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Estrutura:
> http://leg.ufpr.br/~lucambio/CE225/20211S/CE225.html
> terca-feira 20:45h, quinta-feira 19h
» 4 trabalhos assincronos

Bibliografia:
> http://leg.ufpr.br/~lucambio/GLM/GLM.html
> outras referéncias mencionadas na pdgina da disciplina
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Devido originalmente a Nelder and Wedderburn (1972), os mode-
los lineares generalizados sdo uma sintese e extensao notaveis
de modelos de regressao familiares, como os modelos lineares.
Modelos lineares generalizados tornaram-se tédo centrais para
a anadlise de dados estatisticos eficazes, entretanto, que vale a
pena o esforgo adicional necessario para adquirir um conheci-
mento basico do assunto.

Como suporte computacional utilizamos a linguagem de progra-
macao e ambiente de desenvolvimento integrado para calculos
estatisticos e gréficos R, versdo 4.0.2 (2020-06-22) "Taking Off
Again’, especialmente a fungdo glm e o pacote gamlss.

Modelos Lineares Generalizados Fernando Lucambio



Introdugéo Estrutura

[elel J

Estrutura:

I. A Estrutura dos modelos lineares generalizados
I.1. Estimando e testando modelos lineares generalizados

Il. Modelos lineares generalizados para contagens
II.1. Modelos para dados de contagem com superdispersao
[1.2. Modelo loglinear para tabelas de contingéncia

lll. Teoria Estatistica para modelos lineares generalizados
[11.1. Familia exponencial

[11.2. Estimagao por maxima verossimilhanga

[11.3. Testes de Hipoteses

[1.4. Mostrando efeitos

IV. Diagndstico para modelos lineares generalizados
IV.1. Diagnostico de outliers, alavancagem e influéncia
IV.2. Diagndstico de néo linearidade

V. Exemplos: modelos continuos e discretos
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Um componente aleatério:

» Especificar a distribuicdo condicional da variavel de res-
posta Yj, para o i-6ésimo de n observagées amostradas in-
dependentemente, dados os valores das variaveis explicati-
vas no modelo. Na formulagao original, a distribuicao de
Y; € membro de uma familia exponencial, como a Gaus-
siana (normal), binomial, Poisson, gama ou familias de dis-
tribuicdes gaussianas inversas. O trabalho subsequente,
no entanto, estendeu os GLMs para familias exponenci-
ais multivariadas, como a distribuigdo multinomial, a cer-
tas familias ndo exponenciais, como a distribuicdao bino-
mial negativa de dois parametros e para algumas situagdes
em que a distribuicdo de Y; ndo é especificada completa-
mente. A maioria dessas ideias é desenvolvida posterior-
mente neste texto. )
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Um preditor linear:
» Uma fungdo linear de regressores

ni = o+ fiXn+ BaXip + - - - + BieXiw:

Como no modelo linear, os regressores Xj; sdo fungdes pre-
especificadas das variaveis explicativas e, portanto, podem
incluir varidveis explicativas quantitativas, transformagdes
de variaveis explicativas quantitativas, regressores polino-
miais, regressores dummy, interagdes e outras. Na verdade,
uma das vantagens dos GLMs é que a estrutura do preditor
linear é a estrutura familiar de um modelo linear.
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Funcéo de ligagao:
» Uma fungdo de ligagao linearizante suave e invertivel g(-),

que transforma a esperancga da variavel resposta, p; = E(Y)),
no preditor linear:

g(wi) = ni = o+ BiXp + BaXip + -+ + BiXiy-
Como a funcao de ligagao é invertivel, podemos escrever
pi =g '(m) = g (a+ X + BaXig + -+ + BicXi)

e, assim, o GLM pode ser pensado como um modelo linear
para uma transformacgao da resposta esperada ou como um
modelo de regressao nao linear para a resposta. A ligagao
inversa g~'(-) também é chamada de fungdo média.
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Tabela 1. Algumas funcdes de ligacdo comuns e seus inversos.

Ligagdo M = g(p) =g Ym)
Identidade i i
Log log, (4i) e
Inversa 'ua—l TI,_J
Inversa quadrada nu;_z ri'—i,-'z
Raiz quadrada NI 71,2

i ) i 1
Logit log, (l — ) m
Progit [i (p:,) @(n,)
Log-log —log, ( —log, (,u,.)) exp ( — exp ( - 7,),))
Complementar log-log log, ( —log, (1 - ,u.;)) 1 exp ( — exp (n,))

NOTA: ; é o valor esperado da resposta; »; € o preditor linear e
®(-) é a funcdo de distribuigdo normal padréo.
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Além do desejo geral de selecionar uma fungéo de ligagdo que
torne a regressao de Y nos Xs linear, uma ligagao promissora
removera as restrigcdes no intervalo da resposta esperada. Esta
€ uma ideia familiar dos modelos logit e probit, onde o objetivo
€ modelar a probabilidade de sucesso, representada por i em
nosso atual geral notagdo. Como probabilidade, u; esta confi-
nada aointervalo unitario [0,1]. As ligacdes logit e probit mapeiam
este intervalo para toda a linha real, de —oco, +o0c. Da mesma
forma, se a resposta Y for uma contagem, assumindo apenas
valores inteiros ndo negativos, 0,1,2, e, consequentemente, y;
€ uma contagem esperada que, embora ndo necessariamente
um numero inteiro também néo é negativa, a ligagao logaritmo
mapeia p; para toda a linha real. Isso ndo quer dizer que a es-
colha da fungao de ligagéo seja inteiramente determinada pelo
intervalo da variavel resposta.
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10— ’—---;ﬁwm.oa:
= Logit R
— = Probit 4 4
- =« Log-log ’ f’

0.8 = — Complementar log-log + y; <

Funcoes de ligagao logit, probit, log-log e complementar log-log
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Uma propriedade conveniente das distribuicdes na familia ex-
ponencial é que a variancia condicional de Y; é uma fungao de
sua média y;, digamos, V(y;) e, possivelmente, um parametro
de dispersao ¢. As fung¢des de variancia para as familias expo-
nenciais comumente usadas aparecem na Tabela 2. A variancia
condicional da resposta na familia Gaussiana € uma constante
¢, que é simplesmente uma notagao alternativa para o que ante-
riormente denominamos variancia do erro 2.

Nas familias binomial e Poisson, o parametro de dispersao é
definido com o valor fixo ¢ = 1.
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A Tabela 2 também mostra a faixa de variagao da variavel res-
posta em cada familia e a funcdo de elo chamada canénica ou
natural associada a cada componente na familia. A ligagao ca-
nénica simplifica o GLM, mas outras fungdes de ligagao também
podem ser usadas.

Na verdade, um dos pontos fortes do GLM - em contraste com as
transformagdes da varidvel resposta naregressao linear-é que a
escolha da transformacao linearizante é parcialmente separada
da distribuicao da resposta, e a mesma transformagéo néao pre-
cisa normalizar a distribuicdo de Y e fazer sua regressao linear
nos X.
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Tabela 2.Ligacdo candnica, intervalo de resposta e fungdo de varidncia condicional para familias
exponenciais.

Familia Ligacdo candnica Intervalo da resposta Var(Y; | m)
Gaussiana Identidade —0a. +0a) &
Binomial Logit 0,1/n;, -+ n;/n; el = pi) /g
Poisson Log 0,1,2--- i
Gama Inversa (0, +00) b1l
MNormal inversa Inversa quadrada (0, 4+00) qi.rp:

NOTA: ¢ é; o parametro de dispersao, »; € o preditor lineare u; é a
esperanca de Y; (a resposta). Na familia binomial, n; € o nimero
de tentativas independentes.
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Ha também esta diferenga mais sutil: quando transformamos Y
e regredimos a resposta transformada nos X, nés estamos mo-
delando a esperanca da resposta transformada,

E(9(Y)) = o+ BiXn + BoXig + - + BiXic

Em um modelo linear generalizado, em contraste, modelamos a
esperanga transformada da resposta,

g(E(Y)) = a+ BiXi + BoXip + - - - + BicXi:

Embora semelhante em espirito, isso ndo é exatamente a mesma
coisa quando a fungao de ligagao g(-) é néo linear.
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