y5,...,Y;) um vetor de varidveis aleatdrias resultante da realizacdo de
n ensaios multinomiais independentes em que m; é a probabilidade associada & j-ésima categoria. A
distribuicdo multinomial verifica a probabilidade de alguma combinacdo de nimeros de sucessos para
cada um dos n ensaios e sua distribuicao de probabilidade é dada por:

n! nyna Mg
Py =m,..,.Y; =n4] = mﬂ'l LESI (3.1)

em que n; ¢ o nimero de ocorréncias da categoria j nas n realizacoes do experimento multinomial.

Essa distribuicdo é denotada por Y ~ multi(n, 7). Para o vetor de varidveis aleatérias Yj, os
valores esperados para a j-ésima variavel componente é:
E[Y] = nr, (3.2)

E as varidncias e covaridncias sdo definidas por:

Var[Y;] = nm;(1 —m;) (3.3)
CovlY;, Yy = —nmymy, (3.4)

emquej#kejk=1,..J

O modelo dos logitos generalizados ou modelo de regressdo multinomial tem como objetivo
ajustar modelos para dados com 3 ou mais varidveis respostas categorizadas. Para tal, uma categoria é
escolhida como referéncia e é comparada com as demais, sendo utilizado, normalmente, o conhecimento
do pesquisador para definir qual a categoria deve ser escolhida.

Considere um experimento com J categorias (j = 1,2,...,J). Sendo = (x1,22,...,&p) um
vetor de varidveis resposta ¢ B; = (81, Bj2,-.., Bjp) como o vetor de pardmetros a serem estimados e

mj(x) = P(Y = j|x), utilizando a categoria J como referéncia, Agresti (2002) define este modelo por:

s
n=ln (75) = Bjo + Bj121 + ... + Bjpzy = 27 Bp, (3.5)
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em que j =1,...,J — 1 e os parAmetros de regressao (3) sao diferentes para cada categoria de resposta.
Ainda, segundo Agresti (2002), para realizar a estimativa dos pardmetros de regressao é utilizado
o método da maxima verossimilhanga via Newton-Raphson, visto que a funcdo de verossimilhancga para

este modelo nao possui forma analitica fechada.

3.2.2 Modelo de regressao multinomial negativo

A distribuicdo multinomial negativa pode ser descrita como uma generalizagdo da distribui¢ao
binomial negativa para o caso dicotdémico (Le Gall, 2006) e foi apresentada originariamente por Bates e
Neyman (1952), como binomial negativa multivariada.

Neste contexto, considere Y = (Y1,Y5, ..., Y;) um vetor aleatério com distribuigdo multinomial

negativa. A distribuicdo multinomial negativa tem sua fungdo de probabilidade definida por:

J v J Y
- :
PlYi,...Y;]=T m+§ yi —°||L 3.6
[ ' j] j=1 ! F(K’) j=1 yj! ( )

em que: x representa o nimero de ocorréncias; m; é a probabilidade de sucesso para o j-ésimo ensaio; 7
é a probabilidade pertencente a classe de referéncia; k > 0.

Os valores esperados, as varidncias e as covaridncias sdo definidos por:

B[Y] = x2t (3.7)
o
mj(mo + ;)
VCLT[}/}'] = K/T (38)
0

T,
CovlY;,Yi] = —r ;2’“ (3.9)

0

emque j,k=1,...J ej#k.
O modelo de regressao utilizando essa distribuigdo é definido por:

n=In(Bjo+z"B), (3.10)

3.2.3 Modelo de regressao Dirichlet-multinomial

A distribuigdo Dirichlet-multinomial (Mosimann, 1962) é uma mistura hierdrquica, tal como
proposta por Pearson e Erdmann (1894), utilizando a fungdo de duas varidveis aleatérias, no caso: a
multinomial e a Dirichlet. A mistura hierdrquica das distribuicées de Dirichlet e multinomial é normal-
mente usada em dados que possuem superdispersao e denominada Dirichlet-multinomial. Salvador (2019)
utilizou essa distribui¢do para descrever problemas de superdispersao em dados politdmicos.

A distribuicao de Dirichlet é uma generalizacao da distribuicdo beta, proposta com o objetivo
de analisar dados de propor¢ao que sejam independentes (Connor e Mosimann, 1969). Considerando
Y =11, Ys,....Y)) e m = (m,ma,...,my) vetores aleatérios, tem-se que em um primeiro estiagio Y|mw ~
multi(n, ) e em um segundo estdgio, tem-se que w ~ Dirichlet(a). Logo Y segue uma distribuigdo

Dirichlet-multinomial com funcao de densidade de probabilidade definida por:

J .
n! (> =1 95) ’ I'(n+aj)
n1!n2!...nJ! (n+2j:1 ozj) j=1 F(Oéj) ’

fyla) = (3.11)
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com o vetor de parAmetros o = (ay, ..., ay) sendo estritamente positivo.
Os valores esperados, as variancias e as covariancias para a distribuicdo Dirichlet-multinomial

sao dados por:

E[Y;] = nu; (3.12)
Varlys] = ny(1 - ) [ 1+ G2 (3.13)
COVIY;, Vil = —nln+6)(1 + Dpgin (314)
em ques iy = s A ke j k=127

Considerando © = (z1, ©2, ..., Tp) um vetor de varidveis explanatérias e 3; = (8;1, Bj2, .-, Bjp)
como o vetor de pardmetros a serem estimados, o modelo de regressao Dirichlet-multinomial utiliza a

funcédo de ligagao log-linear e é definido por:

n = In(Bjo + =T B) (3.15)

Os parametros desconhecidos de um modelo de mistura podem ser estimados utilizando métodos
como: méxima verossimilhanca, método dos momentos, métodos bayesianos, entre outros. Para o caso de
variaveis aleatorias continuas, a func¢ao densidade de probabilidade para os modelos de mistura é descrita

por meio de probabilidades condicionais (Salvador, 2019).



36

3.3 Estudo de motivacao |

O primeiro estudo de motivacdo provém de um experimento com duas espécies parasitéides
de ovos do percevejo Fuschistus heros: Trissolcus basalis (TB) e Telenomus podisi (TP). O parasitismo
é amplamente estudado para implementacdo de programas de controle biolégico e, ambas as espécies
abordadas neste experimento sdo utilizadas como agentes de controle biolégico de percevejos pragas da
soja, principalmente Fuschistus heros e Nezara viridula.

Esse experimento foi conduzido no Laboratério de Ecologia de Interagoes do Departamento de
Ecologia e Biologia Evolutiva da Universidade Federal de Sao Carlos (UFSCar) no ano de 2020. Tal
experimento teve como objetivo identificar qual é o grupo de ovos que sdo primeiramente visitados pelas
espécies quando o forrageio por ovos se dd na presenca de ovos de diferentes qualidades do hospedeiros,
durante o processo de parasitismo. Para avaliar essa escolha, foram dispostos em uma placa de Petri
(15 x 2 cm) trés diferentes grupos de ovos de E. heros, de forma aleatéria, sendo estes: (1) ovo sadio
- sem parasitismo prévio, (2) ovo ja parasitado pela espécie TB, (3) ovo ji parasitado pela espécie TP,

ilustrado pela Figura 3.1.

Figura 3.1: Croqui do experimento do parasitismo de Trissolcus basalis e Telenomus podisi sobre ovos
de E. heros conduzido no Laboratério de Ecologia de Interagées do Departamento de Ecologia e Biologia
Evolutiva da Universidade Federal de Sdo Carlos (UFSCar).

Fémeas previamente acasaladas foram introduzidas em placas de Petri contendo trés grupos de
ovos de E. heros e o primeiro parasitismo foi registrado, em um periodo maximo de 35 minutos. Apds esse
tempo, a fémea foi retirada da arena experimental e os ovos separados e armazenados para confirmacao
da ocorréncia de parasitismo. O experimento contou com 12 repeti¢oes para cada espécie.

A varidvel resposta desse experimento é primeira categoria de escolha (ovo sadio, ovo j4 para-
sitado pela espécie TB ou ovo ji parasitado pela espécie TP) e, como varidvel explanatéria, tem-se as

espécies de parasitoides.

3.4 Estudo de motivacao Il

O segundo estudo de motivacao é uma adaptagao do experimento realizado por Castro (2016)
com suinos machos reprodutores, no periodo de margo a julho de 2014 em uma granja comercial, objeti-
vando entender se o comportamento dos animais é influenciado pelas condi¢oes ambientais, entendendo
que diferentes condigbes ambientais podem evitar comportamentos anormais e agressivos nos animais,
impedindo que sejam descartados na selecao para reproducao.

O experimento foi realizado em um delineamento inteiramente casualizado com duas repetigoes
e contou com 4 linhagens de suinos machos: duas linhas puras: 1.010 (origindria da raca Landrace) e 1.020
(origindria da raga Large White) e duas cruzadas: 65 (origindrio das ragas Pietrain, Duroc, Landrace e

Large White) e 415 (origindrio da fémea de linhagem 65 com macho da raga Pietrian) em 2 condigdes
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ambientais: com enriquecimento (CE) e sem enriquecimento (SE). A conducdo do experimento ocorreu

em 8 baias com 16 machos cada, totalizando 128 machos, ilustrado na Figura 3.2.

Figura 3.2: Instalacdo de crescimento dos suinos divididos em baias no experimento conduzido por Castro
(2016).

Durante 27 dias, os animais foram acompanhados e seu comportamento quanto & posicao na
qual se encontravam dentro da baia (sentados, em pé ou deitados) foi registrado em periodos de 15
minutos, entre o periodo da manha e inicio da tarde, totalizando 12 registros diarios. Para o presente

trabalho foi realizada uma adaptagdo do experimento original, contando com apenas 6 dias.
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3.5 Métodos

Com o objetivo de observar as distribuigoes e comportamentos das varidveis independentes em
relagdo a varidvel resposta ao longo do tempo, sdo apresentadas as medidas de dispersao, observando a
proporcao de ocorréncia de cada categoria, além da observacdo grafica das variaveis de interesse. Poste-
riormente, foram ajustados modelos com distribuigdes multinomial, multinomial negativa e/ou Dirichlet-
multinomial.

Para o primeiro experimento definido na se¢do 3.3, tem-se a equacdo 3.16 definida como o

preditor linear para o modelo irrestrito:

n = Bjo + BirTratamentoy, (3.16)

em que: ;o representa uma constante geral para a j-ésima categoria e B3, representa o pardmetro
associado ao efeito do k-ésimo tratamento em relacdo a j-ésima categoria.

Apés o ajuste do modelo restrito e irrestrito utilizando a distribui¢do multinomial, realizou-se a
comparacao da qualidade dos ajustes pelo teste de hipdteses denominado teste de razao de verossimilhanga
(TRV), para avaliar qual modelo estd melhor ajustado. Para tal, as hipéteses testadas sao: Ho: 1 = Bjo
e Hy: n = Bjo + BjxTratamentoy.

Ainda, considerando 0/6 como o estimador de maxima verossimilhanga para o modelo restrito
com p parametros e 6 o estimador de méxima verossimilhanga para o modelo irrestrito com q pardmetros.
O TRV segue uma distribui¢ao Qui-quadrado com ¢ — p graus de liberdade e tem sua estatistica definida

por:

TRV = —2In[l(6y) — £(6)] (3.17)

em que £ representa o logaritmo da funcao de maxima verossimilhanca e p < q.

E para o segundo experimento descrito na se¢do 3.4, o preditor linear para o modelo irrestrito

é da forma:

n = Bjo + BjxTratamentoy + B Linhagem; + BjmHoran,, (3.18)

em que: 3o representa uma constante geral para a j-ésima categoria e ;5 representa o parametro associ-
ado ao efeito do k-ésimo tratamento em relacdo a j-ésima categoria; 3;; representa o parametro associado
ao efeito da l-ésima linhagem em relacdo a j-ésima categoria; 3;,, representa o pardmetro associado ao

efeito da m-ésima hora em relagdo a j-ésima categoria.

Para o segundo estudo de motivacao, os ajustes sdo avaliados por meio do AIC (Akaike, 1974)
e em ambos experimentos os pardmetros sao estimados pelo método da mdxima verossimilhanga (EMV),
primeiramente apresentado por Fisher (1922). Sejam 6 os parametros de interesse e X7, ..., X, n varidveis
aleatérias com funcdo de densidade dada por f(X,...,X,;0). O EMV de 6 é dado por:

é:argmax L(O;X17~-~7Xn)7 (319)

em que L(0; X1,....,X,) = f(Xq,..., Xn; 0) representa a func¢do de verossimilhanga, com 6 € O, com ©

sendo o espago paramétrico.

Adicionalmente, para ambos os estudos, sdo analisados os residuos para cada um dos modelos
ajustados, utilizando os gréafico meio normal de probabilidade com envelope simulado (Moral et al., 2017)

com o objetivo de verificar os ajustes dos modelos. Apéds a selecdo do modelo melhor ajustado, sdo feitas
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predigoes para as probabilidades de ocorréncia de cada categoria de resposta e estas comparadas com as
propor¢oes observadas.

Todas as andlises sdo realizadas utilizando o software estatistico R Core Team (2019), aplicando
os pacotes base, nnet (Venables e Ripley, 2002), MGLM (Zhang et al., 2017) e hnp (Moral et al., 2017),

com um nivel de significancia de av = 0, 05.



40

3.6 Resultados

3.6.1 Estudo de motivacdo |

Primeiramente, com o objetivo de entender a distribuicao dos dados pelas categorias de resposta,

realizou-se uma andlise exploratéria cujas proporgoes e totais podem ser observados na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Medidas descritivas para os tipos de ovos parasitaveis no experimento de parasitismo de
vespas conduzido na UFSCar em 2020.

Ovos Propor¢ao Total
T. basalis 25% 6
T. podisi 17% 4
Sadio 58% 14

Pode-se observar que a categoria de ovo Sadio (sem um parasitismo prévio) foi, no geral, a
mais escolhida pelos parasitas para depositar seus ovos, com 58% das escolhas, o que ¢é interessante
pois demonstra a capacidade dos parasitéides em discriminar ovos sadios. A categoria de ovo com menor
numero de escolhas foi a previamente parasitada pela espécie TP. Também pode-se observar os percentuais

de ovos segundo as escolhas dos parasitéides, como apresentado na Figura 3.3.

60.0%

40.0%
% Ovos
5] Parasitado TB
g Parasitado TP
o Sadio

20.0%

0.0%

B TP
Espécie

Figura 3.3: Proporcao de escolha de categorias de ovos pelas vespas Trissolcus basalis e Telenomus podisi
no experimento de parasitismo conduzido da UFSCar em 2020.

Com base na Figura 3.3, pode-se observar que as taxas de superparasitismo, ou seja, ovos
parasitados pela mesma espécie, sao menores para Telenomus podisi, o que demonstra uma capacidade
de discriminac¢do maior dessa espécie e, logo, uma competicdo intra-especifica menor. Tais fatores sdo
importantes para a continuidade da populacao de parasitéides no campo visando a necessidade de controle
biolégico e, também, a reducdo de custos com tais controles nas lavouras. A espécie TB, observando
sua primeira escolha, tem taxas de superparasitismos de 50%, o que pode acarretar em altos custos
para manuten¢do da populagdo no campo e competicdo em estégio larval, podendo ser letal a espécie
(Cingolani et al., 2013).
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A seguir, foram ajustados dois modelos multinomiais para a escolha dos parasitéides que foram
comparados pelo do teste da razao de verossimilhancas (TRV), Os valores estimados dos pardmetros dos

modelos estao apresentados na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Modelos ajustados e teste da razao de verossimilhangas para o efeito de tratamento relacionado
a categoria de escolha de sitio de oviposicao.

Modelo Preditor Linear N®© parametros l TRV  p-valor
1 n = Bjo 2 -23,03
2 n = Bjo + Bjxtratamentoy, 4 -15,95 14,15 0,0008

Com base no TRV, pode-se concluir que o efeito de tratamento é significativo e interfere na
classificagdo da escolha dos parasitéides. Definindo a categoria de ovos sadios como referéncia, tem-se que
o modelo dos logitos generalizados referente & categoria de ovos previamente parasitados pela espécie TP
utiliza os parametros P19 e 11 e que o modelo referente a categoria de ovos previamente parasitados pela
espécie TB utiliza os parametros B9 € f21, com as estimativas dos parametros apresentadas na Tabela
3.3.

Tabela 3.3: Estimativas dos pardmetros e erros padroes para o modelo irrestrito ajustado referente a
categoria de escolha de sitio de oviposicao.

Parametro Estimativa Erro Padrao
B10 (Ovo TP) -9,67 51,63
B11 (Ovo TP) 8,98 51,62
B20 (Ovo TB) 0,0001 0,57
B21 (Ovo TB) -10,45 65,80

Para avaliar a qualidade do ajuste por meio dos residuos do modelo, construiu-se um grafico

meio normal de probabilidade com envelope simulado, apresentado na Figura 3.4.
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Figura 3.4: Half-normal plotpara os modelos ajustados aos dados de parasitismo de vespas no experimento
conduzido na UFSCar.

Todas as observagoes no gréafico de diagnéstico encontram-se dentro do envelope de simulagao,

o que indica que este modelo teve um ajuste razoavel aos dados, apesar de seu aspecto atipico. Agora,
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com o modelo ajustado, pode-se verificar as probabilidades preditas pelo modelo, apresentadas na Tabela
3.4.

Tabela 3.4: Proporcoes observada e predita utilizando o modelo dos logitos generalizados ajustado para
as categorias de ovos escolhidos por Trissolcus basalis e Telenomus podisi.

Observado  Predito

Ovos TP 33% 33%
TP Ovos TB 0% 0%
Ovos sadios 67% 67%
Ovos TP 0% 0%
TB Ovos TB 50% 50%
Ovos sadios 50% 50%

Como observado, as probabilidades observadas e preditas pelo modelo sdo coincidentes, ou seja,
iguais, isso pode ser devido ao fato do experimento envolver apenas dois tratamentos, trés categorias de
escolha e uma baixa variabilidade nas escolhas. Para ambos os tratamentos, os parasitéides buscam ovos
somente parasitados pela mesma espécie ou ovos sadios para realizar o parasitismo. Em ambos os casos,

as probabilidades dos parasitas escolherem ovos parasitados pela outra espécie é zero.

3.6.2 Estudo de motivacao Il

Objetivando compreender a distribuicdo dos dados, fez-se uma andlise descritiva inicial para

ambos os tratamentos, conforme Figura 3.5.
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Figura 3.5: Distribui¢do do posicionamento dos animais no experimento desenvolvido por Castro (2016)
em relagdo aos tratamentos.

Pode-se observar que a maioria dos animais tem preferéncia por ficar deitado, seguido dos ani-
mais em pé e depois sentados, independente da condigdo ambiental. A Tabela 3.5 apresenta os percentuais

segundo as posicoes e linhagens dos suinos.
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Tabela 3.5: Proporcao de animais em cada posi¢ao dentro dos tratamento e linhagens analisados.

Ambientes
Linhagem Sem enriquecimento Com enriquecimento
Deitado Sentado Em pé | Deitado Sentado Em pé
65 61,2% 2,3% 36,5% 67,1% 3,6% 29,3%
415 67,5% 7,5% 25,0% 66,6% 6,4% 27,0%
1010 60,7% 4,3% 35,0% 68,6% 5,2% 26,2%
1020 54,9% 2,7% 42,4% 61,3% 5,6% 33,1%

Observa-se em termos exploratorios, que ha indicios de ndo diferencas entre as linhagens em
ambos os tratamentos, nos quais a maioria dos animais preferem a posicdo deitada e poucos ficam na
posicao sentada, destacando-se a linhagem pura 1020 com o menor proporg¢ao de animais deitados e maior
proporg¢ao de animais em pé, em ambos os tratamentos.

Posteriormente, foram ajustados cinco modelos dos logitos generalizados com distribui¢ao mul-
tinomial para a varidvel resposta, visando selecionar o melhor modelo. Os resultados para a sequéncia de

modelos, considerando AIC e TRV sdo apresentados na Tabela 3.6.

Tabela 3.6: Teste de razdo de verossimilhangas e AIC para modelos dos logitos generalizados com distri-
buicdo multinomial.

Modelo Preditor Linear N© parametros AIC TRV p-valor
1 1= Bjo 2 9490,693

2 n = Bjo + Bjktraty 4 9471,876 68,635 <0,0001
3 n = Bjo + Bjlinhag, 8 9434,057 45,810 <0,0001
4 1 = Bjo + Bjxtraty + Bjlinhag 10 9414,065 69,802 <0,0001
5 1 = Bjo + Bjptraty + Bulinhag + Bjmhoran, 12 9409,962 8,103 0,0174

Por ambos os critérios (AIC e TRV), o modelo com melhor ajuste é o modelo 5, com 12
parametros. Para verificar a qualidade do ajuste do modelo selecionado, construiu-se o grafico meio

normal de probabilidade com envelope simulado, apresentado na Figura 3.6.
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Figura 3.6: Grafico meio normal de probabilidade com envelope simulado para verificar a qualidade de
ajuste do modelo multinomial no estudo sobre enriquecimento ambiental no comportamento de suinos.

Com 85% dos pontos fora do envelope de simulagao, é possivel afirmar que o modelo selecionado
nao possui um bom ajuste, apesar de ser selecionado como o melhor modelo em dois critérios. Uma
abordagem mais adequada para ajustar um modelo para este conjunto de dados é trabalhar com modelos
hierarquicos.

Sendo assim, foram ajustados outros dois modelos com distribuigbes cujas estruturas envolvem
misturas, sendo estas a distribuicdo multinomial Negativa e Dirichlet-multinomial. O modelo com melhor
ajuste é o Dirichlet-multinomial, com AIC = 2.623, 130, aproximadamente metade do valor do critério
para o modelo de regressdo multinomial negativo (4.538,238). Ainda, para afirmar que o modelo possui
um bom ajuste, é necessario analisar os residuos para verificar a qualidade do ajuste do modelo com o

grafico meio normal de probabilidade, apresentado na Figura 3.7.
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Figura 3.7: Half-normal plot para verificar a qualidade de ajuste do modelo Dirichlet-multinomial no
estudo sobre comportamento de suinos.

Verifica-se que, com o uso de uma distibuicdo mais adequada, tem-se quase a totalidade dos
residuos contidos dentro do envelope de simulacao, o que indica que o modelo Dirichlet-multinomial
possui um bom ajuste para este problema. Pode-se realizar a predigdo das probabilidades de ocorréncia

de cada cendrio utilizando o modelo ajustado. Tais predicdes podem ser observadas na Figura 3.8.
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Figura 3.8: Probabilidades observadas e preditas para as linhagens e tratamentos utilizando o modelo
Dirichlet-multinomial no estudo de enriquecimento ambiental relacionado ao comportamento de suinos.
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Verifica-se que as probabilidades preditas para cada cendrio sdo préximas as probabilidades
observadas, o que pode ser considerado mais uma confirmacao de que o modelo proposto estd bem

ajustado.

3.7 Discussao

Em ambos os experimentos foi possivel utilizar distribui¢cdes apropriadas para dados catego-
rizados. Para o primeiro experimento envolvendo ovos parasitaveis o modelo dos logitos generalizados
assumindo distribuicdo multinomial mostrou-se satisfatorio. Pelo EMV foi rejeitada a hipotese nula, ha-
vendo indicios de que o tratamento é significativo e, nesse caso, representa a preferéncia de cada espécie
parasitéide na escolha dos novos sitios de oviposicao.

Nem sempre em experimentos com varidveis politdmicas a distribui¢do multinomial para a
variavel resposta é adequada e fornece um bom ajuste, como no caso do segundo experimento de compor-
tamento de suinos. Neste, a distribuigdo nao se mostrou satisfatoria, exigindo uma nova distribuicao para
a varidvel resposta. Aqui, a utilizacdo de uma mistura hierarquica para a varidvel resposta apresentou
um melhor ajuste, com o menor valor de AIC comparado aos outros dois modelos. O modelo de regressdao
Dirichlet-multinomial foi o mais adequado para descrever as trés categorias propostas, contendo quase a
totalidade dos residuos dentro do envelope de simulacao e apresentando as probabilidades preditas em

valores préximos as observadas.
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4 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresenta uma introducao a analise de dados discretos, abordando modelos com o
uso de diferentes distribui¢cdes para uma melhor descricdo da relagdao funcional. Esses tipos de dados sdo
muito comuns na ciencias agrarias e essa classe de modelos traz inimeras opgoes para andlises estatisticas
sem necessidade de transformacoes, possibilitando compreender comportamentos que permitem trabalhar
com controle de pragas em mudangas genéticas, controles bioldgicos e compreender técnicas de reproducao
animal.

A andlise de tais dados ainda é alvo de muitos estudos e constantemente sdo propostas novas
distribuicdes para tal, como a distribuicao de Poisson ponderada para dados de contagem subdispersos
apresentada por Louzayadio et al. (2021).

Entende-se que as distribuigoes tradicionais (como a Poisson para dados de contagem ou a mul-
tinomial para dados categorizados) sdo as mais utilizadas, porém existem casos em que as pressuposicoes
nao sao satisfeitas ou os ajustes de modelos com tais distribui¢oes nao apresentam resultados satisfatorios,
necessitando distribui¢oes alternativas. Essas, como as distribuicbes COM-Poisson, Poisson-Tweedie e
Dirichlet-multinomial, apresentam flexibilidades em relacdo as tradicionais, permitindo ajustar modelos
com padroes de nao equidispersiao (subdispersao, superdispersao), heterocedasticidade e entre outros, tais
como apresentados nos estudos dos capitulos 2 e 3.

Reitera-se que os estudos foram uma introducdo aos modelos para dados de contagem e catego-
rizados. Apesar dos ajustes satisfatorios para os quatro estudos apresentados utilizando as distribuicoes
binomial negativa, quase-Poisson, multinomial e Dirichlet-multinomial, existe uma variedade de outras
distribuicdes que podem ser aplicadas a outros conjuntos de dados semelhantes, dentre as quais se des-
tacam: a distribuigao Dirichlet-multinomial generalizada (Bouguila, 2008), multinomial-Poisson (Terza e
Wilson, 1990), Weibull (Weibull, 1951) e as distribui¢oes bayesianas.

Como uma extensao das andlises apresentadas, pretende-se realizar estudos mais detalhados
abordando distribuigoes distintas, além de entender outras misturas que podem ser utilizadas para a
obtencao de um melhor ajuste para os estudos propostos. Também pretende-se aprofundar o estudo para

dados politomicos sub e superdispersos utilizando misturas préprias para cada um dos casos.
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ANEXOS
Anexo A

Linhas de comando R para o primeiro capitulo:

# Instalando os pacotes que serao utilizados:

Irequire("MASS’)) install.packages("MASS’); libraryCMASS’)
Irequire("hnp’)) install.packages(’hnp’); library("hnp’)

Irequire("COMPoissonReg’)) install.packages("COMPoissonReg’); library("COMPoissonReg’)

if ( C

if ( C

if (require(’lme4’)) install.packages(’lme4’); library('lme4’)

if ( C

if (Irequire(’tweedie’)) install.packages('tweedie’); library("tweedie’)

# Ajustando os modelos e verificando tais ajustes:
# 1. Ajuste do modelo com a distribui¢ao Poisson:

ml < —glm(Y ~ X,
data = df,
family =" poisson’)

summary(m1)
# 2. Ajuste do modelo com a distribuicao Binomial Negativa:

m2 < —glm.nb(Y ~ X,
data = df)

summary(m2)
# 3. Ajuste do modelo com a distribuicao quase Poisson:

m3 < —glm(Y ~ X,
data = df,
family =" quasipoisson’)

summary(m3)
# 4. Ajuste do modelo com a distribuicao COM Poisson:
md < —glm.cmp(Y ~ X,

data = df
summary(m4)
# 5. Ajuste do modelo com a distribui¢do Poisson-Tweedie:
mb < —glm(Y ~ X,

data = df,

family = tweedie(link.power = 0, var.power = 1.1))
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summary(m5)

# Criando um data-frame para verificar as métricas de AIC e Likelihood:

Modelo = ¢('m1’,

AIC = ¢(AIC(m1),
AIC(m2),
AIC(m3)

AIC(mA),

AICtweedie(mb))

)

VEROSSIMILHANCA = c(logLik(m1),
logLik(m2),
logLik(m3),
logLik(m4),
logLiktweedie(mb))

data. frame(Modelo, AIC,VEROSSIMILHANCA)
# Verificando a qualidade dos ajustes (Half-normal plots):

hnp(modelo__escolhido,
print.on =T,
xlab ="Percentil da N(0,1)’,
ylab =" Resduos’,

main =’Gréfico Normal de Probabilidades’)
# Predicao para os modelos escolhidos:

casos < —

(predict = predict(modelo__escolhido,
interval =’ prediction’,
newdata = casos,

type =' response’))



Anexo B

Linhas de comando R para o segundo capitulo:

# Instalando os pacotes que serdao utilizados:

if (require(’nnet’)) install.packages('nnet’); library('nnet’)

if ('requireCMGLM)) install.packages("MGLM’); libraryCMGLM”)

if (Irequire(’hnp’)) install.packages("hnp’); library(’hnp’)

# Ajustando os modelos e verificando tais ajustes:

# 1. Ajuste do modelo com a distribui¢do multinomial:

ml < —multinom(cbind(classel, classe2, classe3) ~ X1,
data = df)

summary(ml)

m2 < —multinom(cbind(classel, classe2, classe3) ~ Xa,
data = df)

summary(m2)

# Teste de razdo de verossimilhancas (TRV):

anova(ml,m2)
# 2. Ajuste do modelo com a distribui¢do multinomial negativa:
m3 < —MGLMreg(cbind(classel, classe2, classe3) ~ X,
dist = "NegMN?”,
data = df)
summary(m3)

# 3. Ajuste do modelo com a distribuicao Dirichlet-multinomial:

m4 < —MGLMreg(cbind(classel, classe2, classe3) ~ X,

dist = "DM”,
data = df)
summary(m4)

# Verificando o critério de AIC:
Modelo = ¢('m1’,

! !

m2',

! !/

md’,
'm4)

AIC = c(AIC(m1),
AIC(m2),
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AIC(m3),
AIC(mA))

data. frame(Modelo, AIC)

# Predicoes para o modelo Dirichlet-multinomial:
casos < —matriz()

design_mat < —t(m4Qdata$X)

predict < —predict(m4, t(design__mat))



