|| [~
[ [~2
e~

|

"
[T
1N
g

2
PR Z

&
-
-

UNIVERSIDADE FEDERAL DE PERNAMBUCO
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E DA NATUREZA
POS-GRADUACAO EM ESTATISTICA

DANIELE DE BRITO TRINDADE

MODELO DE REGRESSAO BETA NAO LINEAR COM ERROS
NAS VARIAVEIS

Recife
2018



DANIELE DE BRITO TRINDADE

MODELO DE REGRESSAO BETA NAO LINEAR COM ERROS
NAS VARIAVEIS

Tese apresentada ao programa de Pos-Graduacao
em Estatistica da Universidade Federal de Per-
nambuco, como requisito parcial para obtencao
do grau de Doutor em Estatistica.

Orientadora: Prof* Dr* Patricia Leone Espinheira

Ospina

Recife
2018



Catalogacéo na fonte
Bibliotecaria Monick Raquel Silvestre da S. Portes, CRB4-1217

T833m Trindade, Daniele de Brito

Modelo de regressédo beta ndo linear com erros nas variaveis / Daniele de
Brito Trindade. — 2018.

257 f.: L., fig., tab.

Orientadora: Patricia Leone Espinheira Ospina.

Tese (Doutorado) — Universidade Federal de Pernambuco. CCEN,
Estatistica, Recife, 2018.

Inclui referéncias e apéndices.

1. Estatistica. 2. Regressdo beta. |. Ospina, Patricia Leone Espinheira
(orientadora). Il. Titulo.

310 CDD (23. ed.) UFPE- MEI 2018-039




DANIELE DE BRITO TRINDADE

MODELO DE REGRESSAO BETA NAO LINEAR COM ERROS NAS VARIAVEIS

Tese apresentada ao Programa de Pos-
Graduacao em Estatistica da
Universidade Federal de Pernambuco,
como requisito parcial para a obteng¢ao do
titulo de Doutor em Estatistica.

Aprovada em: 21 de fevereiro de 2018.

BANCA EXAMINADORA

Prof.2 Patricia Leone Espinheira Ospina
UFPE

Prof. Francisco Cribari Neto
UFPE

Prof. Aldo William Medina Garay
UFPE

Prof.2 Hildete Prisco Pinheiro
Unicamp

Prof. Jalmar Manuel Farfan Carrasco
UFBA



Dedico esta tese a minha mae, Maria Terezinha, e a meu pai, Luiz Carlos (in

memoriam), pelo amor incondicional e apoio em todos os momentos da minha vida.



Agradecimentos

Primeiramente, agradeco a Deus pela constante presenga na minha vida, dando-me
tranquilidade e equilibrio para vencer todos os obstaculos que encontrei durante esta longa
e ardua caminhada.

Agradego também aos meus guias e aos meus Orixds por mostrarem nos minimos

detalhes a forte presenca nos momentos mais dificeis da minha vida, Olorum Modupé!

Agradeco ao meu alicerce, minha mae, Maria Terezinha Vieira de Brito, pelo apoio,
pela forca, pela superacao da distancia e principalmente pelas palavras de conforto.

A minha orientadora, amiga, mae, confidente, Patricia Espinheira Ospina pela orienta-
¢a0, apoio, paciéncia, compreensao e confianga depositada em mim durante a elaboracao

deste trabalho. Muito obrigada por acreditar em mim e dividir o seu conhecimento comigo.

Aos meus colegas e amigos de pds-graduacao que me apoiaram e me ajudaram durante
as dificuldades. Em especial, a Jéssica Rivas que esteve junto comigo desde a graduagao
superando todas as dificuldades e a Enai por me ajudar e apoiar no inicio desta caminhada.
Agradeco também a Alisson, a Luana, a Eveline, por dividirem seus conhecimentos comigo
e ajudar no desenvolvimento deste trabalho. A Cris, a Priscila e a Raabe que mesmo

distantes estao presentes no meu coragao.

Agradeco também ao meu colega e grande amigo Fabio que me deu muito apoio nos
momentos que eu me senti sem direcao. Obrigada por sentar, olhar, gastar o seu precioso
tempo comigo e com o fruto deste trabalho. Vocé, sem duvidas, foi fundamental para o
desenvolvimento de muitas simulagoes e muitos ajustes de conjuntos de dados, além disso,
foi um porto seguro.

Aos meus amigos Ana Clara Paix@o, Danila Silva, Cleber Xavier, Lucas Santos, Nadja,
Jaqueline Braga, Rosemeire Fiaccone, Nivea Bispo e Paula Xavier por me ajudarem nas
horas mais nebulosas, me dando apoio e palavras de conforto e incentivo. Agradeco por
muitas vezes acreditarem mais em mim do que eu mesma. Serei eternamente grata pelo

apoio e amor que vocés tém por mim.

Agradeco também as minhas amigas pernambucanas Priscila Alburquerque, Xénia
Caroline, Elizabeth da Silva e Luzia Vaz que me ajudaram a superar a distancia da minha

terra natal e me acolherem com a alma.

Aos meus professores da graduagao e pés-graduacao, por me ajudarem a superar as
dificuldades e por dividir os seus conhecimentos comigo. Em especial agradeco a professora



Leila Denise Alves Ferreira Amorim, por toda confianca depositada em mim desde a
graduacao, por ter sido minha coorientadora no mestrado, por desenvolver trabalhos de
pesquisas solidos e importantes na area de satde e por ser meu parametro profissional.
Também agradeco aos professores Raydonal Ospina, Abrado Nascimento e Jalmar Carrasco

por depositarem a sua confianga e dividir os seus conhecimentos comigo.

Agradecgo a professora Rita Ribeiro, juntamente com a escola de Nutricao da UFBA,
por disponibilizar a sua pesquisa e fornecer as bases de dados utilizadas nas aplicagoes
desta tese. Obrigada por todo o carinho e disponibilidade. Sua ajuda foi fundamental

para o desenvolvimento da minha tese.
A Valéria Bittencourt, por todo carinho, dedicagao e gentileza. Muito obrigada pelas
palavras de conforto e todo amor que teve por mim durante os sete anos de muita luta e

dedicacao vividos na UFPE.

Agradego aos meus colegas do Instituto Federal Baiano - campus Guanambi, por todo
apoio durante a finalizagao deste trabalho.

A Banca examinadora, pelo tempo disponivel e sugestoes para o melhoramento da tese.

A Universidade Federal da Bahia pelo espaco fisico e materiais disponiveis para a
execucao do meu trabalho. Em especial a Dona Zezé, Claudio e Artur.

A Coordenagao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES) pelo suporte

financeiro concedido por meio da bolsa de doutorado.

Ao Instituto Federal Baiano - campus Guanambi pelo afastamento para o desenvolvi-
mento e dedicacao ao doutorado.



Sem sonhos, a vida ndo tem brilho. Sem metas, os sonhos nao tém alicerces. Sem
prioridades, 0s sonhos ndo se tornam reais. Sonhe, trace metas, estabeleca prioridades e
corra riscos para executar seus sonhos. Melhor é errar por tentar do que errar por se
omitir!

Augusto Cury



Resumo

Nesta tese generalizamos o modelo de regressao beta com erros de medidas (Carrasco,
2014) propondo um modelo com formas funcionais nao lineares para os preditores. Foram
avaliados trés métodos de estimagao denotados por maxima verossimilhancga aproximada,
maxima pseudo-verossimilhanga aproximada e calibragao da regressao. Para avaliacao
das metodologias de estimagao realizamos um estudo de simulacao de Monte Carlo sob
diferentes cenarios. Foi possivel evidenciar que os métodos de méaxima verossimilhanca
aproximada e maxima pseudo-verossimilhanca aproximada tiveram melhor desempenho,
em geral, quando comparados aos métodos de calibracao da regressao e naive. Vale
salientar também que os desempenhos dos estimadores associados a nao lineariade e
dispersao variavel sao afetados negativamente quando o coeficiente de confiabilidade
diminui. Intervalos de confianca foram construidos com o objetivo de avaliar, através dos
estudos de simulagao de Monte Carlo, taxas de cobertura. Novos residuos foram propostos
para o modelo de regressao beta nao linear com erros de medidas com o objetivo de
verificar as suposi¢oes assumidas ao modelo e detectar pontos aberrantes. Também foram
construidas medidas de predicao e de qualidade de ajuste considerando os trés métodos
de estimacao e tais medidas foram avaliadas através de estudos de simulacao de Monte
Carlo. Trés aplicacoes considerando dados reais sdo analisadas. Utilizamos as linguagens

de programagao Ox (Doornik, 2011) e R como suportes computacionais.

Palavras-chave: Regressao beta. Erros de medida. Maxima verossimilhanca aproximada.

Maxima pseudo-verossimilhanga aproximada. Simulacao de Monte Carlo. Predigao.



Abstract

In this thesis we generalize the beta regression model with measurement errors (Carrasco,
2014) proposing a model with nonlinear functional forms. Three estimation methods
denoted by approximate maximum likelihood, approximate maximum pseudo likelihood,
and regression calibration were evaluated. To evaluate the estimation methodologies, we
performed a Monte Carlo simulation study on different scenarios. It was possible to show
that the approximate maximum likelihood and approximate maximum pseudo-likelihood
methods performed better, in general, when compared to the calibration regression and the
naive methods. Besides that the performance of estimators associated with nonlinearity and
variable dispersion are negatively affected when degree of reliability decreases. Confidence
intervals were constructed through the Monte Carlo simulation studies with the objective
of evaluating the coverage rates. New residuals were proposed for the nonlinear beta
regression model with measurement errors in order to verify the assumptions over the
model and to detect aberrant points. Prediction and quality of fit measures were also
constructed considering the three estimation methods. Also, the methods were evaluated
through Monte Carlo simulation studies. Three applications considering real data are
analyzed. We use the programming languages Ox (Doornik, 2011) and R as computational

supports.

Keywords: Beta regression. Measurement errors. Approximate maximum likelihood.

Approximate maximum pseudo-likelihood. Monte Carlo simulation. Prediction.
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Limites inferiores médios (LI) e superiores médios (LS) e suas respectivas
medianas (Md) para a média da varidvel resposta (p;) considerando o modelo
de regressao beta nao linear com erros de medida com dispersao constante para
diferentes coeficientes de confiabilidade (k,) e tamanhos amostrais (n).

Raizes dos erros quadraticos médios (REQM) para os estimadores de ayp, oy,

B1 e 7o considerando o modelo com dispersao constante. Verdadeiros valores

dos parametros: ag = —0.6, a; = 2.4, f; = 0.8, 79 = 5.0, p, = 0.0 e 62 = 1.0.
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heterogeneidade () para o modelo de regressao beta nao linear com erros de

medida e dispersao variavel. . . . . . ... L
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variavel. Valores verdadeiros: oy = —0.6, ay = 2.4, 51 = 0.8, 7o = 2.5, \y = 0.9,

pr=00e02=1.0. Cendrio 3. . . .. .. . . ... ... ...
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medianas (Md,,) para a média da varidvel resposta (y;) e médias dos minimos
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heterogeneidade (0) para o modelo de regressao beta nao linear com erros de

medida com dispersao variavel. Coeficiente de confiabilidade k, = 0.50.
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3.3

Raizes dos erros quadraticos médios (REQM) para os estimadores de ay,
a1, B1, Y0 € A considerando o modelo de regressao beta nao linear com
dispersao variavel. Coeficiente de confiabilidade k, = 0.50. Valores verdadeiros:

ag=—0.6,a; =24, 31 =0.8,7 = 2.5, \; = 0.9, y, = 0.0 e 62 = 1.0. Cenério

Limites inferiores médios (LI) e superiores médios (LS) e suas respectivas
medianas (Md,,) para a média da varidvel resposta () e médias dos minimos
(Min), méximos (Max) e medianas (Mdy,) de ¢; e seus respectivos graus de

heterogeneidade () para o modelo de regressao beta nao linear com erros de

medidas e nao linearidade na dispersao. . . . . . . . . .. ...

Raizes dos erros quadraticos médios (REQM) para os estimadores de oy, oy,
51, Y0, 71 € A1 considerando o modelo de regressao beta nao linear com erros

de medidas e nao linearidade na dispersao. Valores verdadeiros: ag = 0,7,

a; =20,8,=-15 v =15 v =20, \ =13, u, = 1.5 e 02 =0.5. Cendrio 5. 74

Taxas de cobertura e comprimentos médios dos intervalos de 90% de confianca
para os parametros do modelo de regressao beta nao linear com erros de medidas
com dispersao constante, utilizando os estimadores obtidos pelos métodos naive
(Naive), calibragao da regressao (RC), maxima verossimilhanga aproximada

(MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga (MPVa). Coeficiente de confiabilidade

k, =0.95. Cendrio 1. . . . . . . . . . e

Taxas de cobertura e comprimentos médios dos intervalos de 90% de confianga
para os parametros do modelo de regressao beta nao linear com erros de medidas
com dispersao constante, utilizando os estimadores obtidos pelos métodos naive
(Naive), calibracao da regressao (RC), maxima verossimilhanca aproximada

(MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga (MPVa). Coeficiente de confiabilidade

k, =0.75. Cenario 1. . . . . . . . . .

Taxas de cobertura e comprimentos médios dos intervalos de 90% de confianca
para os parametros do modelo de regressao beta nao linear com erros de medidas
com dispersao constante, utilizando os estimadores obtidos pelos métodos naive
(Naive), calibragao da regressao (RC), maxima verossimilhanga aproximada

(MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga (MPVa). Coeficiente de confiabidade

k, =0.50. Cenario 1. . . . . . . . . . . e
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Taxas de cobertura e comprimentos médios dos intervalos de 90% de confianga
para os parametros do modelo de regressdao beta nao linear com erros de medidas
com dispersao variavel, utilizando os estimadores obtidos pelos métodos naive
(Naive), calibracao da regressdao (RC), maxima verossimilhanga aproximada

(MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga (MPVa). Coeficiente de confiabilidade

k, =0.95. Cendrio 2. . . . . . . . . .

Taxas de cobertura e comprimentos médios dos intervalos de 90% de confianca
para os parametros do modelo de regressao beta nao linear com erros de medidas
com dispersao variavel, utilizando os estimadores obtidos pelos métodos naive
(Naive), calibragao da regressao (RC), maxima verossimilhanga aproximada

(MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga (MPVa). Coeficiente de confiabilidade

kry =0.75. Cenario 2. . . . . . . . . . . ..

Taxas de cobertura e comprimentos médios dos intervalos de 90% de confianca
para os parametros do modelo de regressao beta nao linear com erros de medidas
com dispersao variavel, utilizando os estimadores obtidos pelos métodos naive
(Naive), calibragao da regressao (RC), maxima verossimilhanga aproximada

(MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga (MPVa). Coeficiente de confiabilidade

kry =0.50. Cenario 2. . . . . . . . . . .

Taxas de cobertura e comprimentos médios dos intervalos de 90% de confianca
para os parametros do modelo de regressao beta nao linear com erros de medidas
com nao linearidade na dispersao, utilizando os estimadores obtidos pelos
métodos naive (Naive), calibragao da regressdo (RC), méxima verossimilhanca

aproximada (MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga (MPVa). Coeficiente de

confiabilidade k, = 0.95. Cendrio 3. . . . . . . . . . . . . .. ... ..

Taxas de cobertura e comprimentos médios dos intervalos de 90% de confianca
para os parametros do modelo de regressao beta nao linear com erros de medidas
com nao linearidade na dispersao, utilizando os estimadores obtidos pelos
métodos naive (Naive), calibragdo da regressao (RC), maxima verossimilhanga

aproximada (MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga (MPVa). Coeficiente de

confiabilidade k, = 0.75. Cendrio 3. . . . . . . . . . . . . ... ... ... ..

Taxas de cobertura e comprimentos médios dos intervalos de 90% de confianca
para os parametros do modelo de regressao beta nao linear com erros de medidas
com nao linearidade na dispersao, utilizando os estimadores obtidos pelos
métodos naive (Naive), calibragao da regressao (RC), maxima verossimilhanca

aproximada (MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga (MPVa). Coeficiente de

confiabilidade k, = 0.50. Cendrio 3. . . . . . . . . . . . . . .. ... ... ...
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Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos ponderado
(r*), ponderado padronizado (r5) e combinado (r*7). Modelo: log(si/[1—p]) =
ootz + iz, t =1,...,20, ¢ ~ 150. Coeficiente de Confiabilidade &, = 0.50.
Método: MVa. . . . . . . . .
Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos ponderado
(r*), ponderado padronizado (77) e combinado (r*7). Modelo: log(s/[1—p]) =
ootz + Bz, t =1,...,20, ¢ = 150. Coeficiente de Confiabilidade k, = 0.75.
Meétodo: MVa. . . . . . . .
Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos ponderado
(r%), ponderado padronizado (r7) e combinado (r*7). Modelo: log(s;/[1—pu]) =
ootz + iz, t =1,...,20, ¢ ~ 150. Coeficiente de Confiabilidade k, = 0.95.
Método: MVa. . . . . . . ..
Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos ponderado
(r*), ponderado padronizado (77) e combinado (r*7). Modelo: log(s/[1—p]) =
ag+zh + b1z, t =1,...,20, ¢ = 150. Coeficiente de Confiabilidade k, = 0.50.
Método: MPVa. . . . . . . . . .
Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos ponderado
(r%), ponderado padronizado (r7) e combinado (r*7). Modelo: log(s;/[1—pu]) =
ootz + iz, t =1,...,20, ¢ ~ 150. Coeficiente de Confiabilidade k, = 0.75.
Método: MPVa. . . . . . . . .
Meédias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos ponderado
(r*), ponderado padronizado (75) e combinado (r*7). Modelo: log(s/[1—p]) =
ag+ 2zt + Bz, t =1,...,20, ¢ = 150. Coeficiente de Confiabilidade k, = 0.95.
Método: MPVa. . . . . . . . . .
Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos ponderado
(r*), ponderado padronizado (7)) e combinado (r*7). Modelo: log(s;/[1—u]) =
ootz + Bz, t =1,...,20, ¢ ~ 150. Coeficiente de Confiabilidade k, = 0.50.
Método: RC. . . . . . .
Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos ponderado
(r*), ponderado padronizado (77) e combinado (r*7). Modelo: log(s/[1—p]) =
ag+zh + b1z, t =1,...,20, ¢ = 150. Coeficiente de Confiabilidade k, = 0.75.
Método: RC. . . . . . . . . e
Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos ponderado
(r*), ponderado padronizado (7)) e combinado (r*7). Modelo: log(s;/[1—pu]) =
ootz + Bz, t =1,...,20, ¢ ~ 150. Coeficiente de Confiabilidade k, = 0.95.
Método: RC. . . . . . . .
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Valores das estatisticas considerando os coeficientes de confiabilidade k&, = 0.50,
kr, = 0.75 e k, = 0.95 e os diferentes métodos de estimagao. Modelo com
dispersdo constante ¢ &~ 150. . . . . . . . ...
Valores das estatisticas considerando os coeficientes de confiabilidade k, = 0.75
e k, = 0.95 e os diferentes métodos de estimagao. Modelo sem erro de medida
no preditor da dispersao. . . . . . . . . . ...
Valores das estatisticas considerando os coeficientes de confiabilidade k, = 0.75
e k, = 0.95 e os diferentes métodos de estimacao. Modelo com nao linearidade
na dispersao. . . . .. ..o
Valores das estatisticas. Modelo mal especificado: omissao de covariaveis. O
modelo verdadeiro é g(u;) = ag + a1z + @ozip + azzis + Srxp,t=1,...,ne
¢ constante. Método: Maxima verossimilhanga aproximada. Coeficiente de
confiabilidade: k, = 0.75.. . . . . . . ..
Valores das estatisticas. Modelo mal especificado: omissao de covariaveis. O
modelo verdadeiro é g(ps) = o + a12i1 + oz + @z + iz, t=1,...,ne ¢
constante. Método: Maxima pseudo-verossimilhanca aproximada. Coeficiente
de confiabilidade: k, = 0.75. . . . . . . . ...
Valores das estatisticas. Modelo mal especificado: omissao de covaridveis. O
modelo verdadeiro é g(u;) = ag + a2 + @ozpp + azzis + Srxp,t=1,...,ne
¢ constante. Método: Calibragao da regressao. Coeficiente de confiabilidade:
ke =075, . o
Vieses, raizes do erros quadraticos médios (REQM) e taxas de cobertura com
95% de confianga para os estimadores de ag, ay, 81 € 7o considerando o modelo
com dispersao constante. Verdadeiros valores dos parametros: oy = —0.6,
ar =24, 6, =08ev=>5.0. .. ..
Vieses, raizes do erros quadraticos médios (REQM) e taxas de cobertura com
95% de confianca para os estimadores de oy, aq, 81 e 7o considerando o modelo
com dispersao constante. Verdadeiros valores de parametros: ay = —0.6,
a1 =24, 6,=08ev=>50. .. ..
Vieses, raizes do erros quadraticos médios (REQM) e taxas de cobertura com
95% de confianga para os estimadores de ag, ay, 81 € 7o considerando o modelo
com dispersao constante. Verdadeiros valores dos parametros: oy = —0.6,
ar =24, 6, =08ev =50 . . .
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linear com erros de medidas com dispersao constante, considerando a funcao
de ligagao logito associado a media (Modelo 2). . . . . .. .. ... ... ...
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6.13 Estimativas, erros-padrao e p-valores obtidos pelo método da calibracao da
regressao (RC). . . . .
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pseudo-verossimilhanga aproximada (MPVa).. . . . ... ... ... ... ...

6.26 Estatisticas de predicao e medidas de qualidade do ajuste dos modelos ajustado
considerando os métodos naive, calibracao da regressao (RC), maxima verossi-
milhanga aproximada (MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga aproximada
(MPVa) . . . o

6.27 Limites inferiores (LI), limites superiores (LS) e comprimento (Comp) dos
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aproximada (MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga aproximada (MPVa).
Modelo 3. . . . . . . .

1 Limites inferiores médios (LI) e superiores médios (LS) e suas respectivas
medianas (Md) para a média da varidvel resposta (u;) considerando o modelo
de regressao beta nao linear com erros de medida com dispersao constante.
Coeficiente de confiabilidade k&, = 0.75. . . . . . . . . . . ... ... ... ...

2 Limites inferiores médios (LI) e superiores médios (LS) e suas respectivas
medianas (Md) para a média da variavel resposta (u;) considerando o modelo
de regressao beta nao linear com erros de medida com dispersao constante.
Coeficiente de confiabilidade k, =0.95. . . . . . . . . . . . ... .. ... ...

3 Raizes dos erros quadréticos médios (REQM) para os estimadores de g, oy,
B1 e 7o considerando o modelo com dispersao constante com o coeficiente de
confiabilidade k, = 0.75. Verdadeiros valores dos parametros: ag = —0.6,
a; =24, 4 =08, 7% =50,y =0.0e 02 =1.0. Cendrio 2. . .. .. ... ..

4 Raizes dos erros quadraticos médios (REQM) para os estimadores de «y, a7,
[1 e o considerando o modelo com dispersao constante com o coeficiente de
confiabilidade k, = 0.95. Verdadeiros valores dos parametros: ag = —0.6,
a; =24, 8 =08, 7% =5.0, g, =0.0 e 0> =1.0. Cendrio 2. . .. .. ... ..
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Limites inferiores médios (LI) e superiores médios (LS) e suas respectivas
medianas (Md,,) para a média da varidvel resposta (y;) e médias dos minimos
(Min), maximos (Max) e medianas (Mdy,) de ¢; e seus respectivos graus de
heterogeneidade (§) para o modelo de regressao beta nao linear com erros de
medida com dispersao variavel. Coeficiente de confiabilidade k, = 0.75.

Limites inferiores médios (LI) e superiores médios (LS) e suas respectivas
medianas (Md,,) para a média da varidvel resposta () e médias dos minimos
(Min), méximos (Max) e medianas (Mdy,) de ¢; e seus respectivos graus de

heterogeneidade () para o modelo de regressao beta nao linear com erros de

medida com dispersao variavel. Coeficiente de confiabilidade k, = 0,95. . . . .

Raiz do erro quadréatico médio (REQM) para os estimadores de ag, a1, 81, Yo €

A1 considerando o modelo de regressao beta nao linear com dispersao variavel.

Coeficiente de confiabilidade k, = 0.75. Verdadeiros valores dos pardmetros:
ap=—0.6, a; = 2.4, B, = 0.8, 7 = 2.5, \; = 0.9, y, = 0.0 e 0> = 1.0. Cenério

Raizes dos erros quadraticos médios (REQM) para os estimadores de «ayp, oy,
B1, Yo € A1 considerando o modelo de regressao beta nao linear com dispersao
variavel. Coeficiente de confiabilidade k, = 0.95. Verdadeiros valores dos

parametros: ag = —0.6, a; = 2.4, 1 = 0.8, 79 = 2.5, Ay = 0.9, u, = 0.0 e

02=1.0. Cendrio 4. . . . . . . ..

Taxas de cobertura e comprimentos médios dos intervalos de 99% de confianca
para os parametros do modelo de regressao beta nao linear com erros de medidas
com dispersao constante, utilizando os estimadores obtidos pelos métodos naive
(Naive), calibragao da regressao (RC), maxima verossimilhanga aproximada

(MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga (MPVa). Coeficiente de confiabilidade

kry =0.95. Cenario 1. . . . . . . . . . . . .o

Taxas de cobertura e comprimentos médios dos intervalos de 99% de confianca
para os parametros do modelo de regressao beta nao linear com erros de medidas
com dispersao constante, utilizando os estimadores obtidos pelos métodos naive
(Naive), calibragao da regressao (RC), maxima verossimilhanga aproximada

(MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga (MPVa). Coeficiente de confiabilidade

k, =0.75. Cendrio 1. . . . . . . . . . . e

. 242
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Taxas de cobertura e comprimentos médios dos intervalos de 99% de confianga
para os parametros do modelo de regressdao beta nao linear com erros de medidas
com dispersao constante, utilizando os estimadores obtidos pelos métodos naive
(Naive), calibracao da regressdao (RC), maxima verossimilhanga aproximada

(MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga (MPVa). Coeficiente de confiabilidade

k,=0.95. Cenario 1. . . . . . . . . .

Taxas de cobertura e comprimentos médios dos intervalos de 99% de confianca
para os parametros do modelo de regressao beta nao linear com erros de medidas
com dispersao variavel, utilizando os estimadores obtidos pelos métodos naive
(Naive), calibragao da regressao (RC), maxima verossimilhanga aproximada

(MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga (MPVa). Coeficiente de confiabilidade

kry=0,95. Cenario 2. . . . . . . . . ..

Taxas de cobertura e comprimentos médios dos intervalos de 99% de confianca
para os parametros do modelo de regressao beta nao linear com erros de medidas
com dispersao variavel, utilizando os estimadores obtidos pelos métodos naive
(Naive), calibragao da regressao (RC), maxima verossimilhanga aproximada

(MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga (MPVa). Coeficiente de confiabilidade

kry=0,75. Cendrio 2. . . . . . . . . .

Taxas de cobertura e comprimentos médios dos intervalos de 99% de confianca
para os parametros do modelo de regressao beta nao linear com erros de medidas
com dispersao variavel, utilizando os estimadores obtidos pelos métodos naive
(Naive), calibragao da regressao (RC), méxima verossimilhanga aproximada

(MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga (MPVa). Coeficiente de confiabilidade

kry =0,50. Cendrio 2. . . . . . . . . .

Taxas de cobertura e comprimentos médios dos intervalos de 99% de confianca
para os parametros do modelo de regressao beta nao linear com erros de medidas
com nao linearidade na dispersao, utilizando os estimadores obtidos pelos
métodos naive (Naive), calibracao da regressao (RC), méxima verossimilhanga

aproximada (MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga (MPVa). Coeficiente de

confiabilidade k, = 0.95. Cendrio 3. . . . . . . . . . . . . ... ... ..

Taxas de cobertura e comprimentos médios dos intervalos de 99% de confianca
para os parametros do modelo de regressao beta nao linear com erros de medidas
com nao linearidade na dispersao, utilizando os estimadores obtidos pelos
métodos naive (Naive), calibragao da regressao (RC), maxima verossimilhanca

aproximada (MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga (MPVa). Coeficiente de

confiabilidade k, = 0.75. Cendrio 3. . . . . . . . . . . . . . ... ... ... ..
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Taxas de cobertura e comprimentos médios dos intervalos de 99% de confianga
para os parametros do modelo de regressdao beta nao linear com erros de medidas
com nao linearidade na dispersao, utilizando os estimadores obtidos pelos
métodos naive (Naive), calibracao da regressao (RC), méxima verossimilhanga
aproximada (MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga (MPVa). Coeficiente de
confiabilidade k, = 0.50. Cendrio 3. . . . . . . . . . . . . ... ... ... ..
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1 INTRODUCAO

Os modelos matematicos que relacionam e explicam o comportamento de uma variavel
resposta através de uma func¢ao das covariaveis (varidveis explicativas), conhecidos como
modelos de regressao, vém sendo comumente utilizados em diferentes areas do conhecimento,
tais como saude, economia, ciéncias biologicas, entre outras. Os modelos de regressao
podem ser classificados como: modelos lineares ou nao lineares, modelos homoscedasticos
ou heteroscedasticos, modelos com ou sem erros nas variaveis, por exemplo. Dentro de
cada classe de modelos existem suposicoes que devem ser respeitadas para que o processo
inferencial seja valido.

Quando as covariaveis nao sao observadas diretamente ou estao sujeitas a erros de
medicao surge uma classe de modelos de regressao denominados modelos com erros de
medida ou modelos com erros nas varidveis. E importante ressaltar que, se esta suposicao
nao é respeitada, serdo obtidos resultados inferenciais nao confidveis (Stefanski, 1985;
Stefanski e Carroll, 1985; Rosner e Spiegelman, 1989). Nestas circunstancias, os modelos
de regressao com erros de medida usualmente sao definidos e estruturados de modo que a
resposta y seja uma funcao de preditores ou covaridveis x cujas medi¢Oes sdo imprecisas.
Assim, no lugar do verdadeiro valor da variavel preditora, x, considera-se o valor de uma
outra variavel preditora, w, que estd associada a um erro de mensuracao.

Existem trés modelagens para solucionar a problematica gerada pela mensuracao
de covaridveis com erro. A primeira, denotada por modelo estrutural, considera uma
distribuicao de probabilidade para as covariaveis nao observadas. Na segunda abordagem,
chamada de modelo funcional, os valores desconhecidos de x sao vistos como parametros.
A 1ltima abordagem, conhecida como modelo ultraestrutural, é uma generalizacao dos
modelos estrutural e funcional. Neste trabalho, focaremos apenas no modelo estrutural.
Preditores com erros de medida podem estar associados a diversos tipos de resposta. Aqui
1nosso interesse sao respostas que se distribuem de forma continua no intervalo (0, 1).

A literatura apresenta diversas metodologias para analisar varidveis dependentes y
limitadas ao intervalo (0,1), como proporg¢oes. O modelo de regressdo beta, proposto
por Ferrari e Cribari-Neto (2004), vem sendo bastante utilizado nos tltimos anos e se
tornou uma abordagem apropriada para modelar variaveis continuas restritas ao intervalo
unitario, isto ¢, quando 0 < y < 1, que podem ser explicadas por covariaveis através de
uma estrutura de regressao para a média. Neste modelo assume-se que o parametro de
dispersao é constante para todas as observagoes. Além disso, a estrutura de regressao para

a média da variavel resposta é linear.
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No entanto, sabe-se que em muitas aplica¢oes tais suposi¢oes nao sao satisfeitas. Desta
forma, Simas et al. (2010) estenderam o modelo de Ferrari e Cribari-Neto (2004) que de
maneira semelhante a estrutura da média de y;, propdem uma estrutura de regressao para
o parametro de precisao. Os autores ainda generalizaram a proposta ao considerarem que
essas estruturas de regressao sejam também nao lineares.

Considere 1, ... ,y, varidveis aleatérias independentes tais que, para cadat =1,... n,

y; segue distribuicdo beta com funcao de densidade dada por

. _ F(¢t) tdr—1r1 (1—pt)pe—
f(yt7ut7¢t) - F(,U/tﬁbt)r((]- _ Mt)qﬁt)yf (1 yt) 1on)e 17 0< Y < 17 (11)

em que 0 < py < 1, ¢ > 0. Aqui,

V(Mt)
1+ ¢

E(y) =pe e Var(y) =

em que, V(i) = p(1 — ) é a fungdo de varidncia. Uma vez fixada a média da varidvel
resposta quanto maior o valor de ¢; menor serd a variancia de y;. Assim, ¢; pode ser
int tad Ametro d isdo d del . ametro d
interpretado como um parametro de precisao do modelo e ¢; como o parametro de
dispersao.

O modelo de regressao beta com dispersao variavel é dado pela funcao de densidade

(1.1), sendo impostas as componentes sistematicas

9(m) = 2/ , (1.2)
héy) = v, (1.3)

T e R? sdo vetores de parametros

em que @ = (ag,...,a,) € RP, v = (1,...,7)
desconhecidos, a serem estimados; z, = (21,...,2p) € v, = (vg,..., V) sdo vetores
de observagoes fixas e conhecidas de p e ¢ covaridveis (p + ¢ < n). A funcao de ligagao
g:(0,1) - R ¢, por suposigao, estritamente mondtona, continua e duas vezes diferencidvel
e a fungdo de ligagao h : (0,00) — R é estritamente mondtona, continua e duas vezes
diferenciavel.

H& intmeras funcoes de ligacao para a média que podem ser utilizadas no modelo
de regressao beta, entre elas, a funcio logit g(u) = log(u/1 — u), probit g(u) = ®~(u),
em que ®(-) representa a fun¢ao acumulada da distribuigdo normal, complemento log-log
g(p) = log(—log(1 — p)), entre outras. Particularmente, quando se utiliza a fungao de
ligagao logit é possivel interpretar os parametros do modelo de regressao em termos da
razao de chances. Existem diversas fungoes de ligacao para ¢;, por exemplo, pode-se
utilizar a especificagao logaritmica, h(¢;) = log(¢;) ou raiz quadrada h(¢;) = +/¢;.

Na pratica é razoavel pensar que algumas variaveis explicativas dos vetores z; e v; em

(1.2) e (1.3) ndo sejam observadas diretamente, mas sim adquiridas com possiveis erros de
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mensuragao. Carrasco et al. (2014) propuseram um modelo de regressao beta linear com

erros de medida e dispersao variavel, tal que

g(ﬂt) = Z;ra—i_x;rﬂ?
hMe) = v/y+mlA,

emque B = (Bi,...,5)" € R", A = (A1,...,\)" € R® sdo parametros desconhecidos,
p+r)+(G+s)<n, x| =(x4,...,74) em] = (my,...,my,) sao vetores de covariaveis
nao observadas diretamente ou associadas a erros de medi¢gdo que no enfoque estrutural
sao consideradas como variaveis latentes.

Carrasco et al. (2014) apresentaram os métodos de maxima verossimilhanga aproximada,
pseudo-verossimilhanga aproximada e calibracao da regressao para estimar os parametros
e avaliaram numericamente, através de estudos de Monte Carlo, os comportamentos
dos estimadores dos parametros do modelo calculando as suas médias, vieses e 0s erros
quadraticos médios. Os resultados mostraram melhores desempenhos para os métodos
de maxima verossimilhanga aproximada e pseudo-verossimilhanga aproximada. Também
foram avaliadas as taxas de cobertura para os intervalos de 90%, 95% e 99% de confianca
dos parametros do modelo, considerando todos os métodos. Os autores concluiram que os
métodos de maxima verossimilhancga aproximada e pseudo-verossimilhancga aproximada
apresentaram melhores resultados.

Modelos nao lineares com erros de medida estdo sendo recentemente estudados, como
mostra a literatura (Chesher, 1991; Huwang e Huang, 2000; Wang, 2003; Wang, 2004;
Schennach, 2012). Chesher (1991) obteve uma férmula aproximada para caracterizar o
viés do estimador para modelo de regressao nao linear geral, em que o regressor ¢ medido
com erro e a distribui¢do do erro nao necessariamente é normal. Huwang e Huang (2000)
estudaram um modelo polinomial univariado em que g(z; ) é um polindémio em = de
ordem conhecida e mostraram que o estimador de minimos quadrados baseados nos dois
primeiros momentos condicionais de y dado w sao consistentes. Wang (2003) considerou
modelos nao lineares univariados em que todos os erros aleatérios, denotados por €, sao
distribuidos normalmente e mostrou que o estimador da menor distancia baseado nos
dois primeiros momentos condicionais de y dados w é consistente e assintoticamente
normal. Wang (2004) propds um método de estimagao para modelos nao lineares com
erros de medida tipo Berkson. Este estimador é baseado nos primeiro e segundo momentos
condicionais da varidvel resposta e considera as variaveis preditoras do modelo. Schennach
(2012) apresentou uma visao geral da recente literatura sobre os modelos nao lineares com
erros de medida, aplicados principalmente na drea de econometria. A autora explicou as
origens do conceito erro de medicao, a identificagdo e estimativa de modelos nao lineares

com erro de medi¢ao. Também descreveu abordagens de estimacgao simples que dependem



38

de conhecimento da distribuicdo em relagao a variavel com erro de medicao. Em seguida,
descreveu métodos que garantiam a identificacao do erro de medida através de variaveis
auxiliares mais facilmente disponiveis (como medidas repetidas, varidveis instrumentais e
dados de painel).

Uma etapa importante no ajuste de um modelo de regressao é a verificagdo de possiveis
afastamentos das suposicoes feitas ao modelo, especialmente para o componente aleatério
e para a parte sistematica do modelo, bem como a avaliagdo do efeito de observagoes
discrepantes nos resultados do ajuste. Tal etapa, conhecida como anélise de diagnéstico,
inclui, entre outros, a anélise de residuos que tem como objetivo detectar a presenca de
possiveis pontos aberrantes e avaliar a adequacgao da distribui¢ao proposta para a variavel
resposta. As técnicas utilizadas para andlise de residuos e diagnostico para os MLG’s sao
semelhantes as utilizadas no modelo classico de regressao beta. A literatura apresenta
algumas defini¢oes de residuos para os modelos de regressao beta. Ferrari e Cribari-Neto
(2004) e Espinheira et al. (2008) propuseram alguns residuos para o modelo de regressao
beta com dispersao constante. Ferrari et al. (2011) estenderam um dos residuos propostos
por Espinheira et al. (2008) para o modelo que considera a dispersao variavel. Rocha e
Simas (2011) definiram um novo residuo para o modelo de regressao beta nao linear e
generalizaram alguns dos residuos definidos por Espinheira et al. (2008). Espinheira et
al. (2017) propuseram um residuo, denotado por residuo combinado, para o modelo de
regressao beta nao linear. Carrasco (2012) utilizou um residuo proposto por Espinheira et
al. (2008) para o modelo de regressao beta linear com erros de medidas.

Outro aspecto importante na modelagem de regressao é a selecao de covariaveis para
o preditor linear ou nao linear, bem como a avaliacao da qualidade de ajuste do modelo
proposto aos dados. Diversos critérios para selecdo de modelos sao apresentados na
literatura com o objetivo de escolher um modelo que apresente o ntimero minimo de
parametros possiveis a serem estimados e que explique bem o comportamento da varidvel
resposta. Entretanto, muitas medidas nao fornecem nenhuma visao da qualidade dos
valores preditos. Desta forma, Allen (1971) propds a estatistica soma de quadrados dos
valores preditos para a resposta (PRESS), que é utilizada na identificagdo do modelo com o
melhor poder preditivo (Liu et al., 1999). Baseada na estatistica PRESS é possivel calcular
a estatistica P?, que é semelhante ao coeficiente de determinagio (R?). Vale salientar que
esta estatistica mensura a qualidade de predicao enquanto que o R? mede a qualidade do
ajuste. Silva (2015) propds a estatistica PRESS e a P? para o modelo de regressiao beta,

linear e nao linear, baseando-se nos residuos ponderado e combinado.
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1.1 Objetivos

A presente tese tem como objetivo estudar os modelos de regressao beta nao linear
com erros de medida sob o enfoque estrutural. Serao estudados os seguintes métodos
de estimagao: maxima verossimilhanga aproximada, maxima pseudo-verossimilhanca
aproximada e calibragdo da regressao. Com o intuito de avaliar o comportamento dos
estimadores, serao realizados estudos de simulacao via Monte Carlo.

Objetivamos também, encontrar aproximacgoes para a distribuicao assintotica dos
estimadores dos parametros associados a média e a dispersao de forma analoga aos
trabalhos de Gong e Samaniego (1981), Carroll et al. (2006) ¢ Guolo (2011), além de obter
intervalos de confianga para os parametros.

Para possibilitar diagnostico da qualidade de ajuste do modelo, residuos para o modelo
de regressao beta nao linear com erros de medidas serao propostos e avaliados via simulagoes
e aplicacoes a dados reais.

Além disso, coeficientes de predicio PRESS, P? e medidas de qualidade de ajuste para
o modelo de regressao beta nao linear com erros de medidas serdao propostos e avaliados

através de estudos de simulacao e aplicagao a dados reais.

1.2 Organizacao da Tese

Esta tese encontra-se dividida em sete capitulos. No Capitulo 2 apresentamos o
modelo de regressao beta nao linear na presenca de erros de medida sob o enfoque
estrutural. Desenvolvemos inferéncia baseada nos métodos de méaxima verossimilhanca
aproximada, maxima pseudo-verossimilhanca aproximada e calibracdo da regressao. Além
disso, expressoes para o vetor escore sao obtidas e realizamos um estudo de simulacao para
avaliar o comportamento assintotico dos estimadores associados ao modelo. No Capitulo
3 as distribuicoes assintoticas dos estimadores dos parametros do modelo de regressao
beta nao linear com erros de medida sao definidas. Estudos de simulagao para avaliar
a taxa de cobertura dos intervalos de confianca, considerando os métodos de estimacao
abordados, foram realizados. O Capitulo 4 apresenta a anélise de residuos, considerando
os residuos ponderados, residuos ponderados padronizados e os residuos combinados, dos
modelos avaliados para os trés métodos de estimacao estudados. No Capitulo 5 propomos
os coeficientes de predicao PRESS, P? e medidas de qualidade do ajuste para o modelo de
regressao beta nao linear com erros de medidas. Aplicagdes a dados reais sao apresentadas

no Capitulo 6. Por fim, o Capitulo 7 apresenta as principais consideragoes finais da tese.
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1.3 Suporte Computacional

A linguagem de programacao Ox (versao 7.2) constitui a plataforma computacional
utilizada no desenvolvimento da tese. Ela permite a implementacgao de técnicas estatisticas
com facilidade e atende a requisitos como precisao e eficiéncia, o que tem contribuido para
sua ampla utilizacdo no campo da computacao cientifica. Detalhes sobre a linguagem de
programacao Ox podem ser encontrados em Doornik (2006, 2007, 2009, 2011).

Utilizamos também a linguagem de programacao R (versao 3.2.2) para a produgao
de graficos. R é um sistema integrado para computacao estatistica e geracao de graficos
(Cribari-Neto e Zarkos, 1999; Venables e Ripley, 2002; Dalgaard, 2002; Murrell,2006; e
Venables et al., 2009).

A presente tese foi digitada com auxilio do sistema tipografico IXTEX. Consiste em
uma série de macros ou rotinas do sistema TEX que facilitam o desenvolvimento da edi¢ao
de textos (Knuth, 1986). Mais detalhes podem ser encontrados em Lamport (1994) ou
através do site http://www.tex.ac.uk/CTAN/latex.
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2 MODELO DE REGRESSAO BETA NAO
LINEAR COM ERROS DE MEDIDA

Em muitas pesquisas cientificas existe o interesse na relacao nao linear

y=g(z;8) + ¢, (2.1)

em que y € IR é a varidvel resposta, x € IR™ é a variavel preditora, 5 € IR" é o pardmetro
de regressao desconhecido, sendo r; < r, e € é o erro aleatério. Em muitos experimentos é
impossivel mensurar o preditor x de forma exata. Assim, uma aproximacao de x pode ser
feita através da mensuragao de w (Wang, 2004).

Por exemplo, um epidemiologista estuda a gravidade de uma doenc¢a pulmonar, vy,
entre os residentes de uma cidade em relacao a quantidade de determinados poluentes
atmosféricos, x. Assume-se que os poluentes sao medidos em uma certa estacao de
observacao na cidade. A exposicao atual dos residentes aos poluentes x, contudo, pode
variar de forma aleatoria a partir dos valores w mensurados naquelas estagoes.

Outros exemplos incluem estudos agricolas em que as relagoes entre a producao de
uma colheita, y, e a quantidade de fertilizante usada, x, sdo estudadas. A absorc¢ao do
fertilizante pelo solo pode variar aleatoriamente por causa das condi¢oes do local. Ou
ainda, estudos médicos em que as relagoes entre a eficicia de uma droga, y, e a quantidade
droga usada, z, sdo analisadas. A absorcao da droga no sangue do paciente pode variar de
forma aleatéria por conta das condigoes bioldgicas de cada individuo (Wang, 2004).

O objetivo principal deste capitulo é introduzir uma nova classe de modelos denotados
por modelos de regressao beta nao lineares em que uma ou mais variaveis explicativas sao
mensuradas com erros. As técnicas de estimacao de maxima verossimilhanca aproximada,
pseudo-verossimilhancga aproximada e calibracdo da regressao sao apresentadas e discu-
tidas para este modelo. Para avaliar o comportamento dos estimadores dos parametros
encontrados pelos métodos de estimacao citados acima é realizado um estudo de simulagao

de Monte Carlo.

2.1 O Modelo

Sejam 1, ..., y, variaveis aleatorias independentes tais que, para cada t =1,...,n, y;

segue distribuicao beta com funcao de densidade dada por

. _ F(¢t) pepr—1rq (1—pt)ps—
f(ytmutu ¢t> - F(Mt¢t)r((1 _ /Ift)gbt)yt (1 yt) ! 17 0< Y < 17 (22)
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em que 0 < p; <1, ¢y > 0. Desta forma, y; ~ Beta(us, ¢r).

O modelo de regressao beta nao linear com erros de medida assume que a média de y;
e o parametro de precisdo se relacionam através das fungoes g(-) e h(-) com os preditores
nao lineares 7;; e 19, envolvendo covariaveis, com e sem erros de medida, e pardmetros
desconhecidos. Assim, o modelo de regressao beta nao linear com erros de medida baseado
em (2.2) assume que a média e o pardmetro de precisdo de y; satisfazem as seguintes

relagoes funcionais

T LT

g(pe) = ne = fi(z, . x;;0,8) (2.3)

¢ h(¢t) = Mt = fZ(V;r?m;r;’YaA)u (24)
em que & = (aq,...,a,) €R?, B = (B,...,0) €eR", v =(11,...,7) eRIeX =
(A1, ..., A) T € R® sdo parAmetros desconhecidos, z; = (21, ..., 2ip,) € V] = (Vi1, -+, Utg,)
sao vetores de observacoes fixas e conhecidas de p; e ¢; covariaveis, x| = (x4,..., T4, ) €
m, = (my,..., My, ) sdo vetores de covaridveis ndo observadas diretamente ou associadas

t ) ) 1

a erros de medicdo, com p; < p, ¢1 < ¢, r1 < re sy < s. As fungoes de ligacao
g(:): (0,1) > Re h(-) : (0,0) — R sdo, por condigdo, estritamente mondtonas, continuas
e duas vezes diferencidveis. As fungoes f1(-) e fo(+) sdo fungoes continuas e diferencidveis,
tais que as matrizes de derivadas F1 = 0 /0a, Fy = 01 /0B, F3 = 0y /oy e Fy = 0na /0N
tém postos p,r, ¢ e s, respectivamente.

Como no modelo de regressao beta com erros de medida proposto por Carrasco et
al. (2014), os vetores de variaveis explicativas mensuradas sem erro, z; e vy, podem nao
conter varidveis em comum, ocorrendo o mesmo com as variaveis medidas com erros, x;
e m;. Com o objetivo de facilitar a descricao das metodologias que serdao abordadas é
considerado que x; e my, coincidem, isto é, utilizamos as mesmas variaveis mensuradas
com erros na especificacdo da média e da precisao da variavel resposta.

No modelo de regressao beta nao linear com erros de medida, o vetor de medidas

aleatérias x; = (x4, . .. ,xm)T nao é observado diretamente, isto é, observa-se w; =
(Wi, - -, wy) T, que se relaciona com x; da seguinte forma:
W = §R1(Xt; 7') + €4, (25)

em que R (-;7) denota uma funcao linear ou nao linear do vetor de pardmetros 7 € IR",
ro<ree; = (ey,...,6,) ¢ um vetor de erros aleatérios. Uma particularidade de (2.5) é

dado por:
W =Ty + (Tl OXt) + €y,

em que 7o = (To1,...,70r) € R" e Ty = (711,...,71,)| € R" sdo vetores de pardmetros

desconhecidos e o operador “o” representa o produto de Hadamard (produto elemento
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a elemento). E possivel considerar que 79 é um vetor de zeros e 71 é um vetor de uns.

Entao, a equagao anterior se reduz ao modelo cléssico (Carrasco et al., 2014)
W; = X; + €. (26)

Considerando o enfoque estrutural, admite-se que a distribuicao do vetor da variavel

2

nao observada ¢ normal, ou seja, x4y ~ N(pgi,0%), com p.; € R e 02, > 0 denotando,

respectivamente, a média e a variancia da i-ésima variavel explicativa nao observavel,

independentes, 7 = 1,...,r. Além disso, supoe-se que os erros aleatorios sao independentes
tais que e; ~ N(0,0%). Finalmente, a independéncia entre zy; e epy, com t,t' =1,....,ne
i,i =1,...,r, é assumida.

Como nos modelos lineares com erros de medida, os modelos nao lineares com erros
de medida sob enfoque estrutural também devem ser tratados levando-se em conta o
problema de identificabilidade (Fuller, 1987). Para contornar tal problema, usualmente
assume-se conhecida alguma quantidade, por exemplo, as varidncias dos erros de medida,

2

ou uma das razdes 02;/a% ou 02,/(02; + 02), sendo esta tltima denotada como coeficiente

de confiabilidade (Cheng e Van Ness, 1999; Fuller, 1987).
E possivel estimar as variancias dos erros de medida sempre que existem ny; réplicas
para wy;, ¢ = 1,...,7 (Carroll et al, 2006). Assim, sob esta suposi¢ao, o modelo com erros

de medida (2.6) tem a seguinte estrutura:
Wyij = Tty + €44, t=1,....n, 1=1,....r, j=1,...,n,

em que wy;; ¢ a j-ésima observacgao da i-ésima covaridvel medida com erros para o individuo
t. Na presenca de réplicas, o desvio das observagoes em torno da média representa a
variabilidade intrapessoal para cada t-ésimo individuo. Sendo assim, as varidncias dos

erros de medida podem ser estimadas por

no N
~9 - 2
O¢i = ( _ Z Z Wity — wti-) ) (27)
Zt 1\ t:1 j=1
em que
1 Nti
wtz - Wiig
ntl le
Uma propriedade importante deste estimador ¢ que E[%] = 02, ou seja, o estimador de

o2, é nao viesado (Carrasco, 2012).

2.2 Estimacao

Os parametros do modelo de regressao beta nao linear com erros de medida podem ser

estimados através de trés métodos, da mesma forma que o modelo proposto por Carrasco
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et al. (2014). No método de méaxima verossimilhanga, as estimativas dos pardmetros sao
encontradas a partir da maximizac¢ao do logaritmo da func¢do de verossimilhanca. Ja no
método da maxima pseudo-verossimilhanca os parametros de perturbacao sao estimados
anteriormente através de alguma metodologia usual, como a maxima verossimilhanca,
para depois serem substituidos no logaritmo da funcao de verossimilhanca original. Por
fim, no método de calibracao da regressao os estimadores sdo definidos a partir da troca
do vetor de covaridveis nao observadas x; por um vetor de estimativas do valor esperado
condicional de x; dado wy, ou seja, x;|wy .

A estrutura do modelo proposto é similar & do modelo linear de regressao beta com
erros de medida proposto por Carrasco et al. (2014). Desta forma, seja um conjunto finito
de pares (y1,w1), (Y2, W2), ..., (Yn, Wy,) de varidveis observadas. A funcao de densidade
conjunta de (y;, w;), que é o par de observagoes para o t-ésimo individuo, t =1,...,n é
obtida integrando a fungdo de densidade conjunta dos dados completos (y;, Wy, X;), definida
2T
e

por f(y,, Wi, xy; ¥), com respeito a x,. Aqui, ¥ = (0",£", a2")T representa o vetor de

pardmetros desconhecidos, em que 6 = (a', BT, )\T)T denota o vetor de parametros

2T 2T)T )

de interesse e (ST, 02" o vetor de pardmetros de perturbagdo, sendo T = (p), o2

Os vetores de médias, de variancias de x; e o vetor de varidncias do erro sao definidos por
_ T 22 _ (42 2NT o 42 — (2 2\ T :
o = (Pa1y ooy flor) ' 05 = (02,...,02,) eos= (o oZ)", respectivamente. Desta

ely:»Yer
forma, a fungdao de densidade conjunta de (y;, w;) é dada por

00 alee]
f(ymwt; ‘I’) = T f(yt,WmXﬁ e)dxt,

J—00 J—0o0
00 [0

= e Syl we, x4;0) f(wilxi; 02) f (x¢; ) dxy,
J—0 J—00
00 0

= [ rxe 0wk 02) Fxis €)ax, (2.8)
J—0o0 J—w0

em que f(y|xs; 0) é a fungao de densidade da distribuicao beta dada em (2.2), f(x, &) é a

fungao de densidade da varidvel explicativa x;, cuja distribuigao ¢ N,(u,, diag(c2,,...,02))

» Y xr

e f(wi|xs;02) é a fungdao de densidade condicional de w; dado x; com distribuigao

N, (xs, diag(c?,...,0%)). Aqui, diag(ai,...,a,) é uma matriz diagonal com elementos

aiy,...,a,. Observe que, para encontrar (2.8), deve-se assumir que o erro de medida é nao
diferencidvel, ou seja, que a distribui¢ao de y; dado (wy, x;) depende apenas de x; (Carroll
et al., 2006).

Desta forma, o logaritmo da funcao de verossimilhanca das n observagoes independentes

correspondente a fun¢ao de densidade conjunta (2.8) da amostra observada é dado por
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ng J Flyelxe; 0) f(xe|wes €, 02) f(wi; €, 02)dxy

&
Z log f(w; €, 0 +210gf J Fyslxe; 0) f(xi|wis &, 02)dxe,  (2.9)

em que, f(x;|wy; €&, 02) denota a fungdao de densidade condicional de x; dado w; com

distribuicao N, (Ua,jw,. o2 com o0s elementos de g, jw, sendo pg;+[02,/(02;+02) ] (wy —

2

o2 /(o2
i) € e Jel sendo uma matriz diagonal cujo i-ésimo elemento da diagonal é 02,02 /(02; +

Tt|wy )

02%), paratodoi=1,2,...,r
Para exemplificar os métodos de estimacao abordados nas subseg¢oes seguintes, uma
unica covariavel mensurada com erro é considerada. Entretanto, vale salientar que esses

métodos podem ser facilmente generalizados para r covariaveis com erros de medida. Desta

forma,
Yi|Te, we ~ Beta (g, 1) , (2.10)
g () = fi (2, zca,B), hid) = fo(v], 259, X), (2.11)
Wy =To + T1xe + €, Xy ind (/%70'32;) . e ind s (0,02) ) (2.12)

Da Equacao (2.12) tem-se

w N (To + Tifte, 105 + 02), zifwy N (Lt jwr Ui‘wt) , (2.13)

em que

o’k

Haswe = flo + Ko [wr = (70 + Tpa)] s 0%, = ;712:”7 (2.14)

com k, = 1802/(1802 + o) denotada como coeficiente de confiabilidade (Carrasco et al.,
2014).

Desta forma, a Equagao (2.9) pode ser reescrita como

Zglt(éaag) + ZEQt(97€ao—z)? (215)
t=1 t=1
em que
2 1 1 2
(y(§,07) = —510g[27(71<7 +02)] - W[wt—(ToJrﬁﬂx)] (2.16)
e
(5(0,€,0%) = logfoo fye|ze; 0, € 02)¥exp —M dx,(2.17)
y Sy Ve Y y U &y Ve /27TO'§t‘wt 20 326t|wt



46

2.2.1 Estimagao por maxima verossimilhanca aproximada

Quando o interesse é obter uma integral de uma funcao regular f(z) : R — IR os
métodos de integragdo numérica baseiam-se na expressao de f(x) como o produto de uma

fungdo de pesos v(z) : IR — IR™ e outra fungao g(z) : R — IR, isto &,

Muitos desses métodos aproximam uma integral por uma soma ponderada do tipo

Q
J]Rf(:c)dx ~ Z vag(xy), (2.18)

em que os pontos x, denotam os noés e os v, denotam os pesos, e juntos constituem uma
regra de integragao (Fahrmeir e Tutz, 2001). Uma proposta de integral baseada em (2.18) é
a quadratura de Gauss-Hermite (QGH) que tem sido amplamente utilizada, como mostram,
por exemplo, Golub e Welsch (1967), Liu e Pierce (1994), Rabe-Hesketh et al. (2005),
Villegas et al. (2011) e Manco (2013).

O método da quadratura de Gauss-Hermite aproxima integrais da forma

fo e f(2)de,

—Q0

por uma soma ponderada, isto é,

© Q
J e f(z)dr ~ Z vef(sq), (2.19)

—o0 g=1

em que S, € v, representa o g-ésimo zero e o peso, respectivamente, do polinémio ortogonal
de Hermite de ordem Q). Aqui, () denota o niimero de pontos de quadratura (Abramowitz
and Stegun, 1964).

O segundo termo do logaritmo da fungao de verossimilhanca (W) na Equacao (2.15),
que depende de uma integral de inviavel aproximagao analitica, como visto na Equacao
(2.17), pode ser aproximado utilizando o método da quadratura de Gauss-Hermite.

Considerando a transformacio uy = (2 — fizjuw,)/4 /202, 1,, D2 Equacdo (2.17), tem-se

qUE T = [y, T A /QUit\wt“t e dr, = 2a§t|wtdut. Portanto, para (yi1, w1), ..., (Yn, Wn),
os n pares de variaveis aleatorias observadas, como no modelo proposto por Carrasco et
al. (2014), o logaritmo da fungao de verossimilhanga em (2.8), admitindo que uma tnica

covariavel é medida com erro, é dado por

(W) = > 0(&02) + D (6,6, 02), (2.20)



e que
glt( ) O'z)
€2t(07 Ea 0—3)

sendo

th (,th; thq)

log f(w;; €,07) =

log Z

eXp gtq Mt(p ¢tq)]

log I'(¢tq) — log I'(patgPrg)
[(1 = f1q)Ptq — 1] log(1
filz],af; e B),
fo(vi xfsy, ),

Paelw, T 4 f Qoxt\wtsm

Mg + kx [wt —
ok,

Y
7

2 2
T10y,

(rio? +02)’

1
—ilog[Qﬁ(Tlo +02)] -

1

2(tt02 + 02)

—log I'[(1 — th)gbtq] +

_yt)7

(70 + Tipa)],

em que k, pode ser conhecido.
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[w

(Mtq¢tq —1)logy: +

E importante relembrar que as funcées fi(-) e fo(-) sdo funcdes nio lineares, con-
tinuas e diferencidveis, tal que Fy = 0g(pug)/0c, Fo = 0g(jitg)/08, Fs = Oh(¢y,) /0 e

Fy = 0h(¢ry)/0N tém postos p, 1, ¢ e 1, respectivamente.

Para evitar problemas de

identificabilidade nos modelos com erros de medida é usual assumir que a varidncia do erro

de medida ¢ é conhecida (Carrasco, 2012). O mesmo se aplica aos modelos nao lineares

com erros de medida.

Calculando as derivadas parciais do logaritmo da funcao de verossimilhanca aproximada

com respeito aos vetores de parametros 8 = («

(p1z,02)7

com

UQ(OT, €T) _

Ual(6) :F”@o®G%V)]ﬂL
Us(6) :F”@0®G%VfﬁﬂL
U~(6) = F;[Ha*' oB]|L,

U\(6) = F,|Ha*" oB|L,

U (§) = W,, +B'A,, e

Up(€) = W, +BTA,,

(U&a U,Bv U:}rh U)\a

T? 57 ’YT’ A)T

UW,U2) ,

, obtém-se os componentes do vetor escore, denotado por

e de perturbacdo &' =

¢ — (70 + 7'1/%)]2

e
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em que “o” denota o produto de Hadamard (elemento a elemento), L é um vetor n x 1 de
uns. Fy = 0n/0a e Fy = 0ng/0~ sdo matrizes de derivadas de ordens (n x p) e (n x §),
respectivamente. Fy = 01 /083 e Fy = 0ne/0\ sao vetores de derivadas r-dimensional e
s-dimensional, respectivamente, em que r = s = 1. ®, G, P, H sdo matrizes de ordem
(n x q) e a* e o vetor n-dimensional B sdo definidas no Apéndice 7.1,

O estimador de maxima verossimilhanga de ¥, \il, ¢é solugao do sistema de equacoes
Ua=0,Us=0,Uy=0,U\=0,U, =0e U, =0, em que a utilizagdo de métodos
iterativos é necessario para sua solucao. Algumas propriedades assintoticas dos estimadores

de méaxima verossimilhanca aproximada serao apresentadas no Capitulo 3.

2.2.2 Estimagao por pseudo-verossimilhanca aproximada

Um dos métodos mais conhecidos e comumente utilizados na estimagao dos parametros
de um modelo estatistico é o método de maxima verossimilhanca. Segundo Cramér (1999),
as equagoes de verossimilhanca possuem raizes fortemente consistentes, assintoticamente
eficientes e distribuidas normalmente, validas condi¢oes usuais de regularidade (Cox and
Hinkley, 1974).

Na presenca de parametros de perturbacao, diversos métodos de estimagao alternativos
vém sendo propostos, tais como o método de maxima verossimilhanga parcial (Cox, 1975),
maxima verossimilhanca condicional (Godambe, 1991) e maxima pseudo-verossimilhanca
(Gong e Samaniego, 1981). De maneira geral, os processos de estimagao na presenca de
parametros de perturbacao estao focados em elimina-los.

Aqui utiliza-se o método de maxima pseudo-verossimilhanga com o objetivo de contornar
a presenca dos parametros de perturbagao referentes as distribuigoes da variavel medida com
erros. A ideia principal deste método é substituir o vetor de pardmetros de perturbagao por
uma estimativa consistente na fungdo de méaxima verossimilhanga original (2.15), gerando
assim uma funcao de pseudo-verossimilhanca que depende somente dos parametros de
interesse. As estimativas de maxima pseudo-verossimilhanca poderao ser calculadas por
algum método confidvel (Carrasco et al., 2014). Nosso intuito é explorar este método no
modelo de regressao beta nao linear com erros nas variaveis.

Considere (£T, 0?)", em que ¢ = (tz, 02)T é o vetor de pardmetros de perturbagio e
0= (a",3,v",\)" éo vetor de parametros de interesse. Como nio é possivel eliminar o
vetor £ em (2.9) através de integracao, utiliza-se a abordagem de pseudo-verossimilhanga
para estimar os parametros (Gong e Samaniego, 1981; Guolo, 2011). Desta forma, o
logaritmo da funcao verossimilhanga (2.15) é maximizado em duas etapas. Na primeira
etapa, estima-se o vetor de parametros de perturbacao £ a partir da maximizagao do

logaritmo da funcao de verossimilhancga reduzida, como sugerem Buonaccorsi e Tosteson
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(1993) e Guolo (2011). Ou seja,

= > log f(w; €, 07) (2.:21)

denota o logaritmo da funcao de verossimilhanca reduzida, em que a variancia do erro
de medicio, dada por o2, é assumida conhecida ou é estimada quando existem réplicas
para w;. Na segunda etapa, a estimativa de &, denotada por 5 , obtida da maximizacao
de (2.21) é substituida no logaritmo da funcao de verossimilhanga original (2.15), o que

resulta no logaritmo da pseudo-verossimilhanca
Ep(07§7 ag) = Zglt(é\’ 33) +Z£2t(07§7 33)7 (222)
t=1 t=1

sendo 62 o valor conhecido ou estimado de o2.

Vale salientar que, assim como ¢, (¥), a funcao £,(0, £, 02) ¢ analiticamente intratdvel.
Contudo, ao contrario do que ocorre com /,(¥), em Ep(O,g, 02) a parcela que envolve
uma integral depende apenas dos parametros de interesse. A maximizacao de ¢,(6, é ,02)
também sera solucionado pelo método de quadratura de Gauss-Hermite. Desta forma, o
logaritmo da pseudo-verossimilhanca aproximada para o modelo de regressao beta nao
linear com erros de medida unidimensional é dado por (2.22), sendo
1 2

) [wt - (TO + Tlﬁx)]

~ 1
ﬁu(ﬁ,af) = —5108;[277(7'1‘7 +‘7)] W

n Q
0(6, Zlog (Z exp[li(6; £,a )]) ,

l1q(0; £,67) = log I'(¢g) — log I'(pegrq) — 1og T[(1 — puag) bq] + (1tqPeq — 1) log ye +
[(1 = p1tq) g — 1]10g(1 — ),
9(mg) = hilz] 2} .0),
h(dw) = (v, 27,0,

%~ /
Ty = Mxt\wt 20_%\10758‘17

M:pﬂwt = Uz + kx[wt - (7—0 + Tl,“:(;)]a
/\2/\
6'2 _ Oe kﬂ?
wi|wt - 7_12 Y
242
~ T U
k, = 1

(rfo7 +02)
Aqui, s, e v, representam o g-ésimo zero e peso, respectivamente, do polinémio ortogonal

de Hermite de ordem Q. As Equagoes (2.21) e (2.22) sdo idénticas as obtidas no modelo
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proposto por Carrasco et al. (2014), a diferenca estd em g(u;) e h(¢;) que sao formadas
por equacoes nao lineares.

Calculando as derivadas parciais de Ep(O;E, 02) com respeito ao vetor de pardme-
tros de interesse 8 = (a', 3,77, \)T, obtém-se os componentes do vetor pseudo-escore

representado por U,(8) = (U Upg, Upf)m Upr) ", com

Upa(8) = F| [(®0G)(PoV) oB|L
Uys(8) = [( Pov)' B]L
Upﬁ)/(e) = 3 [Ha* ]
Un(0) = F,[Ha*T oB]|L.

As matrizes sao obtidas da mesma forma que as apresentadas para a maxima verossimi-
lhanga aproximada, considerando Z}. O estimador de maxima pseudo-verossimilhanca de
0, 0, ¢ solucao do sistema de equagoes nao linear Upey = 0, Upg = 0, Upy = 0 e U,y = 0,

que requer também a utilizacdo de métodos iterativos para a sua solucao.

2.2.3 Estimagao por calibragao da regressao

O método de estimacao por calibracao da regressao vem sendo muito utilizado na
ultima década por sua facilidade na estimacao de parametros quando se evidencia erros de
mensuragao nas covariaveis, ver Carroll et al. (2006), Freedman et al. (2008), Thurston
et al. (2005) e Guolo (2011) para maiores detalhes. A principal ideia deste método é
substituir a varidavel nao observavel, x; por uma estimativa da esperanca condicional de
x; dado wy, IE(z|w;), denotada por funcio de calibra¢io, que depende de um vetor de
pardmetros k. A troca da varidvel nao observada x; por r(w;, k) = IE(z;|w;) estabelece
um modelo modificado para os dados. Aqui, k é uma estimativa de k.

Assim como no modelo de regressao beta com erros de medida sob o enfoque estrutural,
o modelo de regressao beta nao linear com erros de medida dado pelas Equagoes (2.2),
(2.3), (2.4) e (2.6), com uma tunica variavel medida com erro, apresenta que a fun¢ao de

calibracao dada por

r(we, V) = pg + kelwe — (70 + T12)],

em que £ = (pz,02,0%)" e k, = 1802/(t802 + 02) é conhecido como coeficiente de
confiabilidade. Sob a suposigao de que w; ~ N (7o + Tiptz, TE02 + 02), segue que W =
n 2 _ \m 12 ~ : " 2.2 2
D wy/ne sy =" (w—w)*/(n —1) sdo estimadores 6timos de 19 + Ty 41, € 70, + 07,
respectivamente. Entretanto, ndo é possivel estimar o2 através dos dados observados
A - ta k 2 é conhecid lternati t 2

wy, ..., w,. Assume-se, entdo, que k, ou o7 é conhecido, ou, alternativamente, que o7

pode ser estimado desde que seja possivel observar réplicas de wy.
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Ao substituir r(wy, 1) estimada em f(y:|xs; e, 5,7, A) dado em (2.2), ou seja, a fungao
de calibragao estimada na funcao densidade de probabilidade de y; dado z;, obtém-se o

logaritmo da funcao de verossimilhan¢a modificada, que é

Z g(,utu ¢t)7
t=1

sendo

U, @) = logT'(d) —log I'(puepe) —log U[(1 — pe)de] + (puddy — 1) logy, +
[(1 = pe) e — 1]log(1 — wy),
g(m) = Nz atia, ),
ho) = f(v], 2757, 2),
vf = 0+ kJw — (10 + )],
em que EE ¢ o estimador de k.
Observe que o logaritmo da fungdo de verossimilhanga modificada depende apenas do
parametro de interesse 6 e coincide com o do modelo de regressao beta usual, uma vez

que xj atua como uma variavel explicativa, medida sem erro. Novamente, os resultados
obtidos sao idénticos ao do modelo proposto por Carrasco et al. (2014), exceto para g(u)
e h(¢y).

Derivando o ETC(OA) com respeito ao vetor de parametros de interesse 6, obtemos
os componentes do vetor escore baseado na calibragao da regressao representado por

Upe(0) = (Ujeeys Uress Urery, Urer) T, definidos por

Unal0) = F[®T(y" —p)
U,5(0) = F@T(y" —p*)
U,~v(0) = FjHa

U,(6) = F Ha,

em que F| = 05 /0a é uma matriz de ordem n x p, F, = 0n /0B é uma vetor r-
dimensional, Fj = 0n,/0v é uma matriz de ordem n x ¢ e F;, = dny/d\ é um vetor
s-dimensional, em que r = s = 1. ® = diag{¢y,...,d,}, T = diag{1/¢'(111), .-, 1/9' (in)},
H = diag{1/W(¢1),...,1/h(¢,)} e a = diag(as,...,a,)".

O estimador de méxima verossimilhanca usando calibracao da regressao de 0, é, é
solugao simultanea do sistema de equagoes Uyex = 0, Upep = 0, Upey = 0 € Uper = 0, que

requer também a utilizacao de métodos iterativos para calcular a solucgao.

2.2.4 Valores iniciais para o algoritmo de otimizacao

Como dito anteriormente, os estimadores aqui propostos nao possuem forma fechada.

Assim, é necessario utilizar algoritmos de otimizagao nao linear tais como, Newton-Raphson,



02

Escore de Fisher, BHHH ou BFGS, como métodos iterativos de maximizacao.

Esses processos de maximizacao necessitam da especificagao de valores iniciais para os
parametros a serem estimados. Aqui, utilizou-se o valor inicial proposto por Espinheira et
al. (2017), que serd sucintamente apresentado.

Quando p; = p e ¢; = ¢, uma proposta de valor inicial utiliza a linearizacao da funcao
nao linear avaliada com base na expansao em série de Taylor. Seja f(z;, @) a fungao nao

linear. Sua expansdo até a primeira ordem ao redor do ponto a9 é

0f(z, 0)
) ) + i &y ’
fz ) = fz, Z [ o0, L:a(o) (a; — ;)
em que o) = (a§°>, ...,a) é um valor inicial. Assim,

[z, @) = f(z, V) + Zj(o) (2.23)

Analogamente ao que é feito no modelo normal nao linear em que y, = f(z, ), aqui
consideraremos ¢(y;) = f(z, ). Adicionalmente, supondo 6\ = (o — ozgo)), segue que
p
.(0) (0
g(ye) — f(z.0@) = 15060,
i=1
que pode ser visto como um modelo linear e a aproximagao por minimos quadrados de

6O sera dado por

60 = (JOTION IO (gly) - f(z,a)), (2.24)

(0)

em que J© = [3n,/00],_po € 80 = (&; —a\?), entdo a!” = 60+ &;. Essa relacio pode ser

= 0™ 4 fmh,

generalizada para construir um processo iterativo de passo m tal que aj" i

Generalizando (2.24) temos que
o™ = (J(mfl)Tl](mfl))flj(mfl)T(g(y) — f(z, a(mfl))) + a(m=1),
A proposta de Espinheira et al. (2017) é considerar
oy = (NI (o) = F(z0l))) e o) = (272)1 2 Tg().

J& para o modelo da precisao o mesmo raciocinio sera utilizado, mas agora o parametro

serd v e na equagao equivalente a (4) considera-se h(¢;) = f(vs,7), 0 que implica
WL = TI) OT (R — F.1) e ol = (VTV) VT R(o). (2.25)

Aqui, JQ(O) = [0n2/07] =),

© _ fnce(l — fiyre) 1
Lt — ~9 R
ONLt

em que pvre = g (21 ar)), 6%y = Enpéne/[(n —p)g'(finee)] com = g(y) — fine.

Para obter os valores iniciais para os modelos de regressao beta nao lineares com erros

de medida foi utilizado a proposta de Espinheira et al. (2017) descrita anteriormente.
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2.3 Avaliagcao numérica

Realizou-se um estudo de simulagao de Monte Carlo com R = 10000 réplicas cujo
objetivo ¢ investigar o comportamento do viés e do erro quadratico médio dos estimadores
dos parametros do modelo obtidos pelos métodos de estimacao descritos nas segoes

anteriores. Para W = (U, Uy, W3 U, Vs U6)T = (a, 8,7, A, [, 02) T, tem-se que

R R

U, = ;Z U Vies(U;) = U, —¥; e REQM(J)) = ;Z(w —U,)2,

i=1 i=1
emquej=1,...,0. \Tigs(\flj) e REQM(@J») sa0 0 viés estimado e a raiz do erro quadratico
médio dos estimadores dos parametros. Aqui, @gl) denota a estimativa de W; obtida na
i-ésima amostra simulada.

Cinco cenarios foram analisados para o modelo de regressao beta nao linear com erros
de medida sob o enfoque estrutural. Geraram-se diferentes amostras aleatérias de tamanho
n igual a 40, 80 e 160 para os quatro primeiros cenarios e para o quinto cenario as amostras
aleatérias possuem tamanho n igual a 60, 80 e 160. No tultimo cenario avaliamos um
modelo mais complexo, pois ele apresenta nao linearidade nos submodelos da média e
da dispersao. Desta forma, foi necessario aumentar o tamanho amostral para diminuir o
problema de convergéncia.

Para essas amostras foram considerados valores verdadeiros de x, que segue distribuicao
normal com média p, e varidncia o2. As ligagdes logito e logaritmica foram escolhidas,
respectivamente, para os parametros p; e ¢; obtidos a partir das Equagoes (2.3) e (2.4)
as quais envolvem parametros desconhecidos, para os quais também foram atribuidos
valores. As ocorréncias da variavel dependente y; foram geradas a partir da distribuicao
beta com média p; e precisdo ¢;. Depois, geraram-se ocorréncias da covariavel w; a partir
de sua distribuicao condicional dado x;, ou seja, com uma distribuicdo normal com média
z; e variancia o2. O coeficiente de confiabilidade do modelo foi considerado conhecido

e os seguintes valores foram atribuidos k, = 0.50 (erro de medida alto), k, = 0.75 (erro

2

de medida moderado) e k, = 0.95 (erro de medida baixo), que representam a o> = o2,

02 =02/3 e 02 = 02/19, respectivamente. A varidvel w foi utilizada nos estimadores dos

2 =
parametros de interesse descritos anteriormente e respectivos intervalos de confianca que
serao apresentados no Capitulo 3.

Para cada amostra simulada, os parametros do modelo foram estimados sob dois
enfoques: primeiro, assumimos (erroneamente) que nao ha erros de medida na covariavel
xy, ou seja, utilizamos o método naive (Naive); segundo, reconhecemos que z; é medida,
com erros e, nesse caso, utilizamos os trés métodos descritos nas se¢oes anteriores, a saber:

méxima verossimilhanga aproximada (MVa), maxima pseudo-verossimilhanga aproximada
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(MPVa) e calibracao da regressao (RC).

2.3.1 Cenario 1: Dispersao constante

Neste cenario admite-se que o modelo de regressao beta nao linear com erros de medida

com dispersao constante, sob o enfoque estrutural, apresenta a seguinte estrutura:

g(ue) = oo+ 2 + vy,
h’((b) = "o,
Wy = Ty + e,
em que t = 1,2,...,n. Para cada réplica de Monte Carlo, geraram-se ocorréncias da

variavel sem erro de medida z;; com distribui¢ao uniforme (0.2,1.2). Os seguintes valores
para os parametros que permanecem fixos para todas as simulagoes foram escolhidos:
ag=—0.6, a; =24, 51 = 0.8, 79 = 5.0, 1, = 0.0 e 62 = 1.0. Neste cenario, considerou-se
@ = 50 pontos de quadratura para aproximar os métodos de estimagdao. Como para cada
réplica de Monte Carlo sao geradas diferentes amostras aleatérias de tamanhos n = 40, 80
e 160, nao é possivel obter um tnico intervalo para a média da variavel resposta.

Tabela 2.1: Limites inferiores médios (LI) e superiores médios (LS) e suas respectivas medianas
(Md) para a média da varidvel resposta (u;) considerando o modelo de regressdo beta nao linear

com erros de medida com dispersao constante para diferentes coeficientes de confiabilidade (k)
e tamanhos amostrais (n).

e
ks n LI LS Md

40 0.1354 0.8832 0.5135

0.95 80 0.1089 0.8970 0.4968
160 0.0875 0.9186 0.4942

40 0.1355 0.8836 0.5136

0.75 80 0.1085 0.8974 0.4967
160 0.0879 0.9195 0.4944

40 0.1350 0.8836 0.5135

0.50 80 0.1085 0.8972 0.4969
160 0.0879 0.9192 0.4941

A Tabela 2.1 apresenta os limites inferiores e superiores médios e suas respectivas
medianas da média da variavel resposta (y;) para os diferentes tamanhos amostrais. Note
que pu; nao é variavel aleatoria, esse procedimento é realizado para verificar em que
subintervalo do intervalo unitario a média da variavel resposta se encontra.

Considerando o tamanho amostral fixo, pode-se verificar que had uma pequena di-
ferenca entre as medidas avaliadas quando se aumenta o coeficiente de confiabilidade

(Fa)-

Além disso, vale salientar que os valores dos pardmetros considerados cobrem
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praticamente todo o espaco paramétrico de pu; e estao bem distribuidos dentro do in-
tervalo (0,1), como mostra a mediana. O valor do pardmetro vy conduziu a ¢ ~ 150

(148.41), constante. Além disso, neste cendrio o grau de heterogeneidade, definido como
0 = max(¢1,...,¢,)/ min(dy, ..., ¢,), é igual a 1.

Tabela 2.2: Raizes dos erros quadréticos médios (REQM) para os estimadores de «g, a1, 51 € Yo
considerando o modelo com dispersao constante. Verdadeiros valores dos parametros: ag = —0.6,
a1 =24, 81 =0.8,v = 5.0, uz = 0.0 e 02 = 1.0. Cenério 1.

kx n Método 640 641 61 ’/}\/0
Naive 0.04294 0.33423 0.06304 0.64440
40 RC 0.04368 0.33423 0.04649 0.64440

MVa 0.04375 0.33635 0.04738 0.68518
MPVa  0.04375 0.33635 0.04738 0.68501
Naive 0.03364 0.27754 0.05507 0.67067
095 80 RC 0.03401 0.27754 0.03276 0.68547
MVa 0.03386 0.27827 0.03298 0.41468
MPVa  0.03386 0.27827 0.03298 0.41465
Naive 0.02236 0.18087 0.05087 0.68547
160 RC 0.02260 0.18087 0.02340 0.68547
MVa 0.02252 0.17968 0.02303 0.25614
MPVa  0.02252 0.17968 0.02303 0.25613
Naive 0.07456 0.56166 0.23366 1.72891

40 RC 0.08727 0.56166 0.12134 1.72891
MVa 0.08943 0.58798 0.11511 1.72876
MPVa  0.08910 0.58655 0.11044 1.65586
Naive 0.05883 0.47678 0.22946 1.77145
0.75 80 RC 0.06503 0.47678 0.07799 1.77145
MVa 0.06625 0.49010 0.07596 1.32015
MPVa  0.06607 0.48920 0.07409 1.28590
Naive 0.03919 0.31980 0.22779 1.78955
160 RC 0.04319 0.31980 0.05821 1.78955
MVa 0.04358 0.31383 0.05260 0.98699
MPVa  0.04351 0.31322 0.05203 0.97005
Naive 0.10013 0.74308 0.43476 2.31854

40 RC 0.81127 0.74308 3.64234 2.31854
MVa 0.15825 0.80544 0.29861 1.69729
MPVa  0.16722 0.80079 0.38526 1.55503
Naive 0.07957 0.63399 0.43181 2.36738
0.50 80 RC 0.11146 0.63399 0.47713 2.36738
MVa 0.10889 0.67340 0.15704 1.36716
MPVa  0.10911 0.66527 0.17644 1.26691
Naive 0.05360 0.45177 0.43224 2.38938
160 RC 0.07009 0.45177 0.12758 2.38938
MVa 0.07266 0.44610 0.09885 1.11365
MPVa  0.07246 0.44038 0.10124 1.05377

A Tabela 2.2 apresenta os resultados da raiz do erro quadratico médio (REQM) dos



o6

ke=0.95 ke=0.75 ky=0.50
o %o o %o o %o
[52) ™ (52}
=3 7 7
© | -& MV aproximada e e
1 - Pseudo MV aproximada ] R W
o --A--  Calibracéo da regresséo o o R
N . N N ’ S~
o1 —%¥- Naive O A =% , S~Tsl
o o o , ~2
%] .
RO . R
2 .
o o | &—— P o ZAS
=p g Sesmmian |8
IS S S “-AN@_,__'_‘_A
R S - W —— g @O o |
S @ i e ) M = g S i e
© 40 80 160 © 40 80 160 © 40 80 160
Tamanho amostral (b) ©
(a)
oy ag o
(42] (92} [42]
o ol &2
A
N N ~ //’&_'_—__
o o ol &~
B | | A.___——-—A——‘——————_—'& o |
'SO o o
— A
oL - - - ——m = = —— = d Cf d e e e e e e e == d C e e m m e e e - m - = 4
© """@-‘""'_'__—__— © @_,__A_____@._,-.---»-———‘—" © ”'.@4:_,._‘._.._4-_4»_-;--—“—""‘""@-
— — —
9 1 9
40 80 160 40 80 160 40 80 160
d) ©) ®
By Ba Ba
Te} n n
ol S 2
< < < ¥————F—————————— —*
o o o
@ @] @ |
o o o
~ N| kK m e —* |
0no o o
0
> — —
ol ol g
o -——m—m K m —* o [ o
S @ mn A wn@ { L@y @_-,, ey { 2]
N N N
1 1 ?
40 80 160 40 80 160

(9)

Figura 2.1: Vieses estimados dos estimadores de «g, a1 e 1 considerando os coeficientes de
confiabilidade k; = 0.95 (erro de medida baixo), k, = 0.75 (erro de medida moderado) e k, = 0.50
(erro de medida alto). Verdadeiros valores dos parametros: ag = —0.6, a1 = 2.4, ;1 = 0.8,
pz = 0.0 e 02 = 1.0. Cenério 1: Modelo com dispersdo constante.

estimadores considerando o modelo com dispersao constante. Note que a raiz do erro
quadratico médio diminui com o aumento do tamanho amostral para todos os coeficientes
de confiabilidade considerados, exceto para o parametro de dispersao, em que a raiz do
erro quadratico médio aumenta para os métodos Naive e calibragao da regresiao (RC). Por
exemplo, considerando o método RC, quando k, = 0.50, temos que para n = (40, 80, 160),
REQM(~o) = (2.31854,2.36738, 2.38938), respectivamente.

Considerando o parametro associado a variavel com erro de medida, (31, tem-se que os

métodos de maxima verossimilhanca aproximada (MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga
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aproximada (MPVa) apresentaram os melhores desempenhos. Vale salientar que para n =
40, o método RC apresentou piores resultados para os parametros g e 81, REQM (o) =
0.81127 e REQM(;) = 3.64234, respectivamente (Tabela 2.2).

E interessante notar a dificuldade em estimar o pardmetro associado & nao linearidade,
a1, em especial quando o coeficiente de confiabilidade é pequeno, k, = 0.50. Esta
dificuldade na estimacao é verificada através dos resultados da REQM dos estimadores
deste parametro que sao muito superiores aos dos estimadores dos demais parametros,
mesmo para os métodos MVa e MPVa. Note também que os valores da REQM considerando
os métodos MVa e MPVa sao melhores em relacao ao naive apenas quando o tamanho da
amostra é grande, ou seja, para n = 160 (Tabela 2.2).

As Figuras 2.1 e 2.2 apresentam os vieses estimados dos pardmetros associados aos
submodelos da média e da dispersao, respectivamente, considerando o modelo de regressao
beta nao linear com erros de medida e dispersao constante para os diferentes métodos de
estimacao estudados. Verifica-se que os métodos da maxima verossimilhanca aproximada
(MV aproximada) e pseudo-verossimilhanga aproximada (Pseudo MV aproximada) apre-
sentam melhores desempenhos relativamente aos métodos Naive (Naive) e calibragao da
regressao (Calibragao da regressao).

Além disso, quando se considera os métodos Naive e RC' observa-se que com o aumento
do erro de medida os vieses estimados se afastam de zero, ou seja, os estimadores obtidos
através destes métodos sao mais viesados quando comparados com os obtidos pelos métodos
da MVa e MPVa. Vale salientar que o método Naive apresentou o pior desempenho para
todos os pardmetros, exceto para o erro pequeno (k, = 0.95), cujo comportamento é
semelhante aos métodos que consideram erros de medida. Isto é esperado, pois para

k. = 0.95, tem-se que 2 = 0.053, ou seja, um erro de medida relativamente pequeno.

k, =0.95 k¢=0.75 ky=0.50
Yo Yo Yo
™ ™ ™
- 8- MV aproximada
o Pseudo MV aproximada o——— B —————A
&N+ --A-- Calibragdo da regressao N 4 o 4
—%- Naive oe——— A A
%]
O | - —
A——m— B —————— A
O =-==- " T LS. o= 1 O T T - s s s s == O === ======- @' 1
§ Lo NS
40 80 160 40 80 160 40 80 160
Tamanho amostral (b) ©

()

Figura 2.2: Vieses estimados do estimador de g considerando os coeficientes de confiabilidade
k, = 0.95 (erro de medida baixo), k; = 0.75 (erro de medida moderado) e k; = 0.50 (erro de
medida alto). Verdadeiros valores dos parametros: vp = 5.0, pz = 0.0 e 02 = 1.0. Cenério 1:
Modelo com dispersao constante.



o8

Com relacao ao parametro associado a nao linearidade, a1, os melhores e bons desem-
penhos estdo relacionados aos métodos da maxima verossimilhanca aproximada e maxima
pseudo-verossimilhanca aproximada. Outro fator importante esta associado ao parametro
da dispersao, vy. Note que apenas nos métodos da maxima verossimilhanca aproximada
(MV aproximada) e maxima pseudo-verossimilhanca aproximada (Pseudo MV aproximada)

o0 viés diminui com o aumento do tamanho da amostra, como mostra a Figura 2.2 (a)-(c).

2.3.2 Cenario 2: Avaliacao do parametro de precisao ¢

Neste cenario é considerado o modelo de regressao beta nao linear com erros de medida

sob o enfoque estrutural apresentado no Cenéario 1. Ou seja,

g(pe) = ao+ 23t + Bz,
h’(¢) = "0,
wy = T+ ey,

emquet=12,....,n a0=—-0.6, a, =24, 5 =08, u, =0.0 e 62 = 1.0.

Tabela 2.3: Limites inferiores médios (LI) e superiores médios (LS) e suas respectivas medianas
(Md) para a média da varidvel resposta (u;) considerando o modelo de regressao beta nao linear
com erros de medida com dispersdo constante para diferentes valores de ¢ e o coeficiente de
confiabilidade &, = 0.50.

Ht
) n LI LS Md

40 0.1362 0.8826 0.5136

16.44 80 0.1089 0.8965 0.4971
160 0.0877 0.9183 0.4943

40 0.1347 0.8831 0.5143

54.60 80 0.1076 0.8971 0.4971
160  0.0880 0.9190 0.4942

40 0.1354 0.8830 0.5137

298.87 80 0.1081 0.8971 0.4968
160 0.0879 0.9191 0.4942

Aqui, o objetivo é avaliar os desempenhos dos estimadores em relagao a variacao da
precisdo do modelo, medida por ¢. Para tanto, utilizou-se valores de vy = (2.8,4.0,5.7)
que conduziu a valores de ¢ = (16.44, 54.60, 298.87), respectivamente. Estes valores foram
escolhidos de forma que fossem obtidos valores baixo, intermediario e alto para a precisao
do modelo. Adicionalmente, o nimero de pontos de quadratura considerado é ) = 50.

As simulacoes foram realizadas para diferentes coeficientes de confiabilidade. Aqui,
sao apresentados os resultados considerando k, = 0.50. Os resultados considerando os
coeficientes de confiabilidade k, = 0.75 e k, = 0.95 encontram-se disponiveis nas Tabelas

1 e 2, respectivamente, no Apéndice 7.1, Secao 7.1.
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Tabela 2.4: Raizes dos erros quadraticos médios (REQM) para os estimadores de g, aq, 81 e
~o considerando o modelo com dispersao constante com o coeficiente de confiabilidade k, = 0.50.
Verdadeiros valores dos parametros: ag = —0.6, a1 = 2.4, 1 = 0.8, 79 = 5.0, uz = 0.0 e 032: =1.0.
Cenaério 2.

o n  Método a an B Yo
Naive 0.13124 0.92746 0.43574 0.73316
40 RC 0.28865 0.92746 2.92557 0.73316

MVa 0.20267 1.02012 0.44365 1.83898
MPVa  0.20790 1.01637 0.52486 1.69142
Naive 0.10380 0.79152 0.43184 0.76609
16.44 80 RC 0.12915 0.79152 0.25299 0.76609
MVa 0.13284 0.86020 0.24983 1.22622
MPVa  0.13170 0.85491 0.24805 1.11016
Naive 0.06922 0.54617 0.43059 0.77962
160 RC 0.08316 0.54617 0.13786 0.77962
MVa 0.08590 0.55044 0.16759 0.77837
MPVa  0.08544 0.54844 0.16057 0.71491
Naive 0.10932 0.78669 0.43246 1.47890

40 RC 0.43258 0.78669 3.24796 1.47890
MVa 0.17045 0.85063 0.31898 2.00728
MPVa  0.17656 0.84264 0.42223 1.83764
Naive 0.08585 0.67615 0.43208 1.53036
54.60 80 RC 0.21884 0.67615 1.37494 1.53036
MVa 0.11387 0.71302 0.17912 1.54887
MPVa  0.11606 0.70669 0.23510 1.43277
Naive 0.05756 0.48215 0.43175 1.54569
160 RC 0.07381 0.48215 0.12817 1.54569
MVa 0.07590 0.47519 0.12037 1.22764
MPVa  0.07567 0.47136 0.11927 1.16501
Naive 0.09702 0.71864 0.43399 2.96359

40 RC 0.48103 0.71864 2.15074 2.96359
MVa 0.15793 0.78323 0.30087 1.48117
MPVa  0.16988 0.77725 0.38529 1.38905
Naive 0.07791 0.61805 0.43237 3.01863
208.87 80 RC 0.14474 0.61805 2.01565 3.01863
MVa 0.10753 0.66570 0.14718 1.22445
MPVa  0.10804 0.65616 0.19992 1.17087
Naive 0.05264 0.45004 0.43210 3.03524
160 RC 0.06958 0.45004 0.12600 3.03524
MVa 0.07181 0.44705 0.09041 0.98278
MPVa  0.07175 0.44113 0.09368 0.95650

A Tabela 2.3 apresenta os limites inferiores e superiores médios e suas respectivas
medianas para a média da variavel resposta (u;), considerando os diferentes valores dos
parametros de precisao ¢. Pode-se verificar que ha uma pequena diferenca entre as

medidas avalidas em relacdo ao valor de ¢, para um tamanho amostral fixo. Por exemplo,
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considerando n = 80, tem-se LI = (0.1089,0.1076,0.1081) para ¢ = (16.44,54.60, 298.87),
respectivamente.

Além disso, os valores dos parametros considerados cobrem praticamente todo o espaco
paramétrico de p,; e estdo bem distribuidos dentro do intervalo (0,1), como mostra a
mediana. Considerando por exemplo ¢ = 16.44, tem-se que Md = (0.5136,0.4971,0.4943)
para n = (40, 80, 160), respectivamente. Resultados semelhantes sdo obtidos considerando
os coeficientes de confiabilidade k, = 0,75 e k, = 0, 95.

A Tabela 2.4 apresenta as raizes dos erros quadraticos médios (REQM) dos estimadores
para cada valor de ¢, considerando o modelo de regressao beta nao linear com erros
de medida e dispersdo constante com coeficiente de confiabilidade k, = 0.50. Note que
o valor da raiz do erro quadratico médio diminui com o aumento do tamanho amos-
tral para todos os valores de ¢ avaliados, exceto para o parametro de dispersao, em
que a raiz do erro quadratico médio aumenta para os métodos Naive e RC. Por exem-
plo, considerando o método Naive, quando ¢ = 298.87, para n = (40,80, 160) tem-se
REQM(7p) = (2.96359; 3.01863; 3.03524), respectivamente.

Mais uma vez fica evidente a dificuldade de estimacao do pardmetro associado a nao
linearidade, a;. Mesmo com o aumento da precisao do modelo os valores da REQM
do estimador associado a nao linearidade considerando todos os métodos de estimacao
continuam altos e substancialmente superiores aos dos estimadores dos demais parametros
do modelo. Novamente os valores da REQM considerando os métodos MVa e MPVa sao
melhores em relacao ao naive apenas para n = 160, exceto para ¢ = 16.44.

Considerando o parametro associado a variavel com erro de medida, (31, tem-se que os
métodos da méxima verossimilhanga aproximada (MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga
aproximada (MPVa) apresentaram os melhores desempenhos, exceto para ¢ = 16.44 e
n = 40. Vale salientar que para n = 40, o método da calibracdo da regressao (RC)
apresentou piores resultados para os pardmetros aq e 31, para todos os ¢ avaliados (Tabela
2.2).

As Tabelas 3 e 4 do Apéndice 7.1 apresentam as raizes dos erros quadraticos médios
(REQM) dos estimadores para cada valor de ¢, considerando o modelo de regressao beta
néo linear com dispersao constante com k, = 0.75 e k, = 0.95, respectivamente. E possivel
notar que, para um valor fixo de ¢, com o aumento do coeficiente de confiabilidade h&
uma diminuicdo na REQM, como verificado no Cenario 1.

As Figuras 2.3 e 2.4 apresentam os vieses estimados considerando o modelo de regressao
beta nao linear com erros de medida e dispersao constante para os diferentes métodos de
estimacao estudados, em relagdo ao parametro de precisdo ¢ com k, = 0.50. Verificou-se
que os métodos da méxima verossimilhanca aproximada (MV aproximada) e pseudo-

verossimilhanga aproximada (Pseudo MV aproximada) apresentam melhores desempenhos
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Figura 2.3: Vieses estimados dos estimadores de «g, aje 81 para ¢ = 16.44, ¢ = 54.60 e
¢ = 298.87 com o coeficiente de confiabilidade k, = 0.50 (erro de medida alto). Verdadeiros
valores dos parametros: ag = —0.6, ay = 2.4, 31 = 0.8, 70 = 5.0, pz = 0.0 e 02 = 1.0. Cenério 2:

Modelo com dispersao constante.

quando comparados com os métodos naive e calibragao da regressao.

Observa-se que com o aumento do tamanho amostral os vieses estimados dos estimadores

se aproximam de zero para todos os valores de ¢ avaliados, considerando os métodos da

méaxima verossimilhanga aproximada e pseudo-verossimilhanca aproximada. Em relacao

ao pardmetro associado a varidvel com erro de medida (/31), observou-se que o modelo

Naive apresentou o pior desempenho (Figuras 2.3 (g)-(i)).

Com relagao ao parametro «q, associado a nao linearidade, nota-se que os valores de ¢

também interferem no desempenho de seu estimador, tal que quanto menor o valor de ¢
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Figura 2.4: Vieses estimados dos estimadores de yg para ¢ = 16.44, ¢ = 54.60 e ¢ = 298.87
com o coeficiente de confiabilidade k, = 0.50 (erro de medida alto). Verdadeiros valores dos
pardmetros: ag = —0.6, a1 = 2.4, 81 = 0.8, 70 = 5.0, pz = 0.0 e 02 = 1.0. Cenério 2: Modelo
com dispersao constante.

mais distante de zero encontra-se o viés, ou seja &; se torma mais viesado, em especial
para os métodos naive e RC. No entanto, para os métodos da méxima verossimilhanca
aproximada e maxima pseudo-verossimilhanca aproximada o desempenho do estimador
deste parametro, quanto ao viés, fica préximo do desempenho dos estimadores dos demais
pardmetros, ou seja, quanto maior o tamanho amostral menor o viés do estimador (Figuras
2.3 (d)-(f)).

Outro fator importante esta associado ao parametro da dispersao, 79. Note que quanto
maior o valor de ¢, menor o viés, para os métodos da maxima verossimilhanca aproximada
(MV aproximada) e maxima pseudo-verossimilhanga aproximada (Pseudo MV aproximada).
Neste caso, os métodos naive (Naive) e calibragdo da regressao (Calibragao da regressao)
sao semelhantes e fornecem vieses muito altos, especialmente com o aumento de ¢ (Figuras
2.4 (a)-(c)).

No Apéndice 7.1 encontram-se as Figuras 1 e 2 com os vieses estimados considerando
o modelo de regressao beta nao linear com dispersao constante para os diferentes métodos
de estimacao estudados, em relagdo ao parametro de precisdao ¢ para k, = 0.75. Também
sao apresentadas as Figuras 3 e 4 com os vieses estimados considerando o modelo de
regressao beta nao linear com dispersao constante para os diferentes métodos de estimagao

estudados, em relacao ao parametro de precisao ¢ para k, = 0.95.
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2.3.3 Cenario 3: Dispersao variavel

Neste cenario admite-se que o modelo de regressao beta nao linear com erros de medida

e dispersao variavel, sob o enfoque estrutural, apresenta a seguinte estrutura:

g() = o+ 2zt + Bz,
h(d:) = v + Mwa,
Wy = Ty + €,
em que t = 1,2,...,n. Para cada réplica de Monte Carlo, geraram-se ocorréncias da

variavel sem erro de medida z;; com distribui¢ao uniforme (0.2,1.2). Os seguintes valores
para os parametros que permanecem fixos para todas as simulagoes foram escolhidos:
ap=—0.6, a; =24, 5, =0.8, 90 =25, \; =0.9, g, = 0.0 e 02 = 1.0. Como para cada
réplica de Monte Carlo sao geradas diferentes amostras aleatérias de tamanhos n = 40, 80
e 160, nao ¢é possivel obter um tnico intervalo para a média da variavel resposta, bem como
um tnico grau de heterogeneidade da dispersao. Os resultados sdo obtidos considerando
@ = 50 pontos de quadratura.

Tabela 2.5: Limites inferiores médios (LI) e superiores médios (LS) e suas respectivas medianas
(Md,,,) para a média da variavel resposta (y;) e médias dos minimos (Min), maximos (Méx)

e medianas (Mdy,) de ¢, e seus respectivos graus de heterogeneidade (§) para o modelo de
regressao beta nao linear com erros de medida e dispersao variavel.

He O
k. n LI LS Md,, Min Max Md,, )
40 0.1499 0.8829 0.5156 2.1219  94.4678 12.5317  50.6266
0.95 80 0.1245 0.8969 0.4989 1.7209 117.8152 12.4209 76.1024
160 0.1042 0.9188 0.4962 1.4157 145.5675 12.3707 112.9515
40 0.1496 0.8829 0.5157 2.1106  93.2445 12.5002  50.4809
0.75 80 0.1245 0.8970 0.4989 1.7202 117.6784 12.4217  76.0508
160 0.1041 0.9188 0.4962 1.4161 145.6058 12.3718 112.9530
40 0.1498 0.8823 0.5160 2.1182  92.8067 12.5075  50.0786
0.50 80 0.1245 0.8969 0.4988 1.7201 117.2303 12.4187  75.7692
160 0.1041 0.9187 0.4962 1.4160 145.4027 12.3708 112.7931

A Tabela 2.5 apresenta os limites inferiores e superiores médios e suas respectivas
medianas para a média da varidvel resposta (y), considerando os diferentes tamanhos
amostrais e as médias dos minimos (Min) e maximos (Méx) de ¢; e seus respectivos graus
de heterogeneidade () para o modelo de regressao beta nao linear com erros de medida e
dispersao variavel.

Como no Cenario 1, é possivel notar que os coeficientes de confiabilidade, k,, nao
influenciam muito nos limites dos intervalos de valores para a média da variavel resposta.

O mesmo é verificado para as médias do minimo e maximo do parametro de precisao. Em
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Tabela 2.6: Raizes dos erros quadraticos médios (REQM) para os estimadores de ag, aq, 1,
Yo € A1 considerando o modelo de regressao beta nao linear com dispersao variavel. Valores
verdadeiros: ag = —0.6, a1 = 2.4, 81 = 0.8, 70 = 2.5, A\; = 0.9, 1 = 0.0 e 02 = 1.0. Cenério 3.

k’w n Método &0 &1 61 ”)\/0 )\1
Naive 0.11328 0.76821 0.11633 0.24269 0.29035
40 RC 0.11375 0.76821 0.11234 0.24333 0.29554

MVa 0.11389 0.77171 0.11355 0.33487 0.31417
MPVa  0.11389 0.77171 0.11355 0.33487 0.31418
Naive 0.08580 0.63583 0.08674 0.16871 0.21624
095 80 RC 0.08612 0.63583 0.07424 0.16918 0.20155
MVa 0.08582 0.63778 0.07463 0.20427 0.19798
MPVa  0.08582 0.63778 0.07463 0.20427 0.19798
Naive 0.05816 0.41016 0.07233 0.13687 0.18577
160 RC 0.05836 0.41016 0.05285 0.13749 0.15929
MVa 0.05857 0.41226 0.05306 0.13433 0.13814
MPVa  0.05857 0.41226 0.05306 0.13433 0.13815
Naive 0.13400 0.88915 0.25536 0.42745 0.47632

40 RC 0.14303 0.88933 0.18033 0.43529 0.42326
MVa 0.14097 0.90139 0.18363 0.71166 0.53361
MPVa  0.14049 0.90064 0.17997 0.68113 0.50719
Naive 0.10389 0.74483 0.23976 0.45471 0.45473
0.75 80 RC 0.10947 0.74483 0.11542 0.45940 0.33535
MVa 0.10353 0.73817 0.11736 0.38013 0.32022
MPVa  0.10350 0.73803 0.11668 0.37455 0.31390
Naive 0.07055 0.50008 0.23473 0.46615 0.44803
160 RC 0.07497 0.50008 0.08023 0.47031 0.30520
MVa 0.07029 0.48403 0.07970 0.21708 0.20224
MPVa  0.07031 0.48403 0.07985 0.21743 0.20150
Naive 0.15949 1.00409 0.44757 0.69569 0.66567

40 RC 1.10224 1.00409 4.01695 2.20079 7.54922
MVa 0.21241 1.04200 0.41636 1.34326 0.99749
MPVa  0.22590 1.03179 0.51507 1.22537 0.98922
Naive 0.12761 0.85402 0.44108 0.74753 0.66151
0.50 80 RC 0.15578 0.85402 0.27771 0.75825 0.49109
MVa 0.13898 0.84712 0.22592 0.78858 0.55717
MPVa  0.13913 0.84435 0.23373 0.74641 0.51627
Naive 0.08914 0.60799 0.43886 0.76607 0.65986
160 RC 0.10658 0.60799 0.15211 0.77372 0.43132
MVa 0.09137 0.55663 0.14563 0.49363 0.34391
MPVa  0.09152 0.55579 0.14703 0.47856 0.32879

relagdo ao grau de heterogeneidade, vale destacar que o mesmo se modifica com o aumento
do tamanho da amostra. Além disso, os coeficientes de confiabilidade nao influenciam os
resultados.

A Tabela 2.6 apresenta as raizes dos erros quadraticos médios (REQM) dos estimadores

considerando o modelo de regressao beta nao linear com dispersao variavel. Similarmente
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aos resultados verificados nos outros cenarios, a raiz do erro quadratico médio dos es-
timadores diminui com o aumento do tamanho amostral, para todos os coeficientes de
confiabilidade considerados, exceto quanto ao parametro de dispersao, vy, em que a raiz
do erro quadrético médio aumenta para os métodos Naive e calibragao da regressao (RC)
quando se considera os coeficientes de confiabilidade k, = 0.75 e k, = 0.50. Por exemplo,
considerando o método Naive, quando k, = 0.50, temos que para n = (40, 80, 160) tem-se
REQM(~o) = (0.69569, 0.74753,0.76607), respectivamente.
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Figura 2.5: Vieses estimados dos estimadores de ag, a1 e 1 para k; = 0.95 (erro de medida
baixo), k, = 0.75 (erro de medida moderado) e k, = 0.50 (erro de medida alto). Valores
verdadeiros: g = —0.6, a1 = 2.4, f; = 0.8, u, = 0.0 e 02 = 1.0. Cenario 3: Modelo com
precisao varidvel.

Nota-se neste cenario uma dificuldade ainda maior em estimar o parametro associado
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a nao linearidade. Os valores da REQM sao consideravelmente superiores aos dos demais
cenarios. Considerando o parametro associado a varidvel com erro de medida, (1, tem-
se que os métodos de maxima verossimilhanga aproximada (MVa) e méaxima pseudo-
verossimilhanga aproximada (MPVa) apresentaram os melhores desempenhos. Para k, =
0.50, o método da calibracao de regressao (RC) apresenta pior desempenho para n = 40,
por exemplo, considerando o pardmetro A\;, REQM(\;) = 7.54922.

No entanto, nota-se que a mediana do ¢ encontra-se préximo de 13 (Tabela 2.5) que é
um valor consideravelmente pequeno para a precisao dos dados. Desta forma o cenario da
Tabela 2.6 pode ser critico do ponto de vista de estimacgao e variancia dos estimadores
afetando consequentemente os respectivos valores da REQM. Em especial os estimadores
de «aq, parametro que determina a nao linearidade do modelo, sao os mais afetados.
No entanto, quanto ao viés, como veremos mais adiante na Figura 2.5 mesmo neste
cenario critico os estimadores de a; obtidos pelos métodos da méxima verossimilhanca
aproximada (MVa) e méxima pseudo-verossimilhanga aproximada (MPVa) mostram um

bom desempenho.
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Figura 2.6: Vieses estimados dos estimadores de vy e A1 para k, = 0.95 (erro de medida baixo),
ky = 0.75 (erro de medida moderado) e k; = 0.50 (erro de medida alto). Valores verdadeiros:
Yo = 2.5, A\1 = 0.9, pz = 0.0 e 02 = 1.0. Cendrio 3: Modelo com precisdo variavel.

As Figuras 2.5 e 2.6 apresentam os vieses estimados dos estimadores dos parametros

associados aos modelos da média e da dispersao, respectivamente, considerando o modelo de
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regressao beta nao linear com erros de medida e dispersao variavel. Novamente, os métodos
da méaxima verossimilhanga aproximada (MV aproximada) e pseudo-verossimilhanga
aproximada (Pseudo MV aproximada) apresentam os melhores resultados do que os
métodos naive (Naive) e calibracao da regressao (Calibragdo da regressao).

Além disso, fixando o tamanho amostral, observou-se que com o aumento do erro de
medida, ou seja, com a diminuicao do coeficiente de confiabilidade os vieses estimados se
afastam de zero, considerando todos os métodos de estimacao, em especial os métodos
natve e calibragao da regressao. Por exemplo, para o método da méaxima verossimi-
lhanga aproximada quando n = 40 tem-se que para k, = (0.95,0.75¢0.50) os vieses sao
(—0.0116, —0.2984, —0.6111) considerando o estimador de vy. O método naive apresentou
o pior desempenho quanto ao viés para todos os parametros, exceto quando o erro era
pequeno (k, = 0.95). Outro fator importante estd associado ao modelo da dispersao,
note que apenas os métodos da méxima verossimilhanga aproximada (MV aproximada)
e maxima pseudo-verossimilhanga aproximada (Pseudo MV aproximada) diminuem os
vieses dos estimadores de g (Figuras 2.6 (a)-(c)) e A\; (Figuras 2.6 (d)-(f)) com o aumento

do tamanho da amostra.

2.3.4 Cenario 4: Avaliacao dos pontos de quadratura “Q”

Neste cenario é considerado o modelo de regressao beta nao linear com erros de medida

e dispersao variavel sob o enfoque estrutural apresentado no Cenario 3. Ou seja,

g(w) = oo+ 27 + Bizn,
h(pr) = v + Mz,
Wy = T+ ey,

emquet=12,....,n 21 ~U(0212), ag = —0.6, oy = 2.4, f; = 0.8, 70 = 2.5, \ = 0.9,
pz = 0.0 e 02 = 1.0. Aqui, o objetivo é avaliar o desempenho dos estimadores em relacio
nimero de pontos de quadratura (). Para tanto, consideramos @ = (12, 30, 80).

As simulacoes foram realizadas para diferentes coeficientes de confiabilidade. Aqui sao
apresentados os resultados considerando k, = 0.50. Os resultados para os coeficientes de
confiabilidade k, = 0.75 e k, = 0.95 encontram-se disponiveis no Apéndice 7.1 Secao 7.1.

Como para cada réplica de Monte Carlo sao geradas diferentes amostras aleatérias
de tamanhos n = 40,80 e 160, nao é possivel obter um tnico intervalo para a média da
variavel resposta e para o grau de hereogeneidade 9.

A Tabela 2.7 apresenta os limites inferiores e superiores médios e suas respectivas
medianas para a média da varidvel resposta (u), considerando os diferentes tamanhos

amostrais e as médias dos minimos (Min) e maximos (Max) de ¢; e seus respectivos
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Tabela 2.7: Limites inferiores médios (LI) e superiores médios (LS) e suas respectivas medianas
(Md,,,) para a média da varidvel resposta (p;) e médias dos minimos (Min), maximos (Méx)
e medianas (Mdy,) de ¢; e seus respectivos graus de heterogeneidade (§) para o modelo de
regressao beta ndo linear com erros de medida com dispersao variavel. Coeficiente de confiabilidade
kyz = 0.50.

K O
Q n LI LS Md,, Min Max Md,, )

40  0.1500 0.8826 0.5161 2.1160  94.0082 12.5286  50.7622
12 80 0.1245 0.8970 0.4989 1.7206 117.8071 12.4212  76.1043
160 0.1041 0.9188 0.4962 1.4162 145.5935 12.3717 112.9302
40 0.1498 0.8823 0.5158 21157 928782 12.5175  12.5175
30 80 0.1245 0.8970 0.4989 1.7207 117.6527 12.4184  76.0025
160 0.1041 0.9187 0.4962 1.4161 145.4276 12.3703 112.7615
40  0.1498 0.8823 0.5157 21171 927216 12.4978  50.0801
80 80 0.1244 0.8968 0.4989 1.7198 117.1709 12.4223  75.7012
160 0.1041 0.9188 0.4962 1.4156 145.4827 12.3710 112.8931

graus de heterogeneidade (§) para o modelo de regressdo beta nao linear com erros de
medida com dispersao variavel. Como no Cenario 3, é possivel notar que os coeficientes de
confiabilidade nao influenciam muito nos limites dos intervalos de variacao de valores para
a média da variavel resposta. O mesmo ¢ verificado para as médias do minimo e méximo
do parametro de precisao. Em relagao ao grau de heterogeneidade, vale destacar que o
mesmo modifica com o aumento do tamanho da amostra. Resultados semelhantes sao
obtidos considerando os coeficientes de confiabilidade k&, = 0.75 e k, = 0.95 e os resultados
encontram-se, respectivamente, nas Tabelas 5 e 6, no Apéndice 7.1.

A Tabela 2.8 mostra as raizes dos erros quadraticos médios (REQM) dos estimadores
dos parametros considerando o modelo de regressao beta nao linear com dispersao variavel
com coeficiente de confiabilidade k, = 0.50 e variando o niimero de pontos de quadratura.
Fixando o ponto de quadratura, os valores das raizes dos erros quadraticos médios (REQM)
diminuem com o aumento do tamanho amostral em todos os métodos de estimagao,
exceto para o estimador do parametro de dispersao, 4y, em que os valores da REQM
aumentam para os métodos Naive e RC. Por exemplo, considerando o método Naive, quando
Q) = 30, temos que para n = (40,80, 160) tem-se REQM (%) = (0.69376, 0.74754, 0.76610),
respectivamente.

Considerando o parametro associado a variavel com erro de medida, (31, tem-se que os
métodos de maxima verossimilhanca aproximada (MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga
aproximada (MPVa) apresentaram os melhores resultados. Note que, para todos os valores
de @ avaliados, o método da calibracao de regressao (RC) apresenta pior desempenho para
n = 40. Por exemplo, considerando ) = 12 e o parametro A, REQM(:\l) = 7.63364. Ou

seja, para o método da calibragao, o valor da REQM é praticamente sete vezes superior
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Tabela 2.8: Raizes dos erros quadraticos médios (REQM) para os estimadores de ag, a1, 81, Yo
e A1 considerando o modelo de regressdo beta nao linear com dispersao variavel. Coeficiente de
confiabilidade k, = 0.50. Valores verdadeiros: ag = —0.6, a; = 2.4, 51 = 0.8, 79 = 2.5, \; = 0.9,
pz = 0.0 e 02 = 1.0. Cenério 4.

Q n Método 6(0 6&1 61 ’/}\/0 )\1
Naive 0.15947 1.00488 0.44486 0.69187 0.66528
40 RC 1.16270 1.00488 4.53059 2.20590 7.63364

MVa 0.23545 1.07661 0.52990 1.09976 1.03705
MPVa  0.23198 1.06026 0.54575 1.00861 1.04088
Naive 0.12740 0.85444 0.44047 0.74710 0.66112

12 80 RC 0.15582 0.85444 0.28305 0.75791 0.49083
MVa 0.14122 0.86250 0.23905 0.65878 0.50336
MPVa  0.14045 0.85685 0.23016 0.62357 0.46018
Naive 0.08910 0.60824 0.43878 0.76590 0.65977
160 RC 0.10660 0.60824 0.15210 0.77362 0.43120
MVa 0.09189 0.56325 0.14965 0.41717 0.30804
MPVa  0.09171 0.56184 0.14583 0.40229 0.29347
Naive 0.15968 1.00507 0.44638 0.69376 0.66568

40 RC 1.16394 1.00507 4.54550 2.20960 7.64550
MVa 0.21622 1.04948 0.42746 1.28354 1.05662
MPVa  0.22854 1.04020 0.53551 1.17073 1.01945
Naive 0.12757 0.85436 0.44065 0.74754 0.66140

30 80 RC 0.15593 0.85436 0.28270 0.75828 0.49099
MVa 0.13935 0.85237 0.23224 0.78553 0.57157
MPVa  0.13941 0.84671 0.23647 0.73610 0.52188
Naive 0.08918 0.60834 0.43880 0.76610 0.65979
160 RC 0.10663 0.60834 0.15217 0.77377 0.43124
MVa 0.09176 0.55674 0.15102 0.47894 0.34051
MPVa  0.09187 0.55576 0.14990 0.46294 0.32330
Naive 0.15978 1.00418 0.44860 0.69788 0.66662

40 RC 1.09549 1.00418 3.99032 2.19737 7.53546
MVa 0.20806 1.02387 0.41641 1.32431 0.92197
MPVa  0.22081 1.01922 0.50380 1.23298 0.93713
Naive 0.12762 0.85435 0.44120 0.74820 0.66177

80 80 RC 0.15532 0.85435 0.27694 0.75889 0.49129
MVa 0.13746  0.83709 0.22059 0.78667 0.54738
MPVa  0.13824 0.83447 0.23271 0.74262 0.51329
Naive 0.08912 0.60840 0.43886 0.76635 0.65974
160 RC 0.10658 0.60840 0.15210 0.77402 0.43106
MVa 0.09134 0.55442 0.14290 0.48530 0.33709
MPVa  0.09166 0.55350 0.14571 0.47228 0.32631

aos valores da REQM em comparacao aos outros trés métodos investigados.
Verificou-se que os pontos de quadratura nao influenciam expressivamente os resul-
tados, uma vez que os mesmos estao similares. Considere, por exemplo, o parametro a;

(ndo linearidade), o tamanho amostral n = 80 e o método de maxima verossimilhanga
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Figura 2.7: Vieses estimados dos estimadores de ag, a1 e §1 para diferentes pontos de quadratura
Q =12, Q =30 e @ = 80 com o coeficiente de confiabilidade k, = 0,50 (erro de medida alto).
Valores verdadeiros: ag = —0.6, a1 = 2.4, 1 = 0.8, p1p = 0.0 e 02 = 1.0. Cenério 4: Modelo com

dispersao variavel.

aproximada (MVa), entdo para @ = (12,30,80) tem-se REQM = (0.8625; 0.8524; 0.8371),

respectivamente.

As Tabelas 7 e 8 apresentam, respectivamente, as raizes dos erros quadraticos médios

dos estimadores de «g, a1, 81, Yo e A1 considerando o modelo de regressao beta nao linear

com dispersao variavel para os coeficientes de confiabilidade k, = 0.75 e k, = 0.95.

As Figuras 2.7 e 2.8 apresentam os vieses estimados dos estimadores associados aos

submodelos da média e da dispersao, respectivamente, do modelo de regressdo beta

nao linear com erros de medida e dispersao variavel, considerando diferentes pontos de
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Figura 2.8: Vieses estimados dos estimadores de 79 e A1 para diferentes pontos de quadratura
Q =12, Q =30 e @ = 80 com o coeficiente de confiabilidade k, = 0,50 (erro de medida alto).
Valores verdadeiros: vp = 2.5, \; = 0.9, p; = 0.0 e 02 = 1.0. Cendrio 4: Modelo com dispersdo
variavel.

quadratura, com coeficiente de confiabilidade de k, = 0.50. Novamente, os métodos da
maxima verossimilhanga aproximada (MV aproximada) e méxima pseudo-verossimilhanga
aproximada (Pseudo MV aproximada) apresentam melhores desempenhos do que os
métodos naive (Naive) e calibragdo da regressao (Calibragao da regressao).

Como esperado o método naive apresentou o pior desempenho quanto ao viés para
todos os parametros, especialmente para o parametro associado a variavel com erro de
medida, §; (Figuras 2.7 (g)-(i)). Vale ressaltar também que o ntimero de pontos de
quadratura nao influenciou de forma expressiva o desempenho dos estimadores com relacao
a0 viés.

Outro fator importante estd associado aos parametros do modelo da dispersao. Note
que, para o parametro 7, apenas os métodos da maxima verossimilhanca aproximada (MV
aproximada ) e pseudo-verossimilhanga aproximada (Pseudo MV aproximada) diminuem
o viés com o aumento do tamanho da amostra (Figuras 2.8 (a)-(c)). Porém, considerando
o parametro associado a variavel com erro de medida, Ay, os métodos da MVa e MPVa

apresentam vieses proximos de zero mesmo para tamanhos de amostras mais reduzidos

(Figuras 2.8 (d)-(f)).
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As Figuras 5 e 6 apresentam, respectivamente, os vieses estimados dos estimadores
associados aos modelos da média e da dispersao do modelo de regressao beta nao linear
com erros de medida e dispersao variavel, considerando diferentes pontos de quadratura
para o coeficiente de confiabilidade &k, = 0.75 e encontram-se disponiveis no Apéndice 7.1.

As Figuras 7 e 8 apresentam, respectivamente, os vieses para os estimadores associados
aos modelos da média e da dispersao do modelo de regressao beta nao linear com erros
de medida e dispersao variavel, considerando diferentes pontos de quadratura para o

coeficiente de confiabilidade k, = 0.95 e encontram-se disponiveis no Apéndice 7.1.

2.3.5 Cenario 5: Nao linearidade na dispersao

Neste cenario admite-se que o modelo de regressao beta nao linear com erros de medida

e nao linearidade na variavel, sob o enfoque estrutural, apresenta as seguintes componentes

sistematicas
g(e) = ao+ 27 + Bizg,
h(¢e) = o +vi + Moy,
Wy = Tt €4
em que, t = 1,2,...,n. Para cada réplica de Monte Carlo, geraram-se ocorréncias das

varidaveis sem erro de medida z; e vy, ambas com distribui¢ao uniforme com (0.2, 1.2).
Os seguintes valores para os parametros que permanecem fixos para todas as simulagoes
foram escolhidos: ag = 0.7, ay = 2.0, f; = —=1.5, 79 = 1.5, vy = 2.0, A\ = 1.3, pu, = 1.5
e 02 = 0.5. Como para cada réplica de Monte Carlo sdo geradas diferentes amostras
aleatérias de tamanhos n = 60,80 e 160, nao ¢ possivel obter um unico intervalo para
a média da variavel resposta. Os pontos de quadratura inicialmente estao fixados em
@ = 50.

A Tabela 2.9 apresenta os limites inferiores e superiores médios e suas respectivas
medianas para a média da varidvel resposta (), considerando os diferentes tamanhos
amostrais e as médias dos minimos (Min) e maximos (Max) de ¢; e seus respectivos graus
de heterogeneidade (0) para o modelo de regressiao beta nao linear com erros de medidas e
nao linearidade na dispersdo. E possivel notar que os coeficientes de confiabilidade nio
influenciam muito os limites dos intervalos de variacdo dos valores para a média da variavel
resposta. O mesmo é verificado para as médias do minimo e maximo do parametro de
precisao. Em relacao ao grau de heterogeneidade, vale destacar que o mesmo se modifica
com o aumento do tamanho da amostra. Apesar de ter médias relativamente proximas ao
extremo inferior, ocorrem valores de ¢, altos. Ou seja, alta precisao, o que pode amenizar
problemas de estimagao do modelo de regressao beta tipicos quando os dados encontram-se

préximos aos extremos do intervalo (0, 1).
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Tabela 2.9: Limites inferiores médios (LI) e superiores médios (LS) e suas respectivas medianas
(Md,,,) para a média da varidvel resposta (p;) e médias dos minimos (Min), maximos (Méx)
e medianas (Mdy,) de ¢; e seus respectivos graus de heterogeneidade (§) para o modelo de
regressao beta nao linear com erros de medidas e nao linearidade na dispersao.

H O
ky n LI LS Md,, Min Méx Mdg, 4]

60 0.0291 0.8240 0.2620 8.7692 1345.9608 95.9047 186.5761

095 80 0.0255 0.8389 0.2600 7.8235 1518.0251 96.3248 232.2263
160 0.0198 0.8773 0.2687 6.0253 1762.6010 86.2667 336.6258

60 0.0290 0.8207 0.2620 8.9305 1324.0551 95.9861 178.3026

0.75 80 0.0255 0.8359 0.2602 7.9402 1481.7885 96.2731 223.2474
160 0.0198 0.8757 0.2686 6.0559 1716.1938 86.2943 327.1333

60 0.0284 0.8211 0.2623 8.9631 1353.5230 96.1855 182.6783

0.50 80 0.0251 0.8351 0.2603 7.9171 1511.6661 96.3918 229.0370
160 0.0196 0.8758 0.2687 6.0751 1746.4286 86.2813 331.9241

A Tabela 2.10 mostra as raizes dos erros quadraticos médios (REQM) dos estimadores
considerando o modelo de regressao beta nao linear com erros de medidas e nao linearidade
na dispersdo, considerando diferentes coeficientes de confiabilidade. E possivel verificar
que a raiz do erro quadratico médio diminui com o aumento do tamanho amostral, para
todos os coeficientes de confiabilidade considerados. Pode-se notar também que o método
naive apresenta o pior desempenho, especialmente quando o coeficiente de confiabilidade é
igual a k = 0.50. Neste caso, os métodos de maxima verossimilhanga aproximada (MVa)
e pseudo-verossimilhanga aproximada (MPVa) apresentam melhores resultados, quando
considera-se os estimadores associados a média.

E notdvel que os valores da REQM dos estimadores de todos os pardmetros sao
expressivamente reduzidos neste cenario em que os valores de ¢ sao consideravelmente
superiores aos valores de ¢ no Cenario 4, mesmo considerando a estimagao do pardmetro
adicional ligado a nao linearidade do modelo de dispersao e o fato dos valores da média
estarem proximos do limite inferior do intervalo unitario.

As Figuras 2.9 e 2.10 apresentam os vieses estimados dos estimadores associados aos
modelos da média e dispersao, respectivamente, do modelo de regressao beta nao linear
com erros de medida e nao linearidade na dispersao, considerando diferentes coeficientes
de confiabilidade. Os métodos da méxima verossimilhanca aproximada (MV aproximada)
e pseudo-verossimilhanca aproximada (Pseudo MV aproximada) apresentam melhores
resultados do que os métodos naive (Naive) e calibracao da regressao (Calibracao da
regressao). Como esperado o método naive apresentou o pior desempenho, especialmente
para os parametros associado a variavel com erro de medida, 5, (Figuras 2.9 (g)-(i)) e A\
(Figuras 2.10 (g)-(i)).

Outro fator importante esta associado aos parametros do modelo da dispersao. Note
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Tabela 2.10: Raizes dos erros quadréticos médios (REQM) para os estimadores de «ag, a1, 1,
Y0, 71 € A1 considerando o modelo de regressao beta nao linear com erros de medidas e nao
linearidade na dispersdo. Valores verdadeiros: ag = 0,7, a1 = 2.0, 1 = —1.5, 79 = 1.5, 71 = 2.0,
A = 1.3, iy = 1.5 e 02 = 0.5. Cendrio 5.

kg n Qg o%} B Y0 gel Al
Naive 0.20428 0.40902 0.12478 0.49266 1.25042 0.44051
60 RC 0.14835 0.40902 0.08259 0.53427 1.25042 0.41499
MVa 0.15697 0.42310 0.08785 0.88640 1.31510 0.50744
MPVa 0.15685 0.42315 0.08777 0.88563 1.31407 0.50696
Naive 0.18479 0.35107 0.11605 0.41797 1.20129 0.40392
095 &0 RC 0.12505 0.35107 0.07057 0.46201 1.20129 0.37302
MVa 0.12612 0.36464 0.07013 0.65221 1.17428 0.41134
MPVa 0.12606 0.36461 0.07009 0.65185 1.17361 0.41115
Naive 0.15678 0.24570 0.10300 0.29966 1.07865 0.36320
160 RC 0.08790 0.24570 0.05058 0.34893 1.07865 0.32253
MVa 0.08779 0.26119 0.04889 0.39655 0.95334 0.26493
MPVa 0.08778 0.26117 0.04888 0.39655 0.95290 0.26493
Naive 0.68453 0.69175 0.46401 0.64930 1.65628 0.79470
60 RC 0.31434 0.69175 0.19643 0.97705 1.65628 0.66835
MVa 0.32192 0.85809 0.19386 2.12353 2.20139 1.06102
MPVa 0.31137 0.85625 0.18554 2.05383 2.15598 1.02825
Naive 0.66686 0.60702 0.45637 0.61357 1.67535 0.77804
0.75 &80 RC 0.26802 0.60702 0.16992 0.92863 1.67535 0.63399
MVa 0.27579 0.81356 0.16549 1.71962 2.12388 0.89203
MPVa 0.26732 0.81263 0.15932 1.67585 2.08388 0.86703
Naive 0.64120 0.44555 0.44731 0.59714 1.62987 0.74931
160 RC 0.18786 0.44555 0.12835 0.89719 1.62987 0.57940
MVa 0.18440 0.67889 0.11076 0.94733 1.80180 0.57941
MPVa 0.18133 0.67845 0.10853 0.92657 1.78092 0.56796
Naive 1.21768 0.88650 0.84122 0.80027 1.77735 1.00054
60 RC 0.86322 0.88655 0.56083 1.60099 1.77727 0.84716
MVa 0.59950 1.05943 0.37695 2.05466 2.38974 1.12708
MPVa 0.57699 1.05200 0.36270 1.93120 2.30627 1.07053
Naive 1.20496 0.79073 0.83553 0.79238 1.81518 0.98872
050 &0 RC 0.67878 0.79073 0.44125 1.49155 1.81518 0.76113
MVa 0.49298 0.98860 0.30881 1.75572 2.37612 0.98145
MPVa 0.48611 0.98378 0.30322 1.66581 2.28477 0.93848
Naive 1.18223 0.61159 0.83129 0.80253 1.77508 0.97930
160 RC 0.37259 0.61159 0.25619 1.37536 1.77508 0.68587
MVa 0.31677 0.80122 0.20083 1.18807 2.02659 0.68066
MPVa 0.30853 0.80046 0.19538 1.14019 1.96493 0.65577

que, para os parametros vy, (Figura 2.10 (a)-(c)), 71 (Figura 2.10 (d)-(f)) e Ay ((Figura 2.10)
(g)-(i)), apenas os métodos da maxima verossimilhanga aproximada (MV aproximada) e
pseudo-verossimilhanga (Pseudo MV aproximada) diminuem o viés com o aumento do

tamanho da amostra.
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Figura 2.9: Vieses estimados dos estimadores de «ag, oy e 51 para os coeficientes de confiablidade
k., = 0.95 (erro de medida baixo), k; = 0.75 (erro de medida moderado) e k; = 0.50 (erro de
medida alto). Valores verdadeiros: ag = 0.7, a1 = 2.0, 81 = —1.5, i, = 1.5 e 02 = 0.5. Cendrio
5: Modelo com nao linearidade na dispersao.

Tanto os valores da REQM quanto o comportamento do vieses estimados dos estimado-

res apontam para a grande dificulade em estimar o modelo conjuntamente nao linear para

a média e para a dispersao. A maior dificuldade encontra-se na estimacao dos parametros

associados a nao linearidade, neste caso oy (Figura 2.9 (d)-(f)) e 11 (Figura 2.10 (d)-(f)).

Mas os estimadores do parametro associado ao erro de medida no modelo da dispersao

também apresentam um pobre desempenho tanto quanto a viés quanto a REQM.
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Figura 2.10: Vieses estimados dos estimadores de 7, 71 € A1 para os coeficientes de confiabilidade
k., = 0.95 (erro de medida baixo), k; = 0.75 (erro de medida moderado) e k; = 0.50 (erro de
medida alto). Valores verdadeiros: 79 = 1.5, v1 = 2.0, Ay = 1.3, up = 1.5 e 02 = 0.5. Cendrio 5:
Modelo com néo linearidade na dispersao.

2.4 Conclusoes

Neste capitulo propomos o modelo de regressao beta nao linear com erros de medidas.
Utilizamos trés métodos de estimagao: maxima verossimilhanga apoximada (MVa), maxima
pseudo-verossimilhanga aproximada (MPVa) e calibragdo da regressao (RC). Também
avaliamos o método naive, em que ajusta-se o modelo considerando erroneamente que a
variavel nao apresenta erro de medida.

Através das simulagoes de Monte Carlo avaliamos o desempenho dos estimadores
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estudados através da média, do viés e da raiz do erro quadratico médio. Concluimos
que, de modo geral, os métodos da MVa e MPVa apresentaram os melhores desempenhos.
Além disso, verificamos que o desempenho dos estimadores associados a nao lineariade
e dispersao variavel sao afetados negativamente quando o coeficiente de confiabilidade

diminui.
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3 DISTRIBUICOES ASSINTOTICAS

As distribuigoes assintéticas dos estimadores obtidos pelos métodos estudados no
Capitulo 2 serao discutidas aqui. As propriedades assintéticas dos estimadores sao
fundamentais para a construcao dos intervalos de confiancga e testes de hipoteses. Neste
capitulo serao apresentados intervalos de confianga associados aos diversos métodos de

estimacgao e os mesmos sao avaliados por estudos de simulacao.

3.1 Distribuicoes assintéticas dos estimadores

3.1.1 Maxima verossimilhanca aproximada

Um dos métodos comumente utilizados na literatura na estimagao paramétrica é o
método de maxima verossimilhanca, cujos estimadores obtidos sob certas condigoes apresen-
tam tipicamente boas propriedades como consisténcia, eficiéncia e normalidade assintdtica
(Cramér, 1999). Considere o vetor de pardmetros desconhecidos ¥ = (8',&",027)7, em
que @ = (a”, 87,47, A")T denota o vetor de parametros de interesse e (£',27)7T o vetor
de parametros de perturbacao, sendo &' = (i), 027)T . Para grandes amostras e sob as
condicoes usuais de regularidade, a distribui¢do aproximada do estimador de maxima ve-
rossimilhanca do vetor de parametros W, denotado por \il, ¢ normal multivariada de média
W ¢ matriz de variancias e covariancias 1(¥)~! em que I(®) = E[—20(¥)/0®oWT] ¢ a
matriz de informacao esperada.

O conceito de informacao esta associado a curvatura média do logaritmo da funcao de
verossimilhanca, no sentido de que quanto maior a curvatura mais precisa ¢ a informacao
contida com base em diversas amostras, ou equivalentemente. Podemos considerar I (W)
como uma medida de informacao global, mas em muitas situagoes nao é possivel encontrar
os valores esperados ou a informagao baseada em varias amostras, por exemplo, em modelos
associados a tempos de vida na presenca de censura. Assim, recomenda-se o uso da matriz
de informacdo observada, denotada por J(¥) = —0*/(¥)/0¥o¥'. Em modelos nio
lineares com erros de medida, utilizar a matriz de informacao observada no lugar da matriz
de informagao esperada se torna ttil (Buonaccorsi e Tosteson, 1993).

Os modelos mistos, modelos com efeitos aleatérios e modelos com erros de medida,
possuem o logaritmo da funcao de verossimilhanca que depende de integrais dificeis de
serem resolvidas. Para solucionar esta problemética técnicas numéricas de integragao sao
tipicamente utilizadas. Aqui, fizemos uso do método de quadratura de Gauss-Hermite.

A partir do logaritmo da fungao de verossimilhanga aproximada é obtido o vetor
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escore aproximado, U, = 0,(¥)/0(¥), e a matriz de informagao observada aproximada,
J(O) = —0%,(P)/0(P)0(P)T, em que ¥ = (', 87,47, AT, 1z, 02)T. O vetor escore
aproximado para o modelo de regressao beta com erros de medida foi apresentado no

Capitulo 2. A matriz de informacao observada aproximada definida por

[ 020, (W) 220, (W) 20, (W) 20, (W) 020, (W) 020, (W) ]
oo o ooy’ FLe 7)) Oxdpy o0Q¢do?2

20,(\P) 020, (P) 220, (P)  220,(P)  820,(P)
dBdg dpeyT dBdX dBdpiz dBdo2

20,(P)  20,(P) 20, V) 820, (D)
J.(P) = Yoyt Ydx Ydpa  0Ydo? (3.1)

20,(\W)  020,(P)  820,(P)
dXdX ANtz EVE)

20,(WP) 820, (W)
dpgdpis dpzdo?
220, (W)

i dozdoi | p(Wyxn(W)

em que n(¥) = (p+ 1) + (¢ + 1) + 2 < n, encontra-se detalhada no Apéndice 7.1.
A distribuicdo assintotica do estimador MVa, ou seja, considerando o método de
maxima verossimilhanca aproximada, ¢ normal com média ¥ e matriz de varidncias e

covariancias J, '(¥), ou seja, para n e @ suficientemente grande,
T~ N(T, (D)), (32)

aproximadamente (Guolo, 2011).
Considere a seguinte matriz de informacao observada contendo apenas os parametros

de interesse:

Joaa) Ja@s Jaay) Joan
To(cw, By, ) = Jasy  Jay)  Jaren) (3.3)
Jayy) Jacyy
Jaon Loy nxniesy
em que n(¥) = (p+ 1)+ (¢§+ 1) < n e os elementos sdo detalhados no Apéndice 7.1.
Com base na Equagao (3.2) e utilizando o método delta podemos construir intervalos de
confianga assintdticos para os pardmetros do modelo definido em (2.3) e (2.4) com nivel

de 95% de confianca dado por

(g_l(ﬁlt —1.96e.p.(M1¢)), g (e + 1.96e.p.(ﬁ1t)))

(9" (2 — 1.96e.p.(7121)), ¢ (e + 1.96e.D.(7)21))) ,
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€m que 7?1t = fl(zjvx?;&7ﬁ) € ﬁ2t = f2(VtTax;fk;;5/7 )‘)

Considerando, por exemplo 3, parametro associado ao modelo da média, temos que

T A
o erro-padrao ¢ dado por e.p.(fiyg)) = (%‘BB J:(ﬂﬁ) ag—ﬁ“

ﬂ,é)? em que Jg g4 € a

inversa da matriz de informagcao observada Jqgg).

3.1.2 Maxima pseudo-verossimilhanca aproximada

A méaxima pseudo-verossimilhanca é uma técnica comumente utilizada para a estimacao
dos parametros quando o modelo avaliado tem parametros de interesse e perturbacao.
A teoria de equagoes de estimagao é usada para determinar a distribuicao assintética
dos estimadores de maxima pseudo-verossimilhanga aproximada (ver Carroll et al.,2006 e
Guolo, 2011). Carroll e Ruppert (1988) utilizaram a teoria de equagoes de estimagao para,
analisar varios métodos de transformacao e ponderagdo em modelos de regressao. Outra

boa referéncia é Godambe (1991). Anteriormente denotamos os vetores de pardmetros de

2

. ~ T . a
interesse e perturbagao por @ e (ET, 0'3 )T, respectivamente. Como a variancia do erro o z

é conhecida, o pardmetro o? é omitido da notacao. Considere (y;, w;), para t =1,...,n,
os n pares de variaveis aleatorias observadas, em que a cada t-ésima unidade amostral
associa-se uma funcao de estimacao ;. A fungdo de estimacao para uma amostra é dada

pela seguinte expressao:
\Iln(ya erag) = Z¢t(yt7wt;07£)7 (34)
t=1

em que y = (y1,¥2,...,Yn) . Assim, a Equacdo (3.4) é restringida de tal forma que
W, (y,w;0,€) = 0 denota a equagao de estimagao.

Como discutido anteriormente, a estimacao por maxima pseudo-verossimilhanga estima
o vetor de pardmetros de perturbacao, &, a partir de uma equacao de estimacao que é

definida por
Zwu(wt;é) = 0. (3.5)
t=1

Note que a fungao de estimagao (3.5) depende apenas de w; e €. Apds a estimacgao de &,
estima-se o vetor de parametros de interesse a partir de outra equacao de estimacao dada

por

Z@th(yt,wt;&é’) =0, (3.6)
=1

em que £ é fixo e obtido em (3.5). Como o par (6, é) ¢ solugdo simultanea de (3.5) e (3.6),

a distribuicao assintética de (6, &) é determinada a partir de uma equacao de estimagao
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unica que é dada por

1” 1/)1twt,) >_<O).
" ;(@b% (ys, we; 0, €> 0/

para mais detalhes, ver Carroll et al. (2006). O objetivo aqui é obter a distribui¢ao
assintotica do estimador do vetor de parametros de interesse 8. Sob as condigoes de
regularidade dadas em Gong e Samaniego (1981), a distribuigao assintética de \/ﬁ(é —0)
é normal com média 0 e matriz de varidncias e covaridncias 3 (Carroll et al., 2006; Guolo,

2011), em que

S = Iobhig
]p = 209_105 55259 250 £€I£0+]0€ 55255 55]95 (3.7)

Os componentes da matriz 3 sao dados por

- 6€pt(9,€)

0 - - 2E (e o
z agrt(s)

‘e - _;E{aw}’

s
ey

I
=

L e Jleg
0y (0, €) 0y (0, €) !
o el "W )

00, (€) aﬁpt(e,@‘ !
o€ 00 €§ ’
0l (&) [ 0Ly ()

T { O } |

em que £,4(§) e £, (0, &) sdo as t-ésimas parcelas do logaritmo da funcéo de verossimilhanca
de £,(&) e £,(0, &), respectivamente (Guolo, 2011), 8 = (a7, 87,47, A")" denota o vetor

de parametros de interesse e £ = (u,,02)" denota o vetor de parametros de perturbagio.

4
D
)
I
M= -

~+~
Il
—

g
ey
=)

I
1=

t

1

%
ey
ey

I
M:

t

Como no modelo proposto por Carrasco et al. (2014), para o modelo de regressao beta nao
linear com erros de medida, as matrizes Igg, I ge e 1'95 nao possuem formas explicitas.
Uma vez que a integral é aproximada numericamente, ¢ utilizado simplesmente as segundas
derivadas de £,+(§) e £,:(0, &), desta forma a matriz de informacgao esperada é substituida
pela matriz de informagcao observada (Buonaccorsi e Tosteson, 1993).

Os intervalos de confianga assintéticos de nivel 95% de confianca para 1y e 79 sao

dados, respectivamente, por

(97" (Mt — 1.96e.p.(Me)), 97" (e + 1.96e.p. (1))
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(g_l(ﬁgt — 1.96e.p.(7¢)), g (s + 1.96e.p.(ﬁ2t))) ,

em que Ay = fi(z], x5 &, B) e fy = fo(v],2¥:4, ). Considerando, por exemplo,

o parametro associado ao modelo da média, 3, temos que o erro-padrao é dado por
(o) = 4 (] )
e.p- (T = ‘ 5 -
(8) op 16=16

p-p
3.1.3 Calibracao da regressao

5 el
s G

O método de calibracao da regressao é bastante usado em modelos com erros de medida
por sua simplicidade. A ideia principal deste método é substituir a variavel ndo observada
x; por alguma estimativa da esperanca condicional de z; dado wy, E(x:|w;).

Os intervalos de confianca assintéticos de nivel 95% de confianga para ny; e 1 sdo

dados, respectivamente, por

(97" (A1t — 1.96e.p.(Me)), g~ (A1e + 1.96e.p.(M11)))

(97" (Mo — 1.96€.p.(M2e)), g (flae + 1.96e.p.(121))) ,

em que Ay, = fi(z], E(xlw); &, B) e iy = fo(v], E(z|w,); %, A).

As estimativas dos erros-padrao dos estimadores que sdo usados para construcao dos
intervalos de confianca podem ser aproximadas utilizando o método de bootstrap nao
paramétrico (Carroll et al., 2006). Para determinar os erros-padrao dos estimadores,

utilizou-se o método bootstrap que segue o seguinte algoritmo:

1. Selecionou-se B amostras independentes, £*!, ..., x*B, cada uma consistindo de n

valores selecionados com reposicao de . Tomou-se B = 30.

2. Calculou-se a réplica bootstrap para cada amostra bootstrap:

0*(b) = s(x**), b=1,...,B.

3. Estimou-se o erro-padrao e.p. F(6) pelo desvio padrao amostral das B réplicas:

em que
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3.2 Avaliagcao numérica

Os desempenhos dos estimadores intervalares dos parametros do modelo de regressao
beta nao linear com erros de medida foram avaliados através do estudo de simulagoes de
Monte Carlo com R = 10000 réplicas.

A seguir sao apresentadas as taxas de cobertura (TC) dos intervalos de confianga com
coeficientes de confianga nominal 90%, 95% e 99%. Esta medida foi estimada da seguinte

forma

TC — #{\IJJEIC‘[[:;I/],l—Q]}’

em que ¥; é o j-ésimo elemento de ¥ = (U, ¥y, W3, ¥y)" = (a, 3,9,\)", R é o ntimero

de réplicas de Monte Carlo e IC[¥;; 1 —a] ¢é o intervalo de confianca para ¥; com coeficiente
nominal 1 — a.
3.2.1 Cenario 1: Dispersao constante

Considere o modelo de regressao beta nao linear com erros de medida sob o enfoque

estrutural com a seguinte estrutura:

g(ue) = ao+ 2" + P,
h(¢) = "o,
Wy = Xt + €,
em que, t = 1,2,...,n. Para cada réplica de Monte Carlo, geraram-se ocorréncias da

variavel sem erro de medida z;; com distribui¢ao uniforme (0.2,1.2). Os seguintes valores
para os parametros que permanecem fixos para todas as simulagoes foram escolhidos:
ag = —0.6, a; = 2.4, f; = 0.8, 7 = 5.0, pt = 0.0 e 02 = 1.0. Como para cada réplica
de Monte Carlo sao geradas diferentes amostras aleatérias de tamanhos n = 40,80 e
160, nao ¢é possivel obter um tunico intervalo para a média da variavel resposta. Vale
salientar também que o pardmetro 7y conduziu ao valor de ¢ ~ 150 (148.41), constante.
Inicialmente consideramos ) = 50 pontos de quadratura.

As Figuras 3.1 e 3.2 apresentam as taxas de cobertura dos intervalos com 95% de
confianca para os estimadores do modelo do Cenario 1, considerando diferentes valores para
o coeficiente do confiabilidade. E possivel observar que os métodos aproximados de méxima
verossimilhanga (MV aproximada) e pseudo-verossimilhanga (Pseudo MV aproximada)
tém comportamentos semelhantes e com o aumento do niimero de observagoes as taxas de
cobertura tendem para os valores desejados. Ja os métodos naive (Naive) e calibracao de
regressao (Calibragao da regressao) apresentam os piores desempenhos para os pardmetros

B1 e Y9, havendo uma diminuicao da taxa de cobertura com o aumento do niimero de
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observacoes. Com o aumento do erro de medida, ou seja, a diminuicdo do coeficiente
de confiabilidade, nota-se que é necessario um nimero maior de observagoes para que a

taxa de cobertura definida seja alcangada, especialmente para o parametro associado a

dispersao.
ke =0.95 ke=0.75 k,=0.50
Qo 26 [26)
8 8 ]
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Figura 3.1: Taxas de cobertura dos intervalos de 95% de confianga para os pardmetros ag,
a1 e B; do modelo de regressao beta nao linear com erros de medida com dispersdo contante.
Coeficiente de confiabilidade: k, = 0.95 (erro de medida baixo), k, = 0.75 (erro de medida
moderado) e k; = 0.50 (erro de medida alto). Cenério 1.

Para um erro pequeno, ou seja, k, = 0.95, é possivel verificar que, considerando os
parametros ag e a1, todos os estimadores apresentam resultados semelhantes. Para o
parametro 3; nota-se que o método Naive apresenta pior resultado, o que é esperado, pois o

mesmo nao considera o erro de medida, como mostra as Figuras 3.1 (g)-(i). E notével como
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o aumento do erro de medida prejudica os desempenhos dos intervalos de confianca para oy,
parametro associado a nao linearidade, no que diz respeito aos métodos de estimacao da
méaxima verossimilhanga aproximada (MVa) e méxima pseudo-verossimilhanga aproximada
(MPVa), como mostra as Figuras 3.1 (d)-(f).

ke=0.95 ke=0.75 ky=0.50
Yo Yo Yo
o Q| 81
EANE) s as zeaas D R e B B g
{41 -8 MV aproximada _ =B . 2
g o Pseudo MV aproximada -mmnTTTETTT O
58 | --A- Calibrag&o da regresséo g _"_.7:.76 o g O
o —N - H ST O N e
3 % - Naive @ O -------- @ __________ a
So | o | o | PR
= 2 ] g--
3
5l o o
S
N
o B a | o & e — -4 | o{A— e —p
40 80 160 40 80 160 40 80 160
Tamanh(o ?mostral (b) ©
a

Figura 3.2: Taxas de cobertura dos intervalos de 95% de confianga para o parametro vy do
modelo de regressao beta nao linear com erros de medida com dispersao contante. Coeficiente
de confiabilidade: k, = 0.95 (erro de medida baixo), k, = 0.75 (erro de medida moderado) e
kz = 0.50 (erro de medida baixo). Cenério 1.

As Tabelas 3.1, 3.2 e 3.3 apresentam as taxas de cobertura (certo), os comprimentos
médios (comp) e as taxas de nao cobertura (inf e sup) dos intervalos de 90% de confianga,
para os parametros do modelo de regressao beta nao linear com erros de medidas com
dispersao constante, consideranto os coeficientes de confiabidade iguais a 0.95, 0.75 e
0.50, respectivamente. Nota-se que as taxas de cobertura para o parametro de nao
linearidade oy decaem com o aumento do erro de medida, ou seja, quando o coeficiente de
confiabilidade diminui. De fato, para k, = 0.50 as taxas de cobertura sao muito baixas
para os métodos MVa e MPVa os quais apresentam desempenho tipicamente bom com
relacao aos demais parametros do modelo. Ressalta-se que em todos os casos ¢ = 148.41 e
que uma investigacao para valores maiores de ¢ se faz necessaria.

De modo geral, para todos os coeficientes de confiabilidade, verificou-se que a taxa de
cobertura aumenta com o aumento do nimero de observagoes. Para o estimador associado
a variavel com erros de medidas, (31, o método Naive apresenta o pior desempenho, ou seja,
o método superestima o parametro ;. Além disso, considerando o parametro associado a
dispersao, 7p, notou-se que os métodos Naive e RC apresentam péssimos desempenhos
quanto a cobertura e que os métodos MVa e MPVa possuem intervalos cujos comprimentos
se reduzem com o aumento do tamanho da amostra. Vale salientar que, com o aumento
do erro de medida, os métodos Naive e RC pioram muito seus resultados em relacao ao

parametro vy.
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Para os intervalos com 99% de confianca, resultados similares foram encontrados
e os mesmos estao disponiveis nas Tabelas 9, 10 e 11 no Apéndice 7.1, considerando
os coeficientes de confiabilidade k, = 0.50, k, = 0.75 e k, = 0.95, respectivamente.
Novamente, para todos os coeficientes de confiabilidade, verificou-se que a taxa de cobertura
aumenta com o aumento do nimero de observagoes. Resultados similares sao verificados

quando consideramos o nivel de 99% de confianca.

3.2.2 Cenario 2: Dispersao variavel

Neste cenario admite-se que o modelo de regressao beta nao linear com erros de medida

com dispersao variavel, sob o enfoque estrutural, apresenta a estrutura

g(pe) = oo+ 23" + fiza,
h(¢e) = o+ Nxa e

w, = Tp+e, t=12...,n.

Aqui, foram geradas ocorréncias da covariavel z;; ~ U(0.2,1.2) e os verdadeiros valores
dos pardmetros sao ag = —0.6, a3 = 2.4, f; = 0.8, 79 = 2.5, \; = 0.9, p, = 0.0 e 62 = 1.0.
Considerou-se diferentes tamanhos de amostras n = (40, 80, 160) e o ponto de quadratura,
foi @ = 50.

As Figuras 3.3 e 3.4 apresentam as taxas de cobertura dos intervalos com 95% de
confianca para os estimadores associados aos modelos da dispersao e da média, respectiva-
mente, para o modelo do Cenério 2, considerando diferentes valores para o coeficiente do
confiabilidade.

Note que os métodos de MVa e MPVa apresentam melhores desempenhos para todos
os coeficientes de confiabilidade considerados. Considerando o parametro associado a
variavel com erro de medida, (31, é possivel notar que o método Naive apresenta o pior
resultado, especialmente com o aumento do coeficiente de confiabilidade (k) e tamanho
amostral (n). Em relagdo aos parametros associados a dispersao do modelo, mais uma vez
os estimadores MVa e MPVa apresentam os melhores resultados, tentendo para a taxa de
cobertura com o aumento do tamanho amostral.

Neste cenario em que a dispersao é modelada é notavel a melhora do desempenho dos
intervalos de confianca para «q, parametro que define a nao linearidade do modelo, no que
diz respeito aos métodos MVa e MPVa (Figura 3.4 (d)-(f)).

As Tabelas 3.4, 3.5 e 3.6 apresentam as taxas de cobertura (certo), os comprimentos
médios (comp) e as taxas de nao cobertura (inf e sup) dos intervalos de 90% de confianga
para os parametros do modelo de regressao beta nao linear com erros de medidas com
dispersao variavel, para os coeficientes de confiabilidade de k, = 0.95, k, = 0.75 e k, = 0.50,

respectivamente.
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Figura 3.3: Taxas de cobertura dos intervalos de 95% de confianca para os pardmetros vy e Ay
do modelo de regressao beta nao linear com erros de medida com dispersao variavel. Coeficiente
de confiabilidade: k; = 0.95 (erro de medida baixo), k; = 0.75 (erro de medida moderado) e
ky = 0.50 (erro de medida baixo). Cenério 2.

Considerando o coeficiente de confiabilidade, k, = 0.95, verificou-se que a taxa de
cobertura diminui com o aumento do niimero de medidas, em relagao ao parametro «y,
apenas para o método RC.

Em relagdo ao pardmetro, oy (ndo linearidade) verificou-se que a taxa de cobertura
aumenta com o aumento do nimero de medidas, em todos os métodos avaliados. Para o
estimador associado a variavel com erros de medidas, 31, o método MVa apresenta o melhor
desempenho. Além disso, o método Naive superestima o parametro ;. Considerando o
parametro associado a dispersao, 7y, notou-se que os métodos Naive e RC apresentam os
piores desempenhos e para o parametro relacionado a variavel com erro de medida, A, os
métodos MVa e MPVa possuem os melhores resultados (Tabela 3.4).

O mesmo pode ser verificado quando se consideram os coeficientes de confiabilidade
iguais a k, = 0.75 e k, = 0.50 (Tabela 3.5 e Tabela 3.6, repectivamente), exceto em relagdo
ao parametro «g, em que a taxa de cobertura aumenta com o aumento do tamanho da
amostra para todos os métodos avaliados.

Vale salientar que, com o aumento do erro de medida, os métodos Naive e RC pioraram

muito seus resultados quanto a estimacgao intervalar em relagao aos parametros vg e Ay
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Figura 3.4: Taxas de cobertura dos intervalos de 95% de confianga para os pardmetros ay,
a1 e 1 do modelo de regressao beta nao linear com erros de medida com dispersao variavel.
Coeficiente de confiabilidade: k, = 0.95 (erro de medida baixo), k, = 0.75 (erro de medida
moderado) e k; = 0.50 (erro de medida baixo). Cenério 2.

(associado ao erro de medida da covaridvel do submodelo da dispersao). Além disso, hd um
aumento consideravel no comprimento dos intervalo obtido pelo método MPVa. Nota-se
uma melhoria consideravel nas taxas de cobertura relativas ao intervalo de confianca dos
parametros de nao linearidade da média quantos aos métodos MVa e MPVa.

Para os intervalos com 99% de confianga, resultados similares foram encontrados e
os mesmos estao disponiveis nas Tabelas 12, 13 e 14, Apéndice 7.1, considerando os

coeficientes de confiabilidade k, = 0.50, k, = 0.75 e k, = 0.95, respectivamente.
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3.2.3 Cenario 3: Nao linearidade na dispersao
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Figura 3.5: Taxas de cobertura dos intervalos de 95% de confianca para os pardmetros ag, o e
[B1 do modelo de regressao beta nao linear com erros de medida com nao linearidade na dispersao.
Coeficiente de confiabilidade: k, = 0.95 (erro de medida baixo), k, = 0.75 (erro de medida
moderado) e k; = 0.50 (erro de medida baixo). Cenério 3.

Neste cenario admite-se que o modelo de regressao beta nao linear com erros de medida

com nao linearidade na dispersao, sob o enfoque estrutural, apresenta a estrutura

o
ap + 2zt + Bz,
Y1
Yo + Vsl + )\133}1 ¢}

Tt + €,



96

em que t = 1,2,...,n. Para cada réplica de Monte Carlo, geraram-se ocorréncias das
variaveis sem erro de medida z; e vy, ambas com distribui¢ao uniforme (0.2,1.2). Os
seguintes valores para os pardmetros que permanecem fixos para todas as simulagoes
foram escolhidos: ag = 0.7, a3 = 2.0, f1 = —=1.5, %9 =15, =20, \y =13, up, =1.5¢
02 = 0.5. Diferentes tamanhos de amostras aleatérias n = 60,80 e 160 foram considerados

e os pontos de quadratura foram ¢) = 50.
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Figura 3.6: Taxas de cobertura dos intervalos de 95% de confianca para os parametros vy 71 €
A1 do modelo de regressao beta nao linear com erros de medida com nao linearidade na dispersao.
Coeficiente de confiabilidade: k; = 0.95 (erro de medida baixo), k; = 0.75 (erro de medida
moderado) e k, = 0.50 (erro de medida baixo). Cenério 3.
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As Figuras 3.5 e 3.6 apresentam as taxas de cobertura dos intervalos com 95% de confi-
ancga para os estimadores associados aos modelos da média e da dispersao, respectivamente,
considerando diferentes valores para o coeficiente do confiabilidade.

Considerando os parametros associados ao modelo da média é possivel verificar que os
métodos MVa e MPVa nao estimam bem o parametro de nao linearidade, oy, principalmente
com o aumento do erros de medidas (Figuras 3.5 (d)-(f)). Vale salentar também que
para os outros parametros o mesmo nao ¢ observado, ou seja, os métodos MVa e MPVa
apresentam melhores resultados quando comparados com os métodos Naive e calibracao
da regressao.

Em relacao aos parametros associados a dispersao do modelo, os estimadores obtidos
pelos métodos MVa e MPVa apresentam os melhores resultados, tendendo para a taxa
de cobertura fixada com o aumento do tamanho amostral. Note que, para o parametro
associado a nao linearidade, ~;, a taxa de cobertura nao alcanca o limite fixado de 95% de
confianga (Figuras 3.6 (d)-(f)).

As Tabelas 3.7, 3.8 e 3.9 apresentam as taxas de cobertura (certo), os comprimentos
médios (comp) e as taxas de nao cobertura (inf e sup) dos intervalos de 90% de confianga
para os parametros do modelo de regressao beta nao linear com erros de medidas com nao
linearidade na dispersao, para os coeficientes de confiabilidade de k, = 0.95, k, = 0.75 e
k, = 0.50, respectivamente.

De modo geral, os métodos MVa e MPVa apresentam melhores desempenhos quanto
ao intervalo de confianga do parametros. Vale salientar que com o aumento da amostra as
taxas de cobertura vao aumentando. Novamente, é possivel observar a diminuicao da taxa
de cobertura com o aumento do erro de medida.

Para os intervalos com 99% de confianca, resultados similares foram encontrados e os
mesmos estao disponiveis nas Tabelas 15, 16 e 17, Apéndice 7.1, considerando os coeficientes
de confiabilidade, k, = 0.50, k, = 0.75 e k, = 0.95, respectivamente. Resultados similares
aos dos intervalos com 90% de confianca foram obtidos considerando o nivel de 99% de

confianca.

3.3 Conclusoes

Neste capitulo as distribuigoes assintoticas dos estimadores obtidos pelos métodos de
maxima verossimilhanga aproximada (MVa), pseudo-verossimilhanga aproximada (MPVa)
e calibragao da regressdao (RC) e os respectivos intervalos de confianca sdo apresentados.

Com o objetivo de avaliar a taxa de cobertura, bem como as taxas de nao cober-
tura, realizamos simulagoes de Monte Carlo e concluimos que os métodos da maxima

verossimilhanca aproximada e pseudo-verossimilhanca aproximada apresentam melhores
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desempenhos quando comparados com os métodos naive e calibracao da regressao.
Verificamos também que quanto menor o coeficiente de confiabilidade mais necessidade
de um tamanho amostral maior que as taxas de cobertura fixadas sejam alcancadas,
em especial para os parametros associados a dispersao do modelo. Concluimos também
que o método da pseudo-verossimilhanga aproximada apresentam os melhores resultados,
porém o comprimento do intervalo é muito superior ao obtido pelo método da maxima
verossimilhanca aproximada. Através da estimagcao intervalar foi possivel notar que para
o erro de medida maior os métodos de estimacao apresentam dificuldades para estimar

parametros associados a nao linearidade.
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4 ANALISE DE RESIDUOS

4.1 Introducao

A anélise de residuos é uma das etapas utilizadas para a escolha do modelo que
melhor se adequa aos dados. Através desta etapa é possivel detectar a presenca de
pontos aberrantes. Tais pontos devem ser investigados uma vez que os mesmos podem ser
influentes ou nao. Outro objetivo da analise de residuos é verificar se existe adequagao na
distribuicao proposta para a variavel resposta e na fungao de ligagdo. Adicionalmente, com
base em graficos de residuos é possivel identificar tendéncias de nao linearidade e dispersao

erroneamente modeladas. Considere o residuo para a t-ésima observagao definido como

R, = Tt(yt;ﬂt)a (4-1)

que mede a discrepancia entre o valor observado (y;) e o valor ajustado (fi;) da t-ésima
observacao (Cox e Snell, 1968). A fungao () é determinada de forma a estabilizar a
varidncia e/ou induzir a simetria da distribuigdo amostral de R; (Cordeiro, 1986). As

escolhas mais comuns sao

[t R S et
Var(y,) Var(y, — fiy)

E interessante que a definicdo de residuos através da Equacio (4.1) satisfaga algumas
propriedades, tais como IE(R;) = 0, varidncia constante e Cov(R;, Ri) = 0,t # k, pois em
muitos casos estas condigoes facilitam a determinacio aproximada da distribuicao de Ry,
0 que torna a interpretacao dos graficos dos residuos, com determinacao dos limites de
confianca, por exemplo, mais facil e até mesmo mais confidvel (Espinheira et al., 2017). A
analise grafica é crucial na realizacdo da andlise dos residuos. Alguns graficos comumente
utilizados sao: residuos versus indices das observagoes, residuos versus valores ajustados,
entre outros.

Considerando os modelos de regressao beta, a literatura apresenta uma gama de
defini¢oes de residuos. Ferrari e Cribari-Neto (2004) e Espinheira et al. (2008) definiram
alguns residuos para o modelo de regressao beta com dispersao constante. Ferrari et al.
(2011) estenderam um dos residuos propostos por Espinheira et al. (2008) para o modelo
que considera a dispersao varidvel. Rocha e Simas (2011) definiram um novo residuo para
o modelo de regressao beta nao linear e generalizaram alguns dos residuos definidos por
Espinheira et al. (2008). Espinheira et al. (2017) propuseram um novo residuo para a

classe de modelos de regressao beta denotado por residuo combinado.
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O objetivo deste capitulo é apresentar, sucintamente, os residuos poderado, poderado
padronizado e combinado para o modelo de regressao beta nao linear e estender para
o modelo de regressao beta nao linear com erros de medida. Aqui, serao avaliados os
residuos obtidos pelos trés métodos de estimagao, denotados por maxima verossimilhanca
aproximada (MVa), méxima pseudo-verossimilhanga aproximada (MPVa) e calibragao da
regressao (RC). Como o método naive apresentou, em geral, os piores desempenhos tanto
em relacao aos vieses e erros quadraticos médios quanto as taxas de cobertura, o mesmo é

omitido neste capitulo.

4.2 Residuos para o modelo de regressao beta nao
linear

O residuo ponderado padronizado 1, denotado aqui por residuo ponderado, foi proposto
por Espinheira et al. (2008) para o modelo de regressao beta com dispersao constante.
Uma possivel padronizacao do residuo ponderado, também proposto por Espinheira et
al. (2008), é denotado aqui por residuo ponderado padronizado. Ferrari et al. (2011)
propuseram uma extensao do residuo ponderado, adaptando-o para os casos em que a
dispersao é variavel.

Para o modelo de regressao beta nao linear, os residuos ponderado e ponderado
padronizado foram generalizados por Rocha e Simas (2011). Espinheira et al. (2017)
propuseram o residuo combinado tanto para o modelo beta linear quanto para o modelo
beta nao linear.

Sejam ¥, ..., y, variaveis aleatérias independentes tais que, para cada t =1,...,n, y;

segue distribuig¢ao beta com funcao de densidade dada por

. — F(¢t) pepr—=1rq N(A—p)pe—1 4
T (e e, &) T () D((1 — #t)(bt)yt (1 —w) ;o O<wy <L (4.2)

No modelo de regressao beta nao linear a média e o parametro de precisao as seguintes

relacoes funcionais sdo satisfeitas:

gl) = nu = fl(ZtTﬂl)

e

Moo = me= f2(v)57), (4.3)
em que a = (ay,...,a,) € RP ey = (vy1,...,7) € R? sdo vetores de pardmetros
desconhecidos, com p + ¢ < n, 11, e n sdo os preditores e z;] = (zu1,...,2,) € V] =
(i1, ..., Utg ) s@o vetores de observagoes fixas e conhecidas com t = 1,...,n, py <pe

¢ < ¢. As fungoes de ligacdo g(-) : (0,1) > R e h(:) : (0,0) — R sdo estritamente

mondtonas e duas vezes diferenciaveis.



104

4.2.1 Residuo ponderado

Com base no vetor escore e na matriz de informagao de Fisher (Santos, 2015) obtidos
para o modelo de regressao beta nao linear, segue que o proceso iterativo Scoring de Fisher

para estimar « ¢ dado por
oMt = oM (Tt )t emim (yx — )y, (4.4)

em que m representa 0s passos necessarios até a convergéncia do processo, J;| = 0n;/da
é uma matriz de ordem n x p, ® = diag{¢oy,...,d,}, T = diag{1/¢'(111),---,1/9 (un)},
W = diag{ws, . . .,w,}, com w; = ¢v{1/[g'(11)]?}, com

vy = Var(y;) = '(1 — pe) o) + 0" (1), (4.5)

para todot=1,...,n.
Na forma de um processo iterativo de minimos quadrados reponderados o processo é

dado por

o) = (T emwm )Ty my (™)

em que ul™ = J,a{™ + W L)) (y* — ™), y# = log (12#) ey = Y(pepy) —p((1—
1) Dt).-

Apés convergéncia,
a = (JJOW ) 1 J] dWuy, (4.6)

com u; = Ja + W‘lf(y* — i*), que pode ser visto como um estimador de minimos
quadrados considerando a regressio linear de ®/2W 12y em ®Y2WY2J;. O residuo dessa

regressao ¢ dado por

e — &)1/2W1/2u1 . &)1/2W1/2J1a
= ?{\)1/2]7‘\/1/2(“1 - Jl@)

_ &)1/QW1/27’;(Q* — %), (4.7)
ou seja,
E T
po = S (4.8)
(%

é o residuo ponderado, em que Var(y;) = v; é definido em (4.5).
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4.2.2 Residuo ponderado padronizado

Para a padronizacao do residuo (4.8) baseada na varidncia de u;, consideramos que

Cov(a) ~ (J{ ®W J;)™! e reescrevemos a Equacio (4.6) como
(J]eWJ)a = J ®Wu,. (4.9)
Considerando W ~ W e ® ~ ® em (4.9), segue que

(J] W J)Cov(a)(J] @W )" ~ (J @W)Cov(u,)(J] W) "
(J]OW ) (JTOW J)H(J] dW ) J W Cov(uy)(Wd.J,
Cov(u)) ~ W 'd '

2

Assim, C’ov(ul) ~ W11
Baseando-se em (4.6) o residuo em (4.7) também pode ser expresso como
¢ = </I\)1/2W1/2(u1 — Jl(JlTE{\)WJl)*lJﬂTDWul)
(&)1/2W1/2 — (/1\31/2W\1/2J1(JlT(/I\)I//V\Jl)_ljl(/I\)W)Ul

<

Entao, considerando que @)(ul) ~ W’ltffl, WaWedx ®, segue que

OY2WYZ — QYWY gy (JOW L) T L OW ) Cov(uy)
OV2WI2 — QVRWV2 g (J]OW Jy) T S dW) T

I —®V2PWY2 1 (J] dW Jy) L Y2/

1-G).

Cov(r®) =~
X

~
~

(

(

(
~
Logo, C’ov(rﬁ) (I — G) com G = (’151/2W1/2J1(JF&)WJl)*lJlél/QT//I\/l/Q, em que G é a
matriz de projecio de ®2W 12y, em VW12 ], ¢ é uma matriz simétrica e idempotente.
Assim, o residuo ponderado padronizado ¢ dado por

o T? ?Jf _ ﬂ:
re, = — = — —— (4.10)
vt \ Coy(rta) \/QTt(l o gtt)

em que gy ¢ o t-ésimo elemento da matriz diagonal G e v; é definido em (4.5).

4.2.3 Residuo combinado

O processo iterativo Scoring de Fisher para estimar v é dado por

A D — A ) (g D) )7L HO (),

em que J, = 0ny/0y é uma matriz de ordem n x q, H = diag{1/h'(¢1),...,1/h'(¢,)} e

a=(al,...,a,)" com

ar = pe(y; — py) +log(l —ye) — V(1 — ) dr) + U (r). (4.11)
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O processo iterativo de minimos quadrados reponderados é expresso por
YD = (1) D gL DS
em que ul™ = Joy™ 4 DF=Lm) [ (m)(a(™). Apés convergéncia do processo, temos que
3 = (Jy D*Jo)~'J; D*ti,

com Uy = Jo¥ + D* L Ha, que pode ser visto como um estimador de minimos quadrados

considerando a regressao linear de D'/2.J, em DY?uy. O residuo dessa regressiao é dado por

P = ﬁ*1/2u2 N B*I/QJQ’AY
f)*l/2(a2 — Jo¥)
D*2[a.

Assim, o residuo da t-ésima observacao é

em que

& = uid' (uede) + (1 — )¢ (1 — pe) ) — ¥/ (00) = Var(ay)

e a; estd definido em (4.11).
O residuo combinado é construido com componentes dos residuos obtidos através dos

processos iterativos Scoring de Fisher de § e «, sendo definido por
re =y — ) + a. (4.12)
A variancia de (4.12) pode ser obtida através de

Var(yf + piyf +1og(1 —y0) = (14 pe)*¢ (o) + 170" (1 = p)ée) — ¢'(90) = G
Desta forma, o residuo combinado padronizado ¢ definido por

por — WEZRD*G (4.13)

Ve

em que 6,5 ¢é dado por (; avaliado em ji; e ¢?t.
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4.3 Residuos para o modelo de regressao beta nao
linear com erros nas variaveis

Para os modelos de regressao que apresentam erros de medida é sugerido avaliar o
t-ésimo residuo baseado na estimativa corrigida, ou seja, na estimativa obtida considerando
a presenca de erros de medida na varidvel e nos valores observados (Fuller, 1987; Carroll e
Spiegelman, 1922; Buonaccorsi, 2010)

Assim, Carrasco (2012), propos o uso dos residuos ponderados padronizados, expresso
na Equacao (4.8), com as estimativas obtidas pelos trés métodos avaliados: maxima
verossimilhanga aproximada (MVa), méxima pseudo-verossimilhanga aproximada (MPVa)
e calibragao da regressao (RC), com o objetivo de avaliar os residuos para o modelo de
regressao beta com erros de medida.

O objetivo desse capitulo ¢ aplicar esta mesma técnica para os modelos de regressao
beta nao linear com erros de medida para os trés residuos apresentados anteriormente, a
saber: residuo ponderado (4.8), residuo ponderado padronizado (4.11) e residuo combinado
(4.13), com as estimativas obtidas pelos métodos da méaxima verossimilhanga aproximada,
maxima pseudo-verossimilhanca aproximada e calibracao da regressao. Realizamos estudos

de simulacao considerando dois cenarios distintos que serao apresentados a seguir.

4.4 Avaliacao numérica

Realizou-se um estudo de simulagao de Monte Carlo com R = 10000 réplicas cujo
objetivo era investigar os comportamentos das distribui¢oes dos residuos apresentados na
Secao 4.3 considerando os métodos de estimagao apresentados nesta tese.

Com o objetivo de verificar o comportamento dos residuos estudados em relagao as
medidas de posicao, dispersao, assimetria e curtose, considerou-se apenas para o primeiro
cenario uma amostra de tamanho 20 e os resultados foram apresentados em tabelas para
cada observacao.

Para a construcao dos graficos normais de probabilidade foram geradas diferentes
amostras aleatérias de tamanho n igual a 40, 80 e 160 para o primeiro cendrio e para o
segundo cenario, que apresenta nao linearidade nos submodelos da média e da dispersao,
foram geradas amostras aleatorias de tamanho n igual a 60, 80 e 160, com o objetivo
de minimizar os problemas de convergéncia. Essas amostras foram tomadas com valores
verdadeiros de z, que segue distribuigao normal com média y, e varidncia o2. As ocorréncias
da variavel dependente y; foram geradas a partir da distribuicao beta com média p; e

precisao ¢;. Depois, geraram-se ocorréncias da covariavel w, a partir de sua distribuicao
2

e

condicional dado x4, ou seja, com uma distribuicao normal com média x; e variancia o



108

O coeficiente de confiabilidade do modelo foi considerado conhecido e os seguintes valores
foram atribuidos k, = 0.50 (erro de medida alto), k, = 0.75 (erro de medida moderado) e
k, = 0.95 (erro de medida baixo), que representam a o2 = 02, 02 = 02/3 e 0> = ¢2/19,

respectivamente. A variavel w; foi utilizada na construcao dos estimadores dos pardmetros

de interesse descritos anteriormente.

4.4.1 Cenario 1: Dispersao constante

Considerou-se o modelo de regressao beta nao linear com erros de medida sob o enfoque

estrutural com a seguinte estrutura:

g(pe) = ag+ 2" + Py,
h(¢) = Yo,
Wy = Xt + €4,
em que t = 1,2,...,n. Para cada réplica de Monte Carlo, geraram-se ocorréncias da

variavel sem erro de medida z;; com distribui¢ao uniforme (0.2,1.2). Os seguintes valores
para os parametros que permanecem fixos para todas as simulagoes foram escolhidos:
ag = —0.6, a; = 1.4, f; = 0.8, 7 = 5.0, pt = 0.0 e 02 = 1.0. Como para cada réplica
de Monte Carlo sao geradas diferentes amostras aleatérias de tamanhos n = 40, 80 e 160,
nao é possivel obter um tunico intervalo para a média da variavel resposta. Neste cenario,
considerou-se ) = 50 pontos de quadratura para aproximar os métodos de estimacao.

Tabela 4.1: Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos ponderado (r%),

ponderado padronizado (r5) e combinado (r®7). Modelo: log(p/[1 — pe]) = ao + 21" + Brzs,
t=1,...,20, ¢ = 150. Coeficiente de Confiabilidade k, = 0.50. Método: MVa.

Média Erro-padrao Assimetria Curtose
t ro rg‘ roY re rg‘ roY re rg roy re rg roY
1 0.149 0.165 0.020 | 4.975 | 5.346 | 4.975 0.023 0.041 | —0.293 | 4.994 | 4.998 | 5.118
2 —0.511 | —0.572 | —0.645 | 5.021 | 5.392 | 5.134 | —0.484 | —0.557 | —0.838 | 5.591 | 5.854 | 6.340
3 0.267 0.298 0.114 | 5.453 | 6.034 | 5.364 0.419 0.399 0.115 | 4.868 | 4.968 | 4.651
4 0.684 0.743 0.547 | 5.142 | 5.551 | 5.052 0.337 0.352 | —0.021 | 5.716 | 5.840 | 5.734
5 0.463 0.514 0.269 | 6.054 | 7.412 | 5.853 0.716 0.563 0.395 | 4.823 | 4.751 | 4.267
6 —0.257 | —0.286 | —0.373 | 4.825 | 5.230 | 4.873 | —0.100 | —0.030 | —0.422 | 5.832 | 7.199 | 5.849
7 0.218 0.239 0.085 | 5.086 | 5.468 | 5.082 | —0.037 | —0.045 | —0.336 | 4.833 | 4.883 | 4.995
8 0.205 0.183 0.017 | 5.954 | 7.128 | 5.859 0.345 0.198 0.028 | 4.483 | 4.502 | 4.343
9 0.358 0.394 0.228 | 5.039 | 5.408 | 5.020 0.123 0.130 | —0.167 | 4.740 | 4.716 | 4.848
10 | —0.401 | —0.449 | —0.530 | 4.997 | 5.352 | 5.070 | —0.239 | —0.269 | —0.595 | 5.854 | 5.944 | 6.050
11 0.248 0.285 0.076 | 5.677 | 6.436 | 5.551 0.507 0.461 0.173 | 4.924 | 4.964 | 4.672
12 | —0.414 | —0.473 | —0.548 | 5.101 | 5.454 | 5.226 | —0.604 | —0.670 | —0.956 | 5.811 | 6.016 | 6.512
13 0.476 0.517 0.351 | 4.942 | 5.310 | 4.925 0.022 0.060 | —0.319 | 5.563 | 5.696 | 5.739
14 0.327 0.347 0.199 | 5.065 | 5.406 | 5.056 | —0.097 | —0.148 | —0.440 | 5.995 | 6.112 | 6.382
15 0.430 0.478 0.285 | 5.297 | 5.742 | 5.206 0.404 0.418 0.077 | 5.193 | 5.220 | 4.849
16 0.439 0.479 0.311 | 4973 | 5.335 | 4.940 0.075 0.083 | —0.232 | 5.031 | 5.099 | 5.069
17 0.192 0.209 0.061 | 5.094 | 5.502 | 5.073 0.188 0.201 | —0.112 | 5.111 | 5.243 | 5.094
18 0.180 0.198 0.042 | 5.183 | 5.607 | 5.194 0.065 0.156 | —0.305 | 5.985 | 6.679 | 5.954
19 0.310 0.344 0.177 | 5.044 | 5.421 | 5.040 | —0.059 | —0.037 | —0.363 | 5.037 | 5.118 | 5.147
20 | —0.319 | —0.366 | —0.447 | 5.017 | 5.400 | 5.105 | —0.343 | —0.373 | —0.654 | 5.276 | 5.440 | 5.497

A seguir serao apresentados os resultados dos residuos ponderado (r®), ponderado

padronizado (r5) e combinado (7*7) considerando os métodos de estimagao estudados nessa
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tese, a saber: maxima verossimilhanga aproximada (MVa), maxima pseudo-verossimilhanga

aproximada (MPVa) e calibragao da regressao (RC).

Método da maxima verossimilhanca aproximada - MVa

Tabela 4.2: Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos ponderado (r?®),
ponderado padronizado (r5) e combinado (r®7). Modelo: log(p/[1 — pue]) = ao + 21" + Bras,

t=1,...,20, ¢ = 150. Coeficiente de Confiabilidade k, = 0.75. Método: MVa.

Média Erro-padrao Assimetria Curtose
t re rg roY re rg roy re rg roY re 7‘3 roY
1 0.218 0.236 0.123 | 4.873 | 5.235 | 4.859 0.200 0.217 | —0.074 | 5.487 | 5.486 | 5.594
2 —0.173 | —0.204 | —0.259 | 4.668 | 5.000 | 4.709 | —0.215 | —0.257 | —0.457 | 5.199 | 5.315 | 5.389
3 0.179 0.223 0.085 | 4.877 | 5.393 | 4.847 0.254 0.298 0.022 | 5.077 | 5.122 | 5.004
4 0.450 0.489 0.366 | 4.620 | 4.974 | 4.597 0.063 0.044 | —0.176 | 5.238 | 5.412 | 5.382
5 0.258 0.297 0.133 | 5.588 | 6.918 | 5.484 0.608 0.488 0.328 | 5.581 | 5.578 | 5.211
6 —0.342 | —0.381 | —0.429 | 4.729 | 5.084 | 4.786 | —0.333 | —0.387 | —0.629 | 6.358 | 6.470 | 6.654
7 0.006 0.013 | —0.087 | 4.826 | 5.184 | 4.834 | —0.040 | —0.062 | —0.292 | 5.308 | 5.369 | 5.504
8 0.266 0.304 0.148 | 5.441 | 6.478 | 5.362 0.589 0.506 0.291 | 5.885 | 5.748 | 5.558
9 0.159 0.173 0.067 | 4.893 | 5.287 | 4.890 | —0.067 | —0.118 | —0.413 | 7.511 | 7.990 | 7.985
10 | —0.257 | —0.291 | —0.344 | 4.706 | 5.038 | 4.742 | —0.195 | —0.247 | —0.444 | 5.619 | 5.761 | 5.721
11 0.265 0.318 0.148 | 5.357 | 6.094 | 5.242 0.786 0.783 0.514 | 5.691 | 5.820 | 5.247
12 | —0.341 | —0.388 | —0.427 | 4.655 | 4.938 | 4.732 | —0.582 | —0.645 | —0.830 | 5.734 | 5.799 | 6.303
13 0.284 0.308 0.193 | 4.804 | 5.172 | 4.787 0.167 0.178 | —0.089 | 5.643 | 5.705 | 5.641
14 0.265 0.281 0.180 | 4.685 | 4.986 | 4.666 0.128 0.124 | —0.116 | 5.477 | 5.488 | 5.559
15 0.310 0.368 0.210 | 5.091 | 5.515 | 5.040 0.455 0.538 0.164 | 6.279 | 6.372 | 6.056
16 0.343 0.376 0.254 | 4.688 | 5.021 | 4.653 0.321 0.335 0.064 | 5.429 | 5.451 | 5.479
17 0.231 0.249 0.145 | 4.695 | 5.058 | 4.676 0.220 0.223 | —0.019 | 5.383 | 5.402 | 5.398
18 0.194 0.211 0.100 | 4.967 | 5.367 | 4.968 | —0.071 | —0.092 | —0.322 | 5.839 | 5.984 | 5.965
19 0.313 0.348 0.216 | 4.975 | 5.343 | 4.967 0.074 0.096 | —0.193 | 5.584 | 5.587 | 5.695
20 | —0.275 | —0.318 | —0.364 | 4.748 | 5.090 | 4.812 | —0.448 | —0.508 | —0.687 | 5.433 | 5.555 | 5.696

Tabela 4.3: Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos ponderado (r?®),
ponderado padronizado (r;) e combinado (r®7). Modelo: log(p/[1 — wu]) = ao + 251" + Bz,

t=1,...,20, ¢ =~ 150. Coeficiente de Confiabilidade k, = 0.95. Método: MVa.

Média Erro-padrao Assimetria Curtose

t re rg‘ reY re 7"‘; reY re Tg roY re 7‘3 ey

1 0.008 0.007 | —0.004 | 1.810 | 1.958 | 1.817 | —1.662 | —1.857 | —1.983 | 26.525 | 29.720 | 29.070
2 —0.013 | —0.016 | —0.026 | 1.732 | 1.838 | 1.730 0.424 0.359 0.225 | 11.509 | 11.308 | 11.414
3 0.035 0.042 0.020 | 1.827 | 2.010 | 1.827 0.020 0.103 | —0.191 | 12.282 | 12.142 | 12.381
4 0.086 0.088 0.075 | 1.754 | 1.875 | 1.746 1.077 1.058 0.893 | 13.189 | 12.931 | 12.792
5 0.134 0.163 0.122 | 2.026 | 2.497 | 1.990 3.600 3.495 3.197 | 42.346 | 40.635 | 38.283
6 —0.167 | —0.174 | —0.178 | 1.826 | 1.933 | 1.855 | —3.048 | —2.932 | —3.401 | 33.518 | 32.485 | 37.041
7 —0.075 | —0.081 | —0.087 | 1.696 | 1.812 | 1.699 0.092 0.074 | —0.155 | 14.843 | 14.333 | 14.776
8 0.010 0.015 | —0.002 | 1.952 | 2.318 | 1.955 | —0.189 | —0.068 | —0.567 | 27.107 | 26.642 | 27.984
9 0.019 0.024 0.008 | 1.812 | 1.961 | 1.812 0.191 0.444 | —0.135 | 23.424 | 24.963 | 23.199
10 | —0.082 | —0.090 | —0.093 | 1.718 | 1.832 | 1.725 | —0.259 | —0.320 | —0.444 | 10.664 | 10.650 | 10.865
11 0.054 0.064 0.041 | 1.765 | 2.005 | 1.738 2.425 2.437 1.957 | 30.981 | 30.939 | 25.344
12 -0.126 | —0.138 | —0.140 | 1.840 | 1.950 | 1.858 | —1.001 | —1.139 | —1.236 | 14.119 | 14.635 | 14.695
13 0.124 0.136 0.111 | 2.034 | 2.196 | 2.025 0.901 1.182 0.408 | 37.130 | 38.332 | 37.757
14 0.086 0.090 0.074 | 1.723 | 1.825 | 1.719 0.451 0.428 0.269 | 10.799 | 10.513 | 10.701
15 | —0.004 | —0.001 | —0.015 | 1.846 | 1.988 | 1.848 -0.027 -0.057 | —0.279 | 17.963 | 17.611 | 17.670
16 0.072 0.079 0.060 | 1.790 | 1.907 | 1.779 1.111 1.148 0.838 | 20.293 | 20.116 | 19.087
17 0.034 0.036 0.024 | 1.680 | 1.805 | 1.685 | —0.814 | —0.803 | —0.998 | 12.607 | 12.523 | 13.145
18 | —0.005 | —0.005 | —0.016 | 1.742 | 1.880 | 1.743 -0.180 | —0.092 | —0.404 | 13.294 | 13.686 | 13.188
19 0.078 0.085 0.066 | 1.880 | 2.013 | 1.863 2.415 2.479 2.039 | 30.803 | 31.561 | 27.849
20 | —0.108 | —0.118 | —0.118 | 1.562 | 1.662 | 1.568 | —0.146 | —0.172 | —0.293 7.582 7.566 7.574

As Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3 apresentam as médias (medida de posigao), erros-padrao

(medida de dispersao), assimetrias (medida de assimetria) e curtoses (medida de curtose)

empiricas dos residuos ponderado (), ponderado padronizado (7)) e combinado (r7)
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considerando os coeficientes de confiabilidade k, = 0.50 (erro de medida alto), k, = 0.75

(erro de medida moderado) e k, = 0.95 (erro de medida alto), respectivamente, para 20

observagoes.
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Figura 4.1: Gréficos normais de probabilidade para os residuos ponderados obtidos utilizando
o método de méaxima verossimilhanca aproximada para estimar os parametros. Coeficiente
de confiabilidade: k; = 0.95 (erro de medida baixo), k; = 0.75 (erro de medida moderado) e
k, = 0.50 (erro de medida alto). Modelo com dispersao constante.
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Figura 4.2: Gréaficos normais de probabilidade para os residuos ponderados padronizados
obtidos utizando o método de maxima verossimilhanca aproximada para estimar os parametros.
Coeficiente de confiabilidade: k, = 0.95 (erro de medida baixo), k, = 0.75 (erro de medida
moderado) e k; = 0.50 (erro de medida alto). Modelo com dispersao constante.

Para o coeficiente de confiabilidade k, = 0.50, verifica-se que as médias nao estao
préximas de zero, porém o residuo combinado, r®”, fornece os menores valores médios.
Em relacao aos erros-padrao, verifica-se uma similaridade entre os mesmos e os resultados
encontram-se nos intervalos (4.845, 6.054), (5.230, 7.412) e (4.873, 5.859) para os residuos
ponderado, ponderado padronizado e combinado, respectivamente. Considerando as

medidas de assimetria é possivel notar que, em geral, o residuo combinado possui assimetria
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negativa enquanto os outros residuos tém assimetria, na sua maioria, positiva. A curtose
estda variando nos intervalos (4.483, 5.995), (4.502, 7.199) e (4.343, 6.512) para os residuos
ponderado, ponderado padronizado e combinado, respectivamente, e apresenta, na sua
maioria, uma similaridade entre os residuos (Tabela 4.1).

Para o coeficiente de confiabilidade k, = 0.75, é possivel notar novamente que as médias
nao estao proximas de zero, por exemplo, para a observacao 4 tem-se (0.450,0.489,0.366)
para os residuos ponderado, ponderado padronizado e combinado, respectivamente. Nova-
mente o residuo combinado fornece os menores valores médios. Aqui, os residuos avaliados
também apresentam erros-padrao similares, sendo que o residuo ponderado padronizado
apresenta os maiores resultados. Considerando, por exemplo, a observagao 6, tem-se
que 1y = 6.918. Para as medidas de assimetria observou-se que, novamente, o residuo
combinado possui assimetria negativa enquanto os outros residuos nao apresentam um
padrao positivo ou negativo. Os valores minimos da curtose para os residuos ponderado,
ponderado padronizado e combinado, respectivamente, foram da observagao 3 (5.077, 5.122,
5.004) e os valores méaximos foram da observagao 9 (7.511, 7.990, 7.985). (Tabela 4.2).

Avaliando a Tabela 4.3, que apresenta os resultados para o coeficiente de confiabilidade
k. = 0.95, encontramos as médias de todos os residuos préximas de zero, tendo como
melhores resultados o residuo combinado, por exemplo, para a observacao 1 r*’ = —0.004.
Para os erros-padrao observou-se resultados bem menores que os apresentados para os
coeficientes de confiabilidade menores. Para as medidas de assimetria ha uma similaridade
entre os resultados sem padrao em relagdo tipo de assimetria. A curtose apresentou
resultados bastante diferentes dos verificados anteriores variando entre (7.582, 42.346),
(7.566, 40.635) e (7.574, 38.283), para os residuos ponderado, padronizado e combinado,
respectivamente.

As Figuras 4.1, 4.2 e 4.3 contém os gréaficos normais de probabilidade para os residuos
ponderados, residuos ponderados padronizados e residuos combinados, respectivamente,
obtidos utizando o método de maxima verossimilhanca aproximada para estimar os
parametros. Nota-se que com a diminuicao do coeficiente de confiabilidade é possivel
verificar um leve afastamento da reta normal. Vale salientar que o tamanho da amostra
estd influenciando levemente nos resultados. Além disso, deve-se focar nos resultados
do residuo combinado que, parece ter uma distribuicao melhor aproximada pela normal

padrao 4.3.

Maxima pseudo-verossimilhan¢a aproximada - MPVa

Para verificar o comportamento dos residuos obtidos utilizando o método de estimacao
da maxima pseudo-verossimilhanca aproximada foram calculados as médias, os erros-

padrdo, as assimetrias e as curtoses dos residuos ponderado (%), ponderado padronizado
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Figura 4.3: Gréaficos normais de probabilidade para os residuos combinados obtidos utizando
o método de méaxima verossimilhanga aproximada para estimar os parametros. Coeficiente
de confiabilidade: k, = 0.95 (erro de medida baixo), k, = 0.75 (erro de medida moderado) e
kz = 0.50 (erro de medida alto). Modelo com dispersao constante.

(r5) e combinado (r*7) em relagdo os coeficientes de confiabilidade k, = 0.50 (erro de
medida alto), k, = 0.75 (erro de medida moderado) e k, = 0.95 (erro de medida baixo),
estando os resultados disponiveis nas Tabelas 4.4, 4.5 e 4.6, respectivamente.

Como observado no método de maxima verossimilhanca aproximada, para o método da
maxima pseudo-verossimilhanca aproximada, considerando o coeficiente de confiabilidade

k. = 0.50, verifica-se que as médias nao estao proximas de zero, porém o residuo combinado
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Tabela 4.4: Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos ponderado (r?®),
ponderado padronizado (r7) e combinado (r*7). Modelo: log(p/[1 — pt]) = ao + 25y + Prza,
t=1,...,20, ¢ = 150. Coeficiente de Confiabilidade k, = 0.50. Método: MPVa.

Média Erro-padrao Assimetria Curtose
T rz‘ rey re 7“1"; roY re rg‘ reY re rg‘ roY
—0.044 | —0.045 | —0.197 | 5.017 | 5.398 | 5.067 | —0.101 | —0.118 | —0.595 | 6.256 | 6.191 7.078
—0.518 | —0.588 | —0.673 | 5.023 | 5.397 | 5.171 | —0.496 | —0.375 | —0.822 | 6.725 | 6.600 6.994
0.368 0.426 0.197 | 5.316 | 5.852 | 5.164 0.758 0.723 0.363 | 5.532 | 5.464 4.788
0.733 0.803 0.579 | 5.036 | 5.434 | 4.909 0.536 0.556 0.213 | 5.494 | 5.247 4.948
0.583 0.727 0.364 | 5.896 | 7.402 | 5.604 1.128 0.946 0.528 | 7.672 | 5.545 4.638
—0.425 | —0.462 | —0.575 | 4.961 | 5.437 | 5.093 | —0.316 | —0.441 | —0.837 | 6.773 | 5.712 6.271
0.172 0.192 0.021 | 5.020 | 5.394 | 5.008 0.140 0.146 | —0.214 | 5.402 | 5.436 5.362
0.437 0.491 0.226 | 5.794 | 6.930 | 5.595 0.581 0.667 0.266 | 4.996 | 5.086 4.428
0.222 0.236 0.069 | 5.070 | 5.446 | 5.079 0.052 0.087 | —0.264 | 4.936 | 4.882 5.073
10 | —0.455 | —0.512 | —0.609 | 4.955 | 5.321 | 5.082 | —0.406 | —0.366 | —0.742 | 5.311 | 5.194 5.659
11 0.294 0.354 0.093 | 5.600 | 6.358 | 5.403 0.743 0.727 0.322 | 5.547 | 5.408 4.584
12 | —0.408 | —0.474 | —0.568 | 5.113 | 5.483 | 5.341 —1.152 | —1.056 | —1.596 | 8.450 | 8.043 | 10.831
13 0.462 0.501 0.306 | 5.036 | 5.410 | 4.993 0.263 0.261 | —0.146 | 5.374 | 5.388 5.363
14 0.364 0.394 0.214 | 4.957 | 5.287 | 4.885 0.308 0.299 | —0.047 | 4.974 | 4.870 4.825
15 0.417 0.483 0.257 | 5.108 | 5.562 | 4.984 0.597 0.516 0.133 | 5.845 | 5.486 5.028
16 0.210 0.228 0.060 | 4.942 | 5.298 | 4.917 0.170 0.181 | —0.166 | 4.814 | 4.794 4.780
17 0.096 0.104 | —0.057 | 5.113 | 5.500 | 5.099 0.285 0.288 | —0.114 | 5.925 | 5.949 5.916
18 0.106 0.116 | —0.053 | 5.167 | 5.572 | 5.205 | —0.035 | —0.058 | —0.453 | 5.716 | 5.599 5.974
19 0.272 0.299 0.123 | 4.948 | 5.301 | 4.964 | —0.178 | —0.185 | —0.539 | 5.029 | 5.016 5.561
20 | —0.601 | —0.686 | —0.772 | 5.265 | 5.687 | 5.450 | —0.656 | —0.580 | —0.956 | 5.540 | 5.368 6.055
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Tabela 4.5: Médias, erros-padréao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos ponderado (r?®),
ponderado padronizado (r5) e combinado (r®7). Modelo: log(p/[1 — pue]) = ao + 21" + Brzs,
t=1,...,20, ¢ = 150. Coeficiente de Confiabilidade k, = 0.75. Método: MPVa.

Média Erro-padrao Assimetria Curtose
t ro rg roY re Tg‘ oy re T;‘ roY re rg roY
1 0.100 0.108 0.009 | 4.628 | 4.979 | 4.614 0.121 0.137 | —0.124 | 5.118 | 5.117 | 5.103
2 —0.130 | —0.157 | —0.214 | 4.490 | 4.805 | 4.515 | —0.086 | —0.119 | —0.332 | 5.279 | 5.366 | 5.401
3 0.223 0.268 0.125 | 4.838 | 5.342 | 4.780 0.570 0.608 0.290 | 6.219 | 6.291 | 5.713
4 0.537 0.581 0.453 | 4.408 | 4.749 | 4.350 0.334 0.372 0.098 | 4.981 | 5.165 | 4.835
5 0.377 0.445 0.254 | 5.357 | 6.596 | 5.226 0.812 0.772 0.534 | 5.815 | 5.837 | 5.237
6 —0.394 | —0.435 | —0.474 | 4.363 | 4.683 | 4.431 | —0.451 | —0.494 | —0.770 | 6.732 | 6.743 | 7.332
7 —0.031 —0.029 | —0.117 | 4.485 | 4.811 | 4.486 0.054 0.034 | —0.183 | 5.110 | 5.112 | 5.120
8 0.356 0.411 0.234 | 5.283 | 6.324 | 5.183 0.669 0.584 0.384 | 5.596 | 5.441 | 5.167
9 0.148 0.163 0.057 | 4.668 | 5.038 | 4.657 0.151 0.144 | —0.162 | 6.457 | 6.563 | 6.353
10 | —0.274 | —0.312 | —0.354 | 4.359 | 4.684 | 4.401 | —0.263 | —0.333 | —0.504 | 5.544 | 5.774 | 5.690
11 0.384 0.455 0.268 | 5.140 | 5.873 | 5.016 0.811 0.833 0.506 | 6.056 | 6.497 | 5.544
12 | —0.274 | —0.318 | —0.356 | 4.386 | 4.672 | 4.457 | —0.544 | —0.651 | —0.792 | 5.625 | 5.947 | 6.092
13 0.268 0.291 0.184 | 4.450 | 4.789 | 4.437 0.160 0.176 | —0.086 | 5.486 | 5.644 | 5.553
14 0.235 0.249 0.153 | 4.400 | 4.678 | 4.379 0.174 0.173 | —0.086 | 5.742 | 5.718 | 5.685
15 0.310 0.357 0.217 | 4.787 | 5.180 | 4.726 0.635 0.702 0.318 | 7.534 | 7.653 | 6.938
16 0.271 0.296 0.188 | 4.423 | 4.731 | 4.383 0.364 0.360 0.101 | 5.900 | 5.888 | 5.734
17 0.106 0.113 0.025 | 4.378 | 4.704 | 4.372 0.100 0.090 | —0.134 | 5.202 | 5.196 | 5.265
18 0.159 0.173 0.071 | 4.621 | 4.985 | 4.620 0.064 0.051 | —0.194 | 5.680 | 5.655 | 5.731
19 0.193 0.213 0.107 | 4.499 | 4.826 | 4.496 0.102 0.111 | —0.146 | 5.398 | 5.390 | 5.416
20 | —0.265 | —0.306 | —0.353 | 4.528 | 4.861 | 4.603 | —0.562 | —0.640 | —0.834 | 5.907 | 6.139 | 6.388

fornece, em geral, os menores valores médios. Por exemplo, para a observacao 6, tem-
se que os residuos sao (—0.425, —0.462, —0.575) para os residuos ponderado, ponderado
padronizado e combinado, respectivamente (Tabela 4.4). Em rela¢ao aos erros-padrao,
verifica-se uma similaridade entre os mesmos e os resultados encontram-se nos intervalos
(4.942, 5.896), (5.287, 7.402) e (4.885, 5.604) para os residuos ponderado, ponderado
padronizado e combinado, respectivamente. Considerando as medidas de assimetria é
possivel notar que nao existe um padrao em relacao ao tipo de assimetria. A observagao

16 apresenta os menores valores da curtose, ou seja, (4.814, 4.794, 4.780) para os residuos
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Tabela 4.6: Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos ponderado (r?®),
ponderado padronizado (r7) e combinado (r*7). Modelo: log(p/[1 — pt]) = ao + 25y + Prza,
t=1,...,20, ¢ = 150. Coeficiente de Confiabilidade k, = 0.95. Método: MPVa.

Média Erro-padrao Assimetria Curtose

t re rf,‘ reY re r;" roY re 7"107‘ roY re rg‘ roy

1 0.013 0.012 0.001 | 1.858 | 2.009 | 1.861 | —0.770 | —0.960 | —1.141 | 32.099 | 34.734 | 33.483
2 —0.019 | —0.021 | —0.031 | 1.739 | 1.844 | 1.737 0.173 0.126 | —0.016 | 10.898 | 10.772 | 10.931
3 0.017 0.023 0.002 | 1.847 | 2.027 | 1.855 | —1.148 | —1.021 | —1.383 | 19.615 | 18.454 | 20.919
4 0.071 0.073 0.060 | 1.718 | 1.838 | 1.712 0.766 0.747 0.585 | 12.296 | 12.007 | 11.950
5 0.109 0.131 0.097 | 2.001 | 2.471 1.969 3.269 3.124 2.832 | 42.624 | 40.762 | 38.215
6 —-0.167 | —0.174 | —0.178 | 1.810 | 1.916 | 1.838 | —2.828 | —2.720 | —3.175 | 30.830 | 30.031 | 34.184
7 —0.074 | —0.080 | —0.086 | 1.694 | 1.810 | 1.696 0.311 0.285 0.049 | 16.670 | 16.078 | 16.371
8 0.017 0.024 0.004 | 2.028 | 2.410 | 2.025 0.342 0.499 | —0.062 | 28.817 | 28.705 | 29.066
9 0.013 0.017 0.001 | 1.843 | 1.996 | 1.843 0.279 0.530 | —0.050 | 23.845 | 25.428 | 23.406
10 | —0.096 | —0.104 | —0.107 | 1.781 | 1.897 | 1.792 | —0.934 | —0.956 | —1.149 | 14.963 | 14.612 | 15.717
11 0.005 0.009 | —0.007 | 1.767 | 2.009 | 1.765 | —0.707 | —0.699 | —0.945 | 16.054 | 16.678 | 17.019
12 | —0.130 | —0.143 | —0.144 | 1.892 | 2.017 | 1.913 | —1.602 -1.925 | —1.872 | 20.592 | 24.128 | 22.022
13 0.128 0.140 0.115 | 2.035 | 2.196 | 2.026 0.844 1.101 0.373 | 34.620 | 35.631 | 35.348
14 0.070 0.072 0.058 | 1.764 | 1.872 | 1.763 | —0.011 —0.062 | —0.207 | 12.786 | 12.667 | 12.972
15 | —0.013 | —0.010 | —0.025 | 1.876 | 2.019 | 1.878 | —0.109 | —0.143 | —0.374 | 19.062 | 18.668 | 18.786
16 0.064 0.070 0.052 | 1.746 | 1.858 | 1.738 0.624 0.620 0.383 | 16.082 | 15.455 | 15.282
17 0.045 0.049 0.036 | 1.692 | 1.818 | 1.695 | —0.421 | —0.398 | —0.610 | 13.267 | 13.074 | 13.615
18 | —0.002 | —0.002 | —0.014 | 1.720 | 1.854 | 1.720 | —0.147 | —0.046 | —0.375 | 13.302 | 13.735 | 13.184
19 0.067 0.073 0.055 | 1.883 | 2.017 | 1.867 2.330 2.387 1.949 | 30.855 | 31.600 | 27.870
20 | —0.115 | —0.125 | —0.125 | 1.630 | 1.730 | 1.639 | —1.048 | —1.006 | —1.233 | 17.130 | 16.389 | 17.908

ponderado, ponderado padronizado e combinado, respectivamente. Ja os maiores valores
da curtose sao encontrados na observacao 12dados por (8.450, 8.043, 10.831). Vale salientar
que a curtose apresenta uma amplitude maior do que a verificada para o método de maxima
verossimilhanga aproximada.

A Tabela 4.5 apresenta as médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses dos trés residuos
avaliados considerando o coeficiente de confiabilidade k, = 0.75. E possivel notar que as
médias continuam afastadas do valor zero, por exemplo, os residuos ponderado, ponderado
padronizado e combinado, sdo respectivamente, (0.148, 0.163, 0.057) para a observagao
9. Mais uma vez, o residuo combinado fornece os menores valores médios. Aqui, os
residuos avaliados também apresentam similares para os erros-padrao. Note que, os valores
dos erros-padrao diminuem em comparacao com os apresentados para o coeficiente de
confiabilidade k, = 0.50 (A Tabela 4.4). As medidas de assimetria nao apresenta um
padrao. Entretanto, é possivel verificar que para os residuos combinados sdo, na sua
maioria, os valores da assimetria sdo negativos. A curtose encontra-se nos intervalos (4.981,
7.534), (5.112, 7.653) e (4.835, 7.332) para os residuos ponderado, ponderado padronizado
e combinado, respectivamente, e apresenta, na sua maioria, uma similaridade entre os
residuos.

Em relacao ao coeficiente de confiabilidade k, = 0.95 tem-se que as médias de todos os
residuos estao préximas de zero, tendo como resultados mais préximos o residuo combinado,
por exemplo, para a observacao 4, os residuos ponderado, ponderado padronizado e
combinado, sao (0.071, 0.073, 0.060), respectivamente. E possivel notar a influéncia do

erro de medida nos resultados dos erros-padrao, uma vez que, para o erro de medida baixo,
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Figura 4.4: Gréficos normais de probabilidade para os residuos ponderados obtidos utizando
o método de maxima pseudo-verossimilhanga aproximada para estimar os parametros. Coeficiente
de confiabilidade: k, = 0.95 (erro de medida baixo), k, = 0.75 (erro de medida moderado) e
kz = 0.50 (erro de medida alto). Modelo com dispersao constante.

os valores sao bem menores do que os valores apresentados nas Tabelas 4.4 e 4.5. Por
exemplo, para a observacao 4, os erros-padrao sao (1.718, 1.838, 1.712) para os residuos
ponderado, ponderado padronizado e combinado, respectivamente. Ja as medidas de
assimetria apresentam uma similaridade entre os resultados, em que o residuo combinado,
em geral, apresenta assimetria negativa. A curtose encontra-se nos intervalos (10.898,

42.624), (10.772, 40.762) e (10.931, 38.215) para os residuos ponderado, padronizado e
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Figura 4.5: Graficos normais de probabilidade para os residuos ponderados padronizados
obtidos utizando o método de méaxima pseudo-verossimilhanca aproximada para estimar os
parametros. Coeficiente de confiabilidade: k, = 0.95 (erro de medida baixo), k; = 0.75 (erro de
medida moderado) e k; = 0.50 (erro de medida alto). Modelo com dispersao constante.

combinado, respectivamente (Tabela 4.6).

As Figuras 4.4, 4.5 e 4.6 contém graficos normais de probabilidade para os residuos
ponderados, residuos ponderados padronizados e residuos combinados, respectivamente.
Como nos resultados obtidos pelo método da maxima verossimilhanca, é possivel notar
que com o aumento do erro de medida, ou seja, com a diminuicdo do coeficiente de

confiabilidade ha um leve afastamento da reta e um pequeno aumento do intervalo de
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Figura 4.6: Graficos normais de probabilidade para os residuos combinados obtidos utizando
o método de maxima pseudo-verossimilhanga aproximada para estimar os parametros. Coeficiente
de confiabilidade: k, = 0.95 (erro de medida baixo), k, = 0.75 (erro de medida moderado) e
kz = 0.50 (erro de medida alto). Modelo com dispersao constante.

amplitude dos trés residuos estudados. Também observa-se que o tamanho amostral estéd
influenciando levemente nos resultados, ou seja, quanto maior o tamanho da amostra mais
proximo os residuos encontram-se da reta. Além disso, deve-se focar nos resultados do

residuo combinado que parece ter sua distribuicao melhor aproximada pela normal padrao.
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Calibragao da Regressao - RC

As Tabelas 4.7, 4.8 e 4.9 apresentam as médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses
empiricas dos trés residuos estudados considerando os coeficientes de confiabilidade k, =
0.50 (erro de medida alto), k, = 0.75 (erro de medida moderado) e k, = 0.95 (erro de
medida baixo), respectivamente.

Tabela 4.7: Médias, erros-padréao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos ponderado (r?®),

ponderado padronizado (r5) e combinado (r®7). Modelo: log(p/[1 — pue]) = ao + 21" + Brza,

t=1,...,20, ¢ =~ 150. Coeficiente de Confiabilidade k, = 0.50. Método: RC.

Média Erro-padrao Assimetria Curtose
rg roY re rg‘ roY re T;‘ roY r rg roY
—0.076 | —0.084 | —0.058 | 0.814 | 0.875 | 0.836 | —0.362 | —0.368 | —0.760 | 3.947 | 3.918 | 4.730
—0.043 | —0.049 | —0.026 | 0.822 | 0.881 | 0.846 | —0.399 | —0.406 | —0.887 | 4.646 | 4.493 | 6.167
0.065 0.076 0.077 | 0.861 | 0.948 | 0.831 0.516 0.555 0.128 | 3.777 | 3.815 | 3.351
0.112 0.120 0.131 | 0.787 | 0.848 | 0.765 0.324 0.350 | —0.001 | 3.483 | 3.505 | 3.270
0.090 0.105 0.094 | 0.894 | 1.089 | 0.849 0.724 0.712 0.367 | 3.649 | 3.555 | 2.972
—0.044 | —0.052 | —0.029 | 0.833 | 0.896 | 0.867 | —0.655 | —0.648 | —1.136 | 4.837 | 4.800 | 6.194
0.003 0.003 0.019 | 0.843 | 0.907 | 0.846 | —0.054 | —0.046 | —0.447 | 3.744 | 3.740 | 4.238
0.075 0.089 0.080 | 0.901 | 1.079 | 0.858 0.715 0.766 0.348 | 3.723 | 3.953 | 2.969
9 —0.014 | —0.014 0.003 | 0.829 | 0.890 | 0.844 | —0.296 | —0.290 | —0.720 | 4.059 | 3.981 | 4.876
10 | —0.061 | —0.068 | —0.046 | 0.837 | 0.899 | 0.866 | —0.450 | —0.466 | —0.859 | 4.044 | 4.008 | 4.829
11 0.053 0.065 0.061 | 0.896 | 1.010 | 0.861 0.632 0.662 0.245 | 3.882 | 3.930 | 3.328
12 0.006 | —0.000 0.021 | 0.842 | 0.903 | 0.874 | —0.694 | —0.696 | —1.141 | 4.463 | 4.469 | 5.780
13 0.018 0.020 0.038 | 0.796 | 0.856 | 0.800 | —0.137 | —0.133 | —0.573 | 4.217 | 4.159 | 4.962
14 0.029 0.030 0.049 | 0.805 | 0.857 | 0.794 0.252 0.255 | —0.127 | 3.830 | 3.819 | 3.678
15 0.041 0.048 0.056 | 0.828 | 0.899 | 0.810 0.338 0.381 | —0.013 | 3.499 | 3.531 | 3.291
16 | —0.001 0.000 0.017 | 0.820 | 0.877 | 0.823 | —0.019 | —0.005 | —0.423 | 3.966 | 3.924 | 4.345
17 | —0.036 | —0.040 | —0.018 | 0.819 | 0.882 | 0.838 | —0.390 | —0.386 | —0.841 | 4.479 | 4.412 | 5.692
18 | —0.017 | —0.018 0.002 | 0.818 | 0.881 | 0.827 | —0.112 | —0.117 | —0.502 | 3.848 | 3.819 | 4.314
19 0.015 0.017 0.034 | 0.806 | 0.869 | 0.809 | —0.103 | —0.096 | —0.439 | 3.394 | 3.355 | 3.702
20 | —0.062 | —0.071 | —0.046 | 0.832 | 0.894 | 0.870 | —0.721 | —0.746 | —1.126 | 4.358 | 4.342 | 5.446
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Tabela 4.8: Médias, erros-padréao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos ponderado (r?®),
ponderado padronizado (r5) e combinado (r®7). Modelo: log(p/[1 — pe]) = ao + 21" + Brza,
t=1,...,20, ¢ = 150. Coeficiente de Confiabilidade k, = 0.75. Método: RC.

Média Erro-padrao Assimetria Curtose
t ro o roY re o roY re o rY re o roY
1 —0.030 | —0.034 | —0.007 | 0.681 | 0.734 | 0.686 | —0.254 | —0.280 | —0.503 | 4.056 | 4.155 | 4.634
2 —0.016 | —0.020 0.007 | 0.693 | 0.744 | 0.700 | —0.363 | —0.412 | —0.712 | 5.443 | 5.672 | 6.909
3 0.046 0.055 0.066 | 0.727 | 0.808 | 0.717 0.353 0.441 0.111 | 3.940 | 4.219 | 3.793
4 0.087 0.095 0.111 | 0.651 | 0.703 | 0.641 0.297 0.324 0.061 | 4.024 | 4.196 | 3.623
5 0.055 0.067 0.069 | 0.770 | 0.946 | 0.749 0.699 0.739 0.414 | 4.461 | 4.665 | 3.717
6 —0.039 | —0.044 | —0.016 | 0.671 | 0.724 | 0.686 | —0.668 | —0.673 | —1.095 | 6.518 | 6.648 | 8.590
7 —0.023 | —0.023 0.002 | 0.662 | 0.713 | 0.663 | —0.021 | —0.018 | —0.215 | 3.349 | 3.403 | 3.383
8 0.044 0.053 0.059 | 0.768 | 0.919 | 0.749 0.612 0.695 0.242 | 5.269 | 5.565 | 4.222
9 0.002 0.003 0.025 | 0.688 | 0.744 | 0.688 | —0.051 | —0.055 | —0.325 | 4.323 | 4.473 | 4.413

10 | —0.024 | —0.029 | —0.001 | 0.676 | 0.729 | 0.682 | —0.243 | —0.278 | —0.506 | 4.286 | 4.437 | 4.608
11 0.037 0.046 0.054 | 0.763 | 0.867 | 0.747 0.586 0.652 0.309 | 4.514 | 4.843 | 4.086
12 0.014 0.011 0.038 | 0.656 | 0.702 | 0.662 | —0.393 | —0.440 | —0.646 | 4.098 | 4.341 | 4.690
13 0.015 0.018 0.040 | 0.668 | 0.720 | 0.670 | —0.159 | —0.154 | —0.439 | 4.325 | 4.380 | 4.937
14 0.017 0.018 0.042 | 0.644 | 0.686 | 0.640 0.132 0.128 | —0.104 | 3.876 | 3.900 | 3.804
15 0.018 0.024 0.041 | 0.682 | 0.741 | 0.677 0.146 0.207 | —0.089 | 3.970 | 4.024 | 3.981
16 0.012 0.014 0.036 | 0.677 | 0.726 | 0.676 | —0.044 | —0.037 | —0.325 | 4.370 | 4.357 | 4.776
17 | —0.014 | —0.015 0.010 | 0.677 | 0.733 | 0.681 | —0.229 | —0.235 | —0.515 | 4.623 | 4.700 | 5.449
18 -0.015 -0.016 0.009 | 0.672 | 0.726 | 0.677 | —0.261 | —0.276 | —0.482 | 3.730 | 3.784 | 4.045
19 | —0.005 | —0.004 0.019 | 0.686 | 0.740 | 0.691 | —0.224 | —0.222 | —0.472 | 3.904 | 3.902 | 4.251
20 | —0.015 | —0.020 0.008 | 0.678 | 0.729 | 0.684 | —0.228 | —0.301 | —0.513 | 4.592 | 4.778 | 4.817

Para o coeficiente de confiabilidade k, = 0.50 é possivel verificar que as médias estao

bem préximas de zero. Por exemplo, considerando a observagao 19, tem-se (0.015, 0.017,
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Tabela 4.9: Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos ponderado (r?®),
ponderado padronizado (r7) e combinado (r*7). Modelo: log(p/[1 — pt]) = ao + 25y + Prza,
t=1,...,20, ¢ = 150. Coeficiente de Confiabilidade k, = 0.95. Método: RC.

Média Erro-padrao Assimetria Curtose
t re 7”;‘ roY re 7“1‘3‘ roy re rg‘ roY re rg‘ roY
1 0.005 0.005 0.016 | 0.771 | 0.829 | 0.769 0.084 0.077 | —0.040 | 3.216 | 3.238 | 3.250
2 —0.006 | —0.007 0.004 | 0.797 | 0.847 | 0.797 0.008 0.011 | —0.113 | 3.171 | 3.185 | 3.182
3 0.003 0.005 0.012 | 0.816 | 0.897 | 0.817 | —0.036 | —0.027 | —0.143 | 2.833 | 2.870 | 2.855
4 0.030 0.030 0.041 | 0.760 | 0.813 | 0.759 0.012 | —0.003 | —0.091 | 2.937 | 2.946 | 2.954
5 0.037 0.045 0.047 | 0.767 | 0.946 | 0.763 0.204 0.214 0.085 | 3.445 | 3.438 | 3.403
6 —0.048 | —0.050 -0.037 | 0.759 | 0.807 | 0.761 | —0.098 | —0.076 | —0.226 | 3.392 | 3.379 | 3.552
7 —0.028 | —0.031 | —0.018 | 0.766 | 0.821 | 0.766 0.010 0.007 | —0.100 | 2.894 | 2.870 | 2.883
8 0.003 0.004 0.013 | 0.767 | 0.915 | 0.767 0.060 0.045 | —0.052 | 3.084 | 3.057 | 3.051
9 0.003 0.004 0.014 | 0.758 | 0.818 | 0.758 | —0.058 | —0.051 | —0.165 | 2.936 | 2.971 | 2.971
10 | —0.026 | —0.027 | —0.015 | 0.773 | 0.825 | 0.773 0.007 0.020 | —0.096 | 2.888 | 2.925 | 2.892
11 | —0.004 | —0.004 0.005 | 0.785 | 0.888 | 0.783 0.150 0.159 0.036 | 3.115 | 3.179 | 3.068
12 | —0.017 | —0.020 | —0.008 | 0.794 | 0.839 | 0.796 | —0.175 | —0.198 | —0.293 | 3.064 | 3.115 | 3.213
13 0.035 0.038 0.046 | 0.761 | 0.819 | 0.760 | —0.014 | —0.013 | —0.130 | 3.001 | 3.009 | 3.053
14 0.014 0.014 0.024 | 0.779 | 0.827 | 0.778 0.029 0.018 | —0.080 | 2.898 | 2.908 | 2.869
15 | —0.002 | —0.000 0.009 | 0.767 | 0.829 | 0.767 0.069 0.087 | —0.053 | 3.264 | 3.293 | 3.280
16 0.021 0.024 0.032 | 0.776 | 0.828 | 0.774 0.035 0.032 | —0.075 | 2.969 | 2.971 | 2.947
17 0.016 0.017 0.028 | 0.742 | 0.799 | 0.742 | —0.133 | —0.140 | —0.236 | 2.904 | 2.922 | 2.941
18 | —0.009 -0.010 0.002 | 0.768 | 0.828 | 0.769 | —0.059 | —0.054 | —0.176 | 3.137 | 3.247 | 3.158
19 0.002 0.003 0.012 | 0.766 | 0.825 | 0.768 | —0.110 | —0.087 | —0.227 | 3.129 | 3.203 | 3.212
20 | —0.024 | —0.027 | —0.014 | 0.761 | 0.809 | 0.763 | —0.099 | —0.117 | —0.210 | 3.055 | 3.100 | 3.147

0.034) para os residuos ponderado, ponderado padronizado e combinado, respectivamente.
Em relacao aos erros-padrao, verifica-se uma similaridade entre os mesmos e os resultados
encontram-se préximos de 1 (um), variando de 0.787 a 0.901 para o residuo ponderado,
de 0.848 a 1.089 para o residuo ponderado padronizado e de 0.765 a 0.874 para o residuo
combinado. Considerando as medidas de assimetria verificamos que, em geral, os residuos
possuem assimetria negativa. A curtose encontra-se nos intervalos (3.394, 4.837), (3.355,
4.800) e (2.969, 6.194) para os residuos ponderado, ponderado padronizado e combinado,
respectivamente (Tabela 4.7).

Em relacao ao coeficiente de confiabilidade k, = 0.75 as médias também estao bem
préoximas de zero. Por exemplo, considerando a observagao 8, tem-se (0.044, 0.053, 0.059)
para os residuos ponderado, ponderado padronizado e combinado, respectivamente. Os
erros-padrao considerando o método da calibracao da regressao sao bem menores quando
comparados com os obtidos pelos métodos da méaxima verossimilhanca aproximada e
maxima pseudo-verossimilhanga aproximada. Aqui, os valores dos erros-padrao encontram-
se proximos de 1 (um). Considerando as medidas de assimetria verificamos que, em geral,
os residuos possuem assimetria negativa, principalmente o residuo combinado. A curtose
encontra-se nos intervalos (3.349, 6.518), (3.403, 6.648) e (3.383, 8.590) para os residuos
ponderado, ponderado padronizado e combinado, respectivamente (Tabela 4.8).

A Tabela 4.7 apresenta os resultados considerando o coeficiente de confiabilidade
k. = 0.95, ou seja, um erro de medida baixo. Novamente, as médias estao bem proximas
de zero e os erros-padrao encontram-se proximos de 1 (um). Resultados similares sao

vistos para a assimetria e a curtose.
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Figura 4.7: Gréficos normais de probabilidade para os residuos ponderados obtidos utizando
o método da calibracdo da regressao para estimar os parametros. Coeficiente de confiabilidade:
k, = 0.95 (erro de medida baixo), k; = 0.75 (erro de medida moderado) e k; = 0.50 (erro de
medida alto). Modelo com dispersao constante.

As Figuras 4.7, 4.8 e 4.9 apresentam os graficos normais de probabilidade para os

residuos ponderados, residuos ponderados padronizados e residuos combinados, respectiva-

mente, obtidos utizando o método de calibragao da regressao para estimar os parametros.

Nota-se que com a diminuicdo do coeficiente de confiabilidade é possivel verificar o afasta-

mento da reta. Em relagdo a amplitude dos trés residuos estudados, é possivel verificar

que os residuos estao variando de —2.0 a 2.0. Vale salientar que o tamanho da amostra
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Figura 4.8: Graficos normais de probabilidade para os residuos ponderados padronizados
obtidos utizando o método da calibracdo da regressao para estimar os parametros. Coeficiente
de confiabilidade: k, = 0.95 (erro de medida baixo), k, = 0.75 (erro de medida moderado) e
kz = 0.50 (erro de medida alto). Modelo com dispersao constante.

estd influenciando fortemente nos resultados. Além disso, deve-se focar nos resultados do

residuo combinado.
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Figura 4.9: Gréaficos normais de probabilidade para os residuos combinados obtidos utizando
o método da calibracdo da regressao para estimar os parametros. Coeficiente de confiabilidade:
k, = 0.95 (erro de medida baixo), k; = 0.75 (erro de medida moderado) e k; = 0.50 (erro de
medida alto). Modelo com dispersao constante.
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4.4.2 Cenério 2: Nao linearidade na dispersao

Neste cenario admite-se que o modelo de regressao beta nao linear com erros de medida

com dispersao variavel, sob o enfoque estrutural, apresenta a estrutura

gle) = ao+ 2z + Bz,
h(¢e) = o +vf + My,
Wy = Xt + €,
em que t = 1,2,...,n. Para cada réplica de Monte Carlo, geraram-se ocorréncias das

varidveis sem erro de medida z; e vy, ambas com distribui¢ao uniforme (0.2,1.2). Os
seguintes valores para os parametros que permanecem fixos para todas as simulagoes
foram escolhidos: ag = 0.7, oy = 2.0, 1 = =15, 7% =15, 71 =20, \y =13, up, =1.5¢e
02 = (0.5. Foram considerados () = 50 pontos de quadratura. A seguir sdo apresentados os
Q-Q plots dos residuos avaliados para os trés métodos de estimacao abordados nesta tese,

considerando o coeficiente de confiabilidade k, = 0.75.

Maxima Verossimilhanga Aproximada - MVa

As Figuras 4.10, 4.11 e 4.12 apresentam os graficos normais de probabilidade para os
residuos ponderados, ponderados padronizados e combinado, respectivamente, considerando
o métodos de estimagao da méaxima verossimilhanca aproximada.

Pelos gréficos Q-Q plots verificamos que para o modelo de regressao beta nao linear
com erros de medida e nao linearidade na dispersao a distribui¢do dos residuos nao é bem
aproximada pela distribui¢do normal padrao. Diante disto, os limites usuais [—2.0,2.0]
utilizados para detectar pontos aberrantes nao sao adequados. Para resolver esse problema
Espinheira et al. (2017) propoem novos limites baseados na distribui¢cdo empirica dos
residuos obtida com base nos envelopes simulados.

Vale salientar que com a diminui¢ao do coeficiente de confiabilidade mais evidente fica
que os residuos nao seguem a distribuicao normal padrao para o modelo de regressao beta

nao linear com erros de medida e dispersao nao linear.
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Figura 4.10: Graficos normais de probabilidade para os residuos ponderados obtidos utizando
o método de maxima verossimilhanca aproximada para estimar os parametros com coeficiente de
confiabilidade k, = 0.75 (erro de medida moderado). Modelo com dispersao variavel nao linear.
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Figura 4.11: Gréficos normais de probabilidade para os residuos ponderados padronizados
obtidos utizando o método de méaxima verossimilhanca aproximada para estimar os parametros
com coeficiente de confiabilidade k, = 0.75 (erro de medida moderado). Modelo com dispersao
variavel nao linear.

n =60 n=80 n =160

8
6

iricos
5PIEOS 6

Perceontis em

-2

-4

-1 0 i
Percentis normal padrdo
(@

Figura 4.12: Gréficos normais de probabilidade para os residuos combinados obtidos utizando
o método de méxima verossimilhanga aproximada para estimar os parametros com coeficiente de
confiabilidade k, = 0.75 (erro de medida moderado). Modelo com dispersao variavel nao linear.
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Maxima pseudo-verossimilhan¢a aproximada - MPVa

As Figuras 4.13, 4.14 e 4.15 apresentam os graficos normais de probabilidade para os
residuos ponderados, ponderados padronizados e combinado, respectivamente, considerando
o método de estimacao da maxima pseudo-verossimilhanca aproximada.

Note que os resultados sao similares aos obtidos utilizando o método de maéaxima
verossimilhanca aproximada. Ou seja, quanto menor o coeficiente de confiabilidade mais

distante a distribuicao dos residuos em relagao a distribuicao normal padrao.
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Figura 4.13: Graficos normais de probabilidade para os residuos ponderados obtidos utizando
o método de maxima pseudo-verossimilhanca aproximada para estimar os pardmetros com
coeficiente de confiabilidade k; = 0.75 (erro de medida moderado). Modelo com dispersao
variavel nao linear.
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Figura 4.14: Gréficos normais de probabilidade para os residuos ponderados padronizados
obtidos utizando o método de méaxima pseudo-verossimilhanca aproximada para estimar os
pardmetros com coeficiente de confiabilidade k, = 0.75 (erro de medida moderado). Modelo com
dispersao variavel nao linear.
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Figura 4.15: Gréficos normais de probabilidade para os residuos combinados obtidos utizando
o método de maxima pseudo-verossimilhanca aproximada para estimar os pardmetros com
coeficiente de confiabilidade k; = 0.75 (erro de medida moderado). Modelo com dispersao
variavel nao linear.

Calibragao da Regressao - RC

As Figuras 4.16, 4.17 e 4.18 apresentam os graficos normais de probabilidade para os
residuos ponderados, ponderados padronizados e combinado, respectivamente, considerando
o métodos de estimagao da calibracao da regressao.

Aqui, os resultados sdo similares aos obtidos utilizando os métodos anteriores. No-
vamente, é possivel concluir que distribui¢oes dos residous nao é bem aproximada pela
normal padrao. Vale salientar também que especialmente para o método da calibracao
da regressao a estimacao do modelo conjuntamente nao linear apresenta problemas de

estimacao.
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Figura 4.16: Gréficos normais de probabilidade para os residuos ponderados obtidos utizando
o método da calibracio da regressao para estimar os pardmetros com coeficiente de confiabilidade
ky = 0.75 (erro de medida moderado). Modelo com dispersdao varidvel nao linear.
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Figura 4.17: Gréficos normais de probabilidade para os residuos ponderados padronizados
obtidos utizando o método da calibracdo da regressao para estimar os parametros com coeficiente
de confiabilidade k; = 0,75 (erro de medida moderado). Modelo com dispersao varidvel nao
linear.

n =60 o n =80 n =160
SR
o
0 | 0
- Fi,
0 4 o]
8~ = -l
2o | w |
£° o
(]
%g, o4
S 0 r
857 T
-
i ] 1
n w0 |
- - 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2 3 -3 3

2 1. 0 R
Percentis n(or)mal padréao
a

Figura 4.18: Graficos normais de probabilidade para os residuos combinados obtidos utizando
o método da calibracio da regressdo para estimar os parametros cpm coeficiente de confiabilidade
ky = 0.75 (erro de medida moderado). Modelo com dispersdao varidvel nao linear.

4.5 Novos limites para deteccao de pontos aberrantes

Considerando os resultados obtidos na secao anterior verificamos que as distribuicoes
dos residuos podem nao ser bem aproximadas pela distribuicao normal padrdao. E mesmo
quando ha fortes indicios que os residuos investigados sao aproximadamente normais, hé
de se ter cautela.

Por exemplo, se para detectar observacgoes aberrantes nos graficos dos residuos utiliza-
mos os limites convencionais da distribuigdo normal padrao [—2.0,2.0], poderiamos estar
cometendo um erro, pois a distribuicao empirica dos residuos tem valores da assimetria e
da curtose afastados dos valores da distribui¢cao normal padrao, como visto nos estudos de

simulacao. Assim, propomos que os limites para a deteccao de pontos aberrantes sejam
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obtidos a partir dos envelopes simulados. Logo, para a construcao dos graficos de residuos
versus indices das observagoes estabelecemos como bandas de corte [wg o25; wo.975], que sao
os quantis 2.5% e 97.5% da distribui¢do empirica dos residuos gerados para a obtengao do
envelope. Vale salientar que esta etapa nao é computacionalmente custosa, uma vez que

os residuos ja foram simulados.

4.6 Conclusoes

Neste capitulo utilizamos os residuos ponderado, ponderado padronizado, propostos
por Espinheira et al. (2008), e combinado (Espinheira et al., 2017), para realizar uma
analise de residuos dos modelos de regressao beta nao linear com erros de medida.

Através de simulagoes de Monte Carlo os desempenhos dos residuos propostos na
presenca de erros de medida foram avaliados e concluimos que as distribuicoes dos residuos
nao podem ser aproximadas pela distribuicao normal padrao, portanto nao se deve
considerar os intervalos [-2.0,2.0] para identificar pontos aberrantes.

Além disso, ocorreram problemas de convergéncia associados aos métodos da méxima
pseudo-verossimilhanga aproximada (MPVa) e calibracao da regressao (RC) quando se

tem um coeficiente de confiabilidade e tamanho amostral pequenos.
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5 ESTATISTICAS PRESS, P2 E MEDIDAS
DE QUALIDADE DE AJUSTE PARA O
MODELO DE REGRESSAO BETA NAO
LINEAR COM ERROS DE MEDIDA

Segundo Bozdangan (1987) definir um modelo que apresente o menor nimero possivel
de parametros possiveis a serem estimados e que explique bem o comportamento da
variavel resposta, ou seja, buscar um modelo mais parcimonioso é um topico extremamente
importante na analise de dados. Nesta linha, diversos critérios para sele¢ao de modelos
sao apresentados na literatura dentre os principais é possivel citar a selecao best subset
(Garside, 1965), critério de informacao de Akaike (AIC) (Akaike, 1973), Cp de Mallows
(Mallows, 1973), validacdo cruzada (Stone, 1974), critério bayesiano de Schwarz (BIC)
(Schwarz, 1978), selegao stepwise, forward ou eliminacao backward (Draper e Smith, 1981),
soma de quadrados de residuos (SQR), e védrias fungdes do SQR tais como R? e o R?
ajustado (Bayer e Cribari-Neto, 2017). Outras referéncias interessantes sao Wolfinger
(1993) e Littell et al. (2002).

Tais medidas, entretanto, nao fornecem visao da qualidade dos valores preditos. Assim,
Allen (1971) propds a soma de quadrados preditos (PRESS), que é utilizada na identificacao
do modelo com a melhor habilidade para predicao (Liu et al., 1999). O célculo da PRESS
consiste em ajustar o modelo, repetidamente, excluindo uma observacao de cada vez. Para
cada repeticdo, o modelo é usado para predizer a observagao que ficou de fora e o modelo
mais adequado para predicao apresentara o valor da PRESS relativamente pequeno.

Também ¢ possivel calcular a estatistica P2?, que é semelhante ao coeficiente de
determinacio (R?), através da PRESS. A estatistica P? é definida como o complementar
do quociente entre a PRESS e a soma de quadrados totais sem a t-ésima observagao. Esta
estatistica mensura a qualidade de predicao enquanto o R? mede a qualidade do ajuste.
Silva (2015) propoe a PRESS e a P? para o modelo de regressio beta linear e nao linear,
baseando-se nos residuos ponderado e combinado.

Neste capitulo propomos o uso das estatisticas PRESS e P? (Silva, 2015) e das medidas
de qualidade de ajuste (Bayer e Cribari-Neto, 2017) para o modelo de regressao beta nao
linear com erros de medidas. Para tal, apresentamos o método de construcao da estatistica
PRESS e P? para os modelos beta nao lineares em geral (Silva, 2015) e as medidas de

qualidade de ajuste para o modelo beta.
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5.1 Estatisticas PRESS e P2

Considere vy, ... ,y, varidveis aleatérias independentes tais que, para cadat =1,... n,

y; segue distribuicdo beta com funcao de densidade dada por

. _ F(¢t) tdr—1r1 (1—pe)pe—
f(yt7ut7¢t) - F(,U/tqbt)r((]- . Mt)qﬁt)yf (1 yt) 1mpe)d 17 0 < Yt <1 (51)

No modelo de regressao beta nao linear a média e o parametro de precisao as seguintes

relagoes funcionais sao satisfeitas:

g(pe) = Ulthl(ZtTéa) €
h(¢)) = no = f2(VtT§'7),

em que @ = (ag,...,0a,) € RP e v = (71,...,7;)" € R? sdo vetores de pardmetros
desconhecidos, com p+ ¢ < n, 1, € 12 sdo os preditores nao lineares e z] = (21, ..., 2tp,) €
v = (vy, ..., vy ) sao vetores de observagoes fixas e conhecidas com ¢t =1,...,n, p; <p

e ¢1 < ¢. As fungoes de ligagao g(-) : (0,1) > R e h(:) : (0,00) — R sdo estritamente
mondétonas e duas vezes diferenciaveis.
No modelo de regressao beta nao linear, & dado na Equagao (4.4) pode ser visto como

a solucao de minimos quadrados ordinarios da regressao

j=®V2PWY? sobre J; = OVAWV2, (5.2)
em que ¢ = diag(¢r,...,¢n), S = om/oa, T = diag{l/g'(w), ..., 1/g'(pm)}, w1 =
Ji6+ WA (y* — i) e W = diag{wy, . .., w,}, com w, = dui{1/[¢' (11)]2}, sendo

v =Var(y) = ¢'(1 — ) ¢e) + ¥ (). (5.3)
Portanto, o erro de predicao é 1, — C Uiy = @/ 212}2/ 2 / wtl/ % jlta(t) Usando as ideias

propostas por Pregibon (1981) tem-se que d) = & — {(JT(I)WJl) j1t¢1/2 e e/ (1= gu),
em que ¢ é o residuo ponderado definido em (4.8) e gy é o t-ésimo elemento da matriz
diagonal G = &)1/21//1\/1/2(]1(JITCTDT//I\/Jl)*l(]lEISl/Qﬁ\/l/? Assim, segue que gt—gj@ =71/(1—gu).

Para o modelo de regressao beta nao linear, a estatistica PRESS é definida por

PRESS — Z (1 _agtt)z. (5.4)

Considerando a mesma abordagem para a determinacao do coeficiente R?, é possivel

pensar em um coeficiente de predicao baseado na PRESS, denotado por estatistica P? e

definido por

_ PRESS

PP=1-"—"""
SST(t) ’

(5.5)
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em que SSTy = X (e — Yw)?, sendo Yy a média aritmética de y sem a t-ésima
observagao. Pode-se mostrar que SSTy = [n/(n — k)]*SST, sendo k o ntmero de
parametros estimados do modelo. Para o modelo de regressao beta com dispersao variavel
temos que SST = > (Ui — Yi))?, ¥ ¢ a média aritmética da varidvel g, = q@iﬂwiﬂuu,
t=1,....nek=p+4q.

Como sugerido por Cook e Weisberg (1982), versdes alternativas da estatistica PRESS
podem ser definidas, baseadas em diferentes residuos. Assim, as estatisticas PRESS e P2
associadas, considerando o residuo combinado, foram propostas por Silva (2015) e sao

definidas por

n « 2
(. » _,_ PRESS.
PRESSa, = )] ( ) e Pr=1-"—3 ST (5.6)

respectivamente. Em (5.6), r;” é o residuo combinado proposto por Espinheira et al.

(2017) definido em (4.13).

As medidas R? e P? sao distintas, uma vez que o R? mede a qualidade do ajuste do
modelo e a P? e P, medem o poder de predi¢ao. Adicionalmente, P? e P} nao sao
medidas positivas. De fato, PRESS/SST(;) é uma quantidade positiva, assim a P? e a
PC%7 assumem valores no intervalo (—oo; 1]. Quanto mais préximo de um, melhor poder
preditivo do modelo.

Silva (2015) propds as versdes penalizadas das estatisticas P? e P2 | respectivamente,

dadas por o
o, (1=P)(n-1)
Pr=1 (= p) (5.7)
P2 —1- (=Fo)n=1) (5.8)

(n —p)
Para avaliar a bondade do ajuste do modelo consideramos a medida de adequaciao R?

baseada na razao de verossimilhangas aqui denotada como pseudo-R? , e dada por

2 Lnull 2/n
Rip = 1- , (5.9)
Lyt

em que L,,; é a funcao de verossimilhanca maximizada considerando o modelo sem
regressores e Ly é a funcao de verossimilhanga maximizada do modelo ajustado.
Bayer e Cribari-Neto (2017) propuseram o critério de selegao baseado na medida dada

por

R%Rczl_(l_R%R)n_p
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para modelos com dispersao constante e

2 2 n—1 ’
Rige=1=(0=FRip) <n — (1 + @)kk; — (1 — w)kkz) (5.10)

para modelos com dispersao variavel, em que 0 < w < 1 e d > 0. kk; e kky denotam o

nimero de parametros dos submodelos da média e da dispersao, respectivamente.
Consideramos ainda a medida global de ajuste definida por Ferrari e Cribari-Neto

(2004) como o quadrado do coeficiente de correlagdo amostral entre g(y) e 7; e denotada

por ps-R?. Baseado nela Bayer e Cribari-Neto (2017) proposeram o critério de selegio

ps-R? corrigido dada por

1
ps-R2=1— (1—ps-RY) . (5.11)
n—p

5.2 Avaliacao numérica - Modelo de regressao beta
nao linear com erros de medida

Realizou-se um estudo de simulacdao de Monte Carlo com R = 10000 réplicas com o
objetivo de investigar os comportamentos das estatisticas para o modelo de regressao beta
nao linear com erros de medidas, considerando os métodos de estimacgao apresentados
nesta tese.

Foram geradas diferentes amostras aleatérias de tamanho n igual a 40, 80 e 160 para os
dois primeiros cenarios e para o terceiro cenario geraram-se amostras aleatorias de tamanho
n igual a 60, 80 e 160, para evitar problemas de convergéncia. Essas amostras foram
tomadas com valores verdadeiros de x;, que segue distribuicao normal com média u, e
variancia o2. Ocorréncias da varidvel dependente y; foram geradas a partir da distribuigao
beta com média ji; e precisao ¢;. Depois, geraram-se ocorréncias da covariavel w, a partir
de sua distribuicao condicional dado x;, ou seja, com uma distribui¢do normal com média
z; e variancia o2. O coeficiente de confiabilidade do modelo foi considerado conhecido
e os seguintes valores foram atribuidos k, = 0.50 (erro de medida alto), k, = 0.75 (erro

2 2

de medida moderado) e k, = 0.95 (erro de medida baixo), que representam a o = o3,

02 = 02/3 e 02 = 02/19, respectivamente. A varidvel w; foi utilizada para gerar os

estimadores dos parametros de interesse descritos anteriormente. Em todos os cenarios

foram considerados () = 50 pontos de quadratura.
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5.2.1 Cenario 1: Dispersao constante

Considerou-se o modelo de regressao beta nao linear com erros de medida sob o enfoque

estrutural com a seguinte estrutura:

g(pe) = ag+ 2" + By,
h(¢) = "o,
Wy = Tt €y,
em que t = 1,2,...,n. Para cada réplica de Monte Carlo, geraram-se ocorréncias da

varidvel sem erro de medida z; com distribui¢do uniforme em (0.2,1.2). Os seguintes
valores para os parametros que permanecem fixos para todas as simulagoes foram escolhidos:
ag=—0.6, a1 =24, 3 =08, 7 = 5.0, p, = 0.0 e 02 = 1.0.

Tabela 5.1: Valores das estatisticas considerando os coeficientes de confiabilidade k, = 0.50,

ky = 0.75 e k; = 0.95 e os diferentes métodos de estimacao. Modelo com dispersao constante
¢ ~ 150.

Cendrio 1 : g(u) = o + 27" + Brix1 e h(d) = Yo
k, =0.95 k, = 0.75 k, = 0.50
n MVa  MPVa RC MVa MPVa RC MVa  MPVa RC
p? 0.8331 0.8331 0.8331 | 0.8292  0.8292 0.8292 | 0.8101 0.8108 0.8091
p? 0.8191 0.8191 0.8191 | 0.8150 0.81500 0.8150 | 0.7942 0.7950 0.7931
p? 0.8331 0.8331 0.8331 | 0.8293 0.8294 0.8294 | 0.8103 0.8111 0.8095
40 P2 0.8192 0.8192 0.8192 | 0.8151 0.8151 0.8152 | 0.7945 0.7953 0.7936
ps-R? | 0.8306 0.8306 0.8306 | 0.8279  0.8279 0.8279 | 0.8178 0.8180 0.8180
ps-R? | 0.8165 0.8165 0.8165 | 0.8136  0.8136 0.8136 | 0.8026 0.8028 0.8028
R%R 0.8371 0.8371 0.9902 | 0.8292  0.8292 0.9912 | 0.8188 0.8187 0.9944
R%Rc 0.8235 0.8235 0.9894 | 0.8149 0.8149 0.9912 | 0.8037 0.8036 0.9939
p? 0.8104 0.8104 0.8104 | 0.8083  0.8083 0.8083 | 0.8013 0.8016 0.8016
p? 0.8029 0.8029 0.8029 | 0.8008  0.8008 0.8008 | 0.7934 0.7938 0.7938
p? 0.8105 0.8105 0.8105 | 0.8084 0.8084 0.8084 | 0.8013 0.8016 0.8017
80 P2 0.8030 0.8030 0.8030 | 0.8008 0.8008 0.8008 | 0.7934 0.7938 0.7938
ps-R? | 0.8112 0.8112 0.8112 | 0.8095  0.8095 0.8095 | 0.8049 0.8049 0.8049
ps-R% | 0.8037 0.8037 0.8037 | 0.8020  0.8020 0.8020 | 0.7972 0.7972 0.7972
R%R 0.8140 0.8140 0.9893 | 0.8049  0.8049 0.9911 | 0.7941 0.7941 0.9938
R%Rc 0.8067 0.8067 0.9888 | 0.7972 0.7974 0.9908 | 0.7859 0.7859 0.9935
p? 0.8229 0.8229 0.8229 | 0.8220  0.8220 0.8220 | 0.8175 0.8199 0.8199
p? 0.8195 0.8195 0.8195 | 0.8186  0.8186 0.8186 | 0.8140 0.8164 0.8164
P2 0.8229 0.8229 0.8229 | 0.8220  0.8220 0.8221 | 0.8177 0.8199 0.8200
160 | P2 0.8195 0.8195 0.8195 | 0.8186 0.8186 0.8186 | 0.8142 0.8165 0.8165
ps-R? | 0.8251 0.8251 0.8251 | 0.8244 0.8244 0.8244 | 0.8222 0.8228 0.8228
ps-R? | 0.8217 0.8217 0.8217 | 0.8211 0.8211 0.8211 | 0.8188 0.8194 0.8194
R%R 0.8261 0.8261 0.9901 | 0.8178  0.8178 0.9919 | 0.8075 0.8076 0.9943
R%RC 0.8228 0.8228 0.9899 | 0.8143  0.8143 0.9917 | 0.8038 0.8039 0.9942

A Tabela 5.1 apresenta os valores médios das estatisticas apresentadas na se¢ao anterior
considerando os coeficientes de confiabilidade k, = 0.50, k, = 0.75 e k, = 0.95 e os
métodos da maxima verossimilhanca aproximada (MVa), méxima pseudo-verossimilhanga

aproximada (MPVa) e calibragdo da regressao (RC) para estimagao dos pardmetros
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o modelo com dispersao constante. Através dos resultados obtidos verifica-se que as
estatisticas estdo bem semelhantes para todos os métodos considerados. Também é notével
uma sucinta diminuicao nas estatisticas P? e suas versdes corrigidas, com a diminuicdo do
coeficiente de confiabilidade, indicando que a medida que o erro de medida aumenta fica
mais dificil fazer predicdo no modelo. Vale salientar que as medidas R? , e R? . sdo bem
proximas de um, indicando que os métodos estao ajustando bem os modelos. Além disso,
devemos salientar que as duas medidas de qualidade de ajuste ps-R? e R?, apresentam

comportamentos equivalentes.
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Figura 5.1: Boaplots das estatisticas P? corrigida considerando o residuo ponderado (P2), P?
corrigida considerando o residuo combinado (PO%YC) e R? , corrigida (R? ) obtidas pelo método
da maxima verossimilhanga aproximada. Coeficiente de confiablidade: k, = 0.95 (erro de
medida baixo), k; = 0.75 (erro de medida moderado) e k; = 0.50 (erro de medida alto). Modelo

com dispersao constante.
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Com o objetivo de fazer uma analise mais detalhada do comportamento das estatisticas
de medidas de predicao e de qualidade de ajuste propostas para o modelo de regressao beta
nao linear com erros de medida foram construidos boxplots considerando os métodos da
maxima verossimilhanca aproximada (MVa), pseudo-verossimilhanga aproximada (MPVa)
e calibragdao da regressdo (RC) e os mesmos sdo mostrados nas Figuras 5.1, 5.2 e 5.3, res-
pectivamente. Foram avaliadas as medidas P? corrigida considerando o residuo ponderado
(P?), P? corrigida considerando residuo combinado (P2,.) e R} corrigida (R} p,).

As medidas P2 e P(fv indicam que a medida que o coeficiente de confiabilidade diminui
a qualidade de predicdo do modelo é substancialmente afetada negativamente mesmo
quando o modelo esta bem especificado. Este resultado corrobora com o desempenho dos
estimadores do parametro associado a nao linearidade o qual é prejudicado tanto quanto
ao viés quanto as taxas de coberturas dos intervalos de confianca.

Note que o mesmo nao ocorre com a qualidade do ajuste do modelo avaliada com base
na R, A medida que o erro de medida aumenta maior o sentido em considerar um
modelo que considere este fato. Assim, a medida que k, (coeficiente de confiabilidade)
diminui, mais os valores da estatistica R? . tendem a se concentrar préximo de um.

Comparando os trés métodos nota-se que o método da maxima pseudo-verossimilhanca
aproximada ¢ o que apresenta o melhor desempenho quanto a predicao visto que os boxplots
das medidas P? e P, revelam que os valores das estatisticas tendem a se concentrar
proximas de um a medida que o tamanho da amostra aumenta mesmo quando k, = 0.50
(Figura 5.2). Do ponto de vista de qualidade de ajuste é o método de calibragdo da
regressao que apresenta o melhor desempenho, visto que independente do tamanho da
amostra os valorese da estatistica R% 5. estdo muito concentradas no valor maximo, igual
a um (Figura 5.3). O método da calibracao da regressdo apresentou melhores resultados
quando comparados aos outros métodos. Este fato pode estar associado a questao deste
método apresentar um bom desempenho quanto ao processo de estimacao do parametro

de nao linearidade.

5.2.2 Cenario 2: Dispersao variavel

Para avaliagao das medidas de predicao e qualidade de ajuste em modelos com dispersao
varidvel consideramos dois casos: (i) modelo sem erro de medida no preditor da dispersao

e (i) modelo com erro de medida no preditor da dispersao.
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Figura 5.2: Boxplots das estatisticas P? corrigida considerando o resf{duo ponderado (P?), P2
corrigida considerando o residuo combinado (ngc) e R? , corrigida (R? ) obtidas pelo método
da maxima pseudo-verossimilhanca aproximada. Coeficiente de confiablidade: k, = 0.95
(erro de medida baixo), k; = 0.75 (erro de medida moderado) e k, = 0.50 (erro de medida alto).
Modelo com dispersao constante.

Modelo sem erro de medida no preditor da dispersao

Neste cenario admite-se que o modelo de regressao beta nao linear com erros de medida

e dispersao variavel, sob o enfoque estrutural, apresenta a seguinte estrutura:

(0%
ap + 2zt + Birg,

Yo + Y121,

Ty + €,
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Figura 5.3: Boxplots das estatisticas P? corrigida considerando o resf{duo ponderado (P?), P2
corrigida considerando o residuo combinado (P2,.) e R} corrigida (R} g,) corrigida obtidas pelo
método da calibragao da regressao. Coeficiente de confiablidade: k, = 0.95 (erro de medida
baixo), k; = 0.75 (erro de medida moderado) e k; = 0.50 (erro de medida alto). Modelo com
dispersao constante.

em que t = 1,2,...,n. Para cada réplica de Monte Carlo, geraram-se ocorréncias da
varidvel sem erro de medida z;; com distribuicao uniforme (0.2,1.2). Os seguintes valores
para os parametros que permanecem fixos para todas as simulagoes foram escolhidos:
ag=—0.6, ; =24, 5, =08,7% =257 =09, u, =00¢ 032: = 1.0.

A Tabela 5.2 apresenta os valores das estatisticas considerando os coeficientes de
confiabilidade k, = 0.75 e k, = 0.95 e os métodos da maxima verossimilhanca aproximada
(MVa), maxima pseudo-verossimilhanga aproximada (MPVa) e calibracao da regressao

(RC) para estimagao dos parametros do modelo com dispersao varidvel sem erro de medida.
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Tabela 5.2: Valores das estatisticas considerando os coeficientes de confiabilidade k, = 0.75 e
k. = 0.95 e os diferentes métodos de estimacdo. Modelo sem erro de medida no preditor da
dispersao.

Cenério 2: g(ut) = ag + 27 + B1z1e €
h(ét) = v0 + 71214

ks = 0.95 ks = 0.75
n MVa MPVa RC MVa MPVa RC
P? 0.79417 0.79417 0.79402 | 0.72783 0.73510 0.76461
pP? 0.77065 0.77065 0.77048 | 0.69673 0.70483 0.73771
40 P2 0.79423 0.79423 0.79423 | 0.72887 0.73574 0.76513
PO%,YC 0.77072 0.77071 0.77071 | 0.69788 0.70554 0.73829
pS-R2 0.78277 0.78277 0.78273 | 0.77706 0.77721 0.77732
pS-R2 0.75794 0.75794 0.75790 | 0.75158 0.75175 0.75187
R%R 0.78793 0.78793 0.98695 | 0.67540 0.67411 0.98406
R%Rc 0.74630 0.74630 0.98439 | 0.61167 0.61013 0.98093

P2 0.77175 0.77175 0.77147 | 0.75305 0.75408 0.75998

pP? 0.75958 0.75958 0.75929 | 0.73988 0.74096 0.74718
80 P2 0.77180 0.77180 0.77169 | 0.75317 0.75413 0.76046
Po%,yc 0.75963 0.75963 0.75951 | 0.74000 0.74102 0.74768
ps-R? | 0.77659 0.77659 0.77658 | 0.77397 0.77402 0.77411
pS-R2 0.76467 0.76467 0.76466 | 0.76191 0.76197 0.76207
R%R 0.77285 0.77285 0.98667 | 0.64884 0.64865 0.98373
R%Rc 0.75282  0.75282 0.98550 | 0.61788 0.61768 0.98229

P2 0.76872 0.76872 0.76868 | 0.76188 0.76189 0.76494

P2 0.76275 0.76275 0.76271 | 0.75573 0.75574 0.75888
160 P2 0.76866 0.76866 0.76879 | 0.76176 0.76176 0.76535
P? 0.76269 0.76269 0.76283 | 0.75561 0.75562 0.75930
ps-R? | 0.78172 0.78172 0.78172 | 0.78054 0.78054 0.78057
pS-R2 0.77609 0.77609 0.77609 | 0.77488 0.77488 0.77490
R%R 0.77416  0.77416 0.98711 | 0.64719 0.64719 0.98410
R%Rc 0.76469 0.76469 0.98657 | 0.63240 0.63239 0.98343

Podemos observar que com o aumento do erro de medida, ou seja, quando o coeficiente
de confiabilidade diminui, ha uma diminuicao nas medidas de predigao, evidenciando a
dificuldade na qualidade da predicao quando o erro de medida vai aumentando, mesmo
com o modelo especificado corretamente. Ja em relacao as medidas de qualidade de ajuste
existe um aumento nos resultados com o aumento do tamanho amostral, por exemplo,
considerando o método MVa e o R7 5, tem-se que R? 5. = (0.74630, 0.75282,0.76469), para
n = (40,60, 160).

Vale salientar que considerando o erro de medida baixo, ou seja k, = 0.95, os valores
das estatisticas dos métodos de méxima verossimilhanga aproximada (MVa) e méxima
pseudo-verossimilhanga aproximada (MPVa) sao idénticos (Tabela 5.2). J4 em relagao
ao erro de medida ponderado, ou seja, k, = 0.75, o método da calibragao da regressao

apresenta os maiores valores das medidas de predicao e da qualidade do ajuste.
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Modelo com erro de medida no preditor da dispersao

Neste cenario admite-se que o modelo de regressao beta nao linear com erros de medida

e dispersao variavel, sob o enfoque estrutural, apresenta a seguinte estrutura:

g(p) = ao+ 2z + fian,
h(¢e) = 0+ Mxu,
Wy = Tt + €y
em que t = 1,2,...,n. Para cada réplica de Monte Carlo, geraram-se ocorréncias da

varidvel sem erro de medida z;; com distribuigao uniforme (0.2,1.2). Os seguintes valores
para os parametros que permanecem fixos para todas as simulagoes foram escolhidos:
ap=—0.6,a; =24, 3, =08, 7% =25, A\ =0.9, g, =0.0 e 02 =1.0.

A Figura 5.4 apresenta os bozplots das estatisticas P? corrigida considerando o residuo
ponderado (P?), P? corrigida considerando o residuo combinado (P2 .) e Rj; corrigida
(R%p.) corrigida considerando o coeficiente de confiablidade k, = 0.75 (erro de medida
moderado) e tamanho amostral n = 160, para os métodos da maxima verossimilhanga
aproximada (a), maxima pseudo-verossimilhanca aproximada (b) e calibragdo da regressao

(c), respectivamente.

o MV aproximada Pseudo MV aproximada Calibracéo da regresséo
o o
_ . - . - ® + i - =
i T T = - S : : 4
! Q T =. = 2
H H . © ! ! :
sl g 2 =R T +
sl u °l T T ol 1
o ° 3 < ° H ; o
I : 3 : ! |
.. 2 B B
=S o | S '
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o | o
= 1 T
! H
Q| o~ w0 :
o SR o
P2 p? R P2 Pl R? P2 P2 R
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Figura 5.4: Boaplots das estatisticas P? corrigida considerando o residuo ponderado (P2), P2
corrigida considerando o residuo combinado (P3,.) e R} corrigida (R3 ) corrigida considerando
o coeficiente de confiablidade k; = 0.75 (erro de medida moderado) e tamanho amostral n = 160.
Modelo com erro de medida no preditor da disperséo.

Com base na Figura 5.4 notamos que apesar do método da méxima verossimilhanga
aproximada (MV aproximada), Figura 5.4 (a), apresentar valores médios mais préximos de
um para as medidas de predi¢ao também pode apresentar os maiores valores negativos para
essas medidas, indicando que em muitas situagoes esse método apresentou dificuldades
de fornecer boas predi¢coes. No geral quanto a predi¢ao, em um modelo com erro de

medida simultaneamente na média e na dispersao e com nao linearidade na média o
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método da calibragao da regressao (Calibracao da regressao), foi o que apresentou o melhor
desempenho considerando a distribuicao global de seus valores. Neste mesmo cenario
quanto a qualidade de ajuste o melhor método foi também o de calibracao de regressao,
Figura 5.4 (c).

5.2.3 Cenario 3: Nao linearidade na dispersao

Neste cenario admite-se que o modelo de regressao beta nao linear com erros de medida

e nao linearidade na dispersao, sob o enfoque estrutural, apresenta a estrutura:

g(pe) = ao+ 2z + fin,
h(de) = 7o+ v + Mz,
Wy = Tt + €4
em que t = 1,2,...,n. Para cada réplica de Monte Carlo, geraram-se ocorréncias das

varidveis sem erro de medida z;; e vy, ambas com distribuigdo uniforme em (0.2,1.2).

Os seguintes valores para os parametros que permanecem fixos para todas as simulagoes

foram escolhidos: ag = 0.7, a3 = 2.0, f1 = —=1.5, %9 =15, =20, \y =13, up, =15¢
2

oz =0.5.

Tabela 5.3: Valores das estatisticas considerando os coeficientes de confiabilidade k, = 0.75 e
kr = 0.95 e os diferentes métodos de estimacao. Modelo com nao linearidade na dispersao.

Cenadrio 3: g(ut) = ap + 27" + frz1 €
h((j)t) =% + ’Uzll + Alxtl

k., =0.95 k., =0.75

n MVa  MPVa RC MVa  MPVa RC
p? 0.8576 0.8609 0.8615 | 0.5352 0.6229 0.8065
P2 0.8444 0.8480 0.8487 | 0.4922 0.5879 0.7886
P? 0.8585 0.8615 0.8604 | 0.5574 0.6380 0.8032

60 P2 . 0.8454 0.8486 0.8474 | 0.5164 0.6045 0.7850
ps-R? | 0.6622 0.6622 0.6621 | 0.6599 0.6600 0.6604
pS-R2 0.6309 0.6309 0.6308 | 0.6284 0.6285 0.6289
R%R 0.8745 0.8745 0.9905 | 0.7468 0.7458 0.9852
R%Rc 0.8576 0.8576 0.9892 | 0.7126 0.7116 0.9833
p? 0.8739 0.8739 0.8602 | 0.7425 0.7628 0.8114
P? 0.8654 0.8653 0.8508 | 0.7251 0.7468 0.7986
P2 0.8741 0.8741 0.8591 | 0.7465 0.7690 0.8067

80 P2 . 0.8656 0.8656 0.8495 | 0.7294 0.7534 0.7936
ps-R? | 0.6563 0.6563 0.6563 | 0.6549 0.6549 0.6552
ps-R? | 0.6331 0.6331 0.6330 | 0.6316 0.6315 0.6319
R%R 0.8736 0.8736 0.9905 | 0.7420 0.7414 0.9852
R%Rc 0.8613 0.8613 0.9896 | 0.7169 0.7162 0.9837

A Tabela 5.3 mostra os valores médios das medidas mostradas na segao anterior
considerando os coeficientes de confiabilidade k, = 0.75 e k, = 0.95 e os diferentes métodos

de estimacao para o modelo de regressao beta nao linear com erros de medida e nao
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linearidade na dispersdao. Nota-se que os métodos da maxima verossimilhanca aproximada
(MVa) e maxima pseudo-verossimilhanca aproximada (MPVa) sdo consideravelmente mais
afetados quanto ao poder de predicao do modelo que o método de calibracao de regressao
(RC), neste cendrio em que consideramos erro de medida e nio linearidade na média e na

dispersao simultaneamente. O mesmo ocorre quanto a qualidade do ajuste.
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Figura 5.5: Boaplots das estatisticas P? corrigida considerando o residuo ponderado (P?),
P? corrigida considerando o residuo combinado (PO%,YC) e R? , corrigida (R? ) obtidas pelos
métodos avaliados considerando os coeficientes de confiablidade &, = 0.95 (erro de medida baixo),
ky = 0.75 (erro de medida moderado) e k; = 0.50 (erro de medida alto). Modelo com dispersao

variavel ndo linear. Tamanho amostral n = 160.

Uma anéalise mais detalhada das estatisticas de medidas de qualidade de ajuste pro-
postas para o modelo de beta nao linear com erros de medidas foi realizada através de

graficos boxplots considerando os métodos da méxima verossimilhanga aproximada (MV
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aproximada), pseudo-verossimilhanga aproximada (Pseudo MV aproximada) e calibragao
da regressao (Calibragdo da regressao) apresentados na Figura 5.5, considerando um
tamanho amostral n = 160 e os coeficientes de confiabilidade k, = 0.95 (erro de medida
baixo), k, = 0.75 (erro de medida moderado) e k, = 0.50 (erro de medida alto). Foram
avaliadas as medidas P? corrigida considerando o residuo ponderado (P?), P? corrigida
considerando residuo combinado (P2 ) e R} corrigida (R g.).

As medidas P2 e wa, novamente, indicam que a medida que o coeficiente de confiabili-
dade diminui a qualidade de predi¢ao do modelo é substancialmente afetada negativamente
mesmo quando o modelo esta bem especificado. Esse resultado corrobora com o desempe-
nho dos estimadores do parametro associado a nao linearidade o qual é prejudicado tanto
quanto ao viés quanto as taxas de coberturas dos intervalos de confianca. Novamente, o
método da calibragao da regressao apresentou melhores resultados quando comparados
aos outros métodos. Este fato pode estar associado ao melhor ajuste para o parametro

associado a nao linearidade do modelo, como mostra a Figura 5.5 (g)-(i).

5.2.4 Cenario 4 - Modelo Linear: M4 especificacao do modelo

Considere que os dados foram gerados através do modelo de regressao beta linear com

erros de medida sob o enfoque estrutural com a seguinte estrutura:

g(e) = o+ oz + asze + azzs + Brag,
h(gb) = "o,
Wy = I+ €y,
em que t = 1,2,...,n. Para cada réplica de Monte Carlo, geraram-se ocorréncias das

varidveis sem erros de medida 21, 22 € 23 cada uma com distribui¢do uniforme (0.2, 1.2).
Os seguintes valores para os parametros que permanecem fixos para todas as simulagoes
foram escolhidos: ap = —2.2, ay = 1.2, ap = 1.3, a3 = 1.1, B = 1.5, i, = 0.0 e 02 = 1.0.
Também avaliamos a influéncia do pardmetro de dispersao, considerando vy = (2.8,5.0,5.7),
que fornecem ¢ = (20, 150, 300).

Com o objetivo de avaliar os desempenhos das estatisticas de predi¢ao e a qualidade do
ajuste dos modelos considerados sob a omissao de covariaveis significativas para predicao,

foram geradas 5000 réplicas de Monte Carlo e considerou-se os seguintes cenarios:
e Cendrio 1: g(u) = g + Sr1a4;
e Cendrio 2: g(pt) = ap + a1z + P12
o Cenario 3: g(pu) = o + azn + @22z + f124;

e Cendrio 4: g(p) = g+ a12i1 + aozip + a3zi3 + S1xn
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No cenario 1 considerou-se apenas o intercepto e a variavel mensurada com erros de
medida, z;;. No cendrio 2 adicionou-se uma variavel sem erros, z;1, ao modelo do cenario
1. Para o cenério 3 acrescentou-se mais uma variavel mensurada sem erros de medida, 2z,
ao modelo do cenario 2. Por fim, considerou-se o modelo proposto.

As Tabelas 5.4, 5.5 e 5.6 apresentam as estatisticas de predicdo P? considerando o
residuo ponderado (P?) e sua versao corrigida (P?), P? considerando o residuo combinado
(PZ,) e sua versdo corrigida (P2 ), bem como as medidas de qualidade de ajuste pseudo- R?
(ps-R?) e sua versdo corrigida (ps-R?) e a pseudo-R? baseada na razao de verossimilhanga
(R2 L) e sua versdo corrigida (R2 5.).

Nota-se com base nas Tabelas 5.4 a 5.6 que considerando todos os métodos, a saber
maxima verossimilhanga aproximada (MVa), maxima pseudo-verossilhanga aproximada
(MPVa) e calibracao da regressao (RC), as estatisticas relacionadas a predigao e a qualidade
de ajuste aumentam em valores a medida que covariaveis importantes sao consideradas
corretamente na modelagem da média da variavel resposta. Ressalta-se ainda a influéncia
do valor de ¢, tal que mesmo quando covariaveis importantes sao desconsideradas na
modelagem para os valores de ¢ maiores, maiores sdao os valores das estatisticas.

E possivel notar também que o método da calibracio da regressio (RC) apresentou os
melhores resultados quando os modelos estao fora da especificacao, ou seja, nos cenarios 1, 2
e 3. Além disso, as medidas R3 ;, e R? ;. apresentam valores proximos de 1 e bem diferentes
dos resultados apresentados nas medidas ps-R? e ps-R? (Tabela 5.6). J4 os métodos
da méaxima verossimilhanca aproximada e maxima pseudo-verossimilhanca aproximada

mostraram os melhores resultados no cenario 4 (Tabelas 5.4 e 5.5).

5.3 Avaliacao da ma especificacao da distribuicao men-
surada com erro de medida

Nesta secao avaliamos o comportamento dos estimadores sob a ma especificacao da
distribui¢ao da variavel mensurada com erro de medida. Inicialmente, é apresentada uma
revisao das quatro distribuigdes comumente utilizadas na literatura que foram avaliadas.
Para obtencao dos resultados, realizamos simulacoes de Monte Carlo com 5000 réplicas e

os resultados sao apresentados a seguir.

5.3.1 Distribuicao t-Student

Seja X uma variavel aleatéria que assume valores reais. Se X segue distribuicao
t-Student, denotado por X ~ t(v), entao a fungao densidade de probabilidade é dada por

v+1

o= 8 (142)
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em que v é o numero de graus de liberdade e I' é a funcao gama.

A funcgao densidade de probabilidade é simétrica e sua forma geral se assemelha a
forma de sino de uma variavel distribuida normalmente com média 0 e variancia 1, exceto
que é mais achatada e alcanga os valores mais extremos. A Figura 5.6 apresenta a funcgao

de densidade da distribuicao t-Student para diferentes valores de v.

04

03

(104l

02

P(T=1)

(3dh

0.1

0.0

Figura 5.6: Funcio densidade de probabilidade da distribuigdo ¢t-Student para diferentes graus
de liberdade (gl).

A média e a varidncia sao dadas, respectivamente, por

EX) = 0 e
_ #2, v>2
Var(X) { w, 1<v<?2

5.3.2 Distribuicao Log-Normal

Se a varidvel aleatéria X tem distribuicdo log-normal com pardmetros i e o2, entao

X* = In(X) segue distribuigdo normal com parametros y e o?. Bem como, se X*

2

segue distribuicdo normal com parametros p e o7, entdo a funcdo exponencial de X*,

X = exp(X*), segue uma distribuigao log-normal com pardmetros y e 0.
Vale salientar que uma variavel aleatéria que segue distribuicao log-normal assume

apenas valores reais positivos. A funcao densidade de probabilidade é dada por

flesp,0) = ! exp [—W] : (5.13)

TN 2T 202
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A Figura 5.7 apresenta a funcao densidade de probabilidade para diferentes parametros
p e o Portanto, dizemos que se X é uma varidvel aleatéria que tem a densidade

apresentada na Equagao (5.13), entdo X ~ LN (u,o?).

15

- (0,0.0625)

10

Fungao densidade da Log-Normal
ne

Figura 5.7: Funcao densidade de probabilidade da distribuicao Log-Normal para diferentes

pardmetros e o2.

A média e a varidncia de X sdo dadas, respectivamente, por

EX) = exp(quU;) e

Var(X) = [exp(c?®) — 1]exp(2u + %)

5.3.3 Distribuicao Weibull

Seja X uma variavel aleatéria que assume nimeros reais positivos. Se X segue uma
distribuicao Weibull, entao sua funcao densidade de probabilidade é dada por

k‘ €T k—1 x
flzik,\) = \ (X) e IV, (5.14)

em que A € (0,4+00) é um pardmetro de escala e k € (0, +00) denota o pardmetro de forma.

A Figura 5.8 apresenta a fungao densidade de probabilidade para diferentes pardmetros
k e A. Portanto, dizemos que se X é uma variavel aleatéria que tem a densidade apresentada
na Equagao (5.14), entdo X ~ Weibull(k, \).



150

-4 |51

20

15

Densidade da Weibull
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0.0

Figura 5.8: Funcdo densidade de probabilidade para diferentes pardmetros k e A.

A média e a varidncia de X sdo dadas, respectivamente, por

E(X) — AF(HD e

)60

Reparametrizando temos que b = A% Para z > 0 a funcéo de risco é dada por

Var(X)

h(z; k,b) = bka™ 1.
Desta forma, a func¢ao densidade é dada por
fxz; N, k) = bka™ exp(—ba®), (5.15)

cuja média é dada por IE(X) = b~V (1 + 1).

5.3.4 Distribuicao Beta

A distribuicdo beta é uma familia de distribui¢oes de probabilidade continuas definidas
no intervalo (0,1) parametrizado por dois pardmetros positivos denotados por « e 3, que
aparecem como expoentes da varidvel aleatéria e controlam o formato da distribuicao.

A funcao densidade de probabilidade da distribui¢do beta, para = € (0, 1) e pardmetros
ae >0, édada por

[a + B) a1

f(ﬁ;a,ﬁ)zm

(1— )71, (5.16)
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em que [ denota a fungdo gama.
A Figura 5.9 apresenta a funcao densidade de probabilidade para diferentes parametros
a e . Portanto, dizemos que se X é uma variavel aleatoria que tem a densidade apresentada

na Equagao (5.16), entdo X ~ Beta(a, ().

10 15 20 25
|

Fungéo densidade da Beta

05
|

00 02 04 06 08 10

Figura 5.9: Funcao densidade de probabilidade da distribui¢do beta para diferentes valores dos
pardmetros «a e 5.

A média e a varidncia de X sao dadas, respectivamente, por
e
EX) = e
(X) a+f
of
(a+pB)P(a+B+1)

Considerando a reparametrizacao ¢ = a+ 3 é possivel reescrever a funcao de densidade

Var(X)

da distribuicao beta como segue. Sejam vy, ..., ¥y, varidveis aleatérias independentes. Para
cada t =1,...,n, y; segue distribuicao beta com funcao de densidade dada por:
F(¢t> pepr—1 — _
i ) = (] g ) ATl g <y < 1, 5.17
f(yt /"Lt (bt) F(Mtqbt)r(]. _ /,Lt)gbtyt ( yt) yt ( )

em que 0 < py <1, ¢y > 0.

5.4 Avaliacao numérica - Ma especificacao da distri-
buicao

Com o objetivo de avaliar o comportamento dos estimadores sob mé especificacao da

distribuicao da variavel mensurada com erro de medida, realizamos simulacdes de Monte
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Carlo com 5000 réplicas. Para ¥ = (¥, Uy, U3, U,)" = (o, 8,7, ) ", tem-se que

- _1hem oy : IR
\Iszﬁz\lfg), Viés(¥,) = U; — ¥, e REQM(J;) = EZ(@Q—%)?,
i=1 =1

em que j = 1,...,4, sdo respectivamente, estimativas da média, do viés e da raiz do erro
(

quadratico médio (REQM) dos estimadores dos pardmetros. Aqui \f/ji) denota a estimativa
de ¥; obtida na ¢-ésima amostra simulada.

Também avaliamos as taxas de cobertura (TC) dos intervalos de confian¢a com coefici-
ente de confian¢a nominal de 95%. Esta medida foi estimada da seguinte forma
_ #{Y, € IC[¥;;1 — o}

TC
R Y

em que U; é o j-ésimo elemento de ¥ = (U, ¥y, U3, U,)" = (e, 8,7,\)", R é o nimero
de réplicas de Monte Carlo e IC[¥;; 1 —«] é o intervalo de confianca para U; com coeficiente
nominal 1 — a.

Neste estudo analisamos apenas o modelo de regressao beta nao linear com erros de

medida e dispersao constante dado por

g(pe) = ao+ 2" + Pray,
h(Cb) = 7o
Wy = T+ €. (518)

Gerou-se uma amostra de tamanho 100 e essa amostra foi tomada com valores verda-
deiros de x considerando as quatro distribui¢oes apresentadas na Secao 5.3.

As ligagoes logito e logaritmica foram escolhidas, respectivamente, para os parametros
i € @. Ocorréncias da variavel dependente 1, foram geradas a partir de uma distribuicao
beta com média u; e precisao ¢. Depois, geraram-se ocorréncias da covariavel w; a partir
de sua distribuicao condicional dado x;, ou seja, com uma distribui¢do normal com média
z; e varidncia o2. O coeficiente de confiabilidade foi considerado conhecido e fixado em
k. = 0.75 (erro de medida moderado) que representa o2 = 02/3. A varidvel contaminada,
wy, foi utilizada para obtencao dos estimadores dos parametros de interesse descritos no
Capitulo 2.

Para cada amostra simulada os parametros do modelo foram estimados sob dois
enfoques: primeiro, assumimos (erroneamente) que nao ha erros de medida na covariavel
x;, ou seja, utilizamos o método naive (Naive); segundo, reconhecemos que z; é medida
com erros e, nesse caso, utilizamos os trés métodos descritos nas secoes anteriores, a saber:
maxima verossimilhanga aproximada (MVa), maxima pseudo-verossimilhanga aproximada,
(MPVa) e calibragao da regressao (RC).
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X~1(3) W~ N(t, 1) X ~LN(2.5,2.7) W ~ N(x, var_wi3)
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X ~Weibull{1.5, 1) W~ N(x, 1/3) X ~ Beta( 0.5*1.2, (1 - 0.5)*1.2) W ~ N(x, (1.2/3)*2)
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Figura 5.10: Histogramas considerando 100 ocorréncias geradas da varidvel aleatéria X que
segue diferentes distribuigoes: (a) X ~ t(3); (b) X ~ LN(2.5,2.7); (¢) X ~ Weibull(1.5,1); (d)
X ~ Beta(0.6,0.6).

A Figura 5.10 apresenta os histogramas de 100 ocorréncias geradas considerando as
varidveis aleatorias X e W. Na Figura 5.10-(a), X segue uma distribuicao ¢-Student
com 3 graus de liberdade e W|X ~ N(z,1). Na Figura 5.10-(b), X segue distribuigao
LN(2.5,2.7) e W|X ~ N(x,2.7/3). Na Figura 5.10-(c), temos que X segue distribuicao
Weibull com parametros (1.5, 1.0) e W|X ~ N(z,1/3). Por fim, na Figura 5.10-(d), X
segue distribuicdo Beta (02, (1 — p,)02), com p=0.5e 02 =1.2 e W|X ~ N(z,1.2/3).

A Tabela 5.7 apresenta os vieses, as raizes dos erros quadraticos médios (REQM)
e as taxas de cobertura com 95% de confianca para os estimadores de ag, ai, 51 € Yo
considerando o modelo de regressao beta nao linear com erros de medida com dispersao
constante dado na Equacao (5.18).

Considerando que X ~ t(3) verificou-se que, em relagao ao viés, os métodos de maxima
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Tabela 5.7: Vieses, raizes do erros quadraticos médios (REQM) e taxas de cobertura com 95% de
confianga para os estimadores de ag, a1, 81 e Y considerando o modelo com dispersao constante.

Verdadeiros valores dos parametros: ag = —0.6, oy = 2.4, 81 = 0.8 e 79 = 5.0.
Cenério Método Naive RC MVa MPVa
Qo 0.02458 0.02591 0.00818 0.00814
Viés o1 0.29415 0.29415 0.02077 0.01989

By 033941  0.10956  0.06973  0.06146

30 251009 251009  0.61598  0.61953

ao 007741  0.08887  0.08751  0.08808

X ~ t(v) REQM a1 063578  0.63578  0.62433  0.62302
By 034160  0.13937  0.10847  0.10509

J0 251416 251416  1.17420  1.14889

ap 9348000 88.38000 92.34000  92.73000

TX Cobertura 7  84.82000 85.16000  84.22000  84.64000
95% B 0.00000 44.08000  75.68000  77.32000

%  0.00000  0.00000 51.32000 48.90000

do —152351 —0.73267 —0.70486  0.77431

Viés a; 056385  0.56385  0.19999  0.68162
By 041865  0.23591  0.19415  0.21103

J0  1.05920  1.05920  0.30781  0.48495

dy 153252  0.80871  0.68060  0.75911

X ~ LN (py,02) REQM a; 081898  0.81898  0.19948  0.68159
By 042056  0.24967  0.18837  0.20723

J0 107048  1.07048  0.30401  0.48245

ap  0.00000 10.96000 42.62000  39.82000

TX Cobertura a7  73.50000  73.58000  89.02000  86.52000
95% By 0.00000 876000 36.68000  34.24000

v  0.00000  0.00000 76.78000  71.04000

do —0.33657  0.00949 —0.03941 —0.02218

Viés ar  0.09502  0.09502 —0.00071 —0.00143
By 040731  0.02116  0.05190  0.03211

J0 142802  1.42802  0.08842  0.06765

dp 034071  0.14563  0.11510  0.12161

X ~ Weibull(a, b) REQM a1 036466  0.36466  0.36832  0.36740
By 041005  0.15640  0.12317  0.13010

J0 143516 143516  0.83537  0.80419

ap  0.02000 77.92000 89.96000  90.10000

TX Cobertura a;  92.62000  89.66000  90.72000  90.32000
95% B 0.00000 72.64000 88.00000  88.26000

Y% _ 0.00000  0.00000 81.04000 78.42000

d, —0.30194  0.75060  0.00572  0.02896

Viés a1 0.04666  0.04666 —0.00618 —0.00504
B 0.62513 —1.44785 —0.00812 —0.05513

Jo  L.07421  1.07421 —0.48907 —0.32263

do  0.30433  36.03234  0.18670  0.40174

X ~ Beta(pgo?, (1 — piz)02) REQM a; 027952 027952  0.28661  0.28202
By 062620 69.23198  0.35837  0.79878

J0 L0181  1.08181  1.36354  1.14602

ap  0.00000 52.54000 81.66000  88.66000

TX Cobertura a7  94.72000  92.38000  86.82000  94.00000
95% By 0.00000 45.88000  77.12000  87.20000

v  0.00000  0.00000 72.96000  76.12000

verossimilhanga (MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga (MPVa) apresentam os melhores
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desempenhos. Em relacdo a raiz do erro quadratico médio (REQM) tem-se que, para
o estimador associada a variavel com erro de medida (37, o método MPVa apresentou o
melhor resultado (REQM = 0.10847). Em relacao a taxa de cobertura, considerando o
nivel de confianca 95%, verificamos que métodos MVa e MPVa apresentam os melhores
desempenhos para os parametros associados a variavel com erros de medidas e a variavel
associada a dispersao, dadas respectivamente por, 81 e 7. Ou seja, mesmo a distribuicao
da variavel com erro de medida sendo considerada erroneamente, os métodos MPVa e
MVa apresentam os melhores resultados quanto a estimacao.

Para X ~ LN (2.5,2.7) avaliando o viés é possivel notar que o método de MVa apresenta
os menores valores, especialmente para os parametros associados as variaveis nao linear,
com erro de medida e dispersao, cujos resultados foram Viés(a;) = 0.19999, Viés(py) =
0.19415 e Viés(yo) = 0.30781, respectivamente. Em relagdo a raiz do erro quadratico médio
(REQM), o método MVa apresentou melhores resultados. Em relagdo a taxa de cobertura,
considerando o nivel de confianca 95%, verificamos que métodos MVa e MPVa apresentam
os melhores desempenhos para todos os parametros. De modo geral, verificou-se que o
método naive apresentou os piores desempenhos considerando os métodos de avaliacao
dos estimadores (viés, REQM, TX cobertura).

Quando X ~ Weibull(1.5,1.0) observou-se que, em geral, os métodos MVa e MPVa
apresentaram os melhores desempenhos. Vale salientar também que, em relagao a taxa
de cobertura com 95% de confianca, o método naive apresenta os piores desempenhos,
especialmente para os pardmetros associadados as varidveis com erro de medida (f;) e
dispersao (7).

Considerando que X ~ Beta(0.6,0.6), verificou-se novamente de forma geral melhores
desempenhos para os métodos MVa e MPVa. Em relacao a taxa de cobertura considerando
95% de confianca, é possivel observar que o método naive apresentou os piores resultados,
h& uma superestimacao em relacao aos parametros associados as variaveis com erros de
medida e dispersao, 31 e 7, respectivamente.

A Tabela 5.8 apresenta os vieses, raizes do erro quadratico médio (REQM) e taxas
de cobertura com 95% de confianca para os estimadores de «aq, aq, 31 e 7o considerando
o modelo com dispersao constante, utilizando a distribuicao normal. Avaliando o viés
é possivel notar que o método da MPVa apresenta os menores valores, especialmente
para os parametros associados as variaveis nao linear, com erro de medida e dispersao,
cujos resultados foram Viés(a1) = —0.02155, Viés(f;) = —0.00345 e Viés(yy) = —0.46810,
respectivamente. Em relacdo a raiz do erro quadratico médio (REQM), o método MPVa
apresentou melhores resultados. Em relacao a taxa de cobertura, considerando o nivel de
confianca 95%, verificamos que métodos MVa e MPVa apresentam os melhores desempenhos

para os parametros associados a nao linearidade () e dispersao (7). De modo geral,
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verificou-se que o método naive apresentou os piores desempenhos considerando os métodos
de avaliagdo dos estimadores (viés, REQM).

Com o objetivo de avaliar a qualidade dos valores preditos utilizou-se as estatisticas P?
e PRESS. Além disso a pseudo-R? corrigida (R?) e o R?  corrigido (R ) foram usados
para avaliar a qualidade do ajuste do modelo.

Tabela 5.8: Vieses, raizes do erros quadraticos médios (REQM) e taxas de cobertura com 95% de
confianga para os estimadores de ag, a1, 81 e 7o considerando o modelo com dispersao constante.

Verdadeiros valores de pardmetros: ag = —0.6, ay = 2.4, 51 = 0.8 e 79 = 5.0.
Cenério Método Naive RC MVa MPVa
ap  0.01044  0.01058 0.00279 0.00278
Viés a1 0.11788  0.11788 —0.02219 —0.02155
31 0.22541  0.02545 —0.00379 —0.00345
Yo 1.77119  1.77119 —0.48565 —0.46810
ag  0.049838  0.05512 0.05661 0.05645
X ~ N(uz,02) REQM a1 0.42165  0.42165 0.42611 0.42490
Bl 0.22854  0.06878 0.06539 0.06376
Yo 1.77680  1.77680 1.19652 1.16958
ap  94.76000 91.16000  88.90000  90.60000
TX Cobertura «; 90.60000 89.22000 82.64000  83.60000
95% Jo31 0.00000 83.94000  89.52000  92.38000
Yo 0.00000  0.00000  72.64000  69.04000
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Figura 5.11: Boxplots das estatisticas P? corrigida considerando o residuo ponderado (P?), P2
corrigida considerando o residuo combinado (Pazvc), R? e R? , corrigida (R? ) obtidas pelos
métodos: (a) maxima verossimilhanga aproximada, (b) pseudo-verossimilhanga aproximada e (c)
calibracdo da regressdo. Coeficiente de confiabilidade k, = 0.75. Modelo com dispersao constante.
X ~t(3)

As Figuras 5.11, 5.12, 5.13 e 5.14 apresentam os bozplots das estatisticas P? corrigida
considerando o residuo ponderado (P?), P? corrigida considerando o residuo combinado

(P2

> ¢), R? e R}p corrigida (R7g.) obtidas pelos métodos da méxima verossimilhanga

aproximada (MV aproximada), pseudo-verossimilhanga aproximada (Pseudo MV apro-
ximada) e calibragdo da regressao (RC), considerando que X ~ ¢(3), X ~ LN (2.5,2.7),
X ~ Weibull(1.5,1.0) e X ~ Beta(0.6,0.6). Aqui, o principal objetivo foi realizar uma
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analise mais detalhada das estatisticas de medidas de qualidade de ajuste propostas para

o modelo de regressao beta nao linear com erros de medida quando existe ma especificagao

no modelo.
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Figura 5.12: Boxplots das estatisticas P? corrigida considerando o residuo ponderado (P?), P2
corrigida considerando o residuo combinado (Pazvc), R? e R? , corrigida (R? ) obtidas pelos
métodos: (a) maxima verossimilhanga aproximada, (b) pseudo-verossimilhanga aproximada e (c)
calibracao da regressdo. Coeficiente de confiabilidade k, = 0.75. Modelo com dispersao constante.
X ~ LN(2.5,2.7)
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Figura 5.13: Boxplots das estatisticas P? corrigida considerando o residuo ponderado (P2), P?
corrigida considerando o residuo combinado (Pc%'yc>7 R? e R?, corrigida (R? p,) obtidas pelos
métodos: (a) maxima verossimilhanga aproximada, (b) pseudo-verossimilhanga aproximada e (c)
calibracao da regressdo. Coeficiente de confiabilidade k, = 0.75. Modelo com dispersao constante.
X ~ Weibull(1.5,1.0)

Com base nas Figuras de 5.11 a 5.12 notamos que mais uma vez as medidas de predigao
assumem os menores valores. No entanto, esses menores valores ocorrem em especial
quando a verdadeira distribuicao é a distribuicao t-Student com trés graus de liberdade.
Quanto as outras distribui¢des tanto o poder preditivo do modelo quanto a qualidade do
ajuste s@o menos afetadas.

A Figura 5.15 apresenta os boxplots das estatisticas P? corrigida considerando o residuo

ponderado (P?), P? corrigida considerando o residuo combinado (PZ2..), R2 e R} corrigida
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Figura 5.14: Boxplots das estatisticas P? corrigida considerando o residuo ponderado (P?), P2
corrigida considerando o residuo combinado (Pazvc), R? e R? , corrigida (R? ) obtidas pelos
métodos: (a) maxima verossimilhanga aproximada, (b) pseudo-verossimilhanga aproximada e (c)
calibracdo da regressdo. Coeficiente de confiabilidade k, = 0.75. Modelo com dispersao constante.

X ~ Beta(0.6,0.6)
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Figura 5.15: Boxplots das estatisticas P? corrigida considerando o residuo ponderado (P2), P?
corrigida considerando o residuo combinado (PO%,YC), R? e R?, corrigida (R? ) obtidas pelos
métodos: (a) maxima verossimilhanga aproximada, (b) pseudo-verossimilhanca aproximada e (c)
calibracao da regressdo. Coeficiente de confiabilidade k, = 0.75. Modelo com dispersao constante.
X ~ N(0.0,1.0)

(R? .) obtidas pelos métodos da maxima verossimilhanga aproximada (MV aproximada),
pseudo-verossimilhanga aproximada (Pseudo MV aproximada) e calibragdo da regressao
(RC), considerando que X ~ N(0.0,1.0). E possivel notar que as medidas de predicio
estao similares aos resultados verificados anteriormente. Em relacao a medida de qualidade
de ajuste, é possivel notar que os métodos da MV aproximada e Pseudo MV aproximada
sao métodos que ajustam bem o modelo.

Avaliamos também os desempenhos dos diferentes métodos considerando heteroscedas-
ticidade para os erros, ou seja, Var(e;|x;) = |z, — p|/?02. Ou seja, a inferéncia é baseada
na suposicao erronea de erros homoscedasticos.

A Tabela 5.9 apresenta os resultados dos vieses, das raizes do erro quadratico médio
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(REQM) e as taxas de cobertura com 95% de confianga para os estimadores de «y, oy,
B1 e 7o considerando o modelo de regressao beta nao linear com erros de medida com
dispersao constante dado na Equagao (5.18), considerando heteroscedasticidade nos erros.
Em relacao ao viés, o método da méaxima verossimilhanca aproximada (MVa) tem o
melhor desempenho. Considerando a taxa de cobertura, o método naive apresentou o pior
desempenho quando se considera os parametros associados a variavel com erros de medida
e a dispersao.

Tabela 5.9: Vieses, raizes do erros quadraticos médios (REQM) e taxas de cobertura com 95% de
confianga para os estimadores de ag, a1, 81 e 7o considerando o modelo com dispersao constante.

Verdadeiros valores dos pardmetros: ag = —0.6, a3 = 2.4, 1 = 0.8 e 79 = 5.0.
Método
Naive RC MVa MPVa
ap  0.00739  0.00639 —0.00141 —0.00124
Viés a;  0.09143  0.09143  —0.06367 —0.06258

Bl 0.18385 —0.04794 —0.03288 —0.04038
Yo  1.63978  1.63978  —1.23717 —1.21482
ap  0.04710  0.05321 0.05524  0.05529
REQM a; 0.39749  0.39749  0.42679  0.42605
51 0.18807  0.09574  0.07538  0.08114
Yo 164741  1.64741 1.60203 1.56369
oy 94.80000 90.30000  84.80000  87.90000
TX Cobertura «; 92.00000 90.30000  71.00000  74.70000
95% B1 0.90000  81.90000  80.50000  88.20000
Y  0.00000  0.00000  51.70000  48.50000
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Figura 5.16: Boxplots das estatisticas P? corrigida considerando o residuo ponderado (P2), P?
corrigida considerando o residuo combinado (Pc%'yc)7 R? e R?, corrigida (R? p,) obtidas pelos
métodos: (a) maxima verossimilhanga aproximada, (b) pseudo-verossimilhanga aproximada e (c)
calibragéo da regressdo. Coeficiente de confiabilidade k, = 0.75. Avaliagdo da homoscedasticidade.

A Figura 5.16 apresenta os resultados das estatisticas P? e pseudo-R? e suas versoes

corrigidas. Podemos verificar que o modelo esta bem ajustado, mesmo com a suposicao de
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homoscedasticidade sendo violada. Um comportamento similar foi verificado no modelo

de regressao beta linear com erros de medida (Carrasco et al., 2014).

5.5 Conclusoes

Neste capitulo propomos as estatisticas de predicdo P? considerando o residuo pon-
derado (P?), P* considerando o residuo combinado (P2,) e suas versoes corrigidas P e
Pa2'yc7 respectivamente, para o modelo de regressao beta nao linear com erros de medida.
Também avaliamos as medidas de qualidade de ajuste pseudo-R? (ps-R?) e pseudo-R?
baseada na razao de verossimilhanca (ps-R? ) e suas versoes corrigidas ps-R? e ps-R% .,
respectivamente.

Realizamos simulagoes de Monte Carlo para avaliar os desempenhos das estatisticas
de predicao e das medidas de qualidade de ajuste considerando os métodos estudados.
Concluimos que as estatisticas P? e Pgw e suas versoes corrigidas indicam que a medida que o
coeficiente de confiabilidade diminui a qualidade da predi¢ao do modelo é substancialmente
afetada negativamente mesmo quando o modelo esta bem especificado. Verificamos também
que a medida R? ,, e sua versao corrigida nao detecta nenhum tipo de problema. Além disso,
no modelo com dispersao constante as duas medidas de qualidade de ajuste pseudo-R? e

R% r apresentam comportamento equivalentes.
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6 APLICACOES

6.1 Aplicacao 1 - Modelo Linear: Sobrepeso em cri-
ancas considerando o peso mensurado duas vezes.

O conjunto de dados utilizado é oriundo de uma pesquisa da Faculdade de Medicina e
do Departamento de Nutricao da Universidade Federal da Bahia. Nesta pesquisa 1439
criancas de 9 escolas publicas foram avaliadas. Foram analisadas duas medidas de altura,
peso e circunferéncia da cintura para todas as criancas.

Com o objetivo de avaliar o sobrepeso em criancas, analisamos uma unica escola,
sorteada aleatoriamente, Colégio Estadual Arlete Magalhaes, totalizando uma amostra de
166 criangas. A varidvel de interesse é a razao entre a circunferéncia da cintura (cm) e
a altura (cm) que assume valores de forma continua no intervalo (0,1), denotada por y;.
Esta variavel é considerada um indicador de obesidade abdominal.

Foram consideradas as segundas medidas mensuradas.

Para este conjunto de dados foram avaliadas conjuntamente com a variavel de interesse
as varidveis: idade, em anos (z ), a indicadora do estado nutricional: 0 = magreza/eutrofia
e 1 = sobrepeso/obesidade (z;2), género da crianca: 0 = feminino e 1 = masculino (z;3) e

peso (z;). A varidvel peso é considerada uma varidvel mensurada com erro de medida.

Circunferéncia da cintura por altura

Max=0.66

0.60

8

Q3+ 1.5IQR = 0.51
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-4 Q3=044 ‘ B
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Q1=0.40 :

Min=0.34
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Q1-15IQR=0.35
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Figura 6.1: Bozxplot da varidvel de interesse (y;) razdo entre a circunferéncia da cintura (cm) e a
altura (cm).

Com base na Figura 6.1, nota-se que a variavel resposta apresenta valores concentrados
préximos ao valor médio do intervalo unitario, 0.50, sendo que 75% estao acima de 0.40 e o
valor méximo é de 0.66. Note que o valor médio e a mediana sao idénticos, Y = Md = 0.43.

Vale salientar que existem varias observagoes outliers no conjunto de dados.



162

Idade o
S
, Q3 +15IQR =145 o trofia (84%)
:r' 4 ' o W Sobrepeso/obesidade (16%)
S
Max=12.83 —_
N : o
— 2 3
o
Q3=10.71 8
o 5 T
4 _ _ 3
— Md= 9.85 +Z,-963 o
©
(el =)
Q1=8.32 T ©
7 S
_ i Z o
Min=6.93 I
© 4
o |
) N
Q1-15IQR=45 !
< -
o |

(@) 0 1
Estado nutricional
(b)

Peso

Max=71.80

O Feminino (47%)
W Masculino (53%)

Q3 + 1.5IQR = 47.65

80
L

== i

Q3=34.28 : -
| Md=30.88 E * X=3127
Q1=25.41 -

- Min=19.90 —

Namero de criangas
60
L

40

20

'

E Q1 - 1.5IQR = 12.05

0 1 (d)
Género
(©)

10 20 30 40 50 60 70
Il

Figura 6.2: Boxplots com as medidas resumo das covariaveis idade (a) e peso (d) e gréficos de
colunas com as porcentagens das covariaveis estado nutricional (b) e género (c¢) das 166 criangas.

A Figura 6.2 apresenta as medidas resumo das variaveis analisadas. Note que 25%
das criancas tem idade acima de 8.32 anos, variando de 6.93 a 12.83 anos, Figura 6.22
(a). 84% das criangas apresentam o estado nutricional de magreza/eutrofia e 53% sao do
género masculino, como mostram as Figuras 6.22 (b) e 6.22 (c), respectivamente. Note
que 25% das criancas tem peso acima de 34.26 kg, com minimo e maximo iguais 19.90 kg
e 71.80 kg, respectivamente. Vale salientar que, existem varias observagoes outliers.

Como dito anteriormente, a variavel peso é uma variavel mensurada com erro de medida.
Além disso, a mesma foi mensurada duas vezes. Portanto, a variancia dos erros de medidas
é estimada pela Equacao (2.7), ou seja,

n  MNig

~2 — 2
O¢i = E E Wity — wti.) )
Zt 1 ntl

t 1j5=1
em que

Titq

Wy, = Z Wty -
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Desta forma, 62 = 66.838 kg®. Assim, o coeficiente de confiabilidade ¢ dado por
k, = 02/(c2 + o). Considerando os dados analisados temos que 52 = 69.786 kg?, que se
refere a variancia dos pesos mensurados na primeira vez. Portanto /l%l, = 0.512. Ou seja, o
erro de medida é considerado alto.

Com o objetivo de analisar o sobrepeso das criangas em funcao das covariaveis estudadas,

ajustamos modelos de regressao beta lineares com erros de medida.

6.1.1 Modelos ajustados

Inicialmente, ajustou-se o modelo de regressao beta com erros de medidas considerado

todas as covariaveis dado por

He
log (1 p ) = g+ a1zn + Qa2 + a3z + Py,
— Mt
log (¢r) = Y0+ 120 + Y22 + 132 + My
emquet =1,...,166, z;1 denota a idade da crianca, z;; é a indicadora do estado nutricional

da crianca, z;3 denota o género da crianca e x; representa o peso. Consideramos as fungoes
logito e logaritmica para os submodelos da média e da dispersao, respectivamente, e
utilizamos ) = 50 pontos de quadratura.

As estimativas, erros-padrao e p-valores relativos ao processo de inferéncia sobre os
parametros obtidos a partir dos métodos de naive, calibragdo da regressdo (RC), méxima
verossimilhanga aproximada (MVa), pseudo-verossimilhanga aproximada (MPVa) sao
apresentadas na Tabela 6.1.

E possivel observar que a varigvel género das criancas (z3) nao foi significativa, ao nivel
de 10%, no submodelo da média em nenhum dos métodos ajustados, exceto no método
da calibragao da regressao (RC) em que o p-valor foi 0.038. Em relagdo ao submodelo da
dispersdao temos que as varigveis idade (z;1) e peso (x;) ndo foram significativas, ao nivel
de 10%, quando consideramos os métodos naive, MVa e MPVa. Note que hé diferencas
nas estimativas dos parametros de acordo com os métodos utilizados, especialmente para
o método RC.

Baseado nos resultados da Tabela 6.1, consideramos um novo modelo de regressao beta
linear com erros de medidas com as varidveis significativas, ao nivel de 10%. Assim, o

modelo é dado por

log ( o ) = o+ 124 + 323 + let
L — gy
log (¢r) = 70+ 1222 + V323, (6.1)
emquet =1,...,166, z;; denota a idade da crianca, z;5 é a indicadora do estado nutricional

rianca, z: n éner rian Ty represen )
da crianca, z;3 denota o género das crianca e epresenta o peso
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Tabela 6.1: Estimativas, erros-padrao e p-valores obtidos pelos métodos Naive, calibragdo da
regressao (RC), méxima verossimilhanga aproximada (MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga
aproximada (MPVa). Considerando o modelo de regressao beta linear com erros de medida com

todas as covariaveis.

Método | Parametro | Estimativa | Erro-padrao | p-valor
g —0.148 0.051 0.004

o —0.036 0.007 0.000

Qo 0.260 0.041 0.000

Qs 0.007 0.016 0.652

Naive b1 0.006 0.002 0.001
Yo 6.854 0.833 0.000

Y1 —0.032 0.097 0.740

Yo —1.204 0.391 0.002

Vs 0.466 0.231 0.044

A1 —0.017 0.018 0.333

g —0.740 0.128 0.000

a 0.048 0.017 0.005

Qo —0.035 0.069 0.611

Qs 0.042 0.020 0.038

RC b1 0.016 0.003 0.000
Yo 7.033 0.460 0.000

" 0.038 0.085 0.650

Yo —0.106 0.449 0.814

Y3 —1.686 0.569 0.003

A 0.492 0.114 0.000

g —0.173 0.054 0.001

o —0.036 0.007 0.000

Qo 0.261 0.041 0.000

Qs 0.007 0.016 0.652

MVa B 0.007 0.002 0.001
Yo 7.005 0.886 0.000

" —0.046 0.100 0.648

Yo —1.266 0.404 0.002

Vs 0.479 0.241 0.047

A1 —0.017 0.021 0.417

g —0.173 0.051 0.001

(o%1 —0.036 0.007 0.000

Qo 0.261 0.043 0.000

Qs 0.007 0.016 0.656

MPVa 51 0.007 0.002 0.007
Yo 7.006 0.766 0.000

" —0.046 0.094 0.629

Yo —1.266 0.304 0.000

Vs 0.479 0.228 0.035

A —0.017 0.019 0.383
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A Tabela 6.2 apresenta as estimativas, erros-padrao e p-valores relativos ao processo
de inferéncia sobre os parametros obtidos a partir dos métodos de naive, calibracao
da regressao (RC), maxima verossimilhanca aproximada (MVa), pseudo-verossimilhanga
aproximada (MPVa) do Modelo (6.1).

Tabela 6.2: Estimativas, erros-padrao e p-valores obtidos pelos métodos Naive, calibragdao da
regressao (RC), méxima verossimilhanga aproximada (MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga
aproximada (MPVa). Modelo (6.1).

Método | Parametro | Estimativa | Erro-padrao | p-valor

g —0.153 0.052 0.003

ay —0.036 0.006 0.000

Qo 0.268 0.044 0.000

Naive B 0.006 0.002 0.000
Yo 6.049 0.176 0.000

Yo —1.469 0.324 0.000

V3 0.442 0.232 0.057

g —0.765 0.129 0.000

ay 0.051 0.017 0.002

Qo —0.037 0.072 0.611

RC B 0.017 0.003 0.000
Yo 7.904 0.531 0.000

Yo —0.110 0.361 0.760

Y3 —1.481 0.462 0.001

g —0.180 0.054 0.001

ay —0.036 0.006 0.000

Qo 0.268 0.044 0.000

MVa B 0.007 0.002 0.000
Yo 6.087 0.181 0.000

Yo —1.505 0.325 0.000

Y3 0.460 0.243 0.058

g —0.180 0.052 0.001

ay —0.036 0.007 0.000

Qo 0.268 0.041 0.000

MPVa B 0.007 0.002 0.001
Yo 6.087 0.184 0.000

Yo —1.505 0.275 0.000

Y3 0.460 0.232 0.048

Note que todas as covaridveis foram significantes, ao nivel de 10% de significancia,
exceto no método da calibracao da regressao (RC) que apresentou os piores erros-padrao.
As Figuras 6.3, 6.4 e 6.5 apresentam os residuos e os envelopes simulados considerando
os métodos calibracao da regressao (RC), méxima verossimilhanca aproximada (MVa) e

méxima pseudo-verossimilhanga aproximada(MPVa), respectivamente.
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Figura 6.3: Residuos e envelopes simulados considerando os residuos ponderados (a) e (d),
padronizados (b) e (e) e combinados (c) e (f) utilizando o método da calibragdo da regressao
para o ajuste do modelo de regressdo beta com erros de medidas. Modelo (6.1).

E interessante notar com base nos graficos de residuos que o ajuste realizado no método
da calibracao de regressao nao é adequado aos dados. Ou seja, é possivel observar que os
residuos ponderados, padronizados e combinados estao se comportando de forma aleatoria,
com varias observagoes fora dos limites considerados, visto nas Figuras 6.3 (a) - (c). Mas,
os envelopes simulados apresentados nas Figuras 6.3 (d) - (f) mostram que o modelo de
regressao linear com erros de medidas utilizando o método da calibracao da regressao nao
ajusta bem o conjunto de dados. Vale salientar que os demais métodos, MVa e MPVa,
apresentam um excelente ajuste.

As Figuras 6.4 (a) - (c¢) apresentam os residuos ponderados, padronizados e combinados,
respectivamente, considerando o método da méxima verossimilhanca aproximada. E
possivel verificar que os residuos estao se comportando de forma aleatéria, com varias
observagoes fora dos limites considerados. Os envelopes simulados apresentados nas Figuras
6.4 (d) - (f) mostram que o modelo de regressao linear com erros de medidas utilizando o
método da méaxima verossimilhanca aproximada ajusta bem o conjunto de dados.

As Figuras 6.5 (a) - (c¢) apresentam os residuos ponderados, padronizados e combinados,
respectivamente, considerando o método da maxima pseudo-verossimilhanca aproximada.

-

E possivel verificar que os residuos estao se comportando de forma aleatéria, com varias
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Figura 6.4: Residuos e envelopes simulados considerando os residuos ponderados (a) e (d),
padronizados (b) e (e) e combinados (c) e (f) utilizando o método da maxima verossimilhanga
aproximada para o ajuste do modelo de regressdo beta com erros de medidas. Modelo (6.1).

observacoes fora dos limites considerados. Os envelopes simulados apresentados nas Figuras
6.5 (d) - (f) mostram que o modelo de regressao linear com erros de medidas utilizando o
método da maxima pseudo-verossimilhanca aproximada ajusta bem o conjunto de dados.

A Tabela 6.3 apresenta as estatisticas de predi¢ao e medidas de qualidade do ajuste
dos modelos ajustado considerando os métodos calibracao da regressao (RC), maxima

verossimilhanga aproximada (MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga aproximada (MPVa).

Tabela 6.3: Estatisticas de predicdo e medidas de qualidade do ajuste dos modelos ajustado
considerando os métodos calibragdo da regressao (RC), maxima verossimilhanga aproximada
(MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga aproximada (MPVa).

Medidas RC MVa  MPVa
P? —7.22870 0.71254 0.71254
P? —7.56460 0.70080 0.70080
P2 —6.73750  0.71154 0.71154
Po%’yc —7.05330 0.69977 0.69977
ps-R? 0.05573 0.60405 0.60405
ps-R? 0.01719 0.58789 0.58789
R%, 0.99984 0.67998 0.67998
R% .. 0.99983 0.66139 0.66139
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Tanto com base nos gréaficos de residuos quanto com base nas medidas de predicao e
nas medidas de qualidade de ajuste vemos que o modelo com erro de medida proposto
estd adequado aos dados em especial quando os métodos de estimacao sao de maxima
verossimilhanga aproximada (MVa) e maxima pseudo-verossimilhanca aproximada (MPVa),
os quais apresentam desempenhos equivalentes. E interessante notar que a falta de
qualidade de ajuste do modelo baseado na estimacgao por calibracao de regressao evidenciada
pelos graficos normais de probabilidade com envelopes simulados é confirmada pela medida
ps-Ry. Também o modelo preditivo do modelo é consideravelmente afetado quando o
método de estimagao utilizado é o de calibracao de regressao ao ponto da medida P, ser

aproximadamente igual a —7.23.
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Figura 6.5: Residuos e envelopes simulados considerando os residuos ponderados (a) e (d),
padronizados (b) e (e) e combinados (c) e (f) utilizando o método da maxima pseudo-
verossimilhanga aproximada para o ajuste do modelo de regressao beta com erros de medidas.
Modelo (6.1).
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6.2 Aplicacao 2 - Modelo Nao Linear: Dados de cra-
queamento catalitico fluido (FCC)

O processo craqueamento catalitico fluido, conhecido como “Fluid Catalytic Cracking”
(FCC), é usado para converter hidrocarbonetos de alto peso molecular em pequenas
moléculas de maior valor comercial, através do contato destes com um catalisador. O
processo FCC é muitas vezes considerado o coracao de uma refinaria, uma vez que permite
que a produgao seja adaptada aos produtos de maior demanda e/ou alta rentabilidade.
O catalisador do processo consiste em particulas finas de 10 a 150 microns, facilmente
fluidizavel tendo como componente principal o zedlito Y incorporado em uma matriz
amorfa de aluminossilicato e argila (Salazar, 2005).

Sabe-se que cada 1000 ppm de vanadio no catalisador a producao de gasolina diminui
em cerca de 2.3%. Além disso, este componente quimico é conhecido por participar da
destruicao do catalisador, reduzindo a superficie ativa, a seletividade e a cristalinidade
do zedlito Y especialmente na presenca de vapor. O vanddio é depositado na superficie
externa das particulas do catalisador no reator da unidade FCC, esses complexos sofrem
decomposicao parcial e sao transferidos para o regenerador onde eles sao queimados com a
coca e o vanadio ¢ oxidado. Esta reacao depende da temperatura do regenerador que deve
ser proximo a 720 °C' (Salazar, 2005).

O vanadio é um elemento quimico, simbolo V, ntimero atémico 23 (23 prétons e 23
elétrons) de massa atdmica 51 u que, nas condigbes ambientes, é encontrado no estado
solido. Ele é um metal de transicao mole, ductil de cor cinzenta e brilhante. Apresenta
alta resisténcia ao ataque das bases, ao acido sulftrico (HySOy) e ao acido cloridrico (HCI).
E obtido a partir de diversos minerais, até do petréleo. Também pode ser obtido da
recuperacao do 6xido de vanadio em pé procedente de processos de combustao.

Como todo componente quimico, o vanadio pode ser considerado como uma variavel
mensurada com erros de medida. Para tanto, é necessario determinar os paradmetros
de perturbacgio p,,c? e 02. Salazar (2015) mostra que a determinacio do vanidio nas
amostras impregnadas foi realizada pelo método espectrofotométrico, com a formacao de
um complexo entre vanadio e acido fosfotungstico, denotado por método 1. Aqui o vanadio
denota a varidavel mensurada com erros de medida x; e a medicao foi feita a 370 nm.

Uma curva de calibragao foi preparada utilizando metavanadato de amonio NH,VO3
como padrao (Tabela 6.4). O estudo realizado considerou 5 amostras de concentracao de
vanadio (wy), denotado aqui por método 2, como mostra a Tabela 6.5. Estes resultados
foram obtidos do anexo 5 em Salazar (2005) que apresenta a determinagao da concentragao
de vanadio em amostras impregnadas.

O calculo utilizado para a obtenc¢do do mmol vanadio/ mmol aluminio nas amostras é



Tabela 6.4: Curva de calibragdo. Método 1.

Concentracgao Absorvancia
ppm vanadio +0.2022
0.8720 0.0447
2.1700 0.1067
4.3500 0.2189
6.5300 0.3118
8.7100 0.4174
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Tabela 6.5: Concentragdao de vanadio, absorvancia, peso do zeolito sem dgua e relagdo entre
vanddio e aluminio (mmol) das 5 amostras estudadas. Método 2.

Amostra | Absorvancia Concentragao Peso de zedlito | mmol vanadio/
ppm vanadio +0.2022 sem agua mmol aluminio
1 0.0406 0.753 0.3826 0.191
2 0.1229 2.480 0.3774 0.640
3 0.2097 4.320 0.3782 1.100
4 0.2749 5.690 0.3788 1.450
5 0.3092 6.420 0.3705 1.630
dado por
v1 = con_vanadio x 20 x 0.1000, vy = E)Ovj’
) U3
v peso’ YT 04048

em que con_ vanadio denota a concentracao ppm de vanadio +£0.2022, peso é o peso de

zedlito sem dgua e vy representa mmol vanddio/mmol aluminio. A Tabela 6.6 apresenta os

resultados da conversao da concentragdo ppm vanadio + 0.2022 para mmol vanadio/mmol

aluminio considerando os dois métodos avaliados, em que mmoll e mmol2 representam

mmol vanddio/mmol aluminio para os métodos 1 e 2, respectivamente.

Tabela 6.6: Conversao da concentracdo ppm vanadio + 0.2022 para mmol vanidio/mmol

aluminio.

Método 1 | Método 2

0.872
2.170
4.350
2.530
8.710

0.753
2.480
4.320
2.690
6.420

mmoll | mmol?2
0.221 0.191
0.558 0.640
1.116 1.100
1.672 1.450
2.280 1.630

A Figura 6.6 apresenta a relagdo entre a mmol vanadio/mmol aluminio (método 1)

e mmol vanddio/mmol aluminio (método 2). E possivel notar uma relagao linear entre

as duas varidveis com correlagao de 0.98. Assim, parece razoavel fazer a regressao linear
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considerando o modelo
wy = To + 1Ty + €4, (6.2)

em quet =1,....n, 2y ~ N(pz,0%) e e, ~ N(0,02). As estimativas e os respectivos
erros-padrao de 7y, 71 e 02 sdo obtidos a partir do modelo (6.2) e sdo dados por: 7y = 0.181
(0.123), 7, = 0.713 (0.089) e 62 = 0.022, respectivamente.

15 2.0

1.0

mmol vanadio/ mmol aluminio (método 2)
0.5

T T T
0.5 1.0 15
mmol vanadio/ mmol aluminio (método 1)

Figura 6.6: Gréfico de dispersao da concentragdo de mmol vanddio/mmol aluminio dos dois
métodos.

Como visto anteriormente, o coeficiente de confiabilidade é dado por k, = 02/(c2% + 02).
Considerando os dados analisados temos que 72 = 0.691 e 52 = 0.022, portanto k, = 0.97.
Ou seja, o erro de medida é considerado baixo.

Aqui, o interesse é modelar a porcentagem de cristalinidade do zedlito Y (y;) com base
em diferentes concentragoes de vanadio (z1) e de vapor d’agua (z), considerando dois
valores para a temperatura do processo (23). Espera-se que quanto maior as concentragoes
de vanadio e vapor d’agua a porcentagem de cristalinidade seja menor. O conjunto de
dados é composto por 28 observagoes.

Os boxplots apresentam as medidas descritivas das varidaveis continuas analisadas. Com
base na Figura 6.7 (a) nota-se que a resposta concentra-se préxima ao extremo superior
do intervalo unitario padrao. De fato, 75% das observagoes sao iguais ou superiores a 0.77,
primeiro quartil. Adicionalmente, percebe-se a presenca de um outlier, a observacao 28 que
assume o menor valor da resposta igual a 0.64. Este outlier confirma que a natureza desta
variavel aleatéria é apresentar valores mais préximos de um. Na Figura 6.7 (b) nota-se
como ¢ alta a dispersao dos valores de vapor d’agua, com ocorréncias de valores extremos
como o zero associado ao fato que 50% das observacoes sao maiores que 35.8. Além disso,

nota-se que 25% da concentracao de vanadio é 0%, ou seja, nao hé concentracao de vanadio,
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Figura 6.7: Bozplots com as medidas descritivas da porcentagem de cristalinidade (a), do vapor
d’dgua (b) e da concentracao de vanddio (c). Dados de craqueamento catalitico fluido (FCC).

como mostra a Figura 6.7 (c). Vale salientar que 50% das temperaturas sao de 700 °C e

50% das temperaturas sao de 760 °C.

6.2.1 Modelos ajustados

Inicialmente, ajustou-se o modelo de regressao beta linear com erros de medida com
dispersao variavel considerando os métodos naive, calibragao da regressao (RC), maxima
verossimilhanga aproximada (MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga aproximada (MPVa).

O modelo de regressao beta com erros de medida considerando a dispersao variavel é

dado por
ye ~ DBeta(p, o)
lOg (1,[“) = Op+ 1214 + Q2o + ﬁlilflt,
— Mt
log (¢t) = 7 + Y1”1ts t= ]-7 cee 7287 (63)

em que xp; representa a concentracao de vanadio, zy; denota vapor d’agua e zo; é a variavel
indicadora de temperatura (0 = 700 °C' e 1 = 760 °C). Aqui, as fungoes de ligagdo
associadas a média e a dispersao sao logito e logaritmo, respectivamente, e utilizamos
@ = 50 pontos de quadratura.

A Tabela 6.7 apresenta as estimativas, os erros-padrao e os p-valores obtidos pelos
métodos avaliados. E possivel notar que vapor d’dgua (z1;) nao foi significativa, ao nivel
de 5%, no pardmetro associado & dispersao em todos os métodos estudados. Também
foram ajustados dois modelos com dispersao variavel: o primeiro considerando a variavel
indicadora de temperatura (z9;) e o segundo considerando a varidvel com erro de medida,
vanadio (xy;). Os resultados obtidos nos dois modelos com dispersao variavel citados acima
foram os mesmos do modelo apresentado na Equagao (Apli2:Eql), ou seja, nao houve
significAncia das varidveis z9; e z1; no submodelo associado a dispersao, ao nivel de 5% de

significancia.
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Tabela 6.7: Estimativas, erros-padrao e p-valores obtidos pelos métodos Naive, calibragao da
regressao (RC), méxima verossimilhanga aproximada (MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga

aproximada (MPVa). Modelo beta linear com erros de medida e dispersao variavel.

Método | Pardmetro | Estimativa | Erro-padrao | p-valor
Qg 2.740 0.130 0.000
ay —0.019 0.003 0.000
Naive | ao —0.361 0.084 0.000
o5 —0.618 0.080 0.000
Yo 5.294 0.693 0.000
" —0.011 0.020 0.584
% 2.789 0.217 0.000
o —0.019 0.004 0.000
RC Qo —0.361 0.113 0.001
b1 —0.693 0.126 0.000
Yo 5.294 1.006 0.000
" —0.011 0.033 0.743
Qg 2,771 0.136 0.000
o —0.019 0.003 0.000
MVa Qo —0.368 0.085 0.000
b1 —0.652 0.084 0.000
Yo 5.352 0.788 0.000
" —0.007 0.022 0.747
% 2.771 0.135 0.000
o —0.019 0.002 0.000
MPVa | as —0.368 0.082 0.000
b1 —0.652 0.082 0.000
Yo 5.352 0.568 0.000
" —0.007 0.017 0.675

Como a variavel vapor d’agua, associada ao modelo de dispersao, nao foi significante

ao nivel de 5% de signigicancia, ajustou-se um novo modelo de regressiao beta linear com

erros de medida com dispersao constante dado por

Ut

Mt
lo
& (1 —Mt>

log (¢)

Beta (Mt ) ¢)

oo + a2y + aozy + Bixy

t=1,...,28,

(6.4)

em que xy; representa a concentracao de vanadio, z;; denota vapor d’agua e zo; é a variavel

indicadora de temperatura (0 = 700 °C' e 1 = 760 °C). Aqui, as fungoes de ligagdo

associadas a média e a dispersao sao logito e logaritmo, respectivamente, e os pontos de

quadratura foram @) = 50.

A Tabela 6.8 apresenta as estimativas, erros-padrao e p-valores obtidos pelos métodos

naive, calibragao da regressao (RC), méxima verossimilhanga aproximada (MVa) e maxima

pseudo-verossimilhanga aproximada (MPVa) considerando o Modelo 1, Equagao (6.4).
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Tabela 6.8: Estimativas, erros-padrao e p-valores obtidos pelos métodos Naive, calibragdao da
regressao (RC), méxima verossimilhanga aproximada (MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga
aproximada (MPVa). Modelo de regressao beta linear com erros de medidas com dispersao
constante (Modelo 1).

Método | Parametro | Estimativa | Erro-padrao | p-valor
% 2.705 0.124 0.000
o —0.018 0.003 0.000
Naive Qs —0.358 0.083 0.000
o5t —0.599 0.071 0.000
Yo 4.934 0.267 0.000
Qo 2.752 0.160 0.000
o —0.018 0.003 0.000
RC Qo —0.358 0.107 0.001
51 —0.671 0.086 0.000
Yo 4.934 0.284 0.000
% 2.751 0.128 0.000
aq —0.019 0.003 0.000
MVa Q9 —0.367 0.084 0.000
o5t —0.641 0.078 0.000
Yo 5.118 0.325 0.000
Qo 2.751 0.130 0.000
a1 —0.019 0.002 0.000
MPVa | as —0.367 0.084 0.000
Ioht —0.641 0.077 0.000
Yo 5.118 0.253 0.000

Note que todas as varidveis sdo significativas, ao nivel de 5% de significAncia, em todos os
métodos avaliados.

As Figuras 6.8, 6.9, 6.10 e 6.11 apresentam os residuos e envelopes simulados con-
siderando os residuos ponderados, padronizados e combinados para os métodos naive,
calibragao da regressao (RC), maxima verossimilhanca aproximada (MVa) e méaxima
pseudo-verossimilhanga aproximada (MPVa), respectivamente. Note que, os residuos nao
se comportam de forma aleatéria, apresentando um comportamento sinuoso, como uma
funcao seno (cosseno). Este resultado é verificado em todos os métodos de estimagao
utilizados. Desta forma, é evidente a tendéncia nao linear nos gréaficos dos residuos contra
os indices das observagdes (Ver Figuras 6.8 (a)-(c), 6.9 (a)-(c), 6.10 (a)-(c), 6.11 (a)-(c)).

Em relacdo aos envelopes simulados, hé evidéncias de que o modelo esta sendo bem
ajustado, mesmo apresentando quebra do pressuposto da linearidade. Isto é verificado em
todos os métodos de estimagao avaliados (Ver Figuras 6.8 (d)-(f), 6.9 (d)-(f), 6.10 (d)-(f),
6.11 (d)-(f)).
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Figura 6.8: Residuos e envelopes simulados considerando os residuos ponderados, padronizados
e combinados utilizando o método naive para o ajuste do modelo de regressao beta linear com
erros de medidas e dispersao constante, Equacao (6.4).
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Figura 6.9: Residuos e envelopes simulados considerando os residuos ponderados, padronizados e
combinados utilizando o método da calibracdo da regressdo (RC) para o ajuste do modelo de
regressao beta linear com erros de medidas e dispersao constante, Equagao (6.4)
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Para tentar melhorar os resultados anteriores, outros modelos foram testados e analisa-
dos considerando todos os métodos de estimacgao apresentados. Um dos modelos considerou,
por exemplo vVanadio. No entanto, a andlise de residuos nao foi tao satisfatéria, especi-

almente em relagdo aos envelopes simulados.
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Figura 6.10: Residuos e envelopes simulados considerando os residuos ponderados, padronizados
e combinados utilizando o método da méaxima verossimilhanga aproximada (MVa) para
o ajuste do modelo de regressao beta com erros de medidas e dispersao constante, Equagao (6.4).

Com base nos graficos de residuos contra os indices das observacoes, os indicios da
necessidade de se considerar preditores nao lineares sdo grandes. A questdao é como definir
o preditor nao linear. Com base no boxplot da variavel vapor d’agua nota-se uma grande
dispersao e ocorréncia de valores extremos como 0 e a0 mesmo tempo 55.8. Assim, o passo
inicial é pensar em uma funcao que estabilize essa dispersao.

Uma funcao plausivel é o logaritmo. No entanto, a presenca de zeros implica que
terfamos que considerar, por exemplo, log(vapor + «), ou seja uma fungao nao linear no
preditor. Outra possibilidade é considerar fungdes do tipo 1/(vapor +«) ou vapor/(vapor +
a), também nao lineares.

Avaliamos o ajuste considerando as trés func¢des nao lineares citadas e o ajuste que

apresentou os melhores graficos de residuos foi o que considera a fungao vapor/(vapor + «)
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Figura 6.11: Residuos e envelopes simulados considerando os residuos ponderados, padroniza-
dos e combinados utilizando o método da maxima pseudo-verossimilhanca aproximada
(MPVa) para o ajuste do modelo de regressao beta linear com erros de medidas e dispersao
constante, Equacao (6.4).

no preditor. Desta forma, o modelo de regressao beta nao linear com erros de medida

(Modelo 2) considerado é dado por

yr ~ Beta(p, o)

ot 21t
PEa— = o+ a——— + azzy + firy
1— Z1t + Qg

1Og (¢) = "0, = 17"'7287 (65)

log

em que xp; representa a concentracao de vanadio, zy; denota vapor d’agua e zo; é a variavel
indicadora de temperatura (0 = 700 °C' e 1 = 760 °C). Aqui, as fung¢oes de ligagio
associadas a média e a dispersao sao logito e logaritmo, respectivamente. Utilizamos
@ = 50 pontos de quadratura.

A Tabela 6.9 apresenta as estimativas, erros-padrao e p-valores obtidos pelos métodos
naive, calibragao da regressao (RC), maxima verossimilhanca aproximada (MVa) e maxima
pseudo-verossimilhanga aproximada (MPVa) considerando o Modelo 2, Equagao (6.5).
Note que todas as varidveis foram significativas, ao nivel de 5% de significancia, em todos
os métodos avaliados. Também é possivel que as estimativas estao bem consistentes

nos quatro métodos de estimacao avaliados. Além disso, observamos que os métodos da
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méaxima verossimilhanga aproximada (MVa) e méxima pseudo-verossimilhanga aproximada
(MPVa) apresentam todas as estimativas dos pardmetros idénticas, diferindo apenas nos
erros-padrao. Ja os métodos naive e calibracao da regressao (RC) apresentam estimativas
dos parametros semelhantes e erros-padrao similares.

Tabela 6.9: Estimativas, erros-padrao e p-valores obtidos pelos métodos naive, calibragao da
regressao (RC), méxima verossimilhanca aproximada (MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga

aproximada (MPVa). Modelo de regressao beta nao linear com erros de medidas com dispersao
constante, considerando a fungao de ligagao logito associado & media (Modelo 2).

Método | Parametro | Estimativa | Erro-padrao | p-valor
% 2.265 0.129 0.000
aq —0.103 0.033 0.002
Naive Q9 —26.136 2.867 0.000
Qs —0.350 0.115 0.002
1 —0.558 0.100 0.000
Yo 4.261 0.266 0.000
Qo 2.310 0.132 0.000
aq —0.103 0.048 0.030
RC Qs —26.136 2.559 0.000
Q3 —0.350 0.163 0.032
o5t —0.626 0.094 0.000
Yo 4.261 0.342 0.000
Qo 2.291 0.134 0.000
1 —0.104 0.033 0.002
MVa Q9 —26.101 2.875 0.000
Q3 —0.355 0.116 0.002
o5t —0.590 0.108 0.000
Yo 4.324 0.287 0.000
% 2.291 0.147 0.000
Q1 —0.104 0.028 0.000
MPVa | as —26.101 1.950 0.000
Qs —0.355 0.108 0.001
o5t —0.590 0.105 0.000
Yo 4.324 0.278 0.000

As Figuras 6.12, 6.13, 6.14 e 6.15 apresentam os residuos e envelopes simulados conside-
rando os residuos ponderados, padronizados e combinados para os métodos naive, calibra-
¢ao da regressao, maxima verossimilhanca aproximada e maxima pseudo-verossimilhanca
aproximada, respectivamente, considerando o Modelo 2 dado na Equacao 6.5.

E possivel notar que os residuos se comportam de forma aleatéria dentro do intervalo
considerado, sendo este resultado verificado em todos os métodos de estimacao utilizados.
Portanto, o modelo de regressao beta nao linear com erros de medida considerado estéd
ajustando bem os dados (Ver Figuras 6.12 (a)-(c), 6.13 (a)-(c), 6.14 (a)-(c), 6.15 (a)-(c)).
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Figura 6.12: Residuos e envelopes simulados considerando os residuos ponderados, padronizados
e combinados utilizando o método naive para o ajuste do modelo de regressdao beta nao linear

com erros de medidas. Modelo 2.
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Figura 6.13: Residuos e envelopes simulados considerando os residuos ponderados, padronizados
e combinados utilizando o método da calibragao da regressao para o ajuste do modelo de
regressao beta nao linear com erros de medidas. Modelo 2.
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Figura 6.14: Residuos e envelopes simulados considerando os residuos ponderados, padronizados
e combinados utilizando o método da maxima verossimilhanca aproximada para o ajuste

do modelo de regressao beta nao linear com erros de medidas. Modelo 2.
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Figura 6.15: Residuos e envelopes simulados considerando os residuos ponderados, padronizados
e combinados utilizando o método da maxima pseudo-verossimilhang¢a aproximada para
o ajuste do modelo de regressdo beta ndo linear com erros de medidas. Modelo 2.
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Em relacdo aos envelopes simulados, é possivel notar que os métodos de maxima
verossimilhanga aproximada (MVa) e maxima pseudo-verossimilhanca aproximada (MPVa)
apresentam melhores resultados (Ver Figuras 6.14 (d)-(f), 6.15 (d)-(f)). Portanto, ha
evidéncias de que o modelo de regressao beta nao linear dado na Equagao (6.5) estd sendo
bem ajustado.

Tabela 6.10: Estimativas, erros-padrao e p-valores obtidos pelos métodos naive, calibragao da
regressao (RC), méxima verossimilhanga aproximada (MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga

aproximada (MPVa). Modelos de regressao beta nao linear com erros de medida considerando a
funcdo de ligacdo complemento log-log associada a média. Modelo 3.

Método | Parametro | Estimativa | Erro-padrao | p-valor
% 0.898 0.056 0.000
aq —0.049 0.015 0.001
Naive Q9 —26.497 2.717 0.000
Q3 —0.181 0.054 0.001
51 —0.274 0.046 0.000
Yo 4.319 0.267 0.000
% 0.919 0.060 0.000
1 —0.049 0.018 0.008
RC Q9 —26.497 2.537 0.000
Q3 —0.181 0.084 0.031
b1 —0.307 0.047 0.000
Yo 4.319 0.322 0.000
% 0.910 0.057 0.000
a1 —0.049 0.015 0.001
MVa Q9 —26.451 2.724 0.000
Q3 —0.182 0.054 0.001
o5t —0.292 0.050 0.000
Yo 4.405 0.293 0.000
Qo 0.910 0.063 0.000
Q1 —0.049 0.011 0.000
MPVa | as —26.451 1.891 0.000
Q3 —0.182 0.054 0.001
B —0.292 0.050 0.000
Yo 4.405 0.286 0.000

Com o objetivo de melhorar o modelo consideramos outras fungoes de ligagdo para
o modelo da média e a que apresentou resultados mais interessantes foi a complemento
log-log. Assim, o modelo nao linear com erros de medidas, denotado por Modelo 3, é dado

por

ye ~ Beta(u,¢),
log[—log (1 — )] = g+
log (¢)

+ aszy + Si21e,
21t + (0%)]

Yo, t=1,...,28, (6.6)
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em que xp; representa a concentracao de vanadio, zy; denota vapor d’agua e zo; é a variavel
indicadora de temperatura (0 = 700 °C' e 1 = 760 °C). Aqui as fungoes de ligagio
associadas a média e a dispersao sao complemento log-log e logaritmo, respectivamente, e
os pontos de quadratura considerados é ) = 50.

A Tabela 6.10 apresenta as estimativas, erros-padrao e p-valores obtidos pelos métodos
naive, calibragao da regressao (RC), méxima verossimilhanga aproximada (MVa) e maxima
pseudo-verossimilhanga aproximada (MPVa) do modelo apresentado na Equagao (6.6).
Note que todas as varidveis foram significativas, ao nivel de 5% de significancia, em todos
os métodos avaliados. E possivel verificar que estimativas estdo bem consistentes nos

quatro métodos de estimacao.
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Figura 6.16: Residuos e envelopes simulados considerando os residuos ponderados, padronizados
e combinados utilizando o método naive para o ajuste do modelo de regressdo beta nao linear
com erros de medidas. Modelo 3.

As Figuras 6.16, 6.17, 6.18 e 6.19 apresentam os residuos e envelopes simulados
considerando os residuos ponderados, padronizados e combinados para os métodos naive,
calibracao da regressdo (RC), maxima verossimilhanca aproximada (MVa) e méxima
pseudo-verossimilhanga aproximada (MPVa), respectivamente, considerando o Modelo
3. E possivel notar que os residuos se comportam de forma aleatéria dentro do intervalo

considerado.
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Figura 6.17: Residuos e envelopes simulados considerando os residuos ponderados, padronizados
e combinados utilizando o método da calibragao da regressao para o ajuste do modelo de regressao
beta nao linear com erros de medidas. Modelo 3.
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Figura 6.18: Residuos e envelopes simulados considerando os residuos ponderados, padronizados
e combinados utilizando o método da méaxima verossimilhanca aproximada para o ajuste do
modelo de regressao beta nao linear com erros de medidas. Modelo 3.
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Portanto, o modelo nao linear considerado esta ajustando bem os dados. Em relagao
aos envelopes, é possivel notar que os métodos de méaxima verossimilhancga aproximada
e maxima pseudo-verossimilhanca aproximada apresentam os melhores resultados. Vale
salientar também que o grafico de envelopes adquirido pelo método naive nao esta bom,

especialmente quando é considerado o residuo padronizado 6.16 (d)-(f).
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Figura 6.19: Residuos e envelopes simulados considerando os residuos ponderados, padronizados

e combinados utilizando o método da maxima pseudo-verossimilhanga aproximada para o ajuste

do modelo de regressdo beta nao linear com erros de medidas. Modelo 3.

Tabela 6.11: Estatisticas de predi¢ao e medidas para avaliacido do ajuste do modelo considerando
o modelo de regressao linear beta com erros de medida (Modelo 1).

Modelo 1 - Modelo linear
Medidas | Naive RC MVa MPVa

P? 0.61058 0.56961 0.58242 0.58241
P? 0.54286 0.49476 0.50980 0.50978
Pfy 0.61118 0.57098 0.58395 0.58394
P? 0.54356 0.49637 0.51159 0.51158

aryc

ps-R? 0.84724 0.84283 0.84599 0.84599
ps-R? 0.82067 0.81550 0.81921 0.81920
R%, 0.85132 0.97556 0.85074 0.85074
R? .. 0.82546 0.97131 0.82478 0.82478

As Tabelas 6.11 e 6.12 apresentam as estatisticas de predicao e as medidas para avaliacao

do ajuste dos modelos avaliados considerando os métodos naive, calibracao da regressao
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(RC), maxima verossimilhanca aproximada (MVa) e méxima pseudo-verossimilhanca
aproximada (MPVa).

Tabela 6.12: Estatisticas de predi¢ao e medidas para avaliacdo do ajuste do modelo considerando
os modelos de regressao linear beta nao linear com erros de medida com fung¢ao de ligagao logito
(Modelo 2) e fungao de ligagdo complemento log-log (Modelo 3).

Modelo 2 - Logito Modelo 3 - complemento log-log
Medidas | Naive RC MVa MPVa Nagve RC MVa MPVa
pP? 0.46553 0.38485 0.40053 0.40052 | 0.72661 0.69720 0.69915 0.69915
P? 0.34405 0.27786 0.29628 0.29627 | 0.66448 0.64454 0.64683 0.64683
P(f,y 0.45990 0.37784 0.39410 0.39409 | 0.72359 0.69312 0.69557 0.69556
P? 0.33715 0.26964 0.28873 0.28872 | 0.66077 0.63975 0.64262 0.64262

ayc
ps-R? 0.68613 0.68249 0.68516 0.68515 | 0.71186 0.70969 0.71117 0.71117
ps-R? 0.61480 0.62727 0.63040 0.63040 | 0.64637 0.65920 0.66094 0.66094
R? . 0.70882 0.95215 0.70623 0.70623 | 0.72422 0.95468 0.72379 0.72379
R? .. 0.64264 0.94382 0.65514 0.65514 | 0.67626 0.94680 0.67575 0.67575
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Figura 6.20: Identificacdo dos pontos aberrantes considerando os residuos combinados utilizando
os métodos naive (a), calibragdo da regressao (b), maxima verossimilhanga aproximada (c) e
méxima pseudo-verossimilhanga aproximada (d) para o ajuste do modelo de regressdao beta nao
linear com erros de medidas. Modelo 3.
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Considerando o Modelo 1 verificamos que o método naive apresenta os maiores valores
das estatisticas de predi¢ao. No entanto, o modelo 1 nao é adequado para ajustar os dados
analisados, uma vez que a analise de residuos indicou a necessidade de um modelo nao
linear (Tabela 6.11). Em relagdo ao ajuste do modelo, é verificado que todos os resultados
estdo proximos e acima de 0.80. Vale salientar que, considerando o R%, e R? ., 0 método

da calibracao da regressao apresentou os melhores resultados.

Tabela 6.13: Estimativas, erros-padréo e p-valores obtidos pelo método da calibragdo da regressao

(RC).

Exclusao | Parametro Estimativa FErro-padrao p-valor
% 0.919 0.060 0.000

aq —0.049 0.018 0.008

Nenhuma Q9 —26.497 2.537 0.000
Q3 —0.181 0.084 0.031

51 —0.307 0.047 0.000

Yo 4.319 0.322 0.000

% 0.958 0.074 0.000

a1 —0.045 0.100 0.654

#10 Qa9 —27.628 10.582 0.009
Q3 —0.154 0.052 0.003

51 —0.339 0.047 0.000

Yo 4.587 0.245 0.000

% 0.919 0.071 0.000

aq —0.045 0.013 0.001

#16 Q9 —25.497 2.607 0.000
Qs —0.203 0.064 0.001

51 —0.327 0.050 0.000

Yo 4.410 0.378 0.000

A Tabela 6.12 apresentam as estatisticas de predi¢ao e medidas de avaliacao do ajuste
do modelo considerando os modelos nao lineares apresentados. Note que o modelo que
utiliza a funcao de ligagao complemento log-log apresenta melhores resultados tanto quanto
ao poder preditivo quanto a qualidade de ajuste relativamente ao modelo que se baseia no
uso da funcao de ligacdo logito. Por exemplo, considerando a estatistica de predicao P?
baseada no residuo ponderado (P2.,) e o método da maxima verossimilhanca aproximada

ayc

(MVa), os valores sao PO%W = 0.28873 para o Modelo 2 e ngc = 0.64262 para o Modelo 3.
O mesmo ocorre para as medidas de qualidade de ajuste, por exemplo, considerando a
pseudo-R? corrigida (ps-R?) e o método da méaxima pseudo-verossimilhanga aproximada
(MPVa), os valores sao ps-R? = 0.63040 para o Modelo 2 e ps-R? = 0.66094 para o Modelo
3.

Vale ressaltar que o método da calibragdo da regressao tem mais facilidade no processo

de estimagao. J& os outros métodos carregam a dificuldade da nao linearidade e dos
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métodos. Assim, nao é possivel comparar o modelo linear com os nao lineares.

Para verificar se os pontos aberrantes estao influenciando nos resultados, os mesmos
foram identificados, retirados e novas analises foram realizadas. Considerando o modelo de
regressao beta nao linear com erros de medidas com func¢ao de ligagdo complemento log-log,
identificamos os pontos aberrantes considerando os residuos combinados utilizando os
métodos naive, calibragao da regressdo (RC), maxima verossimilhanga aproximada (MVa)
e maxima pseudo-verossimilhanga aproximada (MPVa) e os resultados encontram-se na
Figura 6.20 (a)-(d), respectivamente.

As Tabelas 6.13, 6.14 e 6.15 apresentam as estimativas, erros-padrao e p-valores obtidos
pelos métodos da calibragdo da regressao (RC), maxima verossimilhanga aproximada
(MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga aproximada (MPVa), respectivamente, apds
a retirada dos pontos identificados. Ao retirar as observacgoes aberrantes nao houve
mudancas inferenciais. Além disso, observamos que estimativas sdo bem consistentes

quando retiramos os pontos.

Tabela 6.14: Estimativas, erros-padrao e p-valores obtidos pelo método da maxima verossimi-
lhanca aproximada (MVa).

Exclusao | Parametro Estimativa FErro-padrao p-valor
% 0.910 0.057 0.000

aq —0.049 0.015 0.001

Nenhuma Qo —26.451 2.724 0.000
Q3 —0.182 0.054 0.001

51 —0.292 0.050 0.000

Yo 4.405 0.293 0.000

% 0.871 0.063 0.000

aq —0.046 0.013 0.000

#1 Q9 —25.517 2.931 0.000
Q3 —0.160 0.053 0.002

51 —0.273 0.048 0.000

Yo 4.601 0.331 0.000

Qo 0.950 0.055 0.000

a1 —0.045 0.014 0.001

#10 Q9 —27.555 2.606 0.000
Qs —0.154 0.049 0.002

51 —0.322 0.046 0.000

Yo 4.886 0.379 0.000

Qo 0.909 0.059 0.000

Q1 —0.045 0.013 0.001

#16 Q9 —25.370 3.022 0.000
Q3 —0.204 0.053 0.000

51 —0.310 0.049 0.000

Yo 4.632 0.349 0.000
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Tabela 6.15: Estimativas, erros-padrdo e p-valores obtidos pelo método da méxima pseudo-
verossimilhanca aproximada (MPVa).

Exclusao | Parametro Estimativa Erro-padrao p-valor
Qo 0.910 0.063 0.000

aq —0.049 0.011 0.000

Nenhuma Qo —26.451 1.891 0.000
Q3 —0.182 0.054 0.001

51 —0.292 0.050 0.000

Yo 4.405 0.286 0.000

Qo 0.871 0.063 0.000

1 -0.046 0.011 0.000

#1 Q9 -25.517 2.200 0.000
Q3 -0.160 0.051 0.002

51 -0.273 0.050 0.000

Yo 4.601 0.342 0.000

% 0.950 0.061 0.000

1 —0.045 0.011 0.000

#10 Q9 —27.555 1.885 0.000
Q3 —0.154 0.048 0.001

51 —0.322 0.044 0.000

Yo 4.886 0.274 0.000

Qo 0.909 0.066 0.000

Q1 —0.045 0.010 0.000

#16 Q9 —25.370 2.157 0.000
Q3 —0.204 0.053 0.000

51 —0.310 0.046 0.000

Yo 4.632 0.350 0.000

6.2.2 Intervalos de confianca

As Tabelas 6.16, 6.17 e 6.18 apresentam os limites inferiores (LI), limites superiores (LS)
e comprimento (Comp) dos intervalos de confianga considerando os niveis 90%, 95% e 99%
de confianga, para os métodos naive, calibracao da regressao (RC), maxima verossimilhanga
aproximada (MVa) e méxima pseudo-verossimilhanca aproximada (MPVa), considerando
os Modelos 1, 2 e 3, respectivamente.

Considerando o modelo de regressao beta linear com erros de medida, Tabela 6.16, é
possivel verificar que o método da maxima pseudo-verossimilhanga aproximada apresenta
0s menores comprimentos para os intervalos de confianca, ou seja, este método apresenta
os intervalos mais precisos.

O mesmo pode ser observado nos modelos nao lineares. Vale salientar que o modelo
de regressao beta nao linear com erro de medidas considerando a funcao de ligacao
complemento log-log apresenta os melhores resultados, ou seja, apresenta intervalos de

menor comprimento, como visto na Tabela 6.18.
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6.3 Aplicacao 3 - Modelo Nao Linear: sobrepeso em
adolescentes

Essa aplicacao € referente a uma pesquisa da Faculdade de Medicina e do Departamento
de Nutri¢do da Universidade Federal da Bahia cujo objetivo era identificar a prevaléncia
do fenétipo cintura hipertrigliceridémica (CHT) e avaliar sua associagdo com alteragoes
metabodlicas em adolescentes de baixa condigao econdémica.

Para tanto, o estudo transversal era composto por uma amostra probabilistica de 1076
adolescentes entre 11 e 17 anos, de ambos os sexos, estudantes de escolas puiblicas. Os
participantes foram submetidos a avaliagdo antropométrica (peso, altura e circunferéncia
da cintura) e & dosagem dos niveis de colesterol total, LDL-C, HDL-C, colesterol nao HDL,
triglicérides (TG) e glicemia de jejum. Foram obtidas informagoes referentes as condigoes
econdmicas das familias dos participantes. O fendétipo CHT foi definido pela presenca
simultanea da circunferéncia da cintura aumentada (= percentil 90 por idade e sexo) e dos
niveis séricos de triglicérides elevados (= 100 mg/dL) (Conceigao-Machado et al., 2013).

Com o objetivo de avaliar o sobrepeso em adolescentes, analisamos uma tnica escola,
sorteada aleatoriamente, denominada por Colégio Estadual Carneiro Ribeiro Classe IV,
totalizando uma amostra 54 adolescentes. A varidvel de interesse é a razao entre a
circunferéncia da cintura (cm) e a altura (cm) a qual se distribui de forma continua no
intervalo (0,1), denotada por y;. Como dito na apliacao 1, esta varidvel é considerada um
indicador de obesidade abdominal.

Para este conjunto de dados foram avaliadas conjuntamente com a variavel de interesse
as varidveis: indice de massa corporal, IMC, (z;), idade, em anos (z4), género do
adolescente (z3), triglicérides (z44), colesterol total (w;) e colesterol LDL ().

A variavel colesterol total (w;) é considerada como uma substituta do colesterol LDL
(x¢). Portanto, parece adequado considerar um modelo de regressao beta com erros de
medida para ajustar os dados. Note que o erro de medi¢ao de w; nao é de interesse
primario, mas sim das quantidades desconhecidas dos outros componentes (HDL e VLDL)
que produzem erro de medi¢ao. Consideramos as transformagoes C'T/100 e LD L/100 para,
w; € Ty, respectivamente.

Com base na Figura 6.21, nota-se que a variavel resposta apresenta valores concentrados
préximos ao valor médio do intervalo unitario, 0.50, sendo que 75% estao acima de 0.40 e o
valor maximo é de 0.66. Note que o valor médio e a mediana sdo bem préximos, Y = 0.45
e Md = 0.43, respectivamente. Vale salientar que existem trés observacoes outliers.

A Figura 6.22 apresenta as medidas resumo das varidveis analisadas. Note que 25%
dos adolescente apresentam o indice de massa corporal (IMC) acima de 22.16, além disso,

o IMC apresentou trés outliers, Figura 6.22(a). A idade dos adolescentes variou de 11.41 a
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Figura 6.21: Bozxplot da varidvel de interesse é a razao entre a circunferéncia da cintura (cm) e
a altura (cm).
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resumo das covaridveis (a),(b),(d)-(e) e gréafico de colunas

15.90 anos, com a mediana e a média da idade bem proximas, Md = 13.32 ¢ Z, = 13.24

anos. 65% dos adolescentes neste estudo sao do género feminino, como mostra a Figura

6.22(c). E interessante notar na Figura 6.22(d) que a varidvel triglicérides apresenta uma

dispersao consideravel, com ocorréncias de valores extremos tal que o minimo ¢é 0.49 e

o maximo é 2.40. Em relacao ao colesterol LDL, é verificado que a média e a mediana

encontram-se bem préximas, X = 1.18 e Md = 1.16, respectivamente, apresentando dois
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outliers. Em relagao ao colesterol total, verifica-se que estd variando de 116.0 a 283.0
mg/dl.

Colesterol total (CT)
2.0 25

15

T T
0.5 1.0 1.5 2.0

Colesterol ruim (LDL)
Figura 6.23: Grafico de dispersao do colesterol total (w;) e colesterol “ruim” LDL (z;) ambas

medi¢oes em mg/dl.

A Figura 6.23 mostra a existéncia de uma relagao linear entre o colesterol total e o

colesterol “ruim” LDL. Essa caracteristica ¢é ttil para a escolha do modelo com erros de

medida.
Admitimos agora que yq, o, . .., Y, sa0 variaveis aleatérias independentes tais que y,
para todo t = 1,...,n, tem distribuicao beta com média u; e parametro de dispersao ¢;.

Inicialmente, ajustamos o modelo beta com erros de medida com dispersao variavel
Wy = To+ 71Tt + €4 (67)

emquet=1,....n x; ~ N(uz,02) e e, ~ N(0,0%). Aqui, o vetor de parametros de inte-
resse @ = (g, 1, B1,7) " e o vetor de pardmetros de perturbacio é & = (9, 71, e, 02, 02) .
E possivel determinar as estimativas de 7y, 7 e o2 a partir do modelo (6.7), dado que
nosso conjunto de dados contém as medigoes de colesterol total e colesterol “ruim” LDL
para todos os individuos. As estimativas dos parametros e respectivos erros-padrao sao:
7o = 0.68861 (0.05739) e 73 = 1.02766 (0.04669). Considerando os dados analisados
temos que 02 = 0.117 e 62 = 0.013, portanto o coeficiente de confiabilidade, dado por

ky = 02/(02 + 02), é k, = 0.90. Ou seja, o erro de medida é considerado baixo.

6.3.1 Modelos ajustados

Inicialmente, ajustou-se o modelo de regressao beta com erros de medidas considerando

todas as covariaveis dado por
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Tabela 6.19: Estimativas, erros-padrao e p-valores obtidos pelos métodos naive, calibracdo da
regressao (RC), méxima verossimilhanga aproximada (MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga
aproximada (MPVa).

Método | Pardmetro | Estimativa | Erro-padrao | p-valor
g —1.078 0.167 0.000

ay 0.053 0.003 0.000

Qo —0.031 0.012 0.007

as 0.019 0.020 0.353

ay —0.018 0.037 0.626

Naive B 0.114 0.031 0.000
Yo 8.515 3.956 0.031

" —0.065 0.053 0.217

Yo 0.041 0.268 0.879

Y3 0.927 0.502 0.065

Y4 —1.231 0.602 0.041

ap —1.102 0.232 0.000

oy 0.053 0.004 0.000

Qo —0.031 0.017 0.062

as 0.019 0.023 0.402

ay —0.018 0.053 0.738

RC B 0.127 0.056 0.025
Yo 8.515 6.853 0.214

0% —0.065 0.079 0.409

Yo 0.041 0.469 0.931

Y3 0.927 0.802 0.248

Y4 —1.231 0.935 0.188

ap —1.097 0.172 0.000

aq 0.053 0.003 0.000

Qo —0.031 0.012 0.007

Qs 0.019 0.021 0.367

ay —0.015 0.036 0.677

MVa B 0.123 0.034 0.000
Yo 8.354 4.055 0.039

" —0.066 0.054 0.220

Yo 0.056 0.274 0.837

Y3 0.930 0.519 0.073

V4 —1.222 0.608 0.045

Qg —1.097 0.145 0.000

ay 0.053 0.004 0.000

Qo —0.031 0.011 0.003

o 0.019 0.018 0.304

ay —0.015 0.040 0.712

MPVa b1 0.123 0.036 0.001
Yo 8.354 4.271 0.050

" —0.066 0.046 0.157

Yo 0.056 0.285 0.844

V3 0.930 0.573 0.105

V4 —1.222 0.604 0.043
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log (1 M ) = g+ azn + Qo2 + a3z + Qg + Py,
—
log (¢1) = o+ Mz + Y222 + Y323 + Va2,
wy = To+ T1T¢ + €4,
em que t =1,...,54, z; denota o indice de massa corporal (IMC), z;5 é idade mensurada

em anos, 2z representa o género dos adolescentes, zy ¢ a variavel triglicérides, x; e w,
denotam o colesterol “ruim” LDL e colesterol total, respectivamente, e utilizamos () = 50
pontos de quadratura.

As estimativas, erros-padrao e p-valores relativos ao processo de inferéncia sobre os
pardmetros obtidos a partir dos métodos de maxima verossimilhanga aproximada (MVa),
maxima pseudo-verossimilhanga aproximada (MPVa), calibragao da regressao (RC) e
naive e o modelo sem erros sao apresentadas nas Tabelas 6.19 e 6.20. Para a comparagao,
utilizamos o modelo considerado sem erros, ou seja, quando a covariavel medida com erro
é o préprio colesterol “ruim” LDL ().

Tabela 6.20: Estimativas, erros-padrao e p-valores obtidos pelo modelo de regressdo beta
tradicional.

Método | Pardmetro | Estimativa | Erro-padrao | p-valor
% —0.9925 0.1484 0.0000

aq 0.0516 0.0030 0.0000

Qo —0.0319 0.0103 0.0021

Qs 0.0207 0.0194 0.2851

oy 0.0056 0.0275 0.8388

Sem erros 51 0.1190 0.0264 0.0000
Yo 8.5753 2.7267 0.0017

" —0.0686 0.0491 0.1619

Yo 0.0383 0.2008 0.8486

Y3 0.8079 0.4345 0.0630

V4 —1.1404 0.4535 0.0119

Note que as variaveis sexo e triglicérides, associadas ao submodelo da média, e as
variaveis IMC e idade, associadas ao submodelo da dispersao, nao sao significantes ao nivel
de 10%, tanto no modelo de regressiao beta quanto nos métodos utilizados para estimagao
dos estimadores associados ao modelo de regressao beta linear com erros de medidas.
Verifica-se também, que as estimativas estao bem consistentes nos quatro métodos de
estimacao apresentados na Tabela 6.19. Porém, quando comparamos com os resultados da
Tabela 6.20 verificamos que ha uma diferenca na estimativa do parametro a4 considerando
o ajuste do modelo de regressao sem erros.

Apés identificar as varidveis significativas, ao nivel de 10% de significAncia, no modelo

linear com erros de medida, ajustamos um novo modelo considerando apenas estas variaveis.
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Tabela 6.21: Estimativas, erros-padrao e p-valores obtidos pelo modelo de regressdo beta com

covariaveis significativas.

Método | Parametro | Estimativa | Erro-padrao | p-valor
Qo —0.9876 0.1468 0.0000
aq 0.0536 0.0025 0.0000
Sem erros Qo —0.0328 0.0100 0.0011
51 0.1072 0.0269 0.0001
Yo 7.9769 0.5262 0.0000
Y3 0.8516 0.4027 0.0344
V4 —1.4391 0.3930 0.0003

Tabela 6.22: Estimativas, erros-padrao e p-valores obtidos pelos métodos naive, calibracao da
regressao (RC), maxima verossimilhanga aproximada (MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga

aproximada (MPVa).

Método | Parametro | Estimativa | Erro-padrao | p-valor
g —1.037 0.163 0.000

o 0.054 0.003 0.000

Qo —0.034 0.010 0.001

Naive B 0.096 0.027 0.000
Yo 7.847 0.549 0.000

Vs 0.955 0.450 0.034

Y4 —1.383 0.455 0.002

g —1.057 0.205 0.000

a1 0.054 0.003 0.000

Qo —0.034 0.014 0.018

RC b1 0.106 0.041 0.009
Yo 7.847 0.558 0.000

V3 0.955 0.447 0.033

Y4 —1.383 0.459 0.003

g —1.051 0.166 0.000

a1 0.054 0.003 0.000

Qo —0.034 0.010 0.001

MVa b1 0.105 0.030 0.000
Yo 7.883 0.568 0.000

V3 0.965 0.466 0.038

Y4 —1.395 0.465 0.003

g —1.051 0.159 0.000

a1 0.054 0.003 0.000

Qo —0.034 0.011 0.002

MPVa b1 0.105 0.030 0.000
Yo 7.883 0.518 0.000

Y3 0.965 0.491 0.049

Y4 —1.395 0.426 0.001
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Assim, considere o seguinte modelo de regressao beta linear com erros de medida:

log (Mt> = ap+ a1z + oz + Py,
L= pu
log (¢r) = 70+ V323 + Ya2ua,
wy = To+ 71Ty + €4,
em que t = 1,...,54, z; denota o indice de massa corporal (IMC), z é idade mensurada

em anos, z;3 representa o género dos adolescentes e zy4 é a variavel triglicérides, z; e
w; denotam o colesterol “ruim” LDL e colesterol total, respectivamente, sendo utilizado
@ = 50 pontos de quadratura.

Novamente avaliamos as estimativas, erros-padrao e p-valores obtidos pelo modelo de
regressao beta tradicional (sem erros) e pelos métodos naive, calibragdo da regressao (RC),
méaxima verossimilhanga aproximada (MVa) e méxima pseudo-verossimilhanga aproximada
(MPVa). Os resultados sdo apresentados nas Tabelas 6.21 e 6.22, respectivamente. Com
base nestas tabelas verifica-se que todas as covariadas sao consideradas significativas, ao
nivel de 5%. Note que as estimativas estdo bem consistentes tanto nos quatro métodos de

estimacao apresentados na Tabela 6.22 quanto no ajuste do modelo sem erros dado na

Tabela 6.21.

Residuo Ponderado Residuo Padronizado Residuo Combinado

0 10 20 30 4 50 0 0 20 30 4 50 0 0 20 30 4o 50
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|
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(d)

Figura 6.24: Residuos e envelopes simulados considerando os residuos ponderados, padronizados
e combinados utilizando o método padrao para o ajuste do modelo de regressao beta tradicional.

Modelo 2.
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Figura 6.25: Residuos e envelopes simulados considerando os residuos ponderados, padronizados
e combinados utilizando o método naive para o ajuste do modelo de regressao beta com erros

de medidas. Modelo 2.
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Figura 6.26: Residuos e envelopes simulados considerando os residuos ponderados, padronizados
e combinados utilizando o método da calibragao da regressao para o ajuste do modelo de
regressdao beta com erros de medidas. Modelo 2.
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Figura 6.27: Residuos e envelopes simulados considerando os residuos ponderados, padronizados
e combinados utilizando o método da maxima verossimilhanca aproximada para o ajuste
do modelo de regressao beta com erros de medidas. Modelo 2.
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Figura 6.28: Residuos e envelopes simulados considerando os residuos ponderados, padronizados
e combinados utilizando o método da maxima pseudo-verossimilhang¢a aproximada para
o ajuste do modelo de regressao beta com erros de medidas. Modelo 2.
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As Figuras 6.24,6.25, 6.26, 6.27 e 6.28 apresentam os residuos e os envelopes simulados

considerando os métodos padrao, naive, calibracao da regressao, maxima verossimilhanca

aproximada e maxima pseudo-verossimilhanga aproximada, respectivamente. De uma

forma geral, os graficos de residuos, em especial os graficos de envelopes, evidenciam que

o modelo beta com erros nas variaveis apresenta um ajuste melhor que o modelo beta

tradicional.

Tabela 6.23: Estimativas, erros-padrao e p-valores obtidos pelos métodos naive, calibracao da
regressao (RC), méxima verossimilhanca aproximada (MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga
aproximada (MPVa). Modelo 6.8.

Método | Parametro | Estimativa | Erro-padrao | p-valor
a —1.189 0.173 0.000

aq 0.056 0.003 0.000

Qo —0.029 0.010 0.004

Naive oy —0.059 0.034 0.084
B 0.121 0.025 0.000

Yo 6.458 0.245 0.000

Y3 1.019 0.474 0.031

V4 —2.335 0.646 0.000

g —1.215 0.265 0.000

o 0.056 0.004 0.000

Qo —0.029 0.015 0.051

RC Qy —0.059 0.042 0.156
ot 0.135 0.048 0.005

Yo 6.458 0.300 0.000

Y3 1.019 0.562 0.070

V4 —2.335 0.820 0.004

g —1.189 0.173 0.000

o 0.056 0.003 0.000

Qo —0.029 0.010 0.004

MVa Qy —0.059 0.034 0.084
B 0.121 0.025 0.000

Yo 6.458 0.245 0.000

Y3 1.019 0.474 0.031

Y4 —2.335 0.646 0.000

g —1.189 0.154 0.000

a1 0.056 0.003 0.000

Qo —0.029 0.010 0.004

MPVa Qy —0.059 0.036 0.102
B 0.121 0.026 0.000

Yo 6.458 0.234 0.000

Y3 1.019 0.550 0.064

Y4 —2.335 0.726 0.001

No entanto, pesquisadores da area de Nutricao argumentam que a variavel triglicérides

é importante para explicar a média da variavel resposta. Desta forma, avaliamos um novo
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modelo que considera como covariavel o logaritmo da covariavel triglicérides. Assim, o

modelo de regressao beta linear é dado por

log <1 Mt# ) = ap+ a1z + oz + aglog(zy) + Biay,
I
log (1) = 70+ V323 + Yalog(zu),
wy = To+ T1T + €, (6.8)
em que t =1,...,54, z; denota o indice de massa corporal (IMC), 25 é idade mensurada,

em anos, z;3 representa o género do adolescente, z;4 denota a variavel triglicérides, x; e w,
denotam o colesterol “ruim” LDL e colesterol total, respectivamente. Utilizamos ) = 50
pontos de quadratura.

Os resultados inferenciais deste modelo sao apresentados nas Tabelas 6.23 e 6.24,
considerando os métodos naive, calibracao da regressao (RC), maxima verossimilhanga
aproximada (MVa) e méxima pseudo-verossimilhanga aproximada (MPVa) e o modelo de
regressao beta tradicional (sem erros), respectivamente. Com base nestas tabelas, nota-se
que o logaritmo da covaridvel triglicérides possa ser significativo ao nivel de 10% em

especial quando consideramos o método da maxima pseudo-verossimilhanca aproximada.

Tabela 6.24: Estimativas, erros-padrao e p-valores obtidos pelo modelo de regressao beta. Modelo

6.8.

Método | Parametro | Estimativa | Erro-padrao | p-valor

Q —1.0512 0.1446 0.0000

ay 0.0543 0.0028 0.0000

Qo —0.0304 0.0097 0.0017

Sem erros oy —0.0334 0.0295 0.2577

B 0.1204 0.0238 0.0000

Yo 6.4956 0.2424 0.0000

V3 0.8849 0.4028 0.0280

V4 —2.1945 0.4810 0.0000

E interessante notar que no modelo padrao a covariavel logaritmo de triglicérides,
log(z:4), nao é significativa (Tabela 6.24) ao nivel de 10% de significancia. Note que as
estimativas estdo bem consistentes nos quatro métodos de estimagdo, como mostra a
Tabela 6.23. E interessante notar que os métodos da méxima verossimilhanca aproximada
(MVa) e maxima pseudo-verossimilhanca aproximada (MPVa) apresentam valores das
estimativas dos parametros idénticas. Ja os métodos naive e calibragdo da regressao (RC)

apresentam resultados similares para as estimativas dos parametros.
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Figura 6.29: Residuos e envelopes simulados considerando os residuos ponderados, padronizados
e combinados utilizando o método naive para o ajuste do modelo de regressao beta com erros

de medidas.
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Figura 6.30: Residuos e envelopes simulados considerando os residuos ponderados, padronizados
e combinados utilizando o método da calibragao da regressao para o ajuste do modelo de

regressdao beta com erros de medidas.
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Figura 6.31: Residuos e envelopes simulados considerando os residuos ponderados, padronizados
e combinados utilizando o método da maxima verossimilhanca aproximada para o ajuste

do modelo de regressao beta com erros de medidas.
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Figura 6.32: Residuos e envelopes simulados considerando os residuos ponderados, padronizados
e combinados utilizando o método da maxima pseudo-verossimilhang¢a aproximada para
o ajuste do modelo de regressao beta com erros de medidas.
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Tabela 6.25: Estimativas, erros-padrao e p-valores obtidos pelos métodos naive, calibracdo da
regressao (RC), méxima verossimilhanga aproximada (MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga
aproximada (MPVa).

Método | Pardmetro | Estimativa | Erro-padrao | p-valor
g —1.260 0.178 0.000

ay 0.057 0.003 0.000

Qo —0.026 0.010 0.012

0y —0.024 0.015 0.101

Naive Qs —-0.471 0.041 0.000
B 0.118 0.024 0.000

Yo 6.526 0.249 0.000

Y3 0.928 0.479 0.053

V4 —2.382 0.618 0.000

Qg —1.285 0.222 0.000

ay 0.057 0.004 0.000

Qo —0.026 0.013 0.054

Qy —0.024 0.018 0.185

RC as —0.471 0.131 0.000
B 0.131 0.032 0.000

Yo 6.526 0.264 0.000

V3 0.928 0.729 0.203

Y4 —2.382 0.796 0.003

ap —1.264 0.182 0.000

oy 0.057 0.003 0.000

Qg —0.027 0.010 0.009

ay —0.023 0.014 0.107

MVa as —0.473 0.038 0.000
b1 0.127 0.027 0.000

Yo 6.576 0.263 0.000

Y3 0.903 0.495 0.068

V4 —2.384 0.642 0.000

g —1.264 0.148 0.000

ay 0.057 0.003 0.000

Qo —0.027 0.009 0.004

ay —0.023 0.013 0.062

MPVa as —0.473 0.022 0.000
B 0.127 0.024 0.000

Yo 6.576 0.247 0.000

Y3 0.903 0.530 0.088

V4 —2.384 0.607 0.000

As Figuras 6.29, 6.33, 6.35 e 6.35 apresentam os residuos e os envelopes simulados
considerando os métodos naive, calibragao da regressao, maxima verossimilhanga aproxi-
mada e maxima pseudo-verossimilhanca aproximada, respectivamente. Os graficos dos
residuos evidenciam uma boa qualidade do ajuste do modelo que considera o log(z4) tanto

na média quanto na dispersao. Com base nestas conclusoes ainda ¢ possivel considerar
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uma funcao nao linear para o modelo da média com base no log(zy).

O modelo de regressao beta nao linear com erro de medidas é dado por

log <1ut,u) = ap+ a1z + ez + aylog(zy + as) + Pray,
I
log (¢) = 70+ V323 + 7alog(zu),
wy = To+ T1l; + €, (6.9)
em que t =1,...,54, z; denota o indice de massa corporal (IMC), 25 é idade mensurada,

em anos, zs3 representa o género do adolescente e zy é a variavel triglicérides, z; e wy,
denotam o colesterol “ruim” LDL e colesterol total, respectivamente. Utilizamos ) = 50
pontos de quadratura.

A Tabela 6.25 apresenta as estimativas, erros-padrao e p-valores obtidos pelos métodos
naive, calibragao da regressao (RC), méxima verossimilhanga aproximada (MVa) e maxima

pseudo-verossimilhanga aproximada (MPVa).

Residuo Ponderado Residuo Padronizado Residuo Combinado

0 10 20 30 4 50 0 0 20 30 4 50 0 0 20 30 4o 50
indices das(O)bservagf)es
a,

o4

Quantis Empiricos
0
|

-1

0
Quantis da Normal
(d)

(e) ®

Figura 6.33: Residuos e envelopes simulados considerando os residuos ponderados, padronizados
e combinados utilizando o método da calibragao da regressao para o ajuste do modelo de
regressao beta com erros de medidas.

Com base nesta tabela podemos notar que o parametro associado a nao linearidade
(a5) é altamente significativo considerando todos os métodos de estimagao. E interessante
notar também que o parametro ay relacionada a covariada triglicerides é mais significativo

considerando o método MPVa que no modelo linear que utiliza o logaritimo de triglicerides.
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Figura 6.34: Residuos e envelopes simulados considerando os residuos ponderados, padronizados

e combinados utilizando o método da maxima verossimilhanca aproximada para o ajuste
do modelo de regressao beta com erros de medidas.
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Figura 6.35: Residuos e envelopes simulados considerando os residuos ponderados, padronizados
e combinados utilizando o método da maxima pseudo-verossimilhang¢a aproximada para
o ajuste do modelo de regressao beta com erros de medidas.



208

O contrario ocorre com o método MVa. Vale salientar que as estimativas sdo bem
consistentes nos quatro métodos de estimacao utilizados. As Figuras 6.33, 6.34 e 6.35
apresentam os graficos de residuos e envelopes simulados do modelo de regressao beta
nao linear com erros de medidas utilizando os métodos da calibragao da regressao (RC),
maxima verossimilhanga aproximada (MVa) e méxima pseudo-verossimilhanga aproximada,
(MPVa), respectivamente.

Devemos salientar a diferencga entre os residuos padronizado e combinado. Em geral
eles apresentam comportamento parecido, mas esta aplicacao nao linear revelou que o
residuo padronizado que considera os elementos da matriz H pode apresentar dificuldade
para a construgao do envelope simulado. Adicionalmente, com base nos gréaficos de residuos
notamos que o ajuste do modelo nao linear mostrou-se adequado aos dados considerando
todos os métodos de estimacao.

A Tabela 6.26 apresenta as estatisticas de predi¢ao e medidas de qualidade do ajuste dos
modelos ajustado considerando os métodos naive, calibragao da regressao (RC), méaxima
verossimilhanga aproximada (MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga aproximada (MPVa).

Os modelos séo:

e MODELO 1:
ot
log ( ) = agp+ a1z + ez + Piay
L=
log (¢r) = Y0+ 7323 + Va2ua,
e MODELO 2:
log (1 Mtﬂ ) = ap+ a1z + oz + aglog(zy) + By
— [t
log (¢1) = 70+ 7323 + yalog(zu),
e MODELO 3:
log <1 ﬂtﬂ ) = ap+ a1z + oz + aglog(zy + as) + Pry
— [t
log () = 70+ 323 + 7alog(za),
em que wy = Tg + Txy + e, t =1,...,54, 2,1 denota o indice de massa corporal (IMC),

29 € idade mensurada em anos, z;3 representa o género do adolescente e zy4 é a variavel

triglicérides, x; e w; denotam o colesterol “ruim” LDL e colesterol total, respectivamente.
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Tabela 6.26: Estatisticas de predicdo e medidas de qualidade do ajuste dos modelos ajustado
considerando os métodos naive, calibragao da regressao (RC), maxima verossimilhanga aproximada
(MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga aproximada (MPVa)

MODELO 1
Medidas | Naive RC MVa MPVa
P? 0.93136  0.93078 0.93112 0.93112
P? 0.92260 0.92194 0.92233 0.92233
ng 0.93110 0.93046 0.93082 0.93082
wa 0.92230 0.92159 0.92198 0.92198
ps-R? 0.89432 0.89351 0.89364 0.89364
ps-R? 0.88083 0.87991 0.88006 0.88006
R? , 0.91585 0.96317 0.91565 0.91565
R? . 0.90000 0.95623 0.89976 0.89976

MODELO 2
Medidas | Naive RC MVa MPVa
P? 0.94981 0.94971 0.94981 0.94981
PC2 0.94217 0.94206 0.94217 0.94217
me 0.94967 0.94953 0.94967 0.94967
mec 0.94201 0.94185 0.94201 0.94201
ps-R? 0.88969 0.88814 0.88969 0.88969
ps-R? 0.87291 0.87111 0.87291 0.87291
R%, 0.92056 0.96523 0.92056 0.92056
R? .. 0.90254 0.95735 0.90254 0.90254

MODELO 3
Medidas | Naive RC MVa MPVa
P? 0.91265 0.91810 0.89530 0.89531
P? 0.89712 0.90564 0.87937 0.87938
me 0.91363 0.91895 0.89666 0.89667
me 0.89827 0.90662 0.88094 0.88095
ps-R? 0.89201 0.89051 0.89130 0.89130
ps-R? 0.87281 0.87385 0.87476 0.87476
R%, 0.92303 0.96631 0.92242 0.92242
R% .. 0.90240 0.95867 0.90482 0.90482

Com base nesta tabela notamos que entre os modelo lineares os que apresentam melhor

modelo preditivo e melhor qualidade de ajuste é o modelo 2 o qual considera o logaritimo

de triglicerides com covariada tanto no modelo da média quanto no modelo da dispersao.

Em relagao ao modelo nao linear considerado temos uma boa qualidade de ajuste tanto

baseado nos valores do pseudo-R,; quanto nos valores de R2;r. As medidas de predi¢ao

também estao proximas de um, apesar de estarem inferiores ao do modelo linear, mas nao

podemos compara-las diretamente. Desta forma, tanto o modelo 2 quanto o modelo 3

sao boas opc¢oes para o ajuste dos dados de sobrepeso em adolescentes, cuja variavel de

interesse é a circunferéncia da cintura por altura e as covariaveis sao IMC, idade, género

do adolescente, triglicérides e colesterol total.
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A Tabela 6.27 apresenta os limites inferiores (LI), limites superiores (LS) e comprimento
(Comp) dos intervalos de confianga considerando os niveis 90%, 95% e 99% de confianga,
para os métodos naive, calibragdo da regressao (RC), méxima verossimilhanca aproximada
(MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga aproximada (MPVa), considerando o modelo 3.

E possivel verificar que o método da méxima pseudo-verossimilhanca aproximada
apresenta os menores comprimentos para os intervalos de confianga, ou seja, este método

apresenta os intervalos mais precisos.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Nesta tese propusemos alguns métodos de estimacgao e analise de residuos para o modelo
de regressao beta nao linear com erros de medida nas covaridveis. A seguir apresentaremos

as principais conclusoes de cada capitulo.

e Capitulo 2: Neste capitulo apresentamos o modelo de regressao beta nao linear com
erros de medidas nas covaridveis. Os métodos da maxima verossimilhanga apoximada
(MVa), pseudo-verossimilhanca aproximada (MPVa) e calibracao da regressao (RC)
foram utilizados na estimacao dos parametros. A funcao escore dos parametros e o
método utilizado para obter o chute inicial foram apresentados. A avaliacdo numérica
foi realizada através de um estudo de Monte Carlo com 10000 réplicas cujo objetivo
foi verificar o desempenho dos estimadores estudados através da média, do viés e
da raiz do erro quadratico médio. Podemos concluir que os métodos da maxima
verossimilhanga aproximada e pseudo-verossimilhanca aproximada apresentaram os
melhores resultados. Além disso, o método naive apresentou o pior desempenho, como
esperado, uma vez que neste método ajustamos um modelo de regressao beta nao
linear desconsiderando o erro de mensuracao. Notamos ainda que o desempenho dos
estimadores ligados a nao lineariade e dispersao variavel sao afetados negativamente

quando o coeficiente de confiabilidade diminui.

e Capitulo 3: Definimos as distribuigoes assintoticas dos estimadores obtidos pelos
métodos de maxima verossimilhanca aproximada, pseudo-verossimilhanga aproxi-
mada e calibracao da regressao e apresentamos os respectivos intervalos de confianca.
Novamente, pode-se concluir que os métodos da maxima verossimilhanca aproximada
e pseudo-verossimilhanca aproximada apresentam melhores desempenhos quando
comparados com os métodos naive e calibragdo da regressdo. Além disso, vale
salientar que quanto maior o erro de medida é necessario um nimero de medidas
maior para que os resultados alcancem as taxas de cobertura fixadas, principal-
mente para os parametros associados a dispersao do modelo. Vale salientar que o
método da pseudo-verossimilhanca aproximada apresentam os melhores resultados,
porém o comprimento do intervalo é muito superior ao obtido pelo método da ma-
xima verossimilhanga aproximada. Afirmamos, através da estimacao intervalar, que
para o coeficiente de confiabilidade pequeno os métodos de estimagao apresentam

dificuldades para estimar parametros associados a nao linearidade.
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e Capitulo 4: Aqui desenvolvemos o residuo ponderado, ponderado padronizado e
combinado, propostos por Espinheira et al. (2008) e Espinheira et al. (2017), para os
modelos de regressao beta nao linear com erros de medida. Avaliamos numericamente
o desempenho dos residuos propostos na presenca de erros de medida através de
um estudo de simulagao de Monte Carlo com 10000 réplicas. Verificou-se que as
distribuicoes dos residuos nao podem ser aproximadas pela distribuicao normal
padrao, portanto nao se deve considerar os intervalos [-2.0,2.0] para identificar pontos
aberrantes. Vale salientar também os problemas de convergéncia associados aos
métodos da maxima pseudo-verossimilhanca aproximada e calibragdao da regressao

quando se tem um coeficiente de confiabilidade e tamanho amostral pequenos.

e Capitulo 5: Propomos as estatisticas de predicio PRESS e P? para o modelo de
regressao beta nao linear com erros de medida e avaliamos os seus desempenhos
considerando os métodos estudados através de um estudo de simulacdo de Monte
Carlo com 10000 réplicas. Concluimos que as estatisticas P? e wa e suas versoes
corrigidas indicam que a medida que o coeficiente de confiabilidade diminui a
qualidade da predi¢ao do modelo é substancialmente afetada negativamente mesmo
quando o modelo estd bem especificado. Vale salientar também que a medida R? ; e
sua versao corrigida nao detecta nenhum tipo de problema. Além disso, no modelo
com dispersao constante as duas medidas de qualidade de ajuste pseudo-R? e R%p

apresentam comportamento equivalentes.

e Capitulo 6: Neste capitulo apresentamos trés aplicagoes a dados reais. A primeira
aplicacao estava relacionada a avaliacao do sobrepeso em criancas, em que o peso
foi mensurado duas vezes. A segunda avaliou dados de craqueamento catalitico
fluido e a terceira verificou o sobrepeso em adolescentes. Na primeira aplicagao
ajustamos apenas modelos lineares com erros de medidas e verificamos que os métodos
da maxima verossimilhanga aproximada (MVa) e maxima pseudo-verossimilhanga
aproximada (MPVa) apresentaram melhores desempenhos. J& o método da calibracao
da regressao (RC) mostrou muita dificuldade tanto no ajuste quanto no poder
preditivo. Na aplicacao 2 verificamos a necessidade de um modelo nao linear, através
dos graficos dos residuos. Considerando duas fungoes de ligagao, verificamos que o
melhor modelo nao linear para ajustar o conjuntos de dados foi considerando a funcao
de ligagdo complemento log-log. Além disso, verificamos que ao retirar os pontos
aberrantes nao houve mudancgas inferenciais. Em relacao aos intervalos de confianca,
concluimos que o método da maxima pseudo-verossimilhanga aproximada (MPVa)
apresenta os menores , ou seja, o método apresenta os intervalos mais precisos. A

ultima aplicacao, também ajustamos um modelo de regressao beta nao linear com
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erros de medida. Verificamos que mesmo nao sendo significante para o modelo,
a variavel triglicérides deve estar no modelo. Os residuos e envelopes simulados
evidenciam que o modelo 3 apresenta resultados satisfatérios, bem como o poder
de predigao ¢ alto em todos os métodos analisados. Novamente o método da MPVa

apresentou os intervalos de confianca mais precisos.

7.1 Trabalhos futuros

As principais ideias de trabalhos futuros sao:

e realizar testes de hipdteses para os parametros associados ao modelo de regressao

beta nao linear com erros de medida;
e utilizar o enfoque funcional para contornar a presenta de erros de medida;

e utilizar o método de estimacao EM-Monte Carlo como alternativa de estimacao dos

parametros;
e considerar uma func¢do nao linear na relagao entre x; e wy;

e considerar uma relagao multiplicativa entre x; e e;, ou seja, w; = x; X €.
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APENDICE A - FUNCAO ESCORE E MA-
TRIZ DE INFORMACAO OBSERVADA

Apéndice A.1 - Funcao escore

Apéndice A.1.1 - Maxima verossimilhanca aproximada

O logaritmo da funcao de verossimilhanga aproximada, admitindo que uma tnica

covariavel é medida com erro, é dado por

D i€, 00) + D lu(0,€,07), (1)
t=1 t=1

sendo

g 2 _ 1 . 2\ _11 2 2 2 _ 1 _ 2

1t( 706) = log f(wt7 706) - Og[ 7T(O'$ + Ue)] 2(0_2 + 0_2) (wt MI) )
(2(6,€,02) =~ 1og2 = expllig(Htg; $1o)]
€
Ciq(firg, Dtg) = log () — log I'(pusgdrg) — log I[(1 — firg) drq) (2)
+ (Mtq¢tq - 1) log y; + [(1 - :utq)¢tq - 1] log(l - yt)7

com

) = nlt:fl(z;r’x:;a76)7
h(¢tq) = M2t = fQ(V;rvx;k;Vv >‘)7
t

= :uxt|wt A/ 2Uxt|wt5q7

Baplw, = Ha + kx(wt - ,ux)a
o2 = ok,

0.2

K )
Diferenciando o logaritmo da funcao de verossimilhanga aproximada (1) em relagao
a cada um dos parametros de interesse 8 = (a',3,v",\)T é obtida a fun¢io escore
aproximada dada por U,(8") = (U4, Us, U,{,, Uy)" que se encontram detalhadas abaixo.

Para i =1,2,...,p, a funcdo escore aproximada para cada «; é dada por

Ua, = aal Z bitisa,




221

sendo

0 -1
bt = <z=ll \’;(’1]? eXp{th(Mtq, gbtg)}) ) (3)

Q
Aoy = Z T Xp{gtq Hig, Qstq)}gtq (ai) (:utq> ¢tq) (4)
; L Ony
gtq a; tgs Ptq) = Pigl¥Y t 5
( )(:u ¢ ) ¢ [ Nq]g(,utq) o0 ( )

yzk = 1Og (1315%) e FL:tkq = 77Z}(Mtq§btq) - 77Z)[(1 - Mtq)¢tq]a

em que Cy,(pieg, 1) € definido em (2) e ¢(+) é a funcdo digama.
A fungao escore para o parametro correspondente a covariavel medida com erro denotado

por 3, é dada por

Uﬂ :thatﬁ7
t=1
em que
atﬁ—z — exp{lig( titas D10) Yo (t0: Sua) (6)
. 1 0
Futo) s o) = Gulll = i) 55 (7)

Em forma matricial, as func¢oes escores para os parametros a e 3 sdo dados, respecti-

vamente, por
Ua(0) = F] [(@ 0 G)(PoV) o B] L
Us(0) = FJ [(q> 0G)(PoV) o B] L

em que o denota o produto de Hadamard (elemento a elemento) e L é um vetor n x 1 de
uns. Fy; = 0/ é uma matriz de derivadas de ordem (n x p) e Foy = 0ny, /05 é um
vetor de derivadas r-dimensional. As matrizes de ordem (n x Q) ®, G, P, V = (y* — u,,)
e a matriz n x n B sao definidos a seguir.

A matriz de ordem (n x Q) ® definida em U (0) e Us(0) é dada por

P11 P12 ... ¢1Q
P — ¢.21 Qb.22 @Q

i Guz - bng



222

em que ¢ denota a dispersao do modelo.

As matrizes de ordem (n x Q) G, P e V definidas em U (0) e Up(0) sao definidas por

gun G122 .- G1Q
G- 9?1 9?2 92.62 ’
G G - G
P11 P12 ... Di1Q
pP_ p.21 p.22 p2.Q
P;u p;ﬂ p;Q
e
yi;—uzl yi;—uzg yli—ui;Q
V — yz_',um yz_‘lhz 92_.,“2@ ’
y;‘;—.uiil Yn _.Hsz e Yy _./L:LQ

em que gy = 1/9 (1), Prg = = exp[llpug, d1q)), v = 10g(
Y1 — pieg)Prg], t=1,...,meqg=1,...,Q.

O vetor n-dimensional B ¢é definido por

1Etyt) € /’L:‘q = w(,utq@q) o

by 0 ... O
0 b ... 0
0 0 ... by
em que by, parat =1,...,n é definido em 3. Assim, U (0) e Us(@) possuem dimensoes

(n x 1) e (1 x 1), respectivamente.

Agora derivando ¢,(¥) com relacdo aos pardmetros de precisao, v;, para todo j =

1,...,¢ e X\ temos que
0l (W) = 00, () &
Uy, = =D b, e Ux= = ) by,
K o ; o o o
em que
Q
Aty; = Z Xp{etq Htq; ¢tq)}£tq () y(ttgs Drq), (8)

Qi) = 2 exp{gtq ,utqa ¢tq)}€tq (thv (btq) (9)
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; 1 on
Cratny) (Hiag> Pq) = aug 1 (Geg) 5;% (10)
q )

o L Ot
“h(hg) ON

étq()\) (th; ¢tq) = (11)

Qg = ey — qu) +log(1l —y,) + ¥ ((1 — Mtq)¢tq) + U(r). (12)

Em forma matricial, as fun¢des escores para os parametros v e A sao dados, respectiva-

mente, por

U~(0) = F;[Ha*' oB|L
U\(0) = F;|[Ha*" oB|L,

em que F3; = 0 /0~ é uma matriz de derivadas de ordem (n x §) e Fy; = 0ng /0N é um
vetor de derivadas s-dimensional. As matrizes de ordem (n x Q) H e a* definidas em

U~ (0) e Ux(0) sao dadas, respectivamente, por

hll h12 e th
hgl h22 e hQQ
H=| . . . .
hot s oo hng
(S
a*xyp  Qa*19 ... A*1q
a# a# S a*
a* 21 22 2q
- )
A*p1  QA*po ... A *NG

em que hyg = 1/W(drg) € arg = prgting, com arg = puag(y = —prrig) + log(l —yr) — P[(1 -
fhq) D] + V(Drg)-

Também ¢é possivel obter a funcao escore para os parametros de perturbagao & =
(ptz, 02) T diferenciando o logaritmo da fungao de verossimilhanca aproximada (1) em
relagdo aos mesmos. Assim, a funcao escore aproximada para os parametros de perturbacao

é Ua(ﬁ) = (U;an Uog%)—ra €m que

UN 0_2 n 0_2 Z x) + ; btat“z € (13)

t:1

[ az_az] thw (14)

Uz = 02—1—02 Z

t=1
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sendo
Aty = Z — exp{lig(tuq, B10) Horg(ue) (> Dra), (15)
Q
atcr% = Z Xp{gtq Hig, Qstq)}gtq o2) (N’tq7 gbtq) (16)
: Gug (Y — 1) 0 a0
oo ) = | 2T a
; Gug (Y — 1) On arg 0N
o 0) = | 24 T e 1)

As equagoes (13) e (14) podem ser escritas matricialmente da seguinte forma: U, =
W, + BTAM eUs2 = Wyz + BTAJ%, em que W, e W2 sao vetores que dependem da
covaridvel medida com erro w; cujos t-ésimos elementos sao dados por (w; — uz)/(02 +
o2) e —[2(02 + o371 = (w — pz)?/(02 + 02)], respectivamente. Ademais, A,, =

(Qpgs - Qnp,) | € Az = (@102, ..., ane2) " séo vetores, ambos com dimensdo n x 1.

Apéndice A.1.2 - Maxima pseudo-verossimilhanc¢a aproximada

Considere (£',02)7, em que €' = (1,,02) é o vetor de pardmetros de perturbacio e
0= (a",3,v",\)" éo vetor de parametros de interesse. Como nio é possivel eliminar o
vetor € em ((W) através de integragao, utiliza-se a abordagem de pseudo-verossimilhanca
para estimar os pardmetros (Gong e Samaniego, 1981; Guolo, 2011). Desta forma, o
logaritmo da fungao verossimilhanga (2.15) é maximizado em duas etapas. Na primeira
etapa, estima-se o vetor de parametros de perturbacao £ a partir da maximizacao do

logaritmo da funcao de verossimilhanca reduzida, como sugerem Buonaccorsi e Tosteson

(1993) e Guolo (2011). Ou seja,

w) = Zn: log f(w; €, 07) (19)

denota o logaritmo da funcao de verossimilhanca reduzida, em que a variancia do erro
de medicio, dada por o2, é assumida conhecida ou é estimada quando existem réplicas
para w;. Na segunda, a estimativa de &, denotada por £ , obtida da maximizacao de (19)
¢ substituida no logaritmo da fun¢ao de verossimilhanga original (1) o que resulta no

logaritmo da pseudo-verossimilhanca

gp(aagaag) = Zglt(é:ag)—i_zgﬂ(eagaa_z)? (20)
t=1 t=1



225

sendo 52 representa o valor conhecido ou estimado de o2
Desta forma, o logaritmo da pseudo-verossimilhanca aproximada para o modelo de

regressao beta nao linear com erros de medida unidimensional é dado por (20), sendo

~ 1 R R 1 R
0(&,02) = —ilog[27r(a§ +02)] - W(wt — [z)?
(§]
~ n Q ., R
(24(6,€,52) =~ Yllog | > —=exp[ly(6;€,52)] ),
t=1 q=1 Ve
em que

l1q(; £.6%) = log I(¢tg) — log I'(uegdrg) — log U[(1 = pueq) drq] + (ptqPeg — 1) log ye +
[(1 = pug)Prg — 1] log (1 — wr),
9lg) = filz) .35, B),
W) = (v, 357,0),

* _ o~ /\2
Ty = Haylw, T4/ QJg;t\thqv

ﬁzﬂwt = /’ir + km(wt - :aﬂﬂ)7

~2 _ 27
Opilwe = O ks,
~2
~ o
k, = z

(52 1 52)°
(0% +a2)
Diferenciando o logaritmo da fun¢ao de maxima pseudo-verossimilhanca aproximada

(20) em relagao a cada um dos parametros de interesse @ = (a',3,v",\)" ¢é obtida a

fungio escore aproximada dada por U,(8") = (U4, Us, U,;,, Uy)':

Upa(8) = F][(®@0G)(PoV) oB|L,
Us(0) = F) [(q) 0 G)(PoV) o B] L,
Un(6) = F3|Ha* oB|L,
Un(0) = F,[Ha* oB|L

As matrizes sdo obtidas da mesma forma que as apresentadas para a maxima verossi-

milhanga aproximada, considerando Z}.

Apéndice A.1.3 - Calibracao da regressao

O método de estimacao por calibracao da regressao vem sendo muito utilizado na
ultima década por sua facilidade na estimacao de parametros quando se evidencia erros

de mensuracao nas covariaveis. A principal ideia deste método é substituir a variavel
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nao observavel, x; por uma estimativa da esperanca condicional de z; dado wy, IE(z|w,),
denotada por fung¢do de calibragdo, que depende de um vetor de parametros ¥. A troca
da varidvel ndo observada z; por r(w, ) = IE(z;|w;) estabelece um modelo modificado
para os dados. Aqui, 1,2 ¢ uma estimativa de 1.

Considere a funcao densidade da distribui¢ao beta proposto por Ferrari e Cribari-Neto
(2004) dada por

F(¢t) ptdt—1,4 (1—p)pe—1
peod (L —men T 2y

emque 0<y, <1,0<puy <1lea¢y>0.

f(ytJMt7¢t) = F(

Sejam ¥, . ..,y, varidaveis independentes, em que cada y; segue a distribuicao (21).
No modelo de regressao beta nao linear a média e o parametro de precisao satisfazem as

seguintes relagoes funcionais

g(pe) = me = fl(ZtTQQ) e h(d) =nu = fz(VtTVY)’

em que & = (ay,...,q,) ey = (71,...,7;) sdo vetores de pardmetros desconhecidos,

. 5 - T T
com p+ ¢ < m, N e Ny sdo os preditores e 2, = (21, .., 2tp,) € U = (Vg1 .., Vsgy)
sao observagoes em p; e ¢; covariaveis fixas e conhecidas, com t = 1,....,n, py < pe

¢1 < ¢. Geralmente as covariaveis utilizadas para modelar a precisao é um subconjunto
das que foram utilizadas na modelagem da média. As fungoes de ligagao, g(-) e h(-),
sdo estritamente mondtonas e duas vezes diferencidveis e f(-) é uma fungao continua e
diferencidvel, tal que as matrizes de derivadas F; = dny;/0a e F3 = 0y /0 tém postos p
e ¢, respectivamente.

O modelo de regressao beta nao linear com erros de medida baseado em (21) assume

que a média e o parametro de precisao de y; satisfazem as seguintes relagoes funcionais

g() = nme= fi(z, ,x/ ;. B), e
h(th) = N2t = fZ(V;ram:;’Ya A))

em que B = (B1,...,5)T €eR", e A= (A,...,\,)" € R® sdo parAmetros desconhecidos,
x| = (,...,%4,) e m = (my1,..., My, ) sa0 vetores de covaridveis nao observadas

diretamente ou associadas a erros de medigao, com r; < r e s; < s. As fungoes fi(-) e
f2(+) sao fungdes continuas e diferencidveis, tais que as matrizes de derivadas Fy = 0 /08,
e Fy = 0y /0N tém postos r e s, respectivamente.

Através da funcao de calibracao estimada na funcao densidade de probabilidade de y;

dado x;, obtém-se o logaritmo da funcdo de verossimilhanca modificada, que é

frc(e) = an g(,uta ¢t>>

t=1
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sendo

big(pe, &) = logI(rg) — log I'(irgrg) — log I'[(1 — pug)Pr] + (pttqPrq — 1) logys +
[(1 = p1ag)eg — 1]10g(1 — wr),
) = Nz 2} B),
hMow) = fov] zfiv, ),
o= WA kp(wy — @),
em que %m é o estimador de k,.

Observe que o logaritmo da fun¢do de verossimilhanca modificada depende apenas
do parametro de interesse 8 e coincide com o logaritmo da func¢ao de verossimilhanca
do modelo de regressao beta usual, uma vez que x; atua como uma variavel explicativa
medida sem erro.

O vetor escore ¢ denotado por U, =(U,.a(8), Uyc5(0), Upey(0), U, ()" é apre-

sentado a seguir. Os componentes do vetor escore para a, vetor de dimensao p, sao dados

por
ol(e, B,7,\) _ Z Oly(pie, Pr) Z O (pu, 1) dpye Oy 1....p
a&i =1 aaz t=1 a,ut dnlt aﬁz
_ i * 1 5771t
= 9 "(pe) mavi”

y; = log (1 ﬁt%) ety =V (HigPrg) — V[(1 — i) Drg]-

A funcao escore para o parametro correspondente a covariavel medida com erro denotado

por 3, é dada por

ol(e, B,7,\) _ Zn: Nt7¢t Z Oy (pue, dr) dps Oy
op P —~  Ow dny 0B

_ i * 1 5771,5

= g'(ue) mB -

Em forma matricial,
U,a(8) = F[@T(y* —p*)
U,s(0) = F;—‘I)T(y* —pr),

em que F] = 0n/0a é uma matriz de ordem n x p, ® = diag{ds,...,¢n}, T =

diag{1/g' (1), - -, 1/g'(tn)}-
Os componentes do vetor escore para -y, vetor de dimensao ¢ e A sao dados por

olev, 5,7, A) - _ ZM ia&(ut,@) d, Oy
0 = 0 = 0P dny O
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( B»’Y, zn: aﬁt Nt>¢t Z aft Mt>¢t Aoy Oy j= .
= ~ 0¢;  dny 0N

em que

oty (Nta ¢t)
gloy

Além disso, d¢y/dny = 1/h/(¢¢). Em forma matricial

= pe(yy — pi) +1og(1 — i) = (L = pe) o) + (o) = au.

U,~v(0) = F;Ha
Um)\(e) = FIHa,

em que F3 = dny/d~ é uma matriz de ordem n x e F, = 815/ é um vetor s-dimensional,
H = diag{1/h'(¢1),...,1/W(¢n)} e a = (a1, ..., a,)".

Apéndice A.2 - Matriz de Informacao Observada - MVa

Nesta se¢ao sao apresentados os elementos das matriz de informagcao observada denotada

por

0%, (W)
owow

J(W) = —

A representacao matricial da matriz de informacao observada tem a forma

[ 020, (W) 020, (W) 820,(P)  20,(P) 20, (P) 20, (P) ]
oo ooudgp ooy T L 70\ 0QUdpy 0Q¢do?2

20,(\W)  020,(P)  20,(P)  020,(P) 02¢,(P)
dpdp dpoy T dBdX dBdiy dBdo?

20,(Wy  020,(Wy  220,(W)  22¢,( W)
J(\Il) _ ooy 7Y dA 07 dpe 07Ydo2

20, (W)  020,(W)  020,(P)
dXdX ANz aNdo2

20,(Wy  22¢,(W)
dpgdity dpgdo?

220, ()
i dozdo? | p(Wyxn(W)

em que n(¥) = (p+1)+ (¢ + 1) + 2 < n. Considerando as primeiras derivadas de ¢,(¥)
mostradas na se¢ao anterior, calcula-se as expressoes das segundas derivadas de ¢,(¥)
como ¢ mostrado a seguir. Para 7,7 = 1,2,...,p temos que

0%, (W n
6aléaj) = a(ala] Z |:bt(a Uioy, + btatal(a])]
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em que
i)t(a7 - bQ Z exp{gtq Htq, ¢tq)}£tq(a} (/fltm thq)
tal (o) — Z \/7 exp{gtq Hig, gbtq)} [étq(a] (Mtqa gbtq)ftq(al (Mtqa gbtq) + gtq(al aj)(,l'btqy ¢tq)] €

O Ot
80@ 8047 ’

. . ) g” "
ftq(ai)(aj)(ﬂtqa ¢tq) = _gbtq |:utq + (yt _ Mtq) [gl((ylttq))]g]
q

sendo sy = Gug {1V (HuqPr) + V' [(1 — puug) dugl} [0 (112g)] 72, be dado em (3), asa, dado em (4)
¢ bt ) o i (5.
Temos que o dﬁ = Ju(a:B) Zt 1 [bt 8)Uta; + btamz(ﬁ)] em que:

- _b2 Z eXp{gtq Htqs ¢tq)}£th(5) (lutqv gbtq)

Q
. Vg
Gt () = Z Xp{gtq(:utqv Diq) } [gtq e ¢tq)€tq(az (Htqs Prq) + gtq(az e thq)] €

. " (1 O 0N
Cigan)(8) (Higs Dtq) = —rq [utq + (Y — 1) [ (( tq))] ] aal-t aﬁlt’
q 1

sendo étq(g) (fttg, P1q) dado em (7).

. . Y n : .
Para j =1,2,...,¢ temos que 65i P ) = = Ja(ar;) = = [bt(w)ami + btatai(w)], em que

62 Z eXp{th Htg; ¢tq)}€tf1(’h (tq> Prq);

Q
Cbtal (vj) Z Xp{gtq Htq, ¢tq)} [th('Yj) (,tha ¢tq)€tq(ai) (,tha ¢tq) + gt‘](ai)('Yj) (,tha ¢tq)] €

1 L Onu Ony
gl(ﬂtq) hl(¢tq) da; 0 7

sendo crg = Grq [V (HgPrq) g + V' [(1 — pag) Deg] (1 — pizg)] € étq(w)(/itqa ¢1q) dado em (10).

th(ai)(’yj‘)(:utqa ¢tq) = [(y;k - u;fkq) - Ct‘]]
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2 n . .
Temos que aa%i(g) = Ja(ain) = Dy [bt(,\)ami + btatai(A)], em que

by = —b} Z L exp{lag (tug: 91a) Yra (i b

L

ity () EE‘AA’GXp{gm Mma¢m)}[éwcﬂ(ﬂm>¢m)@qmn(ﬂw7¢w)‘Fgw&uXM(Nw7¢m)] e

. i . 1 1 Onu Onae
Coatany ) (itg, Drg) = [ (U5 — i) cm]g%uw)h%¢m)5ai5A’

sendo étq()\) (g, 1) dado em (11).

3% (W no[; :
ﬁur) = Jaoip) = 2= [bt(ux)atai T btatai(ﬂw):l’ em que

i)t(uz = 52 Z eXp{th thaﬁbtq)}gtq(uz (11tq> Prq),

Q
ataz (k) Z

Xp{gtq Htqs ¢tq)} [étq(ul)(ﬂtq7 ¢tq)étq(ai)(ﬂtqv ¢tq) + th(ai)(ﬂz)(lutqv ¢tq)] S

a\v

. . . gll ILL 6’[’] 6"7
%mwwm%)=—m4%+%—m%ﬂy%}£%i
tq 2 T

+{(y —m1,) ctq} Mt ONat

:utq h/(¢tq) a@z a,ux

2 n : .
aaf&g:g) = Ja(aiU%) = Zt:l [bt(ff%)atai + btatai(gg)]’ €m que

Z.7t(og%) = b2 Z eXp{gtq Hig, ¢tq)}£tq(02 (,utqa (btq)

Q
atal o2) Z

Xp{gtq Hiq, (btq)} [étq(ag) (Mtqv ¢tq)étq(ai) (Mtqv ¢tq) + gtq(ai)(a%) (/J/tqa (btq):| €

a\v

. sy 9" e On
Ciglai)02) (Hitg Prg) = [ Ptq (utq (v — i) [g/(;:q))]3>] 8041% 501;

q i U0z
1 1 Ony Ona

9 (bug) W (¢rg) Ocvi 0o

+ [ — i) — g
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Em relacao ao pardmetro associado a covaridavel mensurada com erro, tem-se que

52&}(@) L .
s = o = 2 [brens + b |

t=1

em que

Q
. V . . .
atp(p) = Z T exp{liq (g, drq)} [gtq(ﬂ) (11tg> Deg)lig(s) (Htg> Prg) + Lrq(s)(8) (Hutgs ¢tq)] €

“ w 2
Cig(a)(8) (itqs Prg) = —rq lutq + (= gy [5’(%(1))]3] ( 67751 ) .

: . )
Para j =1,2,...,¢ temos que adéﬂa(% = Ju(6y;) =, [bt(% agg + bragp(y, ] em que

dt,@’('y] Z \/7 exp{ftq Htqs Cbtq)} [EW(“/] (:utqv qbtq)gtq (8) (Mtqa ¢tq) + th )(v5) (Mtqa ¢tq)] €

5 1 L Ony O
Coa(3) ) (thags Drg) = [y = pigy) — ’
1a(8)(7) (g Prq) [(yt fiq) th] 9 (11rqg) W (drq) OB 0O

sendo étq(“x)(utq, brq) € étq(ayz_)(utq, ¢r,) dados, respectivamente, por (17) e (18).

2 .
2 jgfilkp) = BA) Zt 1 [bt yag + btaw()\)], em que

Agora
Q
Qea(x Z Xp{gtq fhiqs Prg) } [gtq o (Litq ¢tq)£tq ) (Hitqy Brg) + th(ﬁ Yo (Begs ¢tq)] €

1 L Onu on
gl(ﬂtq) h'(¢tq) op OA ’

étq(,@)()\) (:utqa ¢tq) = [(yt* - M:fkq) - th]
sendo a3 dado em (6).

22, (W
22 = Jago) = Sy [bt uz)at5+btatﬁ(uz] em que

Agora

Q
. V . . ..
AtB(us) = Z T exp{liq(uq, Prq)} [gt(I(Mz)(“tqv Dtg)liq(s) (Lt Pra) T Lrg(8)(ua) (Hitgs ¢tq)] €

. . . g// m an 677
th(ﬁ)(uz)(,utqa brg) = —Piq {th + (yf — Mtq) [g/(it tq))]g} a61t alult
lq x

* 1 onuo
+ {(yt - /’Ltq tq} "ht 072t

:utq h/(¢tq) 66 al’ta;
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2 n : .
Temos que ad%:g) = Ju(go2) = Dy [bt(og)aw + btatﬁ(gg)], em que

Q . .
dt6(02 Z Xp{ftq Mg, ¢tq)} [gtq(oi)(ﬂtqu ¢tq)€tq(5) (tha thq) + étq(ﬁ)(oi)(ﬂtw thq)] €

. . . g//( L ) 577 5’!7
Craa)(02) (Hitg, Drg) = —rq (utq + (7 — ) [g'(uttq)]S) a/;t 601;
q T

1 L Onu Ony
gl(,utq) hl(@q) B oo

+A [(y: - N;tkq) - th]

Para k,j =1,2,...,¢ temos que

0*a(¥) _

07607 = Jalweyy) ; [bt (v;) Oty T btat%(%)]

em que

at’Yk (v4) Z eXp{gtq Mg, (btq)} [étQ(’Yj)(ﬂtqa ¢tq)étq(’7k)(:utqa ¢tq) + gtq%)(’)’j)(ﬂtqa ¢tq)] €

) R (¢rg) ) Onot Ona
Cratm) ) (g Prq) = {dtq — [h'(@:q)]s} 87;: 87;’

sendo dg = firg {—peqV'(ttgPra) — (1 — 1) V'[(1 — pag) Prl} + ' (01g) — (1 — 1) ¥'[(1 —
Liq)Diqls Qi € arq s80 definidos em 8 e 12.

Agora 5%3 = Ja(A) = Dureq [bt(,\)at% + btam(,\)], sendo

i M@

Xp{gtq g, ¢tq)} [étq(k) (,utqa ¢tq)étq(7k) (“tqa ¢tq) + Z.lfq(wc)(/\) (tha ¢tq)] €

Aty (A

; R (¢ig) | Onar O
Cra(ny ) (g, Peq) = {dtq — [h'(¢t:q)]3} 8%: aAt‘

820, ()

Agora G = Ja(ypa) = 2o [bt(uz)atwk + btdtw(m)} em que

Gy (110) Z exp{&q [htqs Prg) } [étq(uw)(ﬂtqa ¢tq)étq(w)(ﬂtqa Pta) + Leq(yu) (ue) (Mitgs ¢tq)] €

} L Ony Onu
‘o 1 (¢1q) OV Obta
h”((btq) } a772t Ona
W (gg)*) O Ope

Cog) i) (Ptgs Prg) = {(y :utq

+ {dtq Qg [
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2 n . .
Temos que 5205 = Ju,02) = S0y [bt(az)am + btam(o;%)} sendo

o

Ay (02) = Z = eXp{gtq fhtqs Prg) } [gtq(oi)(utqv Dtq) Lrqye) (Htgs Ptq) T Legtyi)o2) (Mg ¢tq)] €

. 1 1 Ong Ony
th(wk)(ag)(ﬂtqaﬁbtq) = [(y :utq) tQ] g( tq) h'(¢tq) a’)’k o2
hﬂ(¢tq) Onar ONay
d )
*[ T (G P ] O 0

Para o parametro associado a variavel mensurada com erro, tem-se que

O*La(¥) i [b Qg + bi ]
= Jaow) () Gy AN
dAdN 2 k

em que

aga(n) = Z eXp{ftq Lhtqs Ptq)} |:étq(>\) (tg> D1a)rqn) (Htgs Bra) + Crginyony (g, ¢tq):| e

h'/(¢tq) } Onar Onay

Lig(n) (Hitgs Prg) = {dtq — Qg [W ()3 | ON 0N’
q
sendo a;, dado em (9).

Agora Tl — Juo) = S0 [i%(um)atx + btdth)} em que

Q
AUA(ua) = Z Xp{étq Htq> ¢tq)} [gtq(,uz)(p“tq? gbtq)gtq(x\) (/ltqa gbtq) + Lig\) (o) (Mtqa ¢tq)] €

— e } 1 67721& 6"7175
1 :utq h,(¢tq) oA aum
h'/(¢tq) Onat ONat
" {d“’ T ()P | ON ps
20,(W)

Agora v Jao2) = Dy [bt(ag)at,\ + byag(o2) ] sendo

Coaony ) (ttgs ) = {(y — pfy)

Q
. V . . .
Atx(o2) = Z T exp{lig(fitq: Prq) } [th(oi)(ﬂtqa cbtq)&qm (irgs Prg) + ftq(k)(a%)(ﬂtqv c%)] €

) _ * * 1 1 577275 677175
gtq()\)(og) (tha ¢tq) - [(yt Mtq) CtQ] g/ (,U'tq) h/(¢tq) o\ ao_%

hll(¢tq) a7]215 6772t
*[dt" YT ()P N d02
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020, (W)

Temos que 2 = Jouop,) = —oztezy + Dy [bt(uw)awm + btdwl,(uw)], sendo

Q
) Vg
At (pa) = Z \Fexp{&q Htq, thq)} [gtq(uz (thﬁbtq)gtq (pz) (Mtq’ﬁbtq) + th(llz)(#z (th’ﬁbtq)] €

. . . g// [ 577 577
gtq(/ix)(ltx)(lu’tlh ¢tq) = _¢tq |:utq + (yt _ th) [g,(Ltté)]3] aMlt‘ a,ult
q x T
1 N1t Onay
+2 [(yy —pg) — ¢
[( t :utq) tq] h’(¢tq)g'(utq) Bite Olta

d —a h”(fbtq) 0Nt 0Ny
tq tq [hl(¢tq)]3 aﬂm aﬂx 7

em que ay,, ¢ apresentado em (15).

2 a @ n n 7 [
G = Tauod) = —rem + 2 [bt(o%)atuz + btatuz(ai)]’ em que

Agora

o

dtuz(UQ Z Xp{gtq Hig, ¢tq)} [gtq(ag) (/Jltqy thq)gtq(ag) (,utqu (btq) + gtq(yz)(o%) (,utqu (btq)] €

. . . g// m 57] 67]
F ) = o |+ 0~ i) | S
q T T
* * 1 67]2t 677116
+ — —c
[(yt ﬂtq) tlI] h,(¢tq)g/(utq) 5% aag
N * 1 Ot Ona
+ _
[(yF — 1) — cuq] o7 0 o do?

d —a h'(¢1q) | Onae O
N ()P | O 002

020, (W)

Temos que 575" = Jow202) = —ozhony + Dy [bt(ag)aww + btdwgc(ag)} sendo

Lo

dta%(a2 Z Xp{etq Htqs ¢tq)} [étq(a%) (”tq: Cbtq)étq(og) (,tha ¢tq) + th(ag)(ag)(,utqa gbtq)] €

; . g"(p O On
gtq(aa%)(ag)(:utqubtq) = _gbtq [utq+ (yt ( tq) :| ==

i) [ )| 302 02
% ® )‘5 a771t 8772t

2 — —

210k = 1) = el 050 ) 0% 02

d a h"(¢tq) a772t a77115

4 T (G TP | 02 302

em que a2 é apresentado em (16).
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APENDICE B - RESULTADOS DOS ESTU-

DOS DE SIMULACAO DOS CAPITULOS 2
E 3

Apéndice B.1 - Cenario 2: Avaliacao do parametro de
precisao ¢

Tabela 1: Limites inferiores médios (LI) e superiores médios (LS) e suas respectivas medianas
(Md) para a média da variavel resposta (u;) considerando o modelo de regressdo beta nao linear
com erros de medida com dispersdo constante. Coeficiente de confiabilidade k, = 0.75.

[0) n

Mt

LI

LS

Md

40
16.44 80
160

0.1363
0.1090
0.0877

0.8824
0.8965
0.9183

0.5136
0.4971
0.4943

40
54.60 80
160

0.1348
0.1075
0.0881

0.8831
0.8970
0.9190

0.5143
0.4971
0.4943

40
298.87 80
160

0.1354
0.1081
0.0878

0.8829
0.8971
0.9192

0.5138
0.4968
0.4943

Tabela 2: Limites inferiores médios (LI) e superiores médios (LS) e suas respectivas medianas
(Md) para a média da varidvel resposta (u;) considerando o modelo de regressao beta nao linear
com erros de medida com dispersdo constante. Coeficiente de confiabilidade k, = 0.95.

) n

Lt

LI

LS

Md

40
16.44 80
160

0.1363
0.1090
0.0877

0.8824
0.8965
0.9183

0.5136
0.4971
0.4943

40
54.60 80
160

0.1350
0.1077
0.0878

0.8830
0.8970
0.9185

0.5142
0.4970
0.4943

40
298.87 80
160

0.1354
0.1090
0.0875

0.8823
0.8970
0.9186

0.5131
0.4968
0.4939
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Figura 1: Vieses estimados dos estimadores de oy, a1 e 81 para ¢ = 16.44, ¢ = 54.60 e ¢ = 298.87
com o coeficiente de confiabilidade k, = 0.75 (erro de medida moderado). Verdadeiros valores dos

pardmetros: ag = —0.6, a1 = 2.4, 81 = 0.8, 70 = 5.0, pz = 0.0 e 02 = 1.0. Cenério 2: Modelo
com dispersao constante.
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Figura 2: Vieses estimados dos estimadores de vy para ¢ = 16.44, ¢ = 54.60 e ¢ = 298.87 com
o coeficiente de confiabilidade k, = 0.75 (erro de medida moderado). Verdadeiros valores dos
pardmetros: ag = —0.6, a1 = 2.4, 81 = 0.8, 70 = 5.0, pz = 0.0 e 02 = 1.0. Cenério 2: Modelo

com dispersao constante.
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Figura 3: Vieses estimados dos estimadores de oy, a1 e 81 para ¢ = 16.44, ¢ = 54.60 e ¢ = 298.87
com o coeficiente de confiabilidade k, = 0.95 (erro de medida baixo) Verdadeiros valores dos
1.0. Cenério 2: Modelo

parametros: ag = —0.6, a1 = 2.4, 81 = 0.8, v9 =

com dispersao constante.

5.0, gz = 0.0 e 02 =



239

$=16.44 ®=54.6 ®=298.87
Yo Yo Yo
0 |
o
QA=A R O N
S| @ 157
o Ao B —————— A
P NG s s DR BINCF S el ]
@ ___._,_A_@ -
o
2 | i
" 4o ) 160 40 8o 160 40 80 160
Tamanho amostral (b) (©)
(a)

Figura 4: Vieses estimados dos estimadores de vy para ¢ = 16.44, ¢ = 54.60 e ¢ = 298.87
com o coeficiente de confiabilidade k; = 0.95 (erro de medida baixo). Verdadeiros valores dos
pardmetros: ag = —0.6, a1 = 2.4, 81 = 0.8, 70 = 5.0, pz = 0.0 e 02 = 1.0. Cenério 2: Modelo

com dispersao constante.
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Tabela 3: Raizes dos erros quadréticos médios (REQM) para os estimadores de g, a1, 51 € Yo
considerando o modelo com dispersao constante com o coeficiente de confiabilidade k; = 0.75.
Verdadeiros valores dos pardmetros: ag = —0.6, a; = 2.4, 81 = 0.8, 9 = 5.0, piz = 0.0 e 02 = 1.0.
Cenario 2.

¢ n Qi ay 5 Yo
Naive 0.11282 0.82153 0.24027 0.44025

40 RC 0.12339 0.82153 0.16066 0.44025
MVa 0.12662 0.86048 0.18623 0.86490

MPVa 0.12626 0.86030 0.18254 0.83099

Naive 0.08799 0.69056 0.23136 0.45550

16.44 80 RC 0.09259 0.69056 0.10344 0.45550
MVa 0.09299 0.71664 0.11725 0.39100

MPVa 0.09298 0.71656 0.11658 0.38459

Naive 0.05848 0.45680 0.22752 0.46336

160 RC 0.06135 0.45680 0.07365 0.46336
MVa 0.06152 0.46184 0.07857 0.23006

MPVa 0.06151 0.46183 0.07849 0.22975

Naive 0.08516 0.63061 0.23372 0.98917

40 RC 0.09603 0.63061 0.12979 0.98917
MVa 0.09834 0.65179 0.13896 1.62137

MPVa 0.09788 0.65086 0.13305 1.55799

Naive 0.06615 0.53462 0.22888 1.03099

54.60 80 RC 0.07204 0.53462 0.08413 1.03099
MVa 0.07256 0.54799 0.08908 1.01159

MPVa 0.07248 0.54770 0.08814 0.98959

Naive 0.04419 0.36442 0.22708 1.04472

160 RC 0.04793 0.36442 0.06143 1.04472
MVa 0.04810 0.35609 0.06231 0.63719

MPVa 0.04807 0.35605 0.06165 0.62982

Naive 0.07092 0.08357 0.08600 0.08558

40 RC 0.53792 0.53792 0.56829 0.56674
MVa 0.23287 0.12007 0.11116 0.10585

MPVa 2.33637 2.33637 1.54866 1.47917

Naive 0.05631 0.45635 0.22995 2.38605

298.87 80 RC 0.06300 0.45635 0.07761 2.38605
MVa 0.06446 0.47834 0.06999 1.19798

MPVa 0.06431 0.47681 0.06831 1.16410

Naive 0.03763 0.31477 0.22859 2.39808

160 RC 0.04163 0.31477 0.05819 2.39808
MVa 0.04271 0.31192 0.04791 0.93463

MPVa 0.04262 0.31131 0.04814 0.92032
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Tabela 4: Raizes dos erros quadréticos médios (REQM) para os estimadores de ag, a1, 51 € Yo
considerando o modelo com dispersao constante com o coeficiente de confiabilidade k; = 0.95.
Verdadeiros valores dos pardmetros: ag = —0.6, a; = 2.4, 81 = 0.8, 9 = 5.0, piz = 0.0 e 02 = 1.0.
Cenario 2.

¢ n Qi 0y 5 Yo
Naive 0.09452 0.71185 0.10515 0.23190

40 RC 0.09510 0.71185 0.10274 0.23190
MVa 0.09551 0.71986 0.10599 0.29819

MPVa 0.09551 0.71986 0.10599 0.29819

Naive 0.07325 0.59183 0.08010 0.17217

16.44 80 RC 0.07351 0.59183 0.07069 0.17217
MVa 0.07357 0.59785 0.07256 0.19405

MPVa 0.07357 0.59785 0.07256 0.19405

Naive 0.04849 0.38055 0.06507 0.14112

160 RC 0.04860 0.38055 0.04958 0.14112
MVa 0.04868 0.38393 0.05068 0.12946

MPVa 0.04868 0.38393 0.05068 0.12946

Naive 0.05878 0.45462 0.07496 0.31493

40 RC 0.05939 0.45462 0.06499 0.31493
MVa 0.05951 0.45803 0.06685 0.40332

MPVa 0.05951 0.45803 0.06684 0.40330

Naive 0.04524 0.37535 0.06113 0.31511

54.60 80 RC 0.04560 0.37535 0.04416 0.31511
MVa 0.04557 0.37782 0.04516 0.25022

MPVa 0.04557 0.37782 0.04516 0.25022

Naive 0.03019 0.24377 0.05463 0.31617

160 RC 0.03038 0.24377 0.03122 0.31617
MVa 0.03035 0.24398 0.03138 0.16635

MPVa 0.03035 0.24398 0.03138 0.16635

Naive 0.03702 0.28716 0.06130 1.07419

40 RC 0.03770 0.28716 0.04112 1.07419
MVa 0.03767 0.28723 0.04096 0.82174

MPVa 0.03767 0.28723 0.04097 0.82134

Naive 0.02873 0.24350 0.05361 1.08723

298.87 80 RC 0.02909 0.24350 0.02831 1.08723
MVa 0.02874 0.24287 0.02789 0.58904

MPVa 0.02874 0.24287 0.02789 0.58896

Naive 0.01941 0.15606 0.05025 1.09494

160 RC 0.01965 0.15606 0.02082 1.09494
MVa 0.01953 0.15368 0.01996 0.38759

MPVa 0.01953 0.15368 0.01996 0.38756
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Apéndice B.2 - Cenario 4: Avaliacao dos pontos de
quadratura “Q”

Tabela 5: Limites inferiores médios (LI) e superiores médios (LS) e suas respectivas medianas
(Md,,,) para a média da variavel resposta (p;) e médias dos minimos (Min), maximos (Méx)
e medianas (Mdy,) de ¢; e seus respectivos graus de heterogeneidade (§) para o modelo de
regressao beta ndo linear com erros de medida com dispersao variavel. Coeficiente de confiabilidade
ky = 0.75.

ot ¢t
Q n LI LS Md, Min  Max  Md,, 5

40 0.1499 0.8829 0.5152 21152 93.2300 12.5038  50.5855
12 80 0.1245 0.8970 0.4989 1.7204 117.7495 12.4217 76.0749
160 0.1041 0.9188 0.4962 1.4163 145.6003 12.3718 112.9395

40 0.1497 0.8828 0.5152 21135 92.9549 12.5035 50.4677

30 80 0.1245 0.8969 0.4989 1.7202 117.7619 12.4216 76.0982
160 0.1041 0.9188 0.4962 1.4162 145.6183 12.3721 112.9577

40 0.1498 0.8829 0.5151 2.1139 93.2379 12.5007  50.5286

80 80 0.1245 0.8969 0.4989 1.7200 117.6542 12.4213 76.0498
160 0.1041 0.9188 0.4962 1.4161 145.5574 12.3720 112.9185

Tabela 6: Limites inferiores médios (LI) e superiores médios (LS) e suas respectivas medianas
(Md,,,) para a média da variavel resposta (y;) e médias dos minimos (Min), maximos (Méx)
e medianas (Mdy,) de ¢, e seus respectivos graus de heterogeneidade (§) para o modelo de
regressao beta nao linear com erros de medida com dispersao varidvel. Coeficiente de confiabilidade

ky = 0,95.

Mt o
Q n LI LS Md,, Min Méx Mdy, 4]

40 0.1494 0.8826 0.5139 2.1197  94.1837 12.5145 50.4305
12 80 0.1245 0.8972 0.4988 1.7196 118.1482 12.4231 76.4595
160 0.1041 0.9188 0.4962 1.4163 145.6003 12.3718 112.9395

40 0.1494 0.8826 0.5159 2.1197 94.2031 12.5147 50.4424
30 80 0.1245 0.8972 0.4988 1.7196 118.1482 12.4231 76.4595
160 0.1041 0.9188 0.4962 1.4163 145.6003 12.3718 112.9395

40 0.1494 0.1494 0.5139 2.1198  94.2291 12.5144 50.4504
80 80 0.1245 0.8972 0.4988 1.7196 118.1482 12.4231 76.4595
160 0.1041 0.9188 0.4962 1.4163 145.6003 12.3718 112.9395
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Tabela 7: Raiz do erro quadratico médio (REQM) para os estimadores de «g, a1, B1, 70 €
A1 considerando o modelo de regressao beta nao linear com dispersao variavel. Coeficiente de
confiabilidade k; = 0.75. Verdadeiros valores dos parametros: ag = —0.6, a3 = 2.4, 51 = 0.8,
Y0 = 2.5, A\1 = 0.9, pz = 0.0 e 02 = 1.0. Cenério 4.

Q n Qo ay 5 Yo A
Naive 0.13419 0.89080 0.25209 0.42066 0.47427

40 RC 0.14400 0.89080 0.18142 0.42894 0.42535
MVa 0.14517 0.92270 0.20072 0.79540 0.66746

MPVa 0.14394 0.92025 0.18903 0.76422 0.61780

Naive 0.10397 0.74461 0.23951 0.45416 0.45453

12 8 RC 0.10954 0.74461 0.11578 0.45881 0.33523
MVa 0.10416 0.74297 0.12193 0.41252 0.35611

MPVa 0.10410 0.74238 0.12083 0.40709 0.34851

Naive 0.07056 0.49993 0.23473 0.46617 0.44805

160 RC 0.07498 0.49993 0.08025 0.47033 0.30523
MVa 0.07035 0.48460 0.08063 0.22068 0.20770

MPVa 0.07036 0.48460 0.08023 0.21913 0.20551

Naive 0.13402 0.88706 0.25347 0.42286 0.47559

40 RC 0.14350 0.88706 0.17995 0.43101 0.42583
MVa 0.14207 0.90478 0.18865 0.75993 0.59748

MPVa 0.14153 0.90286 0.18373 0.72755 0.56121

Naive 0.10400 0.74577 0.23965 0.45427 0.45481

30 80 RC 0.10959 0.74577 0.11556 0.45892 0.33542
MVa 0.10382 0.73867 0.11968 0.40333 0.34081

MPVa 0.10378 0.73851 0.11871 0.39718 0.33109

Naive 0.07056 0.50005 0.23473 0.46616 0.44802

160 RC 0.07496 0.50005 0.08025 0.47032 0.30519
MVa 0.07035 0.48418 0.08070 0.21652 0.20268

MPVa 0.07036 0.48417 0.08057 0.21601 0.20215

Naive 0.13396 0.88741 0.25408 0.42418 0.47566

40 RC 0.14294 0.88741 0.17705 0.43221 0.42453
MVa 0.14034 0.89364 0.17675 0.66044 0.48161

MPVa 0.14038 0.89351 0.17558 0.64054 0.46915

Naive 0.10400 0.74481 0.23983 0.45464 0.45485

80 80 RC 0.10960 0.74481 0.11534 0.45929 0.33539
MVa 0.10349 0.73661 0.11507 0.35626 0.29677

MPVa 0.10350 0.73666 0.11527 0.35300 0.29505

Naive 0.07056 0.49980 0.23474 0.46619 0.44800

160 RC 0.07497 0.49980 0.08024 0.47035 0.30517
MVa 0.07033 0.48322 0.07854 0.20609 0.19442

MPVa 0.07034 0.48315 0.07877 0.20689 0.19483




244

Tabela 8: Raizes dos erros quadraticos médios (REQM) para os estimadores de ag, a1, f1, Yo €
A1 considerando o modelo de regressao beta nao linear com dispersao variavel. Coeficiente de
confiabilidade k; = 0.95. Verdadeiros valores dos parametros: ag = —0.6, a3 = 2.4, 51 = 0.8,
Y0 = 2.5, A\1 = 0.9, pz = 0.0 e 02 = 1.0. Cenério 4.

& n Qo ay B Yo A1
Naive 0.11384 0.78233 0.11805 0.24057 0.28912

40 RC 0.11425 0.78233 0.11329 0.24122 0.29383
MVa 0.11423 0.78660 0.11430 0.33300 0.31699

MPVa 0.11423 0.78660 0.11430 0.33299 0.31695

Naive 0.08554 0.63553 0.08659 0.16965 0.21617

12 80 RC 0.08585 0.63553 0.07410 0.17011 0.20151
MVa 0.08556 0.63761 0.07450 0.20468 0.19815

MPVa 0.08556 0.63761 0.07450 0.20468 0.19815

Naive 0.05815 0.40976 0.07239 0.13680 0.18564

160 RC 0.05834 0.40976 0.05290 0.13742 0.15914
MVa 0.05856 0.41187 0.05311 0.13433 0.13798

MPVa 0.05856 0.41187 0.05311 0.13433 0.13798

Naive 0.11383 0.78223 0.11810 0.24059 0.28938

40 RC 0.11424 0.78223 0.11339 0.24125 0.29417
MVa 0.11418 0.78623 0.11436 0.32922 0.31078

MPVa 0.11418 0.78623 0.11436 0.32921 0.31079

Naive 0.08554 0.63553 0.08659 0.16965 0.21617

30 80 RC 0.08585 0.63553 0.07410 0.17011 0.20151
MVa 0.08556 0.63761 0.07450 0.20462 0.19807

MPVa 0.08556 0.63761 0.07450 0.20462 0.19807

Naive 0.05815 0.40976 0.07239 0.13680 0.18564

160 RC 0.05834 0.40976 0.05290 0.13742 0.15914
MVa 0.05856 0.41187 0.05311 0.13433 0.13798

MPVa 0.05856 0.41187 0.05311 0.13433 0.13798

Naive 0.11389 0.78223 0.11810 0.24075 0.28941

40 RC 0.11429 0.78223 0.11341 0.24140 0.29429
MVa 0.11424 0.78614 0.11437 0.32887 0.31098

MPVa 0.11424 0.78613 0.11437 0.32887 0.31100

Naive 0.08554 0.63553 0.08659 0.16965 0.21617

80 80 RC 0.08585 0.63553 0.07410 0.17011 0.20151
MVa 0.08555 0.63758 0.07449 0.20405 0.19803

MPVa 0.08555 0.63758 0.07449 0.20405 0.19804

Naive 0.05815 0.40976 0.07239 0.13680 0.18564

160 RC 0.05834 0.40976 0.05290 0.13742 0.15914
MVa 0.05856 0.41184 0.05311 0.13387 0.13803

MPVa 0.05856 0.41184 0.05311 0.13387 0.13803
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Figura 5: Vieses estimados dos estimadores de ag, a1 e 31 para
@ = 30 (coluna central) e @ = 80 (coluna direita) com o coeficiente

[0}
@ = 12 (coluna esquerda),
de confiabilidade k, = 0.75.

Verdadeiros valores dos parametros: ag = —0.6, a3 = 2.4, 1 = 0.8, up, = 0.0 e ag = 1.0. Cenério

4: Modelo com dispersao variavel.
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Figura 6: Vieses estimados dos estimadores de 7y e Al para Q = 12 (coluna esquerda), @ = 30
(coluna central) e () = 80 (coluna direita) com o coeficiente de confiabilidade k; = 0.75.
Verdadeiros valores dos parametros: 7o = 2.5, A\; = 0.9, p; = 0.0 e 02 = 1.0. Cendrio 4: Modelo
com dispersao variavel.
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Figura 7: Vieses estimados dos estimadores de ag, a1 e 1 para @ = 12 (coluna esquerda),
@ = 30 (coluna central) e @) = 80 (coluna direita) com o coeficiente de confiabilidade k, = 0.95.
Verdadeiros valores dos parametros: ag = —0.6, a3 = 2.4, 1 = 0.8, up, = 0.0 e ag = 1.0. Cenério
4: Modelo com dispersao variavel.
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(coluna central) e () = 80 (coluna direita) com o coeficiente de confiabilidade k; = 0.95.

Verdadeiros valores dos parametros: 7o = 2.5, A\; = 0.9, p; = 0.0 e 02 = 1.0. Cendrio 4: Modelo
com dispersao variavel.
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