Aula - Modelos Lineares
Generalizados




Introducao

# Nelder e Wedderburn (1972), propuseram os Modelos
Lineares Generalizados (MLGS), gue sao uma extensao

dos modelos normais lineares.

# A idéia basica consiste em abrir o0 leque de opcdes para a
distribuicao da variavel resposta, permitindo que a mesma
pertenca a familia exponencial de distribuicGes, bem
como dar maior flexibilidade para a relagao funcional

entre a média da variavel resposta (;:) e o preditor linear 7.
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# Aligacéo entre a média e o preditor linear nao é
necessariamente a identidade, podendo assumir qualquer
forma monotona nao-linear.

# Nelder e Wedderburn propuseram também um processo
iterativo para a estimacao dos parametros e introduziram
0 conceito de desvio que tem sido largamente utilizado na
avaliacao da qualidade do ajuste dos MLGs, bem como no
desenvolvimento de residuos e medidas de diagnadstico.

# Estudos abrangentes sobre MLGs sao encontrados nos
livros de McCullagh e Nelder (1989), Cordeiro (1986),
Dobson (1990) e Paula (2004).
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Definicao

Consideremos n variaveis aleatorias independentes v, ..., yx,
cada uma com funcao densidade (ou de probabilidade) na

familia exponencial da forma
f(y:0i, 0) = exp{olyts — b(0)] + c(y, )}, i =1,---,n (1)

onde b(-) e ¢(-) sao fungcoes conhecidas. Para o modelo em

(1) valem as seguintes relacoes:
E(y”&) = M = b/<(92)7 Var(yz) — ¢_1‘/:L'7 L= 17 N

sendo ¢! o parametro de dispersdo e V = du/df a fungédo

de variancia (caracteriza a distribuicao).
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Tabela 1: Caracteristicas de algumas distribuic  6es da familia
exponencial

Distribuicéo Normal Poisson  Binomial
Notag&o N(p,¢~") P(p)  B(n,p)
Suporte de y (—o0, 00) 0(1)oo %
c(y, ¢) —5(oy® +log ) —log(y)! (2"
b(0) 0% /2 e? log(1 + €?)
= E(y) 0 e’ e’ /1 +¢?
V(p) 1 u p(l — p)

No modelo binomial, a variavel aleatéria corresponde a proporcao de sucessos em n
ensaios de Bernoullie ¢ = n.

Fonte : McCullagh e Nelder (1989; Tabela 2.1, pg. 30).

Aula - Modelos Lineares Generalizados — p. 5/??



Tabela 2: Caracteristicas de algumas distribuic  6es da familia
exponencial

Distribuicéo Gama Normal Inversa
Notacao G(p, 9) N~ (p, 9)
Suporte de y (0, 00) (0, 00)
c(y, ) (¢ — 1) log(yg) +log ¢ — logT'(¢)  3(log 525 — 2)
b(0) — log(—0) —(—20)"°
p=E(y) ~1/0 —(—20)'/2
V(p) e p

A parametrizacdo do modelo gama é tal que a sua variancia é dada por p?/¢.
Fonte : McCullagh e Nelder (1989; Tabela 2.1, pg. 30).
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Modelo Linear Generalizado

Os MLGs séao definidos por (1) e pela componente sistematica

onde ¢(-) € uma funcdo monotona e diferenciavel,

denominada funcao de ligacao,

® n=Xp,
® 3= (P, . 0p) (p<nm),
> X:(ZEL'-',.CCp),

9 Tj = (:Clj, R ,:an)—r.
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Consideremos um MLG definido por (1) e (2). O logaritmo da
funcao de verossimilhanca como funcéo de 3 pode ser

expresso na forma
=Y @lyiti — b(6:) + c(yi)] + alys, ¢).
1=1

® 0,=n = ?leijﬁjparaizl,...,n

n p
:Z¢[9izi’fijﬁj Z%ﬁy +¢Z c(yi) Z (Yi, @)
i=1 j=1
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que podemos reexpressar na forma

n

p p n n
L(Biy) = SiBj— oy b xiifB) + 0¥ clyi)+ Y alyi, ¢).
=1 =1 i1 i1

=1 3

onde Sj = ¢ yiwi;.

i=1
® S=(51,...,5)p) e suficiente minimal (Dudewicz e Mishra,
1988, Cap. 8) para o vetor 3 = (51,...,05,) .

# As ligacOes que fornecem estatisticas suficientes sao

denominadas canonicas.
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LigacOes canonicas

Para os modelos normal, Poisson, binomial, gama e normal

Inverso as ligacoes canonicas sao dadas por

_ —] —1 M o —1 =2
n=wp, n=10gMH, 171 =108 1_Iu777—,u en=pg .

# garantem a concavidade de L(g;y), isto &, garantem a
unicidade da estimativa de maxima verossimilhanca de S,

guando essa existe e, consequentemente, muitos

resultados assintoticos sao obtidos mais facilmente.

# Para ligacoes nao-canonicas Wedderburn (1976) discute

condicdes a existéncia da concavidade L(5;y).
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Outras ligacoes

® Poténcia: n = p*, onde A € um ndmero real;
® probit: n = & (p);

® Logistica: 7 = log|u/(1 — p)];

# Complemento log-log: n = log|— log(1 — u)];

® Logaritmo: 1 = log L.

® Box-Cox: n = (pt —1)/;

® Aranda-Ordaz: n = log{(1 — p)~% —1/a}.
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#® Os MLGs séao ajustados no R através da funcao gim, onde
devemos especificar formula (a definicdo do modelo) e
family (a distribuicdo assumida pela variavel resposta com
a funcao de ligacao a ser usada). Por exemplo,
fit.reg = glm(y ~ 1 + x, family = gaussian).

# Se afuncao de ligacao usada for diferente do ‘default’,
basta especificar a funcao de ligacao desejada atraves do
comando link. Por exemplo,

fit.reg = glm(y ~ 1 4 x, family = gaussian(link = “log”)).

# O comando summary(fit) dd um resumo do resultado do
ajuste.
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Funcao desvio

Sem perda de generalidade, suponha que o logaritmo da

funcao de verossimilhanca seja agora definido por
L(psy) = > Lpi; yi),
1=1

em que p; = g 1(n;) e n; = ;' 3. Para o modelo saturado

(p=mn) afuncdo L(u;y) € estimada por
L(y;y) = > L(yisvi).
1=1

Ou seja, a estimativa de maxima verossimilhanca de p; fica

nesse caso dada por Y = y;.
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Quando p < n, denotaremos a estimativa de L(u;y) por
L(ji;y). Aqui, a estimativa de maxima verossimilhanca de p;
sera dada por ji; = g~ (%;) em que 7j; = = 3.

A qualidade do ajuste de um MLG é avaliada através da

funcao desvio dada por
D*(y; fr) = ¢D(y; pr) = 2{L(y; y) — L([1;9)

onde — 9 Z yi(0; — 0;) + (b(6;) — b(6;))],

denotando por 0, = 0;(1;) e 0; = 0;(11;), respectivamente, as
estimativas de maxima verossimilhanca de 6; para os
modelos com p parametros (p < n) e saturado (p = n).
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Apresentaremos a seqguir a funcao desvio dos casos
especiais citados anteriormente.

» Normal : n

D(y; 1) = (i — fis)*.

1=1

gue coincide com a soma de quadrados dos residuos.

® Binomial .
n Ui 1_&
D) =23 [ () + 0 s (;—5)].
(y :u) Z Y; 108 .7 +(nz yz) 0g 1 — j;

1=1

Todavia, quando y; = 0 ou y; = n;, 0 i-€simo termo de
D(y; ir) se iguala a —2n;log(1 — 1i;) ou —2n; log (i,
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respectivamente.

®» Gama.
- ( ii)
D) =2y | ~og (%) + Lt
1=1 fi fi
® Poisson .
D(y;p) =2 [yz log (—Z) — (i — /22')]
i=1 fi
® Normal Inversa .
n A \2
A (?/z — /M)
D(y; i) = -
; yz‘MiQ
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Um valor pequeno para a funcao desvio indica que, para
um menor numero de parametros, obtém-se um ajuste tao

bom quanto o ajuste com o0 modelo saturado.

Embora seja usual comparar os valores observados da
funcao desvio com os percentis da distribuicao
qui-quadrado com n — p graus de liberdade, em geral,

D(y; 1) ndo segue assintoticamente uma distribui¢éo ;. .
Poisson: quando u; — oo, para todo 7, tem-se
D(y; i) ~ X?%,—p'

Normal: como é conhecido para o* fixo, D(y; i) ~ 0*x5_,.
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Lembre que E(x2) = r, assim, um valor do desvio préximo de
n — p pode ser uma indicacao de que o modelo estarad bem
ajustado. Geralmente, para 0s casos em que D*(y; 1)
depende do parametro de disperséo ¢!, o seguinte resultado

(Jgrgensen, 1987) pode ser utilizado:
D'y 1) ~ 2y quando ¢ — oo,

# Quando a dispersao e pequena, e razoavel comparar os
valores observados de D*(y; 1) com 0sS percentis da

distribuicéo ;. .
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Analise do desvio

Suponha para o vetor de parametros ( a particao

B3=(3],8,)", emque B, € um vetor ¢- dimensional enquanto

39 tem dimensao p — q.

# Portanto podemos estar interessados em testar as
hipoteses Hy : 81 = 5{0) contra Hy : 31 # 6%0).

# As funcoes desvio correspondentes aos modelos sob Hy
e H, sdo dadas por D(y; 1\9) e D(y; ), respectivamente,
onde (%) é a estimativa de méaxima verossimilhanca de u

sob Hy.
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Analise do desvio

A analise de desvio (ANODEV) é uma generalizacao da

analise de variancia para os MLGs.

# Podemos definir a seguinte estatistica

w10 1) — D(y; )}/ g
D(y;p)/(n—p)

cuja distribuigao nula assintotica e Fj

n—p)-

# NA&ao depende de ¢ e é invariante sob reparametrizacao

# Pode ser obtida diretamente de funcdes desvio, € muito

conveniente para uso pratico.
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# Atraves do comando anova, 0 R fornece uma tabela
ANODEYV para os ajustes colocados como objetos
(ajustes de um MLG). Por exemplo, suponha que 0s
objetos fit.reg, fitl.reg correspondam aos ajustes de um

MLG com um, dois fatores, respectivamente. Entao, o

comando

anova(fit.reg, fit2.reg, test = “Chi”)

fornece uma tabela comparando os trés fatores.
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Funcao escore e matriz de informacao

O logaritmo da funcao de verossimilhanca de um MLG

definido por (1) e (2) pode ser expresso na forma
L(B;y) =Y &lyibs — b(6;) + c(yi)] + alys, ¢).
1=1

A funcao escore total e a matriz de informacao total de Fisher

para o parametro § sao dadas por

aL . 1 1
U(8) — g; U _ X TWAV Ay — )
€ 92L(3:
0y -ef - S0 -
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Estimacao dos parametros

em que X € a matriz modelo

dui\?2 1
W = diag(wi, ..., wp) com w; = (d;:) Vi
V:dlag(vla-"avn)7 COLL ‘/Z: d@

Para a obtencao da estimativa de maxima verossimilhanca de
3 utilizamos o processo iterativo de Newton-Raphson, que
pode ser reescrito como um processo iterativo de minimos

guadrados reponderados dado por

6(m-|—1) _ (XTW(m)X)_lXTW(m)Z(m), (3)
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Estimacao dos parametros

1

m=0,1,---, Ondez:n%—W_%VW(y—u).

# Observe gue z faz o papel de uma variavel dependente
modificada, enquanto que W é uma matriz de pesos que

muda a cada passo do procedimento iterativo.

# A convergéncia de (3) ocorre em geral em um numero
finito de passos, independente dos valores iniciais
utilizados (Wedderburn, 1976). E usual iniciar (3) com
7750) =g(y;), parai=1,...,n.

® f=(XTX)"'XTy.
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Sob condicoes de regularidade (Sen e Singer, 1993, Cap. 7),
mostra-se que 3 é um estimador consistente e eficiente de j

e que A

V(s —p) -5 N (0,371(3))

onde . K(B)

sendo > () uma matriz positiva definida e

A

Vn(o — @) 4N (0, Z(_lgb)) , conforme n — oo,

em que O'(qu) = limy, 0o —n{> 1 " (yi, @)} 1.
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A estimacao do parametro ¢, quando 0 mesmo &
desconhecido, pode ser vista em Cordeiro e McCullagh
(1991).

# NoO caso em gque ¢ é desconhecido, podemos observar

gue 0s parametros 3 e ¢ sao ortogonais, isto e,

(0L(3,6:9)\ (OL(B. o)\ |
E( a3 )( = )_0.

Logo, 0s estimadores de maxima verossimilhanca de ¢ e

3 sao assintoticamente independentes.
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As estimativas de maxima verossimilhanca para ¢ nos casos
normal e normal inverso séo dadas por ¢ = n/D(y; ji).

Para o0 caso da distribuicdo gama, a estimativa de maxima
verossimilhanca de ¢ é dada por

1+ (1+2D/3)1/2 _

b = 5 , onde D = D(y;)/n.

Z{ — [ /Mz} /(n —p).

Para encontrar a EMV de ¢ com o respectivo desvio padrao
aproximado deve-se usar os comandos

library(mass)
gamma.shape(fit)
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Testes de hipoteses

A estatistica da razao de verossimilhanca para o teste de H,
pode ser escrita da seqguinte forma

LR = 2{L(B1, 32) — LB\, B)}. (4)

onde 3 é 0 EMV irrestrito de 5 e 3, é 0 EMV de 3, sob Hy, isto

é, sob o modelo com componente sistematica n = 7750) + 19

com 0 < o
= ng’jﬁu Z Tj2;.
7=1 J=q+1
® LR=¢{D(y;i’) — D(y; 1)} em que i = g~ (") e

= X 3.

# Assintoticamente e sob Hy, temos que LR ~ Xc21 .
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# Para calcular a estatistica da razéao de verossimilhanca no
R, basta fazer a diferenca dos desvios correspondentes

aos modelos sob Hy e Hj;.
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Metodos de Diagndstico

Objetivos principais:
1) Verificar se ha afastamentos sérios das suposicoes feitas

para o modelo.

# se ha afastamento da suposicao da distribuicao da

variavel resposta;

# auséncia de alguma variavel explicativa ou termos

(quadratico, cubico) de variaveis incluidas no modelo;

# se haindicios de correlacao entre as observacoes.
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2) Detectar observacoes atipicas que destoam do conjunto.

Essas observacoes sao classificadas em trés grupos:
# aberrantes, mal ajustadas com residuos altos;

# de alavanca, posicionadas em regidoes remotas com alta

iInfluéncia no proprio valor ajustado;

# Iinfluentes, com influéncia desproporcional nas estimativas

dos coeficientes.

Uma observacao pode ser classificada em mais de um grupo.
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Alavanca

Pontos de alavanca sao agueles que tém uma influéncia
desproporcional no proprio valor ajustado. Temos que o

processo iterativo dos MLGSs, na convergéncia, é dado por
B=X"WX)'XTWz, comz=1n+ W2V ="Y2(y — ),

ISto €, a solucao de M.Q.P. da regresséao z contra X com

pesos W. Entao H é a matriz de projecao
H=w"x(X"wx)'xTw/?

Pregibon (1981) sugere usar os elementos da diagonal (h;;)

de H e analisar 0s pontos que se destacam.
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Residuo padronizado

Similar ao modelo normal, temos que o residuo ordinario
pode ser definido como
r* = Wl/Q(z — 1)
Se assumimirmos que Var(z) ~ W~1¢~! temos
Var(r*) =~ ¢ 11 — H).

A fim de comparar os residuos deve-se padroniza-los,

definindo gbl/Q(yz ﬂ@)

- Jua

Williams (1984) mostra via simulacao que tg, em geral é

assimetrica.
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Residuo Componente do desvio

Residuo componente do desvio é mais utilizado (McCullagh,
1987, Davison e Gigli,1989) e € dado por
d* (yis 1)

e \/(1 — fm)7

em que
d(ys; fi;) = sinal(y; — f1:)vV/2{wi(09 — 0;) + (b(6;) — b(69))}/2.
William (1984) verificou que a distribuicao tp, esta mais
proxima da normal. Assim, para grandes amostras, sao

considerados marginalmente aberrantes pontos tais que

‘tDi’ > 2
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Graficos

Alguns graficos de diagnoéstico envolvendo residuos:
# grafico de tp, contra a ordem das observacoes ;

# grafico de tp, contra y; para detectar indicios de
parametro de dispersao nao constante, correlacao entre

as observacoes e pontos aberrantes;

# grafico de tp, contra variaveis explicativas para detectar

auséncia de termos na parte sistematica;

# envelope, banda de confianca empirica para detectar

afastamentos da distribuicao postulada.
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Influéncia

Pontos influentes sao aqueles com influéncia desproporcional
nas estimativas dos coeficientes, isto €, quando retirados do
modelo mudam de forma substancial as estimativas ou

mesmo a significancia dos coeficientes.

O método mais conhecido para detectar tais pontos € o de
delecao de pontos, que consiste em retirar um ponto e

verificar as variagoes nas estimativas.
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Afastamento da verossimilhanca

Uma medida de influéncia mais conhecida para avaliar o

Impacto em L(3) é o afastamento da verossimilhanca
(likelihood displacement) definida por

LD; = 2{L(3) — L(B;).

em que 5@) é a estimativa de 5 com a exclusao da i-esima
observacao. Entao usando uma versao aproximada
(Pregibon, 1982), temos

P
LD; =~ L R
L—hii )

Recomenda-se como critério olhar com mais atencéao aqueles

pontos com LD; muito maior que os demais.
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Analise confirmatoéria

Uma vez detectados os pontos aberrantes, de alavanca e
Influentes deve-se ainda fazer uma analise confirmatoria com
0S pontos mais destacados.

Essa analise consiste em retirar cada pontos dos dados,
reajustar o modelo e verificar guanto mudam as estimativas.

No entanto, deve-se retira-los apenas em ultimo caso. Por
exemplo, se nenhum método alternativo de acomoda-los no
modelo for bem sucedido.
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Exemplo 1 - Binomial

A tabela abaixo fornece dados da proporcao de mineradores
gue apresentam sintomas sérios de doencas no pulméo e o
numero de anos de exposicao (Biometrics, 1959).

i NUmero NUmero Total de Proporcao
de Anos(x;) de casos(n;) mineradores de casos
1 5.8 0 08 0
2 15,0 1 54 0,0185
3 21,5 3 43 0,0698
4 27,5 8 48 0,1667
5 33,5 9 51 0,1765
6 39,5 8 38 0,2105
7 46,0 10 28 0,3571
8 51,5 5 11 0,4545
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doenca.dat<-scan(what=list(anos=0,suc=0,total=0))

5.8 0 98
15.0 1 24
21.5 3 43
27.5 8 48
33.5 9 51
39.5 8 38
46.0 10 28
51.5 S 11

attach(doenca.dat)

anos=doenca.dat$anos

suc=doenca.dat$suc

total=doenca.dat$total

prop=suc/total

plot(anos,prop,xlab="Anos de EXposic ao",
ylab="Proporc ao de casos")

lines(anos,prop)
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Diagrama de Dispersao dos dados de doencas no pulméao
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A variavel resposta de interesse é Y; ~ Bin(n;, ;).

® 7, € a probabilidade do mineiro ter sintomas severos da
doenca guando exposto a categoriai (anos) i =1,..., k.

# n,; € o total de mineiros expostos na categoria i.

# 1; € 0 numero de anos de exposicao.

Modelo : Log { 1?53&22)} =n; =00+ P, 1=1,...8

® Valor predito : 7(z;) = o + fra; = —4, 7965 + 0,0935z;

»# valor ajustado :fi = 3; = 7(x;) = 1jﬁi§977(§75’292)))

predict(fit)
fitted(fit)
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Xmat=cbind(suc,total-suc)

fit=glm(Xmat anos,family=binomial())

summary(fit)

Call:

gim(formula = Xmat = anos, family = binomial())

Deviance Residuals:
Min 10 Median 30Q Max
-1.6625 -0.5746 -0.2802 0.3237 1.4852

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -4.79648 0.56859 -8.436 < 2e-16 ;
anos 0.09346 0.01543  6.059 1.37e-09 ;
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Signif. codes: 0’ #x ' 0,001 " =+’ 001" =+’ 0.05°"
(Dispersion parameter for binomial family taken to be

Null deviance: 56.9028 on 7 degrees of freedom
Residual deviance: 6.0508 on 6 degrees of freedom

AIC: 32.877

Number of Fisher Scoring iterations: 4
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Interpretacao dos parametros

O valor ajustado em z; é A(x;) = Bo + P

O valor ajustadoem z; +1é  #(z; +1) = fo + Bz + 1)

chance(x;+1)
chance(x;)

Razao de chances : ¢ =

n(z; +1) = log(y(z; + 1)) e N(w;) =log(y(w; + 1))

A

i+ 1) — i(as) = b1 = log (

chance(x; + 1)
chance(x;)

Y = exp(51)
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A razao de chances pode ser interpretado como o0 aumento
estimado na probabilidade de sucesso associado a mudanca
em uma unidade no valor da variavel do preditor linear.

Em geral, 0 aumento estimado da razao de chances
associada com a mudanca de d unidades na variavel

preditora é exp(df).

AN AN

Y = exp(B1) = exp(0,0935) = 1,10

A cada aumento de um ano na exposicao do trabalho, a
chance de contrair a doenca dos pulmodes aumenta em 10%.

Se o0 tempo de exposicao for de d = 10 anos tem-se que
exp(dB;) = 2.55.
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Exemplo 2 - Poisson

(Montgomery et al. pag 481) apresenta os resultados de um

experimento conduzido para avaliar numero de falhas (y) de

um certo tipo de equipamento usado NoO Processo e o tempo

de instalacao até apresentar defeito em meses (X).

equip Falhas meses equip Falhas meses

1

O© d 01 W

11
13
15

5

O O O O o MO

18
11
23

O© N W N Ol

2
4
6
8
10
12
14

3

Nk, OPFr O

15
14
10
38
12
7
30
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Modelo Poisson :y; ~ P(u;) com
log(p;) = Bo + Brx; 1=1,...,15.
fab.dat=scan("c:/temp/fabrica.dat",
what=list(falha=0,mes=0))
attach(fab.dat)

y=fab.dat$falha

x=fab.dat$mes
fit=glm(y~x,family=poisson())
summary(fit)
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Call:
gim(formula = y = x, family = poisson())

Deviance Residuals:
Min 10 Median 3Q Max
-1.3106 -1.0114 -0.7003 0.4031 1.8813

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -1.71995 0.55770 -3.084 0.00204 ;
X 0.13065 0.02433  5.370 7.88e-08 ;

Signif. codes: 0’ #*% ' 0,001 " =+’ 001" =+’ 0.05 "
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(Dispersion parameter for poisson family taken to be

Null deviance: 44.167 on 14 degrees of freedom
Residual deviance: 14.935 on 13 degrees of freedom
AIC: 38.481

Number of Fisher Scoring iterations: 5
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Estamos interessados em testar Hy : 31 = 0 contra H; : 31 # 0.
fitO=glm(y™1,family=poisson())

anova(fito,fit,test="Chi")

Analysis of Deviance Table

Model 1: vy " 1
Model 2: y © X
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance P(>|Chi|)
1 14 44.167
2 13 14935 1 29.233 6.419e-08
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Interpretacao dos parametros

O modelo ajustado é dado por

f(x) = exp(—1.71 + 0.13z)
em que X € o tempo de instalacao. Logo se Aumentarmos de
uma unidade o tempo de exposicao a variacao no valor
esperado fica dado por % = exp(0,13) =1,138. Ou seja o

numero esperado falhas aumenta aproximadamente 13,8%.
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Alavanca

yh=fitted(fit)

X=model.matrix(fit)

w=fit$weights

W=diag(w)

H=sqrt(W)% =* %X%%solve(t(X)% * %W480X)% %t(X)
% %sqrt(W)

h=diag(H)

plot(h,xlab=" Indice")

identify(h)

Sugestao :

grafico h;; versus indice.

Residuo componente do desvio versus indice.
Distancia de Cook.

Envelope
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Pontos de alavanca
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residuo padronizado

ro=residuals(fit,type="response”)
fi=1
rd=residuals(fit,type="deviance")

td=rd = sqrt(fi/(1-h))

rp=residuals(fit,type="pearson")

rp=sqgrt(f)

ts=rp/sqrt(1-h)
LD=h~* (ts"2)/(1-h)
envelope.poisson(form=y~x,Fam=poisson(),k=100

*rp

,alfa=0.05)

plot(td,ylab="Componente do desvio" xlab=" Indice")
identify(td)

plot(LD,ylab="Dist ancia de Cook" xlab=" Indice")
identify(LD)
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Grafico do residuo
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Distancia de Cook
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Analise confirmatoéria

a observacao 14 é influente e alta alavanca

fitl=glm(y x,family=poisson,subset=-c(14))

Bo = —2,45096 e 51 = 0,18511 com desvio = 12,530 com 12 g.|
e AIC : 32,269.

Modelo com todas as observacoes

Bo = —1,71995 e 51 = 0,13065 com desvio = 14,935 com 13 g.l.
e AIC : 38,481

Y%mudanca(() = - % 100

Yomudanca(fy) = 42,50% e Y%mudanca(f;) = 41, 68%
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