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RESUMO

Neste Lrabalho s3o dircutidos e comparados modelng  de
dose~resposta para a andlise de dados binarios gerados em experimentos
teratolopicos. Primeiramente sZo congiderados modelos que generalizam o
estudadoe por RAI & VYAN RYZIN 19858), onde ¢ incorporado o tamanho dag
rinhadas geradas noe experimento, numa tentativa de considerar a
presenga  do  efeite de ninhade. Em  particular, =sfo conziderados os
modelos que supdem as distribuigfes de Pelsson e binomial negativa para
o tamanhoe da ninhada Em segpunde  lugar, slo considerados modelos
logistices lHneares como o sugeridos por WILLIAMS {987, onde o
tamanho da ninhada ¢ a dose podem atuar come govariavels, © matodo de
maxims verossimilhanga ¢ aplicado parsa estimar os parémeiros de todos
an modelos, No cagoe do modelo geral de Rai & Van REyzin, s3o
demonstradas propriedades assintdticas dos estimadores, completando &
prova sugerida por RAI & VAN RYZIN (19813, Dados provenientes de dois
exparimentos terstoldgicos apresentados na Hteratura slo ulilizados no
ajuste dos modelos: os contddos em LUNING et al {19662 e oz de TYL et
al  (1983). Os métodos numéricos iterativos de Fletcher & Reeves,
uase-Newton e de Newiton 530 aplicados no ajustamento do modelo geral
de Rai & Van Ryzin Para os conjuntos de dados utilizados, oz métodos
produzem resultados concordantes, exceto para ¢ modelo  binomial
negativo., Os modelos logisticos sfc ajustados através do pacole
egtatistico SLIM 2, com oz dols conjuntos de dados, o ajustes obtidog
para os modelogs com variasgSc binomial pura nio s30 bons. Poréem, a
suposiclio de variagio extra-binomial produz uma melhora na gqualidade do
ajustamento para os dados de Tyl et al (1983



ABSTRACT

Dogeregponse models for ihe analysis of binary data from
teratoiogic experiments are discussed and  compared. FPlestly, are
considered models generalizing that studied by RAI & VAN RYZIN (19853,
which incorporate the litter gizes as an attempt Lo account for litier
eiffects. The models conglidered assume & Polsson or a negative binomial
distribution for the ltter sizes. Secondly, logistic ldnear models
like those suggested by WILLIAMS 49877 are considered, which contain
Iitter =izes and doses as covariables., The maximum Hkelihood method is
applied to estimatse model’s parameters. For the Rai & Van Ryzin model,
azsymplotic properties of the estimators are demonstrated, completing
thus the proof suggested hy RAI & VAN RYZIN (1981). The models are
Tfitted to data from two teratologic experiments: ithe one discussed by
LUNING et aF (126487 and ihe experiment of 7TYL. et al 983> The
iteractive Fletcher #& Reeves, quami-Newiton arwd Newton methods are
appiied to the fitting of Ral & Van Ryzin’s model. The results obtained
are in general agreement for the models, excepting the negative
binomial part. The logistic models are fitted using the software GLIM.
e binomial vardiation models do not display a good fitting, but
models incorporating extra binomial variation show a2 better fit for Tvi
el ai datsa.
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CAPITULO 1

INTRODUGAO

1.1 AGENTES TERATOGENICOS

No ambiente onde o homem moderno wvive, estfo presentes
diversos agentes gue produzem efeitos adversos A4 satde. Em particular,
sleg podem afetar a capacidade reprodutiva de individuos sexpostos e
gerar malformacBes congénitas em seus filhos.

A induclio de defeitox na degpcendéncia de um individoo
submetido a um agenie endSgeno & estudada pela Teratologis, o processo
que leva A estes defeitos & denominado tLeratogénese, enquanto que o
agente capaz de causi~los ¢ dito Leratogénico.

No feto, varios resultados adversos podem seyr ocausados
por  agentes teratogénicos, incluinde malformascbes, retardamentoe do
erescimento, desordens funcionals e esventuaiments sus morte EBotes
resuitados dependem  principalmente da susceptibilidedes do feto no
periosdoe da exposicio, governada por fatores tals comoe seu gendlipo,



extigic de desenvolvimento durante a exposic¥o, natureza do agente,
duracio, intensidade e wvia de expomigldo. Oriancas nascidas figslicamente
perfeitas  também podem apresentar algpuns resultados adversos mails

tarde, como por exemplo, distdrbios neuroldgicos,

Para um agente potencialmente teratogénico, pode-se
avalisy o rizco de qQue pessocas submelidas & diferentes nivels de
exposicic ao agente tenham suag capacidades repredutivas reduzidas ou
gerera filhos disformes. Nesta tesge, discutimos uma forma de avaliar
este risos, baseadx no ajuste de curvas de dose-resposta. Porém, antes
de aspresentar com mai® detalhe o processc de avallagfo, € conveniente
exibir sizuns exemplog de agentes teratogénicoz conhecidog.

A listagem de possiveis agentes teralogénicos inclul om
do tipo fisico, como as radiagles iondzantes, o quimicos e og
biclégicos. Exemplos de asgentes com efeitos conhecidos s3o og
seguintes.

1> A talidomids, um sedativo usado na EBEuropa & nos EBEstados
Unidos no final dos anos S0 e inicio dos 60. A administraglo de
talidomida a mulheres gravidag produsin deformidades nos misculos =
esgueleto dog filthos, afetando principaiments membros e face dos

TR EITHO .

i1> © mercirioc, responsivel pelo desagtre ocorrido na Baja de
Minamata, no JapZ¥o, onde no pericdo de 1984 & 1960, = populacSo
consumiu peixve contaminsds com metilmercirio proveniente de uma usina
que utilizava o© mercirio, jogando os residucs do procesgc na baia
Criangae filhas de miew expostag tiveram virios niveis de sintomasm
neurcltgicos zemelhantes & paralisia cerebral '

ity © wirus da ruibdaln, ocuja apresentagfco durante a gravidexz
materna estid associada zo nascimento de erianceas anormals.  Alguns
defeitos de nascimento  apresentados s3o catarats, microcefalis,

retardamento mental, cegueirs, surdez e lesBies cardi acas.

iv3 As  bifenilas policloradas polychiorinated  bhiphenvls™, ou




FCB em inglés). No sul do Jap¥e, em 1968, um grande nimero de pessosg
fol intoxicads pela Ingestfo de dles de arroz contaminado por PUB.
Algumas oriancas f_iktm de m¥es Intoxicados nasceram mortas e outras
apresentaram retardamento de corescimento, pigmeniacfo andmala e
pre jul zog neuwroldgicos,

Veja WILSOR & FRASER (19770 LONGO  (1980); KURZEL &
CETRULO (081> e SHANE (1989) para madores informac®es smobre a relaciio
entre agentes teratogénicos e resultados adverszos no feto & Ltambém para
detalhes suplementares sobre oz exemplos apresentados.

1.2 AVALIACZO DE RISCOS TERATOGENICOS

A presenga de agentes possivelmente teratogénicos no
ambiente faz com gue seja necessirio determinar culdadosamente meus
efeltos, bem come avalis-los para diferentes nivels de exposicfo. Um
procadiments consiste na avallaglo gquantitativa do sisco sssociado aocs
diferentes niveis de exposig8o ao agente #m estudo. Seu objetivo &
estimar as probabilidades de que diferentes doses do agente resultem em
afeitos adversos. VAN RYZIR (19800 define a avaliaclo quantitastiva do
riscs como a estimacfo de nivels de exposic¥e a uma substincia todca
que jevam & asumentos espesificados naz tasas de inciddnocla ou ns
ocorréncia de ums consequéncia adversa predeterminads. Esta avallagZo
permite eventualmente determinar “niveis aceitiveis” de exposigio.

Segunde VAN RYZIN 19607, o8 dados utilizsdoxr para
estimar egtes riscos, geralmente sfio provendentes de:

iy Testes mutagénicos , que sEo lestes répidosx, simples e nflo
muits caros.

i1> Estudos epldemionidgicos feitos em populacBes humanas, gue
ajudam a determinar associacfes entre possivels sgentes teratogédnicos e

efeitos reprodutivos adversos,

iii> Experimentos com andmals gque envolvem a avaliacis controiads
da iberatogenicidade dos agzentes em animais de laboratdrio.




A wmegulr, faremos uma breve apresentacfo dos estudos
epidemiolégicos & dos eswperimentos 2om animads, NEo nos deteremos nos
tegtes nmtagénim&, remetende o leitor a SHANE 19893 para uma breve
discussio dos mesmos.

1.2.4 ESTUDOS EPIDEMIOLOGICOS

A Epidemiciogia pode ser defindds comoe o 2 estudos da
distribuic¥o e dos determinantes relacionsdos aons estados de 2atde e
eventos em populagBes, e a aplicaglo deste estudo mw  controls de
problemas de zaGde. Vela LAST (1988).

Aszim, a Epidemiologia pode =seyr utilzada como uma
metodologia para exploracioe de informagBes sobre os efeitos de agentes
teratogénicos guando estudamos, por axemplo, & ocorpdneis de
nascimentos disformes om populacfes humanas em um periodo determinado e
am uma Srea geogrilica fixa

Nog estwiocs epldemioldgicos slio geralmente utilizadas
duss técndcas, que denominaremos descritiva & analitica. Noz estudos
descritivos %o obtidas informacglies a Trespeito da distribuic%o e
frequénciz de um presultadc reprodutivoe adverso. J& o sstudo analitico,
¢ planejado para testar ou gerar hipdteses a respeito da associag¥o
entre expomicie e resultados reprodutives adversos.

Em particuiar, duas estralégiazs utilizadss na pesgquissa
epidemiclégica slic of estudos de casos e controles e os estixdos de
coortes. No estudo de casos # controles, @ feita uma avaliaco
retrospectiva dos fatores de exposiglio nos casos (que slco individuos
com & caracteristica adverssa de interesse) & controeles Jindividuos mem
essa caracteristica). No estudo de coorte, os individuos expostos e oa
n¥o expostos a um determinade fator s%o acompanhados por wm pericdo de
tempo, usando téonicas retrospectivas ou prospecltivas para ohservar a

presenca do resultado adverso.

A& principal vantagem doz estudos epldemioléSgicos € que



seus resultados sfo diretamente aplicsdvels para populacBes humanag.
Lamentavelmente, eles posguem muitas desvantagens: dificuldades
logisbicas ¢ Stican; suséncia de documentaclieo conflivel sobre niveis de
expasicio mdividuai; presenga de fatores de confundimento {(gque gfo
aqueles fatores gque variam juntamente com as variavels explicitamente
consideradas e que por issc geram dificuldades na interpretacio dos
resultadosd; custe e 2 tempo necesséricos para sua  realizaglio e,

Finaimente, a inexisténcia de dados referentes a novos agentes.

Ums discuss¥oe global e detalhada das diversas estratégias
da pesquisa epldemiclégica pode ser encontrada em PRIEDMAN (196872 ¢ em
KLEINBAIIM et al (19825 Para ums breve apresentaclo dos estudosz
epidemiolégicos na Area de reproducZco, veja SHANE (198%9). Em BROWN
CI0RAY; BROWN & KOZIOL 10833 e VAN RYZIN (19800 s8o0 discutidas as
vantagens e desvantagens dog estudos eplidemioldgicos na avallagfc de

risgos,

Numa tentativa de contornar as lmitacBes dos estudos
epidendolégicos sleo feitos experimentos em condigles controladas,
Porém, quande esxiztem dados epldemicldgicor confiiveis, eles devem ser

usados para ocompletar, ocomparar e/o0u modificar o= resultados dos
egtudog om ardmais.

1.2.2 EXPERIMENTOS COM ANIMAIS

D estude dos efeitos de um agenle terstogénicn também
pode ser realizado mediante experimentos com animals. Neles, o
investigador intencionalmente altera um ou mais fatores sob condigBes
controladas e estuda o efeitc desta alteraclo na resposta dos animais,
Pete tipo de experimente 4 realizado com animais bhomogéneos,
registrando em detalhe fatores tals como espécie, racs, idade € mexwn,
diferences de alojamento, aslimentagfio, via de admindstragic do agente,
domagem, fregquéncia da exposicfo & duragln dos .tratamentaa,

Algumas vantagens desles experimentos s8o o controle guse
se tem sobre as condicSes experimentals, sua relativa estabilidade, a
meihor precisfo na medigic dos niveis de expomicZs e das respostas



obtidas dos animais, zeu menor custo e sua major rapidez em comparagic
acs egtudos epldemiocldgicos.

O ;}bimipm rarho gue sSe tem a0 planejar um experimentoc &
a pomsibilidade de eliminsr fontes potencials de erro  sistemitico,
avalande e @ redusindoe Y variabilidade experimental. Para isto,
wtdlizam-se os principios do Plane jamento de Experimentos propostos por
R. A Fizher: aleatorizaclio, blocagem e replicagfo. Vejla por exemplo,
GART et al 284> para consideragles a regpeito destes principios.

Em wum tiplco experimento {eratoldgics com animals, um
determinado mimero de fémess grévidas 4 aleatorismente dividido em
diferentes grupos. As émeas de cada grupo recebem uma dose do agente
am estudo, de maneira gue o grupos &5 tratados com dogses orescentes,
mantendo—ge um grupo controle que nada recebe. £ fambém possivel que os
machos sejam tratados e depois acazalados com as fémeas e, nesie caso,
o estuds recebe o nome de estudoe letal dominante. Em ambos os casos, as
fémeas gravidas sofrem a exposicio {(direta ou indiretal a0 agente,

registrando~se as respostas na sua descenddncia. Assim, a informacio a
respeito do efeite produzide por uma dade dose & extraida da
viabilidade dos ovos fertilizado=, da morte ou sobrevivéncia 4o feto,
ou da completude de suass caracteristicas. Exemplos de experimentos
Ltapratolbgicos mdem Rer enconLriados em WEIL 19763 PAUL (19824 no
Gapitule 2 destsa tese e no UGapituleo 4, onde serfico descritozm os dois
experimentos que gepraram os dados que serlo utilizados.

Além dan vantagens comuns ans experimentos com animads,
o esxperimentos tLeratoldgicns apregentam oulros beneficios, pols nests
asituacio muitos Tetos podem ser examinedos em pouce tempo & um cuslo
relativamente baixe, existinds também a3 possibilidade de planejar o
experiments para fazer coincidir as expogigcfies com periodos de alta
gengibilidade dos animailzs expostos.

O experimentos coom ammais tém  tamhéam dificuldades
conceituals,. Az malores s8Ea: (@ a necessidade de estender os
resultados da espécie animal ae homem e Y a extrapolacio dos
regultados obitldos nos nivels de exposiclo experimentais aos niveis



egperados em uma expomicfc humana Faremom, a seguiyr, uma breve
apresentagcio destes dois problemas.

$.2.2.4 EXTRAPOLACAD DO ANIMAL PARA © HOMEM
A questlc da conversioe bioldgica dog resultados de um

experimento com animals recebe, hs vezes, o nome de exitrapolaclic do
animal para o homem.

Esta extrapolacds tem como apelo intultive o fato de gue
e uma substidncia csusa efeitos adversos nos animails do experimento, &
provivel oue ela cause estes mesmos efeitos nos humanos. Na verdade,
ela deve ge basear am consideraglies de simflaridade entre espécies no
que diz respeito, por exemplo, 2 abzorgio, distribuiclo, metabolizmo e
excrecio do agente em estudo.

Nesta discussiic ndo nos  deteremos neste problema,
zalientande gque existe controvérsia em torne deste assunto, como pode
mer visto em FREEDMAN & ZEISEL (19882,

£.2.2.2 CURVAS DE DOSE-RESPOSTA

A relsglo de dose-resposta & definida por LAST 9as),
come agquela na gqusl vma mudanca na gquantidsade, intensidade ou duracfo
da exporicloc & um agente estd associada com uma alterac¥o no rdsco de
um resultade especificado. Este resultado € medido através do regisiro
de uma resposta.

Nos ewxperimentos teratoldgicos a resposta de interssse
gevalmente & um efeits adverso bem definids, cuja presenca &
determinada em cada um dos fiihotes gerados noe experimento.

A resposta sashalisada pode smer quantitativa, ou quantal

Ko primeiro caso, ela ¢ expressa mediante medidas continuas ou
pontagens, como por exempls o pesos fetal ou o ndmere de implantecBes
cheervadas, A resposta £ gquantal gquando ela & expresss am cosbeporias,
Bm espectal, ela pode ser dicotdmica {ou binarial, quando assume apenas



doig resultados possivels, taix como morte ou sobrevivéncia do felo, ou
presencd ou  ausdncia de uma determinada malformacio. Nesia tLese
estuydaremns o caso particular de experimentos com respostas guantais
dicotSmican,

Para precissr & ssirutura do experdimento, considere n
andmals aleatoriamente divididos em m¥l grupos, sends um deles o grupo
gordrole formade por animals que ndo recebem nenhuma dose do agenie O
i-#simo grupo & composto por n animais que recebem a dose di, do arente
em estudo, onde 0 = d £ d £ .. < 4 . Congidere ainda gque para cads
ni vel d ¢ registrada a resposta quantal de cada animal do i-ésimo
grups, F = 0, 1, .., m

Se P> ¢ a probabilidade de que um andmal submetido 2
dose 4 do agente apresente a resposta adversa de interesse, sla ¢ uma
fungcfo geralments oregcente de d  Nossoe interesse € descrever PO
matematicamente, Para tanto, se I{d, 82 ¢ uma funglo suposta conhecidsa,

com wvalores entre U e 1 {geralmente nlio decrescente em d & dependente
de wm velor de pardamebros € desconhecido?, podemos escrever

o

PCdY = £(4, 8.

.

A curva de dose-vesposta € oblida representande a
probabilidade de resposta contrz os correspondentes niveis de dosge,
para € fizo. Na Figura 11 apresentamos wuwma tipica ocurva de

dome~presposta Enbretanto, as ccurvas de dose-resposta nlo sfo
necessariamente sigmolidais come nesta figuras, sende possivelm outros
formatos. Velja, por exemple, GART et al {1984) p. 114,

O vetor de parmetros 8 da funclo matemitica gue de=creve

& curva de dose-resposis, deve ser estimado através dos dados
ohservados no syperimento, gque levam assim, a2 uma estimativa €. Com a

bt T

. o
curva estimada P = fdd, &), podemos Lambém estimar & probabilidade

ur

de resposta para uma dada dose. Depuis da estimaclo, também & possivel

resoiver ¢ problema inverso, que consdiste em determinar a dose

correspondente a uma dada probabilidade de resposta.
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1.2.2.3 EXTRAPOLACRAC PARA DPOSES BAIXAS

Numa situaclo comum de exposicfo hwumenas, o nivel da doze
envolvide & muite baixoc. Se o sxperimento com animaty fossge oondazido
nestes mesmos nivels, 8 proporcle de respostas adverssg observadas no
experiments geria muito peguena  Assim, para gue efeitos reduxidos
fongem adequadamente deteciados, seria necessirio uwm nOmere muits
grande de iz, © que bLornaria dificil e cara a2 execuclo do
experimento. Estss afirmactes sgerlic ewemplificadas a seguir com um
ractoci ndo semelhante so seguido em WARE & LOUIS <1983).

Considere gue uma populsclo homogénes de aAndmails sersd
utilizads am um experimentoe plansjade pars determdnar sa ums  dads
substincia & tevatopdnica Para simplificar, considere gue a resposts &
& presenca ou susShaia de aiguma malfbrmar;ﬁd em coads andmal & que a
proporc¥o de andmals com a resposta & 0 e S010000, nos grupos controle



¢ de tratadom, regpectivamente. Nosso interesge & determinar qual o
némere necessirico de animals no grupo de tratados, para gque com alia
probabilidade, a diferenga entre a5 proporg@es acima possa  sep
detectada Uma =mituaglo hipotética como enta dificilmente ocorre na
pratica; uma situaclo mals realista, na qual & proporgloc de animaiz com
a resposts adversa no grupo controle € nds nuls, requer a formacko dos

dole grupos, aumentands assim o nimero de animals ne experimento.

Seja, em geral, 7 & proporglio populscional de animais gque
apregentam a resposia adversa e p uma estimativa de n, dada pels

proporeio de animals com a resposta adversa no grupoe de tratados. Peln

-

in(iw;z?
n

& aproximadamente distribuida segundce uma distribuicfo normal com média

0 & variincia 1. Constdere o teste da hipdtege H“: n = 0 que rejeita a

Teorema Cendral do Limdte,a variivel! alestdria padronizada Z =

hipStese nuls se p > 0. Se sua poténcia Jdsto ¢, a probabilidade de
rejeicio sob uma hipfiese alternativa Hi) ¢ superior @ 1-72, temos

-9
Pu{p}ﬁ}mPu Z > z 1-a.
i 4 nli-nd
] n
gy
Portante, 24, Z & o tamanhos d0 grupo deve sgsatizfarzer =

E nit-mx2
1 5

relacfo n 2 czﬁfﬁ-n), onde Z, ¢ o percentil de ordem 1004X da
n

digtribuicio normal padelo.

Note que neste case particular, o tamanho do grupo de
tratados independe do nivel de mignificincia do teste,

Ha Tabela 11 apresentamos o tamanho do grupo de tratados

para diferentes valores da poténcia do teste, no caso particular n =
0.008,
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Tabels 14 Tamanho do grupe de tratades em funglo da probabilidade de
detecglo P para controle de respostia egpontines nula e
tratados gom probabilidade de pesposta G005,

F 3
29 o8 S0 8¢
Tamarnt
P 1081 539 a27 1414

Ruma Lentativa de contornar o problema do grande nlmerc
de animsis necessirvios em um experimento, este & conduzido em nivels de
exposiclc altos o bastante para mostrar resullados positivos. Assim, =
curva de dose-regsposts &, consequentemente, © 2 risoe, =Moo estimados
através de dados provenientes de niveis de exposicie considerfveis
Entretants, comoe o ohjetive do syperimento & fornecer ums estimativa do
rdsco associado a baixos nivels de ewpogicio, comuns 32 populacio
hnunana, .é necessiric realizar uma extrapolacZo para doses baixas,
utilizande a curva de doge-resposta estimada com as doses malores.

A principal dificuldade deste procedimento ¢ gue o risco
estimadc nas doses halxas & fortemente dependente da funclo matemétics
escolhida para descrever a owrva de dose-resposta.

O diversos modelos de doge-resposta utilizados nio
diferem multe gquanto a gualidade com que ajustam o5 dados, sendoe muitas
vezes dficil escolher o mads adeguado dos modelos. No entanto, quando
a sutrapolaclo ¢ feita, cbhitém-se riscox estimados bastante diferentes,
Para discussles o exemplos de ajustes de curvas de dose-resposta e
comparactes dos riscos estimadog nas doses baixas associsdos aos
diferentes modelos, vela VAN RYZIN 1980 KREWSKI & VAN RYZIN (1981
BROWN (1083) & FPREEDMAN & ZRISEL {10883,

Atd agora, foram apresent.adas questies rerals
relacionadass com a avallac8oe quantitativa de riscos teratogénicos. Nos
capitulos seguintes, seric discutidas algumas caracterigticas dos dados
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provenientes de experimentos teratoldgpicos, estudands depols dois tipos
de modeios de dose-resposta. No que segue, serd detalhads a estruturs
deste trabatho.

1.3 ESTRUTURA DA TESE

Nog experimentos teratoldgicos, ag regpostas de interesse
s¥o ohservadas na descenddncia dos animads expostos aoc agente em
estuda, Uma carascteristica especial destas respogtas € que elas sBo
goradas por animals relativamente bhomogéneos, que constituem ndnhadas,
Oz fensmenos provocados pela existéncia de ndnhadas serfo analisados no
Capitule 2. Primelramente, disculiremos & presenga dos efgitos de
ninhadas & algumas de zuas oconseguéncias para a andlise estatfgtics
Koz modelos estudados nesta  tese, estes efeitos 8o nse
exclusivamente considerados mediante a introdugXZs de informaclo scbre o
tamanhe da ninhada produzida por cada fémea gue participa do
experiments. Assim, neste capitulo também ¢ discutida 2 modelagem
estatigtica do tamanhoe da ninhads, considerando que o mesmo pode ser
representads mediante uma variavel aleatdria discrela que segue a
distribulcle de Polsson ou, alternativment‘a,' & distribuicio binomial
negstiva. Estes dois modelos serfa depois incorporados & discusslic de
um modelio geral, ¢ testados em conjuntos de dados da literatura.

No Capitulo 3 serd estudado o modelo proposts por RAI &
VAN RYZIN 085, Numa tentaliva de conmiderar o efeltoc de ninhada,
este modeln incorpora ¢ tamanho da ninhads, congiderando-o representado
por uma variidvel aleatdria. Assim, = gusniidade de respogtas adversas &
suposta binomiaimente distribuida, condicional 2 ocbservaglo do tamanho
da ninhads produzida por oada fémea No caso especial conziderado por
RAI £ VAN RYZIR (198595, esta varibdvel tem uma distribuicZfc de Poiseon
cuja intensidade depende exponencislmente da dose aplicada Neste
Gapitulo, & proposta ainds uma modificaclio no models original de Ral &
Van Ryzin, considerando que o tamanho da ninhada segue uma distribuiclo
bBinomial negativa. Sevio também caleuladag a8 probabilidades
incondicionalis de resposta adversa e por Gltimo, serfo demonstiradas
algumas propriedadoes assintdticas do= estimadores de méaxima
verossimithancs do modele condiclonal de Rai & Van Ryzin, completando
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aszaim uma demonstracls apresentada em RAT & VAN RYZIN (19813

, Ko (apituleo 4, =¥o apresentados og procedimentos
numéricos de Fletcher & Reeves, de Newton e quase-Newton, ulilizados
paras estimar os paramelros dog modelos mediante méxima verossimdlthanca,
desorevendo-se também as  dificuldedes numéricagz encontradas,  BEm
particualar, =serfo spresentadas as estimatives dos pardmetros dos
modelos @ as probabilidades condicionsl # incondlcional de resposta
adverss para dols conjuntos de dados provendentes da lieratura o
exibido por LUNING et al (195662 e o expostc no estude de TYL et al
190835 Estes oconjintos de dados tém caracteristicas diferentes ©
primeiro, provém de um estude letal dominante, onde o total de fémeas &
extremamente elevado e apenas as respogtas dos filhotes de fémeas gue
tiveram de 5 a 10 implantes foram registradas. 0 segundc conjunto de
dados ol geradc em um experimento teratolégico onde o total de fémeas
& mails reduzido e as observacles nEo foram selecionadas, registrando-se
as respostas para os Tilthotes de fémeas que produziram qualsguer
tamanhos de ninhada

Noe Capitulo 5§, ¢ explorado o sarguments apresentadoe por
WILLIAMS {10873, Diversos modelos logisticos UHneares gus utillzam o
tamanhe d4da ninhada e & dose como covaridveis =Ko ajustados =
ocomparados, Gomo eles fazem parte da classe dos modelog lineares
generalizadog, podem ser ajustados utilizande o pacole estatistico
GLIM, demenvolvido especialmente para estes modelos. £ tambdm avaliada
a qualidade do ajustamento destes modelos uwlilizando instrumentos
eraficos de diagndstico, A variaclo extra—binomial, frequente em dados
de nirhasda ¢ também incorporads acs modelos utilizando o procediments
de estimaclc de WILLIAMS (i082) e a qualidade dos ajustamentos
raeavaliadsa, Por aitimo, sBo mmparadas os modelos com varisgXo binomial
pura e extra-binomial.

Mo Capitule 8, s¥o feitas azr considerag@es finals socbre o
trabaibo.

No Apéndice A estio contidos os lemas e definicSes
utilizados principalmentes nas demongstracfBes do dapitule 3. Ne Apéndice
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B sXo apresentados os dois conjuntos originais de dados j& citados, e
ne Apsndice € & feita uma descriclio dog procedimentos computacionais
para a estimac8o dos paré&metros (@) do modelo condicional de Rai & Van
Byzin o (b dos modelos de Polsson e binomial negative para o tamanho
da ninhads. No Apéndice D encontram-se tabelass com o desempenho dos
trég procedimentogs numdricos aplicados na estimacfe, aldm  das
estimativas dos parfmetros dos modelos logisticos, oblidas pelo pacote
egtatistice GLIM. Flnalmente, no Apéndice E =Xo apresentados os
programas computacionals wtilizados nesta Lese,
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CAPITULO 2

EFEITO DE NINHADA

Nos experimentos teratolépicos, as respostas adversas =3o
ohaepvadss em todos o filhotes de fomearx spostas Poptanto, o8 dados
cerados neste tipo de experimento slo provenientes de ninhadas. Como as
nirhadas s3%o formades por animais geneticamente homogéneos e na mesma
fase Jde &asanvaivimenm, pode-oe esperar gque o animasis de uma mesms
ninhads apresentem caracteristicas comuns. Elax serfo disculidas s

segulir,

2.4 FEROMENOS GERADOS PELA PRESENCA DE NINHADAS

Em geral, os animais de uma ninhads resporndem de maneira
mais similar do que animais de diferentes ninhadas. Na Hteratwra, este
fendmenos de homogeneidade ¢ demominado efeito de ninhada, veja HASEMAN
8 KUPPER (19792 Desta maneira, podemos também dizer gque o efeito de
rdrhadsa & a ocorrdncia de dependdncia entre a8 respostas produzidas por
animalgs de uma mesma ninhada BEota depandénaié deve ser incorporada &
modelagem estatistica das respostas. Por este motive, a segulr faremos
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wna breve apresentasic de duasy formas de modelagem.

Conzidere um ewperimento teratoldgico onde um total de n
fémeas € aleatoriamente dividido em m#t grupos experimentals, sendo m
grupos de Lratamento e um grupo controle. O I-dgimo grupos & composto

por n fémeas que recebem a dome di; do agente em estudo com § = da < d
£ .. £ ﬂm, onde du w O £ a dose correspondente 20 grupo controle, B

registrads a resposta guantal de inleresse de todos os filthotes das
fémeas que compBSem cads grupo & esta resposta ¢ modelada wiilizando am

varisveis aleatdrias Xt P onde

1 s o k~ésimo filhote da j-ésima fémen do i-ésimo grupo
XL ik wt experimental apresenta o resultado adver=zo de interesse

i em cazo contrirvio

pars k = %, 2, .., gu*‘j‘ i, 2, .., n e i = 0O, 1, .., m onde

Si.j & ¢ Ltamanho obgervado da_j-ésima ninhads do i-ésimo grupo.

=~
L%

Seja vy, = 2"1 & uma realizac¥o da varidvel aleatéria
k=2

Yt it gue representa © nimero de filhotes da fédsima fémea do i~ésimo

grups, apresentandoe o resultado adverso. Seja ?i.j a correspondents

probabilidade de Tresposta, Dols modelos mudto usados para a
digtribuiclo de Yi.i 8850 o binomial e o de Polsson.

Sob o primeirce modelo, condicional ao tamanho da ninhada,

Yig & suposta bhinomiailmente distribulida com paridmetrosn sij ® Pi_ » Onde

Pié 4 constante e igual a2 ?i para todo § = 4, 2, ., n

i
e istae €, para
um gupo fixado, a probabilidade de gque filhotes dentro deste grupo
apresentem a resposts ¢ a mesma.

Ne =segundo modelo, Y segue ums distribuic¥e de Poisson

i
com pardmetro )"ij constante e igual a Ai. para todo § = ¢, 2 .., L

assumindo-se, portanto, que a Iintensidade da distribuicBo ¢ 2 mesms
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para todos o animais dentro de um particular grupc de tratamento,
Ammim, o numero esperado E(Yi j) de animals com a resposts adversa & o

moesms para todes as ninhadas dentros de um grupo. Note que o modelo de
PFodeson, ao contydrio do binomial, nZo leva s Lasmonbs da ninhads em
consideracio.

Os modelos binomial e de Poisson sfo gerasimente
inasdequados para modelar & morte fetal em experimentos teratoldgicos,
veia por exemplo, HASEMAN & SOARER (19763, Esta inadequagfo & devida a
sobre-dispersfo, freguente em organismos apregados e que é s prasencs

de maior variabilidade do que serda prevista com base no modelo
escolhdds. B tambdém possivel, apesar de menos comum, a ocorréncia da
sub-disperzsio, que €& & existéncia de ménar variahilidade do gque &
esperada pele modelo considerado. A sub-dispersfc pode surgir, por

exemplo, como resultade da competigfo entre os organiemos.

Nos experimentos teratoldgicos, as respostas s%o obiidaz
a partis de cada filhote, cuja varishilidade & afetada pela
variabilidade das ninhadas gque eles integram Por este " motive,
geralmente a variabiliadade observada entre os filhotes & maior do que
agquwia esperada com base nos modelos binomial ou de Polsson Quando
estamos lidando com esies dois moedelos, esta sobre-dispersSo ¢ dita
variacko extra-Binomial ou variagio extra-Poizson, respectivamente.

Vérios modelos t8m =sido propostios para a2 andlise
estatistica de dados binirios ohservados em ninhsdas. Uma proposta para
utilizar a distribuiclc binomdal negativa na modelsgem da morte
embrifnics fol feita por McCAUGHRAM & ARNOLD (1978). Nesta itege, vamoms
wtilzar esta distrdbuicfic para modelar o tamanho da ninhada Outras
proposta ¢ o modelo beta-binomial, veja WILLIAMS d1978). Neste modelo,
assume~se que dentro de cada ninhada ax respostas s¥o varlivels
sleatsrias de Bernoulli com pardmetro que varia entre as ninhadas do
mesme grups =segunds a distribuiglo beta 0 modelo logisiico Hnear
proposto por WILLIAMS (1982) ¢ semelhante ao anterior, mas nfio postula
mnhwna digt.ribuicic para o pardmetro da PBernoulli, No CGapitulo 8§,
vamos ajustar este UGllimo modele a dois conjuntos de dados., Qutra
propogta & o modele binomial corvelacionado, veja KUPPER & HASEMAN
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19785, onde & incorporada uma forma de correlagfo entre as respozstas
de uma mesma hinhads,

Estudos do comportamento de modelos que consideram o
efeite de ninhads foram realizsdos por varios autores, Podemos
mencionar HASEMAN & KUPPER (19790 para uma revisfo de modelos,
procedimentos de estimagdo e métodos de anilise e PAUL (19823 para ums
comparasfio entre modelos utilizando dados reals e smimulados. Bstudos de
de simulacXo podem ser visbos tambhém em KUPFER et al (1984) « MARUBING
et al 49883 Para trabalhos relativos & vicios de estimaclice, velia
WILLIAMS (1988 ¢ YAMAMOTO & YANAGIMOTO {1088).

Sersd visto nos Capituloe 3 & 5B, gue uma forma de
modelagem gque considera os efeitos de ninheda, consiste em incorporar a
modelos simples a informaglo sobre os tamanhos observados das ninhadas
A sepulpr, consideraremos esta importante variavel que ¢ frequentemente
avalisdas em sxperimentos teratoldgicos.

22 TAMANHO DA NINHADA

0O agente gue =smeri estudado através de um experimento
toratoldeico pode ter o eafsitc de diminudy o nimere de fetos
implantados no Glerc ou o nimere de filhotes nascidos vivos, aumentando
possivelmente © ntmere de filhotes nascldos com alguma malformacXo.
Assim, uma importante varidvel a ser considerada neste tipo de estude é
o tamanho da ninhads Para cada resposta adversa de interesse, deve sep
feita uma medida apropriads para este tamanho. Se a resposta ¢ o DMimero
de implantes mortoz, o tamanho da ninhada & o total de implanites. Se a
presposta & malformac%o, o tamanhe da ninhada & o total de fetos
nascidos vivos. '

Na Tabela 214, apresentamos um conjunto de dados de 1iwon
experimente tLeratoldgice realizado pela Profa Nancy Afroldi Teixeira
do  Departamento dJde Farmacologia da Faculdade de Cléncias Médicas da
UNICAMP, para que o leltor tenha uma idéla dos tamanhos de ninhada
t.ipicos. '.
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~ No ewxperimento foram utilizadas ratas Wistar de trés
meses de idade, mantidas durante trés dias para scasalamento com ratos
Wistar de cinco meses., No dia indclal da graviden, isolou-se as fémeas,
dividindo-as em doig grupos experimentals. No grupo denominadoe Litie,
as ratas foram tratadas com cloreto de 1liiio (LIGL numa concentrago
de 10 mN diluidos em sgua de lLorneira como undca fonte de bebida Bo
grupo de conbrole, as ratas receberam Sgus de torneira comn bebida, ra
mesma gquantidade meédia de ligquide consumido pelo grupo trvatado,

[rrar—

Tabela 21 Tabela de fregquéncia do tamanho das ninhedass produzidas por
' ratas Wistar em um experimento Leratoldogico pars avaliacio

do Mtio.
Tamanht @rupo
da
Ninhads Controle it
2 ¢ 1
3 2 ¢
] 1 [+
B £ 3
& 4] 2z
il 4 2
L 7 1
o 7 10
10 10 14
14 % 4
12 a 7
18 1] : |
14 0 : |
18 i i
16 1 G

0O tamanhe da jésima ninhadas (f = 4, ., ni} do  i-dsimo

grupn G = O, %, .., m> de um experimento terstoldgzico serid denotads
por ® . e pode ser modelado através de uma varidvel aleatdria S, i Como

Sii correspondes a umns conbtagem, a primeira tentativa de ajuste sersg =

digtribuicEo de Poisson.

Neste caso, se Si.j segue uma distribulcic de Polisson com

parimoelro X.H constante e igual a )‘i para todas as ninhadas do i~ésimo
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grups, & se este pardmebro depende da dome, ele pode mer modelads na
forma

Ay =N = ¢ exp(-4,4)

ande ¢1 e ¢2 3o pardmetros com ¢1 >0 e -m < ¢2 £ w Assim, &8 média e
a variincia de Si,j colncidem entre =i e com o wvalor de }‘i’ de manelirs

gque podemos interpretar o paridmetro da distribuigfc de Polsszon como o
tameanho ssparado das ninhadas do i-ésimo grupo G = 0, 4, ., md Kote
e és & o tamanho esperadc da ninhada no grupe controle e @2

representa o efgito da dozse no tamanho da ninhada. Fixados ¢:1 e @z » Se
¢, G, este lLamanho esperado diminul 32 medida que a dose aumenta Se
?, < ¢, o« tamanho esperadc cresce com o aumento da dose, enquant.o que
pars ¢2 = O, a dstribuiclc do tamanho da ninhada ¢ a mesma para

qualquer valor da dose.

Como indicam ROSS & PREECE (1983 & JACGKSON 1972), um
models um pouco mads complexo que o de Poisson, e gque muliaz vezes
resulta mals sadegquado para o ajuste de dadon de contagem, ¢ baseads na
distribuicfie binomial negativa. Uma grande utilidade desta distribuicXo
recide no fato dela estar relacionads com um mmerc de outras
distribuicSes discretas, servinde como boa aprowimacXZc em divercas
situaces. Faremos, f seguir, 15 P breve apresentacio dest.a
digtribuicio.

Como & sabido, a distribuicfo binomisl negativa pode ser
obtida utilizando o nimero X de ensalog de Bernoulli necessirios para a
obitencZo de exatamente r suwessos. Se p ¢ a probabilidade de sucesso
dos enssios, a probabllidade de qgque » + & enssdos sejam necessérios

pode ser escrita como

r4+g - 3

?(an*m}i[ r - 1

]p”ﬁ—pf’ =0, 1,2 .

ROSS & PREECE (1983 apresentam variax parametrizacfes
utilizadas pars & distribuicio binomial negativa. Nesta Lere
consideraremos aquels devida s ANSGOMBE (190493 a wvariivel aleatdria E
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tem distribuiclc binomial negativa com pardmetros m e k positivos mas
nio neceszariamente inteiros, we

r -k
P{Rar)n[r*‘;‘fi](—-’?ﬂ)v[i-ﬁ-_ﬂ.} rwo, 1,z .
k-1
m+k k
_ M Covk)
onde o nUmero combinatdrio [ r:ﬁ: ] ¢ definido por «———w—— para k
rt Tk
o
arbitraric, e GO denota a fung¥o gama, T0O = [ e 't*fat
i)

ttilizamos & hnotagBio R ~ BNdm, k) para denotar que R segue a
distribuicio bincmdal negativa com parametros m e k.

A média e a variincia da distribui:;%q binomial negativa
80 dadas por

ECRY wm & VarCR) = m + mrk .

Assim, o pardmetro k  pode ser interpretade como uma medida do
afastamento da distribuicZo binomial negativa em relagclio a distribuicio
de Poiszon, obtida como caso lmite da binomdal negativa para m fixo ¢
k +» o veja o Lema A% no Apdndice A,

Varios slo o mecanismos esbtocasticos gque geram =
distribulcZe binomial negatdiva Entretanto, nosso interesse se encontra
em Lrés que julpamog razoiveis no cazo do tamanho da ninhads.

i Mistura de Polsson. Se uma variivel alealdria X\ segue uma
dist.ribulclc de Polsmson com parimeiro A & =me este parimetiro estid
distribuide segundo uma distribuiclo gama com parimetros <k, m», entio
a digtribuicke de probabilidade de X & uma binomial negativa (m, k).

1> Considere colénias ou grupos de individuos distribuidos
asleatoriamente em uma area ou no temps, de maneirs que o niimero de
coldénias observadas em amosiras de &rea ou duracioc fixas tenha =
distribuicle de Poisson, Ent&a, obtemos a distribuicZo hinomisl
nerastiva para a oontagem total de individuos, =& o8 nimeros de
individuos nas coldnias =sSo distribuldos independentemente segundo uma
distribuicfe logaritmica Veja, por exemple, ANSCOMBE <(1950).
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i1y Um smimples modelo de crescimento de populag3o, no gqual hi
taxves constantes de nasciments e morte popr individus e uma taws de
imigrac¥c constante, leva & distribuiglo binomial negativa para o
tamanho da populagfo. Este modelo fol aplicado a0 crescimento de
algumas populag@es vivas, por exemplo populacBes de hactérias e
sxpansio de uma doenca infecciosa na populacXo, ANSOOMBE (19503,

Para malores informagcBes sobre oz varios aspectos da
detribuicZo binomial negativa e/ou outros modelos que induzem a ela,
veja JOHHNSON & KOTZ (19692 ¢ TRIPATHI (1985,

A distribuigEo binomial negativa & ' aplicads COMO
aslternativa 2 digstribuicBls de Polsson, gquando se tem &bvidas smobre asm
suposiciies necessarias para sus aplicacZo, principalments a
independéncis. domo o dados de experimentos teratolédgicos
frequentemente apresentam o efelto de ninhada e, congequentemente,
dependéncia entre as respoestas, & distribuicic binhomial negative sers
escolhda para modelar o tamanho da ninhada.

Congidere gque £ ., o tamanho aleatdrio da j-ésima ninhada

i
do i-ésimo grupo de dome, sigs uma distribuiclio binomial negativa com
parimneliros

m o= :S*axp&ézdi} e k, com és. > 0 ~» < 62 o k >0 4w 0, ., m

A Justificative para gue a média de Sié sein a megma

funcfc matemitica dependente do nivel da dose para todas as ninhadas
dentro do mesmo grupo da dose & & mesma apresentads para o caso da
dgtribuicko de Poisson, A mesma forma funcional da média da
digt.ribuiclio de FPolisson ¢ escolhida para efeito de comparacio. ©
parametro k sersé considerado constante para todos os grupos, Lambém
para simplificar = modelagem.

Oz modelos de Poisson e binomial negative para o tamanho
da nminhadas gseprfo detalhados na discussio do Capitulo 3 Seus pardnwebiros
serioc estimados para deis conjuntos de dados no Capitulo 4.



CAPITULO 3

O MODELO GERAL DE RAI & VAN RYZIN

Neste capitulo, apresentaremos uma forma geral do modelo
~de dose-resposta propostc em RA]l & VAN RYZIN (1985), para avallaclio de
rigco de efeitos teratopénicos. Em toda estn tese ele serd denominado
modelo geral RVE.

Vigto que este modelo fol construido em analogia aos de
dose-pesposta para avalac¥c de risco de cincer, na primeira seclo
dests capitulo discutiremos brevemente estes Gitimos modelos, dando
anfase a0 de um impacto, .

Em seguida, sgerfo conmiderados alguns aspectos do modelo
geral condicional RVR, onde a probabilidade de resposta adversa depende
dos valores observados dos tamanhos de ninhada. Originalmente, os
asutores supfem gque 3 variivel aleatdria que representa os tamanhos das
minhadas sezue uma distpibuiclo de Polsson cuja média ¢ funclo da dose.
Muma tentativa de Lratsar mails adaquadameni,é a variabilidade destes
tamanhos, sugerimos uma modificacfo no modelo original, que congiste em



supar uma distribuicio binomial negativa para o tamanho de ninhada, Na
terceira seglo, serd calculada a  probabilidade incondicional de
resposta adversa, szob ambas as distribuic¥es para os tamanhos das
rirhadas,

Na dltima secfo, serfo estudados os egtimadores de mixima
verossimithangs dog pardmetros  dos  modelos. Para o modelo de
dose-resposta, vamos demonstrar gque algumas propriedades assintdticas
de seus estimadores, tals como exisiéncia, unicidade e normalidade s3o
satisfeitas,

3.4 MODELOS PARA AVALIACAO DO RISCO DE CANCER

Na modelagem egtatistica da origem do céncer, a relaclo
entre ¢ nimere de animais gue desenvolvem um determinado tumor durante
um experimento & o nivel de sxposiciSo pode mer descritas por um modelo
probabili stico. 0 mesmo relaciona a probabilidade de induc¥o do tumor e
& dome 4 mediante uma funcio POD.

Alzuns destes modelos postulam a existéncia de 'um Hmdar
individual de inumim, denominads tolerincis do individus, 4al que
a resposta ®4& se apresenta se o estimulo for superior a este limiar.
Parece entls rareivel dexcrever & detribuiclc das tLoleréncias 7T
mediante a probabilidsde de que um animal selecionado ac acame responda
4 dose d, obtendo-se entlico o modelo PUA) = P(T 2 4.

Dois modelos classicos de distribuicio de toleridncias sfo
o probito e logistico, baseados respectivamente em uma distribulclo
normal ou logistica para as tolerincias. Suas equacBes se encontram na
Tabela 3.4. Mals adlante, no Capitulo 5, serSio discutidos e ajustados
alguns modelos logisticos para dados de experimentoz teratolégicos.

A  hipdtese da existéncia de toleréncias £ bastante
digouiida, pois aoredita-se que © processo de inducfo do cfincer itenha
um cardter estocastico mals complexo do que o proposto pela hipdtese de
existéncla de wum lmisr individual. Desta maneira, também Lém sido

propostos modelogs de dose-resposta gue consideram diversos mecanismos
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estocisticos de inducls. Eles sZc bameados na suposiciio de que, para

cada animal, a resposta adversa ¢ o0 resultado da ocorréncia aleatoria
de um ou mals eventos bloldgicos.

Alguns destes modelos s8o o= de um impacto C'one hit
models™), de maltiplos impactos Cmultihit models™), de Veibull, de
miitiplos estisgios Umultistage models™). Estes modelos sfo baseados na

teoria de Impactos, que coloca a iniciagdo do processoe cancerigeno no
nivel celular. Segundo esta teoria, © processo de indugZe do cincer
desencadeads por um impacto inicial devido 2 doge d, continuande depols
indepéendentemente da dose aplcada. Na Tabela 31 encontram-se as
equactes dosg modelos acims mencionados e oz pardmetros contidos em cada

wumn dales.

Tabela 3.4: Alguns modeloz de dose-resposta

Modelo Funglio PL4> Parimetrog
logCdd-u
probito 2 | -0 & 3 wCpu € w, >0
logf stico Utexpl~Cloge d+0 loga@»n™* 8,, 6, >0
de um impacto 1 ~ expl{-Add A2 O
_ E-1 -
de maltiplos impactos J"d ¥ exp0 g A, k>0
‘ o Ck-40%
de Weibull 1 - expC-Ad™> A, k>0
x
de miitiplos estigios exp{'-z biﬁ"} bo’ fenp bk 2> 0
is=0

oy B0 ow oyt r expC-u"/2) du
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Apesar de importanies, estes modelos nic serio digcutidos
naeste 4exto, com axcesXo do models de wnm impacto, que & a hase do
modele pgeral RYR. Fortanto, para informagBes adicionais sobre o
modelos citados anteriormente & comparaglies entre estes modelos quanto
a ajustes & estimativas de risco, enviamos o leitor a VAN RYZIN 19803
RAI & VAN RYZIN (1981); KREWSKI & VAN RYZIN 1981); BROWN <(1983) e
BROWN & KOZIOL 49832, Para detalhes sobre modelos para avallaclo de
reco de clncer, vela GART et al (1986). Vela também em FREEDMAN &
ZEISEL {1988> warias oriticas sobre o procedimento de avallac%e de

rigco de cincer via ajuste de modelos de dose-resposta.

No que =megue, faremos uma breve discussSo a respeito do
modelo de wn impacto, que como as equagBbes da Tabela 31 mostram, ¢ um
caso particular dos modelos de multiplos impactos, do modelo de Weibull
e do models de mtiltiplios estagios.

No modelo de um impacto, assume-ze que a regposta &
induzida uma vez que © Lecido alve tenha sido atingideo por uma dnica
unidade de dose blologicamente efetiva, dentro de um intervale de tempo
sspecificade. Assumindo que o nimero X de impactos durante este periodo
segue a distribuigfc de Poisson, a probabilidade de gque um animal
responda na dose d & dada pom

Pldd) m PAX 2 12 m f ~ POU = 0 m 1 ~ expl-Adl,

onde a intenmidade X & positiva e Ad & o mimerce esperade de impactos
durante este intervalo de Lempo.

O modelo de um impacto tem diversos inmmen_ientea: &
auséncia de wuma definigclo biclégica precisa de impacts, a escassa
evidéncias de gue um numero especificoe de impactos cause cincer & =&
suposicio de que os impactos glo descritos por um processo de Polsson.

Em relaclio ao parf&metro A, temos que para d fixe, quando
» auments, também cresce a probabilidade de indugfo do cincer. Fixando
», esta probabllidade também & crescente como funclo de d Duando &
dose aumenta, a probabilidade de inlciagSo do cincer =se aproxima de { e
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ge kd & pequeno, & equaclo do modelo pode ger aproximads mediante um
degenvolvimento em sdrie de Tayier, produzindo

Pl = A4

Paor este motivo, o modelo de um impactos & s vezes chamads de lUnear,

A Hnearidade 4o modelo de um impacte nos rndveis baixos

de doss & uma caracteristica importante dos modelos congsesvadores, que

produzem grandes riscos estimados. Entretanto, esta linearidade nic se
apreszenta com frequéneis no ajuste de dados tLipicos de experimentos em
animais,

A partir de agora nos deteramoz no extudo do modelo de
dose-resposta & nos modelos de Poisson € binomial negative para o
tamanho da ninhada Depois de apresentarmos o modelo geral RVR
discutiremos a estimaglo dos parimetros e estudaremos suss propriedades
assintoticas. Ho capitulc 4 vamos estimar o= parimetros dos modelos
para doizs conjuntos de dados da lHteratura com a. ajuds de diferentes
procedimantos numépicos,

8.2 MODELD CONDICIONAL

Em um experimento teratoldgico, ax fémeas =ofrem a
expogicie direta ou indireta a0 sgente em estudo, observando-ze =
resposta de interesse nos filholes gerados apds a exposicSo. 0 efelto
ds dose, no entanto, pode estar presente tanto nas féfmeas quanto em
seus filhotes. Mais ainda, & probabilidade de que um filhote apresente
& resposta a uma dada dose pode depender do efeito dagquela dose no
organiszmoe materno,

Considere entic um  experimento teratoldgico para
avaliacls do rigco associade a um determinadc agente. Suponde o
mecanisme de wn impacto para o efelto da dose na fémea, a probabilidade
de ocorréncia de uma resposta tdxca em uma fémea que zofreu uma
exposicfo ao nivel d da dose pode ser modelada por:

?xi{d} = 4 ~ exp [—(x + f3dX) a> 06, 82>0 4210 €343



Nete que a probabilidade “bazal” de resposta Léyca na fémes é
incorporads ao modele pela introduglc do intercepto & na expressio
linear do expoente do modelo (3.4,

Queraemns avallar & probabilidade de gque um  fiihots
apregente o resultado adversoe de interesse, congiderando gue ela varia
para filthotes de diferentes fdmeas denblro de um mesmo grupo de dose.
Podemos ldar com estas diferentes  probabilidades de  resposta
considerando algvman variidvelis gque podem estar afetando tal
probabilidade. Neste caso, para efeito  de  simplificagfo, vamos
considerar apenas o tamanho da ninhads

Em RAI & VAN RYZIN (1988 ¢ proposto que Pddls) a
probabilidade condicional de resposta adversa para um filthote de uma
fémen que produziv ums ninhada de tamanhbo s gquandoe expostia & dose d,
ge ja dada por

Pidiss = ¢ - expl-(a + AN expl-50(dd] = A WD expl-s8(dn, {823
com 8 > D e sz 0

Certas caracteristicas deste modelo o tornam bastante
razoivel. Destacaremos alpumas delas.

A primeira caracteristica importante € que o segundo
fator em <8.2) pode ser interpretado como a probabilidade condicional
de resposta sdversas para um Tilhote, dado qus a mie receheu vma dose 4
= produziu uma ninhada de tamanho 5. No caso de & = 0, este fator vale
1, significando que =me nfSo houve a produglo de filhotes, ¢ certa a
exizténcia da resposts advarsss, Aselm, li 4D ropresents LIRS

probabilidade "basal” de resposta adversa para o filhote.

A smegunda caracteristica a ser destacada & gue o pisco
relative (RR> de wumea resposts adverss para filhotes de fémeas que
produziream tamanhos de ninhadas s, © &, , para uma mesma dose 4, é& dado

por



P{dfsz}
RR(E ,5.) % ———> ® exp-8{dis - s 1 €3.3>
-3 3 2
P{dgsz} :

Azsim, para s = 5 e 8 = G, temos que RER0Y = expl-s6(dd), e o
segunde fatar de (323 pode também ser interpretads comoe o »risco
relativo de resposta adversa para os filhotes de uma fé¢mea que produziu
uma ndnhada de tamanhoe & em relagfo a uwma fémea gue nSo produsia
filhotes, dentperos de um mesmo erupe experimental

.{}utpra caracteri gtica aparventemente prazodvel de se ter em
mndelos para ewperimentos teratolégicos, presentes no modelo geral RVER,
& que Tixando a dose, gquanto maior for o© tamanho da ninhada produzida
por uma fémea, menor serd o risco de que geus filhotes exibam a
resposta adversza, em relaclo a uma Témes que nio produziu filhotes.
Desta maneira, o modelo sugere que uma fémea que produz mais filhotes &
menos afetada pela dose &, consequentemente, seus filhotes terlo menor
chance de exibir a resposts adversa

Voltando ao risco relative, para g = &+ e s, = = temos
que RROeHM .2 w ewpl-8043] e, neste caso, 0 rizcoe de respnsta adversa
para um filthote de uma fémea com tamanho de ninhada s+ em relagfo a
ums Pémes com tamanbe de ninbada g, 6 uma constante dependente da dose.

Y

Assumdnde que a fungBo pogitiva &8ddd & lnear para
gqualiquer dose, oblLemos '

G(d> = 81 + Ezd CHOM eg >0 e 31 + 626 » 0. {(3.4%

Com esta suposicio, resulta gque
iag{ﬁﬁ(gi ,sz)] -~ -{81 + ezd}t.'si - sz} 8.5

e, portanic, o logaritmo do risco relativo pavra filhotes de fémean que

produziram niphadaz de tamaphos 8 e s, € linear na dose e ni¥o nulo no

grupe csontrole. Gome casos particulares, temos que

logIRRE{s+1,s)] = *(ﬁi + Bzd} e jogiRR(=2,0)] = *s{ei + Gzﬁ}.
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Para muitas substincias tepratogédnicas de origem quimdca,
& de se esperar que logiRR(s+1,5)] seja uma fungloc ndo decrescente da

done e, porbanto, 92 % 0.

Incorporandoe a suposicio (3.43, o modelo de doze-resposta

€3.2% pode ser reescrito como
P‘Cdim} = }&._&{é}' exp i"ﬁ(ﬁi + g 2«:&}} €3.48%
atas i} Xiid} dado em (3.1

Note que o modelo geral RVRE depende do valor s obzervado
para © tamanho da ninhada, gue pode ser representado por uma variavel
alsataria nSo negativa e discreta 8, scom fungZo de probabilidade
denotads por flsy,d>, onde »y ¢ um vetor de parimetros. Para

o ~

generalizar o modelo R¥R, deve ser postulada a fungSo de probabilidade
para 5. Neste trabalho s¥o consideradas duas distribuigles para o
tamsnho da ninhada: a de Polsson, originalmente proposta em RAL & .VAN
RYZIN 196883 e a binomdal negativa. No modelo de Poisson, ¢ parimetro
de intensidade ¢ dado por E(G) = ¢texp(—¢ 2;!}, resuitands am 3: = (yi,

rY = ¢, ¢,. No camo do modelo binomial negativo, supomos que seus

paxrimetros sle EGE) = éiaxpfwézd3 e k e, portanto, y = {:f‘, O ;vs}’ -
g

ﬁéﬁ, & # ky. Lembre-se gque mna seglo 22 fol apresentada  uma

justificativa para 2 escolha destes modelos. Ro proximeo capituls, os
parametros destes modelos serlic estimados com o auxilio de métodos
ruaméricos.

Jo foi dite que © modelo geral RVR ¢ um  modelo
condicional ac tamanho da ninhada  Entretanto, ¢ possivel obter o
models incondicional, supondo conhecida a distribuigEe de prohabildade
para o tamsnhoe da ninhada Isto ¢ felto a seguir, para os dols casos
aestudados.



2.3 MODELO INCONDICIONAL

Se o tamanho da ninhadas ¢ desconhecido e 0s,,47, sua
oy
funcfo de probabilidade, ¢ conhecida exceto pelo parametrs », a

probabilidade marginal de resposta para qualquer filhote de wma fémea
exposta & dose d pode ser denotada por PG,

Pelo iteorema das probabllidades totais, da relacfo (3.62
segue que
Fldr m EEEP’&iES)} - )&.‘Cd) E a{explﬁ“S(Qi + &z&)lh

O valor esperads ES{exp[-Siﬁfﬁzd}}} para o CcCasn em Jqus o

toamanhe da ninhada § ¢ modelada segundoe as dstribuicfies de Polsson e

hirnomdad negativa, resulta
m

E_texpl-S(8, + 6,d51> = 2’ expl-s(6, + 8 d1 P(S = =
=0

Ho modelo de Poisson para o tamanho da ninhada 5, temos

o0 wiex;:(-ézd}exp&(e‘*ﬁzd)l}a
E_{expl-5(8 Y0 OD » expl-¢ exp(~¢ d>) 2

a1

&0
%
Lembrando gque eaﬂz para "o {ado e fazendo x = = @
x!
w =g

- ﬁaxp(*q}zd} expi*(ﬁi + ﬁzé)i com a » 4, tLemos gue
Es{e"ﬁ“smg - 9gd)3} - e:qr{“¢!em("¢zd} 1 ~ -expi*w;e,d)m.
Portanto,

P(dy s {i - expi~{a + BOHD exp{--e‘;‘&xp(*:&zd) {1 - axp{—w‘ + ﬁzd}ll},

HNe modelo binomial negativo, temos gue

Es{axpf-S{ei + 3zd)1} =

31



ézexp{—ézdl -k w exp{"(ﬁifﬁgﬁ}l 6195‘1}('625) &

k prg = éiesep&ézr!} + k

&0
fembrandos que .,,,.._._gm___,g;_; = 2 ] % para ~1 { % ¢ 1 ¢ Tazendo
Ci-n) o 3

oxpl e {ﬁxwaﬁ}} éi&x;}(-ézd)

e k-1 & x= com 0 € »w € 1, Ltemoes gque
5,_&3?('4525)- + k

6 expl-6,d> {1 - expl~(8 + & OB

-k
Eg{&xpi'ﬁﬁﬁi 4 ézd}}} = {1 * - ]
E, assim,
:ﬁtexpiﬂézd} i1 - expﬁ-{ﬁ‘ + Bzd)l} ~k
Pidy & 4 =~ expl-adsdily {i + }
k

No capituln 4, apds a estimaclo dos pardmetron dos
modelos para dois conjuntos de dados, também serfo estimados os valores
de P4y,

Nosso interesse ¢ estimar os parfmetros &, 73, 81 » ez e ¥,

@ com eleg © rison de gue um Tilthote da fomes exposia a uma Jdove
pré~fixada apresente o resulbado adverso de interesse. Tal estimacio
werd feita abtravés dog dados observados no sexperiments utilizande o
método de estimaclo por maxima verossimilthanca, baseado na maximizacio
da fungBo de verassimilhanga,

3.4 ESTUDO DA YEROGESIMILHANGA

Considere um asyperimente teratoldeico comoe definide na
secio 2.1 do Gapitulc 2. Neste caso, a suposicSo de independéncia entre

an varliveis aleatdrias Xi carrespondentes a diferentes grupos e a

ik
diferentes {Smegs parece razoivel sempre que o experimento  for
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conduzideo de maneira nfc viclada; isto ¢, sempre gue for mantida a
comparabilidade dos grupos experimentals e dax fémeas incluldas no
srperimento,

Para cada fémea, vamos assumir gque as respostas de seus
filhotes oadem Erey modeladas mediante varidveis aleatdrias
independentes. Istce &, assumiremos que o fato de wum filthote de uma
determinads fémes aprezentar a resposts asdversa nfe inflvenciz a

resposta dog oulros ilhoter da meosma DNomea.

Esta Gitima supozsicloc & bastante forte, pois uma
coprrelacio pogitiva entre respostas pode em geral ser agusrdada neste
casc, devido ao fendmeno do efeito de ninhada discutido no Capitule 2,
Entretanto, vale notar gque o modelo geral BVR incorpora de ceria forma
aquela dependénoia existente - mas desconziderada - entre ag respostas
dos animals de uma mesma ninhada, so propor que & probabilidade de
regposta seja funcls do valor observado de uma variivel aleatdria
prépria de cada fémea o tamanho da ninhads.

Com estas suposicfes, temos entic que as respostas de

todos og filhotes gue participam do experimento x3o independentes. Isto

&, az varidveis slestdn»iae xi s£¥0 independentes para todo k = 4, Z,

*
osd si,j’ para tode §w» §, 2, .., n e para Lodo 1 = 0, 1, ..., m

Sobk o modelo geral RVYE, a probabilidade condicional com
respeito ac tamanho da ndnhada, de gue © k-émimo filhote da jémims
fémen 4o i-égimo grups apresente 8 resposia de inLeresse, dada pela
equacie (3.4), pode ser reescrita como

?mijk’ﬂ&i j} - Pw(éiisu}
oy

= 1 - expl~Co + 3D expl-s <6, + @41 £3.7)

onds w = (o, 3, 6£, 622}’ & um vetor de pardmetros com o> 0, 72> @,

91>€}e3ié§2di}&pamatadaiaﬁ,.,.,m.

Desta maneira, a distribulc8o de xijk condicional scob Sii L] xié & ums

a3



distribuicfo de Bernoulld com parémetro ?w{dil$ij}' Este parimetro sera

o

denotado por P ou ainda por Pi.j’ ¢ nE¥o houwver poseibilidade de

iy

Nl
confusEo. Portanto, condiclonal ao tamanho da ndnhads, a probabilidade
de obter umas respostas adversa ¢ a mesma para todos os filthotes de uma
dada fémea dentro de um determinado grupe, peis esta probabilidade
depende apenas do nivel da dose ¢ do tamanho da ninhada produzida pela

fEme s,

1}
Seja Yi,i e Exijk a wvariivel aleatéria que representa o
k=g

rmere de filhotes da j-émima fémea do i-édoimo grupo, gue apresentam o
regultado amiverso de interesse. Pelas mesmas congideracdes feitas 3
* temos que oS Yij s50 independentes para |
i, 2, . ni e i = 41, ., m

respeite  de X’i

Condicional so tamanho &ij da ninhada da j~ésima fémean do
i~ésimo grupo, a fungio de probabllidede de Yi.,; & dada por

=, . ¥, . 5 ¥,
L } P >y H ki 28>
ij ij

Y.

f(Yi.j L 3"5,;’ ft Sé.j - Eﬁ} = {
ij

pars Ii= 1 Z .. n ; i = 0, 1, ., m onde yij e 0, .., sﬁ),
=, 1

&, L% 8
Q w1 ~P e A : y
e = v y iy -8 3
i} N 13 3

Ou sein, =e Si.j & & wvariidvel alsaltdHria ue representa o bLamanho da
ridnhada, & &iﬁtriﬁtﬂgﬁa condicional (sab E.‘j - Eij) da wvardivel

aslestoria ‘fij & binomial com parimetros Ei,i ® Pij. A notacln

Y IS =5 bin(s. ., P. > dencta este fatc,
L7 RS A L2 M L vi

Coms &S S’_ﬂ5 wio variaveis alestdrias discretas com funclo
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de probabilidade f(&ij,y,di}, a fungio de verosgimilthangs ¢ dada por:

{zo . . i} ii
4!

- TT P(‘Yij - yijigij = Sij} ?(gij - ais}
oy =i
- ) $i.j i} Lj v}

= f‘f 'ﬂ' 0 Q” f{sij,y,di};
LR -4 ?lj .

seu logaritmo pode ser emcrito na forma loglld = o + Wy? + Hpd, onde
: Har Hap

E I
L

53 2
£
oom iog & uma constante,
Z 2 { E*’is } E
i=g =i

ki1 L3
%

zif} = Ka,3,0,,8,> = 2 z v, log® ) + €=, - v, > log(Q ) €5.9>
tede =i

m
e 1= § iog{f’(gié,i,di}}.

Ly
i
iy =i

e Si.j’ a tamanho da j~é=ima ninhads do i~dsimo grupo de
dose, segue uma distribuiclo de Poiszon com parimetro q)lexp(-*aﬁzdi 2
entio

£
- - - 1j
expl ¢£exp£ gbxdi)l I¢$exp{ ¢2di b3 |

ff.sﬁ, {, di} = -
i

oryeeder ;7: - {yg, yz} = 41&‘, ¢2}, ¢1 > 6, -w < 452 L w o gi& = 0O, £, @ &

™ T,
L

;(i} = 2 zﬂésexp(wﬁ (4.0 + s, loglp > - ¢85 4 - logls . €3.10)
iz j=i

Mas se gij segsue a distribui¢leo binomial negativa ocom

pardmatrog m = ’51 exp(—éz di) & k, entio,
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i“{&i §,§: ’ﬁi) ™

=,

- -3 -

s +k- 1 éiaxpﬁ ‘Szdi.) éxe:xp( 6adi)

o i 4 %
- | éiexp{mézciiﬁ + K k

~¥

com ¥ ® {yﬁ, ¥y ys}’ - {z‘éi, 52, k¥, és >0, - £ éz L m e k >0 e,

moon,
E4
-{. -
portanto, i€p> = 2 2 Tevge {ﬂtg k
-~ . k-~ 1

1= iT4

E
} + &ilkzg{é‘exp{ 52{:5‘,'}]

- (sij * k}mgiéiexpﬁ“ézﬁi) + kI + Klogdks, {341y

¢ ntcles do jogaritnwn de L., denctado por K83 ¢ dado por

oy

1€ = Kpd + K>
o e o

onde & fung¥o y) depende dos parimetros do modelo de dose-resposta e
a Tungio Kyd depende dos parimetros da distribuiglo de probabilidade

do tamanho da ninhads e 6 » (G, >3

N e

Como K683 ¢ a soma de duas funglex, a inferéncia
estatistica relativa ac: parimetro y pode ser resilizada separadamente da
"
inferédncia relativa  ao parimetro r. As estimativas de mAxims
verossimilhanca de y & y ser¥o em ge;ai ohtidas maximtzando-se Hy) e
iy, mpact,ivamm;, pc:x- métodos numéricos, como sera visto adiante
.

no Capitulo 4.

A seguir, wvamos obter a8 matrizes de covaridncias
aszintsdticas dos estimadores de mixima verossimithanga de y e y, guando

he b

n e n tendem ao infinito de wuma mansira que sSerd precisada

posteriormente.



%.4.3 MATRIZ DE COVARIANCIAS

Sob ax condicBex de regularidade que serfs apresentadas
na proxima sab-segfic, o8 estimadores de maxima verossimilhanca de o, 74,

o oy E b,
&i & 62 » denotados respectivamente por o, 7, &i, & &2, POSSUSN Ums
matriz de covariancia I com elementos Tt &k, I = 1, 43 que @&
ohtida invertendo-se a matriz de informacZc de Fisher Yo, (3,86,

condicional aos tamanhos observados das ninhadas gij para i1 = 1, ..,

ni e i = 03 ey HHL,

Por definicio, o elemento iH da k-émima lHnha e Imézims

coluna da maleriz 1(&,}?,&1,82}, ¢ dado por

3lyd By & 1y
wer (S22 L2
d. ¥ Bl T N

para k, 1 = 1, .., 4 & onde gy = (wx, Yoo ¥y w‘) w Lo, £, ﬁg, ag& e v,
T L]

& o verdadeiro wvalor do vetor paramétrico.

ilizando o fato de que Yij & binds Pt,g) e, portanto,

Y

para § = 1, ., n e i = 8, .., m podemos

BY I8 D> = g P
% LA A L§ ok

calcular explicitamente & matriz de informag@o de Figsher. Derivando
parciaimente s funglo de log-verossimilhanga resulta

U y g = v ¥
i} i} i}
W& iz j=s& P%.j Wi Qij Wi
FwI m  n Vi s " Y o, . P
- == zL - { " + . } +
W’ﬁc awi =g =g i} Q‘-J Wﬁc &WL
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moon Yij i Ty az?i.j
31 ey
i Q, Mk ‘?“#‘&

ioer jud P § £
orcles Qij L SR ?%i‘ Gome & esperangs do segundo termo ¢ nula, temos

& 1{1;;)

w o on S ; i 3‘?’“
L, = *E{ E ) z €a.12>
o 0w ) L ERLo, oy

para k., I = %, .., 4. Derivando Ptg com respeito aos pardmeiros,

ohi.emos as relaches

= expl-Catfidd] expl~s, (646,431 = expl-Cotnd, D}

= &i ’px(di} = diexp{-"(m:ii P

&’H w:‘.j
p d > = " = - " *—aij{expzmwmthdi}}»expr-WQB - -a:ij?”,
! 1
ij i
@ (4 > = = wmod o ld dw—g dP
% i L N € i & 83
z‘hy‘ &52 _

oo pma-iaﬁg @ 7;!}?4-&9:; o ¥ 0, F >0, 6%3»{3,

3&. -+ 83;&1 » & para Lodo s 0, .., m <343

Calcularemos a segulr a matriz de informaclo para os
parametros da distribuicfc de Poisgson suposta valida para o tamanho do
ninhada, cuja funglo log-verossimilhanga ¢ exdbida em (3402 Note que
como temoz apenas dois parfmetros, ¢ mals ficil calocular ag derivadas
parciais €, consequentemente, a matriz de informacic diretamente.

Entretanto, vamos escrever estas derivadas de uma maneira um poucos mais

a8




geral.

De agora em dante, serd usasda a notaglo

& & & ¢
;3} L) ( B BETT OGS } L {ﬁi’ Bz, aerg ﬁl}’
4 2 A
&
a‘z
H = {W } = (ﬁkl} B, T = ¢, _, %
E L

onde B e H denotam respectivamente o velor e a matriz cules =20 os
opersdores gradlente & Hesgiansg, & 1 & a2 dimenslo do velor peral de

pardmetros § = (61, &2, vy 8{)’,
o

A matriz de informaclio de Fisher IG) = 4,5 = ol

k¥ 1 = 1, 2 coincide com EMIIG] LGN = ~EMIGD,

m E}k£¢iexp(~¢zdi}3 is“ - e&iexp(-@zdi}}
Mas D U] = 2 n,
~ izo ¢ exp(=2,8,>
£
m D, l¢,exp<-0,d, 21 Is5, - ¢expt-¢,dN
akim{}: - Eni -

izo &ienp{-ézdi 2

aij }}kw‘exp{*@ zdi 313 !}iiéﬁexpf-ézdi}}

_ %
ig iexp{ ¢2dt}3
Loga, coms E(Sif - :@:*axp{*@*zdi), temos que para k, I w 1, 2
" Dkﬂ@‘axp{-@zdi}} B{£¢1exp(-¢2di}}

i, = “E@ (G = zn, . (314
ki ~ * ¢ expl-¢,4d. 3 '

iz

Noe caso da distribuicEo binomial negativa para o tamanhe

k2144




da ninhada, a log-verossimilthanca correspondente ¢ exibida em (3.41)
De maneira anidloga, & matriz de informaglo de Fisher I() = £% &,

neste casoe, de dimenslo 33 e composta pelog elomentos

w, -4
moon, 3
£ y expi~y 42>
i i 2 %
iki -4 2 {ﬁk{rs)gt{fs)[ E {?’a'p} lyie"P(“?’zéi} + }’3}?3 } 4
tofai=g peg

€345
&

2
yiexp&yzdi){ygexp(*yzdi} + ysl }

e l}kiyiexp{ﬂyzdi)} Diiyiexpei*yzdi)]

Na seglo 343, demonstraremos trés teoremas relacionados
a propriedades asgintdticas dos estimadores de méxima verossimilhancsa
do modelo geral RVR. Na demonstragio destes ifteoremas, certas condiclen
de regularidade precisam ser satizsfeltas.

A primeira delas diz respeite sos tamanhos n, dos grupos

™
experimentais & a0 total n = 2"5. de fémeas no experimento. Seob esta

L=
condiclc, a medida que o niimeros n de animais presentes no experiments

aumenta, 0 numero n, presente em cada grupo auments proporcionaimente.

Quitra condicZe a ser sgatisfeita ¢ 3 ldentificabilidade do modelo de
interegse. A tferceira condiclo esti relacionada com a matriz de
informacic € assegurs que ela ¢ positiva definlds. & quarta e quints
condicBes s8¢ relativas s dervivadas parcisis do modelo em relaclc &
seus parimetros. Estas cince condigBes de  pegularidade serdo
apresentadas & segulr.

49.4.2 CONDICUES DE REGULARIDADE

Ag condigBes de regulariade mencionadas s3c

i
CondicSo 1: lim —— fme onde 0<g <1,im=0, ., m Cty
fa% 2444 n * *
“i - Oy



Condiclc 2

-

& modelo P{4,83 de interesse ¢ ldentificivel. {C23

ag

Condiclo 3

R

A matriz de informagSo de Fisher do modelo de interesse &
prsitiva deflinida, 03

CondicBo 4: Para todo d 2 0, as derivadas parciais de segunda ordem

#PLd,8)
- sioe continuas para Lodo € & €, ovie ¥k, 1 =
d6 86 >
LS 4 .
£, - L &8 L & o numercs de paramelros. L0435

»

Condicfo 5: P(4,8% é continuamente diferenciivel em d e & para todo

it b

d >0 8 e il €08y

o

Mo Teorema 1 adiante serid provado gue no casc do modelo condicional
geral RYR, as condiglies de regularidade Qf a €F glo satisfeitas. Antes
porém, vamos apresentar a defindgle de identificabilidade de um modein
& um ooneceiilo necessario para seu estudo, além de enunciar e pravaé wn
iema. Extes resultados serlo utilizados na demorstracio do Teorema 1.

Nesta tese, ¢ termo modele estatistico P desizna wuma
ﬁmﬁa de doge-pegposta ou ums medida de probabilidade ogue doscoreve a
distribuic8s da variidvel aleatdris gue representa o tamanhe da ninhads
BEm ambos o8 ocasos, o© modelo Pg & dit.o identificivel =sme valores
diferentes do parimetro & prodozem diferentes elementos da familia P

8
8 e 3% de interesse.

Befinicfe 1@ O modelo P48 smeri dito identificivel se a ralar,:ﬁn

e

PCd,0) = PCA,6") para todo d ¥ 0, implica em 6 = 8.

b o

Definiclic 2 Um conjunto de fungses {prcd}, = 4, .., > forma um

conjunte de Toehebycheff em [0, DI se o(d, ad = g arq.?r{d) tem no miximo

=%

+~1 zeros em [0, DI para todo o w» (aﬁ, gy atD’ *
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Lema 1 0 conjunto de fungBes {pr(d), r = 4, ., L} forma um conjunto

de Tchebycheff em [0, D] se & somente ge a matriz €@r{di)}, r, § = i,
s L & de posto complete para tode conjunto {dg, dt} de L pontos

distintos em D, DL

FProvan
Suporndwas que iwr(d}, = 1, .., t¥ formae ws conjuntc de
TohebychelT em [0, DI, congidere a matriz

-y

pdd>  pLdd . p(d>

pd 3 oid_ D . ptd D

p,d>  pldd .. P>
e . +

e a fungloc 7¢d> = dei(B} onde B & a matriz obtida substituindo dl por

d na matriz A Assim, (3> = § p}_{d}au_ » pis:d)Bu k A w{m}a L1

reg

" orrade ﬁu & o cofator do elemento da tégimsa linha e r-égima coluns de

i

8.

Desta maneirs, 7(&&} - ?(dz} -, = r(.dbs} = O, pois B

tem duass Hnhas iguads. For oulro lado, suponhs, por absurds, que A &

singulayr. Assim, det{A) = 0 & T(di) = . Ent¥o, r{d» ’E pr(dmu -

rzg

ﬁ(ﬁ}ﬁu + . * pi(é)aﬁ tem t raizes e, portanto, {pr(d), r = 1, .,

1y nfe forms um conjunto de Tcehebychef¥,

Reciprocamente, suponha que A ¢ regular. Entlo, o sistema
Hneor

r§1 arpr(di} =y para i=1 .t

guie pode ser também escrite como Aa = y, tem solugio Undca para todo
vetor ¥y = {yi, vy yt}’, Le evwigtissem 1 zeros de {wr(d},, r = 4, ..,
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¥ em 0, D} ent3o Aa = O ¢, portanto, a » O Por definicEs, o conjunto
{gr{d}, r = i, .., L} nZ¥o seria de Tchebychefls

A definicio de conjunto de Tcechebycheff o o Lema
apresentado anteriormente serdoe dtels na demonsiragio de que as
raatrizes de informacio sioe positivas definidas. Antes pordém, wvamos
mostrar que o modele  condicional RVYR cumpre as  condigBes de
regilavidade C1 a 05

TEOREMA 1. As condicBes de regularidade €1 a €8 230 satisfelitas para o
models condicional RVR dado por

Pldplsy = (4 - expl~(a + A5 &xpi*a(&i + 326'}}
onde a > 6, 5 » 0, 8‘1 > 0, 3; + Ezd > o, w o= {x, A, 31’ @2}’ &
& = 0 ¢ o tamanho observado da ninhada N

Prova:

Em relacio a condigSo Cf, nSo hi ¢ que ser provado. Para
provar a identificabilidade do modelo, congidere que =zme a relaclio
Pld,pisr = P{d,w*]&) & valida para todo 4 2 0, entio a funcio

g oy

£y + 2dMi ~ hid>} £3.448»

deve ser identicamente igual a 1, onde f(d) = expl-{a + A3, gdd> =
* » . *

exp{“s{vi + z}l, hid: » axpl~-(a + 3 47, vg - 6‘5 &1, vz - 62 - @2*
Depivando 348> duss vezes em relagfoc a d & wutilizande as relacles
0w -pICd), g = msgedd e W@ = ~T'heds, obtemos =
identidade Af(d) + Bgld> = 0, onde A = (G- + su + A e B = ﬁ““wz‘

Mam oomn FOdd é £<d> afc funglSes Hnearmente independentes, temos gue

A= Bw ¢ asosim, wﬂyfﬁm
L e

A demonmiraclo de que a matriz de informagfo de Fisher &
positiva definida seréd felita em duss etapas, com o auxilic dox Lemas 2
©® 3

Lema 20 O conjunto de fungSes T = {picd), 4&2(&), ;}g(d}, pfd}} dado em

43



€3.433 forma um conjuntoc de TFchebycheff em [0, Ul para todo &8 » .

Prova:

_ De acords com o Lema 1, mostrar que © conjunto T & de
TohebychefT & sgiivalente & mostrar gue a mabtriz A = (gwﬁdﬁ) r, 1 = 1,

r 4 & de postio complete para todo conjunte de quatro  pontos
digtintos {dﬁ, »:22, dg, d‘} em [0, DI Ou =els, basta mostrar que para &

—aRpled
0, detdAd v detfdA’s = — det(BY » 0 e, portanto, gue detlB) = O

onde

"exp(»vzdi) expl-nd expC-nd > expl-nd 2
ﬁiexp(—udik ﬁzexpii“??dz} daexg:(-— nda} daexp(*-?)d‘)
gxp{*aﬁzdi} &praﬁzﬁa} &xp(*aﬁzda) exp(*s&gé‘)

&iexgs{.-a:ﬁzdi} d zexp{*aszdz) d sexpéva&zdgk d‘&xpfﬁsﬁ 2&3

Alnda pelo Lems i, & matriz B & regular se ¢ somente & o conjunte
U = {expl-ndd, d expl-nd>, exp(*sﬁzd}, d expi—sazd}}

& de TchebychefT Mag, desde gue as funcBes de wm conjunts de
TehebyohefT wmultiplicadaz por uma fungdo positiva formam zinda um
conjunte de Tchebycheff, se mostrarmos que o oonjunto 3, 4, exp(-pds,
4 expl~-d)y & de Tchebycheff, Leremos mostrado que del(B) » O, gque A &
de posto completo e, portanto, que T ¢ um conjunto de Tchebycheff.

O conjunto €, d, exp(3dy, 4 exp(-Addy forma um conjunto
de Tchebycheff ze a funclo

i = a + azd + asaxp(-*ﬁd) + a‘ﬁ expl~3>, g >0

tem no miodme Lrés ralzes em 0, DI para todo a = (a‘,az,aa,a‘)’ > 4

Se a, = G, wid> = a, + azd + aaexp{“;‘:’d} e 0 lLema 4 de

KREWSKI & VAN RYZIN (1981> damonstra que uld) tem no miximo duas
raizes., Se a, ¢, suponhamos, por absurdeo, qu& wid» tem no minimo

guatro raizes em [0, DI para todo a = €ai,az,as,a‘)’ = @& Assim, »id>
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Prova:
Be m 2 3, segue do Lema 1 que o posto da matriz A de
ii

M

dimensio 4xn, e elementos akii " k= 1, ., 4 L — r =

1, . I & gquatro.

Seja B de dimenslo nxn 3 matriz diagonal com U, ésimo

& | L P g1
LR

Pé.j Q..

slements diagonsl { e € » AB Como B ¢ nio =zingular, temos

que © posto de € & quatro, veja RAO (1973) p. 30. Como ™% ¢ wmimétrica,

£ & nic singuelar e E"i 2 O, segsue Jque £t & positiva definida, vela
SEARLE <i971> p. 37w

A quarta condiglo de regularidede € verificada, visto que
as derivadas parcials de segunda ordem de P{d,pls) com respeito aos

pariémetros s%o continuas. Para simplificar a notaglo, na apresentacio
destas derivadas faremos P(d,pjsd = P.

&y . &tp a°p
m= ~ expleCatid)] exp{-ﬂwﬁ*ﬁz{!)l, = 4 .
S daxdR Fox
&p atp aF a*p &p a%*p
2
— . i - ] 5 w d 5
3036 Se& 3009, Acx St
aFp &*p o P . a'p atp .
SRDUUN -, = et L ra = 5 F,
a8, ot ap88, Jox o’
&p a%P
st B szdlﬁ' P - szdzf’.
80 30, 80,

A quinta condigfc de regularidade também ¢ szatisfeita,
pois ?{a,wls} & continusmente diferenciivel para todo 4 2 0 ¢ pars todo

f &= (a;. ﬁ) $1’ 82}.

46



o axp{”ﬁd){a4{§zﬁ * (aaﬁz - za‘{m tem - pelo Teorema de Rolle - no

minime duas raizes em 0, DI, o que & absurdos

Antes de prozsegulr, ¢ Gtil gque se faca uma observaclo

sobre ?i.j’ mig & Pi.j” Em algumas ocasifesn, serid necessiris representar
as guantldades y%.g’ si.j & ?i;‘ na  forma mateicial, Portanto, considere
camo  exemple o vetor “empilhade” (Mstack vector™, em inglé=d y de

Hmensio nxi onde n = Zni” com componentes yu, ou sela
-

e - - »

Yg; _ yi:
¥, Yiz
y o= . com y, = . para 1 = O, &, .., m
¥ ¥,
by " n her t‘ﬁi“

Adotaremos & seguinte notagfo para descrever a relagSo entre ¢ par
Cerupo, fémead = 4, I & o indice I+ '

g, P — 4, D=3,

;.—
oncde j-i,m,ni; i= 0, .., my r = i pars § = O 23 rnzngj
L &
para 1 # O Logo, r = 1, ..,

Assim, nas demonstracles a sepuir, a referdncia a2 algums
componente 1, 1 dos wvetores ¥y, 8 e F & eguivalente 2 referdncia i
componente r = £, 3 dos mesmos velores.

jlema 5 Se o conjunto T = {'pa{d}’ pzid}, pa(cl), qa‘{d}} do lema 2 & um

-

conjunte de Tchebycheff em [0, DI, se si;‘ > 8 para todo I = 0, ., m e

para tode = 1, .., B, e m z 3, e portanteo, & = Sﬁi > 4, entio =
bECE

matriz de informacfo de Figher sobre ¢ paridmetrs y contids no vetor
e

aleatério ¥, Iy> = £ = @ > dada em (3.42) & positiva definida.
¥ _
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Para o modelo incondicional, onde o tamanho da ninhads
segue uma distribuiglo de Polsson ou uma distribuigZe binomial
negativa, ¢ também possivel demonstrar que as condigBes de regularidade
sio =satizsfeitas., Para o leitor Interessado, oz Teoremage 2 € 3 a segulr

auxiliam nestsa demonstragio, gue nio zerd felta nests texe.

TECOREMA 2 O= modelos de Polsson e binomial negativo para o tamanho da
ninhada & os modelog incondicionals mrmspan&eﬁtes 5¥0 identificavelis.

Frova:
' Na demonstracio de gue o modelo de Polsson para o tamanho
exps-ﬁexpcwfpzdﬁwiexp(—.;axemg

da ninhada Pim,y) = com & = O, i,
r &?

¢, > 0, ~m<¢g (m e y= o> & identificavel, considere wvalida
" & relaglo ?{ﬁjr) = P(s,_y*} ¥ adz o {347
Podemos derivar o logaritmo Nda relag;a €3.47) duas vezes em relaglo a
d, chegando & expressio ¢ grexp(-¢ 4> = ¢:¢:”axp<-¢:d}, cujo logaritmo

serid aimnda derivado em relagfo a d, levando & y = ;,v*, Desta maneira, o
e

modelo acima ¢ identiliciavels

"No caso do modelc binomial negative para o tamanho da
rinhada dado por

etk 5,exp(-6.d3 s 6, exp(~5,4 ), -k
o T [ 2T
~ st GO | expC-5,d> + k k
com & « 0, 1, .. {as}a, —-w(éz{w, k>0 eys{és,ég,k),
tambhém provamos sus identificabilidade. Para tanto, mMZdare a relacio
Pes,yy ® Pl D vdzo €3.48>
Depivando o Mgar;,m de 23.&3} em relac¥o a d, chepamos A expressio
A+B exp{é:d) + G exps > + D expi<s, + é:}d‘l . Ydzo €3.49>
onde A = 56.(k5, + K*57> B = k"6 ké, - m6.)
¢ = -k&f{k”‘e&: + 563 D = -sk"ke6, - 6,3
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Como & expressfo (3.49) 8d & verificada se A =« B & C = [} = 0, chegamos

-
ay =y =2

o .

Fodemaos: demorstear apora E identificabilidade doc

modelos incondicionads correspondent.es
w

PCd,g) = 2 Pld,p|sd Plm,).
oz bl L.
F--F ]
Neles, ¢ = Lo, £, é?g, 923*, Pldpis? ¢ o modelo condicional RVRE e o

pavimetro y = (¢, ¢ ou y = G, 6, K’ se oz modelos Pis,y) para o
e P :

L

t.amanho da ninhada s%o, respectivamente, Polsson ou hinomial negativo
e 8 = (y, p) Utillzands a identificabilidade do modelo condicional RVR

5 e

e dos modelos de Poisson & binomdal negativo para o tamanho da ninhada,
pode entio mer imediataments demongtrada a identificabilidede dos
modelos incondicionads.

TEOREMA 3 A matriz de informac¥e de Fisher para os paridmetyros do
modelo de Poisson para o tamanho da ninhada 4 positiva definids,

A prova deste {teorema serd feila com o auxilio dos Lemas 4 ¢ B a
seeuir.

Lema 4 O conjunto de func@es T = {ﬁk@‘exp{w&zdn, k = 4, 2> forma um

conjunto de Tchebychelf em [0, DI, onde @1 >0 e v ¢2 £ m

Frova
De acordoe com o Lema 1, basta mostrar que a matriz A & de
postoe completo pavra tode conjuntn de dols pontos distintos dg -] dg‘ Ou

me i, basta mostrar que det(A) # 0, onde

expi-@e tii > expl- ¢2 ﬁz >
A w
& A diexp{—q'zzﬂi) ¢a dz&xp(“¢zd 2}
Mas det{d) = {dz - iii} ¢1expf“¢z(di + dz)f & 0, pois @1 > O e cig e ﬁz.

Portants, o conjunto T ¢ de Tchebychel{lw
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lema B: Se T = {i}kw‘&xp(-@zd}], k = 1, 23 forma um conjunte de
Techebycheff em [0, DI e s m 2 1, entio a matriz de informaclo IGD
dada em (143 & positiva definida

Frova:
Para m 2z 1, prova-se gue AR positiva definida Basta
tomar a mablriz A de dimens%o Zwm¥i com elementos a. = l}kﬁéiex;:{—@zé_)}
1

para k = §, 2 ¢ 1 = 1, .., mti & fazer B & matriz diagonal de dimens¥o
n, 1%
e f:ujol alemento disgonal & . ¢ restante da
é‘}&x?('@'z&;}

demonstracie & feita de maneira anilogs A démonsi.rm;&a do Lema 3Im

Uma vez demonstrado que sf8o satisfeitas ax condicSes de
regularidade para o modelc condicional geral RVR, podemos derivar o
comportamento assintdtico dos estimadores de maxima verossimilhanca de
seus parimestros. Vamos portanto, demonstirar trés teoremas relacionados
oo a existéncia, unicidade e narmalidade assintstics destes
sstimadores. As provas destes tLeoremas completam az demonstraces
citadas em RAI & VAN RYZIN (19850 e sugerddas no Apéndice de RAI & VAN
RYZIN (1981,

2.4.3 PROPRIEDADES ASSINTOTICAS

TEOREMA 4: Sob a condigfio €1, as equacBem de mavima verossimilhanga tém
assirtoticamente wma ralz yw com probabilidsde 1. Esta raiz i; & um

estimador fortemente conzistente do parfmetros verdadeiro v, e &
ey

I S

assintoticamente Unico com probabilidade 1.

Prova:
Seja & > 0 dado. Considere uma bola fechads de ralo &

centradas em ¥ denotada por B = B{wﬂ,éfb. Seja y um pontoe qualquer da

bola 2 w* um ponto gquaiquer na sua fronteira, denotada por 8B,

40



A demonstragio deste teorema serd dividida em sels partes,
de modo & toprng-ia maly claras.

ta Parie. Uillzaremos a notagclc P = P‘? e P =*x = F';*, oom
2r LEAEE nsﬁiafa %3 AT L3

» e P % dados em €3.77, =mubstitulnde y por e w*,
‘IPV”G LY ~ N’g} o
0oy, o S, s, 0
respectivamente. Seja a variivel aleatdria 1+ I e

<y, Yol S0

onde rf‘(.} & a fungio de probabllidade de Yi.; sondicional a Si.j. o gij
Caleulando a esperanga  de Uij guande a distribuic¥o condicional de

Y |5 s & uma binomial bin(s_, P2y, para todo § = 1, 2 ,., n e
S LI IS i i i

para todo £ = 0, 4, .., m € denctando por Ec:s{ﬁi;‘) tal esperanca,

resyits
*. * s -
i i Qig i i
Ea{i}ij} e E p“ Qo
bi i3
* . E 1 d
"t P Y Qi WY y = -
- U ety ety Y
P Qﬂ - i i
L1 i 9 £
2, .
ij
#*
= f(?i;"y’flst" sij}ai.
y=0
i
W > ! g ¥ *
Ze Parte. Mostraremos gue Se Vi-i = fog 37 Tg: i ——»—W
=t

& 8, .., B
Eﬂivij} £ @, para i 5 enep

Gonsidere & desigunldade de Jans-efx na wversin exposta em
RAD C4973> p. 142 Como 5 = Qa0 ¢ um conjunts convexa, uij & uma
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variidvel sleatdédria com esperanga findta e com digtribuicfo nfo
degenerads, e :m,!i g} = -iag(l]i ;‘} ¢ uma YungXo estritamente convexa,

podemos aplicar a demigusidade, ¢ que leva a
E,(-logl > > -log(E (B .3, ou sefa, E (V) <0

para § = 1, 2,..., nooe i= 0, 4, ..., m

Desde oque para 1 fine e Eij conhecids, as variivels
al&atériaa Yi}. s%o independentemente distribulidas smegundo as leig
binomiads bini&i i? Pi j}’ ande }'-"ij sd depende da dose di, temos que as
variivelis aleatdrdas Yé‘ij m¥a Lambém independentemente distribul das,
pois  dependem apenas das varidvels Yi,;“ Aldm dis=o, a sSequéncia
{Vi g’viz’ wt contém vardivels aleatdrias com espevranga Tfindta e
negativa Entic, utilizando uma versdo adequada da Leli FPorte dos

Grandes RNomeros, {(veia, por exesmplo em JAMES J1981) p. 205-208), temos
gue a segquéncia daz médias converge com probabilidade 1 para E a(\?@},

o e e,

‘I"i
1
- E v, = —me— B, <o

T+

32 Parte. Agqui mogtraremos QuUe & Sequéncis -—3-{-—- ﬂivr*) - 1(@33 3 =
w h.
%2 Xmg(rw,wgs = 5,1 - JoglfCY, ¥, IS, = 5 1 =
LT j5%
4 .
- z E ’i? = 2 i corwersse quatse cerlamente DaERE um
L i=g :‘. 1 ] 3.'““1

ntmero negative.

Btilizando o Lemas A4 do Apéndice A & a condicle G, temos
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e

:si‘

i !’\ "
% * i. 1
e {iif 3 Kf:x}} Z ~}-1:§ v, W 2 L E, ) maco

Incidentaimente, note~se gue s quantidade Eacvij) independe de i

468 Parie Mogtraremos a zeguir que a converzénoia quame certa acima

pode ser feita uniforme em um conjunto compacto na bola

A varisvel aleatéria X "> = —- 0G" - Ky 1 depende

apenas do ponto yf* de 8B, pols o centro y » da bola B & fixo. Assim, da

convergéncia quase ocerta de Xh(wﬁ) a a < O, podemog dizer gque dado

e > 0, para todo A > 0 existe N = N&y™, £ tal que o conjuntc A(m) =

{m € {¥ sup }X (w RE B c:[ > & } € um evento com probhabilidade inferior
nEN

# k, para todo m 2 N, para todo £ e para cada ?af* € 9B, Para eliminar a

dependéncia do Indice N com respeito ao pardmetro gef* » observemos que a
L")
fronteira 38 da bola B & um conjunte compacto do espags paramétrico

inctuide em ®* Sob a gondiclio 0f, as sequéncias numéricas Xn(w* Ry
iy

convergem para o quando © percorre um evento M = M(wﬁ) de probabilidade

5.

Vamos mostrar que Xhiw s WF ——— @ uniformemente para
todo ¢ & S{w*}; ande S{yf*} & wEna ;uperfi cie enféerica fechads de Sres
pesiti:a A = ALEY & centrada em w*. Para cada » € {3 e para y em S(w*},
s o ~
X (¥, w) € uma sequéncia de funcfes continuas de y. Como s e

compacte e as sequéncias Xn{w, w) verificam

Xz(w, wr = Xz(w, wy =z Xgiw, wr 2z ..,
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o Lema AD do Apéndice A prova que Xﬁ(w, 5y ——— uniformemente em

S{w*). Assim, xn(wp, WX ——— upiformemente para ¢ < S(v’:} & DAYE © &
Hog L] o

Fug

M%’}

onde (SC¥,> 1 = 1, 2, ., r} ¢ um sub-recobrimento finito do
e
compacis 68 e M?. ¢ um “conjunto de convepgéncia” com P(?ﬂil} m i, = %,
2y o . Desta forms, & convergdéncia gquase certa de Xﬁ(w} para o &
BT

»
igsiforme para w < 4B,

g

e Parte Velamos agora que a segudncia sup --%;«— Licy> ~ I(wn}]
e w e B ~ ~

P

converges quase certamente a uma quantidade negativa

LA 14 +]
Felo Lema A6 do Apdndice A, sup ¥ ¢y, 0 —oeey 1
» & S{th) ? o~
para todo 1 = §, 2, .., r e para todo w € Mt‘ Como {S{wf}: i = 1, Z,
..,,' >} define um sub-recobrimento findio de 8B, temos que

sup X“{w, wr = may sup x X oW
v e 88 ~ 115 | ¥ & Sy ) o

N [T ]
& ainds pelo Lema A6, temos que sup xnw, WP we——p o, para todo o &
w e 9B ~

M. Mas como POMY = 1, resultsa gque

1 ae
sup X b m sup —— () ~ Ky O} ———— a { 0,
w e 8B ro w € 3B n - 20 " o
P oy
Temos entioc gue i(wﬁ} & guase certamente malor gque Iy? para todo w &

8B

Desde gque a bola B ¢ compacta & Iy conbinua, temos gque
1y assume wm valor maivimo em algum ponto de B, vela BUCK 968>

p. 74. Considere que o maximo de Nyr & assumidc no ponte denotado por

;@ e, portanto, sobre algum raio de B Mostramos anteriormente que liwa}
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W .

& guase certamente malor que Iy ) para todo ’@e* & 4B, Desta maneira, g
s Py Fy

ndoc se encontra na fronteira da bola, mas sim entre '5’}_, e yx*, sahre

b

algum rajo. Qomo & foi eseplhide arbitrarviamente, pode-se fazer & -+ 0,
abtendo

qe

o JIE
P 3 Wc

i

Ou sejs, o estimador de mixima veroszimithanca » ¢ um estimador

Ffortemente consistente do verdadeiro valor do pardmetro ¥
' b

& Parte, Finalmente, a unicidade do estimador y serd provads.
o

Se

§ €y

¢ gutra ralz  consistente das equagles de

verossimilhanca, temos gque 0O = DI{W}Q w  DICy? 5 - FPela extensio

multivariada do. teorema de Rolle exibida no Lema A7 do Apéndice A,

existe um ponto *ge* ne segmento de reta que une o8 pontos ; e ;, tal que
Hay

an o

o determinante de mw}ivp = 0. Por outro lado, como ¥y €& também

.
e

consistente, Hl(w)gw* converge & uma matriz negativa defindds com

probabilidade 4. Chegamos portante a wum absurdo, gue provém da
suposiclio de existéncia de outra raiz congistente das epquacBes de

voarossimilthancs, Desta maneira, fica provade gque ; ¢ assintoticaments
oy
tnico com probabilidade 1w

TEOREMA 5: Sob & condigio €1, o vetor aleatério n'"*p - ¥ > tem
distribuicic normal de dimensfc 4 com vebtor de médlas ¢ e matriz de
covariincia regular ¥, onde og elementos de r* sfc dados por ii:i. cam

w
ba = 2
=g

i L]

2 P_j Q.

=4 A L

@ P > (DF > k, 1= 1, .., 4.

™, &5

Bg



Prova:

A expansfo em wmérie de Tavior de DI(y) ; am torng de Ve &

dada por

O = DICY) |~ = mzwi + HIGH
e ~ ¥, ~

o LY o

rgz* (ai - wa} {326

fur

opde w* # um ponto gualquer no segmento de reta gque une ¥, @

¢y

Da convergénoia qﬁme certa de ;;z a y e, do fatoe de w*
b A

ro
ser um ponbo no segments de reta gue une fvta e ¥, Lemos gue W -~ !p*g,
e ™~ oy
Fela continuddade de H, temos qgue Hi(p) vﬁ Il i 114 L# . £3.21»
L™ Mo n

o
Mags como & matriz de informagdo de Fisher € positiva definida, a matriz

HiCyd E*f" & negativa definida &, portanto, detHI(y) lw *# 0 E desde que
[ o

el Hor

o
det B ed gwﬁ ey GG I D i?’ # 0, eximte a inversa da matpiz HI wﬁ‘
b ha] 4 i

b bl A

Assim, da equacio €3.207 temos

—~4
n 2y ~ 3w [-n"tmo ]« oV TDacwd | . 322>
L ﬂra -~ v L wg ’

Para quabquer b = {bz’bz’bs’h,e)’ arbitrario, © uso da

versio de Liapunov para o Teorema Central do Limdte, exibida am RAOQ
1978y p. 127, implica que sob a condicko Cf,

n‘*’*bmzw}sw -2 NCO, BT 'R,
£

oy

Justificaremos & seguir, esta alirmacic. Para isto, faga

31 ¢y>
X wont “hfmcwi P b, ok i = nt "‘Zh D, l(w}i
™ ~ 1¥p 15 &y ¥s vy ~ 1¥g
A L oy ks



& 22 = 21{3") » &tl(w}gw s Onde para o vebor aleatdris Y de dimens3o nxt

3]
e

i n Yi,j - SiJPiJ
v, E E D.F ¢ =&

o \
™~ = jwg Pa;‘Q&,j

com  componentes yij, 33,}(?#)
-y

derivada da fungfo log-verossimilhanga com respeito & componente ¥, des

¥, para t = 1, ., 4. Degta forma, Xﬁ " nm“’zihizt.
e 24

m
A medida gque o nlimero n = Eni de fémeasn presentes no

LG
experimento  auments, Xh define uma sequdncia de vardivels sleatdrias
independentes, pols oada Xn ¢ funglSo de wvariavels  aleatdriasg

independentes Y“, s Ymi.

Mo Lema A8 do Apéndice A, & ewibida a demonstragio de gue
as condicSes para a utilizacfo do Tecrema Central do Limdte na versio
de Liapunov =3c satisfeitas. Assim, aplicando este resultado, temos que

2]
2
i B
Yﬁ ) = e vy NCD, 1> & assim,
{ Var Z X
1=

ot ”h*mcwi v L NCO, BE D).
it ma

Continuands com a demonstracio do Teorems 2, vamos usar o
Taoprema Central de Limite multivariade de RAO U973 p. 188, para

conclule que nt’ ﬁmcwl v ~2_, neo, T4, £9.29%
g ~a

Reescrevendo a matmpiz  -n  THIW BF’* como

g
o

v’ e lembrande que se

¥
e

{n“‘mcwi - n“m{wawx} - n“‘mizwg
e o] -~ -

"
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¥

&w&: Ml!

m o,
1
results  gque wn”ﬁi‘ii{w}ig = “n""g 2 ’w’ij & a média da sequéncia de
b (3]

L HEZ 353

varidveis aleatdrias wi i’ & podemos

Grandes Nimeros para concluir que

dizso, da convergénclia quase certa

temos que

~p PHICEY o .

P

aplicar novamente uma Lei Forte dos

— e -
-n mw}! — ECW.DY = T Além
¥, i

bl

de n ‘HIGW l@? para 0 THIG v’

o

e .

1 £
{3.243

Do Teorema de Slulsky, resulta que se

b
ey

Z = n“’*mcwh s Z, onde Z ~ KO, I e se
&

g
U = {-n” *HiCw) gwﬁ} w——t L, omde L ¢ ums constante, entioc
-...x
- -8 53
ﬂnzﬂ = i-n Hi(yz}iwti n DiCyD — TF, o~ MG, E> Assim,
-~ hd o
L 8 " i3
finaimente, results de (3223 que n Cp = @fa} ——— s % R{O, 3w
Y -~
Neste capl tule, discutimon alpumas propriedados

assintadlicas dos estimadores 4 maxima
modelo geral RVR. No capitule seguinte,

do

verosgimilhanca dos parimetros
estes resuitados serio

complementados psic cdmputo destes estimadores em algumas situseSes

concrebas,



CAPITULO 4

ESTIMACAD DE MAXIMA VEROSSIMILHANCA

FPara eastimar o8 ‘pm-&mt.ras das moadelns estatisticos
congiderados nests tese, utilizaremos o métade de ménima
verossimiibhanca, que selecions como estimativa de um pasrimetro o valor
paramétrico que maxdimiza a funglo de verossimdihanca. Desta maneira, o
procediments estatistico de estimagla por mixima verossimilthanca
aptia~se em Irecursos numéricos gque permitem maximizar uma funcSo de
interesse: a fungfo de verossimilthanca

Neste capitulo, serfo brevemente apresentados iLrés
procedimentos numéricos iterativos pars madmizacio, ou
equivalentemente, minimizacZe de fungles. BSilo eles: o método dos
gradientes conjugados de Fletcher & Reeves, ¢ método de RNewton e o
métado guase-Newton de Broyvden-Fletcher—foldfarb-Shanne (BFES?. Nas
segles seguintes, degcreveremos ajgumas dificuldades numeTicas
encontradas quandc o processe de estimaglo ol aplicade & dois
conjuntos de dados extraidos da lteratura Por fim, serfo apresentadas

az estimativas dos parametros, de =eus eyros padrie e das
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probabilidades de regposta adversa condicional e incondicional. Os
Apéndice G, D e E estio diretamente relacionados com este capitule,

como serd visto adiante.
4.5 ALGORITMOS

A fyngies de log-verossimithanga L6734 £ s

introduzidas ) $3:1 secio 2.4 deste Lrahatho, contdém informas Ses

necessarias para a estimagfo dos pardmetros w do modele condicional
Pz

geral RVR e » do modelo para os tamanhos da rdnhads, respectivamente.

Negte capitulo, estas fungles seric consideradas casos
ecpeciais de uma fungfo de log~verossimilhanca geral, que denominaremos
ey, O vetor 8 = {3:&, ey ﬁh}’ colncidirda assim com w = o, 5, 31,

g

a2> para o modelo geral RVYR, com p = {yi, yz)’ - {¢i, @2}’ para o

o

modelo de Polsson & com p o= (”:‘ vy ;'5)’ = (éz, ﬁz, ¥¥» para ¢ modelo

Hnomial negativo.

A estimackc do parimetro & pele metode de mivdma

verassimithancs eqgquivale & encontrar o maxdmizador dn fimclo
log-vercossimilhanga K5, satisfeitas a5 restricdes gue definem o

espaco Dparamétrics O para £, No noszo caso, buscaremos solucionar
oy

problemas de maximizagfo com canalizactes, que consistem em buscar o
vetor @ que maximiza a func¥s real &), sujeito a restric@es do tipe &
LT e Hag

e 0 = ® e R , £ 6 5 u, i =1, ., nx Para todas as funcBes
deasta i,e.-;e, as componentes & do vetor f sX¢ irrestritas {ou lvres) ou
positivas. Na pratica, a resgtricfo de positividade de uma componente Iei
seréd substituidas pelo intervalo {ii’ uil, com Hmite infericor }'i =
10x10™" e lUmite superior u = 10x10°. Quando a componente & livre,

seus lmites inferiores e superiores serfio respectivamente, ~1.0x10% e

1.0540°,
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Lembrande que a maximizaglo de 1(8) ¢ equivalente &
mirdmdzaclc de ~l8), a partirx de agora podemos, sem perda ds

generalidade, Lratar apenas do problema de mindmizacfo de funclBex Isto
werd feito porgue o8 programas  compulacionsis £ as referéncias
biklograficas ulilizadas adotam esta convengio.

Se 1683 2 I8 para todo & e€ 0, 8 & dite minimizador

L b e

L]
global. Se @) 2 16" para todo & numa vizinhanca de 8*, entfo 6° &

L b bt bl

mi ndmizador local. Em  termos  priticos, gqualquer minimoe local sers

acelitc come solucls do procedimento iterative de minimizaclo de umas

fungio.

Os algoritmos de minimizacfoc que serde consmiderados neste
trabatho tém uma estrutura comum A paritir de um ponto indcial dado,
todos eles determinam uma diregfio na gual a funcfo objetive 1D
decresce, movimentando-se nesta diregSo até um ponte onde & funglo
tenha wum decréscimoe sufliciente {este processoe ¢ denominade buscs
Haear) No novo ponto, ouira direglico £ determinada e © processo &
repetido, até gque um ponto suficientemente pertoc da soluclo seijn
obtido.

e uma maneira mais formad, um algoritmo para minisdzacXZo
de uma func¥c com canalizac8ies pode szer formulade como segue, em Lermos
do vetor gradiente VI(E: da fungio.

Algoritmo bisico: e @* r: iE“_ & uma soluglio e & & uma estimative de &"

ot Tz e

no k-ésimo passo, tal gue W(&k} # 0, uma nova estimativa e"‘“ pode mep

i 1 “

asaim obtida

Paszo 1: Escolha d° « B”  tal que FUEHE" < 0 e exista X > 0 com
& + 3@ € 0O, A & [0, 2 Isto & uma direcfc factivel de
descida £ selecionada.

Passoe 2 Determine o tamanho do pagso. Igto & feito calculando uvm

&0



nimere A com 0 < A, <X tal que 16 + 2 a% < r@".

*or

Passe 3 Calcule & hova estimativa, fazendo €5 = 8° + kkcﬁ‘,

55 e
O slgaritmos para minimizacio de fungSes caom
canalizactes sioc baseados em algoritmon sem restricdes. Por este
motive, daremos uma pogBo destes Gllimos, introduzinde assim g metodosg
utilizados.

O algoritme dos gradientes conjugados proposte  por
FLETCHER & REEVES (1964) toma, em cada passo, uma direcfo de movimento
conjugada com & anterior e que &€ gerada por uma combinacio lnear do
vet.or pradiente no passe abtual com a 'diret;ﬁo na  passe anterdor.
Lembre-se gue dada uma matriz simétrica Q, um conjunte finite de
vebores {da’ waas dk} & dito Qrconjugado se ﬁ;@dj & O para todo 1 = J.

Apesar de simples, este alzoriimo nfo @& muitoe uzade na
estimac¥o por méxima verossimiljhanca Este fate pode sger devido ao
mét.odo nlo fornecer o errs padrio das estimativas dos parimetros, visto
cquie a matriz Hessiana de derivadas parciads de segunda ordem, denctada
por HIIKEY = FKE> nio & calculadas. Em RAI & VAN RYZIN (1985, porém,

~ e

este fol ¢ procedimento selecionado para & estimacfo dos parimetlros do
modelo condicional geral RVR e por isto, vamos utilizi-lo.

No caso do melodo de Newton, a idéia bigica &, em cada
passs, mindmizar s fungfo gque £ a asprovimaclo gquadratica da funclo
objfetivoe W83 obitlda por expansio em série de Tayvior aoc redor do ponto

coprrent.e 8*. No k-ésmimo passa, a direglo de movimento dk ¢ phtida pels

A

sojlucfe do sistema linear v’zia"m" = -VHE. Se a matriz hessiana
gy

s

716"y for positiva definida neste ponto, a direglio ¢ de descida.

Uma wvantagem do mditode de Newion € a pgapantia de sus
c:gﬁv&rgé!mia para pontos indclads  préximos da solugfo. Uma outra
vantagem ¢ sua ordem de convergénoia ser quadi;ética; izt &, o erro no
passce k¥ ¢ proporcional aoe guadrado do erro no passo ko Mais
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*

formalmenie, existe ¢ > 0 com Eﬂk“ - 6"& o S Eﬁk - B ﬁz, Alem dizso, o

n

ciloulo da derivada segunda pode mer usado na obtenglo do erro padrio
dag estimativas dog pasimetros. Por outrs lado, uma desvantzgem do
métodos de Newton ¢ seu alto custo computacional, envelvendo a solucXZe
de um sistems Hnear a2 cada passs iterative. Além disse, a matreiz
hessiana pode nfc ser positiva definida e neste caso, alguma
aproximacic para a sua inversa deve =er usada na definicioe da direglo
do passo. Iste & precicamente o qgue ¢ realzado pelos métodos

ausse-Nowbon,

O praaedimnzos denominados guase-Newton =Ko assim ums

alternativa econdmica ao métode de Newton Existem vérias variantes
deste método, sendo a forma de aproxdmacio da inversa da hesgiana o que
varda entre slas. Nesta tese ubilizamos o método guase-Newton proposto
por Broyden-Fletcher-Goldfarb~-Shanno (BFGS).

Uma  desvantagem  destes métodos  para aplicagBes
estatisticas € que a aproximagio da matriz hessiana nSo pode ser usada
comoe estimativa da matriz assintdtica de covarisnciss dos estimsdores.

O leltor gue desejar detathes teSricos sobre estes
algoritmog pode consultar, por exemplo, LUENBERGER <1984); GILL et al
CI9R1Y = PLETCHER (19872 Para um estude das relochbes antre oz
algoritmos e o procedimento de estimagio por maxima verossimilhsnga,
vels THISTED (1988,

No qgque segue, Seridc bbrevemente fornecidas informacfes
sobre o trabalthoe computacional necessirio para obtenclce das estimatives
de méxime verossimilhanca nos modelos estatisticos considerados nesta
tese,

4.2 TRABALHO COMPUTACIONAL
s programag gue serdo utilizados foram esoritos na
lingusgem FPUORTRAN 77 e {testados no VAXILIAT85-sistema operacional VMS,

Paera oz métodos quase-~-Newton & de Newton, estes programas utilizeam as
subrotinas EO4JBF, EOG4KBF e E04LBF da biblioteca NAG 982> 4
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subrotina OPTIM, que ¢ parte do programa MULTIBO demenvolvide por RAI &
VAN RYZIN 4i980a), fol ulildzada para of cilculos com o método de
Fletocher & Reeves. Na Seglo €1 do Apéndice ¢, & feita uma breve
degcriclio das subrotinas utilizedas no procediments de estimscfo. Os

programas correspondentes podem ser conguitados no Apéndics E,

Ka seclc 2 do Apéndice € apresentamos a estrultura da
matriz de entrada dos dados, incluindo uma mudanca de notagdo que
agiliza o cilcule das funcSez & a obltengio das estimativas de mixima
verossimilthanca. Na Se¢fo (3 do Apéndice C encontram-ze detalhsdas as
funcfes -~log-verossimilhanga e suas derivadas, na nova notaclo, para ©
modelo geral condicional RVE e para os modelos de Polsson e binomial
negativo do tamanhc da ninhada. Para o modelo de dose-resposta, além da
mudanca de notagfio, tambédm fol feita ums transformac8o de variavels com
o objetive de simplificar o tipe de restriglo a ser satisfeita no
procedimento de mindmizacio. Esta Lranaformacio de variivels
encontra-se detalhada na seqgfo (8 do Apdndice Q.

Ho' que sepue, descreveremos resumidamente o2 eswperimentog
e geraram os dols conjuntos de dados que seriio utilizados nesta tese.

4.3 POIS EXPERIMENTOS

¢ primeiro conjunto de dados fol apresentade por LUNING
et al 968> Ele fol produzide em um experimento onde camundongos
machos d4a rags CRBA foram tratados com ralos X nas doses de 300 e 600
rad <R} tendoe sidc mantido um grupo controle de animais gue ndo
receberam irradiag¥o. Os camundongos foram acasalados ocom fémeas da
mesma raca nos =ete primeiros dlas apds 2 irradiacBs. Note qu& eate £
wn estudo letal dominante, visto que os machos ¢ gque Toram diretaments
expostos. A resposta adversa observada fol morte fetal,

Dg dados s8o exibidos na Tabela B1 do Apéndice B, & foram
tambdm analizados por RAI & VAN RYZIR (19853 e WILLIAMS (19872,

0O total de fémeas no experimentd, que foi de 1773 (zendo
H83 no grupe contyrole, AG04 no grupo com machog irradiados com 300R e
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486 no grupo restante) & multo grande se comparado com a maloria dos
experimentos teratolégicos. Além disso, as Mémeas com menos de quatro
ou mais de oree implantes nEo foram reglstradas por Lining ¢ &l
Ci9663, de maneirs que 0 nhtmerce de implantes ¢ o mesmoe fde % a 102 em
todos o grupos experimentals. Por estes motldvos, estes dados nio podem
ser considerados repregentatives do que ocoerre om um  experimento

teratologpico usual

Ha aniline feits nesta Lese, aselm comoe na resiizada por
Bal & VAN RYZIN 410853 fol desconsiderasda a {fmea gue recehsy
jrradiacic de 600 R e produziu dez implanies, sele dog quads com morie
fetal. Ismto foi felto porqgue as observagBes desta fémea modificam
bastante a proporgio de feloes morlos, como pode ser visto na Figura
44, obtids com pacote gréfico Mcerosoft-CHART versfco 2.0 Hesta
Tigurs, os grupos €, 1 & I representam respectivamente, of grupos de
controale e os irradiados com as doses de 300 K e 800 R
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Figura if. Froporo s de  Tiihwoter mortos de soorde om0 DOmers  de

fmpisntes & grups sxperimenis)l Dadow ds Lindog ®% st CI96E.
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Em cocada grups experimental e para cada nimero de
implantes, &8 proporgfies de mortos foram calculadas pels quociente
entre o total de implantes mortos e o total de implantes efetuados.
Como  exemplo, considere a Tabela Bi do Apéndice B, onde no grupo
controle & com 5 implantes existem 7Ti fémeas, o que tLotallzas 385
implantes efetuados. Destes, 2Z7xi + xZ + Bx3 = 60 sfo mortos. Assim, a
proporcis de implantes mortos provenientes de fémeas com 8 implantes do
grupo de controle & 80355 = (1690, Procedendo desta maneira, obtemos
as proporgdes restantes e com elas a Figura 4.4.

O zegunwio conjunto de dados aqui utilizado ol analizado
sucesgivamente por CHEN & KODELL 9895, FAUSTMAN et al {1989 e RYAN
{19923 & gerado em um experimento de TVL et al (I983). Este superimento
também pode ser encontrado em outra referéncla mals acessivel, veja TYL
el al 9885,

Oz dados sSc provenientes de um experimento para avaliar
o eafeito da exposiglie & substincia quimica ftalate de dietilexiia
{diethyihexyl phthalate ou DEHP, em inglég) em cince grupos de
camundongos fémeas. O ndmero de fémeas em cada zrupo e as respechtivas
doses em gramas por kilograma de peso corporal foram 30 fémeas no
controle, 26 'fémeas em cada um dos grupos expostos s doses de 0044 &
G0P%, 24 fémeas enpostas 3 dose 0491 e 25 fémeas no grupo de dose
0.292. Note que neste caso, as fédmeas sio diretamente sexpostas aoc DEHP.
O ntmero de implantes fol registrado, assim como outras respostas de
interesse: nimero de fetos ou filhotes afetados dncluinde morte,
maiformacio e absorgfo, gue ¢ uma morte fetal prematura caracterizads
por wma pegquena marca na parede uterinad. Ox dados estlc na Tabela B2
do Apéndice B.

Este segunds conjunto de dados pode ser considerado mais
provimo da realidade do gue o anterior: todas as ninhadas geradas foram
registradas, e o total de fémeas do experimento {I31) & mais frequente
de se ter em experimentos teratolégicos.

Ma Pigura 42 pode ser visto o grafico da proporsio de
filhotes afetados em funcfo do ndmers de implantes para og diferentes
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grupos experimentals do experimentos de Tyl el al (49833 Esta fizura
também foi obtida com o pacote grifice CHART e as proporgles foram
calmiiadas

A legenda grupo €, 1, .., 4 representa, na ordem, o= grupos conliole e

da mesma maneira dezcrita para o primeiro conjuntoe de dados,

af grupos expostos i doxes crescentes do DEHP.

Examinado a Flgura 4.2, nfo parecem exigtir pontos que
possam estar modificande mulloe a proporeio de afetados nos diferentes
grupog. Entretanto, para o grupo exposte & maior dose, praticamentes
tndos o Tiitholtes sio afetados, sugerindo que Lalvez todoe este grups
pudesse ser elminado da anslise. Preferimos ne entanto, manter todas

ax observagles,
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Figure #2: Proporclc de fillstss af ot b s de oom o wreres  de

frmplanie® & ETupe pard bl Dad de Tyl wt =i CIPR3:

0 Apfndice D contém tabelas gque vigsam dapr aoc leitor ums
vizfc geral dos resultados obtidos na estimaglo dos parfmetros dos

modelos para os dois conjuntosx de dados utilizados e os trés algoritmes

numericos.
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Em todos os cagos, nio adotamos critérios para a selegfo
ds estimstiva do ponto indcial e, na grande madoria das vezesx, pontos
iniciais bastante diferentes levaram a8 mesmas solugSes. Aldm  dos
pontos indclals considerados nas tabelag do Apéndice D, meglo D oulros
foram utilizados mas nfo =3o mostrados, vistoe gue os resultados obtidos

#¥%o gemelhantes,
4.4 BESULTADOGS

Comecaremos esta segdo comentando os resultados obtidox
aplicandc os tréz procedimentos numéricos aos dados de Lining et al
(19663 para o modelo geral condicional RVR e para os modelon de Polgsson
e binomial negativo para o tamanhe da ninhada. A =segio DI do Apéndice D
contém as tabelag qus resumem estes resultados.

No case do modele condicional de dose-resposta, as
estimativas obtidas pelos métodos de Fletcher & Reeves, de Newhon e
quase~Newton, com diferentes pontos iniclaig, slo bastante prdvimas,
poucs se alterande o minimo da Tung¥o -log-verossimilhanca O método de
Newion converge msais rapidamente do gue o8 sutros, e pontos indacials
mais préximoz da seolugfco levam & uma convergéncia mais riplda em todax
os métodos, como exibido na Tabela D14 do Apéndice DAL

No caso do modelo de Poisson para o tamanho da ninhada os
Lods métodos levam a estimativas muito prédximas, para os diferentes
pontos inlciais, além de poucas Iteraclies até a convergéncia Malis uma
vez o mitodo de Newton ¢ o mais ripido. Entretanto, para alguns pontos
inlciaie, este método nflo converge, gerando valores extremamente altog
para a fungia, levando assim & “overflow”. Vejlas a Tabela P2 do
Apéndice D1

Naz Pigvras 4.3 & 4.4, temos regpectivamaente A
superficiez de verossimilthanga 2z = <l da distribuigZio de Poizson
pai*a o tamanho da ninhada e as correspondentes cuprvas de nivel, obtidas
com os dados de Lining et al (1966, Note a existéncia de um minimo

deata superficie, e qgue & encontrade pelos diferentes algoritmos.
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Nesta Lese, todas as superficies de verossimilhanca e
suas correspondentes curvas de nivel foram obtidas através do software
matematice PO-MATLAB wversiZc 3.05,

Em relacice ao modelos binomial negative para o tamanho da
ninhada, um comportamento especial fol verificado. Com o método de
Fletcher & Reeves, os diferentes pontos inicials praticamente levam isg
mesmag estimativags paras & primeira e a segunda componente do vetor de
parametros, correspondentes i média da diztribuicfo. No entante, a
terceira componente, correspondente ao parimetro k, ¢ grande em relacis
As oitras e varia bastante, sem grande variagfo no valor da fungfoe. O
nGmero maximo de avallag@es da funglo (G2Z500) ¢ atingido e por este

motive o procedimente ¢ interrompido em todos os casos.

Na tentativa de explicar o comportamentoe da fungfo com
este algoritmo, foram utilizados pontos inicials com wvalores altos (de
10°
rapida, as estimativas das duas primeiras componentes permanecem
prévimas das ar;i.erimres e o valor da dltima aumenta tLambém, sem
alteraclo notivel no valor da fungBo. Isto =sugere que o ponls
minimizador tem suasg duss primeiras componentes préximas dos valores
obtidos, com a terceirs t.endendo Bo sen Mmite superior.

a 105 para a tltima componente, Nestes casos, & convergéncela &

Com o métode quase-Newton, as estimativas das duas
primeiras componentes do vetor de pardmetros 550 relativaments
proximas, diferinde pouwso dagquelas obtidas  pelo método anterior. A
terceira componente, apesar de smer ainda grande em relaclo A5 duas
primeiras, também difere das obtidas pelo método de Fletcher & Reeves.
Os valores da fungfc nos pontos Lidos como solucBes sSo malores do que
agueles obtidos pelo outro métodoe. Iiste nos faz crer que as ectimativas
ohtidas n¥o sio realmente as methores. O numere de iteracfies £ 0 DlOmers
de avallag®es da fungSo sie bem menores do que no caso anterior e
alguns pontos inicials levam i “overfiow".

Em relacfe a0 método de Newion, as estimativas obtidas

para as dJduas primeiras componentes continuam pm&ximaa entre =i, aspesar

da terceira wvariar bastante em fung¥oe do ponto inicial, Mesmo sendo
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pequent o nimero de iteracglfies e de avaliacBes da funglo, as esgtimalivas
obtidas nfc sfo aceltiveis, porque os minimizadores geram valores da
fung&c malores do que o obtidos pelog dois métodos anterinres. Os
resultados  correspondentes aoc modelo binomdal negative ocom oz  trés
algoritmos encontram-se na Tabela D13 do Apéndice D1,

Para este conjunto de dados, as estimativas oblidas pelos
trés procedimentos numéricos para o modelo binomial negative n¥a
diferem muito quanto as duas primeiras componentes, apesar da terceira
variar bastante., Além dis=p, as estimativas das duas primsirac
componentes sio préximas dagquelas obtidas para o medelic de Polsson.

Seqgles da superficie de verossimilhanca e as ocurvas de
nivel correspondentes & distribuigio binomial negativa para o tamanho
da ninhada podem smer vistas nas Figuras 45 a 4.8 Pelag Figuras 446 e
48 podemos peraeber e inexiste L minimo da superficie,
Poszivelmente, a inexisténcia do minime € a causa dos resultados
diferentes para o= trés algoritmos utilizados. '
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Para os dados de Tyl et al 19832, os resultados Qe
serfo condensados & segulr podem ser consultados nas tabelas da seglo
D1 do Apdndice I,

No caso do modelo de dose-resposta e o método de Fleicher
% Reeves, o8 varios pontos inlciais levam a egtimativas diferentes,
sendoe & Gltima componente da estimativa obtida igual s0 lHmdte inferdor
considerads. Apesar dos diferentes valores da fungfce nos pontos oblidos
como solucfes, o menor deles & prdwimo de T265, &uger-iﬁda que  sho
melhores s estimativasz correspondentes a estes valores, Gom oz méitodos
de Newton & quase~Newlon, todas as estimativas sfo prdvdimas entre s e
daguelas ohbildas com o wmétodo Fletcher & Reeves que leva ao menor valor
da funcfo. Neste caso, o método de Fletcher & Reeves n¥o teve um bom
desempenho e, em relagSo 2 convergéncia, o método de Newion £ mais
rapide. Veja a Tabela Did4 do Apéndice Di,

Com os trés métodos, dif&rentes pontos inicials produzem
a5 mesmas estimativas dog parimetryos do modelo de Poloson para o
tamanho da nim Pontos inicials mais préximos da soluglo convergem
mais rapidamente, mendo o método de Newton o mais ripido. Alguns pontos
iniciais produzem “overflow™” com o Gltimo método. Veja a Tabela D15 do
Apéndice Di.

Nas figuras 49 e 410 podem =mer vistas as superficies de
verossimilhanca & as curvas de nivel correspandentes i distribuicZo de
Poisson para o tamanho da ninhada para o5 dados de Tyl et al 19833 O
mipime desta superficie existe & 4 obtido pelos trés algoriimos.
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Os resultados referentes aoc modelo binomial negative »

gque serfo comentados a segulr, encontram-se na Tabela D16 do Apéndice
D1,

Mo caso do método de Fletcher & Reeves, mals uma vez
apresentam-se  problemas numéricos. A subrotina OFPTIM apresentada no
Apéndice E e exscutada no VAXIL/TBS produz “overflow” para pontos
indciais quaisquer. Em um microcomputador XNT com o compilador LAHEY
PERSONAL FORTRAN 77 (P77 versiio 20, =25tz mesma subrotina ot

executada sem problemas.

O diferentes pontos frofodads prodiszem as Mesmas
estimativas para =28 duas primeiraz componentes, mas a Gltima wvaris
bastante. 0 valer da Tuncio no entanto, praticamente nfo ¢ alberado. Na
maioria das wvezesm, & mimers miximo de avaliag®der da funclo (I2BO0D &
atingido. Pontos iniciais com a tercelira componente variande entre 10°
e 10 foram também utilizados: nestes casos a convergéncia ¢ ripida, as
duas primeiras componentes: permanecem as mesmas de antes e & egtimativa
da tercelra €& o ‘ Hmite superior considerado. Assim, repetiu-se o mesmo

comportamento verificado para o primsiro conjunto de dados.

Com o método quase-~Newton, foi necessirico utilzar a
gubrating EO4JBF da biblioteca NAG 19823, gue caloula o vetor
gradiente por diferengas findtas, porque a subrotina EMKBF, que o
caloula diretamente e fol usada para todas as outras funglies, produz
*sverflow” papa quaisquer pontor indclaig. Os resultados oblidos com
E04JBF mostram estimativas préximas daguelas obtidas pelo método de
Pletcher & Reeves para as duas primeiras componentes do vetor de
parimetros; & t.ercéira componente permanece igual & mesma componente do
pontoc indcial dado. O valor da funglo na suposta solugSo ¢ malor do qus
o obtido com o método anterior.

Para o mftodo de Newton, as estimativas das duas
primeiras componentes sSo proximas entre =i 2 daquelas obtidas com o=
dois métodos anteriores. O valor da terceira componente  difere
bastante, apesar de pouco mudar em relaglic 3 esta mesma componente do

ponto iuicial. Para todos os pontos indciaisr o wvalor da fungBo no ponto
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tido como soluglio também ¢ maior do que aqueles obtidos com o método de

Fiet.cher & Reeves.

Mais uma wvez, com o5 tLrég algcmitmds e Dpara &
distribuicfo binomial negativa, as estimativas obtidags para as duas
primeiras componentes do vetor de pardmetros slo prdximas Am
correspondentes a0 modelo de Polsson. No entanta, a estimativa do
parimetro k do modelo binomial negative varia bastante. As mailores
estimativas de ¥k levam aos menores valores da funcio & como estamos em
busca do seu minimizador, estas, que sfo obtidas pelo méetodo de

Fletcher & Reeves, podem ser consideradas melhores,

Multas pontos indciats produzem "overflow™ para os
métodos de Fletcher & Reeves e quase-Newton, indicande major
senwibilidade do modele binomial negative para este conjunto de dados,

Mas PFiguras 441 a 414 slo. exibidas as seglies da
superficie de verossimilhanga =z = -~KJ> e as curvas de nivel
correspondentes & distribuicio binomial negativa para o tamanhs da
rinhada. Pelas Figuras 442 e 4.14 percebemos que n¥e existe um minimo
desta superficie. Aqui se pepete o comportamento verdficado com o8
dados de Lining et al (i984); a obtenglio de diferentes estimativas para
o vetor de pardmetros deve-ge poasivelmente 3 inesdgténcia de minimo,
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4.5 MODELG DE POISSON VERSUS BINOMIAL NEGATIVO

Na segio 2.2 sugerimos a distribuicZs binomial negativa
para o tamanhoe da ninhada utilizande a mesma média da distribuiciio de
Polegon proposta por RAI & VAN RYZIN 19883, Nossa sugestio fol feita
com o intulte de explicar melhor a variabilidade presente nos dados de
ninhada. Entretanto, esta proposta nfc manifestou-se boa, como pode ser

vizsto a seguir.

Fara os dols conjuntos de dadoz usados nesta tese y &
distribuicio binomdal negativa para o tamanhoe da ninhada gerou um
padrio comum de comportamento. Pelos trés algoritmos, o valor estimado

L

da ditima componente (ya = k) variou bastante, com as duas primeiras

(yi e ;vz) bem préximas daquelas. egtimadas para a distribuicls de

Poisson, sende que valores malz altox de v, geraram oS mencres valores

da fungXo. O algoritmos deram resultados divergentes, pois n3o
detectaram da _ mesma maneira < pontc minimizador [P funcio

~log-veroesimilhanga, dadoe pox (7,‘, ¥, w). Finalmente, secles da

superficie de verossimiihanca {gque ndo constam neste Lextor obtidas
para valores allog de Yy produziram wuma superficie sgemelhante 42 de

Polgezon mostrada nas Pigurax 43 e 49 Lembre-se ainda gue um
resultads tedrics conhecide confirma esta observacls numdrica: a
distribuiclo de Polsson ¢ um caso limite da distribuigcXo binomial
negativa quando o parametro k tende ac infinite; veja a demonstraclo
deste fato no Lema A9 do Apéndice A.

Com base ne exposto, conclulmos que para estes dois
conjuntos de dados, nic faz sentido o ajuste da distribuiclo binomial
negativa para o tamanho da ninhada, pois na verdade estamos ajustando
uma distribulgZo de Polsson. Desta maneirs, a sugestio da distribuiclo
binomial negativa para o tamanho da ninhada n3o supera s praposta
originat de Rai & Van Ryzin Portanto, de agora em diante, esta
dié‘t.ribuic;ﬁa nlo mals serd considerads

Finalmente, vamos apresentar para os dois conjuntos de
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dados, as estimativas e seus erros padrfo estimados para os parimetros
dos modelog geral condicional RVR e de Polsson para o Lamanho da
ninhada, além dhes estimativas das probabilidades condicional e

inconcdicional de resposta adverss,
4.6 ESTIMATIVAS

Congidere que foram obtidos o8 estimasdores de mivima

L

o3 F.9 e . .
verossimilhanca o, £, 81, 92 N qb!, e q&z daos parimetros dos modelog de

doze-resposta ¢ de Polsson para o tamanho da ninhada. Uma estimativa da
probabilidade de um filhote de uma fémea gque produziu uma ninhada de

t.amanho sij e fol exposta a uma dose di aprezentar a regsposta adversa &

P(d‘; iaiﬁ & {1 - expl-{a + Bdi}l} expi-sij(&i + ezdi.}j'

Se nosso interesse estd na prediglo do risco de um
filhote de uma fé¢mes exposta a uma pequena dose apresentar a resposta,
oun =se ele ezst.é; na estimacfo da doge correspondente a um risco
pré~fixado, pode-se usar a equaglo acima, caso o tamanho da ninhada
sejn conhecido. Se o© +tamanhce da ninhada ¢ desconhecido, mas sua
distribuicic ¢ a de Poisson  ja estudada, pode-ge estimar a
probabilidade Incondicional de resposta a uma determinada dose d pela

expresseio abaixo, obtida na seclo 3.8 deste texio:

o N .9 .3 "~ L
PCd) = {~expl-LatBADD expl-¢ expl~¢ d,)M1-expi~(8,+6 d dID.

Utilizande uma versEo multivariada da Lel de Propagaglio
de Frros (veja, por exemplo SRIVASTAVA & KHATRI (1979) p4353, podem

ser estimadas as variinclas Var(?(dilsij)} e VardP<d>). Também podem

ser constpruldoes intervalos de confianca individuaiz de coeficiente de
100-00%  para as probabilidades condiciconals e Incondicionais de
resposta, Como estes intervalos nfo s8c simulténeos, eles nlo serlo
imﬁarx-pcwadas dg Fipuraes 415-418 adiante. Na verdade, neste traabhalho
vamos estimar apenas os erros padrfo das emtinﬁtivas dos parimetros dos

modelos RVR e de doge-~resposta,
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A matriz de covaridnclas dos estimadores de mésdma
verossimilhanca dos parametros ¢ obtida invertendo~se a matriz de
informaglio de Fisher no valor alve do velor paramétrice. Assim, para o
modele condlcional RVR, basts inverter IKyp) dada pela expressfo (3.42),

engquantoe que para o modelo de Polsson a matriz a ser invertida ¢ I,

Tr

dada por (3.14),

EL.N ah,
Tends =mido obtidoes w e »p, as estimativas de maxima

. or P
verossimilhanca dog parametros, uma estimativa para a matriz de

- F.N - e
covariincia sers 1  (y? para o modelo RVE e I™%(p> para a distribuicfo
¢
g

os

de Poisson para o tamanho da ninhada Desta maneira, os erros padrio

estimados das componentes de yw e y sfo as raizes quadvadas dos
~ LM

slementos diagonals de 1 *(go e 1”22,

Veja na Tabela 4.1, as estimativas do= parimetros dos
modelogs RYR e de Poisson, com seus erros padrio estimados, para os dois
conhubos de dados comsiderados nesta tese,

Tabela 4.1: Estimativas dos parimetros do models condicional RVR e do
modele de Foisson para o8 dados de Lining et al 196462

Conjunto A e para os dados de Tyl et al {19833 (Conjunto
B)Y. O erros  padrio  correspondentes figuram  entpe

parénteses,

Conjunto de Dados

Modelo Parimetlro A B
ot 02238 €0.0365) 0.7918 <0285
RVE i 1.6377 <0.01673  ¢.60858 (472775
& 00063 €0.0190>  0.1060 €0.1537>
ea; ~0.0668 <0.02513 -0.3530 (0.0444)
; @ 70412 €0.0945) 12.7223 <0.46857
Poisson @t 0.2262 C0.0388) 0,.2499 €0.2363>

(]
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ina wvez obtidas ag estimativas dos parfmetros do modelo
condicional RVYR, podemog avaliar a qualidade do  ajustamento deste
modelo aog conjuntos de dados utilizados, através da estatistica de
)
2

Y .~z P 2
L} Uy

o]

y apresentada em RAI & VAN

»
¥

qui~quadrado T = 221‘ -

bomadriema P Lyif
RYZIN 19883, Ao nivel de significdncia o, © titeste sera feito
comparando-ze T com o correspondente  valor oritico x:i_d(a} da

dmtezﬁibuie;ﬁa de qui—quadr:édo com 4 graus de lHberdade. Paras os dados
de Lindng et al (1965 e Tyl et &l (41983), az respectivas estatisticas
T sXo 198346801 e B05.6624, e ¢ modelo nfo se = juztas bem & nephum dog
doies con juntos de dados, poi= as eat.at] ticas T excedem Fet=3
correspondentes pontos criticos da distribuigfo de qui-~quadrvado Os
nivels de significincia atingidos s%o menores que 0.1%.

Na Tabela 42 podem ser vistas as estimativas das
probabilidades condicionais de resposta adversa, para o8 dados de
lining et al IR663. Na Figura 415 ¢ apresentado o gréfice desta
probabilidade estimada, em fung¥o do tamanho de ninhada obzervado para
os diferentes nivels da dose. A Tabela 43 e a Figura 418 apresentam
as mesmas probabilidades, estimadas para os dados de Tyl et al {1983),

a8z



Tabela 4.2: Estimativa da probabilidade condiclonal PUd|s) de resposta
adversa sm funcic do nivel da doxe. Dados de Lining et al
{19685,
Dose 4
Tamanhto & G.0O 0.3 0.4
5 0.1239 0.2830 04314
& 01125 0.2622 04075
4 01022 0.2430 0.3853
g 00928 0.2251 0.3642
o 4.0843 0.20858 0.3443
10 0.0765 0.1933 0.32585
8.5
Q.44 * .
-
. . L3 ‘
8.3 4 o ® Geupo B
abhilidade © o Gvpo 1
Sl © . . —
8.2+ o
a.14 : ® - - .
*: 5 I 3 o 3 10
thumero de Inplantes
m .4_,1__5* Probabilidede o respoxia sdverzs, condich L V- T o Ode
implartes - sfetusdor, ostimeds para osx diferantes grupos
parimantaix. Dados de LUning *t sl £1086).
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Tabela 4.9: Estimativa da probabilidade condicional P{d{s> de resposta

adversa em funglo do nivel da dose. Dados de Tyl et al
{19830,
Doge 4
Tamanho & 0.0 0.044 6.091 0.191 0.292
1 0.8948
2 0.84848
4 0.4923 C.6034
5 : 0.8254 0.74464
g 0.2342 0.3434 0.4542
o 0.2107 0.3138 0.4223 0.97400
10 0.1895 0.2848 0.6448 0.97408
11 0.1704 0.2624 0.364¢ 0.6245 0.97408
i2 0.15233 0.2398 0.3303 0.5002 097408
13 0.137¢ 0.2i89 0.3154 0.857786 097407
i4 01248 0.2001 0. 2932 0.5568 097407
15 0.1445 0.1829 0.2726 0.5368
1& 04003 0.1671% 0.2534 0.97405
i¥ 0.0902 0.97406
i8 00811 0.4808
i9 0._4635
l""' - ] L] - - L | - .
£
£
0.8 ©
L+ a 2
&
8.6+ e 0 * Grupe
o
Fropari i « ¢ . * Grape 2
Resposta » &
0.4 * ¢ Cyaps 3
* * » I
- x - = Crupn 4
n te . ¥ o=
@.2- © e a * . -
3 . - o
8 4 ¢ 3 ; 3 4 t + + -
e 2 4 6 8 18 1z 14 1f 18 2@

Numers de Inplantes

Figura 4.16: Probabilidude de respomts mdveras, condicional &o numers da
tmplantar  efetusdos, esxtimeds pars ErOpoe
axperimantaiz Dados de Tyl st al (¥E3).

os diferentes
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Finalmente, na Tabela 44 est%c as estimativas das
probabilidades\ de resposta adversa em fungclio do nivel da dose, para os
dofs conjuntos de dados. As Figuras 417 e 4.18 apresentam o grafico
destas probabilidades estimadas, em fungfo do nivel da dose.

Tabels 44 Estimativa da probablilidade incondicional P(d) de resposta

adversa para os diferentes niveis de dose 4 Dados de
Lining et al (i1966) d{oconjunto A) e Tyl et al 19283),
Loonjunto B).

Con junto ~
de Dados d PCdd

01080
02556
04080

0

A 3

6
.0 0.1521¢
044 0.2388
091 .3394
.191 0.6012

0.292 0.0741

Probabilidade
de syosta

@ 8.1 @2 @.3 " B.e 8.5 8.6
ose

Figurs #£17: Curva axtivudn  dn  probablilidade  incondicional de  resposta
ndversas em funcio do nivel da dose, sypressa sm -rade. Dados de
Liindng ot =i C1p682,
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a.8
2.6 4
Probabkilidade
_ de‘Resrnsta
o.4 4
B.2 A
8 1 t + } § i
@ B. 85 9.3 8.1% 9.2 o.2% I

bose

mﬁ:w.mmamiummmam
- mivares om Tungio do nivel da doss, sxpressa am L/Kg. Dados de
TH eof al 980,

No prdximo capitulo, serfo ajustadoz modeloz logisticos
que utilizam o tamanho da ninhada como covariivel Estes modelog fazem
parte da clagsse dos modelos lineares generalizados. A existéncia de um
pacote estatistico especifico para ajustar esta classe de wmodelos,
facilitarsd o trshalho mmpnt.acioml correspondent.e.
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CAPITULO 5

MODELAGEM LOGISTICA

Nos capi tulos anteriores, foi dizcutide o modelo
condicional geral RVR proposto por RAI & VAN RYZIN 985> para anilice
de dados binidrdos gerados em experimentos teratolégicos. Na verdade,
ajustar o modelo geral RYR edquivale a estimar a probabilidade de que um
fithote de mEe expostia s uma dada dose do agente em estudo apresente a
roegposts adversa, lsvando em congideracio o efelto de ninhada mediante
a introducfio do correspondente tamanhc como covardivel,

Kegte capitulo, ROSS0 interesse & egstimanr esta
probabilidade de resposta adversa mediante modelog logisticos lneaves.
Noe ajuste de tais modelos, serd utilizada a teoria de modelos lneares
generalizados desenvolvida inicialmente por NELDER & WEDDERBURN 1972>
e o pacote estatistico GLIM, Esta {eoria tem s vantagem de permitir o
t.ratamentoe unificade de warios modelos estatisticos, antes estudados
aeparadament.e.

Na primeira parte do capitule, seri apresentadc um
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esquema da teoria dog modelog lineares generalizados, digcutindo-ge
brevemente o© coprespondente procedimento de estimacio, tfestes de
cualidade do  sjustamentoe dos modelos ¢  também alguns  resultados

m&in&é&icas.

O modelos logisticos ajustados incluem os sugeridos por
WILLIAMS (1987 O refinamento progressive dos modelos induz uma ordem
Herarquica, gque serid discutida na segunda segdo dms:t.e capitulo, onde
os modelos serfe ainda ajustados aos dois conjuntor de dados &
utilizados, Aldm digto, serd avaliada a qualidade do sjustamento dog
modelos utilizando nfo apenas o procedimento de VWilllams, mas também

instrumentos graificos.

0 procedimento de estimagfic apresentade por WILLIAMS
¢19823 permite ajustar uma variante dos modelos logisticos comung, que
consisgte em incorporar a variagfo extra-binomial, Modelos com esta
cararteristica sfo ajustados na terceira seglo do capitulo, onde &
também reavallada & qualidade do ajustamento. Vale notar que estimamos
o paridmetro  de variagEce extra-binomial individualmente para cada
modelo, enguantc que Willlams realiza a estimagZo apenas para © modelo
com maior nimero de parimetros, reutilizands a estimativa noz modelog
restantes, Tambdm sera felta uma comparagio entre os modelos logisticos
com variacSo binomial pura e o que possuem variaclo extra-binomial

No que segue, comegaremos por definier & classe dos
modelos  lneaves generalizados, que inchid o modelos logisticox

neares.
84 MODELOS LINEARES GENERALIZADOS

Modelos lineares generalizados formam wuma classe de
modsios estatisticos especificados por Lrés componentes. 5SHo elas: uma

componente aleatdria, caracterizada pele fato da distribuiglio de

probabilidade da varddvel resposta pertencer & familia ewxponmencial, uma

componente sistematica, que especifica uma estrutura lnear com

respeitc a um conjunito de varidveis explicativas, e uma fungfo de

Hegaclo, gque relaciona a média da variivel respozsta com a componente

A8



gistemitica.

Na componente aleatdria do modelo linear generalizado,

&uﬁ&e-mx gue o vetor de resposts ¥ = (Yﬁ oy Yn)’ & composto porr n
respostas Yi independentes, cada uma das quais pozeui uma densidade de
probablilidade £ pertencente 3 familla exponencial, expressa na forma

. - +
Ty ; 8, ¢> » expl@ly 8 - DD + cly , ¢ £5.1>

onde bLF e o3 zfo TunclSes conhecidas, ¢L > 0 & um pardmetro de

ezcala suposto conhecido para cada observacio, 9,L & o pardmetro natural

Cou candnico) da distribuicZo e 1 m 1, .., n A médla e a variincia de
cada resposta Yi. =80 dadas regpectivamente por

db€e > s d"bszeg

ECYO>mp = —— = e Var(¥d s —— i=14, ., n

¢ : ae. : @ 48

i % 1
. v

A variincia pode também ser descrita mediante Varc(y) = -

2 %
V@& —— #& chamada funglo de variancia.

de T -

A cum;;c:mm,e sistemética relaciona ¢ vetor 7n = {nx, weed
nﬁ)’ & wum conjunto xi.j’ i = % ., n e J = 41 .. p d; variiveis
explicativas através da estrutura linear 7 » X3 , onde X £ ums matriz
de elementos %, i? denominada matriz do md‘;la, de dimensfo nup e

suposta de posto completo, e 7 = (ﬁ‘, vp ﬁp}’ & o velor de parimetros

de dmens¥o p < n. & vetor 7 é chamado de preditor linear.
Iy

A terceira componente do modelo linear generalizado é¢ uma
funclc de Hgaglo g() mondtona e diferenciavel, que conecta as
componentes aleatoria e sistematica na forma

P
n = g(;ui) = Ex.ﬁ. =1, ., n

L% S
=t

g%



Como exemplo, considere a varidvel resposta ¥ = (YR sesp
Yn}’ onde Yi corresponde aoc nimers de sucessos em m, ensalos
independentes, com Yi ~ hin{mi,rxi} para todo i = 1, ., n HNHeste aaso,
a funcic de probabilidade da variivel aleatdria Yi para 1 = §, .., n ¢&
dada pox
m_ .
i‘(yi, ni} = exp{ 10@[ y: } + yilag[ i:%; ] + milag{i-ni‘}], 5.2%

que pertence A familia exponencial com ¢i = 4, parimetyo natural Bi -

7,

m
N _ . EN
iogit(ni) = log {'frffj’ Meg = miiﬂgii ni} | e a(yi@i) = i{)g[ v, J

Tomando o paradmetro natural como funglio de HNgaglo g(“i, ¥, temos o

models lopistico lnear

P
logitdn > = zxijﬁ‘j, i1, ., n €5.3)

j=t

Noe que segue, vamos descrever resumidamente algumas
caracteri sticas da inferdncia em modelos lineares generalizados.

A estimac¥o dos parametrogs de um modelo deste tipo @
usuaimente feita peloc méitodo de mixima verossimilthanga As solugfes das
equactes de verossimilhanga podem ser obtidas numericamente medianie a
iteracie de wum procedimento de minimos quadrados ponderados, ocomo
demonstrado em NELDER & WEDDERBURN {19723, Felizmente, nlio € necessario
programar  este  procedimenton, pois ©  pacote  estatistico  GLIM
{"Generalized Linear Interactive Modelling”, em inglés)y desenvolve ests
tarefa. Ele fol desenvolvido pels Grupo de  Compubagclo da Royal
Dt atistical Soclety, ecom o objetive de faciliter o ajuste e &
investiracic de modelos lineares generalizados. Vela em HEALY ({19883,
AITKIN ot al (19890 e no manual GLIM 198%) esclarecimentos e exempios
sobre a utilizacfo do GLIM

Quando utilizamos a funglo de lgaglo g{,ui) w Ic:git{szi)

jeXara & variivel respogta binomial, [a] egtimador de maxima

S0



verossimilhanga do vetor de pardmetrog 3 9= (f?ﬁ, w30 sempre
P P

existe, & uUnico, finito = restrito ac interior do espacoe paraméetrice R
Tais resultados slo provados em WEDDERBURN (1978).

A inferéncia em um modelo linear generalizade ¢ baseads
em resullados assintdticos polm, em geral, n3oc ¢ possivel obter as
diztribulcBes exatas de eslimadores e estalisticas de teste As
condicdes de regularidade necessérias para garantir os resultados
assintdticos sfo satisfelitas para o modelos lineares generalizados., BNo
caso  do  modelo  binomial, em COEDEIRO {19865 ¢ demonstrade que
a&&il::t«atmamente o estimador 5 tem wuma distribuicfo normal com média 7

& wmatriz de covariincia I”i{ﬁ}, onde 2 & o verdadeiro valor do
1

parametro estimade, « I(ﬁ’a) = ~ E [ m{;zw } ¢ @& matriz de
&,

Lt

{3

L mﬁ

informac3c de Fisher avaliada em £ o A matriz I{(3 ¢ consistentemente
.S ~ -~

estimada pela matriz I{3, que & nic singular gquando a matriz X & de
ay

posto completo. Nestas condicles, as estatisticas de Wald

G- TUDGE - B e G- PTG - @

at Hor ar L'

slo assintoticamente equivalentes e convergem eom distribuiglo para uma
vaprisvel aleatdria qui-gquadradce com p graus de liberdade.

Um models lnear generallzade & denominade zaturado zme
possid um  vetor paramétrico ﬁm“ de dimensXZc n. Este modelo atribui

toda a variacSo dos dados 2 componente sistemaitica e assim, os reproduz
pér- completo. O modelos investigados tém vetores paramétricos de
dimensfo p infericr a n, & s3¢ contrastados com © modelo saturadc. A
gqualidade do ajustamente de um models linear generalizado & testada
pela estatistica denominada desvio <{deviance, em ingldsd, que depende

¥a N log-veroassimilbanga Kﬂm;y) do modelo saturado ) da
logp~verogsimilhanca do modelo em investigaglo 1(8y). 0O desgvio #

definidoc como
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™ e
Dm ziliﬁm;y)‘ - Kyl (5.4

e gua digtribuiglc pode ser aproximada asgintoticamente por uma
digtribuicieo de gui-guadrado com n-p graug de liberdade.

Para o modelo binomizal (B.2% com indices m, carhecidos, o
degvie ¢ dado por
i

,,. - - y m -y,
B owm il ¥~ Mmydl = 2 E yiiag = + (mi-yi)lag S
max mm m (1~7)

|

onde ;;i & o estimador de maéxima verossimithanga de T abtido para o

modelo em investigacio.

Assim, na pratica, para testar a qualidade do ajustamento
de um modelo com nivel de significincia o, pode-ze comparar D com o

correspondente wvalor aritico xi_ﬁ(a} da disiribuicle de qui~quadrado

com n-p graus de lberdade. Entretant.o, esta comparaclo ¢ somenie
sproximada,.

A anslize grifica & outrs procedimento  Gtil na
vapificacis da qualidade do ajustamentoe de um modelo. Para o modelo
binomial, seric utillzados os graficos <(ad> do mimero predito contra o

mmero observads de Usucessos”, (b3 do ntimere predite de "sucessos®
cont.ras os residuos de Pearson, TP, = {yi - mini}f(mizzi(i*ni}}‘ﬂ, i =

t; .y N Outros graficos sfe  sinda possivels, mas nlo serdo
utilizados nesta tese.

Se o primeire grafico pozsuwd um padrico gque me aproxima da
reta bissetriz do primeiro quadrante, hi o indicio de bom ajustamento.
Se o segundo grafice nio apresentar nenhuma tendéncla & os residucs
forem pegquencs, teremos mais um indicio de gue o modelo binomial
& jz;ls:tada & adequado. Veja no Capitulo 12 de McCULLAGH & NELDER (19897,
detalhes suplementares sohre disgndsticos . em modelos Hneares

gensralizados,
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Podemos ainda testar hipSteses 2 respelto do vetor de
parametros para modelos com a mesma distribuicfo e fungio de ligag¥o.

Aszim, suponba dols modelos do mesmo Lipo: o modelo Ho com parimetro f?o

o

o= (ﬁg’ —p ﬂq}’ e desvio I)Q, ¢ o modelo M‘ com  pardmetros {?1 = {ﬁs’

s
AR 4 ﬁqﬁ ﬁ

g e ¥ & desvio D, O modelo M & dito encaixade no
i P 1 LY —_—

modedo kig. FPara tegtar a validade do modelo Ma o contexito de M1 a3
equivalentemente, a hipdtese

ﬂa: ﬁqﬂ. o ,fs‘p = G,

pode~ge utilizar a diferenga entre seus desvios, que coincide com a
extatistica do teste da razBo de verossimilhanca Aqul, se HQ &
verdadeira, a di&tribuiqﬁm assintdtica de P & uma x:-—;;' Asmim,

caleulamos & diferenga
D= D{'ba - Zﬂﬁif’b;y} - Kfa sy 2l (8.5

e =e D > x;q{a}, rejeitamos @& hipdtese nula an nivel a de

stenificancia.

NEo ¢  objetive deste capiiulo aprofundar a tLeoria de
modelos Uneares generalizados, mas sim  apresenté-la resumidamente e
utilizad-la For este motivo, nfc nog deteremos mals neste assunto. O
leltor que deseda uma introduglic & teorim, pode consultar DOBSON
{0833, Malores detathes podem ser obtidogs em CORDEIROD (1984) e
McCULLAGHE & NELDER (19895,

5.2 HIERARQUIA DE MODELOS LOGISTICOS

Nesta segSo, serd apresentada uma hierarquia de modelos
logisticos que inchui o= propogtos por WILLIAMS J{19B7). Estes modelos
serfo ajustados =208 dols conjuntos de dados & utilizadogs nesta Lexe,

sendo também avaliada a gqualidade do ajustiamento de cada modelo.

Na segSo 21 estid descorita a estrutura do experimento

teratoldgico que gera os dados ans quals os modelos logisticos serio

3



ajustados. Lembre~ze que Yijisi.j‘&ij ~ bin(aij, Fi,i)’ onde yi.j ¢ a

varidvel aleatdria que representa o numero de respostas adversas entre

oS ﬁij filhotes produzidos pela j-édsima fdmea do i-ésimo grupn, exposta

L dose d ,para j» i, ., n;is0 ., melregdg {d . <d4.
i i [+ b 3 w

Antes de apresentar os modelog logisticos gque serfio
ajustados, ¢ bom lembrar gue, da expressfo (543, podemos calcular o
desvio para ¢ modelo condicional RVR estudado no CGapitule 3, onde

w {4 -~  expi- (z:l.%'{?di}l} &xp["aijiai*ﬂz{!i}l ] Y'Lj ISi_j“g‘ L~ bin(gij’

i vl

Pi_i}' Dest.a maneira,

i L1

i - : N
D= 2 2 2 y‘_'jmg (yi,j/gi.jpi j) + (3ij-yu)mg ((ﬁi.j”yi.j)f& Q. ) (5.63

LS IR E
L=y j=4

& ?igf indica o wvalor do parimetro Pi.j avaliado nos estimadores de

mixima verossimilhanca de o, 3, 61 e 92 e Qi.j - 4 - P‘i-é“

Incorporande o efeito da dose e do grupo experimental, e
ubtidHzando ¢ tamanhe da ninhada como covariivel, podemos ajustar wvirios
modelos na tentativas de obter bons estimadores da probabilidade de
resposta adversa. Nesta tese, vamos a Justar oz modelos que serfo agora

apresentados. Em tados eles, 3 = i, vy n & o indice

correspondente & fémea do i-ésimo grupo € 1 = 0, ., m € o indice que
jidentifica o grups experimental

0 modelo 1 ajusta um parimetro para cada combinagZo grupo
e tamanho da ninhads. Ele pode ser representadoe como

1&;:1‘&.(?“.} =T : {11

onde & & o total de diferentes combinacBes de doge e tamanho de
ninhada. Note que esbte modelo ¢ diferente do saturado, gque especifica
um paridmetro para cada combinagfo de grupo e fdmea, ocu seja, para cada

ohasrvacio.

Supondo que no modele anterior, © efelte conjunto da
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combinacfo grupo e tamanho da ninhada pode ser caracterizado por uma
regressiio linear na covardivel tamanhe da ninhada, onde intercepto e

inclinagBo variam com o grupo, temos o modelo I

lagit.(?ij} =T ygaij‘ {11

Se supomos, PO =05 Ver, que o parimetro L& deperde
tinearmente do nivel da dose (;v‘.L = p + édi para todo 1), temos o modele
i dado por

logit(P. 3 m 7. + 5+ &ds, . _ RERN]
Li % 1 oL}

Também podemos ajustar o modelo IV dado por
lagit{?ié} = T + ;vsij, vy

gquandc as regressfes de [l sio paralelas, caracterizando o efeito de
cada grupo mediante os interceptos T,

Se supomos que os parimetros do modelo I dependem
linearmente da dose, podemos ajustar o modelo ¥

logit.(?ij) I B ﬁdi, + rsi + édtgi.j' . ty3

i

Supondo que a dependéncia linear da dose eslid presente no
parimetro T, do modelo IV, chegamos ao modelo VI

lﬂgit(?i‘j) = o+ {idi + "v&ij‘ vl

Podemos ainda ajustar o modelo _m, com apenas o efeito
do Fruph

logit<P, > = 7. IVin
Por fim, se este efeilo depende linearmente da doze,
abtemos o modelo VII
logitCF, > = a + fid. - (VI

O= modelos dados pelas expressSes (11, (111, OVl < V3
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foram considerados por WILLIAMS {1987),

Kos modelos acima, observe que o grupo & considerado como
fator qualitative engquanto que a dose ¢ um fator quantitative. Além
disse, a representacfo do efelto do grupo mediante fungdes Hneares da
dose permite reduzir o nimero de parimetros do modelo. Poderiamos alnda
SUpsT que of parimetros possuissem alpum tipo de dependéncia nfo linear
com a dose e desta manesira, outros modelos poderiam ser ajustados o
entanto, nesta tese optamos por considerar apenas a estrutura de

dependéncia Hnear entre parimetros e doge.

A Figura 54 a seguir apresent.a a hisrarqguia
covrespondent.e aos modelos acima definidos, exibinde o numere de
paramelros de cada um. Lembre-se gque o experimento teratoltgico que

gera os dados aos gquals estes modelos serdio ajustados tem m¥l grupos

experimentais.
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Agora, procederemos ac ajuste dos modelog anteriores aos
dados de (a) Lining et al (926462 e () Tyl et al 983 gue se
encontram no Apéndice B desta tesme. Nosso objetivo principal, porém,
nfic ¢ encontrar o melhor ajuste de cada um destes dois conjuntos de
dados, =zerdio buscar modelos logisticos parcimonlosos, que com apenss =
covaridvel tamanho da ninhada e o valor da dose estimem razoaveimemie
bem a probabilidade de resposta adversa para um filhote de mie exposta

aguels dose.

Ohgerve gque o desvico para ¢ modelo condicional RYR pode
sepr ocalculado  pela expressSo (5.6), usando as estimativas de mixima

verossimilhanga « = 02236, (3 = 10877, 8 = 00963 e 32 = -0.0668

encontradas noe Caplitulo 4. Temos portanto, o desvio D = 22442 com 1788
graus de Hberdade. Mais adiante, este wvalor caleulado para o desvio
serd usade para testar a qualidade do ajustamento do modele RVE, além
de compari~lo com os modelos logisticos.

5.2.4 AJUSTAMENTO ACS DADOS DE LUNING et al

Az estimativas dos parametros dos modelos 1 a VIII e os
desvios padrio das estimativas foram obtidas aplicande o pacote
egtatistice OGLIM wversfo 3577 Elas encontram-se na Tabela 21 do

Apéndice D,
A Tabela 51 a sezulr mostra desvios e graus de liberdade

obtidos no ajustamento dos modelos logisticos aos dados de Lining et al
L1088,

P8



Tabela 5.1 Modelos logisticos, seus desvios e correspondentes graus
de lberdade obtidos para os dadozr de Lining et al (19568),
Or nivels de sgignificincia atingldos sf%o em todos o casos
inferiores a 045,

Oraus de
Modelo besvio Liberdade
I 2227 .5 1705
1X 22Ee.0 1766
Yil 223%.0 1767
v 2244 8 1768
v 2285.6 1768
Vi 2270.1 17469
Vil 2486.9 176%
Vil 2202.2 1770

Se calculamos (veila PEARSON & HARTLEY U970)) os valores
griticos da distribuig¥o de qui~quadrado com majis de 100 graus de
Bberdade mediante a expressio

8
2 p Z
zp(a}uv{i* oy +xai-§—;-], » > 100 B.7»

onde :xa & o ponto da distribui¢io normal padrio correspondente a5 ndvel

de significincia o, concluimos gque nenhum dos modelos  logisticos
propostos, nem o modelo condicional RVR, me ajustam bem sos dados de
Lining et al 494663, pols todos o8 desvior excedem os correspondentes
pontos criticos da qui-quadrado. |

Examinarnds o% gr@ﬁcos do numero predito ;ié contra o
obhgervado yu de respostas adversas, percebemos que os modelos nfo
parecem adequados, pois em todos o casos, héd um afastamento
mr&id&rév&l da retn ;ii -y i Anadogamente, os grificos de ;ii contea
o residuos de FPearson mostram também a balxa qualidade do ajustamento
dos diversos modelos: os residuos sXo grandes:.. & os pontos (;i it TP j}

mostram trés aglomeragies diferenciadas,
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Nas Figuras B2 e 53 &S0 exibidos esies doia gréficos
parsa o modelo VII. Desde que eles  podem ser considerados
representativos do que aconlece com o8 oulros modelos, serdc og Unicos

aspresentados.

Todos os graficog deste capitule foram obtidos pela
aplicacis do pacote estatistice GLIM, onde o pontos Unicos slo
representados por um asterisco, dois ou mals pontos coincldentes =Bn
representados pela frequéncia de ponbos coincldentes e o numero ¢

indica nove ou mals pontos coincldentes,
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£ bom ressaitar que a rgor, & poderiamos fazer testes
de hipdteses & respeito do vetor de parimetros de um modelo encaixado
em outrs se o ajuste de ambos os modelos fosse gonsiderado adequado,
Entretants, apesar dog modelog nio se asjustarem bem aos dados,
tegtaremns algunsg modelog conbra outros {encaixados ou ni%ok, na
tentativa de reproduzir a anilise feita em WILLIAMES (1987).

Na Tabela 5.2 sncontram-se 08 modelos correspondentes as
hipdteses testadas, o valor da diferenga entre os desvios, os graus de

Hberdasde e oz corregpondentes nivels de significincia atingidos.

Tabela 52: Resultados dos testes dos modelos ajustados acs dados de
Lining af al (1968).

Modeln Modelo Diferenca aentre Graus de Nivel] de

Mﬁ Mg Desvios Liberdade Significancia
RYR i 14.7 i3 8% { P < 50
iv 111 5.8 1 1% L P € 2.8%
¥ in 15 .46 1 P < 0.5%

Vi iv 25.3 1 P < 0.8%

¥il v 11.3 1 F L 0.8%

Vil VIl 25.3 1 P £ 0.8%

Testande o modelo RVR contra o modelo de 17 parimetros
Sum pardmetro para cads combinagico de dose e tamanho de ninhadad,
verificamos informalmente a existéncia de evidéncia a faver do modelo
RVR. O tegte do modeln IV contra o modele 111, parece favorsacer =
presenca do terme com a  covaridvel di.gij‘ Congequentemente, as

- regressSes no tamanhoe ds nirﬂ‘méa nfio podem ser consideradas paralelas.
Comparando o8 modelos V e I, as evidéncias s¥o contra o primeiro
models, indlcande gque o efelto do grupoe do modelo I parece nio
depender linearmente da dose Da comparagio entre o modeln VI & o
modelo IV concluimos gque apenas o efeito de grupe nio descreve bem os
dados, sendo necessaria a presenga do tamanho da ninhadas como
regr&aa:m:. Testando o modeln VII contpra o modelo ¥V, vimos gque &

importante a contribuigfio de di.si.j' Do teste do modele VI contra o

modelo VII concluimos que a covariivel si,,;? também parece necessiria,
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havendo portanto, evidéncia favoréavel ao modelo VII

Seria conveniente analisar o comportamentn destes modelos
logisticos para outros conjuntos de dados., Por isto, os ajustes
anteriores serio aplicados aos dados de Tyl et al (19833

Antes  porém, indiguemos o desvie para o modelo

condictonal RVR: com as estimativas de maxima verossimilhanga o =

F

07918, [ = 98035, 5, = 01060 e &, = -0.3630, obtem-se um desvio de

46256 com 127 graus de liberdade. Wtilizando este critério, concluimos
portanto, que o modelo RYR nio e ajusta bem a estes dados.

5.2.2 AJUSTAMENTO AOS DADOS DE TYL et al

Para os dados de TYL et al (19835, as correspondentes
estimativas dos pardmetros e seus desvies padrlo para o modelog 1 a
VIl figuram na tabela D2Z do Apéndice D.

Na Tabela 823 a sepulr encontram—se om valores dos
desvios e dos graus de liberdade corresporddentes para os modelos
logisticos ajustados aos dados de Tyl et al (1983).

Tabela 5.3: Moedelos logisticos, seus desvios e correspondentes graus de
iiberdade obtidos para os dados de Tyl et al 983). Oz
niveis de signiticincia atingidos sldo em todos 058 casos
inferiores a 0.1%.

Graus de

Modeln Desvio 1iberdade
1 244 34 81
iz 3765 .40 1214
Ti1 370 .78 124
Iv : 379 .93 128
¥ 444 .54 127
VI 380 .84 12&
Vil 445 28 - 128
¥iIl 447 @4 12¢
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Dtilizando o desvio para Lestar s5¢ o5 modelos g0
adequados, temos que também para esxte conjunto de dados, npenhum dos
modelos logistices propostos parece fornecer wum hbom ajuste, pols os
desvics superam os correspondentes pontos oriticos da distribuiclo de
cpat - guadrado.

Em todos os grificos doe nimero predito §ij veErsus o
chservado y_"j de respostas adversas, 08 pontos apresentam praticamente
a mesma tendénoia. Podemos considerar que oz pontos estio distribulides
ap redor da reta ;ij =y, mas nfo multo préximos dela, indicando um

ajuste sofrivel. Por outro lado, os gr&fices dos residuos de FPearson
contra o namere predito de respogtas também apresentam pontos com

praticamente o mesmo padrio. Hd muitos residuocs grandes e podemos notar
uma  tendénoia entre oS pontos Cyi.j" rpij:: de formarem duas

aglomeracfies. Em particular, para os moedelos I, I, IV e VI {que
envolvem o efeito do i-dsimo grupol} a observaclic nlimero 121 {0 = 4, di

- $5.202, Ei.j C I e Yy ™ 8 produz valores nmnulbo elevados do

residun. Quands esta pbaepvacio ¢ retirada e o ajustamente refeito, nfoc
& obtida uma melhora perceptivel

Estes dois graficos correspondentes aos modelos I, IV e ¥
encontram-5e nas Flguras 54 a 5.9 a seguin.
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Hae aplicagio dos testes de hipdteses relatives aog
modelos, os valores das diferengas entre o desvios, os graus de
liberdade e o nivels de significincla atingidos P podem ser vistos na
Tabela 9.4,

Tabela 8.4: Resultadog dos testes dos modelos ajustados aocs dados de
Tyl et al 1983

Modelo Modelo Diferenga entre Graus de Nivel de

‘ Ma Mi besvios Liberdade Significancia
RYR i 218 .22 46 P < 0g.8%

iy Iix 0.17 1 P > 850%

W IiX ¢1.588 3 P < 0.5%

Vi i¥ 67 .08 % P < (0.8%

Vil ¥ 3.4 1 2.8 £ P < 5%
VIIZ V1l 2 .88 1 Bx% < P { BO¥
VIll ¥ & .60 2 2.9 C P £ BX%

Fara os dados de Tyl et al 19832, o modelo RYR &
rejeitado em favor do modelo que ajusta um total de 50 parimetros, um
para cada combinac%c de dose e tamanho de ninhads Entretanto, este
modelo & poucoe parcimoniose & de dificil interpretacZo. No teste do
modeln IV contra o modelo I, existem evidéncias de que regressiesn
paralelas com respeito aoc tamanho da ninhada sio satisfatdrias, nZo
sendo necessiria a contribuicfe do termo M{si{ For outro lado, nlo ha

evidéncias da dependéncia linear de T, com a dose & 0 modelo a + ﬁdi +

ye + édisij nfic pode mer considerado adequado. HA evidéncias de que o

i
modelo gque ajusta apenas o 2 efelto do prupo & inadequado, sendo
necessiria & covaridvel sij, Maisa uma wvez, temos evidéncias de

regressies paralelas com respeito ao tamanho da ninhada Da comparagSc
entre os modelos VII e ¥V, as evidéncias estlo a faver do ultimo. E, por
fim, o teste do modele VIII comtra © VIl nlo leva a abandonar o
primeiro destes modelos. Como o modelos VIII e V slo ainda encaixados,
podemos testar um contra o oulro, favorecendo assim o models V. Desta
maneira, dentre os madelos considerados para este conjunto de dados, o

modelo iagit(?'u} = T, + ysij i= 0 ., me j=1 ., n. parece ser
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o mals razcavel

FPara os dois conbintos de dados, & estimacfo de todos oz
racdelos ol refelts, retirvands agueles parimetros cujas estimativas
poderiam ser consideradas nulas, Entretanto, este procedimento nlo
melhorou os resulbados do teste de qualidsade do a Justamento, nem o
graficos de diagndstico. Por estes motives, ndo apresentaremos os

reguitaios,

A estimasfo dos parimeiros dog modelos logizticos & o
caloule dos desvios foram feitos supondo a presenga de uma variagio
binomial pura pos dados. Entretanto, proporgles de ninhadas observadas
em experimentos teratoldgicos Ireguentemente apresentam variagcls
extra~binomial. Por este motivoe, na praxima segio serfo resjustados oz
modelas 1 a VIII utilizando © procedimento apresentado por WILLIAMS
<1982y, onde o autor modifica o procedimento usual de estimagio em
modelos logisticos de mode a incorporar uma componente de variagio

extra~binomial.
F.S VARIACKO EXTRA-BINOMIAL

i modelo logisticoe Hnear comum como o apresentado ns
seclio 5.1, pode acomodar a variagio extra-binomial ac introduzir
variivels aleatdrias ?i. abgolutamente continues, independentes & nSo

ohssrvaveis, digtribuidas no intervalo {8, 1) com
E{?s.') *® & Varﬁ?i) - &ni(‘i - f-ti),

onde ¢ & o parémeire de variaglo sxtra-binomial. Assumindo ainda que a
distribuicfe condicional Yi]?i = p & uma binomial bindm, p3J,

resultam og momentas incondicionais
ECY > = EIEXY [P, = pJl = mn
i 1 IR i L1
VarcY,> = VarlECY, |[F. = p 3 + EIVar<Y, [P, = pJl = vw '
% 4 % 1 t % 13 [N %

onde v. m mud - n3) Wi m [1 + gm - 13 e { = 1, ., n
1 + L . I8 * kN

Observe gque a variagfo extra-binomial nfo afeta a media da distribuic3o
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i Yi, mas apenas sua variincia. Além  distoe, o procedimento de

estimagio que seri descrito depende apenas da média e da varlincia de
Yi,’ sem uma especificacio da distribuigio correspondente.

A estimacio dos pardmetros do modelo logistico com
variasio extra-binomial ¢ felta de maneira diferente, dependendo do

conhecimento existente sobre o parimetro g

Se ¢ ¢ conhegido, & desde que a distribuicio de Yi &

incompletamente especificada, pelo conhecimente de apenas seus dois
primeiros momentos, nio & possivel utillzar o procedimento de estimacso
por maxima verossimilhangca For este motive, a estimac¥o smerd feita
recorrendoe & funglo de quase-verosasimilhangca discutida em WEDDERBURN
Ci974) o MeCULLAGH & NELDER (989> Destza maneira, a estimaclio & feita
pelo uso iterative das equagles de minimos quadrados ponderados, com

pesos  dadog por w;" = {1 + q‘}(mi -~ 131, No pacote estatistico GLIM,
hasta calcular o vetor W com componentesg w. COmo vetor de pesos para a

diretiva SWEIGHT W,' F- jxmtm o modeln logiatice da maneira usual

Se ¢ ¢ desconhecido, serd necessirio estimar nio apenas o
vetor de pardmetros do modelo, mag também o proprio parametro ¢, o gue
serd feito iterativamente pelo métode dos momentos. Gomo o valor

esperado da estatistica ;t;z de Pearson envolve @, igualande esta
esperanca aos graus de liberade correspondentes, deriva-se uma equaglo
de estimagic para .

Ha pritics, o procedimento apresentado por WILLIAMS
{19822 para estimaer o pardmetrs ¢ e o modelo logigtice com wvardagls

extra-binomial pode ger desorito pelo seguinte algoritmo,

Passo i: Assuma que ¢ = 0, estime o models logigtico comum por mixima

verpssimithanca & calcule & estatigtica xz de Pearson.

Fagsso 2@ Compare ;ga com =z distribhuicio de refersncia xi“p. Se ;;z B
grande, conclua gue ¢ 2 0 £ caloule a estimativa
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:gz*{n*p}

By
L]

= sy onde q ¢ o i-¢ésimo elemento

»
2"“; 13¢1 - vig)
31
diagonal de KWV XTI, que & a matriz de variincia do
preditor *r;i = i, ., N

£
Passo 8: Com a nova ponderaclio w = (1 + ¢€mi-i)1””, extime fi
Hag

iterativamente usandoe X'W v X B = X'W vy e recaloule zz.

Passo 4: Se xz & prdvimo de n~p a exstimativa de ¢ ¢ satisfatdria. Gaso
41
. *
x z‘vzi{i wiviq,&)

contrivio, reestime ¢ ocomo $ m = i &

*
2 wiimi - 131 - wiviqi}
i=mg

volte a0 passo 3.

Oz passos necessarios 3 esie procedimento de estimacio
sS850 facilmente programados no pacote estatistico GLIM. A correspondente
sequéncis de comandos ¢ apresentada no Apendice ES.

0 procedimentoe anterior fol aplicade para os dois
conjuntos de dados 34 analisados. Na Tabela 55 encontram-se, para os
modelog I a VI e para os dados de Lining et al 190883, as estimativas
de ¢, om walores dos novos desvios e =2 porcentagem de redugclo estewm
desvios em relacio aos desvios dos modelos sem variacio extra-binomial.
A Tabela 5.5 mostra as mesmas quantidades, para os dados de Tyl et al
40833,

Erm WILLIAMS (49822, o parémetres ¢ & eztimado para o
medels com malor ndmero de paramelros e gsta estimative & utilizada nos
modelos restantes. Desta maneira, a estimativa de ¢ & dada pela
primeira Mdnha das Tabelas B85 e B4, Entretants, neste trabalho

aptamos por estimar ¢ para cada modelo, visto que o procedimento de
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estimagfe depernde precisamente do modele ajustado, através das

covariiveis consideradas nele.

Tabela 5.5: Estimativas do pardmetro ¢ de wvariaglp extra-binomial,
novos desvinos e porcentagem de reduclo dos novos desvios em

relaglo sos desvics do modele logistico usual obtidos parva
os dados de Lilmdng et al (19483

Modelo @ ﬁﬁgg o RedugiolX)
1 0.0209 1995 .01 10.4
11 0.0205 2009 .95 12.2
111 0.0204 2041 .10 10.2
IV 006214 2005 . 46 10.7
v 0.0199 2030 .37 10.0
Vi 0.0268 1975 .66 13.0
VIl 0.0214 2026 .03 10.6
VIII 0.0266 1906 .95 12.9

Tabela 546 Estimatives do parimetro ¢ de variasclo extrs-binomial,

novos desvios e porcentagem de reduc3o dos novos desvios em
relacio acs desviog do modelo logistice usual obtidos para
os dadog de Tyl et al (1983),

Modelo @ nﬁ;’z‘; o Reducfo)
1 £.1270 o6 .24 50.6
1% 01995  113.58 69.8
111 01966 = 115.85 £0 .4
Iv 0.1972 115 .96 £9.6
v 02331 118.98 73.0
Vi 0.1958 116 .31 &9 .5
Vit 0.2392 117.92 73.8
VIil D.2549 119 .58 75.8

Em relaciio aos dados de Lining et al (196462, em todos as
modelos, as novas estimaltivaz e os novos erros padrio tiveram um

mudanga multo pegquena em relagle ans modelos com vardacfo binomial
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pura. Além disso, as conclusfes & respeito da qualidade do a Justamento

dos modelos permanscem inalleradas.

Considerands & Tabela 546 e o modeln I, apSs vérias
iteractes mno procedimento de estimaglic de ¢, o valer obtido mails
prdximoe dos g}raus de liberdade (81) que oblivemos para a egtatisiics 3;;2
foi de 8545 Entretanto, como nio ol possivel reduzi-io, aceltamos
84270 como uma estimativa apenas razocivel de ¢ Numa tentativa ds
obter uma estimativa melhor, pode-ge retirar do modelo 1 todos agueles
pardmelros culiss estimastivas possam ser consideradas nulas, reestimando
@. Procedendo desta maneira, ¢ obtido um valor xﬁ w 1074888 com 107
graug de Hberdade, ums estimativa para ¢ igual a 03224 ¢ um devic D =
156 5688, '

Para oz dados de Tyl et =&l (19833 houve mudancas nfo
apenas nas estimativas dos parametiros e dog desvios-padric para todos
os modelos, mas também nas conclusBSes sobre a gqualidade do ajustamento.
Com estes novos desgvios, todozs oz modelos tém um bom ajuste gquando
comparamos seus desviee com o8 respectivos valores critdcos da
distribuiclio qui-quadrade com nivel de significincia 5. Entretanto, os
grificos disgndsticos continuam apresentande o padeio anteriormente
desarito.

Yamos entio refazer oz testes & respeito dos vetores dos
parametrogs destes modelos, exibindo op resultados na Tabela 5.7,

Tabela B.Y: Testes de hipdleses dos modelos com variag8o extra-binomial
para os dados de Tyl et al (19835,

Modelo Modelo Diferenca entre Graus de Nivel de
ﬁa Mg besvios Liberdads Significiancia
|44 11X g.01% 1 F > 80%
v Ittt 3.863 3 5% « P < B0¥%
Vi Iy Q.96 i 5% < P < Sox
VII ¥ 1.06 1 % < P < 50k
VIl Y11 1.63 1 8% <P ¢ 50%
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Ko tezmte do modelo IV contra o modelo 11, existem
evidéncias a Tavor de regresgdes paralelas noe tamanho da ninhada, Por
outre lado, ha também evidéncias da dependéncia linear de T, com & dose

éi &, portanto, favordveis ao modelo V. Também parece que o modelo que

ajusta apenas o efelto do grupo ¢ melhor de que as regressdes paralelas
ne tamanho da ninhads Comparando os modelos VII ¢ ¥, as evidéncias
estis & favor do modelo VII, sendoe portanto desnecessario o tfLermo

Mé,gij‘ o teste do modelo VIII contra o Vi ndo podemos desprezar o

modele VIIL
As conclusBes gerals deste exercicio de comparacfo de

modelos serfo bhrevemene apresentadas no CGapitulo peguinte, bem como am
consideracSes inals relativas & este trabalho.
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CAPITULO B8

CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, procuramcs digscutir alguns  aspectos
inerentes ao problema da avaliag¥o do risco de gue um individuo exposto
& um agente teratogénico tenha sua capacidade reprodutiva afetada.
Dosde que estudos epidemioldricos para avallac8o destes riscos
apresentam diversas dificuldades, experimentos teratolégicos em animaie
de laboratéric podem ser utifizadog para gerar evidéncias sobre os
agernd.es Leratogénicos.

iom base nesies experimentos, pode~se avaliar o risce de
que filhotes de fémeas direta ou indiretamente expostas a diferentes
doses de um agente apresentem resultados adversos tals como morte e
malformacfes. No nosgo caso, izte fol felto através da introduglo de
dois tipos de modelos estatisticos para dados de respostas binkrias
observadas em experimentios teratoldgicos: ¢ models de dose-regnosta
proposto por RAI & VAN RYZIN (19850 e modelos logisticos lneares
semelhnates acs de WILLIAMS 1087).
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Badogs gerados em gxperimentos teratoldgicos tém como
principal caracteristica o fate de serem coletados nos filhotes que
formam as ninhadas de cada fémea. Por este motivo, & de me esperar umsa
Lenddneia de similaridade entre as regpostax dos animals de uma mesma
ninhada, depominada efeltc de ninhada, Este efelto ¢ responsével pela
sobre-dispersic neste tipe de dados, que por afetar o ajuste dos
modelog &, oconseggentemente, a estimativa do rpisco, deve Sep
congiderado. Neste trabaltho, tal efeito foi incorporade aos modelos
pela introduclfio da informacio sobre o tamanho da ninhada produzida pop
cada fémesa.

O modelo de dome-resposta proposto por RAI & VAN RYZIN
49853 fol construidn sob a suposicZo bagica de que o rpiscoe de um
Tilhote apresentar a resposta  adversax depende da toxicidade da
exposicio materns, por sua vez modelada segundo a teoria de um impacto.
Fate modelo & condicional ao tamanho da ninhada gerada por cads fémes,
Este tamanho fol também modelado, supondo as distribulcBes de Poisson e
binomial negativa com mesma média, que depende exponencialmente da dose
ap!icada. Sugerimos a Gltima distribuiclo com o intuite de tratar mais
nente a variabilidade destes tamanhos. Entretanto, para os
dados agqul utilizados, as duas distribuigBes se mogtraram equivalentes,
devende ser escolhida a de Polsson, por sus gsimplicidade. A expressio
para o moedelo de dose-resposta incondicional também fol obtida sob as
duas distribuloBes.

No estudo d4a wverossimilhancas dog medelos, oalculamos a
matriz de informacio de Fisher dos parameiros de cadas modelo; provamos
que s%o satisfeitas as condigBes de regularidade para o modslo
condicional, aldém de resultados necessirios 2 demonstracio de gue itais
condicBes sio satisfeitas também para o modelo incondicional. Provamos
airpgia em detalhe a unicidade, existéncia, consisténcia e npormalidade
assintdiics dog estimadores de miuima verossimilhancs dos pardmetros do
modele condicional, completando assim a demonstraclo esquematizada em
RALI & VAN RYZIN 1981,

Na estimagfo dos pardmetros foram wtilizados trés métodos
mumdricos de minimizacio de fung Ses ogie produziram resultadog
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concordantes, exceto para o modele  binomial negative, onde a
discopdincia maiz acentuada fol verificada na estimativa do parfmetpro
k. Os resultados diferentes podem ser atribuidos 23 equivaldéncia entre
as dsgtribuicBes de Poisson e binomial negativa, para os conjuntos de
dados utilizados. Em relaclo aos algoriimos, optamos pela utilizaglo do
método de Newbon com canalizagbes, gque enconbra-se programadc ns
subprotina EM4LBF d4da NAG <€{082). Dezsde que & necessério csalcular as
derivadas parcials de segunds ordem da Tunglo log-verossimilhanca para
a obtenclo da matriz de covariincias, ¢ aconselhivel utilizs-las na
mindmizaclo da fungfo. Doz mélodos utilizados, o de HNewton & aguele
que, aldm de mals répido, utiliza exta informaglo. O leitor que nZo
tiver acessco i bibloteca NAG poderd usar a subrobtina OPTIM (e,
portanto, o método dos gradientes conjugadosd, que apesar de mais lento
& também adeguado.

Em relacfo ao modelo RVR, alrpumasn questBes devem sger
ainda estudadas, tals como a construgfo de estimadores para extrapolar
o risco para doses baixas, a estimaclo de doses virtualmente seguras e
testes de hipdteses relativos aocs parimetros. Posgibilidades de melhora
degte modelo também devem ser asavallasdas, incluinde a consideraclo de
oubtras covaridvelis, além do tamanho da ninhada para cada fémea.

Também avalamos o© risco de resposta adversa para
filhotes gerados em experimentos teratolégicos  através do ajuste de
modelos loristicos lneares. 0Os modelos estudsdos incluiram aqueles
propostos por WILLIAMS (19873 & por fazerem parte da classe dos modelos
lineares genervalizados, foram ajustador através do pacote estatistico
HLIM. Nestes modelos, o tamanhe da ninhada atuou como covariavel e
foram incorporados os efeltos da dose & 4o grupo. Entretanto, para os
doisz conjuntos de dados utilizados, o5 ahwtes obtidogs nic parecem
bons,. ¢ ajuste de todos o modelos fol alnda refeito, eliminando
aqueles pardmetros cujas esitimstivas foram consideradas nulas, sem que
houvesse melhora notavel na qualidade de ajustamento.

Supondo a existéncia de variagfio extra~hinomial nos dados

considerados, ubtilizamos finasimente o proﬁ'édim&nba de estimacio
apresentado por WILLIAMS {19823, de modo a incorporar uma componente de
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variagic extra-binomdal nos modelos logisticos. Egtes modelog foram
reajustados & reavallada a qualldade do ajustamento de cada um. Para os
dadoz de Lining =t al %660 as conclusfes relativas i qualidade do
ajustamento permansceram inalleradas. Para os dados de Tyl et al
Ci983, o modelos com variagfo extra-binomial produziram um  ajuste

melhor,

Em relacio aog modelogs logisticos, uma ansligse nmads
aprofundada, baseada em insStrumentos gréficos de disgndéstico pods
permitir uma melhor avaliaglo da qualidade do ajustamento, exibindo
modelos parcimoniomos {em principio, diver=sos) com ajuste razcivel
Al disto, talvez a formmilaglo de modelos um pouco mals complexos
posss melhorazr & qualidade do ajustaments, ety razoivel -
incorporacio de regressores suplementares blologicamente aceltiveis e =

supogicio de gue o efeito do grupe dependa da dose de forma nio linear.
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APENDICE A

LEMAS

Nezte Apdndice sio apresentados alguns resultados
necessasrios para demonstrar o Teorema 4 na geclo 343, referente 2

esdaténcia, unicidade e congsigténcia doa  estimadores de maxims
verossimithanca dos parémetros do modele condicional de dose-resposta
proposte em RAI & VAR RYZIN 1983 Também & demonstrado que slo
sstisfeitas as condicBes para a utllzaclo do Teorema Gentral do Limite
na versio de Liapunov, necessaric na demonstragfic do Teorema 5, da
seclo 348, relative 2 normalidade asmintdtica dos mesmos sstimadores.
Por fim, ¢ demonsirado gque a distribulgic de Polsson ¢ obtida come caso
Hmite da distribulcic binomial negativa.
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DefiniclSo Alr A sequéncia de variidveis aleatdrias reals {Xn} n = i,
Z; .. definida =mobre wm sspago de probabilidade (3, &, PY» converge
quase certamente 3 constante ¢ € K gme P( { lim X = c } ] = 1 ou

file £ 1)

equivalentemente, se lim P{ sup jX“ - a] > & # 0 para todo £ » O.
B HEN

Uma sequéncia de variivels alealdrias {}{h} converge &  variivel

aleatdéria X no sentido acima se a sequincis {3(“ -~ W n = 1, 2

ge
converge quase certamente a zero. Willzaremos a notaglo Xﬁ — X para

denotar este fato.
As propyriedades basicas de convergéncia gquase certa podem

ser encontradas por exemplo, ne CGapitulo Z2 de RAQ (1973). No que sepus,
demonstraremos siguns resultados que nio podem ser encontrados ali.

. g .
Lema A2 (Lema de Fréchet~Slutsky): Se x; —s X para { = 1, 2, .., k

& e g ﬁk + R & uma fungio continua, entioc

qe
e, .., XY s XY, oy XD

Prova:
Para cada 1 = 4, 2, .., k existe um conjunic Ni £ com

. . ¥
P{Ni} w 3 onde ?i_t = { o lim X;{aﬂ e Xx'(w)}. Entio, se M = ny Nf L.emos
n ER-3 §

g iz

. e &
que PM™ = P UN> £ LPON> = 0, PO = 1 & 5e 0 & M, Je::;m},

i i=4
K k x
X“(@} m—— Xwd, ., X Como g & uma funcfo continua em R, de

anopdo com o Teorema 41, p. 57 em BUCK (19653, temos que

Him g0, ., X = gOw@), .., X @y,

Fale 21 ¢]

mas como MO {w: iim g(){:(w}, vep x:mw = g{'xi(m}, g Xk(w})}

[a% 34 o

regulta que
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P{M> & P[{w:lim gcx’cw}, ey Xk k> = g{x’”{w}, -y xk (w}}}} < A4,
43 % 4] n n
1 K as X
E assim, gX (0, .., X (@ — 2O, ., X twe

Lema A3 5Seja {mﬁ} nos i, 2, .. uma Sequénciz numérica convergente com
od

lim &« = « Enilo, @ — a

[x15 2% 1] o

Frova:

fiomo aiﬁ & uma vardivel aleatdriz certsa, o conjunto 1 e o=

aqe
con juntos {w: lim zxn(w} = a(m}} coincidem. Assim, e I
fale g+ 4

Lema A4 Uma combinagZo lnear finita de sequéncias quase certamente

convergentes é gquase certamente convergente.

Prova:

- L

& i i i
Beja 3(“ ———t X g & e an FPelc Lema A3, temos gue

g ¥ i i ;. ¥ { i TR
= ] Ma,peloi,emam,a“+xh«-—ea + X eaﬁxn

X + oa'¥ para

k
tedo 1 = 1, .., k Portanto, & combinagle linear finita Ea:;){i
k =1
et
conveprge quase certamente para Ea“){ -
Rt )

Lema A% Se f (XY ¢ uma =equéncia de funcBes continuas smobre o

Apepanns ™

compacte E £ R com FfGO 2 £ 2 ey S€@ L N} e XD
b 2 1 Fal i 4

pontualimente e se fx) ¢ continux, entio {fn(x)} converge uniformemente

a Finy,
Prova:

A sequincis gn(x) w T h{x} - fix) & uma sgequancia de
funcses oontinuas com gﬁ{x} > Oy gxéx} = ngx) Z .. e lim gﬁ(x} = (.

fe % 33 5]
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Hogtraremos que gﬁéx) et ¢ uniformemente.

Seja x» ¢ E. De lim gﬁ{x} = 0, tem-se que para todo ¢ » 0,

Eal 2 4

exisgte wum Nxed tal que gh(x} { &2 para todo n 2 NOLe) Em

particular, g wr € £/2. Enti3o, £

MU, £ oY) € £ para todo y e C,

e Cx & uma bola asheprta de centro x contida em E. Se isto nfo Ffosse

verdadeiro, existiria Yy € (Zx tal gue g Qfﬂ) > £  EntZo,

Kix £}
gmx,m{yn} " B ’m(x} > £ - g£SE m gs2 >_ 0. Assim, Bryex 'm(y{;) -
&N{x‘mﬁi} " ]gmx’m{yﬁ} - gmmm(xﬂ. Portanto, dado = » {1, ﬂa@ % &

E e dada uma bola aberta arbitréria C s existiria ¥, € Gx tal que

ig y> - 8

Mix , & O mx,mﬁx}l > &/2, de maneira que g, €2 nic seria

%, £

wma func¥o coniinus

Pelo Lema de Heine-Borel (veja BUCK (19652, p. 39 o
compacte E pode ser reccberto por uma colegldo infinita de bolag abertas
ﬁx com centpos % & B, existindo ainda wm sub-recobrimento findto de E

formade por bolas asbertas centradas am s anr xr e denotado por M =

{Gx PR le}. Para este sgubrecobrimenta, swiste wum indice .N(xl,f:}
i

LSO gmxi . m(xt) X £/52 para ttodo 1 = §, ., . Seja Ng) =
sup {N{x* - TR H{x? 3%, EntSp, para todos ¥y & E existe um indice }
com y € Gx e £, ‘m{y} = LS. . m{y}, polis gx(y} = gz(yB 2 . & N 2z

i H
Ii(xl,a} para todoe I 9w i, ., » E como O % g”w}(y} £ £, isto implica
gque £ % gﬁ{y) < & para todo n 2 N{e> o para todo v & E. Logo, {gh(x)}

converge a Zero uniformements para todo x € Es

Lema A8 Se f‘? > E -+ R & uma segquiéncia uniformemente convergente de

funcSes continuas sobre o compacto E € B e se f02 = lim fﬁ{x}, entio
(xR 2ot

sgup T L3 et sup O3,
s e n HEE
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Prova;
Como iz} & limite uniforme de fNawydes continuas, temos
gue f{x2 & continua Além disso, de acorde com o Lema de BUGK 945>

p. T4, sap fﬂ(x)‘ e sup fix} existem, peols fn{x) e fiud s¥o continuas e
»EE %GR

E & compaclto, Sejam a = fn(xn) w sup [ ) & a, = f(xﬁ} w sup FOx),
o xeg * SR

onde ® e X =80 os pontos em E onde fn{x) e f{x} respectivamente

(+]
atingem seus valores méaximos, CGomo 1 h(x) —at ) uniformemente,

temos gue para todo £ > 0 ewiste N(ed ¢ N independsnte de % ¢ E tal que
[fﬁﬁx} - (x>} £ £/8 para todo n 2 Ng> & para todo x & E. €AG.AY

Em particular, £ x> = flx > € |f &x > ~ £ix 3] £ &3 LAE.2)
[ 2] ¥ ™ i n ™
Além disso, fn(x} = fﬁ(xh} para todo x € E, Em particular, s x = X
fix 3§ O CAE.2)
k31 3 Ea Ts
De A6.2 temos que £ (x3 < e/3 + £(x ). CAS.4)

Em A8L, se x = 3, temos que |fn(xa} o 3 & a}' £ £33 e, portanto,
- - <
£<x 2 -1 <x 3 = jr Slx > f“{xa){ £ 23, o que leva a

% 3= /3 + fix : CASSD
™ O L

De A6.3, AG.4 e ALE, Ltemos que

Fx 3 2 03X 23+ 2XE X+ £1{x 2 CALB
noo noon n 0
Assim, !aﬁwaﬂl m Jf (x> - f‘(xﬁ)} £ f ¢y~ f {x >+ gfﬂ(xa) - f{xa}l,
De A8, T x> —~ £k 2 5 £/73 + £ 2 -~ £ 7 e £ 83 % £°3 + fxo
Fa TS 4 1 L5 £ © T: © L T + ] a1
Mas com £ > I, Lemos que fn{xa} - f(xa} = £, {ALT
Desta maneirs, iaﬁ - -aa] € 273 + Z £f(5ca) - fh(xa)l. De AS84 e ARY
temos que |f n{x) - x| £ &3 e fh{x} - (x> = 0 e, portanto, f(xg} -

f &x 3 % &% Assim, la - A | = sup £ (x> ~ 'ﬂup (] € £/8 4 Zes 0w
v 0 4] [ £ n
*EE X EF
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£ e, porianto, sup 0 ot sup TERDI %
® &8 o ™ xEE

G lema a gepulr & uma extenslo multivariada do Teorema de
Rolle, Ele fof provado e discutido em RAI 8 VAN RYZIN 4980bh) e sers
inciuide agut, pois ol publecadn am wn relatdrio téonico de  dificil

SR RO,

Lema A7: Seja g1 S » B uma funglic continua de um subconjunto convexe S

& %ﬁk, com derivadas parciails de primeira e segunda ordens continuas em
8. Seja D) o vetor coluna das derivadas parciais de primeira ordem de
gix} avalladas em x m . e HCY a matriz hegsiana de ordem k de gx3,
avaliada em x = .. Se hi dois pontos X, € %X, em 2 tals qgue I}{xi) =

E}{xz} e me HLY & pomitiva ou negativa semi definida em &, entZo existe
um ponta x, no sesmento de linha que une o8 ponlog x e X, tal que o

determinante de H(xg} & mulo.

Prova:

Como x e x, gic doiz pontos distintos, podemns ssorever

o segmentae de linha em 8 gue une estes dols pontog como
(A3 & hx ¥ €1 - Adx, com 0 £ A <€ 1

Seja FOO o vetor coluna das derivadas parcisis de primeira ordem de
x{r} com respeito a A Entlo, PO = x - *, # {§. Faca £ = a0n{3533.

A
ax

Entic,

= £B(x(?‘.})2’{xi - xz}. CAT.L>

dp (A
dx

s e R

Mas comd Dix > = Dx 3 de A71 tLemos que
. ‘ AmD dx

}wi*

Do Teorema de Rolle ondvariado, infere-ge a existéncia de pelo menos um
ponm}.&,camﬁ{}&.(:i(itaiwe

P00
AR S — ™ (xi - xa}’ﬁm{kﬁ)}(x" - xz}.
e:lkz kwha -

Como X, X, # 0 & a matriz H(D & poxitiva ou negativa semi definida
em &, isto ifmplica que o delterminante de H{xs) & Zers, para xa =
#{h .

[

124



Lema AB: As condigBSes para a aplicacfo do Teorema Gentral do Limite na
versic de Liapunov exibida em RAO (1973) p. 127, sBo satisfeilas para a
sequéncia de variidveis aleatdrias independentes X 7 onde

31y

X = iad zb’ﬁl(rp}%w s n % N\ = i EN b D 1(3;:}!

TR
.- tEy Gy 1=

4

, onde

b = {b,b b b ¥ & um vebtor arbiiririo ¢ Z = 2(¥) = I Kwiii
EA- A M t H t ?P‘a
"3

para o vetor aleatdric ¥ de dimens¥o nxt com componentes Yi_g’ Biﬁw}!?ﬁ
4

o
bd

" o=, P,
L} 3] %3

z ﬁtaw — g derivada da furngSo log-veressimilhanca
¥ Q

i L3

3
",

i1y

com  respeitc & componente ¥, de w, para t = 1, ... 4, Desta forma,

Precisamos caloular p = BIX 3, & = VarcX 3y I3 =
n n n k2] L
3 - 172 n 2 A2
Eixﬂ*pni . B = { ;Eff- } e C = [ i,zsai‘ } . Assim,

1 EX) = n"“”ihlmczi)z = 0, pois E(Z) m O para t = 1, ., 4, e
F 43 4

> Var(X > = Var gn”"z

M

DIy i“’] B 0 WVar(ZCYOIh, Mas  VarlZ<Y)
o

¥
Yar {i)i(w}gv;] = E[(Bl(w}] (Di(zp}} L"} = E{W: onde W € a matriz de
#» 1¥p ~ )

o

2L{yd &l yd

b .
dimensfc 4x4 com elementos w = r, & = 1, . 4 Logo,

Varlz<yy = Kaf38,8> = £, com 3% positiva definida. Desta

maneirs, ai = Var(X ) = n s 'h e 0 < vardX > < ©
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12
Aszim, o valor da expressfo Cﬁ - ( Za: } neste ocaso

- -y YT

& dado por (b’z b Zi } :

Comoe o coomputo de Elxnla & opmpiicado, caloularemos E(X‘:}

g utilizaremos 2 relagSo E{Xﬁig % {E{}t‘i:}.‘ia“, que pode ser derivada da

desiguaidade E[X|*"s @AD" 0 < t = r. Vefa RAC 1973> p.i4o.
Anmim,
&
111y BOXM = E(n"”z b2 } - 2222131;-132} E(Z 2 22 .
n £ [N A T y 2 LM

it
L3 | *

Para simplificar a notagfo, escreveremos si‘j = o=, P*ij w P, Qij L R
k4] s,

i
Y m=m Y, PP = DP & D & Z Z - 2 e assim sucessivamente até
i3 r o r v S 3

PEE Frh *hp 2y
Ef‘-ﬁeaj»ae bl s + Pitﬂwé‘dﬁ ™ F & Qi"a‘i‘-lw w® Q ¥ Y!’."’j"" Y E

E .
D P = DPY = D e ? y = g , denotando também

TN L
o 4mfy j"‘xﬂ

a somatdria Z Z 2 2 mediante Z . Dests forma, temos
i r.& Al :

BCX®) = rz_i gz’ubrbﬁhthﬁ ) ’}: " " pprormr

x E( EY~gP X Yimg " P (Y @ PPy (Y 2ag P27y ]

PQPPQ}?’DQ’)F!I?QJ’?
Mas & esperanga acima ¢ sempre nula, exceto noe caso em gue bodos os
¥-sF 1°
indices sic izuasis ou iguais dois a dois. No primeiro caso, E —Fq -

= & 3s(s~2) e NG segunkio caso, E[

crep® PO ®

CY-sP Y Y ~5Pn° ] - s
PO Pt PoPQ

Temos entio que
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ai:xisxn“z{E{ = +’35($“f}] bbbbDDDD +
PG CPQY rehy FREUTFS Lo

bt - Ted ¥
+ §E o L jx uh?bmbtbu!}rbai}:ﬁ; + bbbb D DD D +

¥, LAl

+ Zhbbhl}{?’i}’n }}
¥ R tur s tuw
T, ® L4
Isto &,

, 3s(s-2 4
o = {3 (i * e ) (220
PO CPQY &y

’ P ? %
+ 2 z ?QP,Q, [Cb D +b D_+b D’+b D’ >* + @ D+ tb DI+ D * +

¥ L %
Chiﬁs‘f’b 2}}2*'233!)3*!-1)3} " * }}

Nosso interesse £ encontrar um ldmite superior para
K(Xj;}. Sendo assim, wvale lsmbrar gue para todo § = 1, ., n, e para

todo 1 = 9, .., m temos

a3 ﬁg L exp[“(a*ﬁdi}lf expi-ﬁijiéi*!ﬁzéiﬁ < 1, i}; < 14,
D = 4D <& = d B {4 ordde @ & a dose maxima
2 i 4 k3 ™ z m m

o¥ E}a » ’”Eijf’ijp iﬁgl < ﬁi.;’ £ lbgl < gi;éa

@, =-as P, [p]<as, e [pl<ds

L z,; i m iy

Tambhém sXc validas as relagbes

ey {; b D } Eﬁl‘}
£
+ |b id s 3 = As* + Bs  + e + Ds_ + E, com os ceoeficientes
m o} %] 1% 1 Li i
A, B, ¢, D & E dependendo apenas da dose maxima dm e de b = (hs’ isz;,
, .
_bs” b‘} .

sz.’_‘

i}

4
com t . = tb, [ + fb la ¢ lb3§$i3

R . %
9 {bil}i*bzﬁz*bgbgb‘?‘} < com w . = (b |+ [bzleim +
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+ » = as' .+ Bg® + o + Ds  + E,

ghagﬁ’jﬁ Eb&iémsi’j‘ 08 ¢ g AN 1 B

com 08 mesmos coefliclentes A, B, G, D e E de (e,

+ & %
> *4ls D +b D' ¥ ¥ = D +h P4b D7# <
g Q}gbx baﬁz ha 3 hiﬁs €bz 1z 2 ba 3 h‘!}‘} va!.;i*y onde
&4 % & b
* + ib_is. * - + =
LRF {lhii X lbzgdm I ai AR Ebajdm&u} “ F&ij aﬁs.g
2
#s® ¢ 1+ . 0+ ks o+ Ls® o+ Ms + Ne &5
L i} SN L vy Ly Vi
T L& 0+ Ta.s. + UsS s 0+ Vs & + W Og
L N0 M L R VoLl CA I |

coeficientes F, €, ..., ¥ também 85 depondem de dm & do velor b.

ey < P £d2 < P 4> £ P 0> < 1 &
i om i % i}
3 £ Qij{{}} £ Qij{dt) £ Qi.j(ém} { %
Portanto, Pij(di}gij{ﬁL} -4 Pq(dm>qi,3{0} = a{’,f} onde a(f} » a & ums
~& -k
conmtants, Maz e Pij(dtmi.j(di} » &, entio Epij{dimij(di}] < a

onde k & um inteiro posmitivo.

ilzando a= relactes (&) a (), podemos ezcrever

4 -2 = . 2sls-2} « . 2 ' oggt 4 4
BECXD < n { X [ = = v, o i v 2v( D

ou seja, B> < nc e 10 ob YR G NG N onde ¢ €& uma

F
constante pogitiva que depende apenas do velor de pardmetros w, pois
g, 8, 5 _ e b sio conhecidos.
W i Vi

T:

2

%1 1

e (307

™

E ¥

Bfx {® < B, temos que B < [2 Eex»n*7* } e, portanto,
% g

™
1.8
e s Va4
B < ¢ (‘ i "} .
£,

F
Elxi,E] . Mas desde que

™

B

Como as sequéhoisag Eﬁ y:) Gn sfo nioc negativas, lim »«é-«: = ¥

(a5 21 v 41
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44
se o Hmite existe. Por ocutro lado, temos que lim mﬁﬁ £ 0, vigto que

&0 ¥

L]

478

s,m{ ima/z .
o)
o't

% iim - # 0, pela divergoncia da série
Ea e 134 -2 - - t.72
bt oy {Lgi }
5
B

harménica. Portanto, lim ,._,ﬁ..;-“ = 0.

il ¥

Agsim, sz condigcBes para a uwtilizac3o do Teorema
Centratl do Limite na versfo de Liapunov =fo satifeitas.s

Lema A9 Se a variavel aleatdria X segue a distribuicZc binomial

o ooTm
m &

i

negativa com parimeiros m e k, ¢ k » o, entBo lim POX » 30 =
P T4

Prova:
e X ~ BNim, k>, sntioc
=

wif—1 m n B
Pax = 0 = [ 7 ]{W} [“’“‘*ﬁ"]

Cbke1) OFk=23 .. k=23 kK X [

x!

kx

“ (12 ) (o) (- F) (wdom ) (e )

Degta maneira,

x®
iim?{xwx}a%lim[ié-ﬁ] [i*ﬁ}".{i-‘%}x
Y+ T Y
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Observagfo: Seja uma sequéncia de varidvels alealdrias {Xn}, n =z 1 com

s -
Xﬁ BN{m, kh) ande {kn}, n > 1 & uma seguincia tal que {kﬁ} e

Seja X uma varidvel aleatdria distribulda segunde wma dstribuicfo de
Poisson com parimetro m. Entlo, o Teorema 1 p. 242 em ROHATOGL 19745

mogtra que Xﬁ “Eyox
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APENDICE B

DADOS ORIGINAIS

Negte Apéndice encontram-se os conjuntos de dados gerados
nos dois experimentos teratoldgicos analisados nesta tese. O primeiro
deles, exibide na Tabela Bi, ¢ provendente do experimento de LUNING et
al 966> ¢ foil anslisade por RAI & VAN RYZIN (10855 & WILLIAMS (1987).
0 segundoe conjunic de dados ¢ exibido na Tabela BZ, fol geradc em um
experimento de TYL et al (1983> e estudade por CHEN & KODELL {1989,
FAUSTMAN et al (1989) e RYAN (10023,

Como fol exposto na seglio 43, oz conjuntos de dados sEo
bastante diferentes. No primeiro conjunto, apenss as  respostas dos
fithotes de fémeas que geraram ninhadas de tamanhos 5 & 10 foram
regisiradas e © total de fémeas no experimentc € muitc grande. O
segundo conjunte de dadoz apresenta tamanhog variadog de ninhadas e o
ts-t_ai de fémeas no experimento ¢ maig prdéximn ac usual em experimentos

teratcldgicos,
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Tabela Bi: Quantidade de fémeas ewpostas 3 irradiacio por raios X e
clamsificadas de agordn com o némers de implanies resiizados
& pimeroe de lhotes mortoz. Dados de Lindng et al (19643,

Hamero ae K¢ de {1ilhotes mortos Total de
Dose.  implantes fémeas
Rx10 ) plan o 4 2 B8 a4 85 & 7
0.0 5 30 27 o B 1
& B H1 14 < i 156
7 11 73 34 8 4 224
8 T 44 28 3 £ % i8n
@ az 29 8 i 74
1D 8 5 2 4
0.3 5 27 41 82 47 4 121
& 28 A7 BO 28 & i 1 176
T 31T 61 54 20 19 i 185
g 12 B2 24 22 B 1 o
o ;] & Q & b i L
10 1 2z 1 4
0.6 85 16 32 48 49 45 180
& T o®R® A8 Q37 20 4] 183
7 8 22 27 386 47 @ 3 1 120
b2 ¢ 1 4 12 11 8 T ¢ s 48
& 4] £ A 2 2 ¢ 1 g
16 0 4] € O G 4] 3 i 1

132




imp lantes
{mortos,

afet.adog

fémeas expostas ao ftalato de dietilextla
abgorpvidos e malformados. Dados de Tyl et al C1983).

CDEHPY, classificadas de acordo com 0 numero de
real izados & nimero de fetos ou 1lhotex

i ———— {pp——

Tabela BZ: Quantlidade de

et AN P T rTIHe N NNSHE w0 PN 11132&325211 NG NN

fé-
meas

He de

-t

]

w &3 ]

[ o

Lo~ R . Qo

- R =] NOO
Q0 NSOQ

v OQGQ 61#00
CAaNQQQ BNoQQLo

w wowoO0Q NUOoOQQLO
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APENDICE e

ESTIMACAO: ABPECTOS COMPUTACIONAIS

Neste Apéndice foram coletadas informacBes gobre os
aspectos ocomputacionais correspondentes ac método de estimagic por
‘ méxima verossimilhanca dog parémetros dos modelos relacionaddos no

Capt tulo 3.

O procedimentos numépicos digscutidos no Capitule 4
ancontram-se programados nas subrolinas BG4 JBF, EO4KBF e EC4LBF ds
biblioteca NAG (19825 & na subrotinae OPTIM, gue ¢ parte do programa
ML TIS0 desenvolvide por RAI & VAN RYZIN {9R0s2 Estag subrotinas =280
desoritas na secd3c €1 e apresentadas no Apgndice E Na meglio G2, &
apresentada a estruture necesséria 32 matriz de entrada dos dados.
Pinmimente, na seclic O3, asg fungdes de versssimilhancs e suag denivadas
580 esmcritas com uma nova nobaclo, objetivando malor rapidezr no

procedimento de sstimaglo.
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4. APRESENTACEC DAS SUBROTINAS

Mae wmubrotinae OFTIM, weja RAI & VAN RYZIN 1908025,
encontra-se programada ums modificecio do wmetodo de Fleilchey & Regves,
onde an derivedas sfc satimsdas por dfervencas findtes & 2 busca linear
& feita dentro da regilo factivel (o casoe, & de posilividsde> O

processe para  gquando a  mudanga  relativae e wvalor da fungio
log-verossimithanga £ menor dgque 107 ou guiands  aw diferencas relativas

nos valores dos pardmetros 5o menores que m"”“’. Para utilizar esta

subroting, o usuiric fornece apenas & fungio de inleresse.

As subrotinas EBEO4IBEF e EO4KBF pertencentes & bibllotecs
NAG (19822 resclvem problemas de minimizaclo de fungdes de varias
variszveis onm  canalizacfes, pelo metodo gquage-Rewton A primeirs
subrotina aproxima, por diferencas findtas, as derivadas da fungcZo.
Assim, o usuirico fornece apenas a funclo de interesse Ka =egunds
subrotins, além da fungfo de interesse, o uvsuidrio fornecse também o
veLor gradiente. Como as derivadas da fungde sdo caiculadas de maneira
exats, este subrotina fol a preferids em relaclio a E04IBF. Na wverdade,
Bo4JEF fol usada apenas na estimacXo dos parimeiros da distpibuigclo
binomiatl negativa para o tamanho da ninhada com os dados de Tyl et al
£19833, pois neste caso, a utilizagfo de ED4KEF produziu “overflow®.

Qutrs subrotine da  NAG {1982y, denominada  EO4LEBP,
mindmiza funcSes de varias varidvels sujeitas a canalizagles, pelo
método de Newton Para utilizd-la, o usuidrico fornece & funglo, o vetor

gradiente ¢ a matriz hessiana

Em segulda, vamos apresentar & estrutura da matrdiz de
entrada dos dados.

CZ. ENTRADA DOS DADOS

Com o objetivo de otimizar a leitura dos dadozm, & matriz

de entrada dos dados zerd atribuida a sepuinte estruturs:
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ﬂd [
Yo Yo o0 Y
d 1

4 £
= g M
dﬁ i?,
5 B M
a {

T ﬁd

™ ™ ™
¢ g% md

A descoriglo ¢ felita com o auxibo de trés indices 1, § e k, dois

velores $kﬁ Mk& uma matriz Ek,

O indice 1 = {, .., lk identifica o ntlimerc de linhas de

cada grupo em uma tabela andloga & Tabela Bl do Apéndice H, e 135 & =

qurantidade de diferentes tamanhos de ndnhadas no k-ésimo grupe {ou o
nimero de linhas da tabela para cada grupod | O fwdice j = 1,
descreve o himero méximoe de colunas correspondentes & guantidade de

—y

filhotes com & resposts adverss, £ ¢ & o tLotal de gdiferentes valores
assumides pela variivel ?3” que € © nimero de respostas adversas

diferentes observadas entre os (ilhotes da i-deima ndnhads o dgimo

grups experimental O indice k = 4, ., n 4 fdentifica grupo

experimental, sendc n g = gquantidade de grupos experimentais. Observe

que o indice } & hierarquicamente subordinade aos indices 1 e k.

A dose splicada iz fémeas do k-é=imo grupo é dk g vetor
¥ de dimensZo }.k., iem como componentes as guantidades s, .» que indicam
a5  bamanhos das ninhadas  produzidas pels i-édsims fémea do  k-dsimo

grupo. A matriz Ek tem dimensio lkxc, & elementos e gue denotam o

ki

ntmere de {4meas do k-dgsimoe gprupo com Ltamanho de ninhada 5 e oom }Bi

ki
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respostas adversas. 0 wvetor M* possul dimens3o ik, 2 componentes m s

gque indicam 0 Lotal de fémeas do k-ézimo grupo gque geraram uma ninhada

de tLamanho Ski.

Para exempiificar a estrutura da matriz de entrada de
dados, considers os dados de Lilniny 2% al (192883, ewibidog na Tabelas Bi
doe Apéndice B, Neste caso, resultam

n&‘”g;ﬂ”a; Yiwar ?231,.«., 3’3”?
& para o grupo controle,

d£ = 3.0, iﬁ L

= wm B s, = B, s = w0

i 143

# o b . -] H
155 30, @z 2Ty s ®108 4

= L] o L -
m 1, m, 84, .., " . 12

Para agilzar o trabalbo computacional, a fungilo de

vearogssimithanca e suas derivadas gserfic reegoritas com a notaclo acima,

3. MUDANCA DE NOTACRO

No processo de estimacio, as fungfes log-verossimilhanca
Iy & Ky3 dades nas secSes 331 serfo reescritas utilizando ox

indoes da leitura dos dados o = 1, .., lk; B ® 3, ..y O3 o= 4,
ey T2 X Aldm  dHsso, para o 2 podelo geral RYR zerd felta  wma
transformacio na varidvel ﬁz’ substituindo-a por (e: - ﬁx}x’dm orule dm &

a dose maxims aplicada, come explicads abasiwe.

Para o modelo geral RYR, nosso objetive & minimizar
-1, o wmicles da farglo oposta 2 log-verossimilhanga, suleita a8

restrices a > 9, 8> 0, 8 >0 e @ +8d >0 para bodo ¥k o= 1,

ey T Com & nova notagioe, temos ques exta funcio &

i o -

mg(?ki} Z-;Efkf-i?} + img{i}h} Efkw%’m ~ 3,

"a
I I E
e EEY i

L d
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ki
Q. = me;{f} =1 =P

onde Po= Pki.{ﬁ} w {1 - expi-{a + ,f?dk)}} exp{*ahiiéi + dek b3 &

A restricle & 4+ 84 > 0, para todo k = 1, ., n

4 2k d

eguivale & restpicioc 81 + ﬁzdm > {3 Assim, nosso problema agoera £ a
minimizacio de -~y sujelto as resteig@es o > 0, 7 2> 0, 8‘1 >0 e

g +ag4d4 >0
1 2 m

# »
Fazendo @, = o ¢ 8,4, temos que 8 = &, - 8,374 >4 e

pademos reescrever ~Ky) como
o

‘i"‘t [ <

-

-3 - -

gf 3 - }i 2 logcP, > Ee v, + logcQ, > z& Ey T Y
ki (=t j- ‘}....

orwie
l | - - - *_

P, = Pkif:f > m 4 - expl-Ca + B expl-s (8 + 40"~ 624D,
L * * »

{gﬁ ] Qki{f yom 4 - Pﬁ, f = {0, /3, 81, 62}, 82 = 81 + &zdm

e e )

Desta maneiva, nosso problema agora € encontrar oz pontos o, 3, ﬁi & 8:

que minimizam *i{?;:*), sujeita s restpicBes a > 8, 7B > 0, Q& P04 e

S e £

8, > 0. Tendo obtido estes pontos, basta fazer §, = &, - §i}fcim "

Leremos encontradoe G5 valores Bt maximizam A fancio

Ing-verossimilhanca original,

Yamos agora apresentar, na nova notacis, as fungles de
verogsinilhanga  dos modelosn  congiderados noe Capltule 3 &2 suass
respectivas  depivadas. Isto =serd {eito porque estas expressfes =Xo

necessarias nos procedimentos anumdricos de estimegio.

Antes porém de apresentar as derivadss da fungdo *-'i{'e;z& kN

zerd conveniente introduziy as guantidades ’i’m, ﬁkt’ s;k:&. e wsﬁ, orde
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a
4 A

T = ?-,—iw 2 3 @ & R
ki e ki3 j Qki & kir ki P
[ )

% g .

5 T R SR, -

W T opr L S e «_fm{&k T £l
o o T

¥ wr

Ve = Ty LWL ©

k.
W + ey - e
i T, * U eupl-ia fd 21 expl-s 18 + a8, - 8 37d D

As derivadas slo da funglo *i{?;f*> s8o entio:

- &L Ol *y Lk
o # -
— w o~ \ ’rki expl-{o + ﬁdkf)} e‘xp{-*ﬁhiéi =3 d&(é*z - &i}/dm’}f
o ¥y ¥
“@%QE{'&} " E,k .
P - Y | ' dk'fki eupi~Co + {?«‘.ik}l &xp{"ﬁkiiﬁi + ékiﬁz - ﬁg)"'.‘dm}}
ik k¥4 1¥2
wéi{’.‘f} "4 Lk
= €1 - d 74 . P T, .
a@i - 3 w ki ki ki
mé’il{f} ™ Lk
e d d = P T
582 vey i 3 w ki ki ki

K
iy o, b

o L
— = kzg i; W expi~ta + BA expl-s, 16 + (8, -~ 8 574 D

-8 L (3 s L
ng -4
e " ‘ dkwki expi-{a + ﬁdk}l &x;x{-*ski{ﬁx + &kiéz - &1 }/dmi}
Sl BT 1T
z
-} Ly " tk
EN »
DUES—— 1 , €1 dkfdm}vkiak iﬁx;s{*€a+{§dk}3ﬂxp{-ﬁkiiﬁi+dk{6‘3~9i}fdml%}
e?a&gg Py 1%
-8 LG ng b,
e . 3
ENUEUS— ‘ {&k”dm}vkigki&m (&%'g?dk}l em{mskiiﬁg‘d&{sz“&i }fdml}
3&&3@2 KZ¢ wE4
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i M T4 "y !
~ z -
- - e - .
o dk wki. expl-{a + {?dk)l exp{ s:&,;wg dk{ﬁz &z)/'&mi}
&{?z KEy 1Ty
-3 1y T R
sl . T *_» -
. Y a,¢1-d s W, s expl-Catfod, Mexplos, 16 44,6 ~6 3/ T
apse k&8 5
SR 0% RS
-~ *
- 2 4, €4 4 OV s expl-(utd, Mexpri-s, 16 44, (& -6 374 T
ﬁﬁ&@z ke iFg
2 .
a8 mﬁe} ny b, .
e e = § 1 - dsd>s 1PV,
a’?ﬁf ¥ 1%
»«azi(zf} ny by )
e = 4 -dasd>ard s FLoV
8 89 ¥4 1F:
£ 4
~ Kf} ™ "i: i
z ) e s 0T Pl Yy
5&2 Tx %

Ko modelo des Pols=sorn, o nicieo d

~jop-vercossimilhanca e suvas derivadas estio dadas pelas expressies:

i

3
Ce F
—lCy) = ;Ei ¢ expl-¢. 4 - lﬁgwaiexp{*@zgdk)}igg s, ™

@10y Yy 1
-~ i
= Z expi~g 4 ¥ = o g m
{?@1 L n& zdk &i i S}:xm}a
~F L nﬁ ik
= Z n A ¢ expl-g,d )+ 4 2 i
ﬁ@z ¥=y i=1
“‘"52 i(§§ Y ; &k
z " = M
3¢, ¥ @) 154 h
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w&zscy} "

&
w ~n d expl~¢ 4 3
&;}é@ kz’ Kk 2k

-8y n 4
2
o zﬁ nkdkgei&xp{ @2{%3

&

a¢

Finalmente, as correspondentes expressies para o modelo

binomial negativo, sfc as segulntes:

" i kit
~Kyd m ~KS, ,éz,k‘} - z {“z mkiicsg[ 1 ‘keed] -
. X 3 LEg gt

5 exp(=6_d > Ly EXpC-6 4 + k
- log {CS exp -5 :i } F k} @Zg Sy Myt knlos K D

L

:%1 in WA Wi “kex"{”ézdk}}

~&L {}'}

Py
‘*E

-

éexp(-é(i}i-k [

-1 (i} ™, kﬁk E E(

e x s M. - nd expi-S }}
a’é’z N & &xp( & d >+ k Ly wi ki ™Sy | zdk

~FLLYD S %, . ~4 "

& L b s
— = {"zmk' "iéi Y {~éd}+kg3k‘mk‘*
& k=4 %3] A ¥ Pae ¥ k ¥y oo

.o :Ex?{“§z{§k} + k ) nkéiexp(-ézdkﬁ
nhoe 7 5 expl-8.4d 3 + K

- i(}f} »

L
& " : &
{ ({Béiﬁxp(-ézdk} +id E s, m -
53 {Iéiaxp{*ézdk} + i::}éi} iy B0

-4
~ nexpl-6.d > }}

141




< &
k-
%ﬁ&ﬁ ¥4
w&ﬁ(i} ny
.
ﬁéiﬁk 2]
~F ;(i} ",
b3
&éz k¥
&
-#F103  ny
i =t
85 8 k5%
&=
- L(E} "y
=
ﬁkz k=%

*k&kexp(-ézﬁk)

2
Eﬁiaxp( f&zdk) + ki1

éiaxpi*éza&}

[ L

k

z
- L 2
& t SR L d 2 il

F A
k6 exp(-&.d >

. z
Ea‘&iexp{ ézék} + Kk}

&i@xpiwézdkfmk

F
Eéiexpi ézdk) + ki

L

¥
{2 |
pR S

-

1

(-3

(6 expe-6.dY + Kk

E 3
&
4 v=

L.

AT S * “k&%{“&zdk}}

k

. ﬁki!nki & nkk}}

8
{ 2 s mo- nkéiaxp{*-éxdk}}

.
ki 1 } _
rZ%0 (b + I‘}z

by [6 expC-6_d X1

§ o o HOSPCES

A i ik ¥ -

42



APENDICE D

RESULTADOS NUMERICOS

Neste Apandice entontram-se itabelas corprespondentes aos
voeguitados mméricos ohtidos com o auwilio

Ca» dos métodos npuméricos de Fletcher & Reeves, gquase-Newion e de
Newton, descritos no Capitule 4 ¢ utilizados na estimacSo dos
parimetros do modelos condicional geral RVR, e dos modelos de Polsson e
pinomial negativoe para o tamanhe da nlnhada.

thy do pacote estadistico GLIM versio 377, utilizade pa estimaglo dos
paridmetros dos modelos logisticos lineaves com vardiag8o binomial pura

dismeutidos no Capltulo 5

Nacs geqglies M e D2 encontram-ge, respesctivamente, on
resuitados de {(a’ & {hJ.
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Pi. ESTIMATIVAS DE MAXIMA VEROSSIMILHANCA: MODELOS PO CAPITULO 4

Tabels Dis: Estimativas yp  de mixima verossimilhanca para o pardmetro
y = (a 3 &, 8, do modelo RVR ajustade acs dados de
Lining et al (1966), oblidas pelos métodos de Fletcher &
Reeves, quase-Newton e de Newton, com ponto inicial ¥
mimero de iteragBes N e nimero NF de avallag®es da
funglo. O maximo da fungio log-verossimilthanca ¢ denotado
por 1¢yd. '
Mét.odo ¥, ¥ Iy MNi NF
(8.1 2.8 $.6 8.4  (6.2230 4,8383. 40943 88562  UANLAT 322 27%4
fletcher (8.6 8.5 9.490.1 1  {0.223R 1.0359 €.8952 d.e060)  ZITLANG 143 1499
£ (5.2 1.4 4.7 631 (8.2230 10358 2.0%42 &.A55%) Z7VG.ATM 198 2084
Reeves 1.5 3.9 0.58.4)  (8.2236 1.0252 0980 AAGEY)  STRS.ATR 1% 1992
(6.23 1.84 6.1 £.88)  (H.2240 1.M408 4.8960 R45MA) TIT.ANE i8 89
(6.4 2.8 S.58.03 . {8.2231 1.0362 ¢.0938 M.R548) 5795478 14 &
: (4 63 S48.1) 10,2230 1.0257 .695Y 44353 W4T i3 =
fuase Newbon 5.2 14 1.7 63) {42239 L8375 04983 @A582) SSANe 29 134
4.5 3.8 86,40 {0.224F 10384 687 836 SN 28 ¥7
(9.23 £.34 0.1 &880 {0,223 1.0377 4.8983 A0062)  5/95.4M & 44
41 2.3 88.8) (6.2233 19364 40941 4.4068) WS4 8§ i3
.6 €3 2 1) {0.2238 1.8377 8.8983 4.8562) VAN i i3
Kewton 2.2 1.4 4,7 8.3 10,2239 1.9383 #4983 480607 0.4 17 k4
(13 . 3.0 0.4604) {9.2238 1.03B0 O.0953 &.4580  WYL.ATE i1 26
(4.22 1.94 6.3 8,080 {8.2238 18378 &.0943 B.582) 5IVR.4Te 3 -8
Observacfo: As restricBes aplicadas em todos o casos s£Xo da forma

1.0%10°° < W, S 10x10° para i = 1, 2, 3, 4.
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Tabela D120 Estimativas y de maxima verossimilhanga para o parimetro
Y = (;vl, y:)’ da distribuicfo de Poisson para o tamanho da

ninhada ajustada aos dados de Lining et al (1966), cobtidas
pelos métodos de Fletcher & Reeves, gquase-Newion e de
Newton, com ponto inlcial S namero de iterages NI e

numere NF de avallagBies da funglo O miximo da fungfo
s

log-verossimilhanga & Kpd) = ~10523.78.
e

Método Yo o NI NF
(2.4 oY) {7.0417 8.2280) 19 139

Fletcher 4.4 4.2 {70417 .2264) i3 4}
[ 4 {34 4.8 (78447 4.22464) 17 its
Reeves 1.5 8.2} (7.0417 €.224%) 28 §3
7.0 8.2 {7.0817 $.2254) 14 jed

(2.8 &9} (7.0422 8.2262) 7  b]

.4 1.2} {7.8443 &.2047) 4 34

Suase Hewtoo {3.4 0.9 (7.8 .22468) ] 43
(1.9 §.2) (7.0417 9. 2204} $ 43

(7.4 %.2) (7.0046 &.2263) 3 k:

4 L9 {7.4410 &.2202; ) i?

(4.4 .27 {70503 $.2251} 5 §

Newton (3.4 §.8) {75417 &.7244) 5 7
{1.5 5.2) {7.8411 Q.7262) 7 15

z H)

(7.4 8.2 7.8418 #2200

ObservacBes: 1) As restricles aplicadax neste case =850 da forma
10x107% < y 5 10x10° e -1.0x10° < »_ < 1.0x10%
$1> Alguns pontos, tals como 08 02), 02 01> e <08
34> levaram a "overflow" para o método de Newton
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o
Tabela D1.3: Estimativa ) de mixima verossimilhangca para o paridmetro
y m (ys, g ;vs}’ da distribuicfo binomial negativa para o
tamanho d3 ninhada ajustada =aos dados de Lining et al
(19662, obtidas peloe métodos de  Fletcher & Reeves,
quase-Newton e de Newton com ponto inicial Yo numero de
iterag@es NI e nimero NF de avaliag@es da fung¥o. O maximo
da funcfo log-verossimilthanga € denotado por Iyl
Método ¥, ;: Iy Nl NF
({68 4.2 ?.8) {7.0417 ©.2264 2349.934) -18524.77 3847 325688
Fletcher (4.8 2.8 Ly (7.8421 9.2265 {78%.417) ~18521 .9¢ 3922 32494
i 1.9 &7 2.4 {7.8417 8.2284 2333.43%) -19521.76 373 32494
Keeves { 6.8 0.4 L0 {7.0817 0.2064 1683.62%} ~18529.93 3844 32493
{ 7.8 4,2 1609 {7.8418 4.2264 1869.740) ~§8524.14 7% 32493
{13.6 4.0 7.4 (7030 &.2239 S14.7324) - ~185M4.65 . 17
(1.4 2.4 3.4 (7.0705 82327 584U ~§9045.72 43 218
kuase Hewton {1 &7 2.4} (7.840% 42238 91i8.4848) ~48518.45 & in
(6.6 8.4 f00.D) {7.0458 8.228% SI.5728) ~18514,85 5 i3
(7.4 8.2 00000 (7.0 .22 1800.0008) -1851%.49 3 2
{it.e 4.9 3.8} {7.8A8% 82274 10.4939) ~18154.88 14 28
{ 1.8 2.8 3.8 {7.8418 @.226¢ B.1145) -§4043. 140 Faf 3
Newton {1y &7 2.4} {7.8447 8,221 8.453%) ~i8842.33 47 118
{48 3.4 180 {7.007 0.2264  100.06LD) 18447 .44 3 4
{ 7.8 0.2 8008 (72,8817 92253 1880.4350) ~18519.48 2 g
Observaghes: {12 As restricBes aplicadas neste caso sSo da forma

10x0™° < p, = 1.0x10%, -1.0x10"® < r, S 1.0x10% o
10x10™ < p_ < 10x10%

1> O ndmerc maxime de avalisg@es da funglio permitido fol
32500 para o métode de Fletcher & Reeves.

iii> O ponta (70 02 1.0x10% levou 2 “overflow" para

o método Quase-Newton.
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Tabela Di4: Estimativag y de maxima verosgimilhanca para o pardmetro
w = {a, f3, Qi, 92? do modelo RYR ajustado aos dados de

Tyl et al 1983, obtidas pelos métodos de Fletcher &
Reeves, quase~Newlon e de Newton, com ponto inicial ¥

nimero de {teragSes N e nimero NF de avaliagBes da
fungio. 0 maximo da funglio log-verossimilhanca ¢ denotado

por  IKy).
~ hy
Métado ¥, y HKyd Ni NF
4,9 57 &2 .4 {1.6576 4.7520 B.4237 1.ee-4) 738.8157 ¥1 1942
Fletcher 5.9 a4 &3 gl {6.5098 45,4010 6,103 i.9e-8) 732.7348 ) ¥
§ .4 3.9 iS5 8.01) (3.7939 9734 &.0059 L.8e-8) 726,478 1442 12794
Repves .4 8.1 .2 1) (3.6462 1.442% 8.4357 1.8e-&3 7333728 58 igi%

{£.7% 16,6 .41 L.te-8) (0.7877 9.9943 0.1062 §.02-8) 7eh. 4831 28 35

3.9 5.7 62 i) {§.7936 9.0585 6.1082 1.8e-4) 726.4685 ¢ 43
hy &4 &3 8.4i) (4.7942 9.B82% 4.1861 1.8e-4) 726.4884 8 43
fuase Newton 9.4 3% 139 8.41) (5.7993 97.00i0 0.185% L.0e-8) 7254584 1 73
e 81 62 i) (.79 5.587 45080 4.8e-6) 7244583 15 o8
(679 1.0 A1 1.0e8) (0,791 9.B836 4.i868 L.9e-0) 726.4684 s H
8. 57 82 4l {8,769 9.6865 4.1007 L.0e-5) 7264584 7 15
4.9 &4 83 §.113 (0,792 2.5031 85060 .te-b) 7264684 8 15
Hewton 4 3% 13 1.4} {87948 9.8336 0.1840. {.8-H) 726,484 B i
{ X I S Y- 1) (9.7917 7.B034 0.1050 1.9e-8) T24.4584 i3 i
(6.77 168 841 i.8eh) (0.7919 9.B434 3.1860 1.0e-6) T26.4585 2 3

Observacio: As restriglies aplicadas em todos o8 casos sSo da forma
1.0:10™ % < v, < 1.0x%10° para 1 = 1, 2, 8, 4.
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fa)
Tabela Dif:  Estimativas » de mixima verossimilthanga para o parimetiro

¥y = (y‘, yz)’ da distribuicio de Poisson para o tamanho da

nirhada ajustada aos dados de Tyl et al 19833, obtidas
pelog métodos de Fletcher & Reeves, quase-Newion £ de

Newton, com pontoe indcial G nimerd de it;eraq:ﬁas: Nl e

numerc NF de avallagBes da fTungSo. O maxime da funcgio
log~verossimithangca € 1(y> = ~2485232.

Mét.odo Yo ¥ NI NP

{ 2.4 85 (42,7228 €.2499) o8 128

Fletcher (4.2 &7} {42.7228 8.24%%) 7 1577
i (3.7 6.4 {§2.7228 €.24%%) 19 144
Repves {1¢.5 3.8 (12,7228 €.24%9) 19 7

{{3.¢ 8.2} (12,7228 4.2499) i3 %

{ 2.8 LS (12,7224 8.2495) g 44

{42 &7 112.7223 .2499) & 3

fuase Newton { 3.7 &4} (12.7247 42087} 8 43
{16.5 3.8) {$2.7218 ¢.24%D) é 42

{138 02 {12.7224 4.2500) 4 3

{ 2.4 L3I {12.7228 4.2%8) 8 it

_ {42 8.0 (12,7223 0.2508) ) g
Newton {37 w4 {12.7226 -4.24%%) 7 id
18,5 3.8 {12.7121 0.2471} 4 i3

2 3

{13.4 4.2} (12,7228 9.2540)

ObzervacSes: 12 As restricﬁex aplicadas neste caso s¥o da forma
10x10™° < p £ 1.0x10% e -1.010° 2 y_ = 1.0x10%, |
1H>  Alpune pontos, tals como (N2 185>, lJevaram a

"Qvet'fig;m‘" para o método de Newton.
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Tahela D14 Estimativa ; de maxima verossimilhanga para o parametro

y = ()f‘, Y, ys}’ da distribuigZc binomial negativa para o
. ;

tamanho da ninhada ajustada zmos dados de Tyl et al (19833,
obtidas pelog métodos de Fletcher & Reeves, quace-Newton e

de Newtan com ponto Inicial nimero de iteracBes NI e

ntmera NF de avallag@es da Tungfo. O miximo da fungic

log~verossimilhanga ¢ denotado pm-. 1.

Método Yo y K> NI NF
{ 8.7 4.3 4% (12,7228 6.2008 26429.928 ) ~A2.HE 3RS 3%

Fietcher { 9.3 &4 4.9 (17,7220 £.2000 2049.593 )  ~2452.248 3944 3413
F {15.8 3.4 L.8) 1427228 €.2050% 2485.199 ) -2452.204 356 4R
Repves { 4.9 §.2 4.9 (12,7228 $.2580 23972.492 %  -2AS2.847 2375  19a4?
{12.4 &2 18.9) {12.7228 #$.0588 3571.48L ) ~2A52.239 G852 25374

{ &7 §.3 4.3 {12.7471  8.2458 4.3 )y -BWJJan - 8 7%

(9.3 83 4% (L2814 L2297 4% ) -BETERR 5 i

Gase Newton {15.6 3% 8.8 {12424 4.5 8¢ 1 “HRT 5 i
{6.9 4.2 .9 {12.6812 €.2325 7.4 ) ~2424 985 B © By

{12.4 $.2 .8 £, 7634 6.2431 84 3 2444 4 &1

{ 8,7 1.3 4.3 .73 .87 4.8942) © 2402722 1é 3

{93 61 4% (127464 §.2457 A0 ~ ARG, 330 i} s ]

Kewton {i5.4 3.4 B0 (IR 474 2443 B.4d74y  -2424.280 7 i3

(4% 1.2 9.8 - ULATS B.24M4 R85 -2.M9 5 &
{124 82 16.8) (32.717% 02487  18.7785)  -PA26.374 3 i

ObservacBes: 13

it

As restricSes aplHeadas neste easo =8o da forma

10x107% =y = 10m0% -10x10° =y, = 10x10° e

10:407% € < 1.0x10°
Para o método de Fletcher & Reeves, o ponto (120 02
1.0x10% levou em 16 iterac¥es e 128 avaliagBes da
fungfo, ao valor ~24523810 da fTungloe no  ponto
€12.7228, 025, 1.0x10%).
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D2. ESTIMATIVAS DE MAXIMA YEROSSIMILHANCA: MODELOS DO CAPITULO &
Tabela D24: Estimativar dos parAmetros dos modelos logisticos
produzidaz pelo pecote estatistico GLIM, para oz dados de
Lining et al (196460, )
Modelo Estimativa Erro-padr¥o Farimetro
I -1.593 0.1416 TOL
~-2Z. 161 0.1080 Toz
~2.154 0.08253 Ton
~2.385 0.1021 Tos
-2 . 498 4., 1495 TGS
-2 .842 0 .3451¢ TH S
-0, 9232 0 .09004 Ts?
~0,.9523 0.06%981 TLR
o O ¥ G . 06506 Tig
-1 .202 0.08430 Tig
-1.174 0.15602 T4
~2.497 0.5266 T#s
-0, 3270 0.07182 T2
-0 4337 0.06751% TR
-0.4784 0.070922 T2
-f) . 4287 D.1078 T
-0 . 4858 0.2593 L& T
il -0.9708 0.20493 TO
' ~0.3400 0.2181 T
-D.1723 0.04073 ro
-9.1090 0. 03207 i
-0 . 04248 N .03540 rsz
11X -0 .9650 0 .2556 1o
-0,.954658 0.1432 TS
-~ . 1454 0.2088 T
-3.1731 0.03560 y
G.2167 0.08958 &5
iV i 483 0.1599 TO R
-D.3913 D.3424 e
0.2314 0.1345 TR
-0, 2030 0.02052 Y
v -0.Ti56 O . 2427 ]
G.82a7 0 .5836 Fg]
-0.51952 0. 03450 >
0.2682 ¢.080618 5
vI -2.202 0. 04802 To
-1.085 0.03649 T
~0.4172 0.037412 Ta
Vil «t.352 0.1848 o
2,755 0.1020 f
-0D.1031 0.02053 >
VIIY ~2.092 0.04042 o
Z2.906 0.09783 i
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Tabela D2.2t Estimativas dos

parimetrox dos

mode o logisticos
produzidas pelo pacote estatistico GL1M,

Tyl et al €1983),

para o5 dadox de

Modelo Estimativa Erro~padrfo Parfmetro
i 0.5408 0.7303 TO%
~%.258 0.8018 TOR
-2,.4907 0.7454 TON
~%.848 O.6213 rTat
~1.404 0.3334 TOS
-2.692 0.3352 TOS
«4.4683 0.3639 TOY
~183 .48 1942.7 Tom
~-4.0a38% G.2844 T
~&E. 773 1.031 TOiO
0.4520 0.4835 TOoL:
~1.,090 1.1588 T2
-, 5108 0.7303 TS1Y
-2.07% 0.7500 Tiis
-~2. 497 1.084 TILS
~3. 045 1.024 teta
-2.07¢9 0.5303 T147
-2.1598 0.3188 Tism
-2.2%1 0 .8257 Tise
“4.872 0.3798 T420
-i.048 0.785%0 TS24
-8 . 167a-1 0.81865 Yaxz
-4.948 0.755p TS
0. 6938 0.7071 TERS
-8, 7208 D.2874 T22D
-4 .946 0.4384 T220
-y . 435 0 .49786 TERY
-0.8183 0.2192 TRRN
-4.4802 0.4113 TR
~. 854108 0.5184 T230
10.23 100.8 TRNS
16.28 72.5¢ TEaE
10_.84 59 .82 THERS
10.82 58.26 THS4
0. 6150 0.4688 THAS
-0. 09097 0.3048 TRSS
Z.833 0.T276 TERY?
0. 6360 D.4122 Tave
G.2a77 0.2418 TEND
0. 4055 0.3727 T 840
2.833 1.029 TR
11.78 40 .49 1942
11 .12 5Z.44 T4a4s
11 .20 34.468 TaER
11 .28 23.00 Taan
11 .35 20 .84 Tadad
2.65: 0.4224 T447
11 .48 35.64 T440
11 .60 40 08 T440
11 .68 49 .80 T4SD
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Tabelia D22 Estimativas dos

parimetros dos

maodelos

loristicos

produzidas pelo pacole ectatistice GLIM, para os dados de
Tyl et al €1983), Continusgdo, ‘

Modelo Bxtimativa Erro-padrico Parimetro
i1 -2.714 0.8034 TO
~1.288 6.9048 T4
~0.9631 06.7632 T2
£.3408 0.5547 TS
5.5385 Z.788 T4
G.00154 0.05701 ya
~0. 08014 Q.0775% ya
-0 . 0303% 0.059%11 rs
0,0872% 0.04145 ¥e
~0,.41268 0.2123 v ]
i1 -Z.,.024 0.48481 TO
~2.404 0.4024 T
-%f . 4867 0.3848 T2
G.86244 0.5179 TN
3.899 0.9302 T4
6.04162 0.04620 ¥
. ~0.41871 0.3343 &
Iv -1 B8 0.39466 TO
-Z.278 0.39582 T
-3 .432 0.3739 ™
D.4811% D.32803 s
a.%8% 0.8238 TS
O.G2641 0.0273¢ r
v -3 . 899 0.67T14% o
25.41% 4 .489 e
0.1254 £.049022 ¥
-0 : 6602 0.3328 5
Vi -4 .454 0.1283 1O
. 035 0.1748 T
~1.094 0.1292 Te
- D.B267 0.1308 ™
4.019 0.4117 T4
vil -2.826 0.3813 o
16.732 0.7792 Pel
G.D4451 0.02745 b4
viii ~Z. 237 0H.1075 o
16 .43 0.7787 B
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APENDICE E

PROGRAMAS

Neste Apendice encontram-se o8& programas computacionais
eseritos na Hoguagem FORTRAN 77 e utilizados na estimagfc dos
pardmetros dog modelos discutidos no Capitule B, aldm ds seguincla de
comandos do pacote estatistice GLIM gque foi ulilizads ne ajuste dox
modelos do Capitule B

Nae seglio EBi s=ico exiﬁidas ng  peogsramas referentesg  &an
métode dos gradientes conjugados propostoe por Fletocher 8 2 Reeves,
Primelramente, © apresentada a subrotina OPTIM desenvolvida por RAI &
VAN RYZIN <{i080a>, para mindmizacic de fungdes gom restricls de
positividade nas varddvels, Em seguida ¢ apresentado o programa mestre,
responsivel pela leitura de dadog, execuglo de ciloulos amuwilares e
chamada da subrotine de minimizsacZo. BEm segsulda, =2fo listadas as trés
subrotinas gque permitem caloular o oposte da funclo log-verozmgimilharncsa
paﬁa o5 modelos condicional de dose-resposmta, de Polsson € binomial

Kegative, nests ordem
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Os  programas feoessirices & 0 utilizaglo daz  subrolinag
EG4 JBF ¢ ECQ4KBF da bibloteca NAG (19822, gue minimizam funcBes com
canalizacdes (ho nesgo  cago, restricdes de positividade) peloe método
cuase-Newton de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno =X apresentados na
meglo B2 A diferenga entre estas duas subrotineas & gque a segunda
caleatla diretamente o vetor gradente da funglo a ser mindmizada,

onguanto gue a primeira o aproxima por diferencas finltas,

Na secBo EI glo Hastadog o5 programas gue gerlo
utilizados com a subrobtina EO4LBF da NAG {19822, Esta subroting permite
a minirdzacfo de funglies com canalizagles pelo método de Newton

Nas zmeclbes: EZ e E3 o8 programas sio lstados na mesma
ordem Primeiro, temos os o programa mestre, com a mesma inalidade do
programa mestre para o método de Fletcher & Reeves, Em gegulda, slo
apresentadas as subrotinas que calculam as fungbes -log-verossimithanga
e suas derivadas. Para as subrotinas referentes aos métodos
quase~Newton e de Newlon, imediatamente apds as subrotinas que caloulsm
as funches a serem mindmizadas, deve s=er inserdda a subrotina MONIT,
responsavel pelo monitoramento do processo de minimizagfo. Ela ¢
exibida ac final da segis E3.

Na secic E4 & apresentado o programa qgue calcula ag
estimativas das matyrizes de informacdSc de Fisher para os modelos de
dose-resposta e de Polsson calculadas na =meglcs 344 Este programa
permite ainds calcular as probabilidades de: rESpOsSta adversa
condicional e incondicional, dadas respectivamente nas seqles 32 =
2.8

A medida gue os programas forem sendo apresentados,
faremos braves comentirios sobre suas varlaveis. Estes comentirinse nfo
serio repelidosx em todos os progzramas, acompanhando as variavels apenas
nas suas primeiras apari¢cfes. Para tornar os programas mals claroes, o
usubsric deveria conhecer a estrutura da matriz de entrads de dados
descrita no Apéndice € deste trabalho

A sequencia de comandes de pacote estatistico  JLIM,
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utilizada no ajuste dos modelos logisticos do Capitule 5§ pode ser vista
na seglo Ef Estio separados 08 programas para o8 dados de Lining et al
(19867 e Tyl et &l 1983 Observe ainda que a Ullima série de comandos
& wutilizads na sstimacfo do pardmetrs de variagfo extra-binomial da

maneirs como fol apresentado em WILLIAMS 9825
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Foipee 2 e W e Wi B 1 - Foe T Fiy Y-

T S OO P T OO O Y O TR T O S S O e 6T 6

Ei. KETODRD DOS DRADIENTES CONJUGADOS
DE FLETCHER § REEVLS

5ubrat§ﬁa DPTIK, de RAY & V&N RYZIN (1%88), ﬁ;mfmiga ums
funcao de veriass varisveis eelo metodo de FLETCHER & REEVES,
sob 3 restrivan de pasitividede das variasveis,

?gggﬁ%ﬁé?i OPTIROH, K, Y, 0,8, XRIN, XKAX, EPS, DELX, FACE  BAXFN,KF,

Estz subrotins buscs o pontn que minimiza umz funcao de
interesse FO¢), onde % = {#l, coes yn} suieita as restricoes
do tipo Vi 6= xi (= ui, { =4, E parte de HULTIER, un
prograne aaior desenvoividn por RAI & ¥éN RYEIN {198¢n3, Usg
um metodo medificado de Fletcher & Resves, onde 8 derivada
primeira ¢ estinada por diferencas finitas.

INPLICIT REAL%B{A-
DIKENSION Xi%),Gix

e
e g

i
() ANIN (8}, XHAKL(Y)

3

0 ususrio devern fornecer!

Mi dimensas  do velor Xy esperifice O numero de  veriavels
independentes éa funcan obictiva., Euewplol nadelo RUR n =
4, Poisson o = 2 ¢ Bin, Beg, n = 33

L= xl, ..., unid ponto z partir do gual sera iniciade o
prncad:mente de minimwizacao da funcag, Ma saida contem 3
x exstinative de sexise verpssimilhanca;

XEING vetar de dimensac n tujas componenies especifitam ©
limite inferior da correspondente componente de )

EHAXy vetor de digesssp n cujas componentes especificas ©

Vigite superior da correspondente componente d&_z:
PR precisan requerids oo procedimento de maximizacan?
BELY: incremento para 0 calcule da derivadas
FALD: precisao da maquing:
RAXFNI numero maxise de avaliarses dz funcan:
EF: puriodo pars u impressad de resylbados parciaiz.
Parametros de szida?

Fi funtap ohjetivo fin), avaliada ew cada ponte. Na saida,
conten o valor sinins 43 funcao objetivo:

§r velor gradiente de dimensao n,  gue contexr as  derivadas
primeiras de F{x}, avaliads es gqualquer pontng

g welor direcsn de dimenon g
ITER: numero de iteratoes efetuadasy

IFH: numero efetuadn de avaliacoes da funcao,

iF=KF

KF=d

ITER=8

ICEHT=8

HE =g {

1FN=§

CaLL FUNCTIRLXF?

e o etk o e 7 AP S’ o mad Ak b = T 7 at a4 7 e 13 T, A% o b s st e o= s b o ey PP o A ik, o . S L s S Rt

FUNDCT{H.X,F¥: cubrnting fornecida pele dsusrioc para
ca}calar s funcac obistive em cada ponto.

g A i L 4 b L A 4 e . e s e s s




NSO
« &) PRINY 3

&8 TEYC=1,84P4

IF (IR BB, 8) GO TO 17

IF (KODCITER,IPY (ME, &) GO YD 42
PRINT 428, IYER IFK

FRINT J@E;F
: PRINT S82,{X{I1),I=1,8
! FREIRT 983,(6(11,.1=1 .4
| I ITER= TTER+4

: HF=IFH+N+2

IF (NF LBE. HAXFN)} G0 70 8@

IF ¢TCENT PG, { .AND. KFeH (GE, HAXFM) OO0 ID 86
B0 14 I=1,M

Bx=x{I1}

¥iTe=GXeDELY

IFN=IFH+]

CaLL Egﬂﬁ?(ﬂ LKL FY)

DELF=
IF (BARS(DELF/F) .BE. FACEH B0 TO 43
G41})=4,600

; 50 70 i4
113 B{I}=DELF/DELY

| 14 % (1 1=5%

| TF {(ICENT .EG. @) GO T0 19
|14 o 48 I=4 0

: S¥=¥(1)

X(13=8X-DELY

TFR=TF M+

CALL FUNETOLX,FY)

ELF=
IF (DABS(DELF/F) LT, FALD) B0 7O 4R
| g G115, 80-1x(B{1)+DELF /BELY)

¥ (1)=8X
{9 £ALL UPRODIB,B,N,G6)
- IF (6B .51, £.0D0) 60 T0 20
IF {ICENT .E&, 1) BO TO 82
TCENT=1
: 50 70 16
o8 7=65/56P

51—2!5(1) &1
8{13=8]
I (81) 243,228,224

§i=~51

¥LIN=X{1)-XHINL{I)

: BR 1O 2%

224 FLIH=MART -3

2% IF (XLINM .LE, £P5Y G0 78 227
ALMAY=DRING (ALMAX  FLIN/ST)

: B0 10 228
4227 5{1)=9.8De

1 228 CONTINUE

: CALL UBRODBLE, G, H,GD)

IF 465 LY. ¢,8D9) B0 10 21
1€ (Bhr (NE, 1.608) 6D 7O 16
IF (ICENT k4. 4) B0 10 82
ICENT=1

: Git T4 is
02 ALE=DRINI {ALHAX, -2.QDB%DT /65)
: Sgﬁ g %B@

: QTﬁ*&H&KiESTH DABBLB(IT)}

123 YR (1) +ALBREIT)

: JFH=TEN+L

; CALL FURCYIN, Y, FBY

124 TEHP=FE-F-GE*ALE

: IF (TEMP LE. &.000) 0D 70 38
ALE=-DEXALEERD/ (2. ODOTENP)

iF (DABB(ALL-ALBY/ALR .LE. 5.¢D-2) 60 7O D@
ALC=DHINI(ALL, 4. 809%ALE)

IF (ALL#GTH BT, EFB} G0 7O 34

| 223
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T

34

36
3

46

48
48

9
&8

i)
aé

a3

i#

00 26 I=1,8

NED =X {1 -ALReG{])

IF (ICERT (B, 1) GO TR 82
JCERT=Y

G0 70 12

SLE=DNINE (2. 0DO¥ALE, AL
IF LAl LY, ALHAYY GO
IF {6LB JEG. ALBAX) BD
ALL=G.B0-1% LAl H+ALHAY)
ADF=ALE-SLE

b 38 I=4,H

¥ilk= K£I3+R3F*Q{I}
IFN=TENed

CALL FUNCTIN X, FC)

IF (IFM LEG, PARIH) GO0 70 89
IF {FC LGE, FBY BU TG 44

IF (B LT, ALCY GO T 48
ALMAYALE

Fi=fT

ALE=ALT

G0 15 24
4DF=ALB-ALC

B0 AR 1=1,H

X{13=X(T}4ADF#5(1)

I (FR .LT. F) B0 1D 59

50 1D 25

BEP=ED

[F=F-FR

F=fd

0 10 8

KF=i

1F (1P .EQ. @) B0 7O 854

PRINT 3

FORMATLAHD, 24X, *RESULTADD FINAL DE DPTIN'}
PRINT 508,1TER, IFN
PRINT 504.F

PRINT B85, (X(13.1
PRINT 503,(06¢1),1
RETURN

FORMAT (19X, "RESULTADDS PARCIAIS™)

FORMAT (BX,"No ITER,',I5, 18X, "Ho ﬁUﬁL DA FUNCAD',I5)
FORMAT (15X, "VALUR D& FUNCan® E5,7

FORMAT (BY, ME PONTD™,3X, 7ES. 7!(14% FELS.7N

FORMAT (9%, "COM GRAD,®,3X, ?Eia.?f(i#X TELS. 7

END

SUBROUTINE YPRODIG, 5,8, 55}
INPLILIT REALRBL{A-H, 00}
DIMENSION Giw),5{%)

iz, 008

O i8 1= ¥

GE=00+G {11541}

RETURH :

EHD

1N
1,4}

BURHREHSREEHRRGHHR BRI SR HR NG R U B BR B U B U R U AR R RGO RU LB RR U HH RN RE Y

OO N TR CI R N CF I R0

Programa MESTRE para 2 estisncan por maxima verossimilhanca
dos parametros do modelo de GUGE RESPOSTA ¢ das distribuicoes
dr FOISAON ¢ BINOMIAL MEBATYIVA para o fasanho das ninhadas. 4
ectimacan sera feita atraves da subroting OPTIN gue ubilizaz o
getndo ée FL£TCHER & REEVES,

Eate ?rograma ie a matriz de dadaos, Fap talfu}c auxiliares e
chama » subrobtins de sinisizacas da funpan. Deve zer usade com
3 subreting DPTIH para gualguer funcao deste trabalhe.

Declarncap das variaveis

INTEGER N.RD. MaXCaL,I,.,K,.C,L{51,0F
REALE DD X440 ,F,5(4) ,FACC, DELX, DIRC43,EPS, M(5,28),Y{20) ,.D(H)
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TACITRBLR D

Lo B S (b}

HESLAD SO0, 200 WE(H), KRNI XHAX O, E{T, 20,200,555}
REAL¥E D205, 50), 8345, 063,14
CHARACTER NONEwD@

Ae variaveis ubilizadas neste programs © gue nae foram ainds
descritas sapd

MDY numers de  grupos  exserimeniais oy nusers de  doses
aplicadas:

RAXCAL = HAXFN! numero manimo permitido de aveliacpes da
funceo. VYeja OPTIN:

I, Jd; K% indices gue especifican o numere de linhas, colunas
e grupos ds tabels de entrade de dados. U nupero
mavimn agui wbilizado foit I, 4 = 26, ¥ = 5

B4 tutal de diferentes valores assumidos por Y(J)

LEEDT oo k-esimo grupo, indica o botal de linhag ds tabels de
enirads de dados:

O variavel gue especifica 3 funcag 2 ser minimizadar
Dis dose maxime aplicmds;
DIRANY = BiNYs veltor direcae de dimensan n. Vela OFTIN:

MO, Ty total de femeas do k-esimo grupo que gerarad ninhada
de tamanho GIK,1);

Y032 nomers de diferentes respostas adversas pbservadas entre
o5 filhotes da i~esip femea do k-esiwo gruen;

BI¥)Y dpse aplicada ao k-esimg grupo;

S{K. 11 tamanho da sinkads produzida pela i-esima femea do k-
ERINS arypsy

HEGK)}Y numero de femezs np k-e5imo grepo!

EAK I,02% nupero de femeas do k-esiso grupn gque produzirae
ninhada de tamanho 5{K,1J, sendo que Y{.I} destes
filthotes apreseniam » resposta adversar

SE4KY, G2, 1Y, B3, 1Y somalorios auxiliares:

X4 = {34} -~ X{3))}/DD

COMNOR/DADDS/ND, B,L, 5, 4, K, DD
COMNON/GOMAZGY 52,85

fecolha dx matriz de dados 3 ser lids

WRITE(®, %) "ARBUIVO DE DADDS 4 SER LIDB:'
READER, " {420} T INOKE
OPEN(S, STATUR= "UNKROWNR ™, F ILE=NOKE)

ieitura dos dados

¥
1
4

READLE %MD, T
READ(L. Y {YOD,d=4,0}
B0 1 E=1,MD
R =8.D8
READCL, %3 DL LUK
DB 2 1=,
READCL, %5 SUK, D), (EGG,T, 00, 04,00 HUK DD
NECK p=pE K1 +M{K, 12
COWTINUE
COHTIRUE
ELORE(4)

YRITE{%, %) "ARQUIVD DE SAIDA DOS RESULTADOS:®

indice da dose {grupnd
Indice da linha do k-enind gruso
Indice ds coluna

H

LI 1
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RERDI®, "(ADE) TINOWE
OPENLL, STATUS "UHENTRN T P ILE=NORE 3

i8 WRITE (¥} ﬁIGITE A DPCAD DO RODELD A SR QJUSTéuE
WRITE(H, #) " 1=DOSE RESP. 2=PUISEOR 3=BIN. NEG,:
READ{%, X} 0P

IFCOR, BT 3. OB (BP. LT, 433 GO TO {8
E?iﬁ? E&.17 THEM

a2
1

"}

XEZN(iizi,éD*6
KHIR()=-1.8D+4
ELBE

ENDIF
Calruln de somabtorios ausiliares

00 3 K=i 6D
¢ieK1=6.06
D0 4 I=i, Ly
Si(K):SQ(K}%ﬁ(K TS, T

ﬂb@
£

SZLK DI=82(K, DI+ECE, I, 1Y (D)
BIF=8 0K, 1)-Y ()
83K, 1)=B3UK, 1 HE (K, T, HRDIF
CONTINGE
CONTINUE
CONT INUE

Deterpinacan da dose maxina

BO=0413
o g I=3,

IFiﬁ(I? GT DB) DD=D{I}
CONTINUE

Inicializacao das variaveis

WRITE(®, ®} 'FONTO INICIAL &7
READOx, %) (X{I},I=4,K}

WRITE(%, %) "HOSTRAR A5 ITERACOES HULTIPLAS O ¢°
READ{ ¥ #IK

g6 £4 I=1,%
KHAX{I)=.0044
i CONTINUE

HARCAL=32500
EFS=1.0-18
DELX=1.80-3
FaLl=1. D14

Chamade da subrobinz gque calcyuls O ®iniws 63 funcas

LALL QP?Iﬁfﬂ X, F, B, DIR, AMIN, XKAX EPS, DELY , FACE, HAXCAL , X,
¥ ITER,IFN)

ﬁg%?E{i %) 'RESULTADD FINAL PRODUZIDG POR OPTIHS
WRITELS, *) "o DE ITERACDES: , ITER

WRITELL %)

WEITE{S, %) "No DE AVAL. DA FUNDAD: ™, TFM

BRITE (L, 9}

WRITE(S, *} VALDR DA FUNCAD:',

RRITE{D, %

YRITEU, i} HO PRNTO: L (X{D), I=4, M)

LACRCT

i-i

AL L e 1N

L d o T i+

TRETILS
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WRITELY, %)

WRITE(S %) 'CON GEADIENTEY T (G41y, I={, 80

WRITELL, %)

IF(M,EQ.4) THEH
ia={¥{4)-X{3d}}
RRITELL, #) "X{4

ERDIF

{LOSELS)

STOF

EHb

i)
1y X4

FHERHHRNE R RER R RN R R B R R BB R U S R R B R R R B R R R R B

[ Tuw T2 T Lo T Tur an Tar BN 2 T a Do E gy Do Ry Fige

[k var Wi Bt T e o Sog B Bt ] i L

[ o Tow b o St}

ol 1 e B e 3 | a3

LEEEERES CEREREENERR = EERnEEEE =

Bubrating para caleular 3 funcas -log-verossinilhanca do
nodele de DOSE REGPOSTA, Esta  funcap, Sera minimizada
gg%§ﬁmetada de FLETCHER & REEVES, utilizando 2 subroting

R AP PP . AP o e i e T T s L o, T A S LAy S A R ey U A 443 e e (i P T A e i ot s g b fm e e e . . .

Faby sebrotina calenls 6 oposto da funcan  lgg-verossimnithanca
para o wmodelo de Bai & Ven Ruzin, Deve ser ysads com a2
sybret inas ORTIN e HESTRE.

Becliaracan das variaveis

IRTEGER N HD,LI5Y.1,K
REAL¥S FXA8,EXT, 4,8, ? 8,R,%{4} ﬁiﬁ,?@ HKEE:,00,
5{%,201,0(5), X34, F 155, 2(4,2G),83( 28]

P o g

fis variaveis utilizadas neste programa @ que nao foram ainds
descr itas 5a0%

E¥AB, EXT, &, H, R, X347 varisveis auxiliares;
P: probabilidade condicional de resposia ndversap
=4 -8,

COMMON/DADDS/ND B, L, 8, H, 8K, DD
COMMON/G0MA/SE, 52,83

F=8.0%

indice da liphas dp k-esieo grupo

ek
[}

4 = indieg da colupn
% = indice do grupo {dosed
B0 4 E=i WD

EYAR=-X{§)-X{Z)1#D (K}
EXAB=DEXPF(EXAR )
£34=X{3) +D{K 1 e {X{A-X(T /DD
B={.D§-EXAE

B 2 I=f,L{K)
EXT=-BLK,11%X34
H=DLOG{RI+LXT
R=REDEXPLEXT)
§=1.0g-f
B=DLOG{&)

Caleule da funcas
F=F- (827K F)%8)-{53(K, TixRB}
CONTINUE

CONTINUE

RETLERN
L
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CRCIETCT L

P B ¥ e ¥

99 Py TarTarTard vt ue Y e o SRR v B un B are e T B e E e

g B T aied i e 3 )

Subroting para caltuler a3 funcso ~log-verossimilhanca para @
distribuicag de POISSDN para o tamanho da ninhada. Fetn funcao
sers minimizada pelo metodo de  FLETCHER & REEVES, com &
subrot ins DPTIM,

- LA AL AR A b el T L R, U1 A 0 ks . R A ks e e A o g

Estz subrotina caleula o oposto da funcac  log-verossimilhanca
paggs?ggade]a Foisson, Deve ser usada tom as subrotinas OPTIN
E ]

INTEGER K, L{G3,ND,N
REAL®D F 4,8, X02),8(5,28) 00, NL(T:, 00,
H{G, 283,270, 54(5),5245,265,52(5,28)

ot i e e o e e e R S, e e i e s e o 4 A AL e s i o s e A Y B b o i B W o i . g i e s

COMMON/DADDS/ND, DL, 5, 4, NK, DB
COMHOR/SOMA/GL , 62,83

F=g,08

indite da linha 40 k-esigy grupo
indive do grupo (dose)

D8 § K={.ND
X2D=-Y {21 %K)
A=NIC LK) X1 Y uDEXP (X201}
B=0LOG{X{1}+X2D

Calculo dz funcao
FaFef~{HBe51{K)}
CONTIRUE

RETURM
EHD

Tt
Houn

i HBHHUHBURHH AR U BB ERR AN RE RN REBRA BB HEN AR Ry R HUR AN RN RN A RN R R

et .

Subrotin pars caleular @ funcao -log-verossimilhanca corrgs-
pandente a_distribuicao BINUMIAL NEGATIVA para o tamanho da
ninhada. Fsta funcac  sera ginipizads  pelo  metodo  de
FLETCHER & REEVES, com » subrotina OPTIN,

SUBROUTIME FURLCT(N,X,F)

Esta subrotina calcula o oposto da funtae log-verossimilhanca
pars o wodelg Dinpmir) newativo. DevE ser usada CoR as
subrotinas OPTIK ¢ NEBTRE.

Declaracan de variaveis

INTESER K,L(5), N, ND,R, I8
DOUBLE PRECISION F,A.X(3
K{G,28), X320, X40, %43, LL,L

¥

5t
41

ot R

- g o s s ey mn [

f, %20, XiE, %13, L4, L2, PR: variaveis auxiliares:

B4 somatoric auxiliar,

i ek ——— - i g o A e e b o e
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COMMON/DADUB/ND, DL, 5. 1 MK, BD
LOMMIN/50MA/5E 52, 53

F=4.D@

I = indice da linha do k-esimo grupo
¥ = indige do grupo {dose’

o ¢ K=1,HD

1203 (210K}
YIE=X 1 IRDEXP (X20)
ERRCIST A 480
Li=DLOGIXIE/ X130
L2=DLOGIXE3/%(3))
faX{3redk{in 2
G4=2. 04

0O 2 Tei,L{K)
?E 1.06
© 18=IDIRTISIK, 1))
98 A'R=1,18
PR=PR¥(X(3)+DBLE(R -1 .D@)
CONTIRUE

B4=54+H{K, 1)4DLOGIPR)
CORTINUE

Fef-B4-{GL (1%L1 144
CONTINUE
BETURM
END

T e ey 7

L)

Ear 24

Easi B a3 L

BUBHRHARAB BB ER B B AU AR RN B E N SRS B RN B RN B U R BN B U B R Y
g £2. PETODU QUASE-HEWTON
: {: X mET =T mmmEE
i Programa MESTRE parz estisacao por madtime verossisilhanca dog
i 0 paranetros dp modelo de DOSE REGPDSTE e das distribuicoss de
gt ?GISQB& e BIHDMIAL NEGATIVA para o tamanho da ninheda. &
T C eat jpacan sera feita atruves de subrobing EQ4KBF da M&E, gue
16 ubilize o metode QUASE-NENTON com canalizacan. 0 wvetor
; g gradiente £ caicu!ademgjtgtamente,
| &
ik Ezte proarams le & matriz de dades, faz calculos auxiliares ¢
i L chawa & subroting de minigizacao da funcao. Deve ser usado cos
; E 5 subroting EBAKEF para gusleuer funcao deste trabalhn.
L
: g Berlsracan de escalares ' omabrizes
f INTEGER IBOUND, IFAIL, IH?YFE IPRIRT, 5, LN, LI, LK, HéXCﬂL N
: INTEGER IST&TE(#),IH(
; BEsl ETA,F,FERT STEPMX, XTOL BL{4), BU{S)
; EﬁL 5(63 HESB(4} HESL%&) R{Sb) xié} X4
; LaGICH L LOCSCH
] c EATERNAL EG4JBG, FUNCT, HOMIT
i £ : -
i L 0 gsusrio interessado deve consultar & documentacan da HAG
i £ parz 2 subrptina E@4KBF, pare esclarecer o significado das
E E VAr 1aveTs acipa.
I c
: INTEGER I,K,C L{5},
: REAL DDOHLE, 28 ),Yiﬁﬁ) U5, 201,045, K15 ,E(5,26,26),581(5;
: REAL 52(5,26),53(5,20)
5 ¢ CHATACTER NOME®D0
4 COMNON/DADOS/ND,D,L, 5, M, MK DD

COMMON/SOMA/SL,52,53
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[ R T R T J g

TF O oms by

WO

CFED T O3 g i

RTINS

WEITECx %) TARQUIND OF DADOD & SER LIDDY
READ (%, " {4201 "YNDNE
QRENLL, STATUS="UNKROWN ™, FILE=NOMES

Leitura dos dados
Indice da dose {grupo?

Indice da linha do k-gsing arupo
Indice da coluns

EAE
HOoHoH

JRE Y
€, 15, CECK, T 0, 054,00, 80K, T
£.1}

CONTINUE
RNESREY

- WRITE (%%} ﬁBGUI%B DE SAIDA DOS RESULTADDS:'

READ(%, (A20) )
OPENCL, §TA¥U$* UﬁkNﬁHN FILE=8OHE)

SRITEL(®, %) 'DIGITE A DPCAD DO MODELG A SER AJUSTADDE
%?;i%i**§}a§ =QUBE~REGP, 2=POISSOR 3=HIM. NEG.:’
t

IFCHOP BT AR (DPLLT . 430 GO Y0 49
IFLOP.ER. 4} THEM

Hz4
LH=4
L W=%4
BLOL =) QB4
BlL(2i=L 8E-4
BL{3=1.8E~4
BL{4}={, B4
ELBE IF(gP%E@¢2) THEN
§ Hzd
LE=i8
BL{i¥=1,8E~4
BLiZ)=~1,0F44
Eist
N=T3
{H=3
W=7
Bl.{i¥=L.8E-4
#L(2 )=, @E+4
BL{3)=1.8E-4
ERDIF
Calculo de somatorios auxitiares
B0 3 K=5 KD
Si(K1=8.8
{1 4 I={,L{¥} _
BIK)y=0 MY TeB{E, D
82(K,1)~6.9
S2E, 1)=8.0
Bl 5 J=i.0
BRK, TI=524K, T+ESK, T, 08Y{ 1}
QIF:S{K,ItitJ3
MY, T3=B3U  T14ELK, 1, . D8D1F
CONTINGE
CONTINUE
EONTIRUE
Deterpinnoen 492 40se Bavibu
D=0 (i)
G0 6 I=2,HD
IFERCT) LG, Iy DD=0{T}
EONTINUE

Inicializacas das variaveis
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LG AT o

TTREMIETE

&8

YRITE (%, %) 'PONTD INICTALY
BEADMG 93 (2900, 104,13

LIk=2
TPRINT=)
LOCSCH=, YRUE,
INTYPE=®
BAXCAL=200xN
E1h=8,%

LT =4, &
ETEPHI=100004.8
FEGT=#.9
IFall =i
IGDUND=9

DO 44 I=1,M
B 3=4  BE+6
CONTINUE

Chapads de EG4EBF pare taleoular o minimo ds fupcae

DALL EQ4KBF (N, FUNET MONIT, IPRINT, LOCSCH, INTYPE E84J86,
MARCAL, ETA, XTOL, BTEPNE, FEST, TROURD, B . BUL XL HESL,
LH,HERD, ISTATE, PG, 1IN, LIH. ML LH, TFAIL)

Teste s IFAIL £ diferente de zero ne saida

IF CIFAILLBE.G) WRITE(#, %} TERRC TIPD:',IFAIL
I (IFATL.EG.43 50 10 4

WRITE{Y %) TUALOR DA FUNCAD BA SAIDA Ei°.F
WRITE(S, %) 'NO PONTOR’, (X3}, 01 K)
WRITE{4,%) D DRADIENTE CORRESPORDENTE £27,(G(J),Jed, )
TFN.EG.4) THER
X=X {4-X{33 /DD
BRITE(L, %) 04317, X4
ENDIF

CLOSE(L)
grgp
END

HHEBRRENBRARURUNHRU BB BN LA B HE R RN B RN BRARHBU RSB U U RN H R AL B R B S B R BN
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Subrot ine parz caloular 3 funcao -log-verossimilhance €& ©
vetor grediente para o sodelo de  DOSE RESGPOSTS, Ests  funcao
sera minimiznds pela subroting EQ4KEF, gque gtiliza o metodo
GUASE-HERTON,

SUBROUTINE FUNCT(IFLAG, N.X,F,G, 18, LI, K, LI

Beclaracas das variaveis

INTEGER W, KO,L(3),1.K,IFLAG, LI, LU, TR(LIND
REAL EXAB EXT,5.B.P.8,8 X(4) Ki5, 20 NEI5:,D0 W{LH;,01,02,7,
B(5,205,0400),%54,F,G{47,88{5),58245,26) ,83(5,28) A4 A2, A4E

COMMON/DADDS/ND, B, L 8, 4, NK, 0D
CONKON/B0NA/GL, 52,83

F=4.%

bR i A=
GlJi=.@

CORTINIE

indice dz linha do k-esimg gruypo

4 = indice da colunz
K = indice do erups {doseld
Riy @ E=i N0

EXAB=-X{4)-X{2IED{K)
EXAB=EXP (EXAB}
Di=R{K) /0D

D2=1-0
KR4=K {3 +BIx (X {4 -X (3N
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Calouio da funcao
F=F-1824K, 1)8A)~{53(K, 1 1£8)
CONTINUE

Ealenio do vetor gradiente

AiE=Ai2EXAD
Geir=B{4)-aiL

G =B{21-RiE2DHD)
({8 )=5{3)+DIun0
Gldi=G{4)+DixAd

CONTINUE
EETHER
END

fgui entra a subrotipna BONIT de senitoramento do procedimento
de mininizacao

f FRUHBBHRAABRSRERHE B BRH SRR R R B R HH B MR R BB H B U RGUBUR B RN BUB BN R BN N R L B

Subroting para o calculeo da funceo ~log-verossimilthanes e do
vetor gradiente do modelo de PDISSON para o tamanho da ninhada,
Esta funcan sers minipizada pela subrobing DO4KBF, que utiliza
o metodo ﬁU&SEwHEHTBM.

BUBRDUTIRE FUNMCTLIFLAG, N, X, F,G,TH,LIW B,.LD
Declaracao das variaveis

INTEGER M, ND,L(93, 1K, IFLAG,LIW, LU, TH(LIK)
REAL &,A0.8,X{2),H(5,28],4K{35),0D0 WILKY, X2D,
8(5,20) .03}, F,B4(2),81(5),82(5,20} ,53(5,20)

CONAON/DADOS/ND, /LS, H, N, 0D
COKKON/S0NAZSE , 52, 8

F=$.¢

B0 4 J=i.8
Gih=%.2

CORTINUE

I = indice d3 linha do k-esimd grupo
K = indice do grupe {dose)

DB 2 K=1, 8D
X20=-%(2) ¥D{K)
"Hﬁ(ﬁ)*iii?ﬁEX?(XEU}
. BE=A-51(K)
R=ALOG{X{ 1T eX20

Caleyln gs funcas
Fafra-{BEGI(K )}

H i

faleuls do vetor aradiente
5{£)=6{1)1+A57¥ (1)
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B

L
L
i

Gi2¥=GLa3-DlE a0
COMTTRUE
2E TURH
EHD

fqui entra a subroting KOMIT de wonitorasento do procedimento
de winimizatan

HERBABHRHBLBENRR BB RBHH R HY R BUDHE BUE RE RSB AR R R RHB R RN R H AR BEHHR

e Lgr 3 e Do B A Fusr oo S g B o L o

Lar o g b gk

0BT DICCELE

fa S L o]

Suﬁrat;na PAFA caicul& da funcan "lﬂ% verpesinilhancn & do
vetor gradiente para a distribyican BINOBIAL NEBATIVA parm o
tamanht da ninhada. Esta funcao serm mininizada pela subrotina
FGAKEY, que utiliza o metodo QUASE-NEUTOR.

CEETT LS P S P32 S S PN L RS SRS S = e

SUBRDUTTHE FHNC?fiFLﬁS,N,X,F.G,IH,LIH,M,Lw)
Declaracas das variaveils

INTEGER #,ND,L(5), 1K, IFLAG, LIM, LU, TH(LIU] R, IS
BEAL Xi3), H(5,28), NK(S? ROy WiLE), 845,207, Gi%) ,F,
S7(5,26),5315,20) A, 0¥, XA, %43,01,L2 PR, E,XR, 54,

COMMON/DEDOS/ND B, L, 8, M, NK L DD
COMMON/ BORA/SE, 52,83 '

F=g,6

DG 4 J=1LR
BLI)=g.8

CONTINUE

1
K

b 2

§{35,54(5),
83,56

indice dz linha do k-g5iED grupo
indice do grupo (dose)

ol

k=1, ND

~EXF{ 230K
K4E=Xi1)#E
X 3=54E4%(
Li=ALBECXAE/XAD)
L=ALDGIXE3/X(3))
A=K {3 ENKL(K I 5LE

AY={-B OO+ XEE) $X(3) /K13
59=0.49
§5=0.8

D0 3 I=1,L06)

=,

54=8.4

I8=TFIX{R{¥, I3}

DG 4 £=1,18

YR=X(3)HFLOAT(R1-1.0
FR=PR¥XR
§4=54+1 /X8

CONTINUE

S5=55+M{K, 1)*ALOB(PR)

56=56+1(K, 1) %34

CONTINUE

Calewlo dz funcao
FoF-85- (Bl )48
Eateylo do vetor gradiente

SSLIISRLI NI LEY
G2=B12)-D(K ) #n%
Gi2r=BL D ~S4488 (A L 2-XAE/X4 )
CONTIMUE
RETURN
END

Aqui entra a subrotina HOHIT de monitorasento do procedizento
de minimizacan
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Programa BESTRE Da*a minimizar 5 funcao ~log- Qefﬂaﬁimilhantﬁ
ga distripuicac BIKORIAL REGATIVA para o tamanho o ninhada,
atraves ds subrotine E8AJBF dz HAG, gque ubiliza o netodo
GUASE-NEMTON com canalizacen. O welor geradiente ©  zprovimodo
por diferencas finibasn.

Este programs le a mafriz de dados, faz caloulos muxiliares e
chamy 3 subrotine de sinimizacas da funcao. Deve oer usado com
g subrating E84JBF parw qualqusr funcao deste trabalha,

Deriaracae de esgalares e matrizes

INTEGER IBOUND,IFAIL, INTYPE, IPRINT, S LH,LIM, LU, HAXCAL X
IHTERER IST%TEi“} T

REAL ETA,F,FEST,STEPHX, XTOL,BL(3),BU(3),DELTA(3)

REAL B(3),HE6D(3), BESL (3, 8{27),%{3), b5

LAGICAL LOCEEH

EXTERHAL EQ4JBG FUNCT HONIY

0 uswario interessado deve consultar 3 documentazac da  NAG
para & subrpting BEG4AJBF, para estlsrecer o significadn das
variaveis acima.

INTEGER 1.K,C,LY
REAL DG,HIG,29),
REAL SQ(S,LQ),Sg

CHARALTER NOHE2®

COMHDN/DADOS/NG, DL, 8,8, 8K, DD
[O¥NON/DOMA/D, 82,53

Escalha da watriz de dados a ser lids
WRITELx *} ﬁR@UIVﬂ”

READ(*, (A26) " INORE
OPEN{4, BTATUS= "UNKNOUN *  FILE=ROHKE )

Lettura dos dwdos
Indice da dose {grupod

Indice da linhs do k-esimd grups
indize da colunz

nnd
H & Y

L
¥) SUK, 10, (ECK,1,00,058,00 MK, T)
K OHEK, DD

LLUSE(L)

fxleuio de somatorios aunilisres

08 3 k=4, M)
81 (K1=0.9

+HIK, TH¥EK, 1)

+E K1, LD
+ELK, T R0TF
EONTINGE
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g CONTINUE
% Determinacan da dose smaning
Pl=0L4}
B8 I=2.HD
IFCD{T 67,00 BO=D{1}
% CONTIRUE
g Inicializacan das variaveis
H=3
LH=3
L Td=2
=37
IFRIHT=4
LB?ECH” TRE.
IHTYPE=$
HAXCAL =49%H% (D)
Fia=8,5
ZTOL=6.%
SYEFHY=160608.9
FERT=8. 4
TRON=G
Bl{{1=1,8E-8
B4 i=1,0E44
BL{2i=—1, 0044
B2 =804}
BLi3i=BLiL}
BIH 33=BU{4}
c IFal=y
% Leitura do ponto inicisl © de delis
WRITE (%, %) "PONTD INICIAL:'
c READ(H, ¥} {(Xe1),1I=4,0)
WRITE ¢, %) 'DELTAL’
READ{®, %} BELTAX
PO 7 =i
DELTA{D)=DELTAY
g CONTINGE
E Chanatda de E84JBF purz calowlar o sinige da funcao
ol EOAJRFON, FUNCT HONIT, IPRINT,LOCSCH, INTYPE,E94,.110,
% Maxtel ETA XTOL,S5TEPHX,FEST,DELTA, 1B0UND, BL,BU, X, HESL ,
. ¥ LK HEBD, ISTATE,F .6, I8, LIN, U, LE, TFATL)
g Teste se IFAIL £ diferente de zero na saida
IF (IFAIL.HE.) WRITE{x,#)} ERRD TIPD:’',IFAIL
. IF {IFALL.EG.L)Y B0 Y0 46
WRITE{%, %) ’uﬁhﬂﬁ [155] FUREAB M& GAIDA EX7LF
¢ BRITEI®, %1 "NO PONTOC , (X(J),J=4 1)
4@ RT0P
END
FHEHRUEE S SRS RN BRI G R RSB U B SR N E R B RN SR AR
i: —
£ Bubrat ina para caloule da funcas -log-verossisilhangy parz &
£ dictribuicas BINONIAL HEBATIVA pars o tamanho da ninhada que
C sera mininizada con 2 subroting EQ4JBF, que utiliza o meiodo
g RUARE-HEUTON, )
£ .
c SURRDUTINE FUNCT{IFLAG, N, X, F,0,16,LIH, W, LU}
& Declaracan das variaveis
[
IHTEGER W RO, LS}, I,GR I8, TFLAG, LIV, LE, TH(LTH)
BEAL F,A,X{3),5(5,28),D{5) HE{5},DD, N{5,207 %20, X4E,X13,1¢
. REAL L2,5145),582(5,203,53(5,26),54,PR
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Lo S A T E o S A

i

R Lo L) fy 3%

Larla L 1w

LOMROR/DRADDSANE BLL L, B 0, N, 00
COMHON/BORA/EL 52,53

F=. ¢

o
1

1= indice da linhs do k-esinp grupo
¥ indice do grupn {dosed

LR S

D=~ X210
KIE=X{L)5EXP(XED}
{A3=YAE«X {3}
LEi=ALOBIIEAD)

Le=al B{X1370130)
A U EHK A RLE
Gd=d, 8

2 I=1,L00
PR=4, 8
18= IFXX{SiK In
Bl 3R
PR= ?R*(X(B)éFLﬁﬁ?{R} i.83
CONTINUE

S4=B44H{E, DI ¥ALOGIR)
CONTIHUE

Faf-04- (81 (H1el4) 44
CORTINGE

RETURH

ERD

&qui enira = subrotina HONIT de sonitorasento do procedimento
de minimizacao

it

*

HEGRASHBRUH DR U BHHE BRGNS R AR R R R B R B R B R R R R B

EACICFLIERILICRICICI ORI OUCILACACY

CECTICICF IS

E3. METODD DE NEWTON

Programa MESTRE pars 3 estimacao por maxima verassilhanca dos
varametros do mndelo de DOBE RESPOSTA ¢ das distribuicoes de
POISSON £ SINOMIAL REGATIVA para o tamansho das ninhadas.
eot inarsn sera feita atraves da subrotina EO4LEF  da NAG, oue
gtiliza o setodo de HEHTG% com canalizacan.

Este programa ie » satriz de dados, far caltulos auriliares e
chags » subrotinag de minimizacao da funcao. Deve ser usado cowm
2 subroting EQALBF para qualguer funcao deste trabalho,

Beclararan de escalares & matrizes

IRTEGER IBDUND,IFAIL,IPRINT,J,LH,LIN, LN, HAKCAL, N

INTEGER ISTATE(4),IW(D)

g%g% ET4, FxﬁTEPHX AT0L,BLEAY,BULA), B(4) HESD{4)  HEBL{4) ,W(34}
EX?ERNQL FUNECT, HESS, HONIT

§ uzyario interessadn éeve consuliar a ﬂacumentaaao S
para 3 subrotins EGALBF, parz esclareter o significads das
vartaveis atima.

INTEGER 1.,
REAL DB, M(G,
GEAL 82(5,D4),
CHARACTER HONEx2e

COHHON/DADOS/HD, DL, 5,8, 8K, DD

fk}!"')

r{}p
2%&,8(3,26)rBiﬁ);MK(ﬁl,E(ﬁ,E@,Qﬁ),Sifﬁ}
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TERCTIRCTITR G

[ T e | Aal (%

THLNL™D

TR % 0a) g £

EOMMON/BOBA/SL, 52,53
Eceniba da mabriz de dados 2 ser lida

WEITE %, 8} ﬁﬁ@ﬁigﬁ DE BADDS A SER LIDD:T
READ(%, *(a70) " DA

FPENCL, STATUS= ﬁﬁhﬁﬁu LFILE=RORE)
teiturs doz dados

¥
i

J

READ(H, ¥ )40, 0
READEL, %) {Y{JY,0=1,0)
B 4 K=i.HD
ML =0.9
READCL ) DO LU0
oo 2 I=i, 0000
REAGLE, %) S4K, 13, (R4, L, 00, =1, 00,008, 1)
CONE L SRR HE TS
CONTIMUE
CONTTMUE

CLOBELL)

WRITEL® &) QEGUIUQ DE S41DA DOS RESULTADDE:'
READ(#, (A28} INONE
BFENE , STATUS= "URENOUN® | FILE=NONE )

WRITE{* %) "DIBITE A OFCAD DO WODELG 4 SER AJUSTADG:’
WRITE{%, %) {=D05E RESP, 2=PUISSDN 3=BIN. NEG.:'
READS, ¥) 0P

IFCEOP.BT. 33, DR (BP.1T.4)) GO 78 18
IF(GP.EQ. 4} THEN

Indice da dose {orupp)
Indice da linha do k-esing grupo
Indice da toluna

B®op oA

H=4
§ H=
Li=34
BilL{q=1.0E-5
BL(2)=1.08E-4
BLESI=1,.BE-4
BL(4)=1.80-4
) Zng?%E&.Q) THEN
iH=1
LN=1S
B (1)wi,8E-4
BL{2}=-1.0E+4
ELSE
=3
=3
Li=24
BL{i)=.8F-4
BiLiZ)=-1 DE+H
BL{3)={.0E4
ENRIF
falewlo de somatorios auxiliares
il 3 =1, W0
Bi{H =04
DO 4 I=i, LK)
GECE=BL (K 4K, DIGEKL
BME,11=0,0
SIK,1y=0.8
DR o J=i,0
SO (¥, Ti=80E, R4, 1, Jhsy {0y
BIF=S{K, 1)~-Y(4)
B3, TI=83{K, TI+E{K, 1, IeDIF
CONTINUIE
CONTINUE
CONTTIHUE
Peterminacac da dosze maximm
Bh=0{{}
bl & I=2,ND

i74



IFOULILBT. 00 DisDOY)
CONTINUE

Inicinlizagan das variaveis

1FATL=1

LIW=2

IPEINT=1
HOACAL =1 50%H
ETa=0.%

10 =89
STEPHY={08280.0
TBOUNG=2

BRITECH, ¥} "PONTD INICIAL o7
READ(%, %) ({1}, 1=1.8)

DO it I=i 0
BT =1, 8E44
i CORTINUE

i
5
E Chamada dn subroting EG4LBF

CALL ERALBFIN, FUNCT,HESE, KORIT, IPRINT, HAVEAL Fis, Vit  GTEPHY,
% IBOUND,BL,BU XL RESLLH HEBD TSTATELFL B, TN, LW, Y, L, TFATL)

£ Teste s IFAIL e diferente de 2ero ne snida de ES4LEF

IF IFALLCHE.B) WRITE{%,. %) TERRD TIPDS',IFAIL
T8 {IPATL.ER.LY BB TR 28

WRITECS, %) 'VALOR DA FUNCAD N8 SAIDA Ed'.F
BRITECL, %) "MO FONTOS’, (X3, J=1 N
WRITELL, *) 78 GR&DZENTE CORRESPONDENTE E:” LG =D
WRITE(L, %) "ISTATES”, (ISTATE(L),J={,1)
TF{H,.EQ.4) THEH

XA=(X(4)-X{3}3 70D

WRITELL, #Y70{4)t7, X4
ERDIF
CLOBELLY
5T0P
EHD

TR

2%

SHENNRBHERRNERARNANABRRUBAR AR R EURRHE R H R R B U B H R B RRU G REU BN RN R R AR AR BNY

Bubrotina para calcular 2 funcas -log-verossimithanca, o vetor
gradiente ¢ » matriz hessians para o modelo de DOSE RESPOSTA.
Exty funcap sera winimizada com 2 subroting EQ4ALBF, pelc
wetodo de NEWTON.

SURROUTIME FURCT(IFLAG N X, FLG, T8, LIN, B L2
feclaracac das variaveis

INTEGER N HO,L(8), 1K, IFLAG,LIN, LY, INCLIW
REAL EXAB,EXT,#,8,P 81R,X{4}] H(5,20)  HK(5), DD, HILE) 01,02,7,
¥ 5(5,26),D(3),k34,F,6(2).50(5),50(5,20),83(5, 28) AL, A2, ALE

COMMON/DADOS/ND, DL, 8, H,NK, DD
COnMON/BOMA/SE, 62,53

F=6.%

B 4 J=i,H
G{Ji=8.8

COMTINUE

1
J
4

RO 2 ¥=i,HD
EXAB=-X (1)} ~X (2D
EXAR=FYP{EXAB)

D=0 /00
D=l o-bl

o lor Lo B R o e T Foge L oay ]

indice da linha do k-esino grupo
indice da coluns
indice do orupo ({dose)

HOoH o

ACACATTITIR




S SKILHE IR IT S Eo SR}
L-LXAR

5%

B

1=}

EXT~”5(¥ I)ﬁiﬁﬁ

E=ALOB(R HEXT
EXT=EXP{EXT)

P=R¥sT

g=1, 8-

B=4LDG{R)
T={82{K, 11/P - (53K, 1) /&)
al=pi4THEXT

b= AZAPRGLE, T RT

Lalenlo da funcan
Fub- (538, T3 (53K, PR}
CONTINUE

falculo do vetor gradiente

CHEITTCLACT Ty

Ait=
&l
]

6(4 E
{2 =002 -Al0xD{K)
Ged=h
5{

{31+D3%A0
G{4Y+Diwa
CORTINUE

HETURN
END

Subrot ina gue caleula » mateiz hessiang
SUBROUTINE HESG(IFLAG, M, X, FHESL , LH FHESE, IW, LIV, W, L

bBecliararao das variaveis

I
15

INTEBER MoND L4SE, 1K, IFLAG, LIM, LY, THOLED
RE&L EXAB.EXT.P,P2,6,82, R.X{(4),M{5,28) M((5} DD,&(L 3,041,002,
¥ 1,5(5,080,015),X34,51 (50, 52¢5,20),83¢5,20) Al 62, 48,E1,E2,

# FHESD{4),FHESLLA) UL TRU, TEY

CORNON/DAGDS/ND, D, L, B, M, NK, DD
COMMON/SOMA/SE, 52,83

b0 i J=i,LH
FHESL(1)=8.8
CONTINUE

DB 2 J=i.H
FHEED()1=6.8
CONTINUE

i
¥

D@ 3 K=1,8D
EXAB=-X{1)-X (D)D)
EXAB=EXP {EXAR)
=0(K /700
D2=1.9-Di
34=X{ 34D IX (4231
B=1.8-EXAB
Aj=0.8
A28 .4
Ad=E.

PO 4 3=1,LIK)
EXT=-8{K,I1%X34
EXT=EXP{EXT)
P=R¥EXT
Pacpen2
Gt P
G2=QrEd
T=82{K,1}
=82, 1)

5 e

CALALIETHS

indice da linha do k-esimo grupo
indive do grupo {dose)

# oA

AA-G3{K, 1178
/PE+BHK, 1) /68
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FACICIY -

ERDT £

[a%Ew]

b T J

TPU=T~Fall
Teu=TaEXansE Y14
A =fi+TEUREXT
eeAERTESE T IRTIL
=R PR{G (K, Dysx2)eTey
COHTINUE

Ei=EXansal
E2=LXADuA

falrulo da matriz Hessians

FHESL {$)=PHERL CIM4DIK I 8EY
FHESL{Z)=FHEGL (21482402
FHRESL{Z I =FHESL (X34 4K I #0202
FHESL (3 =FHESL{41+ER%0E
FRESL LS =FHES, (014D Y REDRD
FHERL L) =FHESL (4)~Dixlidnfd
FHESD1)=FHESDLL ) +E]
FHESDLZ )=FRESDAZ ) +{D{K eng vl
FHESHH 3)=FHESDA{3) - (DI##2 ) %A2
FHERDRIAI=FHESD{4) - (Dixx2 %43
CONTIRUE

RETURN

EHl

fqui entra a subrotina MONIT de sonitoramento do procediments
dg pinimizatao

{5ﬁﬁ%%ﬁﬁgﬁ%ﬁ#ﬁﬁ#%%##ﬁ%%ﬁﬁﬁ%%%ﬁﬁﬂ%%ﬁﬁ%ﬁ§%%%%ﬁﬁ%ﬁ%ﬁ#ﬁ%ﬁﬁﬁﬁ%ﬁﬁ%%ﬁgﬁ%ﬁ%%ﬁﬁﬁ#

Subroling pars calcu}ar B funcaa ~ipg-verossimiibanca, o vetogr
gradiente e » wabriz hessiang parn 3 distribuiczo de PHIGEON
parz o tamanbo da ninhzda, Esta funcao sers winimizads pele
metode de HEYTON, atraves da subrotina E@éLEF

SURRMUTINE FUNCT(IFLAG, N, X, FL.G,IH, LIH 4, LU
Decliaracan dag variaveis

INTEGER N,ND,LIDY, I K IFLAG, LTW, LU, TH(L
REAL ALAS,B,X(2) M{5,20) MK(53,D0, 0{LY),
8¢5,20),0{3),F,6¢2),81(07,82(5,2¢), 535,

COMHOM/DADOS/ND B, L, 6,8, MK, DD
COMMON/80MA/51,52,53

F=$.2

P i Jmirﬁ
Bl=0.9

CONTINUE

H
4

G0 2 K=i,HMD
X2D=-%(21#D{K}
Qmﬁﬁiﬁ)*Xii?*ﬁX?(XED}
AG=A-51(
B"ﬁLBBiX(i)}%XQQ

Laliculo da funcao
F=F+aA-{B%S1{K}?
Calvulo vetor gradiente

GLEy=G{13+A8/4{1)
G{2)=6{23-DiKIxAS

CONTIHUE
RETURH
EHD

Subrotina que calculs = mairiz hessiana

14}
a0,
2@}

indice da linhg do k-esiwh grupo
indice do grupo (dose}

[{ 1
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SUBRBUTTRE HESSLIFLAG, M, X, FRESE LB, FHESD, 1W, L3H, 8, LW
Doglarscan fdas varisweis

INTEGER N.ND L{B) 1K, TFLAB,LH L
REAL X273, M{5,28)  NE(5) 00, LD
¥ 520,481,853 05, 28], E NDE FRESDID)

COMMOR/DADDSAND B L B K, BRI DD
CORBON/SOMASSE 52,53

FREGL (1)1=0.8
FHEBR(11=8.0
FHESD(Z2=6.8

I = indice da linha do k-gsino grupo
K = indice do grupn ldose)

00 1 K=i,0D
Esfyp -2 2D{K})
NOE=HE (KD (K 1=k

Caleuln da matriz Hessimng

FHESL 4§ F=FHERL (1) -NDE

] FHESD § ) =FHESD§ }451 (K} /¢
g FHESDH 2 ) =FHEBD{2Y+NDESD LK
R COMTIHUE

: RETURK

EHD

1 IR
£ Agui entra a subrotina MONIT de monitoramento do procedimento
) e sininizacan

Lo e Tap

W LY, TRELTW
8(0,783,005,51 (%,
FRESL{L)

i
¥
E

f 1

FETIETA

CHETHED

1123

¥e
EILEY]

ﬁ HHERHERRBER IR EHRBHHBHU R UH R R H BB R U U R U S HE B ER R RN R R R

Subrotina para calcular a funceo ~log-verossimilhance, o vetor
gradiente e a mairiz hessiana para 3 distribgicac BINOHIAL
HEGATIUA para o tamanho da ninhada.Estz funcao sera minisizada
pele wetodo de NEWTON, atraves da subrobina EQALBF.

CUBROUTINE FUNDT(IFLAB M, X, F. 0,14, LI¥, ¥, L)
Beclaragan das varisveis

THTEGER W0, L4050, 1,8, IFLAG,LIE, LI, TR(LIN)
REAL X3, M(5,29) 0K, 00 BOLY) ,51(5,28),B
¥ B2(5,781,53(5,20) 4, A%, K, x45,00 12,00 E,

COHMOR/DADOS/HD D, L, 5,8, 8K, DD
COMROR/SONA/GE 52,53
COMHOH/DR/58

F=f.6

D3 1 J=i N
G{J1=2.8

CONTINUE

1
K

DB 2 K=i,MD
F=EXP{-X {230 {K))
REE=X{{}xE
XEI=KIERX(D
Li=ALOG{XIE/XE3)
L2=AL 06 {I3/X(3))
A=R{3TENK (K I RL2
RX={ -84 (K HRK KRR =X /X43
G5=8.9
36=6,9
58=0.9

DO 3 Isi, L}

FACIF DRI R D

indire da linha do k-esimp 9rupo
indice do grupa {dose)

Hoa

SRCALY ) o




IV CEITR LD

[ Fan e [

[ e L |

T

LI IS

AT

PE=i.6&

545,
TSeTEL(54.1)

B0 4 gei 10
XE=X(3)+FLOATIR) 1.0
PR=PRAYE
545441 /%R
E7=E7 {4 FUR 4D

CORT T
EeLTHH (K, T)RALOGIPR)
Sh=66sH 0, T) 254
So=baK, 11%67
CONTINGE

fxlculp dz funcan
FoF-Su-(SiCRIsL3+5
{aloulo do vetor sradiente

GU =G HANAN(L)
G{Z1=0(2 Dk ywh¥ '
GL33=B {3 -56+E L AR e (L2-XIE/51 )
CONTINHE

DETiRH

END

tubroting gue czleula & satriz hessians
GUEROUTIHE HESS{IFLAG, N, X, FHESL LK, FHESD, 1K, LTH, 8,14
Beclaracag das variaveis

THTEGER KoND.L(5), 1K, IFLAG, LH, LIH, LY, TR(LIHD
REAL X130 .MU5,20) M (57,00, HILY) ,845,20),D(5), 51 (5), 88,
S2(5,20,53(5,20), 41,82, X1E, X132, X483, X4E2 £, FHESD(3) [FHESL (3}

CORKOR/DADOS/ND, D1, &, H, HK, 0D
COMMON/SOMA/SL 52,83
COMKON/BR/SR

D04 J={,LH
FHERL{.J3=8.9
COMTINUE

og 2 l=i.8
FHESB(.D=0.8
(ONTINUE

I
f

o 3 K=i,N
E*EXP("X(E?*&iK??
XEE=X (] )%k
X{32= (4T unld
A= (-GN} HNR (KRR R EE/X4T2
A7=5E (KR (K 31X (3)
X¥3=X{2) /X132
XIED={X{EX.2 16N (K}

falenln da satriz Hessiang

FRESL (4 1=FHEBLCL )~ X {31 #D (K e xAR/X132
FRESL{2)=FHESL (23+AL/X(1)
FHEBL(3)=FHESL {3)-Ai*D{K}
FHESﬁ(i}zgg%g?(ézgé§x3f(X{1)**2)3*({2.8*X1E+X{3)}*
FHESDIRY=FHESD 2} +XX T (DK yuxd Ju){ f¥AD
FHESD{I=FRESD(3)+B38-{ 81 {)+XAE2/X{3) /X432
CONTINUE

RETURN

END

Aqui entra a subrotina HONIT de monitorasento do procedimento
de mininizacao

indice da linba do k-esine grupo
indice do grupo i{dpse)

ot

BFUBLERHBRUA BN R HE RS R AR S G BB RS HUBH B R U RN R HURN R R H AR
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Subrat;na HUNIY de monitorsmente do o processe de
minimizacas. Esta  suproting gsiars focalizada
imedintanente spos o Final das subrobtinss que calcelaw
BS ?uncees B osErew minimizadss eelos programas da NAD.

o R 2 T e o E E ]

RUBRGUTINE MOMWITIN,X,F,G,ISTATE,GPONRH,COND, POBDEF,
*  NITERNF, TW,LIKW.LW

INTEGER LIV LY, N, NP RITER, IGTATE (N, THALIW 180,
REAL COND T, GPURRM,GOND LU XA}
LOBICAL PORDEF

L4

5 usunrio intercosudo deve copsultar a documentacao da HAG
para @ subrotina EO4JBF, EQ4KRF ou £@4LEF, para essclarecer o
sianificado das variavels acima. .

EALRCILFTILN

WRITE (%,99) HITCE,NF,F,GFJHRN
URITE(#,98)
DG 198 J=iN
1SJ=ISTATEL)
1F {I8J.67.0) B0 TO 2@
154=~151
GO 10 {48, 68,861, 18d
1 28 WRITE(*,97) 340D, 600
. &0 10 166
4% WRITES®, %41 J,X{J), 840
(0 Th io@
&8 WRITE ® 95 L AGH, G

B 70 189
89 WRITE(®,94) LX{LH.G{D
188 COHTIRUE
IF {COND.EG.9.0) RETURN
iF (COND.LE,1.0E+4) GO TO {20
WRITE(¥,%) Mo DE CONDIC ESTIH DA HESS PROJ ) L5+

GO T4 146

éZﬁ WRITE(%,92) COND

148 IF (. NDT.POSDEF} WRITE(x.%) "HESS PROJ NAO E POS DEF’
RETURN

9% FORHAT(/SHOITER, 5X, BHAVALS N, 41X, EHVﬁLBR FN; i1,
% 1BHNORMA DO GRAD PROJ/IA, &%, 15, 2(éX,iPES0.4))
FORMAT{ING J, 11X, aHX({JD), 18X, 4HGLD), 13X, AHETRTUS)
FORMATCIH , 12, i%, iP2E20.4, 5%, SHLIUR
FORMAT(iH » 12, $X, iPPE29.4, 5, 7HLIN 36?3
FORPAT{IH , 12, iX, 1FZE28.4, SY. 7HLIM TNF)
FORMAT{IN , 13, iX, {PDEDS.4, 5%, SHCONST)
gg%ﬁﬁT(34H§Na DE CONDIC EGTIN DA HESS PROJ =, 1K, $PE16.D)

HRUSRERULHUBUN SRR HRE BB HERH R R BB R R AN R R R EH BN RER AR HE R R AR R ERA R R ERY

CALEULO DA MATRIZ DE INFORNALAD
£ PRQBABILIDABES DE RESPOSTA CONDICIONAL £ INCONDICIOMAL

Programa para caloular 3 wulriz de inforsacac estimada para
pe nodeios de dose-resposta o de Poisson. Calouls tamben as
eutimativas das probasbilidedes de resposta condicional e
sncsndacagnai,

Declaracan de escalares € malrizes

INTEBER ND,1,K, L L4S
REAL¥D M(T,20),Y(20),8(5,29),D15) ,NK{5),E45,2%,205,01(3,
¥ S2(5,28) 5310, 200, AUXE ALK, FIK
CHARACTER NDMEx2¢
REAL®R EXAB,EXY,P, &, R, A0{4),X34, 104, 4) EU},EAL, EA2, EAS, EEL,

PR o e e

177




i

(R Toap- B ug- T80 Ky J ]

TFCR LA

3o S Lo ST JE R

3

¥

EES ETPY,ETEY
REAL*E XP{2), B0, HDE,TP{2, 03

SURL,  AUMR2, EY, EAL, EA2, EAT, EEL, EEZ, ETPY, ETEL, £X, HDE:
varieveis suxtliares:

POEY srobebilidade intondicional de recposts adversae

A8} vetor de dimenzmo 4 cow w5 entisativas de maxim
verossint ihanca do modelo de dose-respastar

ID{4. 4y estimativa da matriz de inforsscen de Fisher dos
parametros 40 modelo de dose-resposts;

P23 estimativas de meximg verossisilhanca dos parametros do
modelo de Polssony

IP(2.01 estimativa o mutriz de inforsacen de Fisher dos
paramebros do modele de Poisson.

Eacolha da matriz de dados o ser lidm

@QITE§§¥§B’%R@UEUQ DE DaDDS A SER LIDOY’
READ (%, * (#2%) 7 JNDHE
ORERCL, STATUG "UNKROUWN  FILE=NDHE )

Letburs dou dados

¥
1
J

READ{L, #3ED,C
READ(L %) (YL, =100
DB f H=i KD
HIL{K }=8,D8
READLL, %) DKy LUO
po # I=1,L1K)
READCL, ¥} SO, I3, (R4K, I, 00, 4=4, 03 000, 1)
RO =RR{O WK D
CONTINUE
CONTIMUIE

Czliculo de somatorios asuxiliares

Indice da dose (gruppd
Indier du linha do k-psipt grups
Tadice da coluna

Hopon

KO T38(K. D)

K I+ T 070D
-1
(K. DELK, 1, JaDIF

CONTINUE
CONTINGE

Inicizlizacao das variaveis

WRITE(%, %} “ALFA" BETA™ TETAL" TETAZ™1'
READ(¥, %) (XD{I),I=4,4)

WRITE(x, %) 'GAMALT™ DAMAR™Y’
READ(x, %} XP{3),XP(D)

B i1 T=4,4
po iz in

74



CONTINUE

KRS S

WRITE (%, %) éRQUIUG BE BATDA DOS RESULTADOL:'
READCR, T(AR0)T YHOHE

GPﬁﬁii,k ATUS= UNANGMN’ FILE=ROMES

Inivio dos caleulos das mabrizes de covariancia

DB 6 K=1,H0

Lad

Hodelo de doss-restostu

EXAR=-XD{1)~XDIZYRDLE)
EYAB=DEYR(5Y78
¥34=YO{ )4 ADLA1¥D 00
R=1 . DG-EXAB

EA{=6.n8

420,00

Eti=6.0e

Modelo de Poisson

EX=DEXP C-XF I (K]
MDE=HI (YR IK b)Y

pix =1, DO-DEXP(-X34)
ALIXD=-XP {4 IRELRAUNA
PDK=RRDEXF (6UXZ)
WRITE(L,%)'D, FLDIT,DG), POK
YRITELE, %)

T84, 23=1R41, 23 -RDE
L, O0=TP L, PRI /RP A S
IR{2, 21=1R(2, 2+ NDERD{K ) eXP (1)

Hodeln de dose-resposta

DB 7 I=i.LK)
EXT=-80K, 11xX34
EXT=DEAPAEXT)
p=ReEXT
WRITE(L,%)78, P' 5K, 1),P
URITE{Y, %}

g=4,Do-P

FU=S{K, T)RMIK, 1)/ (Fr@)
ETPl=-FaEl
ETEU=EXAGREXTREY

EA{=EAI +ETEURERT
EAT=EADLEXTHSEK, 1) RETPY

= EAT=EA3+P®{5(K, ] ) ¥x3) xETRY
1y CONTINUE

EE{=EXAB¥EAL
EE2=EXAB¥EAZ

? ¢ Matriz de informacas - modely de dose-resposta

1004, 2)=10{1 , 21 4DCK I EES
ID(i,ﬁ} ID4E, 3 +EE2
3+ {KIeEER

3

A3+ (DK X2TIREED
z) DK I%EAT
2

VEEL

FESTHE ST 20T 1481
31-EA3
A1-{D{H %42 ) #EAT

far R aw dar |

ooy

CONTINUE

WRITE(L, %) "MATRIZ DE INFORMACAD - DOSE-RESP.’
WRITE(L,%)

WRITE(L, %)’ Ii£~ 18 ?ZQE—,,IO(
WRITE(L, %) 7113=" 1D Iié— L, 101
WRITEL %)yIQE*’ B4 {
HRITE(L,%) 124~ ,ID( I33“ « 1L
WRITECL,#) 713427, 1D "R 1K

e 4R

1,2)
2:3)
2:3)
3,3}
4,4)

Tt Th3 P00 e e
] b ) -
odu S B T
e T L P M
e B

¥ s

[ 48}

L

I

“'!

H

o




MRITE(}, %}
WEITELL, i} "HETRIZ DE IHFORRADAD - POTRSONT
WRITELL )

, THERT IR E

(]

WEITECS, %) '143=" 1F¢
WRITECS %) 12227 TRL

CLASE{4)
STOF
ERD

e}
2§

?‘..3'-“'

seReELEELEEEES EE RS i bt i R R b p b R R EEE R SRR R E LR RS P )

ES. COMANDOS GLIM

Ié;ur%e dos nodelos logietic
iDaﬁeﬁ de LUKING of al (1944

SEUBFILE DADLR
SUHITE 17728
S4TA T DI Yid G10%

TREAD
g #.4 & 5
§ 8.8 & %
2 8.6 4 5
d 8.6 6 9%

i
Eﬁa}tuiﬁ de desvio do modelo de RAT & VAN RYZIN {i9B%)

ECALE TA=G.2238 7 XB=4 4377 & AV-0.8963 1 UR=-0,0648f
E=REXP (~(UABNDT Y F=REXPO-BLI{TTH+IRET) I P=(1-E}HF? 4={-P3
AY=TIS/{5T0%R ) 2 AZ=(SL-YUIJ)/LBT0%0 s L=ZLOB{AX): LL=ZL0B(AZ):
DO=YISL+(BI4-YI UL ZD=30UD01%

IPRY A0S

EDEL ZA: ZBY KYe %B: Ev Fr Fo @t AX: AZ® L® LL: DD: %D

i

}&jﬁste doz modeloes logisticos
SYUAR YIJE SERROR B SIJ% SLINK 6%

SCALL BeB=Ira{l,@)®IEQ(SLL D) BO6=JER(I,@)¥ZEG{b1S, 4)3
Re/=/EG{T, )8 ER(ST0, 75 BEB=XER(I,B)*IEQ(81J,8):
509=%E8(1,0)€IER(SIS, 7):  BOLe= TEQ(I,6IXIER(ST], 10):
S1o=RE6(1, )eE@(B1.,0)s  Blé=IE@(], D)*2EQ(8IL, 403
BAF=ZERLT, I#2EQ{51.0, 7 S48=ULG{1, 1)#XEQL51], 850
BiT=XEQ{], 1)#3R4(5].), %} 81€0=7EQ(1,1)04ERL8T ], 18):
SPESIER(1,2IeAEQ(SI), 501 S26=REQ(T,2)xZER(5Id, 6)3
£a7=7ER(], 2)¥IEQ(51],7):  §28=YFR(T,2)¥IFG(51),8):

E29=YFR(Y, 2 IEQ(SL, 9)¢
Fw8§5+2*5@6%3*S@?%4!S§8+5*5§?+6*3@i§+?*315*8*5i6*?*$i?*13*818+11*919+12*9119“
F=Rad 36625+ 1488261 TE27+1 6%528+1 725298

%DEL $e52504:007100R 50 1SR B BIDIG 42617 6405495110825 10R41 8271 82B1B2YS

}ﬁjcste do modelo de 17 parametros {up para cada combinacao DI e 5L
SEACTOR § 479 SFIT F-i§

IR E § SPLOT YIJ ¥RV Cx'§

SLALE Un=XFUs(YRD-IFVI7ZBD: RE=(YIJ-ZFV)/LSRRTIVAIG

SPLOT RF XFY "'§
?QQLC 1e=3E801, 0 Ti=XEQ(I, 1) I2=3E(l.&)7 DH=DIxBLJ%

3ﬁjuste do modeln TAL:

EFIT 1641441248 $DIS ES SPLOT YIJ ZFV "#°%

ECALD US=TFUR{ZBD-EFU) /280 RP={YIJ-2FU)/X58RT(VAE
§?L9? BPOZFY TR

tajuste do modelo TAL + GAMA 51J

ige



1T To+14412+81.0-48 A0S ES SPLOT Y1J Zry "¢t
SLALL UA=ZPUs (EBL-YFVIAIBD: RP= (VI -2FVI /%008 T(VA:
LOT BF 3PV "#'%

juste do sodelo TALD + GAMA SIJ + DEL T D151

IT 18434+ 1081.0e05-4% SDIS E% SPLOT YIJ %FV “»'%
ALL UARTFUR() 88 U AERDE RP=CY T TR S ESERTIVAYS
07 BF JFU ‘¥°%

thiuste do wodelp ALFA + BETA DI

1T DI SIS ER SPLOT YIS MRV Tx'%

ALC UATFVR (NBD-ZFV) /28D RP=(YLI-%FV) /ES0RT(VAIS
LOT BB %RV T87%

iugte do nodelo ALFA + BETA DI + GAMA 514

IT DI+51J% $DIS ES SPLOT YIJ 2FU "¢'¢

LE Vo= XFviifﬁﬁ SFUY/ZEDS RP=(XTI-4FV ) /2BaRT(VAYS
LOT R MFY °

juste do wsodelo ALFA + BETA DI + GANMA 910 + DELTA DI#SIJ
YT DI4GIIH06% SOISP E § SPLOT YL ZFV Ts'%

LC VE=ZEUR (ERD-XFVIFIBDE RP=(YII-ZFV) /USRRT C(UM)S
07 RP ¥FY "8°%

isiuste do modelo TALY + GaHe: 514

LE Sp=104581.0: Si=14%810¢ G2=1JeGL.i8

CTT I8+ ILAIR450+54+50~-45 $DIS £F SPLOT YIJ ¥Fy 7%
LCALE VA=TEUR (Z8D-7FU) /IBD: RE=(YIJ-EFV) /Z5ERTCVA)S
PLOT RP OYEY TH'S

HETURN

ELEEEEE R R ER R L BRI CEEE R SRR R LR R R EETS R TE E EE LA

fjuste doe modelos logistitos propostos por WILLIAMG (19B7)
fados de TYL et al (19683}

READ
1é 9.0 &
| e e 2 ¢
04 a9 1 b
| 4 8292 17 7%

FURD
= nivel da dose
= rumero de respostas na j-eSima nishadz do i-esiso srupo

810 = tamanho dn Jj-esima nishada do i-eoing grupo

Calculo de desvio para o modelo ge RAL & VAN RYZIH {(198%)

CaLD TA=0,7918 ¢ ¥B=%_ 0035 1t ¥T=0 1043 @ ZB=-D_3430:
EoTEYP{~{XAERRDI I} F=EEXP(~-BLm{dT+2ReDI} s BP={{-E)¥F2 Q=i-P:
EY=XTAA(RLIP Y AZ={ST0-YI.D A{STI Ry L =YLOGLAY)Y: LL=FLOG{AT) s
DD;;%J*L+(SIJ*YIJ)*LL= TO=ZCH(DD)E

DEL. ¥ar ZBz XT3 ZEy £9 F@ Ps o AXs &7 Ly LLe DOt ZD%

fiuvcte dos modelos logisticos

14YUAR Y15 SERROR B B1JS SLINK 68

¥
AT
ot
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i
fajuste 4o andelo de
i

244=3E01T, 03 H0E6(S]
4=l (1 61 iR (]
TA7RIEGL T, )#7EQ LG

U7 atT IR EEg L
U 3=TER (1, OREEGIAT,
US4=YEG (1,4 92EL(E]
D w2061 1 2 yeiER(

DL4=RERL],2)¥TED
BRa=7ER(], )+ IER
T4 =ZER(T, 3)47EQ
Té =XEG(I,3)1#7E0
TiR=LEQ(T, 2)4LEQ
TES-7EG(1,3)4%E0
49 =761, 4)¥EQ
G 2=EQL ], 4)¥TER(Y

1 GLA=EER{T, ARIEQ(ELS

{

3

4
i

J

!

J

4
(Gid
{511
{51
(814
{81
{57
{514
J

3!
i
I
]
1
$i
78
1
I

U‘(ﬁt’!wﬁmmﬂfﬁhf‘

fef iy

??LQT Bp ARV 478

‘ DE=NIsGII%
Eﬁjuste do modele TAL]

%PLE? Rp 2Py “¥'%

??LG? RE PV 73

%?L&? RP APV T&'%

SPLOT RP 2PV "#°%

S?LBT RP ZFY 273

%PLQT RP XFU %S

T
E
?
¥
¥
k)
3
¥
¥
?
r
T
L}
3
¥
¥

ok ok e bt e bt b e

e e

e T3 B LT T e beme B b U B oo O e e Pl
L g A T ot A

at wa aw ww 7Y

3E A B AE AR

En kY X¥ gw ax

2:DL30e4:040

1

i

SDEL 7B:793718174137108 2137443745
iattenarDiby e
TE5:T48:T17:07: 0482010422012 844104420474

!

SFACTOR F GHe% SFIT F-4%

$01% E & SFLOY YIJ OFY %%

SCALE UR=JEVR{BD-EFY) /ZBDY RP={YTJ-AFVI/INGRTIVAYS

I%=3E0 T, 818 BEa{5 ), Y
¢ ZiZ=3Ege] @3¥X£f§?ié,i
is

LERFY

6= XEéiig FEREG(R]
POZIE=REGLT, 91 elEq15]
= U ?F&ii,i?*;?@ﬁSI
Uig=YEQUL  1%Arq18T
TULEREERLT Y ERER (0]

i B
mw&mr_nmmmmmmf_q [
LLEE LT L)

I

31
Jpinde
4,18}
[S
4,42
410}
4, 8}
\l}’ ‘?
o1
4y 21
4,183
J)- }
4,18}
Ik

DB =3rell, 2pebe gy :
¢ DL=YEel] PaREQIGT), 0
DEGwyea il 2niEL{5], 158
T2 =YEall 2EREais] :
?i§m2£9£1,3)*fr§{%i 183
POTiO=RERLT, B0 aRE048T4, 4013
Ti8=3ERIT, 31 #4EQL5]4, 483
Gi8=30a1T, 4)xZE8{581 4,165
GI3=3E8(1, )% LEQ(514,1Ms

t QE7=EEG(T, 4)KEEG(BTS, 175

DEGITIT

§FIT Te+14+412+13+14~1% 0I5 F% BPLOT Y14 2PV ‘#'%
FOBLT VA=YFUS (IBD-EFVU) FXRDT RP=(YT.J-YFV) /XSGRT(VATS
gﬁjuste do modelc TALI + GANA B1J

SEIT I8+14410+13+ 18481045 SDIG £ SPLDT YIJ ZFY "#7%
SUALD Ya=uFVR(IBD-XFVI/EBDs RP=(YIJ-2FV) /ZS4RTIUAIE
Eﬁguste do modelo TALI + GANA SIJ + DELTA DIsSIJ

§FIT 10414412414 T448104D8-4% SDIS ES SPLOT YIL ZFV "%°¢
SCALC VA=ZFUR (ZBD-ZFV)/ZBD: RP={YIJ-XFV)/Z5GRT (VAIS
?ﬁjuﬁte do modelo TALT + GAMAL BIJ

%C&LC S6=10%51.4% Si=11#617 So=12a8713 S3=I3#G1.03 54=T4%51.J%

EFTT I9+74+12513+14+58+451+52+83+64-18 SDIS £§ CPLOT YIJ %PV "¢7%
SCALL VASEFUR(UBD-YIFV)/LBD: RP=(YIS-IFV)/X50RT(VA}S
§D£L T8: iz 122 13: 14t 8% Bir 52: 83 848
g&j&ste do wodelo GLFS + BETA DI

YSFIT U1% DIS ES SPLOT YIJ EFV "#7%

SCALC VASIFUS(IBD-IFV)/1BD: RP=(YLI-YFV)/ZSORTIVA)S
: ;ﬁgaste do andelo ALFA + BETSH DI + GANMA 51

0 SFIT DI+RIJE SDIS ES SPLOT YIJ 4PV "#'%

ECALE UBsZRVR(ZBD-IFWIZZBDE BP={YTJ-3FV)/L08RT{(VAIS

éﬁjﬁste do wmodelo ALFA + BETA DI + GAMA SIJ
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D8 parapeiros (um opara cads conbipacan BI e 51D

Seale IB=YFRLI, BISEFE{YT

Z40<3EG (], 0) 7 ZER(BIL, 1803
ZAA=YEGLT, )R TEQIR1 1,43
244=TEGLT, wEER(BT 1 4402
Ua =XEGIT )#ER(ETL 403
Ut 2FGL1. 10 ¥7EGIST0, 100
UEB=HEG (T 4 wifaiald, 18}
ULé=1ER1T, ¥IEG (510,402
DY sRER(],21eiEg(Eid, B
Dig=YEG{], D) eiER(BTL, 1302
DLh=7EG(, 2 RIER(RIJ, 1675

T4 =7£0(3,3)¥0E6(51, 432
TH=3E6ET, IINIEQIBTI A1)z
THA=YEQIT, 3I¥IERCSI, 14) 0
T49=7EG (1, 3 RIEGIEIL, £9)2
E{=4E8(] AINIER(ETI 1)
GE4=E6{T,4)RAFRIET, 140

EAARME e at FURMT SRS TYSUR W XSS T VS WS YRS LT FARSIL VAT VAVESSEVAL:T
Fof+d Qa4 { ARl 2SR B AR 14 1 7L 20 A BRI T PR L 24 20U T P 8114

D44 TARDEL 2 ARDR O RN LADERD D407 T DR D 14 2D T 30D 4

Fof+ i nTi4320Tovq3a T4+ 300 T A 30R T 0 34 TE L4 37 ¥TIF+ 0¥ T LA+ 37T 1 444403 T4

Fofe4ieTiOH4 DR TIF+AGRATFA 4801 D4 ATREL L+ 448 QI 2447 %01 3HABER I A+ 40X QL A+ 5010175

2563247378804 UBUTLIR L1 UL UL T UL A
TAsT&TTIRETELSTIY

FTiART LA

GCALE 19 ZEGCT, 005 Ti=¥EQ(I, 403 IR=XER(I, 200 I3=XEQI, 001 14=%ER41,4):



EIT DISRT0ES SDIGP B % BRLOT YIQ XFy Tx'g
SUOLL VAsRPVRRRD-AFRITEBDD RP={YLI-RFVIAT0aRT (96
%?LB? BE EFY TE7%

LRETURY

HRESURUERR B IR AR N R R B BN B B U B YRR SR R R R B Y

{Sequencin g conandos spresentuds por WILLIABS (4982) e ulilizats
Eagugie fon modelos logisticos com varizcao extra-binomial,

Hhoos declaracan dus varisveis e leitura dos dados como de rostunme,
fdeclare 2 variavel resposta, o erro e & ligaces
??Qég YIJ% SERECR B 5IJ5 SLIMK 6%

Weclare dnm matriz de peses
GUEIL ¥%

Waen & mateiz do pEspS inual B identidade
%&22 g5 L0ALT E=i%

thjuste o nodelo desejado {egyi ¢ ajustado o wodelo comum 8 = 4
?FI? g modelo deseiado 3 OBLIS ER

?1@;riﬁa woestatictice aui-nuadrade de Pearcon
??ﬁi LELS

Hetine & lwprims f1 # calcule o3 novos pesos

SEXTR ZULE

SOAL UsZPUsIiTelW ¢ BP=CUE-SCUIFRR - Y/ CHO (CERD- 1) 8PS (4~ 106
?PQI RRG SCAL W= (L47Pa{¥BB-41))%

thiuste novamente o aodelo dessjado {2qui ¢ ajustado o nodelo modificadn)}

?FZT o madele desejadoed

iRepifa 05 comandos abaixo ate que a3 estatistica oui-guadrado seja
tsufivientenente proving dos graus de liberdade do desvio

IPRI ¥x2%

FELTR VLS

SCAL V=dPUSZWTSIVL ¢ ZP=(ZX2-ECIHZPUR CA-V 1) A CECU L EBD- ) R P UR 1Y 138
%PRE RS SUAL U=1/{04NPx R0

SRETURN
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