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Resumo

Os Modelos em Série de Poténcia nao-Lineares Generalizados (MSPNLGs), introduzidos
em Cordeiro et al. (2009), sdo apresentados como uma alternativa para a andlise de regres-
sdo de dados de contagem, generalizando os modelos tradicionais, como o Consul, Poisson
generalizada, binomial negativa generalizada, entre outros. Nesta dissertagdo, versdes mo-
dificadas (via Bartlett (1937) e Rocke (1989)) das estatisticas da razdo de verosimilhangas e
razdo de verossimilhangas bootstrap, respectivamente, sdo apresentadas para testes de hip6-
teses nesta classe de modelos. Simula¢ées de Monte Carlo mostram que os testes baseados nas
versdes modificadas das estatisticas da razao de verossimilhangas e razao de verossimilhangas
bootstrap exibem melhores desempenhos em amostras finitas, superando os testes originais
(sem corregdo). Além disso, técnicas de diagndstico sdo propostas para os MSPNLGs, a sa-
ber: residuos, alavancagem generalizada, influéncia global, e influéncia local. Finalmente, um
conjunto de dados reais é utilizando para avaliar as metodologias desenvolvidas tanto em

técnicas de diagnéstico como em aperfeicoamento de testes.

Palavras-chave: Alavancagem Generalizada. Bootstrap. Correcdo de Bartlett. Estatistica
da razdo de verossimilhangas. Influéncia global. Influéncia local. Modelos em série de potén-

cia ndo-lineares generalizados.



Abstract

The Power Series Generalized nonlinear Models (PSGNLMs), introduced in Cordeiro et al.
(2009), are presented as a prominent option to deal with counting regression models, generali-
zing well known models as the Consul, the generalized Poisson and the generalized negative
binomial, among others. In this work, modified versions (via Bartlett (1937) and Rocke (1989))
of the likelihood ratio and bootstrap likelihood ratio test statistics, respectively, are presen-
ted for hypothesis testing in this class of models. Monte Carlo simulations show that tests
based on modified versions of the likelihood test statistic exhibit better performance in finite
samples, exceeding the original tests (uncorrected). Furthermore, diagnostic techniques are
proposed for the MSPNLGs, namely: residuals, generalized leverage, global influence, and
local influence. Finally, a real data set is used in order to assess the developed techniques in

both areas, influence diagnostic and hypothesis testing.

Key Words: Bootstrap. Bartlett correction. Generalized leverage. Global influence. Like-

lihood ratio test local influence. Power Series Generalized Nonlinear Models.



Resumen

Los Modelos en Series de Potencias no Lineales Generalizados (MSPNLGs), introducidos
recientemente en Cordeiro et al. (2009), son presentados como una alternativa destacada para
el anélisis de regresion en datos de conteo, generalizando varios modelos tradicionales como
el Consul, Poisson generalizada y binomial negativa generalizada, entre otros. En esta diser-
tacion, versiones modificadas (via Bartlett (1937) y Rocke (1989)) de las estatisticas de razén
de verosimilitud y razén de verosimilitud bootstrap, respectivamente, son presentadas para
pruebas de hipoteses en esta clase de modelos. Simulaciones de Monte Carlo muestran que
los testes basados en las versiones modificadas de las estatisticas de razén de verosimilitud y
razén de verosimilitud bootstrap tienen mejores desempefios en muestras finitas, superando
los testes originales (sin correccién). Adicionalmente, técnicas de diagnostico son propuestas
para los MSPNLGs, a saber: residuos, Leverage generalizado, influencia global, e influen-
cia local. Finalmente, un conjunto de datos reales es utilizando para evaluar las metodologias

desarrolladas, tanto en técnicas de diagndstico como en mejoramiento de pruebas de hipétesis.

Palabras claves: Bootstrap. Correcciéon de Bartlett. Estadistica de razén de verosimilitud.
Influencia global. Influencia local. Modelos en serie de potencias no lineales generalizados.

Leverage generalizado.
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CAPITULO 1

Introducdo

Em Cordeiro et al. (2009) foram introduzidos os Modelos em Séries de Poténcia Ndo Lineares
Generalizados (MSPNLGs) com o intuito de unificar em uma s6 estrutura conceitual varios
dos principais modelos de regressao discreta. Os MSPNLGs abrangem modelos tradicionais
tais como Poisson generalizada, binomial negativa generalizada, entre outros. Esta familia
de distribui¢des discretas tem uma estrutura bastante flexivel para a modelagem de dados

discretos.

Para realizar testes de hipdteses nos MSPNLGs, podem ser usadas as tradicionais estatis-
ticas da razdo de verossimilhangas (LR), escore (SR), Wald (W) e a recentemente explorada
estatistica gradiente (G), introduzida em Terrell (2002). Neste trabalho serd dada énfase a
estatistica da LR. Tal estatistica, sob a hipétese nula tem uma distribuicdo aproximada qui-
quadrado, com erro de ordem até n~! onde n é o tamanho de amostra . Desta forma, torna-se
importante obter ajustes para a estatistica LR, quando o tamanho de amostra for pequeno pois
testes assintéticos baseados em pequenas amostras podem conduzir a resultados distorcidos.

A ideia é modificar essas estatisticas por um fator de corregdo, visando produzir novas esta-

1Se {an}y>1 € {bn}u>1 sdo duas seqiiéncias de ntimeros reais, dizemos que a, é de ordem menor que b, e
escrevemos a, = 0(by) se limy 00 a4n /by = 0. Dizemos que a, é de ordem no maximo igual a b,, denotado por
an = O(by) se existe um numero real M > 0 tal que |a,/b,| > M, isto é, a razdo |a,/by,| é limitada. Observamos
que se a; = 0(by), entdo a, = O(by) e que quando b, — 0 a ordem fornece nogdo de taxa de convergéncia de a,
para zero.

15
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tisticas com o primeiro momento igual ao da distribuicdo qui-quadrado de referéncia, ou seja,

obtendo estatisticas com distribuigdo aproximada qui-quadrado com erro de ordem até n 2.

Na literatura podem-se encontrar trabalhos como os de Cordeiro & Paula (1989) em que
emprega-se um fator de corre¢do de Bartlett para modificar a estatistica da razdo de verossimi-
lhanga nos modelos néo lineares da familia exponencial ou Cordeiro et al. (1993), baseado em
Cordeiro & Ferrari (1991), em que emprega-se a corregdo tipo-Bartlett para modificar a estatis-
tica escore nos modelos lineares generalizados, entre muitas outras. Uma revisdo bibliogréfica

no tema pode consultada em Cordeiro & Cribari-Neto (2014).

Uma etapa importante na andlise de um ajuste de regressao é o estudo da robustez dos
resultados obtidos com relagdo a presenga de pontos extremos ou, mais genericamente, a
perturbagdo no modelo adotado. Detectar observagdes aberrantes e/ou influentes constitui

um passo importante na anélise do conjunto de dados

Na literatura recente, podem-se encontrar trabalhos como os de De Bastiani et al. (2014),
em que emprega-se as técnicas de influéncia e diagndstico nos modelos espaciais lineares com
distribui¢do da familia de contornos elipticos, e em Villegas et al. (2013) em que sdo estudados

os modelos lineares generalizados simétricos.

1.1 Objetivos

Esta dissertagdo tem trés objetivos. O primeiro é reunir resultados importantes sobre
fatores de corre¢do de Bartlett para as estatisticas da razdo de verossimilhangas e razdo de
verossimilhangas bootstrap, respectivamente, nos MSPNLGs e apresentar algumas aplicagdes
a dados reais. O segundo é apresentar os resultados de simulac¢do para averiguar o efeito das
corregdes nesta classe de modelos discretos no que tange ao tamanho e poder em amostras
finitas. O terceiro é apresentar técnicas de diagnéstico em modelos em séries de poténcia ndo

lineares generalizados.

Especificamente:

1. Para os MSPNLGs, baseados em Efron (1979) e Rocke (1989), propor duas versdes mo-
dificadas da estatistica da razdo de verossimilhancas nesta classe de modelos. Tais esta-
tistica corrigidas sdo obtidas pela metodologia de bootstrap e consideram-se uma con-
tribuigdo original do presente trabalho na area de aperfeicoamento de testes de hipétese
nesta classe de modelos.
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2. Comparar os desempenhos dos testes baseados nas estatisticas razdo de verossimilhan-
cas bootstrap e razdo de verossimilhangas bootstrap corrigida, via Rocke com os demais
testes propostos em Silva (2010), a saber: os testes baseados nas estatisticas da razdo de
verossimilhancas, razdo de verossimilhancas corrigida, via Bartlett (e sua versdo equiva-
lente). Avaliaremos o impacto da quantidade de parametros de perturbagdo, o poder e

o tamanho dos testes supracitados.

3. Propor residuos e medidas de diagnéstico e influéncia nos MSPNLGs baseados nas me-
todologias de alavancagem generalizada, influéncia global e influéncia local sob varios
cendrios de perturbagdo. Vale ressaltar que este quesito constitui uma contribui¢do com-
pletamente nova devido ao fato de ndo existir estudos na literatura neste sentido nesta

classe de modelos.

1.2 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacdo estd organizada da seguinte forma:

No Capitulo 2 procuramos revisar os principais resultados tedricos relacionados com os
MSPNLG. Em particular, mostramos como ficam os testes da razdo de verossimilhanga, escore,
Wald e gradiente, nesta classe de modelos. Além disso, revisamos os principais resultados
que tratam da obtencdo do fator de correcdo de Bartlett nos MSPNLGs. Obtemos o fator de

corregao de Bartlett boostrap nesta classe de modelos.

No Capitulo 3, apresentamos resultados de simulacdo para avaliar o efeito das correcdes
para testes em MSPNLGs discretos e, ainda, analisamos a influéncia do nimero de pardmetros

de perturbacdo no desempenho dos testes.

No Capitulo 4 apresentamos os métodos de diagnéstico nos MSPNLG, tais como: re-
siduos, envelope, alavancagem generalizada, influéncia global e local. Sendo assim, serdo
apresentadas formas matriciais que foram obtidas para as metodologias de alavancagem ge-
neraliza, influéncia global e influencia local, sendo a tdltima realizada sob varios cendrios de

perturbagdo.

O Capitulo 5 apresenta os resultados das simulagdes referentes as técnicas de diagndstico
nos MSPNLG. Foram simulados dados e posteriormente aplicadas as metodologias de ala-
vancagem generalizada, estudos dos residuos, influéncia global e influéncia local sob vérios

esquemas de perturbagdo, com o intuito de detetar pontos que sejam influentes na hora da
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obter as estimativas dos pardmetros pelo método de médxima verossimilhanga.

O Capitulo 6 apresenta uma aplicagdo das metodologias apresentadas na dissertagdo em

um conjunto de dados reais, objetivando mostrar a utilidade dos resultados.

Finalmente, as principais conclusdes do presente trabalho sdo apresentadas no Capitulo 7.
No Apéndice A ¢é apresentada a derivacdo das quantidades necessérias para o fator de cor-
recdo de Bartlett da estatistica da razdo de verossimilhan¢a. No Apéndice B sdo encontradas
quantidades necessdrias para o estudo de influéncia global. Finalmente, no Apéndice C sdo

apresentados os dados utilizados para avaliar as técnicas desenvolvidas nesta dissertacao.

1.3 Suporte Computacional

Todos os resultados das simulagdes apresentadas na presente dissertagdo foram obtidas
usando a linguagem livre de programacdo matricial Ox, na sua versdo 7.0. Esta linguagem foi
criada por Jurgen Doornik em 1994 na Universidade de Oxford, Inglaterra, (Doornik, 2006).
As maximizag¢des ndo lineares, necessdrias para o cdlculo das quantidades relacionadas com
a funcdo de maxima verossimilhanga, foram feitas através do algoritmo quasi-Newton BFGS,
disponivel nas fung¢des pre-definidas da linguagem 0x, (Nocedal & Wright, 1999, Cap. 8) e
(Luenberger, 1973, Cap. 12)

Os graficos apresentados foram realizados no ambiente de programacao livre R na sua
versdo 0.98.501 para plataforma Windows, com ajuda do editor Rstudio. Esta linguagem foi
criada por Ross Ihaka e Robert Gentleman na Universidade de Auckland (Ihaka & Gentleman,
1996).

A elaboragdo desta dissertacdo foi feita integralmente no sistema tipogréfico IXTEX que,
basicamente, é uma séria de macros e rotinas baseadas no sistema TEX. Esta linguagem foi
criada por Donald Knuth em 1984 na Universidade de Stanford, USA (Knuth, 1984). Como
plataforma foi usada a versdo 2.02 de TeXnicCenter.



CAPITULO 2

Modelos em Séries de Poténcia N&o Lineares Generalizados (MSPNLGs)

Com o intuito de unificar varios dos modelos de regressdo utilizados para dados de con-
tagem, em Cordeiro et al. (2009) foram propostos os modelos em séries de poténcias ndo
lineares generalizados (MSPNLGs). Uma grande vantagem na hora de utilizar os MSPNLGs
é que sdo uma unificagdo de varios dos modelos mais utilizados para modelar este tipo de
dados como o Poisson e binomial negativa (Cameron & Trivedi, 1998). Assim, tem-se uma
estrutura conceitual que pode modelar fendmenos como sobre-dispersdo e sub-dispersao, ou
seja, quando a variacdo observada excede aquela assumida pelo modelo e quando a variac¢do

observada é menor do que aquela assumida pelo modelo, respectivamente.

A classe dos MSPNLGs é definida por um conjunto de varidveis aleatérias independentes
pertencentes a familia de distribui¢des em séries de poténcias, adotando o componente siste-
matico dos modelos nédo lineares da familia exponencial, vide Cordeiro & Paula (1989). Este
componente consiste de uma funcdo de ligacdo ndo linear entre a média da varidvel resposta
e a estrutura ndo linear do modelo. J4 o componente aleatério dos MSPNLGs é definido
por uma subclasse de distribui¢des em série de poténcias, originalmente proposta por Gupta

(1974) e, posteriormente, expressa em termos de sua média por Consul (1990).

Neste capitulo apresentaremos a defini¢do dos MSPNLGS, iremos mostrar o processo ite-

rativo para a estimagdo de maxima verossimilhanca dos parametros do preditor que pode ser

19
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visto como um método de minimos quadrados reponderados, junto com o vetor escore e a
matriz de informacdo de Fisher nesta classe de modelos. Serdo também apresentadas quatro
estatisticas de teste para esses modelos, a saber: razdo de verossimilhanca, escore, Wald e
gradiente. Alem disso, é feita uma revisdo do fator de correcdo de Bartlett para a estatistica
da razdo de verossimilhanga, inicialmente obtido em Silva (2010), vale ressaltar que existem
estudos em corregdo tipo-Bartlett para a estatistica escore nesta classe de modelos, vide Lima
(2012). Finalmente, propomos uma corregao de Bartlett para a estatistica da razdo de verossi-

milhanca bootstrap, baseada nas ideias apresentadas em Rocke (1989).

2.1 Modelos em Séries de Poténcia nio Lineares Generalizados

Sejam Yi,...,Y, varidveis aleatérias discretas independentes e tais que Y; segue uma fa-
milia de distribuigdes com pardmetros de média y; > 0 e parametro de dispersdo ¢ > 0, cuja
fun¢do de probabilidade tem a forma

; Y
(y; ui ¢) = a(y'ﬁ)i%)’qb) . YEA, (2.1)

emquey; € A, = {p,p+1,...} com p > 0 inteiro positivo, a(y,$) é positiva e as fungdes
analiticas g(ui, ¢) e f(pi, ¢) dos pardmetros y; e ¢ sdo positivas, finitas e duas vezes diferen-
cidveis. Assumindo que o parametro ¢ > 0 é conhecido, temos que a varidvel aleatéria Y tem
uma distribuicdo de probabilidade que fica completamente determinada pela sua fungdo de

variancia.

Para a familia de distribui¢des dada em (2.1), tem-se que:

! 1 .
B0 = =25 e var(n) = viug) - 2,

em que f; = f(ui,¢), & = g(pi, ¢) e o simbolo “/” denota a diferenciacdo em relagdo a y;.

Note-se que a fungdo de varidncia depende apenas da funcdo g(u;, ¢) e pode ser expressa
como um fator multiplicativo da média dado por V(u;,¢) = [(log f;)'] " u;. A média de Y;,

estd relacionada com o componente sistemético através de uma fungao de ligacdao da forma

hi:h<.ui) :Ui:ﬂ(xi}ﬁ)/ i=1,...,n, (22)

em que /(+) é uma funcéo de ligagdo conhecida e duplamente diferenciavel, B = (B1,...,Bp) ',

é um vetor de k (k < n) pardmetros desconhecidos a serem estimados, x; = (x;1,...,xj) "
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representa os valores de k varidveis explicativas e 7(-;-) é uma fun¢do possivelmente nido
linear no segundo argumento, continua e diferencidvel com respeito aos componentes de f tal
que a matriz de derivadas

X=X(B)=an/3p", (2.3)

com 7 = (41,...,1,) ", tem posto p para todo B. A matriz X tem elementos que sio, em geral,
fungdes do vetor de parametros B desconhecidos. Os MSPNLGs estdo definidos por (2.1) e
(2.2).

Caracteristicas das distribui¢des pertencentes a familia (2.1), sdo apresentadas na Tabela
2.1.
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2.2 Estimacao dos Parametros de Regressao

O logaritmo da fungdo verossimilhanga para os modelos MSPNLGs, dado o vetor de ob-

servagoes y = (Y1, .. . ,yn)T e definida como sendo
((B;y) =Y [log{a(yi, )} + yilog{g(pi,¢)} —log{f (i ¢)}]. (24)

i=1

O r-ésimo elemento do vetor escore para o pardmetro B, é dado por

> = By 1 og(pi @) Opi 9 1 of(ui, ) Opi oni

B ;yig(m@) opi 8171- aﬁr ~ f(pi,¢)  Oui  9m; OB,
L 1 _ _

i

que, em notagao matricial, fica dado por Ug = X' (Ty — Q), X é dado em (2.3), T =diag{t, ...,
¢ uma matriz diagonal de dimensdon xne Q = (q1,...,4,) ' é um vetor n x 1. As respetivas
i-ésimas entradas de T e Q sdo dadas por

8 fi
e e ql = ,
gih; fik

ti

com hi =h'(u;) ei =1,...,n. A tabela 2.2 apresenta as fungdes t e g para vdrias distribui¢es

pertencentes na classe MSPNLGs.

A matriz de informacdo de Fisher de B, dado ¢, é dado por Kgg = XWX, em que

W = diag{wy, - - - ,wy,} é uma matriz diagonal n X n com
wi = (g fi8iy i=1,...n 25
= (- ) 25)

No Apéndice A encontra-se a segunda derivada do logaritmo da fungdo de verossimilhanca.
Substituindo as quantidades f;, g, f/, g, 1}, t; e q: na expressdo (2.5), Silva (2010) mostra que
W pode ser rescrito como W = (LVL)~! em que L =diag{H},...,h,} e V =diag{V;,...,V,,}
sendo V; = V(u;, ¢).

fu}
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A inferéncia sobre os parametros B e ¢, baseada no método de méxima verossimilhanga,
pode ser realizada maximizando (2.4) numericamente. Alternativamente, pode-se supor ¢ fixo
e utilizar o processo iterativo de Newton-Raphson a fim de obter a estimativa de . Usando
a notagdo em que ¢ explicita a dependéncia da estimativa de B neste pardmetro, o processo

iterativo escoring de Fisher é definido como

BOH) — g@0IK) | k1 (BOM)(BOX), k—0,1,....

Ressaltando que t; e q; podem ser reescritos como t; = (V,-h;)_1 eq = yi(Vihf)_l, fazendo
com que a matriz T seja expressa como (VL) e o vetor Q como (VL) !y, em que u =

-
(H1,-- o pin)
de minimos quadrados reponderados, como se segue:

é um vetor n x 1. Esse processo iterativo pode ser reescrito como um processo

B+ —g@)(k) 1 (@) () (k) X () (K)) -1 g(¢)(k)T(T(¢>(k)y — Q) (2.6)
—(XOO WO XA D)1 W@O®sOE  f—01,.. .,

em que

5@ k) — 52(<P)(k)l;(¢)(k) + (W(flf)(k))*l(T(@(k)y _ Q(tP)(k))
= XK g@)k) 1 (LR y @)k [ (@)(k) ((V(¢)(k)L(¢)(k))—1y — (V(¢)(k)L((P)(k))—ly(qﬁ)(kﬂ))

= X(W(k)ﬁ(d?)(k) + L@ (y — y(¢)(k+1)).

Em (2.6), 6@ desempenha o papel de uma varidvel dependente modificada, enquanto
W@)(®) ¢ uma matriz de pesos que muda a cada passo do processo iterativo. O valor ini-
cial B0 pode ser obtido, por exemplo, ajustando um modelo log-ndo linear. O estimador

restrito (%) tem uma distribuicdo assintoticamente normal com média B e matriz de covari-
-1

o 1 ) . =" =9
ancias (Kﬂ) consistentemente estimada por | X W@ X

A estimac¢do do parametro ¢, quando o mesmo é desconhecido, pode ser feita direta-
mente pelo método da méxima verossimilhanca. No entanto, esse método torna-se bastante
complexo para algumas distribui¢des pertencentes a familia (2.1), visto que a funcdo a(y, ¢)
usualmente envolve razdo de fun¢des gama com argumentos que dependem de ambos y e ¢ e
possiveis constantes. Portanto, a equagdo nao linear para ¢ contém soma de fung¢des digama.
Esta dificuldade pode ser evitada estimando o pardmetro ¢ por métodos indiretos. A seguir,

é descrito um desses métodos.

De posse de B9), a estimativa de ¢ pode ser obtida inserindo ﬁflp) = hY(n(x; 3(4’))) em
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(2.4) e maximizando o logaritmo da fungdo de verossimilhanga perfilada £,(¢) = £( B, ¢) de
¢ dada por ¢, (¢) = nlog{J(i'?), ¢;y)}, onde J(4?), p;y) é media geométrica das quantidades

()

parai=1,---,n. T(ﬁl@),c]); yi) é a funcdo da observacdo y;, do i—ésimo valor ajustado e

do parametro de dispersdo ¢. Assim, para obter o valor estimado de ¢, é preciso achar o valor

= argmax 7@, ¢}
Uma vez que o estimador de méxima verossimilhanca de ¢, ou seja ¢, é obtido, pode se trocar

na expressdo (2.6) para obter estimativas ndo restritas de E = E($).

2.3 Testes de Hipétese em MSPNLGs com ¢ Conhecido

Seja y = (y1,...,y») | uma amostra aleatéria de tamanho 7 e cujo logaritmo da fungdo
de verossimilhanga ¢(B;y), dado por (2.4), dependendo do pardmetro desconhecido B =
(B1,---, ﬁp)T. Assumimos que /(B;y) seja regular com respeito aos componentes de B até

quarta ordem.

Considere que o vetor de parametros B pode ser decomposto como = (B{,B, )", sendo
B = (B1,...,By)" o vetor de parametros de interesse e B, = (Bg+1,...,Bp) 0 vetor de
pardmetros de perturbacdo. Nosso interesse é testar as seguintes hipéteses, a saber: Hy : f1 =
[350), contra Hy : B1 # ﬁﬁo), em que ‘Bgo) é um vetor especificado de dimensédo q (g < p).

Podemos definir a estatistica da razdo de verossimilhangas como
LR =2 {z <ﬁ;y) ny (ﬁ;y) } @.7)

em que B é o estimador de maxima verossimilhanca irrestrito de B e [; = (ﬁgO)T,ﬁzT) éo

estimador de maxima verossimilhanca restrito de B.

A estatistica escore apresentada em Rao (1948), para testar a hipotese estabelecida é ex-
pressa como sendo
— 1yl gBibBiyg-
SR = UﬁlK Uz, (2.8)

em que Uﬁl é a parte do vetor escore correspondente ao vetor de parametros de interesse,
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avaliada em ,51, Kgg € a matriz de informagéo de Fisher, ou seja

Kg,p, Kg,p,

Kpgp =
Kﬁzﬁl Kﬁzﬁz

Note-se que o termo KA1A1 na equacao (2.8) corresponde ao primeiro bloco da matriz inversa

Kl;é Assim, a matriz inversa de Kﬁﬁ é dada por

KBiB1  KBiB2

_1 _
Kgg =

7

KB2B1 K B2B2

onde KFift = K% + (FET'FT), KPP = —E-1FT KPP = FE~! e KPP> = E71, onde E =

-1 _ -1
Kp.p, — (Kp,p,Kg, 5, Kpip,) € F = Kg 5 Kp,p,.

A estatistica Wald, para o teste de hipdtese considerado é definida como sendo
W= (B = B") KPP (B — B 29)

A estatistica gradiente apresentada em Terrell (2002), para o teste de hipotese é definida como
— 1L (g, — g0
G=uj (/31 B ) . (2.10)

As estatisticas da razdo de verossimilhangas (2.7), escore (2.8), Wald (2.9) e gradiente (2.10)
tém, sob a hipétese nula, distribui¢do assintética X';"- Rejeite-se a hipétese nula Hy, ao nivel de
Y P 2 2 - . e~ 2
significincia &, se LR, SR, W, G > X{aq) €M qUe X{0) € O percentil (1 — &) da distribuigao Xy €

g é o nimero de restrigdes impostas sob Hp.

24 Correc¢ao de Bartlett

Testes estatisticos cldssicos sdo usualmente baseados em aproximagdes assintéticas de pri-
meira ordem, que podem ser pouco acuradas quando a amostra é pequena ou mesmo de
tamanho moderado. Em geral, esse é o caso da teste da razdo de verossimilhangas (LR) cuja
estatistica tem distribuicdo assintética x> sob a hipétese nula. Uma alternativa para resolver
este problema é usar a teoria assintética de alta ordem , que pode tornar métodos inferenciais
tradicionais mais precisos em pequenas amostras. Em problemas regulares, a estatistica LR
tem distribuicdo x> a menos de de um erro de ordem n~! sob hipétese nula, enquanto que
a distribuigdo da estatistica de sua versdo corrigida é x*> com erro de ordem n~2 onde 1 é o

tamanho de amostra.
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Correcédo de Bartlett para a estatistica da razdo de verossimilhangas em diversos modelos
podem ser encontradas na literatura; ver por exemplo, Cordeiro (1983), que obteve um fator
de correcdo de Bartlett para a estatistica da razdo de verossimilhangas nos MLGs considerando
o fator de escala conhecido. Cordeiro (1987) generalizou os resultados de Cordeiro (1983) em
que obteve um fator de correcdo de Bartlett nos MLGs quando o fator de escala é desconhe-
cido. Cordeiro & Paula (1989), obtiveram o fator de corre¢do de Bartlett para a estatistica
LR nos modelos nao lineares da familia exponencial com paradmetro de dispersdo conhecido.
Fatores de correcao de Bartlett para a estatistica da razdo de verossimilhangas foram obtidos
nos seguintes modelos: Em Cribari-Neto & Ferrari (1995) para os modelos lineares normais
heteroscedésticos; e Cribari-Neto & Zarkos (1995) para os modelos de regressdao multivariada;
Cordeiro et al. (1995) para a familia exponencial uniparamétrica; Ferrari & Arellano (1996)
para os modelos de regressdo com erros t de student; Ferrari & Uribe (2001) para os modelos
lineares simétricos, que ap0s foi generalizado por Cordeiro (2004) para os modelos ndo linea-
res simétricos; Cordeiro & Montenegro (2001) para os modelos nao lineares de locagdo e escala
supondo que o pardmetro de escala é conhecido. O fator de corre¢do de Bartlett para a esta-
tistica da razdo de verossimilhanca perfilada foi obtido em Ferrari et al. (2004) para o modelo
de regressdo normal linear heterosceddstico e por Cysneiros & Ferrari (2006) para os modelos
de regressao ndo lineares da familia exponencial. Lemonte et al. (2010) propds a correcdo de
Bartlett nos modelos de regressdo Birnbaum-Saunders, estudos que foram generalizados para
0 caso ndo linear em Lemonte et al. (2012). Uma aplicagdo da estatistica na medicina pode-
se encontrar em Noma (2011) onde é abordado um problema em meta anélise com corre¢do
de Bartlett. Finalmente, em Vargas et al. (2014) foram obtidas corre¢des tipo-Bartlett para a

estatistica gradiente nos modelos lineares generalizados.

Foi mostrado em Frydenberg & Jensen (1989) por meio de simulagdo, que os resultados
tedricos que garantem que a distribuigdo da estatistica corrigida tenha uma boa aproximacao
com a distribuigdo x? sdo vélidos apenas para os modelos continuos. No entanto, Cordeiro
(1982) fez varios estudos de simulagdo envolvendo distribui¢des multinomial e de Poisson
que mostraram que os testes modificados, baseados em LR*, apresentam taxas de rejei¢do
da hipétese nula bem mais préximas dos respectivos niveis nominais do que o teste nao
modificado. As correcoes dos modelos discretos também se mostraram eficazes nos estudos
de simulagdo realizados por Cysneiros (1997) que obteve corre¢des de Bartlett e tipo-Bartlett
nos modelos lineares generalizados continuos e discretos. Finalmente, tais corre¢des também
se mostraram competentes nos resultados desenvolvidos nesta dissertacdo apresentados no

Capitulo 3.

Em problemas regulares, a estatistica LR converge para a distribuicdo x2. Entretanto,
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em pequenas amostras, a aproximagdo de primeira ordem pode nao ser satisfatéria. Com o
objetivo de melhorar esta aproximacgao Bartlett (1937) propds multiplicar a estatistica LR por
uma constante (1 +d)~! ou (1 — d) obtendo-se assim novas estatisticas LR* e LR, conhecidas

como estatisticas da razdo de verossimilhangas corrigida por Bartlett, definidas por
LR* = LR/(1+d) ou LR = LR(1 —d),
onde os fatores de corregdo de Bartlett 1/(1+ d) e (1 — d) sdo obtidos mediante

€) — €py_
d=-F P71 (2.11)

q
em que 0s termos €, e €,—; Sa0 expressdes que envolvem cumulantes e derivadas de até quarta

ordem do logaritmo da fungdo de verossimilhangas.

Em (2.11), d é uma constante de ordem de ordem n~!

sob Hy, E(LR*) = g+ O(n~3/2). E possivel mostrar que P(LR* > x,) = a + O(n"2), enquanto
que P(LR > x,) = a+O(n~!), em que x, é o quantil de ordem 1 — a da distribuicao X%

escolhida apropriadamente tal que,

(Barndorff-Nielsen & Hall, 1988). Uma expressao geral para d em termos de cumulantes do

logaritmo da fungdo de verossimilhancas e suas derivadas foi desenvolvida por Lawley (1956).

Silva (2010) obteve o termo €;, para os MSPNLGs como sendo

ep = et + e, (2.12)

(L) ., ~(NL)

emque€,’ e€p, ~ tém as seguintes formas matriciais:

e =172,QuZ1 +17 Q1 ZP Q1 + 1T Wi ZOWi1 + 17 Q1 24224Q51 + 17 Wi Z4ZZ,Wh1,

eND — 17 (Vvl - ;Q1> DZg1+1" (Wi — Q1)Cql — %1TW1 (2B-D*)1 (2.13)

+ %ﬂlez {wlp +47Z, (Wl — ;QN 1+ tr { [(Wl — Q1> C— ;WlB] wlz},

respectivamente, sendo 1 é um vetor de n x 1 um, Z = X(X'WX)"'X" é uma n x n ma-
triz semi-definida positiva com elementos zj; = X Kglfj, 708 =70 07ez® =702

como sendo o produto direto, ou seja, o elemento (i,j) de ASIN: z3] Os elementos das

matrizes quadradas B e C, de tamanho n x 1, sdo definidos como b;; = tr( ﬁ;%X KﬂéX ) e

cij = X; KﬁéX Kﬁﬁ !, respectivamente, onde X;' é a i-ésima linha de Xe X = 3%17;/9Bop".
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Também sdo definidas as matrizes diagonais D = diag{dy;,--- ,d1,} com dy; = tI'(Kﬁ;Zi).
Notaremos como Zj, B; and C; as matrizes diagonais formadas pelos elementos de Z, B e
C, respectivamente. As matrizes Wi, Wy, Q) = diag{q11, -+ ,qin}, Q2 = diag{qo1,- - ,q2n},
Qs = diag{q31, - ,q3.} € Qa = diag{qu1, -, qan} sdo diagonais de tamanho n x n, cujos

elementos sdo, w1;, W1, G1i, G2i, 93i € Gai sdo dados por

1 3wyl 3wyh® 5 wy(h?)?
1,0

Qai =7 W3i — 7 1 +
4 4 (h( )) 4( AS) )3 4 (hz(l )4 (hl(l) 2

i

A equagdo (2.13) poder ser interpretada como o termo devido a ndo linearidade na parte sis-

temdtica do modelo. Se 7(-,-), definida em (2.2), é linear entdo as quantidades dij, cij e bjj

cancelam-se e portanto (—:;,NL) = 0. Finalmente, considere as expressdes Xp; = 0%17;/9B208,,
parai = 1,2,--- ,ne Kg,g, = X, WX,. O céleulo do termo €,_,; na equacdo (2. 11) ¢ com-

pletamente analogo a (2.12) s6 precisando trocar X, Xe Kpgg pelas expressoes Xa, Xy e Kg,p,,
respectivamente. Detalhes adicionais da obtencao de quantidades envolvidas podem ser con-

sultados no Apéndice A.

2.5 Teste da Razado de Verossimilhancas Bootstrap

A técnica de boostrap foi originalmente proposta em Efron (1979) num contexto de estima-
¢do em populagdes infinitas. O objetivo é encontrar a distribuigdo da estatistica diretamente da
amostra aleatéria observada. Para a presente dissertagdo, serdo consideradas versdes boots-

trap da estatistica LR. O esquema bootstrap pode ser realizado através dos seguintes passos:

1. Construa B pseudo-amostras aleatérias (yA!,-- -, y4B), sob Hy, da amostra original y.

2. Calcule o valor da estatistica LR para cada amostra aleatéria. Ou seja, para cada pseudo
amostra y‘b , calcule o respectivo valor da estatistica, chamada LRA?, parab=1,2,---,B

como

LRAV — 9 {g (B\Ab; yAb> iy (‘g‘b;y‘b> } ) (2.14)
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onde B\‘b e E‘b sdo os estimadores de maxima verossimilhanca de B, sob Hy e H; res-
pectivamente, que sdo obtidos da maximizacao de £(B;yA?). O percentil 1 — a« de LRA?
¢ estimado como o valor (1), tal que

1y Ab

E;I({LR <Gu-a) =1-ua
onde I(-) é a fungdo indicador. Ou seja, [({LRA? < §(1_,)}) = 1 se LRA? < g4, e zero

em outro caso.

3. Fixe o valor ‘7(1704) como segue: Ordene, do menor ao maior, as B estatisticas de teste
bootstrap LRAY , b =1, - -, B previamente definidas. A replica B x (1 — &) é o percentil
estimado, z,, assumindo que B x (1 — a) é um inteiro. Se néo for, use o seguinte pro-
cedimento: Seja k = [(B+ 1) x a] o maior inteiro < (B + 1) x &, assim, a quantidade
q(1-q) € dada pelo (B + 1 — k) elemento ordenado de LRA”.

O teste da razéo de verossimilhanga bootstrap consiste em rejeitar Hp se LR > §;_,) para a

estatistica da razdo de verossimilhanca.

Rocke (1989) apresenta uma alternativa para o célculo do fator de corregdo para LR, ba-

seado em re-amostragem, via bootstrap. A ideia principal é estimar o valor esperado da

estatistica. Sejam B o nimero de re-amostras bootstrap e (yA!,y4 - - ,yAB) as amostras artifi-

ciais geradas sob Hy. Para cada pseudo-amostra y‘b, b=1,---,B aestatistica LR é calculada
como na equagdo (2.14). A estatistica LR versdo bootstrap Bartlett é calculada como sendo.
LR

LRboot = qﬁ'

onde LRA = B~1y8_ LRAY.

A dultima abordagem é esperada ser mais eficiente computacionalmente do que a abor-
dagem tradicional, i.e., esperamos que o corre¢do Bartlett-bootstrap (computacdo numérica
da corregdo Bartlett) produza inferéncias mais precisas com apenas 200 repeti¢des, uma vez
que estima a média da distribuicdo. Ja para a primeira abordagem (estimativa do respectivo
quantil critico) espera-se um bom desempenho com pelo menos 1.000 replicagdes de boots-
trap. Bayer & Cribari-Neto (2013) utilizaram um fator de corre¢do de Bartlett-bootstrap no
modelo de regressdao Beta conduzindo a resultados competitivos com a correcdo de Bartlett

nesses modelos.



CAPITULO 3

Avaliacdo Numérica - Aperfeicoamento de testes de hipéteses

Neste capitulo apresentamos simula¢des de Monte Carlo com o objetivo de avaliar o de-
sempenho dos testes baseados nas estatisticas da razdo de verossimilhangas (LR), razdo de
verossimilhangas bootstrap (LRp0t) € as suas versdes modificadas via Bartlett (LR* e LR e
LR}

boot) NOs modelos em séries de poténcias nédo lineares generalizados (MSPNLGs).

Os desempenhos sdo avaliados em fungdo da proximidade da probabilidade de rejeigdo
sob a hipétese nula sendo esta verdadeira (Probabilidade de erro tipo I) aos seus respectivos
niveis nominais. Também, avaliamos o poder de cada um dos testes propostos e a influéncia
do ntimero de parametros de perturba¢do no desempenho dos testes. Vale salientar que foram
considerados diversos cenarios, variando ntimero de parameros de perturbacdo e tamanhos
de amostra, para as simulacdes feitas. Vale salientar também que os cendrios propostos nas
simulagdes apresentadas sdo os mesmos apresentados em Silva (2010), em que foram introdu-

zidas inicialmente as estatisticas de teste corrigida LR* e LR.

O estudo de simulacéo foi baseado nas seguintes distribui¢des dos MSPNLGs para a va-
ridvel resposta: Poisson generalizada (GPO), binomial negativa generalizada (BNG) e Consul.
Caracteristicas de tais distribui¢des podem ser encontrados na Tabela 2.1. Para as simula¢oes

fixamos ¢ =1 e v = 3 para a BNG, em ¢ = 0,2 para a GPO e em ¢ = 1 para a Consul.
O estudo de simulagdo foi desenvolvido no 0x (Doornik, 2006), usando como rotina de

32
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maximizagdo o algoritmo BFGS, descrita em (Nocedal & Wright, 1999, Cap. 8) e (Luenberger,
1973, Chap 12). Fixamos em 10000 o ntimero de réplicas de Monte Carlo, em 600 o nimero
de réplicas bootstrap que envolve a estatistica bootstrap e em 300 o ntimero de réplicas boots-
trap para a estatistica que envolve corre¢do numérica de Bartlett. Consideramos os seguintes

tamanhos de amostra n = 20, 30,40, 50 e os seguintes niveis nominais & = 1%, 5%, 10%.

Para cada tamanho de amostra e cada nivel nominal, sdo calculadas as taxas de rejeicao
dos testes baseados nas estatisticas LR, LR*, Ijl/{, LR}, isto €, estimamos via Monte Carlo,
as seguintes probabilidades, a saber: P(LR > X%a’q)),P(LR* > X%M)),P(ﬁ > X%W)) e
P(LR}, . = X%w))’ respectivamente, em que X%tw) é o percentil (1 — «) da distribuicdo x.
Para o teste baseado na estatistica LRpoot, @ taxa de rejeigdo é obtida da estimagdo da proba-
bilidade P(LRpoot > §1-«) sendo 71—, dado pelo elemento ordenado (B +1 —k) de LR},

apresentado na Segdo 2.5

Foram gerados dois cendrios gerais para as simula¢des com o objetivo de avaliar o impacto
do ntiimero de pardmetros de perturbacdo no desempenho dos testes. No caso linear, foram
considerados os preditores apresentados na Tabela 3.1. Nosso interesse aqui é testar a seguinte
hipétese: Hp : (Bs,Bs) = (0,0) vs Hy : (Bs,Bs) # (0,0). A varidvel resposta foi gerada
assumindo que B5 = B = 0e B; = 0,05 para i € {1,2,3,4,7,8}. As respectivas covariadas
foram tomadas como amostras aleatorias das seguintes distribuigdes: U(0,1),F(2,5), Cauchy,
N(0,1), t3, LN(0,1) (Log-Normal), X% e F(3,3), respectivamente.

Tabela 3.1: Preditores lineares para avaliar o desempenho dos testes

1. n; = Bo + B1xi1 + PaXio + BaXiz + PaXia + Psxis + PeXie + Prxiz p=8,p—q=26
2. 17 = Bo + B1xin + Paxip + Paxiz + PaXis + Bsxis + PeXie p=7p—q9=>5
3. 1i = Bo + B1xi1 + Paxio + B3xiz + BsXis + PeXie p=6p—q=
4. 17; = Bo + B1xi1 + Baxiz + Psxis + PeXie p=5p—q=
5. i = Bo + B1xi1 + Bsxis + PeXie p=4p—qg=2
6. 17; = Bo + Bsxis + PeXie p=3p—q=

Para o caso nao linear, foram considerados os preditores apresentados na Tabela 3.2 cuja
hipétese considerada é a mesma, ou seja: Hy : (Bs,Bs) = (0,0) vs Hy : (Bs,Bs) # (0,0) em
que a varidvel resposta foi gerada assumindo 5 = s =0e p; = 0,05 parai € {1,2,3,4,7,8}.
Neste caso, as covariadas foram tomadas como amostras aleatdrias das seguintes distribui-
¢des: LN(0,1) (Log-normal), F(2,5), Cauchy, X%, Beta(2,3), N(0,2), exp(1), N(0,1), respecti-

vamente.
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Tabela 3.2: Preditores ndo lineares propostos para avaliar o desempenho dos testes

1i = Po+ P1xin + Paxio + Baxiz + PaXia + PsXis + Pexic + exp(Psxis) P
ni = Bo + B1xi1 + Baxin + B3xiz + Bsxis + PeXic + exp(,BSXiS) P
i = Bo + P1xi1 + B2xin + BsXis + PeXis + exp(Psxis) p=
11i = Bo + B1xi1 + BsXis + Bexie + exp(Bsxis) p
1i = Po + Psxis + Pexic + exp(Psxis) p
1i = Bsxis + BeXis + exp(Psis) p

SANNLN N e

3.1 Cenario Linear

Na Tabela 3.3 encontram-se as taxas de rejei¢do dos testes baseados nas estatisticas LR,
LR*, LR, LRpoot € LR}, para os modelos lineares, considerando vérios tamanhos de amostra,
2 parametros de interesse (7 = 2) e 6 parametros de perturbacdo (p — g = 6) (modelo 1
da Tabela 3.1). Para todos os modelos adotados (BNG, Consul e GPO), o teste baseado na
estatistica LR ¢é bastante liberal. Por exemplo, para n = 20 e & = 10%, temos que as taxas
de rejeicdo do teste LR sdo respectivamente dadas por 15,4%,17,8% e 15,8%. Como é de
se esperar, a medida que o tamanho de amostra aumenta, as taxas de rejeigdo dos testes
ficam mais préximas dos niveis nominais considerados. Vale ressaltar ainda que mesmo para
tamanho de amostra n = 50, as taxas de rejei¢do do teste LR sdo 11,1%,11,5% e 10,9%,
respectivamente. Portanto, o teste LR continua sendo ligeiramente liberal quando o tamanho
de amostra é grande. enquanto que os testes baseados nas estatisticas corrigidas LR, LR e
LR}, apresentam taxas de rejeicdo mais proximas dos niveis nominais. Por exemplo, para
n =20, « = 10%, temos que as taxas de rejeicdo dos testes sdo, respectivamente 10,8%,9,8% e
10,4% para o modelo BNG; 9,9%,9,9% e 9,5% para o modelo Consul e 10,8%,10,0% e 9, 8%
para o modelo GPO.

Com o objetivo de analisar o impacto do ntimero de parametros de perturbagdo no desem-
penho dos testes fixamos o tamanho de amostra em n = 30 e diferentes valores de p foram
considerados. Os resultados deste estudo encontra-se na Tabela 3.4. Observamos que os testes
baseados na estatistica LR sdo liberais & medida que aumentamos o nimero de parametros de
perturbagéo, isto é, suas taxas de rejeigdo tornam-se consideravelmente superiores aos niveis
nominais correspondentes. J4 para os demais testes, as taxas de rejei¢do permanecem mais
estdveis. Para o modelo BNG com p = 8 e & = 10%, por exemplo, as taxas de rejeigdo dos
testes baseados nas estatisticas LR, LR*, I:TQ, LRpoot € LR}, s@o, respectivamente de 13,3%,
10,9%, 10,5% 11,4% e 9,3%. O impacto do ntimero de parametros para o teste LR é muito
marcante pois apresentou taxas de rejei¢io bem acima dos niveis nominais tornando-o se-

veramente liberal. Entre os testes corrigidos, esse impacto é notavelmente menos marcante
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nos testes baseados nas estatisticas LR*, LR e LR} . pois as taxas de rejeicdo destes testes

permanecem mais estaveis.

Os resultados apresentados na Tabela 3.5 foram obtidos levando em considera¢do a hi-
potese alternativa Hy : B5 = Be # 0 para n = 30, p = 4, « = 10% e diferentes valores de
Bs = Bs = B com B variando de 0,05 a 0,5. Como observamos que o teste LR ¢é liberal,
as simulac¢oes foram obtidas com os valores criticos estimados, ou seja com os quantis da
distribuicdo empirica de LR, em vez dos valores tabulados para que todos os testes tivessem
o0 mesmo tamanho. Os resultados indicam que ndo hd nenhuma perda de poder derivada do

fato de usar os fatores de corre¢do de Bartlett calculados teoricamente e numericamente.

Nas Figuras 3.1, 3.2 e 3.3 sdo apresentados graficos da distor¢do (diferenca entre a nivel
nominal e a taxa de rejeicdo obtida) dos testes considerados para os modelos lineares BNG,
Consul e GPO, respectivamente, com n = 30 e vdrios niveis de significincia, quando aumen-
tarmos o nimero de parametros de regressdo desde p = 3 até p = 8. Os resultados sugerem
que, como ja foi dito, o teste LR tende a ser liberal quando p aumenta. Observa-se também
que os testes LR*, LR e LR}, apresentam taxas de rejeicdo mais proximas dos respectivos
niveis nominais do que o teste LR original, tornado-os em testes alternativos mais acurados
do que o teste LR. Dentre os testes baseados nas estatisticas sem corre¢do, em geral, o teste
LRyt apresentou as taxas de rejeicdo mais préximas dos niveis nominais do que o teste LR

para os diversos casos do cendrio dos preditores lineares.
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Figura 3.1: Distor¢do de tamanho dos testes no modelo linear BNG, com n = 30.
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Figura 3.2: Distor¢do de tamanho dos testes no modelo linear Consul, com n = 30.
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Figura 3.3: Distor¢do de tamanho dos testes no modelo linear GPO, com n = 30.
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3.2 Cenario Nao linear

Na Tabela 3.6 encontram-se as taxas de rejeigdo dos testes baseados nas estatisticas LR,
LR*, LR, LRpoot © LR{ ., para os modelos ndo lineares, considerando vérios tamanhos de
amostra, 2 parametros de interesse (g = 2) e 6 parametros de perturbagado (p — g = 6) (modelo
1 da Tabela 3.2). Para todos os modelos adotados (BNG, Consul e GPO), o teste baseado na
estatistica LR ¢é bastante liberal. Por exemplo, para n = 30 e & = 5%, temos que as taxas de
rejeicdo sdo respectivamente dadas por 6,4%,7,1% e 6,3%. Como é de se esperar, & medida
que o tamanho de amostra aumenta, as taxas de rejeigdo dos testes ficam mais préximas dos
niveis nominais considerados. Vale ressaltar ainda que mesmo para tamanho de amostra n =
50, as taxas de rejeigdo do teste LR sdo 5,5%,5,9% e 5,5%, respectivamente. Portanto, o teste
LR continua sendo ligeiramente liberal quando o tamanho de amostra é grande. enquanto
que os testes baseados nas estatisticas corrigidas LR, LRe LR}, apresentam taxas de rejeicao
mais préximas dos niveis nominais. Por exemplo, para n = 30, & = 5%, temos que as taxas de
rejeicdo dos testes sdo, respectivamente 5, 1%, 5,0% e 5,0% para o modelo BNG; 4,8%,4,8% e
4,5% para o modelo Consul e 5,0%, 5,0% e 5,0% para o modelo GPO.

Com o objetivo de analisar o impacto do namero de parametros de perturbacdo no desem-
penho dos testes fixamos o tamanho de amostra em n = 30 e diferentes valores de p foram
considerados. Os resultados deste estudo encontram-se na Tabela 3.7. Observamos que os
testes baseados na estatistica LR sdo liberais a medida que aumentamos o niimero de para-
metros de perturbagdo, isto é, suas taxas de rejeicdo tornam-se consideravelmente superiores
aos niveis nominais correspondentes. Ja para os demais testes, as taxas de rejeicdo sdo mais
estaveis. Para o modelo Consul com p = 8 e &« = 5% por exemplo, as taxas de rejeicdo dos tes-
tes baseados nas estatisticas LR, LR*, ﬁ?, LRpoot € LR}, sdo, respectivamente de 7,9%, 5,0%,
4,6% 5,8% e 4,5%. O impacto do ntimero de parametros para o teste LR é muito marcante
pois apresentou taxas de rejeicdio bem acima dos niveis nominais tornando-o severamente
liberal. Entre os testes corrigidos, esse impacto é notavelmente menos marcante nos testes
baseados nas estatisticas LR*, LR e LR} Pois as taxas de rejeicdo destes testes permanecem

mais estaveis.

Os resultados apresentados na Tabela 3.8 foram obtidos levando em considera¢do a hi-
potese alternativa Hy : B5 = Be # 0 para n = 30, p = 4, « = 10% e diferentes valores de
Bs = Bs = B¥ com B(¥) variando de 0,05 a 0,5. Como observamos que o teste LR ¢é liberal,
as simulagdes foram obtidas com so valores criticos estimados, ou seja com os quantis da
distribuicdo empirica de LR, em vez dos valores tabulados para que todos os testes tivessem

o mesmo tamanho. Os resultados indicam que ndo ha nenhuma perda de poder derivada do
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fato de usar os fatores de correcdo de Bartlett calculados teoricamente e numericamente.

Nas Figuras 3.4, 3.5 e 3.6 sdo apresentados graficos da distor¢do (diferenga entre a nivel
nominal e a taxa de rejeicdo obtida) dos testes considerados para os modelos ndo lineares
BNG, Consul e GPO, respectivamente, com n = 30 e vérios niveis de significancia, quando
aumentarmos o ntimero de parametros de regressdo desde p = 3 até p = 8. Os resultados
sugerem que, como ja foi dito, o teste LR tende a ser liberal quando p aumenta. Observa-se
também que os testes LR*, LR e LR}, ficam sempre mais perto do respectivo nivel nominal
do que o teste original LR, tornado-os em testes alternativos mais acurados do que o teste LR.
Ja para o teste LRpoot, €xistiram diversos cendrios (x = 5% e a = 10% para o modelo BNG e
a = 1% e & = 5% para o modelo GPO) em que foi um teste com um desempenho parecido ao
apresentado pelo teste original LR mas consideravelmente inferior ao desempenho apresen-
tados nos testes baseados nas estatisticas corrigidas LR*, LR e LR}, Para os demais casos
considerados, o teste LRy, teve um desempenho melhor do que o teste LR.



44

Wwod SaIedUl] oku sofopowr ered

j00q
*

‘U 9P SAIO[eA SOLIPA @ § = d
7907 YT AT YT seonspeisa se exed o = 9 = <S¢ : Oy ap oed1elox op sexey, :9°¢ eeqeL

86 '8 66 001 80T 86 98 86 001 /11 T'0T a8 6 86 0T11| 01

6F o 4 8% 6% 9g¢ TS 67 LY LY 6 I's 0¥ LY 8% ¢¢ S |0S

0T 0T 60 60 071 I'1 L0 60 60 €T I'T 90 60 60 11 T

1’01 98 701 ¥0or 611 6'6 96 001 €01 /7T 6'6 88 86 001 ZTIT| O

0s 0s 79 ¢9 19 6% 8F 0s 7T¢ 89 0s 6'S I's 19 19 S |OF

60 60 €T €T 71 I'T I'1 't 271 /21 I'T €1 7T 1T Y1 I

101 01 66 101 611 €6 901 96 86 <€ 01 g0t 66 001 T1TTI| O

0s LY 0s 0S¢ €9 o 8c Y 8% 1 0s 6'S 0s TS ¥9 g |o¢

60 01 0T 1T ¥1 60 80 7T Tl 971 0T 4! I'tT 1T 91 I

408 8/ 00T 9% 67T 86 6L €01 €6 ¢ga1 66 1'c1 I'IT 10T Z%1| O

6F 0¥ 9¢ 1¢ ¢/ 8F Ly 09 /% 98 ¢c '8 ¥9 ¢¢ T8 g |0T

01 60 9T €1 §1 60 80 €T Tl 9T 'l g1 0 11T Tt I

PURTOONT M1 T T TTRIT OONT W4T DT T TN N T T YT (o) | u
OdD OPPON [NsSu0) O[PPOIN DN O[PPON ’

Capitulo 3. Avaliagdo Numeérica - Aperfeicoamento de testes de hipdteses



45

Capitulo 3. Avaliagdo Numeérica - Aperfeicoamento de testes de hipdteses

‘d 9p sa10TeA SOLIRA 9
0 = U WOD SIILIUI[ OBU SO[OPOWE Wd YOIy o 30007 37 “. 3T 3T S23593 s0 exed () = 9¢g = S¢ : 0y ap oedafox ap sexe], :/°¢ e[oqel,

10T <0l T0I Ol €21 €6 90T 96 86 €€ 0l S0 66 000 12| 8

96 07T 66 000 0Cl 66 €0l 86 86 T TOL €7 TOL 001 ¥el| 4

70l  T0T §0T 80T 0Tl 86  ¥0I TOT TOI 9TT TOT &€ TOL T0T 60T| 9 0t

66 96  S0I S0I 60T 00T <Ol €0l TOI €II  <TOl 90T €0I €0I 60I| ¢

10T €6  TO0I ol oI TOT L6 10T Ol TII TOTL €6 %0 ¥0T OT1| ¥

10l €6 ¥0I ¥0I 601 €0l 90T 0T 0l SII  TOL S0I T0I TOl ¥II| ¢

0s L% 6S 05 &9 Sy 85  9F 05 64 0s 65 0§ IS ¥9 8

6% TL 8% 8% 19 0s s 0SS 6% 0% €s 8% TS TS 9 /

s 69 0S 05 ¢€¢ IS €5 8% 6% 65 I's §9 8% 6% ¥S 9 S

s 95 TS TS €% s 4% 0§ 05 8¢ €s /s ¢S g9 /g S

s SY TS TS ¢€s I's 95 8% 6% ¢S 0s 9% TS TS &€ i

0s ¢S5 0Ss 0S¢5 I's  6S 0S5 05 8§ 7S §s 1S 1S ¢% €

60 0T TI TT 91 60 80 TI TIT 91 0T T U1 TIT <1 8

0T ST 60 60 TI I'T 80 0T L0 VI 60 80 60 60 TI L

't T1 00 00 0T 0T L0 L0 L0 TIT 60 TT 60 60 IT 9 I

I'T  §T 60 60 07 0T S0 80 80 60 I'T TT 80 80 60 S

0T 60 60 60 60 0T 60 80 80 0T 0T 80 80 80 60 i

0T 60 80 80 60 0T TT 60 60 TIT I'T ST 60 60 €1 €

PONT T T LT N1 N1 ONT T T YT PORITONT T T T d | (o)
OdD O[PPON [NSu0) O[2PON ON4 O[PPON "




46

Capitulo 3. Avaliagdo Numeérica - Aperfeicoamento de testes de hipdteses

IeSUI[ OBU 0SBD OU 9,()] = ¥ 3 § = d ‘o€ = u wod **°Ly7 3 30007 7.3 N1 S99} SOp 18P0 :§°€ e[Rqel

786 86  ¥8 786 S8 16 ¥Ii6 €16 €16 816 866 666 666 666 666 S0
79 19 79 T9 €96 9F8  6F8  9F8 9¥8 ¥S8  ¥e6 €66 S66 S66 S66 | SHO
76 T'S6 ¥ ¥e6 €€6 08 L8,  68L 68 S6L T 086 €86 €86 €86 70
6S8 968 T98 T98 TI8 999  ¥/9 €49 €/9 189 ¥ 0%  I'¥6 I¥6 T¥6 | S€0
¥, ¥¥L  8FL S¥L LFL  0FS  L'€S  9FS LFS 8'SS 4S8 968 098 098 198 €0
209 019  ¥09 ¥09 S09 TP S S S 9% UL 61L 9L L1L 61 | STO
ek TSy L€V LSy LS ¥eC 68T 9%6C L6r L0E €65 eSS  €€S €€S  L'€S 20
/8T €T L'ST L'ST 68T €0c €T 807 80T 1T T¥E  0Se  SFE S¥E 6FE | ST0
§/1  SOT 41 L1 08T €T ZFL UL OTFL 8FL 06l €61 661 661 T0C 10
0T ST 91T 9TT §TI1  TO0L TII  TO0L €0T 60T 0Tl T2l ST 8T 0TT | S00
ONTOPONT YT DT N1 PONT O Y%7 M7 T T ONT O OYONT YT T N1 o

0

OdO OT°PON

[NSUo0D) O[PPOIN

ON4 O[PPOIN




Capitulo 3. Avaliagdo Numeérica - Aperfeicoamento de testes de hipdteses

Distor¢do do tamanho Distor¢do do tamanho

Distor¢do do tamanho

1otte

0.0

-0.4

-05 00 05 10 15

a=1%

a =5%

1otte

3 4 5 6 7 8
p
a =10%
A LR
-—— LR*
—>— LR L\\
LBboot A
v LRbOOl A
\
AN AL A
B = Y e % Y
T X
T T T T T T
3 4 5 6 7 8
p

Figura 3.4: Distor¢do de tamanho dos testes no modelo nédo linear BNG, com n = 30.
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Figura 3.5: Distor¢do de tamanho dos testes no modelo néo linear Consul, com n = 30.
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Figura 3.6: Distor¢do de tamanho dos testes no modelo nédo linear GPO, com n = 30.




cAPITULO 4

Técnicas de diagnostico nos MSPNLGs

Uma das etapas mais importantes na hora de ajustar um modelo estatistico, baseado em
dados reais, é a verificagdo de certas suposi¢des feitas acerca do modelo para garantir credi-
bilidade nas suas conclusdes e/ou previsdes. Destaca-se nesta etapa, que objetiva verificar
possiveis afastamentos de tais supostos, a existéncia de observagdes atipicas ou influentes que
possam causar interferéncia desproporcional nos resultados. Tal etapa, conhecida como and-
lise de diagndstico, é fundamental para validar as conclusdes que possam ser obtidas usando o

modelo estatistico empregado.

Os primeiros estudos feitos nesta drea correspondem a anélise de residuos como forma
de avaliar o ajuste do modelo. Estudos baseados nos residuos sdao importantes dado que é
preciso avaliar as suposi¢des dos erros (Cox & Snell, 1968). Os primeiros estudos na area
dos residuos estavam focados ao estudo dos modelos lineares normais e aos MLGs (Modelos
lineares generalizados). Posteriormente e visando produzir residuos mais confidveis, foram
introduzido outros residuos como o residuo padronizado, vide Cook & Weisberg (1982) e Bel-
sey et al. (1980) onde é proposto um residuo padronizado para os modelos lineares e Pregibon
(1981), onde ¢é introduzido o residuo de componente de desvio. McCullagh (1987) apresenta
o residuo de componente de desvio padronizado. Para avaliar também os residuos, em At-
kinson (1981) foi proposta a construgdo de graficos de bandas de confianga visando comparar

os percentis dos residuos com os percentis respectivo da distribui¢do normal padrao. Tal téc-

50
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nica é conhecida atualmente como gréficos de envelope (QQ-plots). No presente trabalho,
serdo chamados de pontos aberrantes os pontos que foram sinalizados como afastados (fora das

bandas de confianga) pelos residuos estudados.

E importante também a obtencdo de pontos que sejam influentes, ou seja, pontos que
exercem um peso desproporcional nas estimativas dos pardmetros do modelo. Os primei-
ros passos nesta direcdo foram dados na década dos 70 no caso de modelo normal linear.
Um dos principais resultados desta época é o estudo da diagonal principal da matriz H =
X(X"X)"'XT onde X representa a matriz modelo, introduzido em Hoaglin & Welsch (1978).
Posteriores estudos para identificar os pontos de alavanca (nome dado aos pontos que tives-
sem um peso desproporcional no préprio valor ajustado) foram dados em St Laurent & Cook
(1992), onde estendem a definigdo de pontos de alavanca para modelos normais nao lineares, e
Wei et al. (1998), onde é apresentado o conceito de alavancagem generalizada que é uma meto-
dologia bem mais geral para discriminar tais pontos. Vale salientar que a tltima metodologia
foi deduzida para modelos cuja resposta seja continua. Embora tenham sido obtidos resulta-
dos satisfatérios neste trabalho, a aplicagdo da metodologia de alavancagem generalizada s6

é possivel nos MSPNLGs no caso em que ¢ for suposto como fixo e conhecido.

Quando se estd ajustando um modelo a um conjunto de dados, é desejavel que as estima-
tivas obtidas a partir do modelo proposto sejam resistentes a pequenas perturbagdes. Por isso
é importante que se faca um estudo sobre a robustez dos resultados obtidos em termos dos
varios aspectos que envolvem a formulagdo do modelo e as estimativas dos seus parametros,
ou seja, fazer uma andlise de diagnodstico, que consiste, por exemplo, de métodos para ava-
liar o grau de sensibilidade das inferéncias a pequenas perturbag¢des nos dados ou mesmo no

modelo proposto.

Assim, com o intuito de detectar observagdes atipicas ou influentes e realizar a elimina-
¢do individual dos pontos para avaliar a mudanga nas estimativas dos parametros com os
dados retirados, é introduzida a metodologia de influéncia global, proposta em Cook (1977)
originalmente para modelos normais e depois generalizada para outra classe de modelos
(Paula, 2003). A detecgdo de pontos que sejam influentes, i.e., que possam ter uma influéncia
muito forte na estimacdo dos parametros da regressdo, é muito importante na hora de ajus-
tar modelos de regressdo. Mesmo sendo uma ideia natural (delecdo de pontos) podem néo
ser percebidas certas interagdes entre as observagdes que possam ser influentes, i.e., podem
ndo estar sendo detectadas certas interagdes entre as observagdes que influenciam na estima-
¢do. Tal efeito é conhecido, em inglés, com o nome de masking effect. Além disso, o custo
computacional da metodologia de influéncia global pode ser muito alta.
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Considerando tal efeito (masking effect), em Cook (1986) foi proposta a metodologia de
Influéncia Local que propde avaliar a influéncia conjunta dos pontos sob pequenas mudangas
(perturbacdes) nos dados ou no modelo, nas estimativas de maxima verossimilhanca dos pa-
rametros. Nesta andlise de diagnéstico, assumimos que o modelo postulado é correto, e dese-
jamos, por exemplo, comparar as estimativas obtidas através desse modelo com as respectivas
estimativas decorrentes de uma pequena perturbagdo no mesmo. Assim, pode-se verificar a
existéncia de pontos que sob modificacdes modestas causam mudancas desproporcionais nos

resultados, ao invés da avaliagdo pela retirada individual ou conjunta de pontos.

Estudos de diagnéstico, em varios modelos de regressdo, vém sendo amplamente aplica-
dos na literatura. Por exemplo, em Beckman et al. (1987) foi feito um estudo de influéncia local
para estudar a varidncia em modelos mistos. Em Galea et al. (1997) foi feita a influéncia local
nos modelos lineares elipticos. Em Galea et al. (2005) Foram desenvolvidas as metodologias
de alavancagem generalizada, influéncia local e padroniza¢do de residuos nos modelos ndo
lineares simétricos. Em Espinheira et al. (2008) sdo feitos estudos de diagnéstico no modelo de
regressdo Beta. Em Patriota et al. (2010) sdo deduzidas técnicas de diagnéstico nos modelos
normais multivariados reparametrizados. Em Lemonte & Patriota (2011) sdo aplicadas técni-
cas de diagnéstico na regressdo nao linear Birmbaum-Saunders, generalizando os resultados
obtidos em Galea et al. (2004). Em Borssoi et al. (2011) foi desenvolvida a metodologia de
influéncia local nos modelos espaciais Gaussianos lineares. Em De Bastiani et al. (2014) foi

desenvolvido um estudo de influéncia local em modelos lineares espaciais elipticos.

Neste capitulo serdo apresentados algumas técnicas de diagnéstico nos modelos em séries
de potencia nao lineares generalizados (MSPNLG). Serd tratada a metodologia de alavanca-
gem generalizada obtendo assim uma forma para discriminar a importancia individual das
observacgoes. Também sera feito a analise dos residuos nesta classe de modelos. Finalmente,
as metodologias de influéncia local e influéncia global, que estudam o impacto quando alguns
pontos sdo eliminados e diversos esquemas de perturbagdo nos dados, respectivamente, serdo
aplicadas. Vale salientar que para os resultados apresentados nesta dissertacdo, referentes aos

estudos de diagnéstico e influéncia, foi assumido ¢ como sendo fixo e conhecido.

4.1 Analise de Residuos

Quando se procura ajustar um modelo a um conjunto de dados, a validagdo desse ajuste
passa pela anédlise de uma estatistica especial, que tem finalidade de medir a qualidade do

modelo ajustado. Uma vez escolhido o modelo e realizado o ajuste, a andlise de residuos é
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uma maneira eficiente de verificar a qualidade do ajuste do modelo. Esta, por sua vez, é feita
para pesquisar problemas com o modelo ajustado, como por exemplo, avaliar a adequagdo da
distribuicdo proposta para a varidvel resposta, detectar a presenca de observagdes aberrantes
(que interferem no intercepto do modelo e conseqiientemente alteram os valores ajustados),
identificar a relevancia de um fator adicional omitido no modelo, assim como verificar se ha

indicios de afastamentos sérios das suposi¢des para a distribui¢do para o erro.

Por outro lado, sabemos que os residuos sdo usados para identificar discrepancias entre
o modelo ajustado e o conjunto de dados logo, é conveniente procurar uma definicdo para
o residuo que leve em conta a contribuicdo de cada observagdo sobre a medida usada de

qualidade do ajuste.

4.1.1 Residuo Componente de Desvio

Uma medida de qualidade de ajuste bastante utilizada nos modelos lineares generalizados
é a fungdo desvio (Paula, 2003). Os residuos construidos a partir dos componentes da fun¢ao
desvio (McCullagh et al., 1989) baseiam-se na distancia para cada observagdo entre 0 méximo
do logaritmo da fungdo de verossimilhanga do modelo saturado (com 7 pardmetros) e o méa-
ximo do logaritmo da fungdo de verossimilhanca do modelo investigado (com p pardmetros).

A funcdo de desvio para o caso dos MSPNLGs é definida como sendo

e s [ fEe)
bl =21, [%1 g{g(ﬁi,@}“ g{f(yi,sb)}]'

O residuo componente do desvio é definido como sendo a raiz quadrada da diferenca entre

o0s logaritmos das fung¢des de verossimilhanga sob o modelo saturado e o modelo investigado
para cada observagdo, com o mesmo sinal (y; — ji;). Assim, o residuo no caso dos MSPNLGs

fica dado por

tp, = V2Sinal (y; — fi;) {yi log {g%z(‘i; } o {]JZ((Z:Z’))) }} ,

em que Ji; = h~1(7];) é a estimativa de y para o modelo postulado.

Com isso, pode-se dizer que o residuo fp, representa una distancia entre a observagao y; e

seu valor ajustado ji;, medida na escala do logaritmo da fun¢ado de verossimilhanga.



Capitulo 4. Técnicas de diagndstico nos MSPNLGs 54

4.1.2 Residuo Componente de Desvio Padronizado

Com base na proposta de De Souza & Paula (2002), podemos usar a alavancagem genera-
lizada para considerar uma corre¢do nos componentes da fun¢do desvio. Assim, é obtido o
residuo componente de desvio padronizado, dado por

tp,
* .
tDI,:i’A, para i=1,2,---,n,

1— hi

em que /1;; corresponde com 0 i-ésimo elemento da diagonal da matriz H = W2 X(XTWX) " 1X Wz,

4.2 Alavancagem Generalizada

Os pontos de alavanca sdo pontos que elevam a varidncia dos valores ajustados, o que
prejudica na previsdo dos dados. Para a deteccdo desses pontos vamos estudar a influéncia
de cada observagdo em seu proprio valor ajustado. Segundo Wei et al. (1998) a matriz dy//dy

pode ser obtida em forma geral como

, (4.1)

GL(B) = gg = {Dﬁ(_tﬁﬁ)liyﬁ}

em que

d . 0%/ 92/
Dy =g Lo =Jgagr © Lw= gt

O (r,s)ésimo elemento da matriz de informagéo observada é expresso como

PUBy) _ L
W - ; {d1iXisXiy + doiXiys }

em que do; = yit; — q;,dy; = W Fazendo TV = diag{t},---,th} e QWM = (a1, r%)T

1

Temos em notacdo matricial

Lﬁ/g = XT (T(l)y — Q(l)) H1)~( + [(Ty — Q)T] PN(] .
Em que Hy = (1/h},...,1/h},) é um vetor de 1 x n,

Vale salientar que X é um array de dimensdo n x p x p e portanto [-][-] representa a mul-

tiplicagdo de uma matriz por um array, chamado de produto colchete e definido em Wei (1998),
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Bates & Watts (1988) e Seber & Wild (1989).

Além disso,
D — op _ opdy _
P=opT —omop
em que H = diag{1/Hh},---,1/h},} é uma matriz de n x n, e o termo (r,s) da matriz iﬁy é

dado por

2 . n
aaé(rg'yf) e ( > llog{a(yi, ¢)} + yilog{g(pi ¢)} —IOg{f(WP)}])

r i=1

= iyl 1 og(ui¢)opioni v~ 1 of (pi, @) oui on;
oys \ &7 g(ui,¢)  Oui  omidf, = f (m,cp) ou; 1 9B,
1 n

3 (& 1
_ays<lzylg(ﬂu¢)g(y” i) ; VMP) yl’q))h’(ui)xlr)
= L (e 9) R

(ue, )8 1 (u) ™
= t(ps, P)Xsr-

Portanto, em nota¢do matricial, tem-se que i/;y =X'T.

Substituindo as quantidades obtidas em (4.1), obtém-se

GL(B) = {Hf& (=X (10y - QW) mX - [(Ty - Q)] [X]) )?TT}.

4.3 Influéncia Global

E importante detectar pontos que possam causar uma influéncia desproporcional nas es-
timativas de méxima verossimilhanca dos parametros obtidos em um certo modelo proposto.
Uma ideia natural na hora de tentar avaliar tal influéncia dos pontos, é tirar da amostra os
pontos a serem examinados e verificar a diferenca entre as estimativas de maxima verossimi-
lhanca baseada em todos os pontos e baseada nos pontos sem a observagdo que estd sendo
avaliada. Tal ideia foi apresentada em Cook (1977) e foi chamada de Influéncia Global.

Seja ¢(B;y) o logaritmo da func¢do de verossimilhanga do vetor de pardmetros B. Para
avaliar a sensibilidade do vetor paramétrico § quando a i-ésima observagao é retirada, usa-se

a medida de influéncia LD;, que mede o afastamento da verossimilhanca, permitindo detectar
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possiveis pontos influentes. Define-se LD; como sendo
Lo =2{¢(By) — ¢ (Buyv)} (42)

em que f;) corresponde a estimativa f quando a i—ésima observagdo € excluida. Assim, LD;

objetiva avaliar o impacto da retirada da observagéo, em /(-).

O problema aparece quando néo é possivel obter uma forma analitica para LD;. E comum
utilizar uma aproximagdo baseada expansdo de ¢(B,y) em série Taylor ao redor de B. Assim,
é obtido que

~

LD; ~ (B—B)" {Las(B)} (B~ B).

Agora, o termo iﬁﬁ pode ser substituido pelo valor respectivo da informagdo de Fisher e o

termo B pode ser substituido por E(l-), assim chega-se na expressao

LD~ (B—Bo) XWX (B-Bo), =

sendo W = LVL. Pregibon (1981) sugere a aproximagao de um passo, que consiste em tomar a

primeira iteracdo do processo iterativo pelo método scoring de Fisher, iniciando em B. Assim,

temos que
By =B+ {~Les(B) "} L (B),
logo,
~ ~ 9 o~ —1
Biy =B - /\1(}1/2—}1?\ (XTWX) xw,/?, (4.4)
Vi (1= hy)

sendo h;; representa 0 i—ésimo elemento da diagonal da matriz H = W:X (}N(TW)W()”}N(TW%,

ver Apéndice B.

Portanto, inserindo (4.4) em (4.3), obtemos
N
LD; = 5 —"—,

— i

sendo ts, dado por

~

\/VaT(Yi)(l — hij)
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4.4 Influéncia Local

Quando se estd ajustando um modelo a um conjunto de dados, é desejavel que as esti-
mativas obtidas a partir do modelo proposto sejam resistentes a pequenas perturbagdes no
modelo ou nas observagdes. Por isso é importante que se faca um estudo sobre a robustez dos
resultados obtidos, em termos de vérios aspectos que envolvem a formulagdo do modelo e as
estimativas dos pardmetros, ou seja, fazer uma analise de diagndstico que consiste por exem-
plo, de métodos para avaliar o grau de sensibilidade das inferéncias a pequenas perturbagdes

nos dado ou mesmo no modelo proposto.

Uma analise de influéncia é feita assumindo o modelo como correto e estuda-se a robustez
das conclusdes a perturba¢des nos dados ou no modelo. Uma observacdo é dito influente
se ela produz alteragdes desproporcionais nos resultados da andlise, quando a mesma for
excluida ou submetida a uma pequena perturbagao. Perturbagdo é qualquer modificacdo nas
suposi¢des do modelo ou nos dados que podem causar diferengas substanciais nos resultados

da anélise.

Seja ¢(B;y) o logaritmo da funcio de verossimilhanga para uma amostra y = (y1,...,¥n) "
e para um vetor de pardmetros de dimensdo (p + 1) x 1 dada em (2.4). A metodologia de
influéncia local baseia-se na introdugdo de um vetor de perturbagdo w = (wy, ..., wn)T, com
w € O e ) C R" para assim, poder comparar os estimadores de maxima verossimilhanga a
fim de determinar os efeitos das perturbagdes nas estimativas fornecidas pelo modelo. Assim,
o logaritmo da fungdo de verossimilhan¢a do modelo perturbado possui entdo a forma ¢(B,).
Portanto, seja B, a estimativa de méxima verossimilhanca do vetor de parametros § sob
o modelo perturbado e B o estimado usual de méxima verossimilhanca sob o modelo sem

perturbagdo. Ha um grande interesse em conhecer o tamanho da mudanga entre B, e B.

Especificamente, o conceito de influéncia local estd baseado na curvatura da superficie do
logaritmo da fungdo de verossimilhanga da verossimilhanga (Cook, 1986). Assim, considere o

afastamento da verossimilhanca da seguinte forma
LD(w) =2{¢(B;y) — (Buiv) | . (45)

em que LD(w) > 0, ’E é a estimativa de méxima verossimilhanga do modelo ndo perturbado e
Ew é a estimativa de maxima verossimilhanc¢a do modelo perturbado. LD (w) permite calcular
a diferenca das verossimilhancas avaliadas em seus estimadores (B e B). Assim, valores altos

de LD(w) indicam que as estimagdes sdo altamente sensiveis a perturbagdo. A ideia principal
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é estudar o comportamento da fun¢gdo LD(w) em torno do vetor de ndo perturbagio wy, isto
é, 0 vetor wy é tal que £(Buwy;y) = L(B; ).

Em particular, tem-se LD(wp) = 0 desde que LD(w) > 0, e o ponto wy é um minimo
absoluto da fungdo LD(w). Em Cook (1986) é estabelecido que (4.5) pode ser investigado
tomando seg¢des planas, isto é, considerando valores ao longo de uma reta em () na diregdo de
um vetor unitdrio d que passa por wy. Ou seja, ao longo da reta w(a) = wp + ad com a € R.
Como resultado, é obtida uma curva plana (4, LD(w(a))) cujo comportamento, como fungao
de a, ao redor de a = 0, é estudado. Assim, a curvatura normal na dire¢do d no ponto wy é

estudada por Cook (1986) como uma medida de influéncia e é dada por

Ca(B) = —2|d"ATLygAd),
em que —Lgg ¢ a matriz de informagédo observada de Fisher e A é uma matriz p x n que de-
pende explicitamente do esquema de perturbagdo, com elementos dados por A;j = 0*4(B.;y)/piw;

comi:1,...,p—|—1ej:1,...n,avaliadosem[3:ﬁew:wo.

Cook (1986) sugere utilizar dmax que é maior autovalor da matriz F = AT(—Eﬁﬁ)_lA. @)
grafico de |dmax| contra a ordem das observagdes pode revelar quais pontos que, sob peque-
nas perturbagdes, exercem maior influéncia em LD(w), na vizinhanga de wy. Tais observacdes
podem ser responsaveis por alteracdes considerdveis nas estimativas dos parametros sob pe-

quenas perturbagdes nos dados ou no modelo.

Escobar & Meeker Jr (1992) sugerem tomar como medida de influéncia os elementos da
diagonal principal da matriz F, enquanto que, Lesaffre & Verbeke (1998) propdem que a
curvatura normal seja avaliada na diregdo da i—ésima observacdo, ou seja, avaliar C;(f) no
vetor d; de dimensdo n x 1, composto por um na i—ésima linha e zero nas demais. Tal
curvatura é denotada por C; em que C; = 2|f;;| sendo f;; os elementos da diagonal principal
da matriz F. Um gréfico de C; versus indice é sugerido, em que observagdes com C; > 2C em

que C = Y.j-1 Cj/n, merecem atencao especial.

Na presente dissertacdo apresentamos trés tipos de esquemas de perturbacdo, conside-
rando os MSPNLGs definidos em (2.1) e (2.2) e cujo logaritmo da fungdo de verossimilhanga
é dada por (2.4). Foram considerados os cendrios de perturbacdo aditiva na resposta, per-
turbagdo de casos ponderados e perturbacdo aditiva no preditor. Para cada esquema de
perturbagdo, obtemos a matriz A avaliada em B = ﬁ e w = wy apresentada sob a forma

A =0 (Buw;y)/oBow’.



Capitulo 4. Técnicas de diagndstico nos MSPNLGs 59

4.4.1 Perturbacdo Aditiva na Resposta

Considere um esquema de perturbagdo aditiva na varidvel resposta, ou seja,

Yie=Yitwis(y), i=1,...,n,

em que s(y;), é um fator de escala, comumente utilizado com o intuito de padronizar os
componentes de w e pode ser estimado pelo desvio padrdo de y;. Assim, o logaritmo da

fungdo de verossimilhan¢a do modelo perturbado assume a forma

((Buwsy) = U(Bw) = }_ log{a(yiw, ¢)} + i log{g(pi, )} —log{f (ni, ¢)}],
i=1
em que as fungdes a(y;, ), g(ui, ¢) e f(ui, ¢) sdo dadas em (2.4). Ao derivar ¢(By;y) em

relagdo a fB;, tem-se que

o (Buw;y)

9Bs :

y 8 (wi, ) Opi o f'(pi, ) Opti O
“g(pi @) i 0Bs  f(pi @) ;i OBs

Vit (is @) —q(pi, 9)) Xis s=1,...,p.

M:

Il
—_

™=

Il
—_

Agora, derivando com relagdo ao elemento w;, I =1, ..., n obtemos

2 .
aaigsﬁg;’);/) = S(yl>t(]/ll/ (P)fls-

Para a perturbacdo aditiva na resposta, wy = (0, ..., O)T, a matriz A avaliada em B e w = wy
fica dado por A = [TSX] !
de tamanho n x n, S = diag{s(y1),...,s(yx) }-

em que T e X foram definidos no Capitulo 2. Finalmente, a matriz

4.4.2 Perturbacao de Casos Ponderados

Considere agora um esquema de perturbacdo da i-ésima observag¢do no qual o logaritmo

da funcdo de verossimilhanca do modelo perturbado seja expresso na forma

n

U(Bw;y) = l(Bw) = éwiﬁ(ﬁ;yi) = ) [wilog{a(yi, ¢)} + yiwilog{g(pi, )} — wilog{f (i, §)}]

i=1
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com 0 < w; < 1. Derivando ¢(B;y) em relagédo a B, v =1,...,p

0B =Ygl g) o 9Bs " f(ui, @) O 9Bs

=Y [wiyit(ui, @) Xir — wiq(pi, $)Xir] -

i=1

o (Buwiy) _ Z": w,y,g/<#i,¢)%am _ f'(ni @) Opi Oni
1

Assim,
0%0(Buw; _ _
So52 ) — )% 00T, 1=
Logo, para a perturbagdo de casos ponderados, wp = (1,..., 1)T, a matriz A avaliada em B e

em w = wy fica dado por A = X' (Ty — Q) em que T, Q e X foram definidas no Capitulo 2

4.4.3 Perturbacao Aditiva no Preditor

Um esquema de perturbacdo em uma determinada varidvel explicativa x,, pode ser descrita
adicionando um vetor de perturbacdo w ponderado por um vetor de escala sy,, que pode ser
o desvio padrao da varidvel em questdo, ou seja Xjp, = Xip + wis(xy), i = 1,...,1n. Seja
Niw = 1(Xiw, B) cOM Xiyp = (Xi1, -+ o) Xipeos - -+, xip)T. O logaritmo da fung¢do de verossimilhanca

para modelo com perturbagdo aditiva na p—ésima varidvel explicativa é expressa por

L(Bw;y) = t(Bw) = i[bg{a(ym)} + yilog{g(Hiw, ) } — log{ f (Wiw, $) }]-

i=1

Derivando ¢(B;y) com relacdo ao f,, obtemos

pn) [ L) [wt)] 1Dy i
B L sliart)  Faart) | W) 05, T 49
Derivando (4.6) em relacdo a w;, obtemos.
P*(Buwiy) _ Z ;& o, )8 (Hicor ) — & (o, $)8" (o, )
aﬁrawl i=1 l (g(,uiw/qb))z
S (iwr @) f (i @) — ' (Hior ) f (Hicor D) f1,< 1 )Zamw
(f (Hiwr 9))? A\ (Hiw) 0By

" [y,"g;((g;"”i)) N J;((Piilzf;j” [aawl {h/(;iw> } 831,7[;‘: h' (i )fzzr] '

a.
sendof1i:a”—(:;;’ef2ir:aﬁaw,coml—l oner=1,...,p.



Capitulo 4. Técnicas de diagndstico nos MSPNLGs 61

Para a perturbagdo aditiva no preditor, wg = (0,..., O)T, a matriz A avaliada em B = E e

w = wy ficard dependendo da forma de . Em nota¢do matricial fica dada por

A= X7 {@(51(t0r 0))y + ¥ (i (o 9)) } B,

em que
®(g1(1,9)) = diag{g1<m,¢>,...,g1<un,¢>}, e

.
Y(filw o)) = (81(141/4’)/---/31(}””/4))) ,

com F; = diag{fi1,..., fin} € F» é um array de dimensdo n X n X p cuja i—ésima matriz é

dada pela matriz Fy; cujo (i, r)-ésimo elemento é f5;,. Além disso, temos.

oy = 8 i @) (i @) — 8" (i )8 (is )
il ) = (5 9))?
g (i, @)

g(.ui/ (P) .

S2(pi, ¢) =

Mesma notagdo serd empregada para a fungao f(p;, ¢).



CAPITULO B

Avaliacdo Numérica - Técnicas de Diagnéstico

A andlise de influéncia e diagnéstico é uma metodologia freqiientemente utilizada em
modelos de regressdo. A deteccdo de pontos que sejam aberrantes ou influentes é muito
importante para evitar chegar em conclusdes ou previsdes erradas, pois os parametros que
indexam esses modelos de regressdo podem estar sendo afetados, de forma desmedida, por
tais pontos. No capitulo 4 foram desenvolvidas técnicas de diagnoéstico para os modelos em
séries de poténcias ndo lineares generalizados (MSPNLGs) com o intuito de avaliar o impacto
dos dados nas estimativas dos pardmetros nos cendrios em que a varidvel resposta tenha uma

distribuicao pertencente aos MSPNLGs.

Assim, com a finalidade de apresentar as técnicas de diagnéstico abordadas nesta disser-
tagdo, realizamos simula¢des computacionais com tamanho de amostra fixo em n = 50. A
varidvel resposta foi gerada seguindo as distribui¢des Poisson generalizada (GPO) e Consul,

pertencentes aos MSPNLGs de acordo com o preditor ndo linear, dado por

h(pi) = Bo + P1xin +exp{Baxin},

em que h(p;) = log(y;). Ou seja, foram geradas as variaveis y; ~ GPO(y;) e y; ~ Consul(y;)
onde

i = exp {Bo + Bixin + exp{Baxin} }

62
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parai=1,...,50. Os valores iniciais dos parametros foram p; = 0.2 parai € {0,1,2}, onde as
covariadas x; e x, foram tomadas como amostras aleatérias das distribui¢oes U(0,1) e N(0,1),

respectivamente. Foram também considerados ¢ = 0,2 para a GPO e ¢ = 1 para a Consul.

A metodologia geral aqui adotada para abordar o problema da avaliacdo das técnicas
propostas é descrito a seguir: Foram gerados 49 dados das respectivas distribui¢des utilizando
0 pardmetro y e foi gerada uma dltima observacdo utilizando o parametro 2p. Assim, os
métodos desenvolvidos nesta dissertagdo serdo efetivos na medida que o ponto #50 (ponto
que foi gerado com o parametro de media diferente) seja sinalizado. Finalmente, a avaliacido
seréd feita mediante as gréficas correspondentes nas metodologias desenvolvidas. Tais gréaficos

foram feitos no R.

Nas Figuras 5.1 e 5.2 sdo apresentados os gréficos dos residuos versus os indices (e os
valores ajustados) para o modelo GPO, respetivamente. Vemos que, em geral, os graficos
baseados nos residuos de componente de desvio sdo pouco voldteis, no sentido de nédo se
afastar demais das bandas consideradas. Podemos verificar que o ponto #50 é candidato a

pontos aberrante.

Na Figura 5.3 é apresentado o grafico de envelope para os residuos de componente de
desvio padronizados. Pode-se observar que ha 2 valores extremos que ficam fora das bandas
de 95% de confianga e portanto ndo fornece indicios de afastamentos sérios da suposigdo da
distribuicdo GPO para a varidvel resposta. O gréfico de alavancagem generalizada versus
os indices é dado na Figura 5.4a. Pode-se observar que os pontos #29,#41,#50 sdo pontos
notavelmente afastados, i.e., esse pontos sdo candidatos a serem pontos de alavanca. Na
Figura 5.4b é apresentado o grafico de influéncia global onde o ponto #50 foi sinalizado de

forma muito marcante dada a escala do gréfico obtido.

Finalmente, para o modelo GPO, os resultados de influéncia local sob vérios esquemas
de perturbacdo a saber: perturbacdo de casos ponderados, perturbacdo aditiva na resposta
e predicdo aditiva no preditor, sdo apresentados na Figura 5.5. Os pontos #29,#41 e #50
foram considerados como influentes pelo esquema aditivo na resposta. Os pontos #3 e #50 foi
considerado como influente pelo esquema de casos ponderados. Finalmente, os pontos #26 e

#29 foram sinalizados pelo esquema de perturbacdo aditiva no preditor.

Ja para o caso da distribui¢do Consul, os graficos dos residuos considerados contra o in-
dice, reportado na Figura 5.6, sinalizam vérias vezes o ponto #50. Na Figura 5.7 sdo apresenta-
dos os graficos dos residuos de componente de desvio e componente de desvio padronizado

versus 0s seus respectivos valores ajustados onde o ponto #50 foi sinalizado novamente.
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Na Figura 5.8 é apresentado o grafico de envelope para os residuos de componente de
desvio padronizados que ndo fornece indicios de afastamentos sérios da suposicdo da distri-
bui¢do GPO para a varidvel resposta. Na figura 5.9a sdo mostrados os graficos da metodologia
de alavancagem generalizada versus os indices. Os pontos #26,#29,#41 e #50 foram sinaliza-
dos como sendo pontos de alavancagem, i.e., tem uma influéncia consideravel no intercepto
do modelo. Na Figura 5.9b sdo apresentados os graficos de influéncia global versus os indices

onde foi sinalizado o ponto #50 de forma destacada.

Finalmente, na Figura 5.10 sdo apresentados os gréficos de influéncia local para os trés
cendrios de perturbagdo que foram escolhidos. Os 8pontos #28,#41,#47,#49 e #50 foram si-
nalizados no caso de perturbagdo aditiva na resposta, enquanto o ponto #50 foi o tinico sina-
lizado no esquema de casos ponderados. Finalmente, os pontos #26 e #29 foram sinalizado

pelo esquema de perturbagdo aditiva no preditor.

Vemos que, em geral, os métodos de influéncia e diagnoéstico tiveram éxito na hora de
identificar o ponto #50 como sendo influente nos casos considerados, ou seja, os casos em
que a varidvel for distribuida segundo as distribui¢cdes GPO e Consul. Vale salientar que
os pontos #29 e #41 foram também sinalizados por algumas das metodologias empregadas.
Fato que pode ser devido a maneira que foram que as covariadas foram geradas ja que os
mesmos pontos foram sinalizados nos dois cendrios considerados. Mesmo assim, vemos que
as metodologias apresentadas corretamente apontaram ao ponto #50. Concluimos portanto,
baseados nos resultados nos dados simulados, a utilidade dos método desenvolvidos nesta

dissertacdo referente aos estudos de diagndstico e influéncia nos MSPNLGs.
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CAPITULO O

Aplicacdo dos Métodos de Diagnéstico

Neste capitulo ilustraremos os Modelos em séries de poténcia ndo lineares generalizados
(MSPNLGs) com um exemplo de dados reais e aplicaremos as técnicas de diagnéstico de-
senvolvidas nesta dissertacdo aos dados apresentados no Apéndice C, correspondentes ao
nimero de espécies de peixes em um lago (v) e o logaritmo da 4rea do lago em km? (x). Esses
dados foram analisados inicialmente por Barbour & Brown (1974), e posteriormente por Rigby
et al. (2008), por Cordeiro et al. (2009) e por Silva (2010). Em Cordeiro et al. (2009) foi discutida
a flexibilidade dos MSPNLGs para ajustar os dados na Tabela C.1 adotando o modelo delta

binomial (DB) cujo o preditor é dado por

ni = Bo+ P1log(x;) + Ba{log(x)}?, (6.1)

onde #; = h(p;i), e h(p;) = log(u; —m) é a fungdo de ligagdo empregada, onde m é o suporte
da distribui¢do DB. Neste caso m = 5.

No decorrer deste trabalho foi percebido que para tais dados e para o modelo ajustado
(6.1), os p—valores correspondentes dos parametros Bo, B1 e B2 foram de 1.644e-11, 8.230e-01 e
5.618e-02, respectivamente. Ou seja, o pardmetro 1 é ndo significativo. Portanto, nossa abor-

dagem para a aplicacdo, referente as técnicas de diagndstico e influéncia, serd feita utilizando
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o preditor
i = Bo + P1{log(x;)}?, (6-2)

ja que no modelo (6.2) os respectivos p—valores para os parametros By e 1, foram de 3.335e-
24 e 7.782e-08 e portanto, sdo parametros significativos. Assim, foi assumido que y; ~ DB(u;)
onde y; = m + exp{#;}, com 7; dado por (6.2). Na Tabela 6.1 apresentamos os valores do
ajuste dos modelos (6.1) e (6.2) ao banco de dados referente ao ntiimero de espécies de peixe
dados na Tabela C.1.

Tabela 6.1: Valores do ajuste dos modelos (6.1) e (6.2)

Parametros | Estimativa | Erro padrdo | t—valor | p—valor

Bo 2.42343 0.153924 15.744 | 3.335e-24

Modelo (6.2) B 0.01634 | 0002709 | 6.033 | 7.782¢-08
Bo 2.48233 0.305867 8.1157 | 1.644e-11

Modelo (6.1) B1 -0.02547 0.113429 -0.2246 | 8.230e-01
B2 0.01838 0.009456 1.9439 | 5.618e-02

Na Figura 6.1 encontra-se o gréfico de dispersdo da drea do lago (km?) contra o nimero de
espécies de peixes, para o modelo DB assumido para a varidvel resposta e o preditor adotado.
Na Tabela 6.2 encontram-se as estimativas dos parametros o, f1 junto com os seus respetivos
erros padrdo e p—valores. Notemos que existem algumas observagoes se destacando em rela-
¢do as demais, a saber: #26,#32,#33,#38 e #39. As observacdes #26,#32 e #33 sdo destacadas
por terem drea do lago muito grande e uma grande quantidade de espécies de peixe, enquanto
as observagoes #38 e #39 tém dreas do lago de maior tamanho mas uma menor quantidade de

espécies de peixe.

Objetivando avaliar a influéncia dos pontos, a seguir sdo apresentados os resultados dos
estudos de diagnéstico para o banco de dados usando o modelo (6.2). Foram aplicadas as
metodologias apresentados de andlise dos residuos com residuos de componente de desvio
e residuo de componente de desvio de componente padronizado, alavancagem generalizada,

influéncia glocal e influéncia local.

Na Figura 6.2 e 6.3 encontram-se os graficos dos residuos de componente de desvio (fp,)
e graficos de componente de desvio padronizados (f},) contra os indices para o modelo DB
ajustado aos dados dos peixes da Tabela C.1. Neste caso, os pontos #36 e #66 foram sinalizados
como candidatos a serem pontos aberrantes. Na Figura 6.4 é apresentado o grafico de normal
de probabilidades com envelopes para o modelo (6.2) no caso dos residuo de componente de

desvio padronizado, que ndo fornece indicios de afastamento sérios da suposicdo de distri-
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Figura 6.1: Grafico de dispersdo do nimero de espécies de peixe contra a area do lago

bui¢do DB para a reposta. portanto o modelo (6.2) é um modelo adequado para descrever os
dados.

Os resultados da alavancagem generalizada sdo reportados na Figura 6.5b. Neste caso, os
pontos #38 e #39 foram considerados como pontos influentes quando gréfica-se a alavancagem
contra os indices. Os resultados de metodologia de influéncia local, apresentados na figura 6.6

discriminam aos pontos #3 e #18 como sendo influentes, quando comparada com os indices.

Finalmente, os resultados da metodologia de influéncia local nos seus varios cendrios (es-
quemas de perturbacdo) sdo apresentados na Figura 6.6. Neste esquema de avaliagdo da
influéncia, os pontos #3,#26,#27,#32,#39 e #38 resultaram influentes de acordo com estas
metodologias. Vale salientar que no esquema de perturbagdo aditiva na resposta ndo foram

sinalizados pontos influentes.

Precisamos verificar o peso das observagdes destacadas nas estimativas dos parametros.
Vemos assim que os pontos #3,#18, #26, #27,#32, #36, #38, #39 e #66 foram sinalizados por va-
rias das metodologias empregadas. Visando avaliar a influéncia desses pontos, iremos calcular
os estimadores de maxima verossimilhan¢a dos parametros do modelo (6.2) tirando separa-

damente os ponto ja mencionados com o intuito a de avaliar o impacto da retirada individual
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das observagdes. Os resultados sdo apresentados na Tabela (6.2).

Tabela 6.2: Estimativas de médxima verossimilhanga dos pardmetros do modelo DB ajustado
aos dados dos peixes da Tabela C.1

. 0 1
Pontos retirados EMV | Erro p:fdréo p—valor EMV | Erro pfdrao p—valor
Nenhum 2.42343 0.153924 3.335e—24 | 0.01634 0.002709 7.782e—08

3 2.3640 0.151600 8.124e-24 | 0.01680 0.00262 1.784e-08

18 2.36476 | 0.158208 7.237e-23 | 0.01713 | 0.002818 6.718e-08

26 244819 | 0.152231 1.612e-24 | 0.01512 | 0.002649 2.930e-07

27 2.42000 | 0.152559 3.320e-24 | 0.01602 | 0.002653 7.979e-08

32 2.44293 | 0.153796 3.092e-24 | 0.01542 | 0.002705 3.009e-07

36 2.41668 | 0.145911 3.376e-25 | 0.01673 | 0.002564 1.116e-08

38 242242 | 0.156419 1.162e-23 | 0.01639 | 0.002801 1.672e-07

39 241727 | 0.154787 7.519e-24 | 0.01654 | 0.002756 9.188e-08

66 246475 | 0.152915 1.430e-24 | 0.01584 | 0.002615 7.392e-08

Vemos que em geral, existem mudangas pequenas nos pardmetros quando sao retirados
os pontos sinalizados pelas metodologias empregadas. Vale salientar também que, mesmo
retirando os pontos sinalizados, e levando em consideracdo a variabilidade das estimativas,
os p—valores e os erros padrdo ficam estaveis para os dois parametros considerados. Para
avaliarmos o efeito ao eliminarmos uma ou mais observagdes sobre os estimadores de méxima

verossimilhanga, vamos utilizar a razdo de mudanca. Esta razdo de mudanga é expressa por

p-5

—~

RM; =

] x 100, j € {3,18,26,27,32,36,38,39,66},

em que B; € o estimador de maxima verossimilhanga quando se elimina a observagao j.

Na Tabela 6.3 sdo apresentados as razdes de mudancas para as pontos considerados. Por
tratar-se de um estudo que envolve 70 observagdes e s6 dois pardmetros a serem estimados,
uma mudanga serd considerada como relevante se for maior ao 3%. Vemos que em vérios
casos as mudangas foram maiores do que o esse valor estabelecido. Em geral, e segundo esse
valor critico, as estimativas de By foram mais robustas pois a retirada individual dos pontos
ndo afetou tal parametro. Ja para o caso do parametro 31, as observacdes #18,#26,#32 e #66
causaram mudangas significativas (maiores do que o 3%) nas estimativas de méxima verossi-
milhangas deste parametro. Portanto, deve-se chamar a atencdo nas observagoes #18, #26, #32
e #66.
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Tabela 6.3: Razdo de mudangas para os pontos sinalizados

RM Bo P
RM3 | 2.45% | 2.81%
RMg | 2.42% | 4.83%
RMpye | 1.02% | 7.46%
RMj7 | 0.14% | 1.95%
RM3; | 0.80% | 5.63%
RMag | 0.28% | 2.38%
RMs3g | 0.13% | 0.30%
RMso | 0.25% | 1.22%
RMegs | 1.71% | 3.06%

Concluimos assim que os métodos de diagndstico e influéncia para os MSPNLGs, desen-

volvidos nesta dissertacdo, se mostraram eficientes para detetar pontos que devam receber

um cuidado especial por tratar-se de pontos que podem afetar de forma significativas as esti-

mativas de maxima verossimilhanca do modelo de regressdo adotado.
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CAPITULO [

Conclusdes

Nesta dissertagdo foram estudados os modelos em séries de poténcias ndo lineares genera-
lizados (MSPNLGs) recentemente propostos em Cordeiro et al. (2009). Tais modelos forecem
uma alternativa muito atrativa para modelagem de dados discretos uma vez que os MSPNLGs
contém, como submodelos particulares, alguns dos modelos de regressdo discreta mais impor-
tantes e mais utilizados na area, como por exemplo: Poisson generalizada, Binomial negativa

generalizada e Geeta-m.

MSPNLGs tem sido estudados anteriormente. Em Silva (2010) foi desenvolvida uma cor-
recdo de viés de segunda ordem para os estimadores de maxima verossimilhanga na classe
MPSNLG, além foi implementada a técnica de correcdo de Barlett para a estatistica da razdo
de verossimilhancas. Em Lima (2012) foram apresentadas versdes corrigidas tipo-Bartlett da

estatistica escore nos MSPNLGs.
Podemos listar conclusdes principais deste trabalho, baseado nos MSPNLGs, como segue:
a. O estudo dos tamanhos dos testes indicou que o teste da razdo de verossimilhangas ori-
ginal (LR) é, em geral, liberal, conduzindo a taxas de rejeicao da hip6tese nula com uma

probabilidade maior que o nivel de significAncia nominal do teste. Os testes da razao

de verossimilhangas corrigidos através de correcdo de Bartlett (LR* e LR), introduzidos
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inicialmente em Silva (2010) e estudados novamente neste trabalho, trazem a taxa de
rejeicdo empirica para um valor mais préximo do nivel nominal. Por outro lado, neste
trabalho foram introduzidas duas estatisticas de teste corrigidas baseadas na estatistica
original LR. A primeira delas, a estatistica LRy, € baseada na metodologia bootstrap,
vide Efron (1979), e consiste na estimagdo do percentil de referéncia da distribui¢cdo em-
pirica da estatistica LR. O teste baseado na estatistica LRy, traz a taxa de rejeicdo
empirica para um valor mais préximo do nivel nominal, porém, ndo corrige totalmente
a tendencia liberal do teste da razdo de verossimilhancas em rejeitar demasiadamente
a hipotese nula. A segunda estatistica proposta neste trabalho baseada na estatistica
original LR, a estatistica de razdo de verossimilhanga Bartlett-boostrap, LR{_,, apresen-
tada em Rocke (1989), é obtida estimando a media da distribuicdo de LR. O teste LR},
mostrou-se eficiente corrigindo a tendéncia do teste original de rejeitar com demasiada

freqiiéncia a hipétese nula, exibindo taxas de rejei¢io menores que o nivel nominal do

*
boot’

mos que os testes LR,LR* e LRpoot apresentaram taxas de rejeicdio bem semelhantes e

teste. Comparando os testes baseados nas estatisticas LR, EIVQ, LR*, LRpoot € LR ve-
mais préximas do nivel nominal enquanto o teste LRyt corrige o teste original sendo

ligeiramente menos preciso do que os outros testes modificados.

b. Em relagdo aos estudos de simulagdo realizados com o objetivo de analisar a influén-
cia do ntimero de parametros de perturbagdo no desempenho dos testes, concluimos
que o numero de parametros de perturbagdo tem impacto consideravel sobre a aproxi-
magédo por x? para a distribuigdo da estatistica da razdo de verossimilhangas (LR). E
importante ressaltar que o impacto é bem menos marcante no caso dos testes corrigidos
LR*, LR, LRypoot, LR, ;- Para estes testes, as taxas de rejeicdo permanecem mais estaveis
do que para o teste baseado na estatistica LR.

c. Nas simulag¢des envolvendo o poder dos testes, realizadas com o quantil estimado da
distribuicdo empirica de LR para tirar o efeito associado a liberalidade do teste original,
é observado que os testes LR, LR, LRpoot € LR, sdo similares entre eles, em termos de

poder, mas sdo ligeiramente menos poderosos que o teste original LR.

d. A estatistica LR}, proposta originalmente neste trabalho nos MSPNLGs, é uma opg¢ao

muito atraente para realizar testes de hip6tese nestes modelos uma vez que a sua obten-
¢do nao envolve a élgebra dispendiosa das versdes corrigidas via Bartlett. Além disso,
baseados nos resultados obtidos podemos dizer que o desempenho desta estatistica cor-
rigida é compardvel com o desempenho obtido pelas versdes corrigidas da estatistica de

razdo de verossimilhangds, via Bartlett, em termos que em termos de proximidade com

*

a taxa nominal. Além disso, LR},

ndo mostrou perda considerével de poder.
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e. O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos das técnicas de diagnéstico como andlise
dos residuos, alavancagem generalizada, influéncia global e influéncia local em varios
cendrios de perturbacdo. Foram realizadas simula¢des de Monte Carlo para avaliar os
métodos de deteccdo propostos em dois cendrios ndo lineares envolvendo distribui¢oes
pertencentes aos MSPNLGs. Os resultados e a andlise grafica dos resultados mostraram-
se eficientes para detectar pontos de alta alavancagem, assim como observagdes aberran-
tes e influentes entre o conjunto de dados simulados. Tal capitulo é a principal contribui-
¢do tedrica desta dissertagdo. Portanto, este trabalho constitui-se pioneiro na exploragao
deste tipo de técnicas nesta classe de modelos vindo a preencher parcialmente a neces-

sidade deste tipo de estudos para modelos discretos contidos nos MSPNLGs.

Finalmente, todos os resultados obtidos nesta dissertacdo foram aplicados a um conjunto
de dados, previamente estudado em Barbour & Brown (1974), posteriormente em Rigby et al.
(2008) e finalmente em Cordeiro et al. (2009), estudando uma populacdo de peixe em lagos
de diferentes comprimentos. Os procedimentos feitos mostraram-se uteis na hora de realizar
testes de hipoteses e achar pontos que pesam desmedidamente nas estimativas de maxima

verossimilhanca dos pardmetros do modelos de regressdo adotado.
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APENDICE A

Obtencdo dos cumulantes envolvidos na correcdo de Bartlett

Considerando o modelo em séries de poténcia ndo linear generalizado, apresentado na
Secdo 2.1, supondo o pardmetro de dispersdo ¢ conhecido. Neste apéndice, apresentamos
a obtengdo de expressdes gerais para as quantidades necessarias para o cdlculo do fator de

corre¢do de Bartlett para a estatistica de razdo de verossimilhanga, apresentado no capitulo 2.

O logaritmo da fungdo de verossimilhan¢a do parametro 8, dado o vetor de observagdes
y=(y1,---,yn) ", do MSPNLG ¢é dado por

n

UB;y) =Y [log{a(yi, ¢)} +yilog{g(pi ¢)} —log{f (i, ¢)}],

i=1

em que a fungdo a(y, ¢) é positiva e as fungdes analiticas g(u;, ¢) e f (i, ¢) dos parametros y;
e ¢ sdo positivas, finitas e duas vezes diferencidveis. Denotando f; = f(u;, ¢), g&i = §(ui, ¢)

e o indice sobrescrito (j) indicando a j-ésima derivada em relagdo yu, j = 1,2,3, definimos a
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seguir algumas quantidades, que serdo de grande valia para a simplificagdo dos calculos:

M
ho= S
gih;
£V
9 = v
fili"
doi = VYiti —qi,
() (/)
) g\
d; = u,
(h(M))
L
i = o) '

(hi)
gvitn® gy RUMe

) )

OIER e Y e
(h;") (hz ) (hz )

1

wi; = @ji—(G—1)

Wji = 2P(+vi — (h(l))]‘+1 + (h( ))]+1 (2 - )(h(l))z
() (2)\2 (j+2) (j+1)1,(2)
. q:Vit; . (h;™) 3) q; PN
+(G—1) — |+ D)y T - (2j+1)~
<#WH[ e Wy T g
(

( ()
ORI o (i)
+74; !(hz(l))]+3 (j+ )(hl(l))]H]

parai = 1,...,nej = 1,2,3. Vale ressaltar que as quantidades acima envolvem deriva-

das que dependem das formas especificas das fungdes f, g, h e V nas diversas distribui¢des

pertencentes a familia de série de poténcia. Denotando X;, = 9%;/9B;, Xirs = 0%17;/9pB,9Bs e

Xirst = 0°17;/0B,0Bs0B:, temos os seguintes resultados:

E(doj) - 0,
(7) (7)
‘uit. —q;
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ady (hl(l))j [yz-tf]“)(hl(”)—lfﬁ _ q1(1+1)(h1(1))—1971_r] _ {yitl(]) _ qf])} j(hl(l))j—lhl(Z)(hl(l))—l
Br (h(l))2j
[y.t(jﬂ) _ q(j+1)} [yit(]) _ q(j)} ey 7.5
_ i i 7 _], i i i o= ld. i jirl %
(V)i v (hVyj+2 4 RTINS
e
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= |G m MDy2 7, 0y3 (D4 Yirtis
(h;") (h;") (h;™")
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T 4+ ](;1(1;)2] Kirs: i=1...,n j=123

A.1 Derivadas de ¢(B;v)

Por simples diferenciagdo em relagdo aos componentes do pardmetro 8, e usando os indi-

cesi=1,...,n,juntocomr,s, t, u=1,...,k temos que

_al(By)
u, = 9.
— Y 1 9g(ui @) Opi Oi 1 of(ui,¢) Opi 91i
—=7 ' g(pi,®) o omi B, S f(wi,$) Oui 01 9By
_ Towl o 1ol g o\w =
- ;%;gl @xzr szzfl hgl)xlr—;(yztl %)xzr—;dmxlw

De forma andloga, as derivadas de segunda, terceira e quarta ordem podem ser obtidas do

seguinte modo:

R (By) ddoi OXir | _ = = =
Uy = W - Zl: { a,Bs Xir + dOlaﬁs} - ; {dlzxzsxlr + dlezrs}/
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A.2 Calculo dos cumulantes

Tomando as esperangas nas derivadas acima, obtemos os seguintes cumulantes:

Krs = Zwlifisfir/
i
Kest = Y {qiXiXisXir + w1i(XistXiy + XisXirt + XitXirs) }
i
Krstu = Z{qnxiuxitxisxir + 17 [ XituXis Xir + XitXisuXir + XitXisXiru

i
+xiu (xistxir + XisXirt + xitxirs>] + wli(xistuxir + XistXiru + XisuXirt

+xisxirtu + XituXirs + XitXirsu + xiuxirst)}/

A.3 Derivadas dos cumulantes

Calculando as derivadas das expressdes da Se¢do A.2 em relagdo aos componentes de

B, obtemos:
(t)_aKrs_ N~~~ ~ ~ ~ ~
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,Bt i
2
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APENDICE B

Influéncia Global

Suponha que o logaritmo da fun¢do de verossimilhanga para o parametro 0 seja agora

expresso na forma

l5(0;y) =) 6ili(6;y:), (B.1)

i=1
em que /(6;y;) denota o logaritmo da fungdo de verossimilhanga correspondente a i-ésima
observacdo e §; é um tipo de perturbacdo, definida tal que 0 < é; < 1. Quando ¢; = 1, Vi,
significa que ndo hda perturbagdo no modelo e quando §; = 0 significa que a i-ésima observacao

foi excluida.

A estimativa de B fica, supondo a estrutura (B.1), dada por

Bs = (XTAWX) ' XTAWE, (B.2)

em que &= )?E + L(y — i) e A é uma matriz de uns com 4 na i-ésima posicdo. Ou seja,
A = diag{1,...,6,...,1}. Assim

XTAWX = X"W[I - (1-A)]X = XWX — (1-8)x;@;%, .

Analogamente, tem-se que )?TWE: )N(TVAVE— (1- 5)971‘@1‘31'-
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Para calcular (XTAWX)~1, considere o seguinte resultado de algebra linear:

(ATU)(VTATD
1+ VTA-IU ’

(A+UV ) t=A"1_
comA=X"WX,U=—(1-8§)xi@eV = x|
Logo,

(}?TAW}?)’lz(XTW}?)A_[(XTWX)_l(( 8)%:@:)] [ (XTWX)]

1+ J7T(XTVVX) H=(1-90)xiw;)
[(1—8)(XTWX)'%@;% (XTWX)™1]
1—(1—68)@Y 2% (XTWX)-1%;1/2
L & (XTWX) %@k, (XTWX) ]
1—(1—6)h;

— (XWX

= (X"WX)~

em que i = Ql/zfj(}N(TW}?)*lfi&)l/z.
Portanto, inserindo a tltima expressao obtida em (B.2), fica

(187 (XTWX) %]
1—(1—06)h;

Bs=P-

4

em que X; e wl/z denotio as i—ésimas linhas de X e W, ?f = (y; — fi;)/ Var(Y;). O caso 6 = 0

significa que o i-ésimo ponto foi excluido, ou seja, B (i), que fica dado por

Bin =B— ——— (X WX) %02,
Bi =B (1—hn)( ) ;

em que h;; corresponde ao i-ésimo elemento da diagonal principal da matriz

A= WK (XTWR) 1T W2



APENDICE C

Banco de dados

Tabela C.1: Ntumero de espécies de peixe em um lago (y) e o logaritmo da area do lago, em

km?, (x).

y x y x y x y x y x
10 1.609 | 14 3989 | 37 9.112 |14 3178 |22 4.094
37 3714 | 67 11.320 | 22 8102 |28 9.244 |15 4.263
60 5142 | 36 3584 | 18 8196 |17 0.693 | 9 2.708

113 10.155 | 30  0.000 | 214 10.401 | 17 10.545 | 23 4.585
99 10995 | 19 1.609 | 177 11.149 |21 5.398 | 48 6.528
13 0.000 | 46 8584 | 17 11.074 | 13 8.445 |21 5357
30 3784 | 68 7.636 | 50 10.358 | 14 5442 | 46 6.516

114 10968 | 93 9770 | 5 9.826 |21 8875 |14 6.985

112 9877 | 13 6512 | 22 7.026 |24 6423 | 7 4710
17 2303 | 53 7.673 | 156 12956 | 12 10.347 | 5 2.079
10 4443 | 17 7771 | 74 12985 | 26 10.211 | 40 9.020
14 0.000 | 245 10.257 | 13 5106 |13 6.006 | 18 9.112
39 5159 | 88 8392 | 11 8733 |19 5989 |20 5.878
14 1.099 | 24 3367 | 48 9.820 |19 7262 |17 5.849
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