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NModelos Lineares Generalizados
(GLMs)

Conceros

e &Strutura do erro

o preditora linear

e fUNCao de ligacao

e iNverso da funcado de ligacao
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—strutura do =rro

Contagem de arvores em Parcelas

Completa Aleatoriedade Espacial
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GLMs: conceltos
~uNcdo de ligacdo

. a funcéo de ligacéo ¢ aplicada na Esperanca (valor esperado) da variavel resposta
aleatoria

n=g(EY))
Preditor Linear

« O preditor n € a resposta linear da soma de uma ou mais (p) preditoras

b
n=a+ Y Bz
7=1
—UNCA0 INversa

« a funcao inversa da ligacdo retorna a escala da preditora

Y =g(n)?



-UNCao de ligacao: canonica

o dependendo da estrutura de erro ha uma funcao de ligacdo padrao

resposta  residuos llgacao

continua  gaussiano | identidade

<xyﬁageww§poggon étog

pmxchéog pinomial éLOQW

oinaria gmnom1at §L©gﬁ

| Ms s&o GLMs com func¢ao de ligacdo identidade

n=I(E())
n=EY)



GLMs x Tranformar LMs

Modelo Transformado de LMs

F(Y +¢€)

o transforma o valor observado (predito mais o residuo)

~uNcao de Ligacao
f(Y)
e franforma apenas a experanca da variavel resposta

e Dreserva a estrutura do residuo
e residuo pode ser diferente da Gaussiana
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Diferentes estruturas de erro

Contagem: arvores por parcela
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Dados de Contagem

contagem ¢ limitada no zero

variancia n&o & constante (aumenta com a media)
erro Nao tem distripuicado normal

valores interros (n&do continuos)

—uNcao de ligacao

log(a + Z Bix;)
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GLM modelo de contagem

faca o modelo chelo usando a familia de ligacéo eelSselptele)

avalle o sobre-dispersdo do erro pela razao: RESeE

deviance/degrees of freedom

se o valor da razéo for muito maior gue 1. ajuste o modelo chelo
novamente com a familia SNESeEEe)
se a sobredispersdo persistir uma alternativa € modelar o residuo
com a pinomial negativa (um parametro a mais relacionado a
agregacao)
compare 0s modelos simplihcados com © mais complexo usando
anova

= COM use o argumento

» COM eEEIeESEel Lsc O argumento IS
retenha o modelo minimo adegquado

retorne 0s coeficientes e preditos do modelo para escala original
Claliltele)

2
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-Xamplo: Contagem de especies

e Bilomassa € pn do solo estéo relacionados a coexisténcia de
especies

oH Biomass Species
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Grahco: rigueza de especies

5.0
Biomass




glm0l <- (Species ~ Biomass + pH + Biomass:pH,
poisson, arv)
(glmO1, "Chisq")

Analysis of Deviance Table
Model: poisson, link: log

Response: Species

Terms added sequentially (first to last)

Df Deviance Resid. Df Resid. Dev Pr
NULL 89 452 .35
Biomass 1 44 . 673 88 407 .67 2.
pH 2 308.431 86 99.24 <
Biomass:pH 2 16.040 84 83.20 O.

Signif. codes: 0 '"***' Q0.001 '**' 0.01 '*' O.




Call:
glm(formula =
data = arv)

Deviance Residuals:

Species ~ Biomass + pH + Biomass:

Min 10
-2.4978 -0.7485

Median 30
-0.0402 0.5575

Max
3.2297

Coefficients:

Estimate Std. Error z value

(Intercept)
Biomass

pHlow

pHmid
Biomass:pHlow
Biomass :pHmid

. 76812
.10713
.81557
.33146
.15503
.03189

.06153
.01249
.10284
.09217
.04003
.02308

.240
.577
.931
.596
.873
.382

Pr (>|

'kk*k1 0.001 '**' 0.01 '*

Signif. codes: O

(Dispersion parameter for poisson family taken




# (Dispersion parameter for poisson family taken
to be 1)
# Null deviance: 452.346 on 89 degrees of

freedom

# Residual deviance: 83.201 on 84 degrees of
freedom

# AIC: 514.39




glm02 <- (Species ~ Biomass + pH,
poisson, arv)
(glm01l, glmO2, "Chisqg")

Analysis of Deviance Table

Model 1: Species ~ Biomass + pH + Biomass:pH
Model 2: Species ~ Biomass + pH

Resid. Df Resid. Dev Df Deviance Pr (>Chi)
1 84 83.201

2 86 99.242 -2 -16.04 0.0003288 *+*

Signif. codes: 0 '***' (Q0.001 '**' 0.01 '*' O.



Grafico do Nosso modelo

M 1
5.0
Biomass




## (Intercept) Biomass

## 3.7681236 -0.1071298

## [1] 3.717773

## [1] 2.96465



Predito pelo modelo: preditor linear

e alto pH. DioMassa 047 e 75



5.0
Biomass




## [1] 41.17258

## [1] 19.38792



Predito funcao Inversa

BCBp(E(y))



5.0
Biomass
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GLM Binomial




GLM Binomiat estrutura do erro

Frequéncia
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GLM

n = log(

n

Sinomial logit

| 0g da Razdo de Chance (loglOdds Ratio))

E(Y)
1 — E(Y))
a + bx )

1 —a-+ bx
a-+bx

= log(

(&
= 1 — ea+bx

T — 00;Yp — 1

r — —00;Yyp, — 0

3.

3



GLM Binomiat odds ratio

Razao de Chance

o propavilidade : sucessos/tentativas
e Chance: sucessos/falhas

N = tentativas

O = SUCESS5505

g - falha
g-n-p
log(g) = a + br

q



GLM binomial florescer

flowered numper dose variety




Grahco dos dados
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Variavel preditora (sucesso, falhas)

sucesso falha




sucesso falha
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Analysis of Deviance Table
Model: binomial, link: logit
Response: yb

Terms added sequentially (first to last)

Df Deviance Resid. Df Resid. Devwv
NULL 29 303.350
dose 1 197.098 28 106.252
variety 4 9.483 24 96.769
dose:variety 4 45.686 20 51.083

Signif. codes: 0 '***' (Q0.001 '**' 0.01 '*' O.
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## StudRes Hat CookD
## 10 -4.3712682 0.8793205 14.023488

## 24 -0.8177008 0.9513937 1.309788




Call:
glm(formula = yb ~ dose + variety + dose:variet
flor)

data =

Deviance Residuals:

Min 10

-2.6648 -1.1200

Coefficients:

Estimate Std
(Intercept) -4 .
.41262
.06197
.23248
.17506
.71466
.34282
.23039
.30481
.00649

dose

varietyB
varietyC
varietyD
varietyE
dose:varietyB
dose:varietyC
dose:varietyD
dose:varietyE

Median
-0.3769

59165

OCOO0OORRRRHROR:

3Q
0.5735

Max
3.3299

Error z wvalue

.03215
.10033
.09317
.18812
.07516
.54849
.10239
.10698
.10257
.13292

-4 .449
.113
.801
.037
.953
.462
.348
.154
.972
.049

COO0OO0OO0OO0OO0OOWOo




bin02 <- (yb ~ dose + variety,
binomial)
(bin0Ol1l, bin0O2, "Chisq")

Analysis of Deviance Table

Model 1: yb ~ dose + variety + dose:variety
Model 2: yb ~ dose + variety

Resid. Df Resid. Dev Df Deviance Pr (>Chi)
1 20 51.083

2 24 96.769 -4 -45.686 2.863e-09 **

Signif. codes: 0 '"***' Q0.001 '**' 0.01 '*' O.




GLM Binomial grahco do modelo
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.1790352
7
.2504982

13
. 9013292
19
.3082377
25
.6897302

.9411862

8

.9713115

14

.4434907

20

.0330705

26

.5916515

.2907208

9

.4129381

15

.4721863

21

.9001833

277

.5296848




1/(1+ 1/ ( (bin01)))

2 3

.015082316 0.050154735 0.215730827
7 8 9
.222613918 0.274619176 0.398207832
13 14 15

.129958109 0.390909521 0.922168829
19 20 21
.576455053 0.884225776 0.007390197
25 26 277
.999542708 0.010034395 0.178039802




GLM gjuste de modelo proporcao

e ajuste a variavel resposta ENCEEEOREIEMO U [sifejolelfe=le
e NAO transforme (sucessofalha) em proporcédo a menos gue o
numero de tentativas seja igual para todas as unidades amostrais

o Use a familia de ligacéo |dialeagiEl{lele]
e avalie 0 sobre-disperséo do erro pela razéo RESeNEINeEVEgle=

degrees of freedom
e 1az80 > 1 use familia e[S elglelan
e DUSgUE O Modelo MiNiMmo adequado com ElaloNgE!

= DINOMIal use [EIENOSe)

» JUASIDOISSON USE (SR
e retenna o modelo minimo adeguado

o retorne 0s coeficientes e preditos do modelo para escala original
(@antilogit)
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