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RESUMO

Em muitas situagoes préticas existe a necessidade de modelar dados no intervalo (0, 1).
Esses dados podem ser interpretados como taxas ou proporgoes e, em geral, apresentam
assimetria e heteroscedasticidade, nao satisfazendo as suposi¢oes do modelo de regressao
linear classico. Diversos modelos de regressao estao sendo estudados com esse objetivo.
Por exemplo, o modelo de regressao beta (FERRARI & CRIBARI-NETO, 2004), o modelo
de regressao Kumaraswamy (MITNIK & BAEK, 2013), o modelo Johnson S, (LEMONTE
& BAZAN, 2016), o modelo gama unitario (MOUSA et al., 2013), o modelo de regressao
simplex (BARNDORFF-NIELSEN & JoRGENSEN, 1991), entre outros. O modelo de
regressao simplex, em especial, faz parte dos modelos de dispersao (JORGENSEN, 1997)
que estendem os modelos lineares generalizados (MCCULLAGH & NELDER, 1989). Uma
fase muito importante para a escolha de um modelo de regressao é a analise de diagnéstico,
visto que todo o desempenho inferencial é baseado no modelo selecionado. Nessa fase, os
residuos desempenham um papel crucial para a verificagao da adequacao do modelo. A
estatistica PRES'S pode ser utilizada como uma indicagao do poder preditivo do modelo
e o coeficiente de predicao, P2, para selecionar modelos com a perspectiva de predicdo.
Nesta tese propomos um novo residuo para a classe de modelos de regressao simplex nao
linear. Propomos a estatistica PRESS e o coeficiente de predi¢io P? baseados no residuo
ponderado e no novo residuo. Além disso, avaliamos algumas medidas de qualidade de
ajuste (BAYER & CRIBARI-NETO, 2017). Apresentamos resultados de simulagdes de
Monte Carlo para o novo residuo e paras as estatisticas de predi¢do e de qualidade de
ajuste sob diversos cenarios. Por fim, apresentamos e discutimos varias aplicagoes a dados

reais.

Palavras-chave: Coeficientes de predicao. Distribuicao simplex. Modelo de regressao
simplex. PRESS. Residuo combinado.



ABSTRACT

In many practical situations there is a need to model data in the interval (0, 1). These
data can be interpreted as rates or proportions and, in general, have asymmetry and
heteroscedasticity, not satisfying the assumptions of the classical linear regression model.
Several regression models are being studied for this purpose. For example, the beta re-
gression model (FERRARI & CRIBARI-NETO, 2004), Kumaraswamy regression model
(MITNIK & BAEK, 2013), Johnson S, regression model (LEMONTE & BAZAN;, 2016),
unit gamma model (MOUSA et al., 2013), simplex regression model (BARNDORFF-
NIELSEN & J6RGENSEN, 1991), among others. The simplex regression model, in par-
ticular, is part of the dispersion models (JGRGENSEN, 1997) that extend generalized
linear models (MCCULLAGH & NELDER, 1989). A very important phase for choosing
a regression model is the diagnostic analysis, since all inferential performance is based
on the selected model. At this stage, the residuals plays a crucial role in verifying the
adequacy of the model. The PRESS statistic can be used as an indication of the pre-
dictive power of the model and the prediction coeficiente, P? , to select models from the
prediction perspective. In this thesis we propose a new residual for the class of nonlinear
simplex regression models. We propose the PRESS statistic and the prediction coeffi-
cient P? based on the weighted residual and the new residual. In addition, we evaluated
some measures of goodness of fit (BAYER & CRIBARI-NETO, 2017). We present re-
sults of Monte Carlo simulations for the new residual and for the prediction and fit quality
statistics under different scenarios. Finally, we present and discuss various applications

to real data.

Keywords: Prediction coefficients. Simplex distribution. Simplex regression model.
PRESS. Combined residual.



LISTA DE ILUSTRACOES

IFigura 1 — Densidade da distribui¢do simplex para diferentes valores de (u,0%)|. . 27

[Figura 2 — Graficos normais de probabilidade dos residuos ponderado, ponderado |

| padronizado e combinado. Modelo: log(p;/(1 — py)) = 1 + Doz + |
| B3l’t3 + 541},54 -+ B5l’t5, t= 1, .. ,20, 0'2 = 35' ............... 50

[Figura 3 — Graficos normais de probabilidade dos residuos ponderado, ponderado |

| padronizado e combinado. Modelo: log(u:/(1 — p:)) = 1 + Paxo + |
| 633%3 + 541}4 + 6537,55, t = 1, ey ,40, o = 60' ............... 51

[Figura 4 — Graficos normais de probabilidade dos residuos ponderado, ponderado |

| padronizado e combinado. Modelo: log(u:/(1 — ps)) = 51 + Poxo + |
| 631’t3 + 5411),54 -+ B5l’t5, t = 1, .. ,60, 0’2 — 04| ............... 52

[Figura 5 — Graficos normais de probabilidade dos residuos ponderado, ponderado |

| padronizado e combinado. Modelo: log(u;/(1 — pt)) = PB1 + Paxo + |
| Bg.’l?tg + ﬂ4l’t4 —+ 55{1%5, t= 1, C. ,60, 0'2 = 35' ............... 53

[Figura 6 — Graficos normais de probabilidade dos residuos ponderado, ponderado |

| padronizado e combinado. Modelo: log(u:/(1 — pt)) = B1 + Bk + |
| Bgl‘t:g + 641‘154 + 551‘,55, t = 1, ) 120, 0'2 = 60' .............. 54

[Figura 7 — Graficos normais de probabilidade dos residuos ponderado, ponderado [

| padronizado e combinado. Modelo: log(u/(1— 1)) = B1+245 +Bswis+ |

| Baxiy elog(o?) =71 + 25, t=1,...,40, A=20. ... ... ... ... 60

[Figura 8 — Graficos normais de probabilidade dos residuos ponderado, ponderado |

| padronizado e combinado. Modelo: log(p/(1—p)) = B1+245 + Bywis+ |

| Baxs € log(o7) =m+ 25, t=1,...,80, A\=50. . .. ... ... ... 61

[Figura 9 — Graficos normais de probabilidade dos residuos ponderado, ponderado [

| padronizado e combinado. Modelo: log(p/(1— 1)) = B1+245 + B33+ |

| Bitm L =1, 120, 02 = 0.4) . . o o 62

[Figura 10 — Graficos normais de probabilidade dos residuos ponderado, ponderado |

| padronizado e combinado. Modelo: log(p/(1— 1)) = B1+25% + Bywis+ |

| Batia = 1, 120, 02 = 3.5« o o oo 63




[Figura 11 — Graficos normais de probabilidade dos residuos ponderado, ponderado

padronizado e combinado. Modelo: log(u/(1—ju)) = f1+x03 + a3+

| Bawyg, t =1,...,120,0°=6.0]. . . . . . ... ... 64
(Figura 12 — Graficos dos residuos. Dados simulados.| . . . . . . . ... . ... ... 67
[Figura 13 — Graficos de residuos. Modelo simplex: log(p; /(1 — ) = B1 + Poxio + |
| B33 + Ba(io X x43) € log(of) = 1wz + Yo(xpo X x43), t = 1,...,21. |
I Dados de amonial. . . . . . . . ... 69
[Figura 14 — Graficos normais de probabilidade com envelopes simulados. Modelo |
| simplex: log(pe/(1 — ) = B+ Bozio + B3xis + La(xie X x43) € log(o}) = |
| Y13 + Yo(Ti2 X x43), t = 1,...,21. Dados de aménia.| . . . . . . . ... 69
[Figura 15 — Gréaficos de residuos. Modelo beta: log(u;/(1— 1)) = 51+ Poso + B3243 |
| e log(¢p:) =y + Yo, t =1,...,21. Dados de aménia.| . . . . . . ... 72
[Figura 16 — Graficos normais de probabilidade com envelopes simulados. Modelo |
| beta: log(u/(1 — p)) = Bi + Bowo + Baxy3 € log(dy) = 71 + V2o, |
| t=1,....21. Dadosdeamonia.|. . . . . . ... ... ... ....... 72

[Figura 17 — Graficos dos residuos. Modelo simplex: log(j;/(1—p¢)) = B1+Poxso/ (T2t

B3) + Baiz + B5+/Tea € log(o}) = 1 + ey, t =1,...,28. Dados FCC| 75

[Figura 18 — Graficos normais de probabilidade com envelopes simulado. Modelo

simplex: log(p:/(1 — ) = Bi + Boxya /(T2 + B3) + Batys + Bs5/Tua €

| log(0?) = v + Y12, t =1,...,28. Dados FCC| . . . . ... ... ... 76
[Figura 19 — Boxplots das 10000 réplicas de Monte Carlo das estatisticas P3, Pj, |
| e R%,. Modelo verdadeiro: ¢(u;) = log(us/(1 — py)) = Bi + Bo o + |
| B3 T3 + By T4 + PBs 145. Modelo estimado: g(p) = log(pe /(1 — py)) = |
| BT Bt i =T20] o o oo 91
[Figura 20 — Boxplots das 10000 réplicas de Monte Carlo das estatisticas R7, e |
| R% .. Modelo verdadeiro: g(u;) = log(us/(1 — u¢)) = B1 + Boxyn + |
| P33 + BaTiy + Psrys. Modelo estimado: g(p) = log(p /(1 — py)) = |
| D1+ Poxyo + P33 + PaZys + Psxes, n =40 . . . . . ... 92




|Figura 21 — Boxplots das 10000 réplicas de Monte Carlo das estatisticas P/f) , ng,

| R%., R7p e suas versoes corrigidas. Modelo verdadeiro: log(u /(1 —

| (1)) = Br+ Boxss € 10g(07) = 11 +7222. Modelo estimado: log(yi/(1 —

| /l,t>> = 61 + 621}2, A= 20' .........................

|Figura 22 — Boxplots das 10000 réplicas de Monte Carlo das estatisticas Pﬁz , ng,

| R7., R7p e suas versoes corrigidas. Modelo verdadeiro: log(u;/(1 —

| (1)) = B1+ Boxss € 10g(07) = 71 +7222. Modelo estimado: log(yi/(1 —

| ) =B T Dot A= T00] .« o o

[Figura 23 — Boxplots das 10000 réplicas de Monte Carlo das estatisticas Pj, Pj.,

| R%., R?p e suas versoes corrigidas. Modelo verdadeiro: log(u,/(1 —

| 1)) = Bi+ @13 + Bsxis + Bawra. Modelo estimado: log(pe/[1 — piy]) =

| Bi+aZ . n=280] .. ...

|Figura 24 — Boxplots das 10000 réplicas de Monte Carlo das estatisticas Pg , ng,

| R%., R?p e suas versoes corrigidas. Modelo verdadeiro: log(u/(1 —

| ) = Bi+ x5 + Bsxis + Bawra. Modelo estimado: log(pe/[1 — piy]) =

| 61 + .Tf% + ﬁg,ﬂ?tg + ﬁ4$t4, n = 80' .....................

[Figura 25 — Boxplots da variavel resposta e das variaveis vapor d’agua e vanadio. .

[Figura 26 — Graficos das distancias de Cook e dos residuos. Modelo: g(u;) = 81 +

| Boxia/(xio + Bs) + Pais + Psy/Tia € log(o}) = 71 + Y227, Dados FCC .

[Figura 27 — Boxplot e histograma das observacoes da variavel resposta. . . . . . . .

[Figura 28 — Boxplots das observacoes das covariadas candidatas ao modelo.|

107
109

. 109

[Figura 29 — Gréficos de residuos do modelo log(u: /(1 — 1)) = B1 + Potsa + P34a,

| t=1,...,239, 0 constante. Dados dos transplantes.| . . . . . . . . ..

[Figura 30 — Graficos normais de probabilidades com envelopes simulados para o

| modelo log (s /(1 — py)) = B1 + oo + Pspe, t = 1,...,239, 0° cons-

| tante. Dados dos transplantes.|. . . . . . . .. ... ... ... ... ..

111

[Figura 31 — Graficos de residuos do modelo @' (11;) = [14 oo+ 342 € log(o7) =

| Y1 4+ Yol + V3T, t = 1,...,239. Dados dos transplantes. Diterentes

| funcoes de ligacao.| . . . . . . . ..o




[Figura 32 — Graficos normais de probabilidades com envelopes simulados para o |

| modelo @ (u) = S1 + Powis + Paxee € log(oy) = 71 + YT + Y3u, |

| t=1,...,239. Dados dos transplantes. Diferentes funcoes de ligacao.| . 113




LISTA DE TABELAS

[Tabela 1

Medias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos

ponderado (r”), ponderado padronizado (r?) e combinado (r”7). Mo-

delo: log(pe/[1 — pe]) = b1 + Batia + Batis + Bata + Bsais € log(o]) =

Y1 + Y2Rt2 + Y32t3 + Y4214 + Y52t5 5 L ™~ U(O, 1) € Zy r~ U(—O.5,0.5),

t=1,....20, \=20e L € (0.02,005)] + « o o oo

45

[Tabela 2

Medias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos

ponderado (r”), ponderado padronizado (1) e combinado (r°7). Mo-

delo: log(put/[1 — pe]) = 51 + Poteo + Baes + Lates + Pses € log(of) =

Y+ Yoz + V32 + Yau + Y525, 2 ~ U(0,1) e 2z ~ U(=0.5,0.5),

t=1,....20, A=20e 0 € (0.23,0.85)]  « o v v v v

[labela 3

Medias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos

ponderado (r”), ponderado padronizado (7“5) e combinado (r77). Mo-

delo: log (e /[1 — pte]) = B1 + Pates + Patss + Bata + 5245 € log(oy) =

Y1 + Y222 + Y32t3 + Y4214 + Y52t5 5 L ™~ U(O, 1) € Zy ~ U(—O.5,0.5),

F=1,...,20, \=20C € (0.80,0.08)] . « o v v v

46

[Tabela 4

Medias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos

ponderado (r”), ponderado padronizado (1) e combinado (r”7). Mo-

delo: log(put/[1 — pe]) = 51 + Poteo + Baes + Lates + Psxes € log(of) =

Y1+ Vo2 + V323 + Yazu + Y525, v ~ U(0,1) e 2 ~ U(=0.5,0.5),

=1, .,20, A=50cpuc (0.02,005)] . . . o v

[labela 5

Medias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos

ponderado (r”), ponderado padronizado (r?) e combinado (r”7). Mo-

delo: log(pe/[1 — pu]) = B1 + Potso + Batis + Latra + Psxys € log(o]) =

Y1+ Yezi2 + V323 + Yazu + Y52, v ~ U(0,1) e 2 ~ U(—=0.5,0.5),

F=1,...,20, \=50C L€ (0.23,085)] « « o v v v

47



[lTabela 6 — Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos |

| ponderado (r”), ponderado padronizado (1) e combinado (r°7). Mo- |
| delo: log(put/[1 — pe]) = B1 + Poteo + B3es + Lates + Pses € log(of) = |
| Y1+ Yozio + V323 + Yazea + V525 , 2 ~ U(0,1) e z ~ U(—=0.5,0.5), |
| T=1,....20, \=50 0 £ € (0.80,008)] - + « « o v oo 48

[Tabela 7

Medias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos |

| ponderado (r”), ponderado padronizado (r?) e combinado (r”7). Mo- |

| delo: log(pi/[1 — pu]) = B1 + Batso + Batss + Bata + Bsxys € log(o?) = |
| Y1+ Yezi2 + Y323 + YaZu + sz, v ~ U(0,1) e 2 ~ U(-0.5,0.5), |
| T=1,....20, \= 100 6 £ € (0.02,0.05)] « « « o oo 48

[Tabela 8 — Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos |

| ponderado (r”), ponderado padronizado (1) e combinado (r”7). Mo- |

| delo: log(put/[1 — pe]) = 51 + Poteo + Baes + Lates + Pses € log(of) = |
| Y1+ Yoz + V32 + Yau + Y525, 2 ~ U(0,1) e 2z ~ U(=0.5,0.5), |

| t=1,. . .,20, A\=100c € (0.23,085)] . . . v v i 49

[labela 9 Medias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos |

| ponderado (r”), ponderado padronizado (r?) e combinado (r”7). Mo- |

| delo: log(p:/[1 — pi]) = B1 + Boxo + L3z + Batss + Bsxss e log(o?) = |
| Y 4 Yozte + V323 + Yazea + V525 , v ~ U(0,1) e z ~ U(—0.5,0.5), |
| T=1,....20, \= 1000 1 € (0.80,0.98)] . .« o oo 49

[Tabela 10 — Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses dos residuos: ponderado |

| (r”), ponderado padronizado (1)) e combinado (7). Modelo: log(u/(1— |

| ,U’t)) :51+xf§+53xt3+64xt4elog(af) :’71+Z7?227t: 1a"'720a A =20 |
| e L (0.02,005) ]« o v oo e 56

[Tabela 11 — Medias, erros-padrao, assimetrias e curtoses dos residuos: ponderado |

| (r”), ponderado padronizado (1)) e combinado (7). Modelo: log(u/(1— |

| i) :Bl—l—xf;—l-ﬂgxtg—i—ﬂwmelog(af) =vi+z5,t=1,...,20, A = 20 |
| CHC023,085) ]+« o o oo 56




[Tabela 12 — Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses dos residuos: ponderado |

| (r”), ponderado padronizado (1)) e combinado (7). Modelo: log(u/(1— |

| (1)) = i+ 22+ B3+ Bawra e log(o?) =i +25, t=1,...,20, A = 20 |
| CHEOBO0IR)] .« o o oo e 57

[lTabela 13 — Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses dos residuos: ponderado |

| (r”), ponderado padronizado (1)) e combinado (7). Modelo: log(u/(1— |

| (1)) = B+ a2+ B3+ farra elog(o?) = v+, t=1,...,20, A\ =50 |
| e € (0.02,0.05)]. . . .. 57

[Tabela 14 — Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses dos residuos: ponderado |

| (r”), ponderado padronizado (1)) e combinado (7). Modelo: log(u/(1— |

| ) = Bi+ 5 + stz + Bawa elog(of) = m+z5, t=1,..,20,A=50 |
| et €(0.23,0.85) ). o oo 58

[Tabela 15 — Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses dos residuos: ponderado |

| (r”), ponderado padronizado (1)) e combinado (7). Modelo: log(p/(1— |

| i) :61+xf§+53xt3+64xt4elog(of) =y +z5,t=1,...,20, A\ =50 |
| CHE 080008 ] .« o o oo 58

[Tabela 16 — Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses dos residuos: ponderado |

| (r”), ponderado padronizado (1)) e combinado (7). Modelo: log(u/(1— |

| :ut)) — Bl+xf22+53xt3+ﬂ4xt4 € 1Og(0132) - 71+Z;5y22’ = ]-7 trc 207 A =150 |
| S E(002,005)] .« o o 59

[Tabela 17 — Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses dos residuos: ponderado |

| (r”), ponderado padronizado (1)) e combinado (7). Modelo: log(u/(1— |

| (1)) = Bi+ai+Bsz+ Bz elog(o?) = yi+25,t=1,...,20, A\ =150 |
[ ep € (0.23,0.85)]. . . ... 59

[Tabela 18 — Medias, erros-padrao, assimetrias e curtoses dos residuos: ponderado |

| (r”), ponderado padronizado (1)) e combinado (7). Modelo: log(u/(1— |

| ) = Brtags+Bstis+Bary elog(of) = yi+25 t =1,...,20, A = 150 |
| N SR ] P 65

[Tabela 19 — Estimativas dos parametros, erros-padrao (e.p.), mudangas relativas |

| das estimativas e dos erros-padrao para casos excluidos e respectivos [

| p-valores. Dados simulados.| . . . . . . ... ... ... ... ... ... 68




[Tabela 20 — Estimativas dos parametros, erros-padrao (e.p.), mudancas relativas |

| das estimativas e dos erros-padrao para casos excluidos e respectivos |

| p-valores. Dados de amonia.|. . . . . . . . ... ... ... .. 70

[Tabela 21 — Estimativas dos parametros, erros-padrao (e.p.), mudancas relativas |

| das estimativas e dos erros-padrao para casos excluidos e respectivos |

| p-valores. Dados FCC.| . . . . . .. ... ... ... ... ... 7

[Tabela 22 — Valores médios das estatisticas. Modelo verdadeiro: g(u;) = log(u, /(1 — 1)) =
| Bi + Bowig + B3xsy + Batea + Bs s, v ~ U(0,1), @ = 2,3,4,5, |

| t = 1,....,n e o constante. Modelo mal especificado: omissao de |

| covariadas (Cenarios 1,2 e 3).[. . . . . .. ... ... 87

[Tabela 23 — Valores das meédias das estatisticas. Modelo corretamente especifi- |

| cado. g(pu) = log(pue/(1 — ) e h(oj) = log(o7) , & ~ U0, 1) e |
| 2~ U(—05,05), i=2,3,405, t=1,. 0] oo .. 89

[Tabela 24 — Valores médios das estatisticas. Modelo verdadeiro: log(s:/(1 — 1)) = |

| By + 23 + Btz + Bawpa,xy ~ U(0,1), i =2,345 t=1,....ne o> |

| constante. Especificacao incorreta: omissao de covariadas (Cenarios 1 |

| SO o e 95

[Tabela 25 — Valores médios das estatisticas. Modelo verdadeiro: log(u,/(1—p;)) = |

| Bi + 202 4 By 4+ Bate © log(¢;) = 71 + 2z)5. Modelo corretamente |

| especificado.l. . . . .. L. 100

[Tabela 26 — Valores médios das estatisticas. Modelo verdadeiro: log(u, /(1 — u)) = |

| By + 202 + Bywis + Bawes e log(o?) = 4 + 2. Modelo corretamente |

| especificado.|. . . . . .. 101

[Tabela 27 — Valores médios das estatisticas. Modelo verdadeiro: log(u, /(1 — ) = |

| By 4 22 + Bstys + Batpa,ay ~ U0,1), i =2,3,45 t=1,....ne o> |

| constante. Modelo corretamente especificado.| . . . . . . . . ... ... 102

[Tabela 28 — Estimativas dos parametros, erros-padrao (e.p.), mudancas relativas |

| das estimativas e dos erros-padrao para casos excluidos e respectivos [

| p-valores. MOdGlOZ g(/Lt) = 61 =+ ﬂgl‘tg/(l‘tg —+ ﬂg) —+ 5413153 —+ 65«/1’154 (§] |
| log(o7) =71 +79224. Dados FCC|. . . . .. .. ... ... ... ..., 106




[Tabela 29 — Valores dos critérios de predicao e de qualidade de ajuste. Modelo: |

| g(pe) = B1 + Paea/ (w42 + B3) + Baxis + Bs/Tea € log(o}) = 71 + 72254 |
[ Dados FCC. . . . . o . 107

[Tabela 30 — Estimativas dos parametros, erros-padroes e p-valores do modelo log (i /(1— |

| ) = P14 Poxso+ B3, t = 1,...,239, 0 constante. Dados dos trans- |

| plantes.| . . . . . . . 111

[Tabela 31 — Medidas de predicao e qualidade de ajuste para o modelo log(u, /(1 — |

| we)) = P14 Potio + B3xio, t = 1,...,239, 0 constante. Dados dos |

| transplantes.| . . . . . ... 111

[Tabela 32 — Medidas de predicao e qualidade de ajuste para o modelo g(u;) = |

| b1+ Poxio + Pase € log(o?) = v + Yose + Y324, t = 1,...,239. Dados |

| dos transplantes. Diterentes tuncoes de ligacao.| . . . . . . . .. .. .. 112




SUMARIO

il INTRODUCAO| . . . . ittt e e e e e e e e e e e e e e e e 21
(1.1 Organizacaoda Tese| . . . . . . . . .. ... .. .. ... ........ 23
(1.2 Suporte Computacional . . . . . .. ..o 000000 24
2  MODELO DE REGRESSAO SIMPLEX| . .. ............. 25
(2.1 Introducao| . . . . . . . ... 25
(2.2 Distribuicao Simplex| . . . . . . . . ... oo 25
[2.2.1 Propriedades da distribuicao simplex| . . . . . . . ... ... ... 27
2.3 Modelo de Regressao Simplex Linear| . . . . . . . .. ... ... ... 28
[2.3.1 Funcao Escore, Matriz de Informacao de Fisher e Estimacao dos Parametros| 29
(2.4 Modelo de Regressao Simplex Nao Lineary . . . . . . . ... ... .. 33
2.4.1 Funcao Escore, Matriz de Informacao de Fisher e Estimacao dos Parametros| 34

3 RESIDUO COMBINADO PARA O MODELO DE REGRESSAO |

[ SIMPLEXNAOLINEAR . ....................... 39
(3.1 Introducao| . . . . . . . .. 39
3.2 Residuo Combinadol . . . .. .. ... ... ... ... ... . .. 40
(3.3 Avaliacao Numeérical . . . . . . . . . . . ... ... .. 42
(3.4 Aplicacoes| . . . . . . .. 65
3.4.1 Dados simuladosl . . . . . . . . ... 65
342  Dadosdeamonial . . . . . ... oo 67
13.4.3 Dados de craqueamento catalitico fluido (FCC)| . . . . . . ... ... ... 73
3.5  Conclusdol . . . .. ... 76
4 ESTATISTICA DE PREDICAO PARA O MODELO DE REGRES- |
| SAO SIMPLEX NAO LINEAR| . . . . ... ... ... ... 78
4.1 Introducao| . . . . . . . ... 78
4.2 Estatistica PRESS| . . . . . ... ... 79




4.4 Avaliacao Numeérica| . . . . . . . ... ... ... ... ... ... .. 85
4.5 Aplicacoes| . . . . . . .. 103
4.5.1 Dados de craqueamento catalitico fluido (FCC)[ . . . . . . .. .. ... .. 103
4.5.2 Dados dos [ransplantes Autdlogos de Células Tronco do Sangue Periféricol . 108
4.6 Conclusaol . . . . . . . . .. 114
5 CONSIDERACOES FINAIS|. . . . . . .. .ottt 115
6.1 — Trabalhos futurosl . . . . . . . . . ... ... 116




21

1 INTRODUCAO

Em muitas situagoes praticas existe a necessidade de modelar dados no intervalo (0,1).
Esses dados podem ser interpretados como taxas ou proporgoes e, em geral, apresentam
assimetria e heteroscedasticidade, nao satisfazendo as suposi¢oes do modelo linear clas-
sico. Portanto, é de grande importancia levar em consideracao o comportamento dos
dados para manipula-los adequadamente. Diversos autores propuseram modelos de re-
gressao considerando distribui¢cdes mais adequadas para varidveis respostas com tais ca-
racteristicas. Um dos modelos mais estudados atualmente é o modelo de regressao beta
proposto por diversos autores como por exemplo, PAOLINO (2001), KIESCHNICK &
MCCULLOUGH (2003), FERRARI & CRIBARI-NETO (2004), VASCONCELLOS &
CRIBARI-NETO (2005), SMITHSON & VERKULIEN (2006), SIMAS et al. (2010) e
ROCHA & SIMAS (2011) e entre outros. Em FERRARI & CRIBARI-NETO (2004),
os autores fazem uma reparametrizacdo de modo a permitir a modelagem da média da
variavel resposta envolvendo um parametro de dispersao. Além disso, esse modelo é muito
utilizado pois estd implementado no software estatistico R (http://www.r-project.org)
por meio do pacote betareg. SIMAS et al. (2010) estende esse modelo ao introduzir uma
estrutura de regressao nao linear para a média e para o parametro de dispersao.

No entanto, varios modelos alternativos tém sido estudados tais como, modelo de
regressao Johnson S, (LEMONTE & BAZAN, 2016), modelo de regressao gama unitaria
(MOUSA et al., 2013), modelo de regressao Kumarashuamyn (MITNIK & BAEK, 2013),
modelo de regressao simplex )(BARNDORFF-NIELSEN & JoRGENSEN, 1991), entre
outros.

O modelo de regressao simplex faz parte dos modelos de dispersao (JGRGENSEN,
1997) que estendem os modelos lineares generalizados (MCCULLAGH & NELDER, 1989).
SONG & TAN (2000) desenvolvem o modelo marginal para dados de propor¢oes longi-
tudinais com dispersao constante utilizando equagoes de estimagio generalizadas (EEG)
e SONG et al. (2004) generalizam esse modelo introduzindo uma estrutura de regressao
para o parametro de dispersao e correlagao, além da média populacional. SONG (2009)

apresenta uma revisao da teoria de andlise de regressao baseado nos modelos de disper-
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sao e utilizam o método de maxima verossimilhanca para a estimacdao dos parametros.
MIYASHIRO (2008) propos o modelo de regressao simplex com dispersao constante simi-
lar ao modelo de regressao beta (FERRARI & CRIBARI-NETO, 2004) e define o residuo
baseado no processo iterativo escore de Fisher para a estimacao de §. Mais recentemente,
ESPINHEIRA & SILVA (2018) propés a classe de modelos de regressao simplex nao linear.
Os autores utilizam o método de maxima verossimilhanca para estimar os parametros do
modelo e derivam as quantidades de influéncia local para o modelo.

A andlise de diagnéstico é uma fase muito importante para a escolha de um modelo
de regressao, visto que todas as conclusoes sobre a relagao entre as variaveis se baseiam
em um modelo postulado. Dentre as varias formas de avaliarmos a qualidade do ajuste
de um modelo ajustado aos dados reais temos a analise de residuos, que visa identificar
discrepancias entre os valores ajustados a partir do modelo e os valores observados. Na
classe de modelos para dados que se distribuem de forma continua no intervalo (0, 1)
muitos resultados de diagndstico foram desenvolvidos em especial para a classe de mode-
los de regressao beta (FERRARI & CRIBARI-NETO, 2004). Em ESPINHEIRA et al.
(2008b) sao desenvolvidos residuos e medidas de influéncia local para a classe de modelos
de regressao beta linear. Além disso, ESPINHEIRA et al. (2017) apresentam um novo
residuo para a classe de modelos de regressao beta nao linear e LEMONTE & BAZAN
(2016) também propuseram residuos e derivaram as quantidades de influéncia local para
a classe de modelos Johnson S,. Recentemente, ESPINHEIRA & SILVA (2018) desen-
volveram um residuo baseado no processo iterativo escore de Fisher para [ e medidas
de influéncia local considerando diversos esquemas de perturbacdo para os modelos de
regressao simplex em que tanto a média quanto a dispersao podem ser explicados com
base em preditores nao lineares.

Além disso, outras medidas sdo de grande importancia para a selecao de modelos
tais como, selegao stepwise forward ou eliminacao backward (DRAPER & SMITH, 1981),
selecao best subset (GARSIDE, 1965), Cp de Mallows (MALLOWS, 1973), Validacao cru-
zada (STONE, 1974), critério de informacao de Akaike (AIC) (AKAIKE, 1973), critério
bayesiano de Schwarz (SBC) (SCHWARZ, 1978), soma de quadrados de residuos (SQR), e
varias fungoes do SQR tais como R? e o R? ajustado (BAYER & CRIBARI-NETO, 2017).

No entanto, tais medidas nao fornecem informagao sobre o poder preditivo do modelo.
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Com esse objetivo, ALLEN (1971) porpos o critério PRESS (Predictive Residual Sum
of Squares) que pode ser utilizado como uma indica¢ao do poder preditivo do modelo. O
calculo da estatistica PRES.S consiste no ajuste do modelo, repetidamente, deixando de
fora uma observagao de cada vez. Em cada repeticao o modelo ¢ utilizado para predizer
a observacao que ficou de fora. Similarmente a abordagem do R?, WOLD (1982) propds
o P2, um coeficiente de predicdo baseado na PRESS. A estatistica P? pode ser utilizada
para selecionar modelos com a perspectiva de predicao.

Esta tese tem como objetivo propor um novo residuo para a classe de modelos de re-
gressao simplex. O novo residuo é facilmente calculado e é baseado nos processos iterativos
escore de Fisher para a estimacao dos parametros que modelam a média e a dispersao,
tal como em ESPINHEIRA et al. (2017) para o modelo de regressao beta. Além disso,
também temos por objetivo propor versdes das estatisticas PRESS e dos coeficientes
de predicao P? para o modelo de regressao simplex linear e nao linear e avaliar o com-
portamento de medidas de qualidade de ajuste através de simulagdes de Monte Carlo e

aplicagoes a dados reais.

1.1 Organizacdo da Tese

O presente trabalho é constituido por cinco capitulos. No Capitulo [2| apresentamos
o modelo de regressao simplex linear e nao linear, assim como a fun¢do escore, matriz
de informacao de Fisher e estimacao dos parametros. No Capitulo [3| definimos o residuo
combinado para o modelo de regressao simplex nao linear, apresentamos simulacoes para
avaliar sua distribuicdo empirica e apresentamos aplicagoes a dados reais. No Capitulo
definimos as estatisticas PRESS e P? para o modelo simplex e definimos a distancia
de Cook. Além disso, avaliamos o desempenho destas medidas através de simulacoes de
Monte Carlo considerando diversos cenarios, assim como algumas medidas de qualidade
de ajuste e apresentamos algumas aplicagoes a dados reais. Por fim, no Capitulo [f as

principais conclusoes desse trabalho sao discutidas.
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1.2 Suporte Computacional

As avaliagbes numeéricas apresentadas nesta tese foram realizadas utilizando a lingua-
gem de programagao Ox para o sistema operacional Windows (DOORNIK, 2001). Ox
¢ uma linguagem matricial de programacao com sintaxe semelhante a C e C++4, pos-
suindo uma ampla biblioteca numérica. Foi criada e desenvolvida por Doornik em 1994
na Universidade de Oxford (Inglaterra) e é distribuida gratuitamente para uso académico
no site <http://www.doornik.com>. Mais informagoes sobre essa linguagem podem ser
encontrados em DOORNIK (2001), DOORNIK (2006), DOORNIK & OOMS (2006) e
DOORNIK (2013).

Para a andlise grafica utilizamos o ambiente computacional R em sua versao 3.4.2 para
o sistema operacional Windows. R é uma ferramenta de programagcao, analise de dados
e geracao de graficos que recebe contribuigoes de pessoas em todo o mundo e encontra-
se disponivel gratuitamente em <http://www.r-project.org>. Para mais detalhes ver
VANABLES & RIPLEY (2002), DALGAARD (2002) e VENABLES et al. (2018).

Essa tese foi digitada através do sistema tipografico IXTEX, desenvolvido por Leslie
Lamport na década de 1980. Consiste em uma série de macros ou rotinas do sistema TEX,
criado por Donald Knuth na Universidade de Stanford, que facilitam o desenvolvimento da
edicao de textos (KNUTH, 1986). Mais detalhes podem ser encontrados em LAMPORT
(1994) ou através do site <http://www.tex.ac.uk/CTAN /latex>.


http://www.doornik.com
http://www.r-project.org
http://www.tex.ac.uk/CTAN/latex
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2 MODELO DE REGRESSAO SIMPLEX

2.1 Introducao

A distribuicao simplex faz parte da classe de modelos de dispersao e é bastante ttil
para modelar dados continuos no intervalo unitario padrao. Nesta se¢ao, introduziremos
o modelo de regressao simplex linear e nao linear. Apresentaremos a funcao escore, matriz
de informacao de Fisher e a estimacao dos pardmetros, assim como algumas propriedades

da distribui¢ao Simplex.

2.2 Distribuicao Simplex

A distribuigao simplex é utilizada para modelar dados restritos ao intervalo (0, 1),
que podem ser interpretados como taxas ou proporcoes, por exemplo. A distribuicao
foi proposta por BARNDORFF-NIELSEN & JsRGENSEN (1991) e faz parte da classe
dos modelos de dispersao introduzida por JORGENSEN (1997), que estende os modelos
lineares generalizados (NELDER & WEDDERBURN, 1972). Por defini¢do, um modelo
de dispersao DM(y1; 02) com parametro de locagio p e parametro de dispersdao o2 é uma

familia de distribui¢bes que possui fungao densidade de probabilidade com a seguinte

forma

p(y; p, 0%) = aly; 0% )exp {—Q;d(y; u)} , yeC (2.1)

em que C' é o suporte da distribuigao, E(Y) = p € Q, Q é o espago paramétrico de p,
02> 0ea>0¢éum termo de normalizacio adequado que é independente de p. A funcao
bivariada d(-;-) é chamada desvio unitério definido em (y,pu) € C x Q e satisfaz duas

propriedades:

e quando o valor observado y ¢é igual ao valor esperado u, o desvio unitario é igual a

Z€T0,

dly;y) =0, VyeQ;
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e quando o valor observado y é diferente do valor esperado g, o desvio unitario é

positivo,

d(y;p) >0, Yy # p.

Além disso, o desvio unitario é chamado regular se a fungao d(-;-) for duas vezes

continuamente diferencidvel com rela¢ao a (y, ) em Q x Q e satisfazer

0%d
a72(3J;/~b) >0,Vu € Q.

y=n
Para o desvio unitario regular, a fungao de varidncia é uma fun¢ao V' : Q — (0, 00),

definida por

2

W(y;u)\yzu

Diversas distribuicoes, discretas e continuas, pertencem aos modelos de dispersao, a
exemplo da Normal, Poisson, Binomial, Binomial Negativa, Gamma, Normal Inversa, von
Mises, Simplex, entre outras.

Em especial, quando uma variavel aleatéria y segue distribuicao simplex com parame-

tros i € (0,1) e 0% > 0, a funcio densidade em (2.1 possui a seguinte forma

p(y; 1, 0%) = {270 [y(1 — y)]*}exp {—Q;d(y; u)} , 0<y <1, (2.2)

em que d(y; 1) é o desvio unitario dado por

(y — p)?
d(y; 1) = : (2.3)
y(1 —y)p* (1 — p)?
que é um desvio regular e consequentemente V(u) = p3(1 — p)3. Utilizando alguns

resultados encontrados em JoORGENSEN (1997) temos que E(Y) = p e

1 1 1 1
Var(Y) = u(1 — p) — /— —— - 3.
) =1 =) =550 { G | )
em que I'(a,b) é a fungdo gama incompleta definida por I'(a,b) = [° 2% te *dx.
A Figura [1| apresenta algumas densidades da distribuicao simplex para diferentes va-

lores de (1, 0?). Pode-se observar que a densidade pode apresentar diversas formas simé-

tricas e assimétricas, entre elas forma de banheira e bimodal.
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Figura 1 — Densidade da distribui¢ao simplex para diferentes valores de (u, 0?).

2.2.1 Propriedades da distribuicao simplex

Seja y uma variavel aleatéria que segue distribuicao simplex com média ;1 e parametro

de dispersao o2. Entao, sao validas as seguintes propriedades

(a) Eld(y;:p)] = o*;

(b) E[(y — p)d'(y; p)] = —20%;
E[(y — w)d(y; p)] = 0;

(d) E[(y — p)d*(y; )] = 0;

1 . _ 302 1 .
REld (ys )] = USRI GEmER

(e)
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(f) Var[d(y; p)] = 2(c?)%
(g) E[d'(y;p)] =0;

em que d'(y;p) = 0d(y; p)/Op e d"(y; p) = 0*d(y; p)/Opu?. Para mais detalhes sobre as
propriedades da distribuicao simplex, ver SONG & TAN (2000), SONG et al. (2004) e
CLOTILDE (2016).

2.3 Modelo de Regressao Simplex Linear

Nesta se¢ao, apresentaremos o modelo de regressao simplex na qual a média da va-
ridvel resposta e o parametro de dispersao o? estao relacionados as covaridveis através de
preditores lineares.

Sejam 1, ...,y, varidveis aleatérias independentes, em que cada vy, t = 1,...,n,
segue distribuicao simplex cuja densidade é dada em , com média p; e parametro de
dispersdo 7. O modelo de regressdo simplex linear assume que a média e o pardmetro

de dispersao satisfazem as seguintes rela¢oes funcionais

k q
g(m) = zufi=me e h(o}) =D 27 =t
=1

j=1
em que B = (B1,...,0)" ey = (7,...,7)" sdo vetores de parAmetros de regres-
sao desconhecidos, B € RF e v € R?, k4 q < n, n; e 1y sio preditores lineares,
€ Tyt ..., Tik, 21, - - -, Ztg SAO Observagoes em k e ¢ covaridveis conhecidas. Ambas, ¢ :
(0,1) - Re h : (0,00) = R sdo fungoes de ligagdo estritamente monétonas e duas
vezes diferencidveis. Diferentes fungoes de ligacdo podem ser utilizadas em g e h. Para
i, temos a funcdo Logit g(u) = log(u/1 — p), Probit g(u) = ®7! em que ®(-) é a
fungdo acumulada da distribuigdo normal, C-log-log g(p) = log(—log(1l — u)), Log-log
g(n) = —log(—log(w)), entre outras. Em particular, quando a fungao de ligagao Logit
¢é utilizada, os parametros de regressao podem ser interpretados em termos da razao de
chances (odds ratio). Para ¢* podemos utilizar funcio logaritmica h(c?) = log(c?), a
funcéo identidade h(0?) = 02 e a funcio raiz quadrada h(o?) = v/o2. Para mais detalhes,

ver MCCULLAGH & NELDER (1989) e ATKINSON (1985).
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2.3.1 Funcao Escore, Matriz de Informacado de Fisher e Estimacao dos Para-

metros

Baseado em ([2.2)), o logaritmo da fungao da fungéo de verossimilhanca é dado por

6(,3, 7) = Z&f(/’%; 0-1?)7
t=1

em que

1

1 1 3
b, 07) = —§1Og(2ﬂ) 3 log(o7) — 51082[.%(1 —Ye)] — T‘gd(yt;ﬂt)-
t

Os componentes do vetor escore Ug(B,7), sao obtidos através da diferenciacdo do

logaritmo da funcao verossimilhanca com relacao a f3;, i =1,...,k, e sao dados por

(%(57’7) = agt(ut’gf) dpe Oy

i =1 Oy dni 9B; ’
em que dp/dme = 1/g'(j1e), Ome/0B; = w4 e

aft(:“’h 0-1%) _

= - d' (ys; 2.4
G = g (s ), (24)
com
2(yr — 1) 1
d' (ys; =——— |d(ys; + - 2.5
(e ) pe(l — pue) (e ) pi (1= pug)? (25)

Matricialmente, a funcao escore para o vetor 8 pode ser expressa da seguinte forma:

em que X é uma matriz nxk cuja t-ésima linha é z; = (741, Tso, . . ., 1), 2 = diag{1/c?, ...

,1/0%}, e T e U sdo dadas, respectivamente, por

T =diag{1/¢'(p1),...,1/9' (1n)} e U =diag{uy,...,u,}, (2.6)

em que

1 1

y | M) ¥ e |

U = ——
: (1 —

(2.7)
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Analogamente, os componentes do vetor escore U, (8,7) sao obtidos através da dife-
renciacao do logaritmo da fungao verossimilhanca com relagao a v;, j = 1,..., ¢, que sao

dados por

aé(ﬁ ) Z Oy (ps; 07) _ Zn: Ol (e, 07) dof Ony
v = 0 =  Jo}  dny O0v;

em que do?/dns = 1/h (a?), Onat /0y = 25 €

Ol(pe,of) 1 d(ye ) (2.8)

do? 202 2(c?)? ‘

A fungao escore para 7 pode ser expressa matricialmente por
U’Y(/Bvﬂ)/) = ZTHCI,,
em que Z é uma matriz nxq cuja t-ésima linha é 2, = (241, 212, - - . , 214), H = diag{1/h'(0?),
L 1/W(0?)} ea=(ay,...,a,)", com
1 d(yy;

at - + (yt :ut) (29)

207 2(07)%
em que d(y; p) estd definido em ([2.3)).
A matriz de informacao de Fisher para os vetores de pardmetros 8 e «y é obtida através

dos célculos das segundas derivadas do logaritmo natural da funcao de verossimilhanca

com respeito a B e a -y, respectivamente. Dessa forma, para i,7r = 1,..., k, temos
P*U(B,v) _ 9 lzn: Oy, o) dpy 877115] (2.10)
aﬂzaﬁr 667’ t=1 a,ut dnlt aﬁz
z”: 9 [%(um?) dut] -
i= 00, Ope  dmy
_ zn: (82£t e, 02) dpg Ol (g, 0F) i dut> dpu —
= opi  dmy Owe  Opedme ) dmy

E possivel mostrar que E(9¢,(p, 02)/0p) = 0. Portanto,

*U(B, vy > & (82€t Mta%)) (dut>2
E iLir-
( 9B:05, 2 o )
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De ([2.4) temos que

82€t(ut,0t2) . 1 1"

- d
a,u% 20_3 (yt7 :u’t)

e pela Proposigao (e) na segao segue que

]_ 17 30'2 ]_
Eld" (v;, )] = t .
4" (o, )] pe(L— ) (1 — pe)?

Logo, a esperanca de ([2.10|) fica dada por

4(8,7) "1
E )
( aﬂzaﬂr ; thwt$tzxtr7

DO |

em que

30 1 1
o (ut(l I ut)3> g (1u0))? (2.11)

Matricialmente, temos que a informacao de Fisher para 8 é dada por

_ PUBY)\ _ 7
Kg = —FE (W) - XTSWX, (2.12)

em que W = diag(wy, ..., w,) e ¥ = diag(1/o%,...,1/02).
Temos ainda que a derivada de segunda ordem do logaritmo da funcao de verossimi-

lhanca com relagao a 8, e v;, i =1,...,kej=1,...,q, ¢ dada por

0%(( “ 1 1 Onuo
(B, 7) _y < (e; ) SR Ty (2.13)
9530, t=1 of)? ) g'(u) W' (a?) OB O;
Pela Proposicao (g) na Segao [2.2.1} temos que E(d (y;; uy)) = 0. Portanto,
20
. (a (Bm)) o,
0Bi0;
e, consequentemente, Kg, = ;rﬁ = 0, o que significa que os parametros que indexam a

distribuicao simplex sao ortogonais.
Por fim, a derivada de segunda ordem de ¢(8,7) com relacdo a ; e 7, para j,s =

1,...,q é dada por
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073075 0V | Oof  dny O, '
. i 0 [({%t(ut,af) dO'?]
—1 8 Vs aO't dngt
" (0% (e, 0F) do} Oly(py,07) O do}f\ do}
B ; < 8 t2 2 dny * 80152 30152 dnas ) dnay e

Como E(9¢;(p, 0?)/do?) = 0, temos que

PUB) _ g (Ol od)\ (do? )’
E( on0m ) A\ o ) \dn) 0

De (2.8)), temos que

M=

t

82&(’%’0’?) — 1 _ d(ye; 1)
d(0?)? 20022 (02
Logo,
02£t(ut,af) B 1 B 1 .
E( d(07)? ) ~ 2(02)? (03)3E[d(ytvﬂt)]-

Pela Proposicao (a) na Segao [2.2.1] segue que

E ((92€t(pt,at2)> _ 1

d(o7)* 2(0?)?’
e, portanto,
(B, ) -
E(— ) = - 21,
( @’yj @% ;Utztjzt
em que

1 1
2(07) [W(o?)*

Matricialmente, temos que a informagao de Fisher para « pode ser escrita como

(2.15)

Vs =

826(/8770 T
- E( G ) ~ 2V (2.16)

em que V = diag(vy,...,v,).
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Assim, a matriz de informacio de Fisher para o vetor de parametros 8 = (8, ~T)Té

dada por

0 Ky

em que Kgg e K., sdo definidas em (2.12)) e ([2.16]), respectivamente.
Sob condigoes gerais de regularidade (SEN & SINGER, 1993) e para grandes amostras,

KZK(B,V):<K56 ’ )

a distribuicao aproximada dos estimadores de méaxima verossimilhanca ¢ dada por

(3) () )

em que B e 4 sao os estimadores de maxima verossimilhanca de § e 7, respectivamente,

e K~ = K71(B,v) é a inversa da matriz de informagao de Fisher definida por

K8 0
-1 __ —1 _
K _K (1877)_( 0 K,y,y)a

em que K79 = (XTSWX)le K= (ZTVZ)™L

Os estimadores de maxima verossimilhanca de B8 e v sao obtidos através da solucao
do sistema de equagdes Us(B,7v) = 0 e U,(B,7) = 0. No entanto, sabe-se que tais
estimadores ndo possuem expressoes em formas fechadas, sendo necessario a utilizacao
de algoritmos numéricos tais como Newton-Raphson, Escore de Fisher, BHHH, BFGS. O
chute inicial para 8 pode ser o mesmo utilizado para o modelo de regressao beta, ou seja,
BO = (XTX)'XTg(y,). Ja para v pode ser dado por ¥ = (ZT2)'Z d(y;; i), em
que fi; = g~ (X (X TX) "' X Tg(y)).

2.4 Modelo de Regressao Simplex Nao Linear

Apresentaremos, nesta secdo, o modelo de regressao simplex nao linear, no qual con-
sideramos uma estrutura nao linear para o sub-modelo da média e para o sub-modelo da
dispersao, simultaneamente.

Sejam 1, ...,y, variaveis aleatérias independentes, em que cada vy, t = 1,...,n,

segue distribuicdo simplex cuja densidade é dada em ([2.2)), com média p; e pardmetro de
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dispersdo o?. O modelo de regressao simplex nio linear assume que a média e o parametro

de dispersao satisfazem as seguintes relagoes funcionais:

g(ue) = filz;8) =me e h(o}) = fol2];7) = 1, (2.17)

em que B = (B1,...0:)" ey = (71,..,7,)" sdo vetores de pardmetros de regressao
desconhecidos, 8 € R¥ e v € RY, k+q < n, ny e 1 sdo preditores ndo lineares, e
Xy = (Tp1y oo Tugy) T € 2¢ = (241, -, 21, ) | S30 Observagdes em k; e gy covaridveis conhecidas,
ki < kegq < gq Ambas, g: (0,1) > Reh: (0,00) — R sdo fungdes de ligacao
estritamente mondtonas e duas vezes diferencidveis. Diversas funcoes de ligagdo foram

discutidas na secao anterior. O modelo acima foi proposto por ESPINHEIRA & SILVA
(2018).

2.4.1 Funcao Escore, Matriz de Informac3do de Fisher e Estimacao dos Para-

metros

Baseado em ([2.2)), o logaritmo da fungao da funcdo de verossimilhanga é dado por

U(B,vy) = Z&(Mta O-t2)7
t=1

em que

1

1 3 1
U, 07) = —5 log(2m) — log(a?) — 5 logly(1 — )] = T‘gd(yt;m)-
t

Os componentes do vetor escore Ug(B,7) sdo obtidos através da diferenciagdo do

logaritmo da funcao verossimilhanca com relacao a f3;, i =1,...,k, e sdo dados por

ol(B,) o Xn: C%t(,utaatz) dpiy Oy

B; B =1 Oy dni 0f; ’

em que dpu/dng = 1/g' (1) e

oy, 07) 1,
a,ut = 20_)52d (yt,/,bt), (218)

com d'(yy; p¢) definido em ([2.5)).
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Reescrevendo a fungao escore para o vetor 8 em forma matricial temos

Us(B,v) = J) STU(y — p),

em que J; = On,/0f é uma matriz de derivadas n x k, ¥ = diag{1/0?,...,1/02}, e T e
U séo dadas em ([2.6]).

Analogamente, os componentes do vetor escore U, (3,7) sdo obtidos através da dife-
renciacao do logaritmo da fungao verossimilhanca com relagao a v;, j = 1,..., ¢, que sao

dados por

873 =1 v =1 dat dnae O; 7

LB, ) i Oli(p; 07) <~ O, 0f) doff Inay
em que do?/dny = 1/W (0?) e

Oy, 07) 1 dlys; )

= — . 2.19
Do} 207 2(0?)? (2.19)

Matricialmente, temos que

U’Y(IB7 '7) = JQTHO’7

em que Jo = Ony/0f é uma matriz de derivadas n x g, H = diag{1/h'(0%),...,1/h (c2)}

ea=(ay,...,a,)", com

1 d(ys )
207 2(07)*

ay = —

De forma similar ao modelo linear, a matriz de informacao de Fisher para os vetores
de parametros B e < é uma matriz bloco diagonal e é obtida através dos cédlculos das

derivadas de segunda ordem de ¢(8, ). Logo, para i,r = 1,...,k, temos

D*U(B, ) _ d li 6&(%703) dpu 8771t] (2.20)
03,00, 3, =1 Oy dni 0B; '
Xn: 0 [(‘%t(ut,af) dﬂt] Oy
t=1 P, Oy dni | OB
zn: (82€t Mtagt dpu 8€t(ut,0t2)8dut> dpre Ong Oy
ou;  dy Oy Opedny ) dmy 053, 0B;

t=1
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E possivel mostrar que E(9¢,(p, 02)/0p) = 0. Portanto,

0B, Y)Y a0, 02) ([ dpu \ O Oy,
’ <W> - ;E< Ot ) <d771t> 9B 0B, (221)

De (2.18)) e pela proposi¢io (e) na Secdo [2.2.]]

30?2 1
pe(1 = pe) (1= pg)®

a expressao em (2.21]) pode ser reescrita por

PUBA) 1
E(W —_;gwt]uz]ltm

em que ji4 € o vetor da matriz J; referente a covariada ¢ e

JELd (31, )] =

S ———
o\ =) (= )3 ) (g ()]

Matricialmente, temos que a informacao de Fisher para g é dada por

9*0(,
Kgs = —E <aﬂ(ﬂaﬁ7)> = JISWJ,. (2.22)

Para obtermos a informacao de Fisher de 7, temos que a derivada de segunda ordem

de ¢(B,~) com relacao a v, e s, para j,s = 1,...,¢ é dada por

9*(B,7) = Oy, 07) doi oy
a’Yja’Ys B lz 801& dnat a’Yy ] (2.23)
_ i lagt(ﬂb o) do} ] sy
= 0 doi  dny | O,
_ Z”: (82ft e, 02) do? N Oy (g, 0?) 0 daf) do? Onay Onay
=\ 0(07)?  dny dot Dot dno ) dnoy O O,

Como E(9; (s, 02)/0a?) = 0, temos que

E <@2€(B Y ) E”:E< m);&)) <d0?>2 Ot O

0707 = dnar ) 075 07

De ([2.19), temos que

0*(B, I
E <('B 7)> = - ZUtJQthQtsa

a’)/j af)/s t=1
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em que jo; € o vetor da matriz J, referente a covariada j e v, é dado em (2.15)).
Matricialmente, temos que a informacao de Fisher para v é dada por
(B, 7)

K.=-E|—Y | =JVJ
Yy ( a,y]@,ys ) 2 2

em que V = diag{vy, ..., v}
Finalmente, baseando-se em (22.13]) e na Proposigao (g) (Secao [2.2.1]), é facil ver que

UB,v)\
E<3@%5>_Q

ou seja, Kz, = K]z = 0.
Assim, a matriz de informacao de Fisher para o vetor de pardmetros @ = (87, v")"

para o modelo de regressao simplex nao linear é dada por

K =K(B,7) = ( Kgﬁ KO ) (2.24)

em que Kgg = J/ SWJ e K., = J) V.
Para amostras grandes e sob condicoes gerais de regularidade, a distribuicao aproxi-

mada dos estimadores de maxima verossimilhanca é dada por

(5) = (5))
em que B e 4 sao os estimadores de maxima verossimilhanga de B e -y, respectivamente,
e K7' = K71(B,7) ¢ a inversa da matriz de informacao de Fisher definida em ({2.24]).

Os estimadores de maxima verossimilhanca de B8 e v sao obtidos através da solucao
do sistema de equagdes Us(B,7v) = 0 e U,(B,7) = 0. No entanto, sabe-se que tais
estimadores nao possuem expressoes em formas fechadas, sendo necessario a utilizacao de
algoritmos numéricos tais como Newton-Raphson, Escore de Fisher, BHHH, BFGS.

O chute inicial para 8 e v no modelo de regressao simplex nao linear é baseado em
minimos quadrados nao linear e uma aproximagao nao linear (BATES & WATTS, 1988).
Suponha que k; = k e ¢; = ¢q. A expansao de Taylor de primeira ordem de fi(zy; ) em
B ¢

k [o £
fi(zs; B) %fl(xt;B(O))+Z [flg;ﬂ)] ©
i lp=p

i=1
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em que B9 = (5§°), .. ,6,(60)) ¢ um valor inicial. Assim,

filzy; B) = fi(ze; B +ij Bi— ).
Similarmente ao que acontece com os modelos normais nao lineares, em que fi(x;; 8) =
v, aqui fi(z; B) = g(y). Além disso, 61" = (5; — B”), segue que g(y) — fi(z; B) =
Zle jt(? )91(0), que pode ser visto como um modelo linear para o qual o estimador de
minimos quadrados de §(¥) ¢ dado por 00 = (Jl(O)TJl(O))_ljl(O)T( ( ) — fi(z; 8©)), com
) = [OM1/0B]s—p0) € 9(0) (Bl 6 ) Consequentemente, ﬁl (O) +Bi(0). Logo,

O = (JOT TN IO (g(y) — fi(z; 8Y)),

em que B = (XTX)'XTg(y).

Para o submodelo da dispersao consideramos h(o?) = fo(z; 7). Assim,

A0, = (BT IOT (ho%n)) — felz ),
em que 'yL = (Z72)"'ZTh(o2), JO [0M2/07) 00 € 0% = d(ys; jur), com jup =
g ) = gil(ﬁt BL ). Finalmente,

0]2\,(2) = d(%% ﬂtNL)

com jiyng = g () = 9_1(37:55\%)-

Muitas vezes k1 < k e/ou ¢ < g, isto é, em um ou em ambos os submodelos ha mais
parametros do que covariadas na funcao nao linear. Quando esse é o caso, consideramos
dois subconjuntos de ﬁf) e obtemos seus valores separadamente. Primeiro, definimos os
parametros de valores arbitrarios, de modo que ficamos com um preditor formado por
covariadas que nao envolvem parametros desconhecidos. Construimos agora uma matriz
X usando tais regressores e computamos (X ' X)X Tg(y). Usando esse procedimento em

. 0 L A o
dois passos podemos obter ,B(L) quando ha mais parametros que variaveis independentes.

Esse chute inicial foi proposto por ESPINHEIRA & SILVA (2018).
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3 RESIDUO COMBINADO PARA O MO-
DELO DE REGRESSAO SIMPLEX NAO
LINEAR

3.1 Introducao

Diversos modelos de regressdo para dados restritos ao intervalo (0,1) estdo sendo
estudados na literatura, tais como o modelo de regressao beta (FERRARI & CRIBARI-
NETO, 2004), o modelo de regressao Kumaraswamy (MITNIK & BAEK, 2013), o modelo
Johnson S, (LEMONTE & BAZAN, 2016), o modelo gama unitario (MOUSA et al., 2013),
o modelo de regressdo simplex (BARNDORFF-NIELSEN & JsRGENSEN, 1991), entre
outros. Em especial, diversos autores véem se dedicando ao modelo de regressao simplex,
como por exemplo, SONG & TAN (2000), SONG et al. (2004), QUI et al. (2008) e
SONG (2009). Mais recentemente, ZHANG (2016) implementaram o pacote simplexreg
no software R que esta disponivel no Comprehensive R Archive Network (CRAN) em
https://CRAN.R-project.org/package=simplexreg, e ESPINHEIRA & SILVA (2018)
propoem a classe de modelos de regressao simplex nao linear. Os autores apresentam as
expressoes fechadas para a fungao escore e a matriz de informagao de Fisher, estimacao
dos parametros através do método de maxima verossimilhanga e algumas medidas de
diagnostico, tais como residuo e medidas de influéncia local.

Apos a estimagao dos parametros e do ajuste do modelo, é preciso verificar a adequa-
¢do do mesmo aos dados. Na andlise de diagndstico, verificamos possiveis problemas nas
suposicoes feitas para o modelo, como por exemplo, problemas na escolha da funcio de
ligagao, problemas na escolha das covariadas, problemas de nao-linearidade e até mesmo
problemas com observacoes discrepantes que interferem nas estimativas dos parametros.
Uma das técnicas de diagnostico mais utilizada é a anélise de residuos. Os residuos desem-
penham um papel importante na verificagdo da adequagao do modelo e na identificacao de
“outliers” entre os valores ajustados a partir do modelo e os valores observados. A analise

de diagndstico foi amplamente estudada em alguns modelos de regressao e com isso varios

residuos foram propostos. ATKINSON (1985), CORDEIRO & DEMETRIO (2008), MC-
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CULLAGH & NELDER (1989), PAULA (2013), entre outros propuseram residuos para
os modelos lineares generalizados. Na classe de modelos para dados que se distribuem de
forma continua no intervalo (0, 1) muitos resultados de diagnéstico foram desenvolvidos
em especial para a classe de modelos de regressao beta (FERRARI & CRIBARI-NETO,
2004). Em ESPINHEIRA et al. (2008b) sao desenvolvidos residuos e medidas de influén-
cia local para a classe de modelos de regressao beta linear. Além disso, ESPINHEIRA
et al. (2017) apresentam um novo residuo para a classe de modelos de regressao beta
nao linear e LEMONTE & BAZAN (2016) também propuseram residuos e medidas de
influéncia local para a classe de modelos Johnson S,. Recentemente, ESPINHEIRA &
SILVA (2018) desenvolveram um residuo baseado no processo iterativo escore de Fisher
para 3 e medidas de influéncia local considerando diversos esquemas de perturbagao para
os modelos de regressao simplex em que tanto a média quanto a dispersao podem ser
explicados com base em preditores nao lineares.

Neste capitulo nés propomos um novo residuo para a classe de modelos de regressao
simplex nao linear. O novo residuo ¢é facilmente calculado e é baseado nos processos
iterativos escore de Fisher para a estimacao dos parametros do modelo da média e do
modelo da dispersao tal como em ESPINHEIRA et al. (2017) para o modelo de regressao
beta. O capitulo ¢ organizado da seguinte maneira. Na Segao [3.2] introduzimos o novo
residuo para modelo de regressao simplex denominado residuo combinado. Na Secao
apresentamos resultados de simulagoes de Monte Carlo sob diversos cenarios. Aplicacoes
utilizando dados simulados e dados reais sdo apresentados na Secdo Finalmente,

algumas observagoes finais sao encontradas na Secao [3.5]

3.2 Residuo Combinado

Nossa proposta é definir o residuo combinado para a classe de modelos de regressao
simplex nao linear. Esse residuo baseia-se no algoritmo iterativo escore de Fisher para
estimar 3 e v (ESPINHEIRA et al., 2017).

Seja o modelo de regressao simplex nao linear definido em , 0 processo iterativo

escore de Fisher para a estimacao de B é dado por

B = g 4 (TS g )L TSt grm) (g — g m), (3.1)
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em que as matrizes T e U estdo definidas em (2.6) e W é uma matriz diagonal com
elementos definidos em (2.11)). Além disso, J; = 0n,/0B é uma matriz de derivadas n
x ke X =diag{1/0?,...,1/02}. Similarmente, o m-ésimo passo do algoritmo escore de

Fisher para estimar « ¢ dado por

(ML) () (T m) )= T pr(m) g m), (3:2)

em que V estd definida em (2.15), H = diag{1/I/(c%),...,1/W(02)}, Jo» = On,/O~ ¢ uma

matriz de derivadas n X p e o t-ésimo elemento de a é dado por

0 — d(yt;ut)_ 1
Sl 2R 20

E possivel reescrever (3.1) e (3.2) em termos dos estimadores de minimos quadrados

ponderados, como

B = (JT sy g )=t T empymg Moyt — (T m) g,) =1 Ty m g, im)

respectivamente. Temos que u\™ = J, 8™ + W 1™y m)pm) (y—pm™), wl™ = Jpy(m 4
Vfl(m)H(m)a(m)'

Apos convergéncia, obtemos

B=(JJSWJ) U SWu, e §=(LVJ) "W Vuy, com -

u1:77Al+W_1Uf(y—ﬁ) e uQ:nAZ+‘7_1PA[a. 39
em que W, T, H e V sdo as matrizes W, T, HeV. avaliadas nos estimadores de maxima
verossimilhanca, respectivamente. Temos ainda que B e 4 em 1' podem ser vistos
como estimadores de minimos quadrados de B e ~ através das regressoes s 2W\1/2u1
com %Y/ 2W1/2 Jie V1/2u2 com ‘71/2 Jo. Os residuos ordinarios obtidos através do processo
iterativo de B e v sio dados por 1 = il/QWUz(ul — JiB) = EI/QWA/Qfﬁ(y — 1) e

~1/2 . ~—1/2 =~ .
=V / (ug — Joy) =V / Ha, e podem ser reescritos por
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em que u; e a; sao dados em ([2.7)) e , respectivamente, e b; é dado por

302 1
b, = o? { L + } )
' ' pe(1 = pe) (1 — pug)?
Aqui rf é o residuo ponderado proposto por ESPINHEIRA & SILVA (2018). Nés po-

demos ainda padronizar r? utilizando a variancia de u;. Note que Cov(B) ~ (J{ SW.J;) ™,

logo, Cov(uy) = (SW)™L. Assim, temos que Cov(r?) = (1 — H*) em que

H* = (W) 2 I (J,SWJ,) LI (SW)V2, (3.5)

Portanto, o residuo ponderado padronizado (ESPINHEIRA & SILVA, 2018) é definido

por

B at<yt - ﬁ't) (36)

Ty = = )
\/bt(l — h'tt)

em que hy € o t-ésimo elemento da diagonal principal da matriz H* dada em (3.5)).
Finalmente, o residuo combinado para o modelo de regressao simplex é obtido através

da combinacdo de r? e 7 e é dado por %7 = U, (y, — fiy) + @;. Temos que os vetores de

pardmetros B e vy sao ortogonais (COX & REID, 1987) e consequentemente, cov(t,(y; —

f¢)a;) = 0. Dessa forma, o residuo combinado padronizado é dado por

7“5? _ Ur(ye — 1) + ay ‘
Vi + [2(0%)7] !

Nosso objetivo ¢ avaliar as caracteristicas desse novo residuo para a classe de modelos

(3.7)

de regressao simplex nao linear. Para isso, compararemos com o residuo ponderado e o

residuo ponderado padronizado (ESPINHEIRA & SILVA, 2018).

3.3 Avaliacao Numérica

Com o objetivo de avaliar a distribuicado empirica do residuo combinado definido em
(3.7)), realizamos simulagoes de Monte Carlo com 10000 réplicas sob diferente cenarios.
Juntamente com o residuo combinado, utilizamos nas simulagoes os residuos ponderado

e ponderado padronizado definidos em (3.4]) e (3.6]), respectivamente. Os resultados das

simulagoes foram obtidos através do programa de linguagem matricial OX, para mais
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detalhes ver http://www.doornik.com. Inicialmente, consideramos o modelo de regressao

simplex linear com dispersao variavel dado por

log (1 Mt’u ) = B+ Bow + B3 a3 + BaTia + Bs 145, (3.8)
- Mt

log(af) = M+ Yzttt Varut+ V5205, t=1,...,n.

As realizacoes das covariadas foram geradas através da distribuicdo uniforme, x; ~
U(0,1) e z; ~ U(—0.5,0.5), i = 2,...,5 e mantidas fixas para cada réplica. Conside-
ramos trés intervalos para a média da varidvel resposta, a saber: p € (0.02,0.15)(5 =
(—3.5,1.2,0.7,-1.3,1.0)), p € (0.32,0.71)(5 = (—1.9,1.2,1.0,1.1,1.3)) e p € (0.80,0.98)
(8=1(2.0,14,0.8,—1.3,1.0)). Além disso, consideramos trés valores para o grau de disper-
sao nao constante: A =20 (y = (—1.2,2.2,1.3,1.0,1.0)), A =50 (y = (—2.2,-1.9,1.4,2.2,
1.9)) e A = 100 (y = (—1.2,-2.2,1.3,3.18,2.0)), em que A = max(o?)/min(c?), t =
1,...,n.

As Tabelas [T} 2 e [3] mostram as médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses dos
residuos 7, 7’5 e 7?7 considerando os trés cendrios da média da varidvel resposta, A = 20
e n =20. E possivel notar que as médias dos trés residuos sdo préximas de zero nos trés
cenarios. Temos ainda que os erros-padrao estao bem préximos do valor um. Quanto
a assimetria, observou-se que o residuo combinado possui, em geral, assimetria positiva,
com excecao das observagoes 4, 5, 6 e 13 da Tabela Em contrapartida, os residuos
ponderado e ponderado padronizado apresentam assimetria positiva quando pu ~ 0 e
assimetria negativa nos demais cendrios. As curtoses dos residuos r? e 7“5 estao mais
préoximas do valor trés que a curtose do residuo combinado, que por sua vez apresenta
alguns valores superiores, como por exemplo, 4.093, 5.769 e 4.183 na Tabela

Nas Tabelas [, [j] e [6] contém os valores das estatisticas referentes aos trés residuos
quando A = 50. Nota-se o mesmo comportamento dos residuos quando A = 20. A
média e o erro-padrao das 20 réplicas sao proximas de zero e um, respectivamente, para
os trés residuos. Observa-se que a assimetria do residuo combinado é positiva e maior
que a dos residuos ponderado e ponderado padronizado. O residuo combinado continua
apresentando curtose acima de trés e valores discrepantes para algumas observagoes. Na

Tabela [4] verifica-se que as observagoes 12 e 17 apresentam valores de curtose iguais a
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22.358 e 10.345, respectivamente. O caso 12 é a observagao que apresenta o menor valor
da varidavel resposta. Além disso, esta associado com um valor extremo da covariada x;s,
0.080934, o que gera um ponto de alta alavancagem, interferindo assim na curtose do
residuo combinado. O mesmo acontece nas Tabelas [{ e

Por fim, as Tabelas [7], [§] e [0 mostram o comportamento dos residuos ponderado, pon-
derado padronizado e combinado para os trés cenarios da média da variavel resposta com
A = 100. O comportamento das estatisticas descritas das réplicas dos vinte residuos
mostra-se bastante semelhante aos demais valores de graus de dispersao nao constante
considerados. Além disso, para os trés valores de A, a assimetria e curtose do residuo
combinado sao maiores quando a média da variavel resposta assume valores centrais do
intervalo (0,1) quando comparados aos valores de p préximo dos extremos. No entanto,
o inverso acontece para os residuos ponderado e ponderado padronizado, ou seja, a assi-
metria e a curtose sao menores nesse intervalo.

As Figuras [2] - [f] apresentam os graficos normais de probabilidade dos residuos ponde-
rado, ponderado padronizado e combinado considerando o modelo da média da variavel
resposta dado em e o parametro de dispersao constante. Na Figura [2| consideramos
o valor 02 = 3.5 para o parametro de dispersio e o tamanho da amostra igual a n = 20.
Observamos através dos QQ plots que as distribui¢oes dos residuos sdo bastante seme-
lhantes e que as médias e erros-padrao se aproximam da distribui¢cao normal padrao, no
entanto, a assimetria dos trés residuos, em geral, sao diferentes de zero e a curtose em
alguns cenarios é maior que trés. Na Figura [3| apresentamos os graficos dos quantis empi-
ricos dos residuos contra os quantis da normal padrao considerando n = 40, 02 = 6.0 e os
mesmos cenarios para a média da variavel resposta. Mesmo com o aumento do tamanho
amostral os trés residuos continuam sendo um pouco assimétricos, principalmente quando
i estd proxima dos extremos do intervalo (0,1). As Figuras {4 e [5| apresentam os mesmos
graficos para n = 60 e 02 = 0.4 e 02 = 3.5, respectivamente. Observa-se que com excecao
do residuo combinado com p € (0.20;0.88) na Figura (4} os trés residuos se comportam de
forma similar. Na Figura [5| por exemplo, os trés residuos apresentam assimetria positiva
quando p =~ 0 e assimetria negativa quando p ~ 1. O mesmo pode ser observado na
Figura [0 que refere-se aos graficos dos quantis empiricos dos residuos contra os quantis

da normal padrao considerando n = 120, 02 = 6.0.
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Fizemos simulacoes considerando diversos outros cenéarios para o modelo de regressao
simplex linear, no entanto, os resultados sao similares. Observamos que a assimetria e a
curtose dos residuos nao se aproximam com as da distribui¢cao normal padrao. Esse fato
implica que os usuais limites —2 e 2 usados para a deteccao de pontos aberrantes nos
graficos de residuos contra elementos do modelo (indice das observagoes, valores preditos,
valores das covariadas) nao sdao adequados. Neste sentido, propomos aqui utilizar como
limites de deteccao de pontos aberrantes, os quantis empiricos dos residuos gerados com
base em suas distribui¢oes estimadas por processo de reamostragem para a construcao das

bandas do envelope dos graficos normais de probabilidade (ESPINHEIRA et al., 2017).

Tabela 1 — Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos ponderado
(r?), ponderado padronizado (rf) e combinado (r77). Modelo: log(su/[1 —
pe]) = B1+Boxio+Batis+PateatBsris € log(of) = y+7220+ Y323+ V420 +7Y5265
, oy ~U(0,1) e 2, ~U(—-0.5,0.5),t=1,...,20, A\ =20 e pu € (0.02,0.15).

Média Erro-padrao Assimetria Curtose
el S I Il il T i O

0.017 | 0.019| 0.204 || 1.184 | 1.316 | 1.159 || 0.161 0.136 | 1.128 || 2.270 | 2.094 | 4.093
0.029 | 0.067 | —0.206 || 0.750 | 1.199 | 0.741 || 0.149 0.025 | 1.028 || 2.829 | 2.117 | 3.640
0.010 | 0.008 | 0.109 || 1.112 | 1.222 | 1.096 || 0.278 0.243 | 1.458 || 2.651 | 2.519 | 5.769
—0.013 | —0.014 | 0.002 || 0.977 | 1.028 | 0.950 || 0.357 | 0.318 | 0.562 || 2.489 | 2.506 | 2.793
0.017 | 0.014 | 0.001 || 1.054 | 1.144 | 1.039 || 0.329 0.252 | 0.608 || 2.230 | 2.132 | 2.524
0.008 | 0.008 | —0.015 || 0.925 | 1.046 | 0.917 || 0.417 | 0.342 | 0.636 || 2.873 | 2.781 | 3.103
0.002 0.002 | —0.023 || 0.985 | 1.109 | 0.942 || 0.335 0.240 | 0.940 || 2.433 | 2.285 | 3.313
0.020 | 0.020 | 0.080 || 1.060 | 1.163 | 1.001 || 0.264 | 0.203 | 0.966 || 2.305 | 2.215 | 3.318
0.020 | 0.018 | 0.172 || 1.236 | 1.360 | 1.179 || 0.143 0.117 | 0.644 || 1.851 | 1.763 | 2.682
10| 0.030 | 0.034 | 0.017{] 0.998 | 1.153 | 0.985 || 0.183 0.142 | 0.735 || 2.667 | 2.531 | 3.373
11| 0.036 | 0.068 | —0.087 || 0.902 | 1.301 | 0.862 || 0.098 0.024 | 0.781 || 2.222 | 1.917 | 2.823
12| 0.011 | —0.002 | —0.163 || 0.536 | 1.262 | 0.577 || 0.209 | —0.010 | 0.746 || 4.021 | 2.642 | 3.639
13| 0.007 | 0.007 | —0.017 || 0.903 | 0.979 | 0.898 || 0.380 0.322 | 0.575 || 2.692 | 2.635 | 2.875
14| 0.008 | 0.004 | 0.004 || 0.993 | 1.113 | 0.981 || 0.295 0.239 | 0.610 || 2.716 | 2.576 | 3.111
15| —0.001 0.000 | 0.062 || 1.079 | 1.175 | 1.001 || 0.195 0.171 | 0.864 || 2.163 | 2.151 | 3.235
16| —0.011 | —=0.019 | 0.376 || 1.289 | 1.522 | 1.191 || 0.175 0.107 | 0.947 || 1.964 | 1.981 | 3.165
17| 0.025 0.030 | —0.041 || 0.958 | 1.158 | 0.935 || 0.211 0.165 | 0.788 || 2.491 | 2.369 | 3.275
18| —0.038 | —0.068 | —0.024 || 1.008 | 1.370 | 0.893 || 0.101 0.070 | 0.728 || 1.906 | 1.788 | 2.643
19| 0.013| 0.014 | —0.046 || 0.937 | 1.069 | 0.925 || 0.224 | 0.159 | 1.040 || 2.739 | 2.483 | 4.183
20/| —0.001 | —0.006 | —0.109 || 0.842 | 1.020 | 0.823 || 0.243 0.158 | 0.867 || 2.699 | 2.520 | 3.354

© 00O UL WN |+

Para avaliar o comportamento da distribuicao dos residuos sob a modelagem do para-
metro de dispersao consideramos o modelo de regressao simplex nao linear no submodelo

da média e no submodelo da dispersao dado por

log (1 Mt,u ) = B+ 9575522 + B3x43 + BaTia, (3.9)
- Mt

log(o}) = i+ 2%,
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Tabela 2 — Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos ponderado

(r?), ponderado padronizado (r})) e combinado (r®?). Modelo: log(/[1 —

pe]) = Br4Boxio+ B33+ Baziat Botes € log(af) = Y1+Y222 Y323+ Vaza Y525
, 2, ~U(0,1) e 2z, ~U(—=0.5,0.5), t =1,...,20, A =20 e p € (0.23,0.85).

Média Erro-padrao Assimetria, Curtose
t rP [ 7’5 [ P rP [ rg [ P rP [ 7"5 [ al P [ 7“5 [ P
1{[ —0.037 | —0.040 0.225 [[ 1.158 | 1.322 | 1.135 0.064 0.075 | 1.395 || 2.420 | 2.192 | 4.746
2 0.005 0.001 | —0.180 || 0.862 | 1.228 | 0.695 || —0.066 | —0.035 | 1.444 || 2.420 | 2.029 | 5.470
3 0.008 0.010 0.103 || 1.064 | 1.217 | 1.113 0.028 0.019 | 2.000 || 2.942 | 2.570 | 8.323
41| —0.005 | —0.003 0.075 || 1.020 | 1.078 | 0.951 || —0.216 | —0.187 | 0.325 || 2.407 | 2.392 | 3.241
5| —0.001 0.002 0.073 || 1.066 | 1.172 | 1.002 || —0.182 | —0.139 | 0.456 || 2.284 | 2.139 | 2.983
6|l —0.010 | —0.011 | —0.061 || 0.915 | 1.076 | 0.900 || —0.320 | —0.216 | 0.402 || 3.170 | 2.899 | 3.887
7 0.009 0.013 0.007 || 0.960 | 1.143 | 0.909 || —0.115 | —0.070 | 0.917 || 2.525 | 2.295 | 4.174
8| —0.010 | —0.001 | —0.049 || 0.929 | 1.115 | 0.894 || —0.202 | —0.117 | 0.934 || 2.859 | 2.489 | 4.027
9 0.000 0.001 0.329 || 1.187 | 1.302 | 0.990 || —0.013 | —0.013 | 0.752 || 1.908 | 1.844 | 2.978
10| —0.024 | —0.028 0.133 || 1.090 | 1.229 | 1.050 0.016 0.030 | 1.395 || 2.573 | 2.395 | 5.307
11j| —0.022 | —0.029 | —0.116 || 0.913 | 1.321 | 0.749 || —0.088 | —0.021 | 0.940 || 2.271 | 1.945 | 4.320
12| 0.006 | —0.002 | —0.267 || 0.736 | 1.209 | 0.656 0.259 0.064 | 1.907 || 3.175 | 2.649 | 7.094
13/| 0.033 0.040 | —0.001 || 0.924 | 1.024 | 0.898 0.311 0.253 | 0.869 || 2.834 | 2.678 | 3.565
14| —0.010 | —0.015 0.051 || 1.044 | 1.160 | 1.009 0.162 0.143 | 1.055 || 2.677 | 2.529 | 4.176
15/| —0.020 | —0.019 0.097 || 1.064 | 1.181 | 0.949 || —0.061 | —0.034 | 0.902 || 2.170 | 2.182 | 3.587
16/| —0.019 | —0.019 0.121 || 1.094 | 1.352 | 0.959 || —0.115 | —0.067 | 1.219 || 2.253 | 2.203 | 4.312
17| 0.004 0.001 | —0.094 || 0.922 | 1.142 | 0.862 0.036 | —0.001 | 1.265 || 2.686 | 2.420 | 4.985
18| 0.014 0.009 0.219 || 1.109 | 1.424 | 0.763 || —0.044 | —0.025 | 0.498 || 1.715 | 1.661 | 2.630
19| 0.030 0.040 | —0.004 || 0.932 | 1.088 | 0.901 || —0.211 | —0.152 | 1.377 || 2.938 | 2.589 | 5.640
20|l —0.001 0.008 | —0.105 || 0.864 | 1.060 | 0.797 || —0.066 | —0.029 | 1.247 || 2.838 | 2.684 | 4.700

Tabela 3 — Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos ponderado

(r?), ponderado padronizado (r5) e combinado (r?7). Modelo: log(u/[1 —

pe]) = Pr4Boxio+ B33+ BaziatBoxis € log(af) = Y1+Y22i2 Y323+ Vazat Y525
2~ U(0,1) e 2~ U(—0.5,05),t=1,...,20, A\ = 20 e p € (0.80,0.98).

Média Erro-padrao Assimetria Curtose
t rP [ rg [ sl r? [ rf [ el r? [ rf [ P P [ 7"5 [ P
1{| —0.003 | —0.005 | —0.066 || 0.999 | 1.215 | 1.006 || —0.119 | —0.064 0.463 || 2.363 | 2.184 | 2.849
2| —0.028 | —0.040 | —0.122 || 0.923 | 1.221 | 0.782 || —0.077 | —0.016 1.029 || 2.149 | 2.005 | 4.029
31| —0.031 | —0.036 | —0.099 || 0.919 | 1.187 | 0.927 || —0.113 | —0.039 0.463 || 2.982 | 2.451 | 3.827
4 0.007 | 0.005 0.060 || 1.109 | 1.158 | 1.088 || —0.311 | —0.293 | —0.139 || 2.219 | 2.212 | 2.518
5 0.001 0.008 | —0.029 || 1.023 | 1.133 | 1.018 || —0.318 | —0.233 | —0.004 || 2.400 | 2.277 | 2.551
6| —0.007 | —0.006 | —0.032 || 0.976 | 1.124 | 0.972 || —0.355 | —0.267 | —0.127 || 2.688 | 2.470 | 2.754
7 0.010 0.020 | —0.078 || 0.911 | 1.138 | 0.912 || —0.186 | —0.109 0.231 || 2.521 | 2.303 | 2.599
8 0.019 0.021 | —0.109 || 0.747 | 1.015 | 0.784 || —0.196 | —0.106 0.313 || 3.517 | 2.894 | 3.121
91| —0.036 | —0.040 0.121 || 1.108 | 1.228 | 0.996 || —0.109 | —0.079 0.317 || 1.910 | 1.937 | 2.656
10[| —0.005 | —0.007 | 0.091 || 1.157 | 1.275 | 1.140 || —0.186 | —0.157 0.493 || 2.258 | 2.172 | 3.196
11f| —0.026 | —0.051 | —0.054 || 0.971 | 1.338 | 0.858 || —0.096 | —0.028 0.568 || 2.017 | 1.855 | 3.027
12 0.012 0.020 | —0.080 || 0.910 | 1.151 | 0.804 || —0.220 | —0.140 1.030 || 2.447 | 2.349 | 4.328
13| 0.023 0.025 | —0.003 || 1.005 | 1.091 | 1.004 || —0.435 | —0.376 | —0.224 || 2.479 | 2.401 | 2.479
14{| —0.014 | —0.014 | —0.004 || 1.107 | 1.215 | 1.099 || —0.302 | —0.250 0.024 || 2.383 | 2.293 | 2.556
15 0.016 0.016 0.021 || 1.061 | 1.192 | 1.042 || —0.146 | —0.115 0.174 || 2.124 | 2.089 | 2.352
16| —0.015 | —0.022 | —0.062 || 0.955 | 1.221 | 0.943 || —0.110 | —0.077 0.512 || 2.559 | 2.302 | 3.321
17/| —0.029 | —0.024 | —0.119 || 0.865 | 1.092 | 0.860 || —0.239 | —0.119 0.200 || 2.672 | 2.542 | 2.813
18 0.019 0.032 0.321 || 1.217 | 1.506 | 0.901 || —0.102 | —0.074 0.245 || 1.560 | 1.544 | 2.521
19(| 0.008 0.013 | —0.046 || 0.994 | 1.163 | 0.988 || —0.218 | —0.140 0.428 || 2.547 | 2.319 | 3.186
20/| —0.008 | —0.016 | —0.079 || 0.917 | 1.108 | 0.905 || —0.233 | —0.166 0.278 || 2.572 | 2.408 | 2.791
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Tabela 4 — Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos ponderado

(r?), ponderado padronizado (r})) e combinado (r®?). Modelo: log(/[1 —

pe]) = Br4Boxio+ B33+ Baziat Botes € log(af) = Y1+Y222 Y323+ Vaza Y525
, 2, ~U(0,1) e 2, ~U(—=0.5,0.5), t =1,...,20, A\ =50 e p € (0.02,0.15).

Média Erro-padrao Assimetria Curtose
t rP [ 7“5 [ P rP [ 7"5 [ P rP [ 7’5 [ P r? [ r? [ PP
1| —0.005 | —0.009 0.210 || 1.114 | 1.203 | 0.944 || 0.121 0.095 | 0.898 || 1.972 | 1.956 | 3.461
2 0.020 0.028 | —0.079 || 0.870 | 1.023 | 0.825 || 0.087 0.083 | 0.760 || 2.216 | 2.235 | 2.958
3 0.033 0.036 0.211 || 1.106 | 1.162 | 1.110 || 0.138 0.135 | 1.706 || 2.568 | 2.524 | 6.323
41| —0.001 | —0.001 0.060 || 0.988 | 1.024 | 0.930 || 0.180 0.177 | 0.589 || 2.285 | 2.318 | 2.876
5 0.022 0.029 0.123 || 1.112 | 1.257 | 1.079 || 0.152 0.100 | 0.969 || 2.289 | 2.106 | 3.484
6 0.001 0.000 0.010 || 0.941 | 0.988 | 0.919 || 0.236 0.223 | 0.661 || 2.573 | 2.599 | 3.167
7| —0.022 | —0.015 0.012 || 0.988 | 1.277 | 0.791 || 0.094 0.081 | 1.378 || 2.267 | 2.038 | 4.673
81| —0.015 | —0.017 0.022 || 0.902 | 0.920 | 0.832 || 0.282 0.266 | 1.019 || 2.590 | 2.571 | 4.025
9 0.000 | —0.010 0.299 || 1.193 | 1.524 | 0.930 || 0.042 0.034 | 0.804 || 1.825 | 1.661 | 2.885
10| —0.007 | —0.012 0.178 || 1.125 | 1.284 | 1.103 || 0.101 0.072 | 1.619 || 2.475 | 2.276 | 6.002
11)| 0.007 0.011 | —0.021 || 0.875 | 0.999 | 0.807 || 0.087 0.083 | 0.572 || 2.260 | 2.319 | 2.883
12|| —0.002 | —0.010 | —0.584 || 0.347 | 1.417 | 0.275 || 0.043 0.011 | 3.749 || 5.734 | 2.157 | 22.358
13| 0.005 0.005 0.008 || 0.917 | 0.965 | 0.896 || 0.217 0.191 | 0.631 || 2.452 | 2.500 | 3.018
14| 0.017 0.016 0.025 || 0.965 | 1.118 | 0.900 || 0.104 0.078 | 1.177 || 2.493 | 2.422 | 4.439
15/ —0.013 | —0.014 0.321 || 1.199 | 1.439 | 1.015 || 0.066 0.060 | 0.989 || 1.973 | 1.847 | 3.179
16| —0.005 | —0.007 0.596 || 1.355 | 1.454 | 1.099 || 0.045 0.034 | 0.717 || 1.712 | 1.702 | 2.708
17| 0.017 0.042 | —0.229 || 0.820 | 1.294 | 0.709 || 0.054 0.012 | 2.433 || 3.089 | 2.343 | 10.345
18| 0.001 | —0.002 0.025 || 0.998 | 1.153 | 0.883 || 0.086 0.068 | 0.581 || 1.897 | 1.944 | 2.597
19| 0.005 0.002 | —0.001 || 0.958 | 1.181 | 0.933 || 0.064 0.030 | 1.904 || 2.972 | 2.361 | 7.003
20/ 0.029 0.041 | —0.220 || 0.818 | 1.144 | 0.695 || 0.067 | —0.008 | 1.853 || 2.749 | 2.313 | 6.402

Tabela 5 — Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos ponderado

(r?), ponderado padronizado (r5) e combinado (r?7). Modelo: log(u/[1 —

pe]) = Pr4Boxio+ B33+ BaziatBoxis € log(af) = Y1+Y22i2 Y323+ Vazat Y525
L2~ U(0,1) e 2 ~U(=0.5,05), t =1,...,20, A =50 e u € (0.23,0.85).

Média Erro-padrao Assimetria Curtose
t rP [ rg [ 7 rP [ rf, [ 7 r? [ rf [ ral r? [ rf [ sl
1 0.003 | —0.001 0.180 || 1.021 | 1.117 | 0.815 0.016 0.006 | 1.277 || 2.329 | 2.283 | 4.839
2(| —0.015 | —0.020 | —0.081 || 0.904 | 1.001 | 0.680 || —0.046 | —0.049 | 1.264 || 2.180 | 2.236 | 4.399
3|l —0.019 | —0.019 0.190 || 1.106 | 1.178 | 1.066 0.059 0.055 | 1.838 || 2.542 | 2.466 | 7.026
4|l —0.009 | —0.009 0.090 || 0.968 | 1.005 | 0.849 || —0.092 | —0.083 | 0.894 || 2.458 | 2.494 | 3.919
5| —0.009 | —0.008 0.426 || 1.241 | 1.382 | 1.168 || —0.065 | —0.059 | 0.844 || 2.137 | 1.924 | 2.801
6| —0.006 | —0.003 0.019 || 0.912 | 0.968 | 0.858 || —0.174 | —0.148 | 0.993 || 2.844 | 2.837 | 4.634
71| —0.018 | —0.022 | —0.064 || 0.939 | 1.315 | 0.753 || —0.011 0.006 | 1.595 || 2.458 | 2.022 | 5.478
8 0.010 0.013 0.008 || 0.829 | 0.860 | 0.753 || —0.157 | —0.130 | 0.866 || 2.892 | 2.878 | 4.210
9 0.018 0.027 0.323 || 1.203 | 1.586 | 0.956 || —0.014 | —0.013 | 0.639 || 1.882 | 1.645 | 2.371
10 0.035 0.041 0.429 || 1.252 | 1.362 | 1.289 || —0.008 | —0.016 | 1.485 || 2.382 | 2.213 | 4.750
11|| —0.007 | —0.011 | —0.043 || 0.833 | 0.942 | 0.705 || —0.133 | —0.123 | 0.857 || 2.566 | 2.599 | 4.103
12/| —0.006 | —0.027 | —0.514 || 0.523 | 1.442 | 0.349 0.084 | —0.015 | 4.277 || 4.169 | 2.079 | 30.716
13|| —0.002 0.001 0.009 || 0.890 | 0.945 | 0.805 0.137 | 0.156 | 1.123 || 2.650 | 2.694 | 4.406
14|| 0.005 0.005 0.078 || 0.992 | 1.113 | 0.860 0.054 0.048 | 1.584 || 2.568 | 2.513 | 5.740
15|  0.000 0.003 0.057 || 1.034 | 1.382 | 0.923 0.008 0.028 | 1.420 || 2.504 | 2.106 | 4.307
16/| 0.014 0.017 | 0.497 || 1.301 | 1.435 | 1.046 || —0.054 | —0.047 | 0.785 || 1.774 | 1.706 | 2.763
17/| —0.025 | —0.050 | —0.344 || 0.710 | 1.338 | 0.579 0.005 0.033 | 2.732 || 3.603 | 2.430 | 12.302
18| —0.014 | —0.011 0.113 || 1.059 | 1.162 | 0.755 || —0.039 | —0.020 | 0.783 || 1.819 | 1.859 | 2.967
19| —0.030 | —0.035 0.094 || 1.046 | 1.259 | 1.042 || —0.074 | —0.016 | 1.829 || 2.870 | 2.251 | 6.074
20/| —0.008 | —0.012 | —0.196 || 0.848 | 1.123 | 0.662 0.001 0.021 | 1.799 || 2.678 | 2.263 | 6.228
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Tabela 6 — Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos ponderado
(r?), ponderado padronizado (r})) e combinado (r®?). Modelo: log(/[1 —

pe]) = Br4Boxio+ B33+ Baziat Botes € log(af) = Y1+Y222 Y323+ Vaza Y525

L2, ~U(0,1) e 2 ~U(—=0.5,05), t =1,...,20, A =50 e u € (0.80,0.98).

Média Erro-padrao Assimetria Curtose
t rP [ 7“5 P P [ 7‘5 [ P rP [ r? [ P rP [ rg [ P
1 0.002 0.002 0.063 || 1.024 | 1.149 | 0.954 || —0.113 | —0.097 | 0.500 || 2.151 | 2.146 | 2.923
2 0.004 0.005 | —0.005 || 0.941 | 1.007 | 0.807 || —0.111 | —0.096 | 0.797 || 2.102 | 2.142 | 3.179
31| —0.015 | —0.015 0.011 || 1.047 | 1.176 | 1.047 || —0.072 | —0.063 | 0.771 || 2.468 | 2.350 | 4.258
4 0.007 0.009 0.102 || 1.030 | 1.069 | 0.975 || —0.212 | —0.192 | 0.270 || 2.321 | 2.351 | 3.041
5 0.006 0.003 0.141 || 1.163 | 1.291 | 1.172 || —0.094 | —0.073 | 0.717 || 2.215 | 2.000 | 3.098
6 0.024 0.024 0.045 || 0.963 | 1.024 | 0.952 || —0.209 | —0.202 | 0.224 || 2.649 | 2.675 | 2.995
7 0.003 0.009 | —0.143 || 0.898 | 1.295 | 0.802 || —0.067 | —0.020 | 1.248 || 2.454 | 2.010 | 4.451
81| —0.011 | —0.012 | —0.040 || 0.856 | 0.908 | 0.855 || —0.128 | —0.126 | 0.087 || 2.609 | 2.546 | 2.628
91| —0.014 | —0.023 0.391 || 1.238 | 1.598 | 0.874 || —0.009 0.008 | 0.525 || 1.658 | 1.540 | 2.518
10/| —0.008 | —0.011 0.406 || 1.259 | 1.352 | 1.250 || —0.092 | —0.083 | 1.329 || 2.268 | 2.156 | 4.593
11)| 0.001 0.001 | —0.022 || 0.868 | 0.953 | 0.801 || —0.180 | —0.164 | 0.341 || 2.395 | 2.432 | 2.868
12| 0.024 0.038 | —0.224 || 0.823 | 1.469 | 0.542 || —0.046 | —0.046 | 1.690 || 2.253 | 1.846 | 6.737
13| 0.008 0.007 0.011 || 0.957 | 1.014 | 0.932 || —0.224 | —0.201 | 0.188 || 2.421 | 2.450 | 2.709
14|| 0.001 0.001 0.051 || 1.032 | 1.144 | 0.987 || —0.105 | —0.084 | 1.108 || 2.464 | 2.372 | 4.249
15/ 0.008 0.009 | —0.101 || 0.922 | 1.296 | 0.832 || —0.038 | —0.002 | 1.485 || 2.593 | 2.213 | 5.278
16/ 0.013 0.015 0.216 || 1.188 | 1.374 | 1.086 || —0.036 | —0.025 | 0.981 || 1.974 | 1.821 | 3.711
17| 0.011 0.019 | —0.370 || 0.675 | 1.256 | 0.578 || —0.025 | —0.039 | 2.666 || 3.477 | 2.495 | 12.492
18| —0.028 | —0.030 0.106 || 1.058 | 1.138 | 0.852 || —0.080 | —0.066 | 0.552 || 1.836 | 1.876 | 2.731
19| 0.017 0.022 0.024 || 0.995 | 1.253 | 1.000 || —0.062 | —0.062 | 1.853 || 2.883 | 2.312 | 6.788
20|| —0.020 | —0.020 | —0.212 || 0.838 | 1.131 | 0.719 || —0.021 | —0.001 | 1.678 || 2.597 | 2.258 | 5.916

Tabela 7 — Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos ponderado
(r?), ponderado padronizado (r5) e combinado (r?7). Modelo: log(u/[1 —

pe]) = Pr4Boxio+ B33+ BaziatBoxis € log(af) = Y1+Y22i2 Y323+ Vazat Y525

L2y ~U(0,1) e 2 ~ U(—0.5,0.5), t =1,...,20, A =100 e p € (0.02,0.15).

Média Erro-padrao Assimetria Curtose
t rP [ rg 7 rP [ rf, [ 7 r? [ rf [ ral r? [ rf [ sl
1{| —0.005 | —0.002 0.138 || 1.088 | 1.193 | 0.974 0.165 0.133 | 0.845 || 2.066 | 2.036 | 3.302
2(| —0.001 | —0.001 | —0.050 || 0.882 | 0.989 | 0.861 0.150 0.115 | 0.444 || 2.229 | 2.212 | 2.452
3 0.010 0.010 0.166 || 1.140 | 1.182 | 1.142 0.252 0.245 | 1.393 || 2.529 | 2.480 | 5.333
4 0.004 0.005 0.022 || 0.930 | 0.956 | 0.909 0.349 0.344 | 0.581 || 2.622 | 2.646 | 2.974
5| —0.022 | —0.021 0.038 || 1.195 | 1.286 | 1.190 0.316 0.269 | 0.783 || 2.313 | 2.125 | 2.977
6 0.002 0.002 0.012 || 0.923 | 0.954 | 0.918 0.419 0.399 | 0.595 || 2.904 | 2.912 | 3.160
71| —0.014 | —0.017 0.021 || 1.004 | 1.286 | 0.839 0.087 0.060 | 1.382 || 2.243 | 1.943 | 4.677
8 0.013 0.014 | 0.019 || 0.855 | 0.865 | 0.831 0.463 0.451 | 0.777 || 3.087 | 3.086 | 3.589
91| —0.003 | —0.006 0.198 || 1.140 | 1.539 | 0.963 0.029 0.018 | 1.002 || 2.016 | 1.711 | 3.270
10 0.004 | —0.001 0.170 || 1.187 | 1.361 | 1.184 0.149 0.107 | 1.364 || 2.455 | 2.195 | 4.876
11|| —0.005 | —0.003 | —0.016 || 0.832 | 0.922 | 0.808 0.252 0.206 | 0.482 || 2.574 | 2.657 | 2.825
12/| 0.002 0.007 | —0.564 || 0.317 | 1.463 | 0.292 || —0.090 | —0.039 | 2.975 || 6.009 | 2.065 | 15.054
13| 0.020 0.020 0.016 || 0.891 | 0.921 | 0.885 0.388 0.370 | 0.555 || 2.702 | 2.736 | 2.941
14{| —0.007 | —0.006 | —0.002 || 0.958 | 1.127 | 0.903 0.130 0.112 | 0.843 || 2.555 | 2.494 | 3.625
15| —0.008 0.001 0.269 || 1.187 | 1.485 | 1.030 0.081 0.072 | 1.034 || 2.020 | 1.808 | 3.328
16/ 0.000 | —0.001 0.592 || 1.371 | 1.457 | 1.143 0.072 0.062 | 0.731 || 1.719 | 1.696 | 2.671
17/ 0.006 | —0.006 | —0.258 || 0.787 | 1.292 | 0.733 0.131 | —0.017 | 2.336 || 3.521 | 2.449 | 9.321
18] 0.010 0.011 0.023 || 1.017 | 1.129 | 0.964 0.111 0.084 | 0.378 || 1.898 | 1.936 | 2.222
19| 0.011 0.020 0.036 || 1.013 | 1.279 | 1.058 0.103 0.051 | 1.878 || 3.058 | 2.237 | 6.532
20| 0.005 0.008 | —0.268 || 0.778 | 1.167 | 0.685 0.087 | 0.011 | 1.969 || 3.019 | 2.292 | 7.021
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Tabela 8 — Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos ponderado
(r?), ponderado padronizado (r})) e combinado (r®?). Modelo: log(/[1 —

pe]) = Br4Boxio+ B33+ Baziat Botes € log(af) = Y1+Y222 Y323+ Vaza Y525

2~ U(0,1) e 2~ U(=0.5,05), t =1,...,20, A = 100 e p € (0.23,0.85).

Média Erro-padrao Assimetria Curtose
t rP [ 7“5 P P [ 7‘5 [ P rP [ r? [ P rP [ rg [ P
1 0.010 0.010 0.179 || 1.009 | 1.118 | 0.868 0.001 | —0.005 | 1.245 || 2.478 | 2.396 | 4.807
21| —0.007 | —0.005 | —0.038 || 0.898 | 0.975 | 0.772 || —0.075 | —0.066 | 0.829 || 2.200 | 2.266 | 3.360
3 0.005 0.005 0.245 || 1.154 | 1.211 | 1.146 0.005 0.006 | 1.520 || 2.500 | 2.439 | 5.713
4 0.011 0.013 0.074 || 0.892 | 0.921 | 0.845 || —0.233 | —0.209 | 0.427 || 2.983 | 3.024 | 3.994
5 0.003 | —0.005 0.456 || 1.327 | 1.417 | 1.314 || —0.126 | —0.108 | 0.601 || 2.089 | 1.920 | 2.646
6| —0.018 | —0.021 | —0.005 || 0.861 | 0.898 | 0.848 || —0.335 | —0.331 | 0.254 || 3.375 | 3.354 | 4.113
7 0.013 0.009 | —0.034 || 0.963 | 1.323 | 0.788 || —0.072 | —0.054 | 1.548 || 2.424 | 1.982 | 5.328
81| —0.006 | —0.006 0.004 || 0.814 | 0.832 | 0.779 || —0.343 | —0.330 | 0.179 || 3.274 | 3.233 | 3.722
9 0.016 0.011 0.238 || 1.152 | 1.603 | 0.960 0.003 | —0.017 | 0.785 || 2.055 | 1.717 | 2.604
10| 0.002 0.002 0.509 || 1.309 | 1.426 | 1.375 0.018 0.011 | 1.406 || 2.364 | 2.160 | 4.415
11| —0.008 | —0.005 | —0.042 || 0.767 | 0.851 | 0.713 || —0.303 | —0.207 | 0.181 || 3.101 | 3.119 | 3.598
12/| —0.003 | —0.012 | —0.538 || 0.494 | 1.501 | 0.318 0.055 0.000 | 4.306 || 4.514 | 2.020 | 31.406
13| 0.001 0.001 0.003 || 0.840 | 0.875 | 0.813 0.298 0.286 | 0.811 || 3.062 | 3.104 | 3.888
14{| —0.004 | —0.006 0.074 || 0.965 | 1.088 | 0.874 0.092 0.070 | 1.517 || 2.762 | 2.693 | 5.631
15/ 0.002 0.016 0.006 || 1.001 | 1.417 | 0.918 || —0.012 | —0.015 | 1.555 || 2.675 | 2.070 | 4.923
16/| —0.023 | —0.028 0.545 || 1.333 | 1.462 | 1.086 || —0.026 | —0.012 | 0.773 || 1.748 | 1.681 | 2.733
17| —0.003 | —0.013 | —0.355 || 0.696 | 1.371 | 0.603 0.122 0.008 | 3.008 || 3.993 | 2.466 | 15.251
18| —0.011 | —0.016 0.103 || 1.058 | 1.131 | 0.881 || —0.066 | —0.051 | 0.560 || 1.873 | 1.873 | 2.711
19| 0.022 0.025 0.173 || 1.096 | 1.346 | 1.167 || —0.049 | —0.048 | 1.657 || 2.928 | 2.180 | 5.093
20/ 0.012 0.007 | —0.229 || 0.813 | 1.152 | 0.664 0.033 0.008 | 1.972 || 2.859 | 2.319 | 7.126

Tabela 9 — Médias, erros-padrao, assimetrias e curtoses empiricas dos residuos ponderado
(r?), ponderado padronizado (r5) e combinado (r?7). Modelo: log(u/[1 —

pe]) = Pr4Boxio+ B33+ BaziatBoxis € log(af) = Y1+Y22i2 Y323+ Vazat Y525

L2y~ U(0,1) e z ~ U(—0.5,0.5), t = 1,...,20, A = 100 e p € (0.80,0.98).

Média Erro-padrao Assimetria Curtose
t rP [ rg sl r? [ rf [ el r? [ rf [ P P [ 7"5 [ P
1 0.021 0.025 0.024 || 1.020 | 1.165 | 0.988 || —0.179 | —0.120 0.273 || 2.198 | 2.198 | 2.592
2|/ —0.009 | —0.007 | —0.010 || 0.932 | 0.983 | 0.862 || —0.234 | —0.200 0.234 || 2.200 | 2.233 | 2.558
31| —0.008 | —0.008 | —0.005 || 1.065 | 1.171 | 1.061 || —0.151 | —0.139 0.168 || 2.453 | 2.376 | 2.781
4| —0.001 | —0.002 0.036 || 0.976 | 1.004 | 0.955 || —0.325 | —0.306 | —0.111 || 2.582 | 2.617 | 2.937
5 0.011 0.008 0.103 || 1.214 | 1.302 | 1.224 || —0.228 | —0.203 0.236 || 2.180 | 2.028 | 2.639
6 0.003 0.004 0.008 || 0.960 | 0.996 | 0.956 || —0.445 | —0.421 | —0.307 || 2.917 | 2.908 | 2.979
7 0.005 0.007 | —0.159 || 0.901 | 1.302 | 0.860 || —0.064 | —0.032 1.006 || 2.458 | 2.042 | 3.838
8 0.001 0.003 | —0.014 || 0.867 | 0.897 | 0.868 || —0.291 | —0.265 | —0.214 || 2.685 | 2.615 | 2.632
9|| —0.018 | —0.020 0.379 || 1.237 | 1.621 | 0.889 || —0.027 | —0.001 0.452 || 1.663 | 1.543 | 2.401
10 0.000 0.000 0.369 || 1.312 | 1.405 | 1.349 || —0.118 | —0.109 1.164 || 2.211 | 2.085 | 4.186
11]| —0.017 | —0.020 | —0.023 || 0.838 | 0.904 | 0.811 || —0.329 | —0.305 | —0.100 || 2.646 | 2.692 | 2.825
12/ 0.002 0.005 | —0.250 || 0.805 | 1.502 | 0.546 || —0.055 | —0.037 1.804 || 2.374 | 1.848 | 7.062
13| 0.008 0.009 0.006 || 0.931 | 0.969 | 0.923 || —0.424 | —0.385 | —0.270 || 2.653 | 2.690 | 2.734
14| 0.024 0.025 0.062 || 1.043 | 1.166 | 1.015 || —0.207 | —0.177 0.654 || 2.529 | 2.444 | 3.330
15| —0.012 | —0.017 | —0.184 || 0.874 | 1.298 | 0.825 || —0.019 0.002 1.274 || 2.780 | 2.262 | 4.771
16| —0.007 | —0.005 0.165 || 1.219 | 1.392 | 1.147 || —0.057 | —0.048 0.602 || 1.931 | 1.786 | 2.892
17/ 0.000 | —0.004 | —0.355 || 0.663 | 1.269 | 0.615 || —0.071 | —0.053 2.031 || 3.669 | 2.655 | 8.493
18 0.014 0.014 0.086 || 1.054 | 1.113 | 0.966 || —0.203 | —0.184 0.167 || 1.920 | 1.934 | 2.382
19| —0.002 0.013 | —0.043 || 1.010 | 1.336 | 1.027 || —0.102 | —0.019 1.834 || 3.019 | 2.271 | 6.772
20/| —0.029 | —0.037 | —0.265 || 0.796 | 1.156 | 0.702 || —0.086 | —0.015 1.535 || 2.784 | 2.313 | 5.594




Capitulo 3. Restduo Combinado para o modelo de regressao simplex nao linear

50

3.5

ponderado

2
|

1
|

-1
|

Percentis empiricos
0
1

-2
|

10 (0.0154; 0.1527), o2

Percentis da normal
(a)

0
[ap]
¥ ponderado
“b
8o
/‘:.9
S5 1
=
~ 0o
o 2
T
B S
NS
™ T T T 1
9 -2 -1 0 1 2
O
= Percentis da normal
(d)
0
(ap]
i ponderado
“o
8o
/-:9 [ ]
Qe
® E
o 05
S 2
D9
> B
N T T T 1
9’ -2 -1 0 1 2
O
=3

Percentis da normal

(9)

Percentis empiricos
0
]

ponderado padronizado

[ I I I I
-2 -1 0 1 2

Percentis da normal

(b)

ponderado padronizado

-

Percentis empiricos
0
]

[ I I I I
-2 -1 0 1 2

Percentis da normal
()

ponderado padronizado

2
|

Percentis empiricos

-2
[ ]

-2 -1 0 1 2

Percentis da normal

(h)

Percentis empiricos

Percentis empiricos

-2

Percentis empiricos

-2

-1

combinado

°
[ I I I I
-2 -1 0 1 2

Percentis da normal
(c)

combinado

[ I I I I
-2 -1 0 1 2

Percentis da normal

()

combinado

| I I I I
-2 -1 0 1 2

Percentis(%a normal
|

Figura 2 — Gréficos normais de probabilidade dos residuos ponderado, ponderado padroni-
zado e combinado. Modelo: log(p;/(1— ) = 51+ oo+ Psxiz+ Laxia+ Pstes,
t=1,...,20, 02 = 3.5.
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Figura 3 — Gréficos normais de probabilidade dos residuos ponderado, ponderado padroni-
zado e combinado. Modelo: log(p;/(1— ) = 51+ oo+ Psxiz+ Laxia+ Pstes,
t=1,...,40, 02 = 6.0.
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Figura 4 — Gréficos normais de probabilidade dos residuos ponderado, ponderado padroni-
zado e combinado. Modelo: log(u:/(1—pt)) = B1+ Bazio+ B33+ Baxia+ Bsxes,
t=1,...,60, 02 =0.4.
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Figura 5 — Gréficos normais de probabilidade dos residuos ponderado, ponderado padroni-
zado e combinado. Modelo: log(u:/(1—pt)) = B1+ Bazio+ B33+ Baxia+ Bsxes,
t=1,...,60, 02 = 3.5.
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Figura 6 — Gréficos normais de probabilidade dos residuos ponderado, ponderado padroni-
zado e combinado. Modelo: log(u:/(1—pt)) = B1+ Bazio+ B33+ Baxia+ Bsxes,
t=1,...,120, 02 = 6.0.
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em que t =1,...,n. Aqui consideramos 10000 réplicas de Monte Carlo. Nés medimos o
grau de dispersao nao constante por A = 07,.,./0¢ mins t = 1...,n. Consideramos os trés
cenarios para a média da varidavel resposta como definidos anteriormente, ou seja, u €
(0.02,0.33)(6 = (—2.4,1.4,—1.5,—1.7)). p € (0.20,0.87)(8 = (—-1.7,—1.8,1.2,—1.3)) e
w e (0.79,0.99)(8 = (2.1,—1.5,—1.6, —1.2)). As realizagoes das covariadas foram geradas
através das seguintes distribuigoes: x5 ~ U(—0.5,0.5), 243 ~ U(0,1), x4y ~ U(—=0.5,0.5)
e zp ~ U(—0.5,0.5), e foram mantidos fixas para cada réplica.

As Tabelas [10] [I1] e [I2] mostram as médias das estatisticas descritivas referentes aos
residuos 77, 7“5 e r?7 considerando os trés cenarios para a média da varidvel resposta e
A =20 (y = (—1.3,-1.82)). Percebemos que as médias dos trés residuos estao proximos
de zero, os erros-padrao do valor um e a similaridade também ocorre com a assimetria
e curtose, que apresentam valores um pouco maiores que 0 e 3, respectivamente, valores
referentes a assimetria e a curtose da distribuicao normal padrdo. O mesmo acontece
quando aumenta o grau de dispersao nao constante como pode ser observado nas Tabelas
a [18] em que é considerado os valores A = 50 (y = (—1.3,3.75)) e A = 150 (y =
(—1.3,—2.44)). No entanto, observa-se que para A = 150 algumas observagdes mostram
um valor relativamente alto para a assimetria e curtose, como por exemplo, na Tabela
as observacoes 9 e 17.

Para comparar os quantis empiricos dos residuos com os quantis teéricos da distribui-
¢ao normal padrao construimos os graficos normais de probabilidade utilizando o modelo
dado em (Figuras [7] e . Na Figura |7| o tamanho amostral utilizado foi n = 40 e
A = 20. Mais uma vez, verificou-se que os trés residuos sao bastante semelhantes e a
assimetria é diferente de zero principalmente quando a média da variavel resposta esta
proxima de zero e préoxima de um. Além disso, vé-se que a assimetria é positiva quando
1~ 0 e negativa quando p =~ 1. O mesmo acontece na Figura[§, em que n = 80 e A = 50.
Nas Figuras [J - [L1] consideramos o submodelo da média da varidvel dado em com
parametro de dispersido constante o = 0.4, 3.5 e 6.0, respectivamente, e n = 120. Obser-
vamos novamente a semelhanca entre os trés residuos que confirmam uma leve assimetria
em suas distribui¢coes. Como comentado anteriormente, deve-se utilizar como limites de
detecgao de pontos aberrantes os quantis empiricos dos residuos gerados com base em suas

distribuicoes estimadas para a construgao das bandas do envelope dos graficos normais
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de probabilidade.

Tabela 10 — Médias, erros-padrdo, assimetrias e curtoses dos residuos: ponderado (),
ponderado padronizado (1) e combinado (7). Modelo: log(u/(1 — 1)) =

61 —|—.7}t622 +ﬁ3$t3+ﬁ4l’t4 € lOg(O’?) =N +Z?22, t = 1,...,20, A =2

p € (0.02,0.15).

)
0 e

Média Erro-padrao Assimetria Curtose
t rP [ rg [ sl r? [ 7’5 [ el r? [ rf [ P P [ 7"5 [ 57
1]| —0.010 | —0.013 | —0.026 || 0.981 | 1.192 | 0.934 0.222 0.206 0.951 || 2.416 | 2.386 | 3.449
2| —0.016 | —0.023 | —0.106 || 0.734 | 1.167 | 0.706 0.097 0.062 0.565 || 2.527 | 2.395 | 2.838
3|| —0.001 | —0.001 0.021 || 1.073 | 1.193 | 1.053 0.191 0.192 0.808 || 2.618 | 2.621 | 3.420
4 0.012 0.013 0.022 || 1.145 | 1.195 | 1.142 0.587 0.586 0.733 || 3.064 | 3.057 | 3.249
5|| —0.005 | —0.005 0.002 || 1.116 | 1.161 | 1.112 0.616 0.615 0.776 || 3.546 | 3.516 | 3.779
6| —0.024 | —0.052 | —0.028 || 0.527 | 1.146 | 0.527 || —0.096 | —0.093 | —0.081 || 2.746 | 2.645 | 2.738
7 0.009 0.009 0.010 || 1.039 | 1.058 | 1.039 0.981 0.973 1.030 || 4.481 | 4.435 | 4.569
8|| —0.011 | —0.012 | —0.009 || 1.021 | 1.196 | 0.973 0.156 0.155 1.005 || 2.393 | 2.382 | 3.622
91| —0.009 | —0.009 | —0.009 || 0.859 | 0.864 | 0.859 1.298 1.295 1.309 || 5.081 | 5.081 | 5.114
10[| 0.034 0.036 0.036 || 1.105 | 1.166 | 1.104 0.561 0.560 0.591 || 3.103 | 3.093 | 3.134
11)| —0.018 | —0.028 | —0.177 || 0.719 | 1.173 | 0.636 0.042 0.029 0.938 || 2.393 | 2.357 | 3.428
12| —0.002 | —0.002 | —0.002 || 0.991 | 1.030 | 0.991 0.940 0.914 0.950 || 3.903 | 3.798 | 3.919
13|| —0.015 | —0.016 | —0.009 || 1.110 | 1.156 | 1.108 0.609 0.604 0.749 || 3.595 | 3.569 | 3.784
14{| 0.009 0.009 0.018 || 1.143 | 1.179 | 1.144 0.617 0.617 0.819 || 3.646 | 3.643 | 3.949
15/ 0.003 0.003 0.002 || 0.813 | 0.825 | 0.813 1.069 1.058 1.093 || 4.759 | 4.722 | 4.792
16 0.028 0.030 0.056 || 1.118 | 1.225 | 1.100 0.304 0.298 0.869 || 2.437 | 2.422 | 3.274
17| 0.005 0.005 0.005 || 0.887 | 0.908 | 0.887 1.206 1.184 1.214 || 4.741 | 4.679 | 4.755
18| 0.030 0.036 0.018 || 0.978 | 1.187 | 0.951 0.121 0.116 0.678 || 2.258 | 2.260 | 2.850
19| 0.012 0.012 0.013 || 1.082 | 1.106 | 1.082 0.863 0.859 0.887 || 3.753 | 3.734 | 3.797
20/| —0.018 | —0.019 | —0.017 || 1.068 | 1.111 | 1.067 0.897 0.888 0.944 || 3.983 | 3.935 | 4.075

Tabela 11 — Médias, erros-padrio, assimetrias e curtoses dos residuos: ponderado (),
ponderado padronizado (rf)) e combinado (7). Modelo: log(/(1 — 1)) =

51 +$522 +ﬁ3$t3+ﬂ4l’t4 € lOg(O'tQ) = M +Z,;Y22, t = 1,...,20, A= 2

1€ (0.23,0.85).

Média Erro-padrao Assimetria Curtose
t P [ rﬁ [ P P [ r? [ P P [ 7"5 [ Py rP [ 7’5 [ P
1{| —0.005 | —0.005 | —0.003 || 1.011 | 1.176 | 0.970 || —0.093 | —0.090 0.984 || 2.411 | 2.392 | 3.842
2|| —0.010 | —0.013 | —0.221 || 0.763 | 1.111 | 0.709 0.115 0.143 1.570 || 2.851 | 2.676 | 6.023
3 0.001 0.001 0.020 || 1.053 | 1.174 | 1.039 0.023 0.023 0.683 || 2.622 | 2.621 | 3.308
4| —0.007 | —0.008 | 0.009 || 1.137 | 1.185 | 1.134 0.465 0.465 0.758 || 3.087 | 3.088 | 3.503
5 0.003 | 0.004| 0.012 || 1.138 | 1.164 | 1.136 0.662 0.663 0.828 || 3.614 | 3.603 | 3.873
6 0.008 | 0.014 | —0.020 || 0.662 | 1.119 | 0.668 || —0.062 | —0.054 | 0.119 || 2.677 | 2.634 | 2.760
7 0.014 | 0.014 | 0.015 || 1.056 | 1.077 | 1.057 || —0.010 | —0.011 0.080 || 3.343 | 3.327 | 3.361
8| —0.009 | —0.009 | 0.017 || 1.065 | 1.181 | 1.030 0.142 0.140 1.053 || 2.439 | 2.429 | 3.868
9|| —0.011 | —0.011 | —0.011 || 0.830 | 0.838 | 0.830 0.260 0.260 0.312 || 3.319 | 3.326 | 3.377
10[| 0.005 | 0.005 0.012 || 1.085 | 1.153 | 1.087 || —0.507 | —0.506 | —0.320 || 3.231 | 3.222 | 3.126
11|| —0.001 0.000 | —0.155 || 0.707 | 1.146 | 0.634 0.002 | —0.008 0.825 || 2.360 | 2.348 | 3.113
12/ 0.001 0.001 | —0.002 || 0.919 | 1.064 | 0.920 || —0.450 | —0.447 | —0.397 || 3.803 | 3.537 | 3.776
13|| —0.004 | —0.004 | 0.002 || 1.093 | 1.157 | 1.092 0.149 0.145 0.336 || 3.296 | 3.273 | 3.404
14{| 0.011 0.012 0.018 || 1.098 | 1.165 | 1.097 0.484 | 0.482 0.687 || 3.376 | 3.364 | 3.613
15| —0.004 | —0.004 | —0.004 || 0.827 | 0.839 | 0.826 0.288 0.285 0.340 || 3.384 | 3.387 | 3.437
16|| 0.011 0.012 0.045 || 1.081 | 1.191 | 1.064 || —0.035 | —0.034 | 0.891 || 2.424 | 2.414 | 3.724
17/| —0.013 | —0.013 | —0.014 || 0.866 | 0.904 | 0.867 || —0.728 | —0.705 | —0.694 || 3.960 | 3.894 | 3.935
18| 0.008 | 0.009 | 0.012 |/ 0.995 | 1.153 | 0.918 0.140 0.137 1.257 || 2.344 | 2.346 | 4.269
19| —0.021 | —0.022 | —0.018 || 1.074 | 1.115 | 1.072 0.020 0.022 0.154 || 3.382 | 3.353 | 3.429
20| —0.002 | —0.003 | —0.002 || 1.002 | 1.105 | 1.004 || —0.574 | —0.565 | —0.475 || 3.439 | 3.367 | 3.368

)
0e
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Tabela 12 — Médias, erros-padrio, assimetrias e curtoses dos residuos: ponderado (r?),
ponderado padronizado (rf) e combinado (r77). Modelo: log(u/(1 — ju)) =
By + 2% + Bywis + Baxys € log(02) = v 4+ 25, t = 1,...,20, A = 20 e

11 € (0.80,0.98).

Média Erro-padréo Assimetria Curtose
t r? ‘ rg P P ‘ rg ‘ P P ‘ rg ‘ P P ‘ 7"5 ‘ P
1[| —0.014 | —0.017 | —0.022 || 0.959 | 1.164 | 0.958 [| —0.179 | —0.167 | —0.010 || 2.390 | 2.362 | 2.404
2|| —0.008 | —0.009 | —0.042 || 0.702 | 1.097 | 0.706 || —0.014 0.089 0.140 || 2.807 | 2.577 | 2.840
3 0.013 | 0.015| 0.015 || 1.055 | 1.173 | 1.056 || —0.356 | —0.355 | —0.257 || 2.636 | 2.634 | 2.596
41| —0.001 | —0.001 0.007 || 1.147 | 1.186 | 1.149 || —0.675 | —0.676 | —0.551 || 3.243 | 3.243 | 3.110
5 0.017 | 0.018 | 0.021 || 1.139 | 1.163 | 1.140 || —0.849 | —0.845 | —0.790 || 3.854 | 3.839 | 3.755
6 0.023 0.033 0.015 || 0.788 | 1.136 | 0.791 || —0.231 | —0.213 | —0.144 || 2.717 | 2.685 | 2.704
7|l 0.009 | 0.010| 0.010 || 1.057 | 1.076 | 1.057 || —0.833 | —0.827 | —0.825 || 3.514 | 3.495 | 3.503
8| —0.011 | —0.011 | —0.006 || 1.074 | 1.173 | 1.076 || —0.299 | —0.294 | —0.059 || 2.463 | 2.453 | 2.472
91| —0.009 | —0.009 | —0.009 || 0.904 | 0.911 | 0.903 || —1.120 | —1.115 | —1.112 || 4.212 | 4.199 | 4.199
10| 0.021 0.023 0.022 || 1.062 | 1.150 | 1.063 || —0.572 | —0.571 | —0.541 || 3.047 | 3.042 | 3.017
11| 0.006 | 0.009 | —0.064 || 0.838 | 1.133 | 0.826 || —0.107 | —0.095 | 0.577 || 2.361 | 2.370 | 2.909
12/| —0.004 | —0.002 | —0.005 || 0.890 | 1.062 | 0.891 || —0.495 | —0.416 | —0.494 || 3.105 | 2.888 | 3.104
13 0.012| 0.012| 0.012] 1.035 | 1.138 | 1.036 || —0.496 | —0.495 | —0.485 || 2.967 | 2.946 | 2.958
14| 0.025 0.027 0.025 || 1.060 | 1.151 | 1.061 || —0.506 | —0.503 | —0.486 || 3.013 | 3.004 | 2.994
15/ —0.007 | —0.007 | —0.007 || 0.907 | 0.915 | 0.907 || —1.166 | —1.160 | —1.157 || 4.339 | 4.321 | 4.327
16| —0.004 | —0.005 | 0.001 || 1.081 | 1.187 | 1.082 || —0.298 | —0.294 | —0.088 || 2.401 | 2.394 | 2.423
17| —0.016 | —0.016 | —0.016 || 0.921 | 0.947 | 0.921 || —1.129 | —1.109 | —1.117 || 4.335 | 4.274 | 4.318
18| —0.015 | —0.019 | —0.032 || 0.952 | 1.149 | 0.942 || —0.145 | —0.140 0.413 || 2.351 | 2.356 | 2.803
19| —0.024 | —0.024 | —0.022 || 1.101 | 1.133 | 1.100 || —0.935 | —0.929 | —0.894 || 3.955 | 3.925 | 3.885
20/| —0.004 | —0.006 | —0.004 || 0.972 | 1.116 | 0.972 || —0.361 | —0.353 | —0.357 || 2.850 | 2.792 | 2.848

Tabela 13 — Médias, erros-padrio, assimetrias e curtoses dos residuos: ponderado (),

ponderado padronizado (rf) e combinado (r77). Modelo: log(u/(1 — i) =
51 + $522 + Bgl'tg + ﬂ4$t4 € log(af) = M + Z;YQQ, t = 1,...,20, A =25
p € (0.02,0.15).

Média Erro-padréao Assimetria Curtose
t P [ 7’5 P P [ rg [ P P [ rg [ Py rP [ rg [ P
1[| —0.010 | —0.013 | —0.035 || 0.962 | 1.197 | 0.910 0.198 | 0.185 | 0.957 || 2.410 | 2.381 | 3.455
2|| —0.019 | —0.031 | —0.117 || 0.704 | 1.180 | 0.675 0.071 | 0.041 | 0.553 || 2.528 | 2.385 | 2.817
3|| 0.000 | 0.000| 0.021]]1.073|1.191 | 1.052 0.186 | 0.187 | 0.750 || 2.592 | 2.596 | 3.274
4| 0.012| 0.012| 0.019|] 1.155 | 1.197 | 1.153 0.661 | 0.661 | 0.770 || 3.201 | 3.197 | 3.350
5| —0.004 | —0.003 | 0.001 || 1.131 | 1.166 | 1.129 0.723 | 0.721 | 0.828 || 3.830 | 3.809 | 3.997
6| —0.025 | —0.057 | —0.028 || 0.503 | 1.147 | 0.503 || —0.097 | —0.092 | —0.086 || 2.736 | 2.654 | 2.730
7|l 0.002| 0.002| 0.003 | 1.038 | 1.051 | 1.038 1.212 1.205 1.233 || 5.313 | 5.273 | 5.359
8|| —0.008 | —0.009 | —0.010 || 1.012 | 1.198 | 0.963 0.150 | 0.150 1.013 || 2.383 | 2.377 | 3.614
9|| —0.006 | —0.006 | —0.006 || 0.825 | 0.827 | 0.825 1.902 1.899 1.905 || 7.879 | 7.864 | 7.887
10| 0.033| 0.035| 0.034 | 1.113 | 1.166 | 1.112 0.665 | 0.664 | 0.685 || 3.284 | 3.275 | 3.309
11)| —0.020 | —0.033 | —0.191 || 0.699 | 1.188 | 0.610 0.009 | 0.006 | 0.940 || 2.384 | 2.357 | 3.389
12| 0.006 | 0.007 | 0.006 || 1.013 | 1.037 | 1.013 1.250 1.228 1.255 || 4.946 | 4.857 | 4.955
13| —0.017 | —0.018 | —0.013 || 1.119 | 1.157 | 1.118 0.728 0.725 0.816 || 4.027 | 4.008 | 4.160
14| 0.008 | 0.009 | 0.015 || 1.157 | 1.187 | 1.157 0.703 | 0.703 | 0.836 || 3.949 | 3.946 | 4.163
15| —0.002 | —0.002 | —0.002 || 0.765 | 0.772 | 0.765 1.446 1.439 1.453 || 6.409 | 6.372 | 6.421
16/ 0.029| 0.032| 0.055 | 1.108 | 1.223 | 1.088 0.285 | 0.281 | 0.856 || 2.418 | 2.407 | 3.243
17| 0.003 0.003 0.003 || 0.862 | 0.874 | 0.862 1.723 1.708 1.725 || 6.979 | 6.900 | 6.984
18| 0.034 | 0.042| 0.020 | 0.975 | 1.194 | 0.947 0.108 | 0.105 | 0.699 || 2.282 | 2.279 | 2.909
19| 0.013 0.013 0.014 || 1.092 | 1.111 | 1.092 1.083 1.080 1.096 || 4.445 | 4.427 | 4.474
20/| —0.018 | —0.018 | —0.017 || 1.084 | 1.115 | 1.083 1.106 1.100 1.133 || 4.698 | 4.653 | 4.763

)
0e
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Tabela 14 — Médias, erros-padrio, assimetrias e curtoses dos residuos: ponderado (r?),
ponderado padronizado (rf) e combinado (r77). Modelo: log(u/(1 — ju)) =
By + 2% + Bywis + Baxys € log(02) = v 4+ 25, t = 1,...,20, A = 50 e

1€ (0.23,0.85).

Média Erro-padréo Assimetria Curtose
t r? ‘ rg P P ‘ rg ‘ P P ‘ rg ‘ P P ‘ 7"5 ‘ P
1|| —0.004 | —0.005 | —0.008 || 0.999 | 1.184 | 0.955 || —0.081 | —0.079 1.053 || 2.402 | 2.391 | 3.948
2|l —0.016 | —0.022 | —0.273 || 0.701 | 1.113 | 0.645 0.131 0.193 1.725 || 3.092 | 2.794 | 6.972
3|| —0.001 | —0.001 0.017 || 1.052 | 1.172 | 1.040 0.026 | 0.026 | 0.637 || 2.607 | 2.607 | 3.232
41| —0.001 | —0.001 0.012 || 1.146 | 1.188 | 1.145 0.522 0.522 0.743 || 3.192 | 3.195 | 3.503
5 0.003 | 0.003 | 0.008 || 1.148 | 1.168 | 1.146 0.753 | 0.752 | 0.860 || 3.863 | 3.855 | 4.031
6 0.005 0.010 | —0.019 || 0.642 | 1.114 | 0.646 || —0.049 | —0.045 0.094 || 2.673 | 2.631 | 2.744
7|l 0.012 | 0.012| 0.013 | 1.057 | 1.073 | 1.057 || —0.006 | —0.007 | 0.033 || 3.699 | 3.683 | 3.701
81| —0.008 | —0.009 0.016 || 1.059 | 1.185 | 1.024 0.138 0.137 1.087 || 2.430 | 2.426 | 3.986
9|| —0.010 | —0.011 | —0.011 || 0.777 | 0.782 | 0.777 0.336 | 0.336 | 0.352 || 3.819 | 3.822 | 3.834
10| 0.007 0.007 0.012 || 1.093 | 1.156 | 1.095 || —0.576 | —0.575 | —0.451 || 3.434 | 3.425 | 3.339
11| 0.001 0.002 | —0.166 || 0.695 | 1.160 | 0.616 || —0.029 | —0.033 | 0.833 || 2.346 | 2.337 | 3.089
12| 0.010 0.012 0.009 || 0.943 | 1.055 | 0.943 || —0.607 | —0.601 | —0.583 || 4.341 | 4.099 | 4.323
13| —0.001 | —0.001 0.003 || 1.104 | 1.160 | 1.104 0.160 | 0.156 | 0.275 || 3.517 | 3.500 | 3.572
14| 0.013 0.014 0.018 || 1.113 | 1.172 | 1.113 0.564 0.562 0.699 || 3.623 | 3.613 | 3.789
15| 0.000 | 0.000 | —0.001 || 0.773 | 0.782 | 0.773 0.373 | 0.371 0.388 || 3.954 | 3.954 | 3.965
16/ 0.008 | 0.009 | 0.042 || 1.074 | 1.194 | 1.055 || —0.035 | —0.035 | 0.913 || 2.423 | 2.415 | 3.783
17| —0.011 | —0.011 | —0.011 || 0.833 | 0.860 | 0.833 || —0.973 | —0.955 | —0.963 || 4.925 | 4.850 | 4.915
18| 0.008 | 0.010| 0.011 ] 0.997 | 1.166 | 0.918 0.135 | 0.133 1.333 || 2.362 | 2.361 | 4.555
19| —0.021 | —0.021 | —0.019 || 1.086 | 1.121 | 1.086 0.032 | 0.035 | 0.104 || 3.761 | 3.730 | 3.778
20/| 0.001 0.001 0.002 || 1.020 | 1.105 | 1.022 || —0.710 | —0.703 | —0.653 || 3.826 | 3.758 | 3.765

Tabela 15 — Médias, erros-padrio, assimetrias e curtoses dos residuos: ponderado (),

ponderado padronizado (rf) e combinado (r77). Modelo: log(u/(1 — i) =
51 + $522 + Bgl'tg + ﬂ4$t4 € log(af) = M + Z;YQQ, t = 1,...,20, A =25
w € (0.80,0.98).

Média Erro-padrao Assimetria Curtose
t P [ 7’5 P rP [ rg [ P rP [ rg [ rP7 r? [ rg [ rP7
1]| —0.015 | —0.018 | —0.025 || 0.941 | 1.178 | 0.940 || —0.145 | —0.136 0.035 || 2.351 | 2.334 | 2.376
21| —0.005 | —0.005 | —0.046 || 0.621 | 1.104 | 0.625 0.057 0.159 0.228 || 3.071 | 2.678 | 3.115
3 0.014 0.015 0.016 || 1.055 | 1.175 | 1.056 || —0.357 | —0.356 | —0.265 || 2.610 | 2.609 | 2.574
41| —0.001 | —0.001 0.005 || 1.156 | 1.190 | 1.157 || —0.744 | —0.745 | —0.650 || 3.379 | 3.383 | 3.262
5 0.020 0.021 0.022 || 1.147 | 1.165 | 1.147 || —0.991 | —0.989 | —0.952 || 4.262 | 4.255 | 4.184
6 0.021 0.032 0.014 || 0.760 | 1.134 | 0.763 || —0.230 | —0.215 | —0.159 || 2.736 | 2.704 | 2.726
7 0.010 0.010 0.010 || 1.056 | 1.069 | 1.056 || —1.090 | —1.085 | —1.086 || 4.275 | 4.256 | 4.268
81| —0.011 | —0.012 | —0.006 || 1.068 | 1.179 | 1.070 || —0.279 | —0.275 | —0.026 || 2.432 | 2.426 | 2.454
9|| —0.008 | —0.008 | —0.008 || 0.866 | 0.870 | 0.866 || —1.649 | —1.645 | —1.647 || 6.359 | 6.341 | 6.353
10[| 0.018 0.019 0.019 || 1.066 | 1.146 | 1.067 || —0.661 | —0.660 | —0.640 || 3.190 | 3.183 | 3.165
11| 0.008 0.010 | —0.070 || 0.828 | 1.154 | 0.815 || —0.088 | —0.082 0.637 || 2.361 | 2.358 | 2.977
12| —0.006 | —0.005 | —0.007 || 0.938 | 1.056 | 0.938 || —0.675 | —0.610 | —0.675 || 3.295 | 3.152 | 3.294
13 0.015 0.016 0.015 || 1.047 | 1.132 | 1.047 || —0.604 | —0.604 | —0.598 || 3.132 | 3.119 | 3.125
14| 0.025 0.027 0.026 || 1.068 | 1.147 | 1.069 || —0.616 | —0.615 | —0.602 || 3.229 | 3.226 | 3.212
15| —0.001 | —0.001 | —0.001 || 0.862 | 0.866 | 0.862 || —1.686 | —1.681 | —1.684 || 6.485 | 6.461 | 6.479
16|| —0.008 | —0.009 | —0.002 || 1.079 | 1.197 | 1.080 || —0.278 | —0.276 | —0.060 || 2.371 | 2.368 | 2.407
17| —0.006 | —0.006 | —0.006 || 0.883 | 0.898 | 0.883 || —1.627 | —1.609 | —1.622 || 6.354 | 6.286 | 6.346
18|| —0.016 | —0.020 | —0.035 || 0.948 | 1.166 | 0.940 || —0.111 | —0.109 0.486 || 2.340 | 2.342 | 2.854
19| —0.018 | —0.019 | —0.017 || 1.106 | 1.131 | 1.106 || —1.156 | —1.151 | —1.135 || 4.702 | 4.668 | 4.656
20/| —0.005 | —0.006 | —0.005 || 1.004 | 1.118 | 1.004 || —0.493 | —0.483 | —0.491 || 3.017 | 2.965 | 3.015

)
0e
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Tabela 16 — Médias, erros-padrio, assimetrias e curtoses dos residuos: ponderado (r?),

ponderado padronizado (rf) e combinado (r77). Modelo: log(p/(1 — jut))

B + 5 + Bawis + Pazua e log(o7) = m1 + 25, t =1,...,20, A = 150 ¢
1€ (0.02,0.15).

Média Erro-padréo Assimetria Curtose
t P ‘ 7"5 ‘ PP r? ‘ rg ‘ P r? ‘ 7"5 ‘ P r? ‘ rg ‘ PP
1] —0.007 | —0.009 | —0.040 || 0.943 | 1.201 | 0.887 0.169 0.159 0.950 2.386 | 2.361 | 3.423
2(| —0.020 | —0.034 | —0.125 || 0.676 | 1.187 | 0.645 || 0.025 | 0.017 | 0.506 || 2.433 | 2.371 | 2.665
31| —0.001 | —0.001 0.018 || 1.072 | 1.186 | 1.053 0.186 0.187 0.703 2.586 | 2.591 | 3.179
4( 0.013| 0.013| 0.018 || 1.166 | 1.202 | 1.164 || 0.760 | 0.760 | 0.838 || 3.422 | 3.422 | 3.541
5/ —0.007 | —0.007 | —0.003 || 1.144 | 1.171 | 1.143 || 0.854 | 0.853 | 0.919 || 4.238 | 4.224 | 4.348
6 —0.026 | —0.061 | —0.029 || 0.486 | 1.153 | 0.486 || —0.124 | —0.106 | —0.115 || 2.733 | 2.643 | 2.727
7| —0.002 | —0.002 | —0.002 || 1.042 | 1.051 | 1.042 1.570 1.565 1.578 7.069 | 7.030 | 7.091
8| —0.007 | —0.007 | —0.013 || 1.002 | 1.198 | 0.952 || 0.140 | 0.140 | 1.020 || 2.377 | 2.374 | 3.630
91| —0.011 | —0.011 | —0.011 || 0.758 | 0.759 | 0.758 2.776 2.774 2777 || 13.499 | 13.484 | 13.501
10 0.027 | 0.028 | 0.027 | 1.121 | 1.166 | 1.121 || 0.821 | 0.820 | 0.834 || 3.648 | 3.640 | 3.667
11)| —0.020 | —0.035 | —0.203 || 0.679 | 1.192 | 0.588 || —0.007 | —0.006 0.930 2.367 | 2.349 | 3.294
12 0.008 | 0.008| 0.008 || 1.025 | 1.038 | 1.025 || 1.706 | 1.692 | 1.708 || 6.949 | 6.873 | 6.954
13| —0.021 | —0.021 | —0.019 |[ 1.121 | 1.151 | 1.120 || 0.826 | 0.824 | 0.877 || 4.456 | 4.441 | 4.539
14 0.002| 0.003| 0.006 |[ 1.165 | 1.191 | 1.165 || 0.812 | 0.812| 0.895 || 4.364 | 4.364 | 4.508
15/ 0.000 0.000 0.000 || 0.716 | 0.720 | 0.716 1.899 1.894 1.900 8.809 | 8.776 | 8.812
16/| 0.030 0.034 0.056 || 1.100 | 1.223 | 1.080 0.271 0.268 0.849 2.408 | 2.401| 3.239
17| 0.006 0.006 0.006 || 0.838 | 0.844 | 0.838 2.689 2.678 2.690 || 13.312 | 13.216 | 13.314
18| 0.038 0.047 0.022 || 0.968 | 1.197 | 0.940 0.099 0.096 0.719 2.309 | 2.304 | 2.972
19| 0.012| 0.012] 0.013|[1.102 | 1.116 | 1.102 || 1.383 | 1.381| 1.389 || 5.542 | 5.528 | 5.559
20/ —0.014 | —0.014 | —0.014 || 1.099 | 1.122 | 1.099 || 1.386 | 1.382| 1.400 || 5.847 | 5.811 | 5.890
Tabela 17 — Médias, erros-padrio, assimetrias e curtoses dos residuos: ponderado (),
ponderado padronizado (rf) e combinado (r77). Modelo: log(u/(1 — i) =
B + xt’% + B33 + Paw € log(o?) = v + 25, t = 1,...,20, A = 150 e
p € (0.23,0.85).
Média Erro-padréao Assimetria Curtose
t rP [ 7’5 [ P P [ rg [ P P [ rg [ Py rP [ rg [ P
1| —0.003 | —0.004 | —0.012 || 0.988 | 1.192 | 0.941 || —0.075 | —0.075 1.097 || 2.385 | 2.379 | 3.993
2|| —0.018 | —0.027 | —0.318 || 0.633 | 1.112 | 0.579 0.196 0.263 1.941 || 3.330 | 2.951 | 8.252
3 0.006 0.007 0.021 || 1.053 | 1.170 | 1.042 0.021 0.020 0.584 || 2.591 | 2.591 | 3.125
41| —0.005 | —0.005 0.005 || 1.149 | 1.186 | 1.148 0.581 0.581 0.744 || 3.333 | 3.336 | 3.563
5| —0.002 | —0.002 0.002 || 1.158 | 1.174 | 1.157 0.896 0.896 0.962 || 4.382 | 4.377 | 4.499
6 0.007 0.014 | —0.012 || 0.628 | 1.114 | 0.632 || —0.070 | —0.055 0.042 || 2.642 | 2.601 | 2.688
7|l 0.016 | 0.016 | 0.017 || 1.062 | 1.074 | 1.061 || 0.002 | 0.001 | 0.017 || 4.263 | 4.247 | 4.262
8|| —0.006 | —0.006 | 0.015 || 1.052 | 1.188 | 1.017 || 0.135 | 0.135 | 1.111 || 2.431 | 2.429 | 4.034
9| —0.013 | —0.013 | —0.013 || 0.724 | 0.728 | 0.724 || 0.401 | 0.402 | 0.408 || 4.435 | 4.440 | 4.432
10| 0.000 0.000 0.003 || 1.104 | 1.161 | 1.106 || —0.659 | —0.657 | —0.581 || 3.693 | 3.682 | 3.615
11| 0.005 0.008 | —0.173 || 0.684 | 1.167 | 0.603 || —0.048 | —0.053 0.844 || 2.363 | 2.345 | 3.111
12| 0.016 0.018 0.016 || 0.964 | 1.048 | 0.964 || —0.808 | —0.802 | —0.799 || 5.313 | 5.070 | 5.304
13| —0.004 | —0.005 | —0.002 || 1.114 | 1.162 | 1.114 || 0.179 | 0.175 | 0.244 || 3.824 | 3.812 | 3.855
14/ 0.008| 0.008| 0.011 |[1.122|1.173 | 1.122 || 0.667 | 0.664 | 0.751 || 3.994 | 3.983 | 4.114
15| —0.001 | —0.001 | —0.001 |[ 0.723 | 0.729 | 0.723 || 0.472 | 0.471 | 0.474 || 4.531 | 4.528 | 4.533
16/ 0.006 0.007 0.039 || 1.068 | 1.196 | 1.047 || —0.040 | —0.040 0.919 || 2.412 | 2.409 | 3.751
17)] —0.008 | —0.008 | —0.009 | 0.789 | 0.810 | 0.789 || —1.226 | —1.211 | —1.224 || 6.198 | 6.122 | 6.195
18| 0.009 0.010 0.007 || 0.994 | 1.172 | 0.912 0.126 0.124 1.384 || 2.374 | 2.371 | 4.737
19| —0.026 | —0.026 | —0.025 || 1.101 | 1.131 | 1.100 || 0.047 | 0.050 | 0.081 || 4.297 | 4.263 | 4.306
20| 0.005 0.005 0.005 || 1.040 | 1.107 | 1.040 || —0.898 | —0.893 | —0.868 || 4.523 | 4.459 | 4.476
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Figura 7 — Graficos normais de probabilidade dos residuos ponderado, ponderado padro-
nizado e combinado. Modelo: log(i/(1 — ) = By + 235 + Bty + Lazus €
log(o?) =y + 2, t =1,...,40, A = 20.
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Figura 8 — Graficos normais de probabilidade dos residuos ponderado, ponderado padro-
nizado e combinado. Modelo: log(i/(1 — ) = By + 235 + Bty + Lazus €
log(c?) =y + 25, t=1,...,80, A = 50.
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Figura 9 — Gréficos normais de probabilidade dos residuos ponderado, ponderado padro-
nizado e combinado. Modelo: log(p/(1 — 1)) = B1 + 5 + Bszes + Paa,
t=1,...,120, 02 = 0.4.
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Figura 10 — Graficos normais de probabilidade dos residuos ponderado, ponderado padro-
nizado e combinado. Modelo: log(pu:/(1 — py)) = 51 + xtﬂf + B3m3 + Baxa,
t=1,...,120, 0? = 3.5.
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Figura 11 — Graficos normais de probabilidade dos residuos ponderado, ponderado padro-
nizado e combinado. Modelo: log(pu:/(1 — py)) = 51 + xtﬂf + B3m3 + Baxa,
t=1,...,120, 0? = 6.0.
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Tabela 18 — Médias, erros-padrio, assimetrias e curtoses dos residuos: ponderado (r?),
ponderado padronizado (rf) e combinado (r77). Modelo: log(p/(1 — ju)) =
Bi + T2 + Bywys + Pazis € log(o?) = 1+ 25, t =1,...,20, A = 150 e
w € (0.80,0.98).

Média Erro-padréo Assimetria Curtose

4 | N i N O i N 4 N
—0.016 | —0.020 | —0.028 [[ 0.922 | 1.190 | 0.922 || —0.114 | —0.107 | 0.078 || 2.335| 2.321 | 2.377
—0.006 | —0.006 | —0.054 || 0.528 | 1.112 | 0.533 0.149 0.268 0.332 3.428 | 2.835 | 3.492
0.015| 0.016 | 0.017 || 1.057 | 1.178 | 1.058 || —0.369 | —0.369 | —0.285 || 2.607 | 2.607 | 2.571
—0.006 | —0.006 | —0.002 || 1.162 | 1.192 | 1.163 || —0.811 | —0.812 | —0.744 3.522 | 3.525 | 3.428
0.020 0.020 0.021 || 1.155 | 1.169 | 1.155 || —1.175 | —1.175 | —1.151 4.879 | 4.878 | 4.819
0.025 0.039 0.019 || 0.736 | 1.135 | 0.738 || —0.231 | —0.219 | —0.174 2.720 | 2.686 | 2.714
0.012 0.012 0.012 || 1.053 | 1.061 | 1.053 || —1.501 | —1.498 | —1.500 5.948 | 5.929 | 5.944
—0.007 | —0.007 | —0.002 || 1.062 | 1.186 | 1.065 || —0.264 | —0.262 0.001 2.422 | 2.418 | 2.453
—0.004 | —0.004 | —0.004 || 0.811 | 0.813 | 0.811 || —2.644 | —2.641 | —2.644 || 12.375 | 12.349 | 12.374
10/ 0.016 0.017 0.016 || 1.074 | 1.143 | 1.074 || —0.782 | —0.780 | —0.768 3.444 | 3.437 | 3.424
11| 0.012 | 0.016 | —0.075 || 0.814 | 1.167 | 0.800 || —0.070 | —0.069 | 0.680 || 2.358 | 2.347 | 3.028
12| —0.005 | —0.003 | —0.005 || 0.979 | 1.051 | 0.979 || —0.953 | —0.909 | —0.953 3.862 | 3.744 | 3.862
13| 0.014 | 0.015| 0.014 || 1.063 | 1.131 | 1.063 || —0.753 | —0.752 | —0.749 || 3.425 | 3.418 | 3.420
14} 0.029 0.031 0.029 || 1.074 | 1.141 | 1.074 || —0.750 | —0.750 | —0.742 3.508 | 3.506 | 3.496
15| 0.000 | 0.000 | 0.000 || 0.803 | 0.805 | 0.803 || —2.672 | —2.668 | —2.672 || 12.520 | 12.494 | 12.518
16/| —0.009 | —0.010 | —0.002 || 1.077 | 1.206 | 1.079 || —0.268 | —0.266 | —0.041 2.359 | 2.356 | 2.401
17| —0.001 | —0.001 | —0.001 || 0.835 | 0.843 | 0.835 || —2.445 | —2.434 | —2.445 || 10.851 | 10.780 | 10.848
18| —0.015 | —0.019 | —0.037 || 0.939 | 1.176 | 0.932 || —0.085 | —0.084 0.542 2.344 | 2.343 | 2.901
19| —0.022 | —0.023 | —0.022 || 1.112 | 1.131 | 1.111 || —1.450 | —1.446 | —1.440 5.881 | 5.847 | 5.853
20|| —0.005 | —0.006 | —0.005 || 1.036 | 1.120 | 1.036 || —0.664 | —0.651 | —0.662 3.326 | 3.278 | 3.324

© 00O UL WN ||

3.4 Aplicacoes

Nesta secao apresentamos trés aplicagoes. A primeira utilizamos dados simulados e as
demais sao dados reais relacionados ao processo de oxidacao de amonia e ao processo de

craqueamento catalitico fluido (FCC).

3.4.1 Dados simulados

Nosso objetivo aqui é avaliar o comportamento dos residuos ponderado padronizado
e combinado com a presenca de pontos aberrantes. Para isso consideramos o seguinte

modelo com dispersao nao constante

log (1 lutlu > = (1 + Poto + P33 + Patis + PsTys, € log(gf) =Y + Yoze2 + Y323,

—
t=1,...,40. Os valores das covariadas foram obtidos de forma independente através das
seguintes distribuigoes xqy; ~ U(0, 1), xg; ~ t3, x3 ~ U(0,1), x4y ~ t3, 21, ~ U(0.3,1.3) e
29y ~ U(—0.5,0.5). Os valores verdadeiros dos pardmetros sao § = (1.0,1.4, —1.3,1.2,1.2)
evy=(-1.3,1.3,2.1), de modo que u € (0.059,0.999) e A = 15.93. Observe que os valores
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de duas covariaveis foram obtidos a partir da distribuicdo t3, que tem cauda pesada.
Portanto, é provavel que alguns pontos dos dados sejam atipicos.

Na Figura apresentamos os graficos dos residuos ponderado padronizado e com-
binado versus os indices das observagoes (Figura [12] (a) e (b)) e os graficos normais de
probabilidade com envelopes simulados (Figura [12[ (c) e (d)). Na Figura 12| (a) e (b) é
possivel ver que o comportamento dos dois residuos sao bem similares, ambos destacam as
observagoes 21 e 37 como pontos aberrantes. Além disso, o residuo ponderado padronizado
também destaca a observac¢ao 30 como aberrante. Nos graficos normais de probabilidade
com envelopes simulados, o residuo combinado destaca os pontos {1,2,10,32} como pos-
sivelmente influentes enquanto que o residuo ponderado padronizado destaca os pontos
{10,14,16}. Para investigar melhor o comportamento dessas observagoes nos retiramos
esses casos e reestimamos o modelo para verificar o impacto delas nas estimativas dos pa-
rametros. A Tabela [19| apresenta as mudancas relativas nas estimativas dos parametros
(%), nas estimativas dos erros-padrao (%) e os p-valores dos testes em que os pardme-
tros relevantes foram iguais a zero. Também contém as estimativas de parametros, erros
padrao e p-valores obtidos usando os dados completos.

Para o modelo simplex considerado, todos os parametros sao significativos ao nivel de
5% com excecao de f5 (p-valor = 0.101). Esse fato ocorre pois os testes de hipéteses e
processo de estimagao dos parametros sao afetados com a presenca de pontos aberrantes
e influentes nos dados. Com a retirada das observagoes 21 e 30, individualmente, nao
observou-se nenhuma mudanga expressiva nos p-valores e nas estimativas dos parametros.
No entanto, ao retirar a observagao 37, o p-valor referente a covariada (5 passa de 0.101
para 0.213. Ao retirar apenas a observacao 1 vimos uma mudanga na direcao oposta do
p-valor relacionado a covariada x5, que diminui para 0.083 e passa a ser significativa a
10%. Observe que apenas o residuo combinado identificou o caso 1 como atipico (ver
Figura . A hipétese nula sob avaliagao também é rejeitada ao nivel de significincia
de 10% quando {1,2}, {10,14} e {10,16} ndo estdo nos dados. Vale ressaltar que na
auséncia dos casos {1,2,10} a hipdtese nula é rejeitada ao nivel nominal de 5% e conclui-
se que a covariada x5 ¢é relevante para explicar o comportamento da variavel dependente.
Vale salientar também que tais pontos foram destacados pelo residuo combinado que se

mostrou muito eficaz em revelar a presenca de pontos influentes a partir do grafico normal
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de probabilidades com envelopes simulados.
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Figura 12 — Graficos dos residuos. Dados simulados.

3.4.2 Dados de amonia

Nesta aplicacao consideramos os dados apresentados por BROWNLEE (1965, p. 454)
que foram obtidos em 21 dias de processos de oxidacao de amdnia como um estagio para
a producao do acido nitrico em uma planta industrial. A varidvel resposta é a proporcao

de amonia que nao foi convertida em acido nitrico (y), isto é, uma medida inversa da

eficiéncia total da planta industrial. As covaridveis sdo corrente de ar (z5); temperatura

da dgua utilizada para o resfriamento da reagdo (x3) e concentragao de acido (x,), medida

com 10x (concentragao de &cido - 50). Avaliamos diferentes formas para o preditor linear

e consideramos o seguinte modelo de regressao simplex linear

log R A — = Bl + 625&52 -+ 633%3 + 64(:57&2 X :Ct?))? €

log(af) = 1Tz + YT X T3),
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Tabela 19 — Estimativas dos pardmetros, erros-padrao (e.p.), mudancas relativas das es-
timativas e dos erros-padrao para casos excluidos e respectivos p-valores.
Dados simulados.

[Pardmetro [ p1 [ B2 | B3 [ Ba | Bs | m_ | v ] 3
Dados est. 0.875 1458 | —1.303 | 1.331 0.044 | —2.581 | 2.586 —1.977
completos | e.p. 0.044 | 0.069 0.013 0.065 0.027 0.724 0.917 0.798
p-v 0.000 | 0.000 0.000 0.000 0.101 0.000 0.005 0.013
obs. 21 mud. est. | 4.080 | —12.767 | 1.110 9.186 | —21.634 | —0.074 | —15.780 | —124.582
Deletado | mud. ep. | 24.731 | —0.947 | —12.642 | 2.115 | —11.113 | 1.484 0.763 2.410
p-v 0.000 | 0.000 0.000 0.000 0.148 0.000 0.019 0.552
obs. 30 mud. est. | 7.954 | —2.309 | 0023 | —4.036 | —14.274 | 18.312 | 18.283 | 32.322
Deletado | mud. ep. | 0.098 | —6.776 | —7.917 | —10.850 | —10.877 | 6.647 5.533 3.635
p-v 0.000 | 0.000 0.000 0.000 0.114 0.000 0.002 0.002
obs. 37 mud. est. | 2.669 | —2.166 | 0.105 | —0.411 | —20.481 | —38216 | —62.049 | —3.493
Deletado | mud. ep. | 16.170 | —3.124 | —7.927 | —3.882 | 4.739 3.168 4.996 0.058
p-v 0.000 | 0.000 0.000 0.000 0.213 0.033 0.308 0.017
obs. 1 mud. est. | —0.161 | 0.747 0.028 | —0.866 | 5.381 1.600 2.409 3.033
Deletado | mud. ep. | —1.532 | 0.038 0.115 0790 | —0.164 | 1.484 0.763 2.410
p-v 0.000 | 0.000 0.000 0.000 0.083 0.000 0.004 0.013
obs. {1,2} | mud. est. | —0.354 | 1.278 | —0.008 | —1.196 | 8.399 4761 8.038 7572
Deletado | mud. ep. | —3.539 | 0.656 1.106 1.234 | —0.468 | 2.726 3.185 2.799
p-v 0.000 | 0.000 0.000 0.000 0.074 0.000 0.003 0.010
obs. {10,14} | mud. est. | 0.328 | 1.460 | —0.146 | —1.454 | 8.476 3.655 6.379 6.116
Deletado | mud. ep. | —2.339 | 1.155 1.404 2244 | —0.127 | 0.672 1.250 3.674
p-v 0.000 | 0.000 0.000 0.000 0.075 0.000 0.003 0.011
obs. {10,16} | mud. est. | —3.421 | 1.421 | —0.270 | 2.420 9.539 3.783 5.639 5.204
Deletado | mud. ep. | 25.623 | 10.197 | 2.054 8131 | —0.271 | 12176 | 9.864 3.991
p-v 0.000 | 0.000 0.000 0.000 0.071 0.001 0.007 0.012
obs. {1,2,10} | mud. est. | —5.072 | 5337 | —0.332 | —0.987 | 25490 | 18238 | 25.999 | 25.673
Deletado | mud. ep. | 10.824 | 4.146 0739 | —1.281 | —4.861 | 9.646 9.043 6.382
p-v 0.000 | 0.000 0.000 0.000 0.030 0.000 0.001 0.003
t =1,...,21. O grau de dispersdo nao constante estimado para o modelo simplex ¢

\ = 16.214, com (;Emm = 0.536 e ﬁmm = 8.686. Para avaliar o ajuste do modelo cons-
truimos os graficos dos residuos ponderado padronizado e combinado versus o indice das
observagoes, a covariada corrente de ar e os valores preditos para o modelo acima (Figura
. Nesses graficos vimos que os residuos estao distribuidos aleatoriamente em torno
do zero, destacando os pontos {4,20,21} como aberrantes. Na Figura |14] apresentamos
os graficos normais de probabilidade com envelopes simulados. Os pontos estdao dentro
das bandas de confianca com excecao da observacdo 3 que encontra-se em cima da li-
nha. Além disso, quando o grafico normal de probabilidade com envelope simulados é
construido utilizando o residuo combinado, a observacao 10 esta muito proxima da banda
de confianca do envelope. Estas duas observac¢oes podem ser influentes e merecem uma
analise mais aprofundada.

Para verificar se esses pontos sao influentes retiramos esses casos individualmente e
reestimamos o modelo. A Tabela 20| apresenta as mudancas relativas nas estimativas dos
parametros (%), nas estimativas dos erros-padrao (%) e os p-valores dos testes z com a

exclusdo das observacoes para esse conjunto de dados. As observagoes 3, 20 e 21 mudam
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de forma expressiva as estimativas dos parametros e os p-valores, como por exemplo, ao
retirar a observagao 3 o p-valor referente a covariada temperatura passa de 0.019 para
0.035. Além disso, com a retirada da observacao 3 a interagdo das covariadas corrente de
ar e temperatura deixa de ser significativa a 5%. A remocao individual das observagoes 20
e 21 também tem um grande impacto inferencial, especialmente a retirada da observagao
21. Com a exclusdo conjunta das observagoes {3,10}, os p-valores associados a z3 e
Ty X x3 passa de 0.019 e 0.05 para 0.041 e 0.094, respectivamente. Aqui, os residuos
ponderado e combinado se comportam de maneira semelhante. No entanto, o residuo
combinado sugere que as observagoes 10 e 20 sdo atipicas. Como vimos, tais observacoes
sao consideradas influentes. Esta claro, portanto, que a andlise de diagnéstico baseada
no residuo combinado supera o residuo ponderado.

Tabela 20 — Estimativas dos pardmetros, erros-padrao (e.p.), mudangas relativas das es-

timativas e dos erros-padrao para casos excluidos e respectivos p-valores.
Dados de amoénia.

Modelo : log(pe/(1 — pt)) = B + Bazia + Baxis + Ba(wio X T43) € 108;(0?) =23 + Y2 (T2 X T43)

| Pardmetro | A1 [ B | Bz | Ba ] gl \ V2

Dados est. —13.272 0.137 0.283 —0.004 —-0.217 0.004
completos e.p. 2.401 0.041 0.121 0.002 0.094 0.002
p-v 0.000 0.001 0.019 0.050 0.021 0.013

obs. 3 mud. est. 3.592 6.346 7.699 9.987 31.856 31.633
Deletado mud. e.p. 17.978 19.019 19.751 21.470 4.755 6.268
p-v 0.000 0.003 0.035 0.075 0.004 0.002

obs. 4 mud. est. —3.986 | —4.357 —8.702 —6.297 -3.019 —7.720
Deletado mud. e.p. | —15.320 | —15.523 | —15.926 | —16.348 0.142 0.011
p-v 0.000 0.000 0.011 0.028 0.026 0.021

obs. 10 mud. est. —3.417 | —7.176 —5.642 —-9.173 —15.822 —15.061
Deletado mud. e.p. —3.684 —3.526 —4.536 —4.778 0.671 0.388
p-v 0.000 0.001 0.021 0.061 0.054 0.035

obs. 20 mud. est. —7.021 | —11.289 | —16.463 | —19.140 22.204 18.330
Deletado mud. e.p. 0.845 1.288 1.305 1.986 1.487 1.008
p-v 0.000 0.003 0.053 0.119 0.006 0.004

obs. 21 mud. est. 3.691 6.981 5.759 8.117 —157.858 | —161.432
Deletado mud. e.p. | —16.143 | —41.913 | —50.771 | —52.207 0.809 1.304
p-v 0.000 0.000 0.000 0.000 0.187 0.130

obs. {3,10} | mud. est. 0.362 —0.344 2.127 1.170 18.800 19.189
Deletado mud. e.p. 15.966 17.151 17.085 18.640 5.325 6.572
p-v 0.000 0.004 0.041 0.094 0.009 0.005

obs. {3,20} | mud. est. —5,268 | —5,268 | —12,872 | —14,352 51.324 47.281
Deletado mud. e.p. 16.316 17.740 18.124 20.330 6.135 7.178
p-v 0.000 0.009 0.084 0.162 0.001 0.001

obs. {4,20} | mud. est. —9.099 | —12.484 | —20.385 | —19.547 | 25.929 14.015
Deletado mud. e.p. | —20.613 | —20.306 | —20.759 | —20.432 1.683 1.033
p-v 0.000 0.000 0.019 0.047 0.004 0.005

obs. {3,4,20} | mud. est. —3.244 | —2.605 —6.543 —2.378 50.188 38.277
Deletado mud. e.p. —8.911 —7.857 —7.944 —6.430 6.219 7.178
p-v 0.000 0.000 0.017 0.040 0.001 0.001
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Ajustamos ainda a esse conjunto de dados o modelo de regressao beta. Inicialmente
testamos o mesmo modelo proposto para o modelo simplex. No entanto, o p-valor para
o teste em que a hipdtese nula 5, = 0 é igual a 0.140. Adicionalmente, quando retiramos
os casos possivelmente influentes como as observacoes 10 e 20 individualmente o p-valor
aumenta para 0.153 e 0.234, respectivamente. Assim, vimos que o impacto inferencial das
duas observagoes influentes é mais nitido no modelo beta do que no modelo simplex.

Consideramos um grande niimero de preditores lineares com base na distribuicao beta.
No entanto apenas o modelo apresentou regressores estatisticamente significantes ao nivel

de significancia de 5%

log (1 'U/tlu > = ﬁl _l_ 521}2 + 63':Et37 e log(¢t) _ 71 + 72$t2,
- M

t=1,...,21

Para o modelo beta acima temos que \ = 670.47, em que qgmm = 41.088 e q@mw =
27548. As Figuras [15] e [I6] mostram os graficos dos residuos ponderado padronizado
e combinado versus elementos do modelo e os graficos normais de probabilidade com
envelopes simulados, respectivamente.

As observagoes apontadas como atipicas sao as mesmas que no modelo simplex, a
saber: observagoes {4, 20,21}. No entanto, os graficos normais de probabilidade mostram
que o ajuste do modelo é ruim, pois muitos pontos estao fora dos envelopes simulados.
Vale ressaltar que todos os valores da variavel resposta estao proximos ao limite inferior
do intervalo unitario padrao min(y;) = 0.007 e max(y;) = 0.042. Adicionalmente, c/r\Qmm =
0.536 e gzmax = 8.686 que sao valores baixos de dispersao para o modelo simplex. Neste
cenario, tipicamente o processo de estimagao do modelo simplex tem se mostrado menos
sensivel que o processo de estimacao do modelo beta, como mencionado por ESPINHEIRA
& SILVA (2018). Também notamos que Xsimplw = 16.214 € Apepg = 670.47, ou seja,
o modelo simplex apresenta substancialmente menos heterogeneidade do que o modelo
beta.

Quando todos os valores da variavel resposta estdo préximos de um dos limites do
intervalo unitario padrao, e ha pontos influentes, o modelo simplex normalmente for-
nece estimativas de pardmetros que sdo mais estaveis (ou seja, menos influenciadas por

observagoes atipicas) do que o modelo beta.
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3.4.3 Dados de craqueamento catalitico fluido (FCC)

O processo FCC (Fluid Catalytic Cracking) ou ruptura catalitica é usado para con-
verter hidrocarbonetos de alto peso molecular em pequenas moléculas de maior valor
comercial, através do contato destes com um catalisador. Ele é usado para converter
fragdes pesadas de petroleo em gasolina, olefinas C3 e C4, GLP e fragoes que permitem
a formulacdo de combustivel diesel. O processo da FCC é muitas vezes considerado o
coracao de uma refinaria, uma vez que permite adaptar a producdo aos produtos com
maior demanda e/ou alta rentabilidade (SALAZAR, 2005). O catalisador do processo
¢é formado por particulas finas de 10 a 150 microns, facilmente fluidizavel tendo como
componente principal o zedlito Y incorporado numa 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 vanadio 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 sdo queimados com
a coca e o vanadio é oxidado. Esta reacao depende da temperatura do regenerador que
deve ser préximo a 720 graus Celsius (SALAZAR, 2005).

O objetivo aqui ¢ modelar a variavel resposta porcentagem de cristalinidade do zedlito
Y (y) através das covariadas vapor d’dgua (z3), temperatura do processo (r3) e con-
centragao de vanadio (x4). Inicialmente, consideramos um modelo linear de dispersao
variavel. Por uma questdao de brevidade, nao apresentaremos a analise de diagnéstico
para esse modelo. Devemos destacar apenas que os graficos dos residuos sugeriram que
existe tendéncia nao-linear.

Em seguida, procuramos por um modelo nao linear que se ajustasse bem aos dados.
Para esse fim, usamos como linha de base o modelo utilizado por ESPINHEIRA & SILVA

(2018) que utilizaram o seguinte modelo nao linear:
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lOg <1 lut'u ) = 61 + 521}2/(3%2 =+ /63) -+ 64xt3 + 55 Ty €
- M

log(0}) = m + %y,
t=1,...,28.

Para a construcio do chute inicial temos que a t-ésima linha da matriz J\°) = [0n/0B] s=p
é definida como (1, xtQ/(xt2+6§0)), —Béo)xtg/($t2+,8§0))_27 Ty3,\/ZTu), t =1,...,28. Como
estamos no caso em que temos mais paradmetros que covariadas, obtemos ( ﬂ§0), 50), 5&0), ﬁéo)
)T através de (X T X)X Tg(y), em que a t-ésima linha de X é dada por x; = (1, 242/ (T2 +
63(,0)), Ty3,\/T), t = 1,...,28, e atribuimos um valor numérico plausivel para 5§0). Te-
mos que os valores que a covariada vapor d’dgua pode assumir estdo entre (—20,80).
Considere adicionalmente as seguintes relagoes baseadas na variavel vapor d’agua: (s +
63(,0)) = —20 e (x4 + Béo)) = 80. Se x4 assume o minimo, entao Béo) € (—20,80), se
Zgp assume o MAaximo, Béo) € (—75.8.24.2). Apbs a escolha de [5’?(,0), obtemos B](\?)L =
JOTTN IO (gly) — f(z, 87)), em que f(z,8) = B + 8w/ (xn + B) +
54&0)113753 + Béo) VTs. Testamos varios valores para 5§0) e entre esses valores 5§0) = —19
resultou na convergéncia do processo iterativo e os resultados abaixo.

Apbs convergéncia nés construimos os graficos dos residuos contra elementos do mo-
delo (indice das observagoes, covariada concentragdo de vanadio, valores preditos) para
o modelo nao linear proposto (Figura . Observamos que o residuo ponderado padro-
nizado e combinado se distribuem de forma aleatoria em torno do zero, em especial nos
graficos dos residuos contra os indices das observacoes e valores preditos. Vimos ainda
que o residuo ponderado padronizado destaca as observagoes 10 e 24 como aberrantes e
o residuo combinado destaca mais enfaticamente a observagao 10. Ao retirar essas ob-
servagoes verificamos que a inferéncia do modelo nao foi alterada o que significa que nao
sao observacoes influentes. Adicionalmente, na Figura apresentamos os graficos dos
residuos ponderado padronizado e combinado com envelopes simulados. Podemos notar
que o grafico do residuo combinado revela a existéncia de quatro pontos fora do envelope
que sao pontos potencialmente influentes, a saber: as observacoes 8, 13, 14 e 27.

Dessa forma, excluimos essas observacoes individualmente e reestimamos o modelo e

computamos as mudangas relativas (%) nas estimativas. Notamos que nenhuma delas
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Figura 17 — Gréficos dos residuos. Modelo simplex: log(p:/(1 — pt)) = 1 + Pozia/ (242 +
B3) + Batiz + Bs/Tis € log(o?) = 11 + Yoz, t = 1,...,28. Dados FCC.

mudou de forma expressiva os valores das estimativas ou dos p-valores o que significa que
essas observagoes nao sao individualmente influentes. Decidimos ainda avaliar o impacto
com a retirada das observac¢oes conjuntamente. Para isso removemos sequencialmente
todos os subconjuntos dos quatro casos, estimamos os parametros do modelo, e calculamos
as mudangas relativas nas estimativas e erros- padrao (%) e os correspondentes p-valores.
Os resultados encontram-se na Tabela . Quando os pontos {10, 13,14, 27} sdo excluidos
percebe-se o forte impacto no processo de inferéncia no modelo. Vimos, por exemplo, o
p-valor associado a covariada vapor d’agua que passa de 0.0116 para 0.0338 e o p-valor
associado a covariada concentracao de vanadio que passa de 0.0066 para 0.0214.

Com isso podemos perceber que o residuo combinado se mostrou mais sensivel para
detectar a presenca de pontos influentes que o residuo ponderado. No entanto, como os
pontos influentes nao alteram as conclusoes inferenciais temos que o modelo de regressao
simplex mostra-se uma boa alternativa para a modelagem do percentual de cristalinidade
do zedlito Y, fator importante na producao da gasolina. Ressaltamos, que ESPINHEIRA
& SILVA (2018) realizou analise de influéncia local para esse mesmo modelo simplex

e para um modelo competidor baseado na regressao beta nao linear. Os autores con-
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clufram que o processo de estimagao do modelo simplex mostrou-se menos sensivel aos
pontos influentes. Para esse conjunto de dados observamos que os valores da variavel
resposta estao concentrados no limite superior do intervalo unitério com min(y;) = 0.643
e max(y;) = 0.963. Temos ainda que ﬁmm = 0.088 e ﬁmaz = 2.281. Quando o valor de
o? estd nessa faixa de valores, a distribuicdo simplex normalmente oferece ajustes muito

bons.

Padronizado ponderado Combinado

T T T T T T T T T T
-2 -1 0 1 2 -2 -1 0 1 2
Percentis da normal padrao Percentis da normal padrao

a (o)

Figura 18 — Graficos normais de probabilidade com envelopes simulado. Modelo simplex:

log(pe /(1= 1)) = Pr+Paea/ (T2 + P3) + Baes + Bs/Tea € 10g(07) = 11 +7223,
t=1,...,28. Dados FCC.

3.5 Conclusao

Neste capitulo nés propomos um novo residuo, denominado residuo combinado, para
a classe de modelos de regressao simplex nao linear. Esse residuo é baseado no processo
iterativo escore de Fisher para a estimacao de B e 7y, os vetores de parametros que indexam
os submodelos da média e do parametro de dispersao.

Apresentamos resultados de simulagbes de Monte Carlo para avaliar o residuo com-
binado considerando diversos cenarios, diferentes tamanhos amostrais, valores para o pa-
rametro de dispersao e graus de dispersao nao constante. Verificamos que a distribuicao
empirica do residuo possui uma leve assimetria e por isso os limites —2 e 2 para detectar
pontos aberrantes podem nao ser adequados. Sugerimos a utilizacao dos quantis empiricos
dos residuos obtidos a partir do envelope simulado da distribuicao normal padrao.

Apresentamos trés aplicagoes. Uma com dados simulados na qual verificamos a efici-

éncia do residuo combinado em detectar pontos influentes nos dados, e duas aplicacoes a



Capitulo 3. Residuo Combinado para o modelo de regressao simplex ndao linear 7

Tabela 21 — Estimativas dos pardmetros, erros-padrao (e.p.), mudancas relativas das es-
timativas e dos erros-padrao para casos excluidos e respectivos p-valores.

Dados FCC.
Modelo simplex : log(pt¢/(1 — pit)) = B1 + Bawea/(we2 + B3) + Bates + Bsy/Tia € log(07) = Y1 + Y2754
[ Parametro [ ﬁl [ ﬂg [ 53 [ ﬁ4 [ 55 [ Y1 [ Y2

Dados est. 2.375 —0.107 | —27.803 | —0.290 | —0.751 0.825 —1.217
completos e.p. 0.149 0.042 4.021 0.107 0.142 0.370 0.314
p-v 0.000 0.012 0.000 0.007 0.000 0.026 0.000

obs. {8,14} mud.est. —0.013 0.128 —0.396 —3.504 1.485 12.420 3.062
Deletado mud. e.p. 7.260 4.757 10.137 4.552 10.240 3.914 2.139
p-v 0.000 0.016 0.000 0.012 0.000 0.016 0.000

obs. {8,27} mud.est. 0.882 1.261 0.270 7.209 1.749 7.137 —0.193
Deletado mud. e.p. 5.122 3.908 2.238 9.658 8.008 3.872 6.491
p-v 0.000 0.014 0.000 0.008 0.000 0.021 0.000

obs. {14,27} mud.est. 0.638 2.680 —0.495 10.955 0.689 —1.218 —7.497
Deletado mud. e.p. 5.219 4.068 7.810 14.229 2.143 0.484 5.362
p-v 0.000 0.013 0.000 0.008 0.000 0.028 0.001

obs. {13,14,27} mud.est. 0.163 4.123 0.295 3.494 0.205 3.991 —4.090
Deletado mud. e.p. 6.295 7.861 5.076 14.839 3.719 0.754 6.063
p-v 0.000 0.015 0.000 0.014 0.000 0.021 0.001

obs. {10,13,27} mud.est. 3805 —6831 3258 —5983 10781 —17550 —6400
Deletado mud. e.p. —4766 6955 —4940 5886 —4365 4144 7078
p-v 0000 0028 0000 0016 0000 0078 0001

obs. {10,14,27} mud.est. 4.002 —7.065 2.051 0.543 10.945 —20.032 | —11.680
Deletado mud. e.p. —2.562 8.803 6.420 10.115 | —3.597 4.144 7.078
p-v 0.000 0.031 0.000 0.013 0.000 0.087 0.001

obs. {10,13,14,27} | mud.est. 3.662 —5.959 2.780 —5.961 10.818 | —15.409 —8.776
Deletado mud. e.p. —1.542 11.840 3.504 11.033 —2.286 4.445 7.726
p-v 0.000 0.034 0.000 0.021 0.000 0.071 0.001

dados reais, uma linear e outra nao linear. Na aplica¢ao linear comparamos o modelo de
regressao simplex com o modelo de regressao beta e vimos que o modelo simplex se des-
taca quando a média da variavel resposta esta proxima de zero. Na aplicacdo nao linear
vimos mais uma vez a habilidade do residuo combinado em destacar pontos aberrantes e
influentes.

Por fim, concluimos que quando os dados estao concentrados nos extremos do intervalo
unitario padrao, ou seja, proximos de zero ou de um, o processo de estimacao por maxima
verossimilhanca do modelo simplex é mais robusto que o do modelo de regressao beta,

como foi visto nas aplicagoes.
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4 ESTATISTICA DE PREDICAO PARA O
MODELO DE REGRESSAO SIMPLEX
NAO LINEAR

4.1 Introducao

E comum investigarmos uma varigvel de interesse com base em um conjunto de varig-
veis que possam descrevé-la. Diversos modelos de regressao sao estudados na literatura
e sao uteis para esse tipo de problema. Em especial, existem modelos adequados para
modelar dados no intervalo (0,1). Como citado anteriormente, alguns modelos de re-
gressao existentes para modelar taxas e proporgoes sao: modelo de regressao simplex
(BARNDORFF-NIELSEN & JgRGENSEN, 1991), modelo de regressao beta (FERRARI
& CRIBARI-NETO, 2004), modelo de regressao Johnson S, (LEMONTE & BAZAN,
2016), modelo de regressao gama unitaria (MOUSA et al., 2013), modelo de regressao
Kumarashuamyn (MITNIK & BAEK, 2013), entre outros.

O modelo de regressao simplex vem sido amplamente estudado recentemente por fazer
parte do modelos de dispersao, mais detalhes ver JORGENSEN (1997). Diversos autores
tem estudado esse modelo como por exemplo, SONG & TAN (2000), SONG et al. (2004),
MIYASHIRO (2008) e mais recentemente ESPINHEIRA & SILVA (2018) propos a classe
de modelos de regressao simplex nao linear. Os autores utilizam o método de maxima
verossimilhanga para estimar o parametros e derivam as quantidades de influéncia local
para o modelo.

Um passo importante na modelagem ¢ a escolha do modelo mais adequado para os
dados. Além da anélise residual, existem diversas medidas e técnicas na literatura que sao
utilizadas para a selegdo de modelos. Quanto a qualidade de ajuste as mais conhecidas sao:
o critério de informagao de Akaike (AIC) (AKAIKE, 1973), critério bayesiano de Schwarz
(SBC) (SCHWARZ, 1978), selegao stepwise forward ou eliminagao backward (DRAPER
& SMITH, 1981), fungoes da soma de quadrados de residuos como R? e suas versoes,
entre outras. Quanto a qualidade de predicdo do modelo existe a estatistica PRESS

(Predictive Residual Sum of Squares) proposta por ALLEN (1971) para o modelo de
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regressao normal linear. A estatistica PRESS é calculada ajustando-se repetidamente o
modelo, deixando de fora uma observagao por vez. Em cada repeti¢do o modelo ¢ utilizado
para predizer a observacao que ficou de fora, sendo assim independente da qualidade do
ajuste do modelo. Similarmente a abordagem do R?, WOLD (1982) propds a P?, um
coeficiente de predicao baseado na PRESS. Seguindo essa abordagem, ESPINHEIRA
et al. (2019) desenvolveu os célculos da medidas de predi¢ao para o modelo de regressao
beta nao linear. Além disso, BRITO (2018) propos essas mesmas medidas para o modelo
de regressao beta com erros nas variaveis. Nosso objetivo aqui é propor as estatisticas
PRESS e P? para o modelo de regressdao simplex nao linear e avaliar o comportamento
das medidas de qualidade de ajuste R% e R% .

Neste capitulo nés propomos a estatistica PRESS para o modelo de regressao simplex
nao linear assim como as respectivas medidas P2. A organizacdo desse capitulo é dada
da seguinte forma. Na Secao , introduzimos as estatisticas PRESS, as medidas P? e
definimos algumas medidas de qualidade de ajuste para o modelo simplex. A distancia
de Cook para o modelo simplex é apresentada na Secao Na Secao apresenta-
mos resultados de simulagoes de Monte Carlo considerando diversos cenarios. Aplicacoes
a dados reais sdo apresentados na Segdo [£.5] Por fim, algumas observagoes finais sdo

encontradas na Segao [1.6]

4.2 Estatistica PRESS

O coeficiente de determinacdo, R?, é uma medida de diagnéstico muito utilizada para
selecao de varidveis e selecao de modelos. No entanto, nem o R?, nem estatisticas usuais,
por exemplo, teste t, teste F', fornecem qualquer conhecimento sobre a qualidade dos
valores preditos ou do impacto de pontos influentes nos valores preditos (MEDIAVILLA
at al., 2008). A estatistica PRESS (Prediction Sum of Squares), por sua vez, é utilizada
como um indicativo do poder preditivo do modelo, ou seja, é um critério que mede quao
bem o uso dos valores ajustados por um modelo postulado pode prever as respostas
observadas (NETER et al., 1996).

A PRESS é calculada ajustando o modelo, repetidamente, deixando de fora uma
observacgao de cada vez. Em cada repeticdo o modelo é usado para predizer a observacao

que ficou de fora. Modelos com valores da PRESS pequenos sdo considerados bons
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modelos candidatos pois terao pequenos erros de predicao.

Inicialmente, ALLEN (1971) propos a estatistica PRESS para o modelo linear clas-
sico, definida por PRESS = Y2i, efy = 31 (y: — Ur))?, em que () = y; — Yy é chamado
erro predito e ¥ = x) B(t) é o valor predito sem a t-ésima observacdo. A estatistica
PRESS pode ainda ser reescrita em funcdo da matriz chapéu H = X(X"X)71XT, ou
seja, PRESS = 37 1 (y: — :)?/(1 — hy)?, em que hy é o t-ésimo elemento da diagonal
principal da matriz H.

No caso do modelo de regressao simplex temos que B em pode ser visto como a

solugdo de minimos quadrados ordinarios da regressao

Y= 21/2W1/2u1 contra jl = 21/2W1/2J1,

em que ¥ = diag{1/0?,...,1/02}, u; é definido em (3.3) e W é uma matriz diagonal

cujos elementos estdao em ([2.11). Portanto, o erro predito é definido por ¥; — gi(t) =

(1/62)2@, Py, — (1/52)2%,"* 5] By, em que j], t-ésima linha da matriz .J;. Utilizando

um resultado de PREGIBON (1981), temos que

B = B — {(JISW ) (1/02) 2@l } ) (1 = b,

em que hy, é o t-ésimo elemento da diagonal principal da matriz

H* = (WY1 (L SWJ) L] (SW)V2. (4.1)

Aqui, ¥ é o residuo ponderado (ESPINHEIRA & SILVA, 2018), definido por

B at(?Jt - ﬁt)
t N 9
Vb

em que u; é dado em (2.7)) e

302 1
b, = o? { ¢ + } )
' ! Mt(l - Mt) M?(l - Mt)?’

Com base nessas quantidades podemos reescrever o erro predito para o modelo de

regressao simplex nao linear
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~

U — Y= (1/“2)1/2@1/2u1t — (1/52)2, ~1/2 iT3 ()
1— htt
= (1/Ut)1/2 Atm Uy — (1/5. )1/2 Al/zlet

(1/a2) 2@, (JTSW ) e (1/52) 2w, %)
1—h;“t

= (1/62)) %@ (ure — 1) +

B
httrt N

1—hy 1—hy

Finalmente, a estatistica PRESS para o modelo de regressao simplex nao linear fica

dada por

2

n n B
. < r
PRESS® = (5t — 41)> = > (1 — 2}) . (4.2)
t=1

t=1

Segundo LIU el al.(1999), a estatistica PRESS identifica o modelo com a melhor
habilidade em predizer. Através da PRESS, WOLD (1982) prop6s um coeficiente de
predicdo para o modelo normal linear, denominado estatistica P?, que ¢ calculada de
forma similar ao coeficiente de determinacao R2. Portanto, a estatistica P? para o modelo

de regressao simplex é dada por

- PRESS®

em que SSTj; = S (g — gj(t))2 e gj(t) ¢ a média aritmética dos n — 1 valores do vetor

P = (4.3)

y = SY2W12u, excluindo a t-ésima observacdo. Pode-se mostrar que SSTGy = [n/(n —
p)|2SST*, em que p é o nimero de parametros do modelo com p = k+q e SST* é a Soma
de Quadrados Totais com os dados completos.

COOK & WEISBERG (1982) sugerem outras versoes da estatistica PRFESS baseada
em diferentes residuos. Assim, consideramos a estatisticas PRESS e P? baseadas no

residuo combinado (Capitulo , ou seja,

LN PRESS}
it X B
PRESSS =% <1_h> e PRy =1-—gor (44)
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em que

gy U(ye — i) + ay 1 d(ye; 1)
"ol = — = — ¢ =g ot o
Vho+ 27 o - 2oi)

Visto que a PRESS ¢ positiva, as estatisticas P?® e PB%@ definidas em 1' e ,

respectivamente, assumem valores no intervalo (—oo;1]. Quanto maior for o valor da
medida, maior o indicativo do poder preditivo do modelo.

Para avaliar a qualidade de ajuste do modelo consideramos o R%. proposto por
BAYER & CRIBARI-NETO (2017) para o modelo de regressao beta, que é definido como
o quadrado da correlacio entre g(y) e n; e o R baseado na razao de verossimilhancas
definido por R, = 1 — (Lyuu/L fit)Q/ " em que Ly, ¢ a funcao de verossimilhanca ma-
ximizada do modelo sem regressores e Ly ¢ a funcao de verossimilhanga maximizada do

modelo ajustado. Além disso, consideramos as versoes corrigidas sugeridas por BAYER

& CRIBARI-NETO (2017):

Rie, =1— (1= Rig)(n—1)/(n— (k1 + q)),

n—1 0
n—(1+a)k‘1—(1—a)q1> ’

em que k; e ¢; sao os numeros de covariadas no submodelo da média e no submodelo

R%Rc =1- (1 _RJQLR) <

da dispersao, respectivamente, a € [0,1] e § > 0. Os autores sugerem o« = 0.4 e § = 1.
Similarmente a R%CC definimos as versoes corrigidas de P? e ng dadas, respectivamente,

por P2=1—(1-P*)(n—1)/(n—(ki+q)) e P§, =1—-(1=P5)(n—1)/(n—(k1+q))

4.3 Distancia de Cook

As técnicas de diagnésticos de modelos de regressao sao de extrema importancia, uma
vez que, aspectos importantes de um modelo podem ser confundidos por causa de apenas
uma observacao. Varios métodos foram propostos para detectar observagoes influentes
como por exemplo, a distdncia de Cook (COOK, 1977), as matrizes de alavanca e as
medidas de influéncia local.

A distancia de Cook (COOK, 1977) mede o impacto de uma dada observacao nas

estimativas dos coeficientes de regressao a partir de sua exclusdao do conjunto de dados.
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Baseada em aproximagoes para a versao da medida LD (Likelihood Displacement), a
distancia de Cook tem sido proposta para diferentes classes de modelos de regressao.
Usaremos o deslocamento de verossimilhanga (COOK & WEISBERG, 1982) que resulta
da remocdo da t-ésima observacio dos dados e é definida como LD, = 2{(,(8) — ¢,(3 )}
em que £4( B ) e ly( B (1)) 820 a fungao log-verossimilhanga avaliada na estimativa de maxima
verossimilhanga de B para os dados completos e a func¢ao log-verossimilhanca avaliada na
estimativa de maxima verossimilhanca de B sem a t-ésima observacao, respectivamente.

Nem sempre é possivel obter uma expressao fechada para o deslocamento de veros-

similhancas sem a t-ésima observacao LD;, t = 1,...,n. Assim, é comum utilizar a

aproximacao

LD, ~ (B — B(t))TK55<B — B(t))? (4.5)

em que Kpgg ¢ dado em . Para obter B, PREGIBON (1981) utiliza o esquema
de perturbagao no qual £5(3) = 37, 64l (pe, 02), com 6 = 0 ou & = 1. Quando §; = 1,
Vt, nao existe perturbacao, por outro lado, §; = 0 implica que a t-ésima observagao
foi excluida dos dados. O estimador de maxima verossimilhanca de B para o modelo

perturbado pode ser obtido utilizando o método escore de Fisher no qual

5(m+1) — 5(m) + (JITE(m)Aw(m)Jl)—lJITE(m)T(m)AU(m)(y _ u(m))’

em que A = diag(d,...,0,). PREGIBON (1981) sugere comegar o processo iterativo
acima com o estimador de maxima verossimilhanca de 8 e terminar ap6s um passo. Essa

aproximacao de um passo gera B s que é dado por

Bs =B+ (JISAW ) I STAU (y — p).
1 1

que pode ser reescrito por

Bs = (JISAWJ) VI SAWw,,

em que

uy =1, + Wﬁl(y - l’l’)a
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com 7, = J; B . Podemos interpretar B s como a solugao de minimos quadrados da regres-
sio linear de SY2W 12w, contra SY2W1Y/2J; com pesos A. Seja 6, = 0, & = 1, VI £ t, ou
seja, a t-ésima observacao excluida dos dados. Segue que

5 (JTEWJ) " (/1] 02) P ?r]
B— By~ 1= h, )

(4.6)

em que 7 é dado em 1) e hy, é o t-ésimo elemento da diagonal principal da matriz H*
dada em [£.11
Utilizando as equagoes (4.5)), (2.22)) e (4.6) nés obtemos a distancia de Cook para o

modelo de regressao simplex nao linear que é dado por

h:t(rtﬁ)Q ‘
(1 —hi)(1 = hi)

A estatistica PRFESS possui uma relagdo com medidas de influéncia. Para o modelo

LDt ~

simplex a distancia de Cook mede o impacto de uma dada observacao na estimagao dos
parametros do submodelo da média removendo-a dos dados. Observe a relacao
h:t(rfy (7"166)2 _ LD:

(L—=hi)*  (L—=hi)* by

Utilizando (4.2)) e (4.7) nds obtemos

LD, ~ (4.7)

" LD
PRESS® =Y =1

% )
t=1 htt

em que LD, é a distancia de Cook para o modelo de regressao simplex. Além disso,
LESAFFRE & VERBEKE (1998) mostraram que LD; ~ C; em que C; é a influéncia

local total da observacao t, definida por

Cy = 2|AJI7IA,,

em que A; é a t-ésima coluna de A = 9%(5(0)/9095", £5(0) é a log verossimilhanca do
modelo perturbado para um dado § e ¢ = 920(9)/80907. Assim, PRESS® ~ Y, h%
mostra a relagdo desta estatistica com as medidas de influéncia local. LESAFFRE &
VERBEKE (1998) também sugerem que observagoes tais que Cy > 237 | C;/n podem
ser tomadas como individualmente influentes. Quando os preditores em sao fun-

coes lineares dos parametros, a expressao em (4.2) representa a estatistica PRESS para
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classe de modelos de regressao simplex linear com p = k + ¢ parametros de regressao

desconhecidos.

4.4  Avaliacao Numérica

Nesta secao utilizamos simulagao de Monte Carlo para avaliar o comportamento das
distribuicoes das estatisticas de predicao para o modelo de regressao simplex linear e nao
linear. Todas as simulacoes foram realizadas com 10000 réplicas através do programa
de linguagem matricial OX, para mais detalhes ver http://www.doornik.com. Nosso
objetivo também ¢ avaliar as medidas de qualidade de ajuste R%.. e Rjp, assim como
suas versoes corrigidas, para o modelo simplex.

A Tabela 22l mostra os valores médios das estatisticas obtidas das simulagoes utilizando

o modelo de regressao simplex com dispersao constante dado por

10g<1 /“Ltlu ) :61+62.1't2+53$t3+ﬁ4$t4+ﬁ5xt5, t= 1,...,%.

- Mt

As realizacoes das covariadas foram geradas de forma independente através da dis-
tribuicao x; ~ U(0,1), t = 1,...,n, e mantiveram-se fixas em todas as réplicas. Foram
considerados os seguintes valores para o parametro de dispersiao o2 = (0.4,3.5,6.0) e o ta-
manho da amostra igual a 80. Além disso, consideramos que a média da variavel resposta
pertence aos intervalos p € (0.02,0.25), pu € (0.20,0.88) e € (0.80,0.99). Para verificar
o comportamento das estatisticas sob omissao de covariadas consideramos os cenarios 1,
2 e 3, nos quais sao omitidas 3, 2 e 1 covariadas, respectivamente. No cenario 4, o mo-
delo esta corretamente especificado, ou seja, é gerado e estimado com quatro covariadas.
Ressaltamos que na Tabela [22] sao apresentados os valores médios das 10000 réplicas de
Monte Carlo das estatisticas.

Inicialmente verificamos que os valores das estatisticas P2, Pg7 e suas versoes corrigidas
aumentam a medida que as covariadas sao inseridas no modelo. O mesmo acontece quando
o pardmetro de dispersdao é menor, por exemplo, no cenario 1 para p € (0.20;0.88),
n = 40 e 0® = (0.4,3.5,6.0), os valores da P, corrigida foram 0.245, 0.053 e 0.012,
respectivamente. Isso é observado para todos os tamanhos amostrais considerados. E

possivel notar ainda que os valores dos coeficientes de predigdo sao maiores quando a
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média da varidvel resposta se encontra proxima dos extremos do intervalo unitario padrao,
comparados com os mesmos cenarios quando p = (0.20; 0.88), indicando maior dificuldade
de predigao quando p assume valores centrais do intervalo (0,1). Como vimos no capitulo
anterior, o processo de estimacao por maxima verossimilhanca do modelo simplex é menos
sensivel que o do modelo de regressao beta, nesse cenario.

Os valores das estatisticas R7 p e R}, também aumentam a medida que covariadas
importantes sao incorporadas ao modelo. No entanto, quando p esta proximo dos ex-
tremos do intervalo unitario, os valores destas estatisticas sao muito altas mesmo sob
omissao de trés covariadas (Cendrio 1). Neste cendrio, enquanto os valores das medidas
de predigao estdo proximas de 0.70 para o2 = 0.4, por exemplo, os valores do R? , estdo
proximos de 0.90.

E muito interessante notar como tanto o poder preditivo do modelo quanto a qua-
lidade do ajuste sdo afetados negativamente quando a média da variavel resposta esta
concentrada em torno de 0.5, valores centrais do intervalo unitario, em especial quando a
dispersao do modelo aumenta. Esse fato fica evidente no cenario 4 em que o modelo esta
corretamente especificado. Para 02 = 0.4 e n = 120 os valores de todas as estatisticas
estdao proximas de 0.90. Quando 02 = 3.5 e 02 = 6.0 os valores médios das estatisticas
caem para aproximadamente 0.55 e 0.45, respectivamente. Ja para yu ~ 0 e p ~ 1 essas
mesmas estatisticas apresentam valores médios aproximadamente iguais a 0.99 (o2 = 0.4),
0.96 (02 = 3.5) € 0.94 (0% = 6.0).

Na Tabela [23] apresentamos os valores médios da P?, R%.., Rj, e suas versdes cOrTi-

gidas considerando o modelo com dispersao variavel dado por

log <1 Mtﬂ > = Bi+ Bose + B3 x4 + BaTea + Bs 145, (4.8)
- Mt

log(07) = Y1+ Yeze + Y323 + Yazu + V525,
t=1,...,n.
Como anteriormente, foram considerados os tamanhos amostrais n = (40,80, 120)
e os intervalos para a média da variavel resposta p € (0.02,0.25), u € (0.20,0.88) e
w € (0.80,0.99). Além disso, consideramos A = (20, 50, 100).
Para verificar o comportamento das distribuigoes das estatisticas consideramos qua-

tro cenarios corretamente especificados. No primeiro, foi gerada uma covariada para o
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Tabela 22 —  Valores médios das estatisticas. Modelo verdadeiro:  g(j)
log(pe/(1—p1e)) = P + Baxie + B3z + Batea + Bs s, v ~ U(0,1),
i=2,3,4,5,t=1,...,n e o constante. Modelo mal especificado: omissao
de covariadas (Cenérios 1, 2 e 3).

[ Cenérios | Cenario 1 [ Cenario 2 | Cenario 3 | Cenario 4
Modelo [ g(ut) = F1 +B2xt2 | glue) = B1 +Bazea | glw) = B1 + P2z | g(pe) = B1 + B2 xea+
estimado +83 @13 83 xt3 + Bawea B33 + Bazea + B Tes

" 1 € (0.20;0.88); 8=(-19,12,1.0,1.1,1.3)T.

n | o> [ 04 ] 35 ] 60 04 35 ] 60 [ 047 35 7] 607 04 7] 35 6.0

40 P2 0.278 [ 0.102 [ 0.063 | 0.472 | 0.256 | 0.206 | 0.663 | 0.411 | 0.351 | 0.910 [ 0.622 | 0.547

P2 0.239 | 0.053 | 0.012 | 0.428 | 0.194 | 0.140 | 0.625 | 0.343 | 0.277 | 0.897 | 0.567 | 0.481

P3| 0284|0102 | 0.063 | 0.470 | 0.256 | 0.206 | 0.660 | 0.410 | 0.351 | 0.911 | 0.622 | 0.547

Pf% 0.245 | 0.053 | 0.012 | 0.426 | 0.193 | 0.140 | 0.621 | 0.343 | 0.276 | 0.898 | 0.566 | 0.481

R;LR 0.474 | 0.295 | 0.251 | 0.576 | 0.367 | 0.315 | 0.698 | 0.451 | 0.389 | 0.894 | 0.581 | 0.503

RZ, | 0.446 | 0.257 | 0.211 | 0.541 | 0.314 | 0.258 | 0.664 | 0.388 | 0.319 | 0.879 | 0.520 | 0.430

80 P2 0.336 | 0.151 | 0.110 | 0.496 | 0.260 | 0.206 | 0.665 | 0.382 | 0.315 | 0.901 | 0.579 | 0.492
P2 0.318 | 0.129 | 0.087 | 0.476 | 0.231 | 0.175 | 0.647 | 0.349 | 0.278 | 0.894 | 0.551 | 0.457

PZ | 0.341 | 0.151 | 0.110 | 0.495 | 0.260 | 0.206 | 0.662 | 0.382 | 0.315 | 0.901 | 0.579 | 0.492

PEB% 0.324 | 0.129 | 0.087 | 0.475 | 0.231 | 0.175 | 0.644 | 0.349 | 0.278 | 0.895 | 0.550 | 0.457

R;LR 0.471 | 0.284 | 0.238 | 0.571 | 0.350 | 0.295 | 0.692 | 0.428 | 0.362 | 0.887 | 0.555 | 0.472

RZ, | 0457 | 0.265 | 0.218 | 0.554 | 0.324 | 0.267 | 0.675 | 0.397 | 0.328 | 0.880 | 0.525 | 0.437

120 P2 0.352 | 0.163 | 0.122 | 0.503 | 0.260 | 0.204 | 0.665 | 0.372 | 0.302 | 0.898 | 0.564 | 0.472
P2 0.341 | 0.149 | 0.107 | 0.490 | 0.241 | 0.184 | 0.653 | 0.351 | 0.278 | 0.894 | 0.545 | 0.449

PZ | 0357 | 0.164 | 0.122 | 0.501 | 0.260 | 0.204 | 0.662 | 0.372 | 0.302 | 0.898 | 0.564 | 0.472

Pg% 0.346 | 0.149 | 0.107 | 0.489 | 0.240 | 0.184 | 0.650 | 0.350 | 0.278 | 0.894 | 0.545 | 0.449

R;LR 0.470 | 0.280 | 0.233 | 0.570 | 0.344 | 0.288 | 0.690 | 0.420 | 0.353 | 0.885 | 0.547 | 0.462

RZ, | 0461 | 0.268 | 0.220 | 0.559 | 0.327 | 0.269 | 0.679 | 0.400 | 0.331 | 0.880 | 0.527 | 0.439

L w € (0.80.0.99); 8=(20,1.4,0.8,—-1.3,1.0)T.

n | o> [ 04 ] 35 ] 60 ] 04 35 60047 35 7] 607 04 7] 35 6.0

40 P2 0.751 | 0.628 [ 0.554 | 0.853 | 0.781 | 0.732 | 0.973 | 0.934 | 0.905 | 0.996 | 0.967 | 0.946

P2 0.737 | 0.607 | 0.530 | 0.841 | 0.763 | 0.710 | 0.970 | 0.926 | 0.894 | 0.996 | 0.962 | 0.938
PZ | 0.751 | 0.628 | 0.554 | 0.853 | 0.781 | 0.732 | 0.973 | 0.934 | 0.905 | 0.996 | 0.967 | 0.946
Pé?% 0.737 | 0.607 | 0.530 | 0.841 | 0.763 | 0.710 | 0.970 | 0.926 | 0.894 | 0.996 | 0.962 | 0.938
R;L k| 0.909 | 0.886 | 0.870 | 0.929 | 0.905 | 0.889 | 0.977 | 0.949 | 0.930 | 0.996 | 0.966 | 0.946
R7. | 0.904 | 0.880 | 0.863 | 0.923 | 0.897 | 0.880 | 0.975 | 0.943 | 0.922 | 0.995 | 0.961 | 0.939
80 P2 0.775 | 0.649 | 0.572 | 0.869 | 0.785 | 0.728 | 0.974 | 0.931 | 0.898 | 0.996 | 0.964 | 0.939
P2 0.769 | 0.640 | 0.560 | 0.864 | 0.777 | 0.717 | 0.973 | 0.927 | 0.893 | 0.995 | 0.961 | 0.935
PZ | 0.775 | 0.649 | 0.572 | 0.869 | 0.785 | 0.728 | 0.974 | 0.931 | 0.898 | 0.996 | 0.964 | 0.939
Pg% 0.769 | 0.640 | 0.561 | 0.864 | 0.777 | 0.717 | 0.973 | 0.927 | 0.893 | 0.995 | 0.961 | 0.935
R;LR 0.909 | 0.884 | 0.868 | 0.929 | 0.903 | 0.885 | 0.977 | 0.947 | 0.926 | 0.995 | 0.964 | 0.943
RZ, | 0.906 | 0.881 | 0.864 | 0.926 | 0.899 | 0.881 | 0.976 | 0.944 | 0.922 | 0.995 | 0.961 | 0.939
120 P2 0.782 | 0.654 | 0.576 | 0.872 | 0.785 | 0.725 | 0.974 | 0.930 | 0.896 | 0.996 | 0.962 | 0.936
P2 0.778 | 0.649 | 0.568 | 0.869 | 0.780 | 0.718 | 0.973 | 0.927 | 0.892 | 0.995 | 0.961 | 0.934
P3| 0.782 | 0.654 | 0.576 | 0.872 | 0.785 | 0.725 | 0.974 | 0.930 | 0.896 | 0.996 | 0.962 | 0.936
Pé:c 0.778 | 0.649 | 0.568 | 0.869 | 0.780 | 0.718 | 0.973 | 0.927 | 0.892 | 0.995 | 0.961 | 0.934
R;LR 0.909 | 0.884 | 0.867 | 0.929 | 0.902 | 0.884 | 0.977 | 0.946 | 0.925 | 0.995 | 0.963 | 0.941
RZ, 10907 | 0.882 | 0.865 | 0.927 | 0.899 | 0.881 | 0.976 | 0.944 | 0.923 | 0.995 | 0.961 | 0.939

| u € (0.02;0.25); 8= (-35,1.2,0.7,—1.0,1.0) .

n | o> [ 04 ] 35 ] 60 [ 04 35 ] 60 [ 047 35 7] 607 04 ] 35 ] 6.0

40 P2 0.650 | 0.506 | 0.428 | 0.796 | 0.686 | 0.622 | 0.944 | 0.885 | 0.844 | 0.994 | 0.954 | 0.925

P2 0.631 | 0.479 | 0.397 | 0.779 | 0.660 | 0.590 | 0.938 | 0.872 | 0.827 | 0.994 | 0.947 | 0.913
P2, | 0.650 | 0.506 | 0.428 | 0.796 | 0.686 | 0.621 | 0.944 | 0.885 | 0.844 | 0.995 | 0.954 | 0.925
Pgic 0.631 | 0.479 | 0.397 | 0.779 | 0.660 | 0.590 | 0.938 | 0.872 | 0.826 | 0.994 | 0.947 | 0.913
R;LR 0.915 | 0.892 | 0.876 | 0.931 | 0.907 | 0.891 | 0.973 | 0.946 | 0.928 | 0.996 | 0.967 | 0.948
RZ, | 0911 | 0.886 | 0.869 | 0.926 | 0.900 | 0.882 | 0.970 | 0.940 | 0.919 | 0.995 | 0.962 | 0.940
80 P2 0.673 | 0.526 | 0.446 | 0.802 | 0.682 | 0.610 | 0.947 | 0.881 | 0.835 | 0.994 | 0.948 | 0.914
P2 0.664 | 0.514 | 0.431 | 0.794 | 0.670 | 0.595 | 0.945 | 0.875 | 0.826 | 0.994 | 0.945 | 0.908
P2 | 0.673 | 0.526 | 0.446 | 0.802 | 0.682 | 0.610 | 0.947 | 0.881 | 0.835 | 0.994 | 0.948 | 0.914
Pé:c 0.664 | 0.514 | 0.431 | 0.794 | 0.669 | 0.595 | 0.945 | 0.875 | 0.826 | 0.994 | 0.945 | 0.908
R;LR 0.915 | 0.890 | 0.873 | 0.931 | 0.905 | 0.888 | 0.973 | 0.944 | 0.924 | 0.996 | 0.965 | 0.944
RZ, | 0913 | 0.887 | 0.870 | 0.928 | 0.902 | 0.884 | 0.971 | 0.941 | 0.920 | 0.995 | 0.962 | 0.940
120 P2 0.679 | 0.527 | 0.449 | 0.803 | 0.679 | 0.603 | 0.948 | 0.879 | 0.831 | 0.994 | 0.946 | 0.910
P2 0.674 | 0.519 | 0.439 | 0.798 | 0.671 | 0.593 | 0.946 | 0.875 | 0.825 | 0.993 | 0.944 | 0.906
Péf7 0.679 | 0.527 | 0.448 | 0.803 | 0.679 | 0.603 | 0.948 | 0.879 | 0.830 | 0.994 | 0.946 | 0.910
Py | 0.674 | 0.519 | 0.439 | 0.798 | 0.671 | 0.593 | 0.946 | 0.875 | 0.825 | 0.993 | 0.944 | 0.906
R;LR 0.915 | 0.889 | 0.872 | 0.931 | 0.905 | 0.887 | 0.972 | 0.943 | 0.923 | 0.995 | 0.964 | 0.943
RZ, | 0914 | 0.887 | 0.870 | 0.929 | 0.902 | 0.884 | 0.972 | 0.941 | 0.920 | 0.995 | 0.962 | 0.940
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submodelo da média e uma covariada para o submodelo da dispersao, e os modelos foram
estimados de forma correta, ambos com uma covariada. No segundo, terceiro e quarto
cenarios foram gerados 2, 3 e 4 covariadas para o submodelo da média e da dispersao,
respectivamente, e estimados da mesma forma. As realizagoes das covariadas foram ge-
radas de forma independente através da distribuicao z; ~ U(0,1) e z ~ U(—0.5,0.5),
t=1,...,n, e mantiveram-se fixas em todas as réplicas.

Obtemos os seguintes valores para o maximo e o minimo de ¢ com n = 80, Cenério
1: (8.4167,0.4071) para A = 20, (12.3038,0.2465) para A = 50 e (14.7883,0.1475) para
A = 100; Cenério 2: (11.4773,0.5783) para A = 20, (16.8088,0.3357) para A = 50 e
(22.3774,0.2233) para A = 100; Cendrio 3: (13.9517,0.6845) para A = 20, (17.8377,0.3559)
para A = 50 e (33.0118,0.3302) para A = 100; e por fim Cenério 4: (10.1452,0.5035) para
A =20, (20.4167,0.4029) para A = 50 e (23.0288,0.2289) para A = 100.

Mais uma vez vimos que as estatisticas se comportam melhor quando os dados es-
tao concentrados préoximo de 0 ou 1. Como ja sabemos ¢ uma caracteristica do modelo
simplex. Os valores iguais a um das estatisticas R} e R7 se dd ao fato da funcao
de verossimilhanga maximizada do modelo ajustado nao apresentar um valor valido, ou
seja, o quociente entre a fungdo de verossimilhanga maximizada do modelo sem regres-
sores com a fun¢do de verossimilhanga maximizada do modelo ajustado tende a zero e
consequentemente R? , assume o valor um.

Na Figura[I9 apresentamos resultados com especificagdo incorreta do modelo, a saber:
omissao de trés covariadas importantes. A distribuicdo das estatisticas de predicao apre-
sentam maior dispersdao a medida que os valores de 02 aumentam. No entanto, em todos
os casos a média aritmética é praticamente igual a mediana. Os valores mais distantes de
um indicam que o poder preditivo estd sendo afetado por alguma quebra de suposicoes
do modelo, neste caso a suposi¢ao que o modelo verdadeiro é formado de fato por quatro
covariadas ao invés de apenas uma. Neste cenario as estatisticas de predicao podem apre-
sentar valores muito reduzidos até proximos de zero. A distribui¢do da estatistica R%.
apresenta menos dispersao e os valores estao mais concentrados e abaixo de 0.4.

Na Figura [20] apresentamos os boxplots das 10000 réplicas de Monte Carlo da esta-
tistica R? ; e sua versdo corrigida. Consideramos o Cendrio 4 do modelo com dispersao

constante na qual possui quatro covariadas importantes e o modelo é estimado correta-
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Tabela 23 — Valores das médias das estatisticas. Modelo corretamente especificado.
9(ue) = log(pe/(1 — ) e h(of) = log(o?) , e ~ U(0,1) e 2 ~ U(-0.5,0.5),
1=2,3,4,5 t=1,...,n.

[ Cenérios | Cenario 1 [ Cenario 2 [ Cenério 3 [ Cenario 4
Modelo g(ue) = B1 + B2 ze2 g(ue) =P1+ Bz | g(pe) =B1+ Baxsz | glue) = B1 + B2 w2
da média +83 43 +83 w13 + Ba T4 +83 3 + Ba Tra
+85 xt5
Modelo h(o2) =1 + 72 22 h(o?) =71 + 72 22 h(o2) =~1 + 72 212 h(o2) =~1 + 72 22
da dispersdo +73 2t3 +73 2t3 + V4 Zt4 +73 2t3 + 74 24
+75 2t5
w ] 1 € (0.20;0.88).
n] ) [ 20 ] 50 [ 100 [ 20 | 50 ] 100 | 20 | 50 [ 100 [ 20 | 50 ] 100
40 P? 0.877 | 0.902 | 0.928 | 0.737 | 0.745 | 0.715 | 0.724 | 0.801 | 0.788 | 0.794 | 0.839 | 0.870
PC2 0.867 | 0.894 | 0.923 | 0.698 | 0.708 | 0.673 | 0.663 | 0.757 | 0.741 | 0.733 | 0.791 | 0.831
sz'y 0.877 | 0.903 | 0.929 | 0.737 | 0.746 | 0.715 | 0.725 | 0.801 | 0.788 | 0.797 | 0.842 | 0.874
PB’Y ' 0.867 | 0.895 | 0.924 | 0.699 | 0.708 | 0.673 | 0.665 | 0.758 | 0.742 | 0.737 | 0.795 | 0.836
R22LR 0.999 | 0.999 | 0.999 | 0.976 | 0.987 | 0.997 | 0.988 | 0.986 | 0.995 | 0.989 | 0.993 | 0.994
RLR,C 0.999 | 0.999 | 0.999 | 0.971 | 0.984 | 0.996 | 0.984 | 0.982 | 0.993 | 0.984 | 0.990 | 0.991
80 P2 0.861 | 0.890 | 0.919 | 0.687 | 0.696 | 0.662 | 0.644 | 0.737 | 0.720 | 0.706 | 0.767 | 0.809
Pc2 0.856 | 0.885 | 0.916 | 0.666 | 0.676 | 0.639 | 0.610 | 0.712 | 0.693 | 0.668 | 0.737 | 0.785
Pé,y 0.862 | 0.890 | 0.920 | 0.687 | 0.696 | 0.662 | 0.645 | 0.738 | 0.720 | 0.707 | 0.768 | 0.811
P/3'Y 0.856 | 0.886 | 0.917 | 0.666 | 0.676 | 0.639 | 0.610 | 0.712 | 0.693 | 0.669 | 0.738 | 0.786
R;LR 0.999 | 1.000 | 1.000 | 0.981 | 0.991 | 0.999 | 0.992 | 0.990 | 0.998 | 0.991 | 0.995 | 0.996
RLRC 0.999 | 1.000 | 1.000 | 0.979 | 0.990 | 0.999 | 0.990 | 0.989 | 0.997 | 0.989 | 0.994 | 0.995
120 P2 0.856 | 0.885 | 0.916 | 0.669 | 0.678 | 0.642 | 0.616 | 0.715 | 0.697 | 0.676 | 0.742 | 0.788
Pc2 0.852 | 0.882 | 0.914 | 0.654 | 0.664 | 0.626 | 0.592 | 0.698 | 0.678 | 0.649 | 0.720 | 0.771
Pé?7 0.856 | 0.885 | 0.916 | 0.669 | 0.678 | 0.642 | 0.617 | 0.715 | 0.697 | 0.676 | 0.742 | 0.789
PﬁW 0.852 | 0.883 | 0.914 | 0.654 | 0.664 | 0.626 | 0.593 | 0.698 | 0.678 | 0.650 | 0.721 | 0.772
RiR 0.999 | 1.000 | 1.000 | 0.983 | 0.993 | 0.999 | 0.993 | 0.992 | 0.998 | 0.992 | 0.996 | 0.997
RLRC 0.999 | 1.000 | 1.000 | 0.982 | 0.992 | 0.999 | 0.992 | 0.991 | 0.998 | 0.991 | 0.995 | 0.996
T 1 € (0.80.0.99).
n ] ) [ 20 | 50 [ 100 [ 20 [ 50 [ 100 [ 20 [ 50 [ 100 | 20 | 50 [ 100
40 P? 0.992 | 0.994 | 0.996 | 0.982 | 0.988 | 0.988 | 0.963 | 0.983 | 0.983 | 0.995 | 0.996 | 0.997
PC2 0.991 | 0.994 | 0.996 | 0.980 | 0.986 | 0.986 | 0.955 | 0.980 | 0.979 | 0.994 | 0.995 | 0.996
Pé,y 0.992 | 0.994 | 0.996 | 0.982 | 0.988 | 0.988 | 0.963 | 0.983 | 0.983 | 0.995 | 0.996 | 0.997
P,B'y 0.991 | 0.994 | 0.996 | 0.980 | 0.986 | 0.986 | 0.955 | 0.980 | 0.979 | 0.994 | 0.995 | 0.996
RZ%R 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
RLRC 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
80 P2 0.991 | 0.994 | 0.996 | 0.979 | 0.986 | 0.986 | 0.949 | 0.976 | 0.976 | 0.993 | 0.994 | 0.995
Pc2 0.990 | 0.993 | 0.996 | 0.977 | 0.985 | 0.985 | 0.943 | 0.974 | 0.973 | 0.992 | 0.993 | 0.994
ng 0.991 | 0.994 | 0.996 | 0.979 | 0.986 | 0.986 | 0.948 | 0.976 | 0.976 | 0.993 | 0.994 | 0.995
PBW ] 0.990 | 0.993 | 0.996 | 0.977 | 0.985 | 0.985 | 0.943 | 0.974 | 0.973 | 0.992 | 0.993 | 0.994
R;LR 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
RLRC 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
120 P? 0.990 | 0.993 | 0.996 | 0.978 | 0.985 | 0.985 | 0.943 | 0.974 | 0.973 | 0.992 | 0.993 | 0.994
Pc2 0.990 | 0.993 | 0.996 | 0.977 | 0.984 | 0.984 | 0.940 | 0.972 | 0.972 | 0.991 | 0.992 | 0.993
PEV 0.990 | 0.993 | 0.996 | 0.978 | 0.985 | 0.985 | 0.943 | 0.974 | 0.973 | 0.992 | 0.993 | 0.994
Pﬂ’y 0.990 | 0.993 | 0.996 | 0.977 | 0.984 | 0.984 | 0.940 | 0.972 | 0.972 | 0.991 | 0.992 | 0.993
RQ%R 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
RLRC 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
| w € (0.02;0.25).
n ] ) [ 20 | 50 [ 100 [ 20 [ 50 [ 100 [ 20 [ 50 [ 100 [ 20 [ 50 [ 100
40 P2 0.844 | 0.904 | 0.943 | 0.974 | 0.980 | 0.979 | 0.993 | 0.986 | 0.986 | 0.993 | 0.993 | 0.994
Pc2 0.830 | 0.897 | 0.938 | 0.970 | 0.977 | 0.976 | 0.991 | 0.983 | 0.983 | 0.991 | 0.990 | 0.992
Pé?,y 0.844 | 0.905 | 0.943 | 0.974 | 0.980 | 0.979 | 0.993 | 0.986 | 0.986 | 0.993 | 0.993 | 0.994
PEW ) 0.831 | 0.897 | 0.939 | 0.970 | 0.977 | 0.976 | 0.991 | 0.983 | 0.983 | 0.991 | 0.990 | 0.992
R;LR 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
RLRC 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
80 P? 0.827 | 0.894 | 0.936 | 0.967 | 0.976 | 0.975 | 0.990 | 0.980 | 0.979 | 0.989 | 0.987 | 0.989
Pc2 0.820 | 0.890 | 0.934 | 0.965 | 0.974 | 0.973 | 0.989 | 0.978 | 0.977 | 0.987 | 0.985 | 0.988
PEV 0.827 | 0.895 | 0.937 | 0.967 | 0.976 | 0.975 | 0.990 | 0.980 | 0.979 | 0.989 | 0.987 | 0.989
P,B—y 0.820 | 0.890 | 0.934 | 0.965 | 0.974 | 0.973 | 0.989 | 0.978 | 0.977 | 0.987 | 0.985 | 0.988
RQ%R 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
RLRC 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
120 P2 0.821 | 0.890 | 0.934 | 0.965 | 0.974 | 0.973 | 0.989 | 0.977 | 0.977 | 0.987 | 0.985 | 0.988
PC2 0.816 | 0.887 | 0.932 | 0.964 | 0.973 | 0.972 | 0.988 | 0.976 | 0.975 | 0.986 | 0.984 | 0.987
PE,Y 0.821 | 0.890 | 0.934 | 0.965 | 0.974 | 0.973 | 0.989 | 0.977 | 0.977 | 0.987 | 0.985 | 0.988
Pﬂ’v 0.816 | 0.888 | 0.932 | 0.964 | 0.973 | 0.972 | 0.988 | 0.976 | 0.976 | 0.986 | 0.984 | 0.987
RQ%R 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
RLRQ 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
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mente para n = 40 observacoes. Através dessa figura podemos notar que as estatisticas
R3 e R}, permanecem préximas de um quando a média da varidvel resposta estd pro-
xima dos extremos do intervalo (0,1), j& para u central tais estatisticas diminuem conforme
o? aumenta.

As Figuras e apresentam os boxplots das 10000 réplicas de Monte Carlo das
estatisticas de predigdo e de qualidade de ajuste sob especificagdo incorreta. Geramos o
modelo dado em com apenas uma covariada para ambos os submodelos e estimamos
com o modelo simplex com dispersao constante também com uma covariada. Na Figura
consideramos o grau de dispersao nao constante A = 20 e na Figura A = 100,
com n = 120. E possivel perceber que o coeficiente de determinacao R%. (FERRARI &
CRIBARI-NETO, 2004) possui mediana baixa quando p € (0.80,0.99) e uma variagao
bastante elevada quando comparada com as demais medidas, que permanecem sempre
proximas de um. Quando p € (0.20,0.88) e u ~ 1, as estatisticas de predigdo sao
similares aos cenarios em que nao hé erros de especificacao, o que significa que as medidas
nao conseguem identificar esse tipo de erro. No entanto, quando p = 0, diminuem de
forma significativa. Nao existe muita diferenca quando o grau de dispersao nao constante
aumenta de 20 para 100.

A seguir apresentamos o comportamento das distribui¢gdes das estatisticas de predicao

e de qualidade de ajuste para o modelo de regressao simplex nao linear. Inicialmente

consideramos o seguinte modelo com dispersao constante

log <1 H ) = By + 743 + Bstiz + Batua, (4.9)

—
emquet =1,...,n. Asrealizagoes das covariadas foram geradas através das distribuicoes
xyg ~ U(—=0.5,0.5), 23 ~ U(0,1) e x4 ~ U(—0.5,0.5). Consideramos ainda trés intervalos
para a média da variavel resposta pu € (0.0314;0.3654)(8 = (—2.4,1.4,—-1.5,—1.7)), u €
(0.1970;0.8684) (5 = (—1.7,—1.8,1.2, —1.3)) e n € (0.7854;0.9876)(5 = (2.1, —1.5, —1.6, —
1.2)), e os seguintes valores para o parametro de dispersao o® = (0.4, 3.5, 6.0).

A Tabela [24 mostra a média das 10000 réplicas das medidas P?, Pj,, Rjy e suas
versoes corrigidas com omissao de covariadas, ou seja, consideramos os cenarios 1 e 2, na
qual sao omitidas 2 e 1 covariada, respectivamente, e o cenario 3, em que o modelo esta

corretamente especificado, pois é gerado e estimado com trés covariadas. Vemos que a
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Figura 19 — Boxplots das 10000 réplicas de Monte Carlo das estatisticas P§, P3, e Ry
Modelo verdadeiro: g(u;) = log(p/(1 — pr)) = P1 + Po T2 + B3 w43 + By s +
Bs x45. Modelo estimado: g(p;) = log(pe/(1 — e)) = 1 + Pa 242, n = 120.
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Figura 20 — Boxplots das 10000 réplicas de Monte Carlo das estatisticas R, e RY ..
Modelo verdadeiro: g(u;) = log(p:/(1 — pe)) = B1 + Boxio + sz + Pares +
Psxys. Modelo estimado: g(uy) = log(ue/(1 — ) = P1 + Boxpo + Baxs +
Baza + Bsris, 1= 40.
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Figura 21 — Boxplots das 10000 réplicas de Monte Carlo das estatisticas P35, P3., Ric,
R? , e suas versdes corrigidas. Modelo verdadeiro: log(p;/(1 — 1)) = B1 +
Baxsa € log(a?) = 71 + Yo2i2. Modelo estimado: log(u: /(1 — pz)) = B1 + Baxio,
A = 20.
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Figura 22 — Boxplots das 10000 réplicas de Monte Carlo das estatisticas P35, P3., Ry,
R? , e suas versdes corrigidas. Modelo verdadeiro: log(p;/(1 — 1)) = B1 +
Baxsa € log(a?) = 71 + Yo2i2. Modelo estimado: log(u: /(1 — pz)) = B1 + Baxio,
A = 100.
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Tabela 24 — Valores médios das estatisticas. Modelo verdadeiro: log(u:/(1 — i) =
51+xf§+53xt3+ﬁ4xt4,xti ~U(0,1), 1 =2,3,4,5, t =1,...,n e c? constante.
Especificagao incorreta: omissao de covariadas (Cendrios 1 e 2).

[ Cendrios | Cendrio 1 I Cenério 2 [ Cenério 3
Modelo 9(ue) = B1 + 73 (i) = B + 3 9(ue) = B + w3
estimado +B3%¢3 +B3zt3 + Bazia
e 1 € (0.02,0.15); f=(-24,14,-15—-17)".
n | o> [ 04 ] 35 [ 60 ] 04 [ 35 ] 60 [ 04 [ 35 [ 6.0
40 P? 0.541 [ 0.385 [ 0.323 [ 0.752 [ 0.600 | 0.526 | 0.988 [ 0.909 [ 0.854
P2 0.516 | 0.352 | 0.287 | 0.731 | 0.566 | 0.487 | 0.987 | 0.898 | 0.838
PE” 0.540 | 0.385 | 0.323 | 0.751 | 0.600 | 0.526 | 0.988 | 0.909 | 0.854
Py 0.516 | 0.352 | 0.287 | 0.731 | 0.566 | 0.487 | 0.987 | 0.898 | 0.838
R;L R 0.278 | 0.207 | 0.176 | 0.454 | 0.342 | 0.293 | 0.945 | 0.686 | 0.576
R}, | 0239 | 0.164 | 0.132 | 0.408 | 0.287 | 0.234 | 0.939 | 0.651 | 0.527
80 P2 0.522 | 0.344 | 0.275 | 0.742 | 0.563 | 0.474 | 0.987 | 0.900 | 0.839
p? 0.510 | 0.327 | 0.256 | 0.731 | 0.545 | 0.453 | 0.987 | 0.895 | 0.830
P3 0.522 | 0.344 | 0.275 | 0.741 | 0.562 | 0.474 | 0.987 | 0.900 | 0.839
ngc 0.509 | 0.327 | 0.256 | 0.731 | 0.545 | 0.453 | 0.987 | 0.895 | 0.830
R;LR 0.278 | 0.203 | 0.172 | 0.452 | 0.333 | 0.281 | 0.942 | 0.675 | 0.562
Rlp | 0259 | 0.183 | 0.150 | 0.430 | 0.306 | 0.253 | 0.939 | 0.657 | 0.538
120 P2 0.516 | 0.328 | 0.254 | 0.738 | 0.548 | 0.452 | 0.987 | 0.897 | 0.832
P2 0.507 | 0.317 | 0.241 | 0.731 | 0.536 | 0.438 | 0.986 | 0.893 | 0.827
P3, 0.515 | 0.328 | 0.254 | 0.738 | 0.547 | 0.452 | 0.987 | 0.897 | 0.832
Pgﬁ% 0.507 | 0.317 | 0.241 | 0.731 | 0.536 | 0.438 | 0.987 | 0.893 | 0.827
R;LR 0.278 | 0.202 | 0.170 | 0.451 | 0.329 | 0.277 | 0.941 | 0.671 | 0.557
R7p | 0265 | 0.188 | 0.155 | 0.437 | 0.312 | 0.259 | 0.939 | 0.659 | 0.542
i w € (0.20;0.88); B=(-1.7,-18,1.2,-13)T.
n | o> [ 04 ] 35 [ 60 ] 04 [ 35 ] 60 [ 04 [ 35 [ 60
40 P2 0.640 | 0.456 | 0.404 | 0.785 | 0.569 | 0.507 | 0.931 | 0.694 | 0.623
P2 0.621 | 0.427 | 0.372 | 0.767 | 0.533 | 0.466 | 0.923 | 0.659 | 0.580
Pg 0.638 | 0.456 | 0.404 | 0.784 | 0.569 | 0.507 | 0.931 | 0.694 | 0.623
ngc 0.619 | 0.427 | 0.372 | 0.766 | 0.533 | 0.466 | 0.923 | 0.659 | 0.580
R;L R 0.570 | 0.381 | 0.328 | 0.726 | 0.492 | 0.427 | 0.909 | 0.622 | 0.542
R7, | 0.547 | 0.348 | 0.292 | 0.703 | 0.450 | 0.379 | 0.898 | 0.579 | 0.490
80 P2 0.629 | 0.422 | 0.363 | 0.773 | 0.533 | 0.462 | 0.925 | 0.663 | 0.581
P2 0.619 | 0.407 | 0.346 | 0.764 | 0.514 | 0.441 | 0.921 | 0.645 | 0.559
P3, 0.626 | 0.422 | 0.362 | 0.773 | 0.533 | 0.462 | 0.925 | 0.663 | 0.581
ngc 0.617 | 0.407 | 0.346 | 0.764 | 0.514 | 0.441 | 0.921 | 0.645 | 0.559
R;LR 0.568 | 0.375 | 0.322 | 0.722 | 0.481 | 0.414 | 0.904 | 0.607 | 0.524
R, | 0556 | 0.359 | 0.304 | 0.711 | 0.460 | 0.391 | 0.899 | 0.586 | 0.499
120 P2 0.624 | 0.408 | 0.346 | 0.769 | 0.520 | 0.445 | 0.923 | 0.651 | 0.566
P2 0.617 | 0.398 | 0.335 | 0.763 | 0.507 | 0.431 | 0.921 | 0.639 | 0.551
P3, 0.621 | 0.408 | 0.346 | 0.769 | 0.520 | 0.445 | 0.923 | 0.651 | 0.566
Pg% 0.615 | 0.398 | 0.335 | 0.763 | 0.507 | 0.431 | 0.921 | 0.639 | 0.551
R;LR 0.567 | 0.373 | 0.319 | 0.721 | 0.477 | 0.410 | 0.902 | 0.601 | 0.518
R}, | 0.559 | 0.362 | 0.307 | 0.714 | 0.464 | 0.395 | 0.899 | 0.587 | 0.501
g | u € (0.80.0.99); B=(21,-15—-16,—12)".
n | o2 [ 04 ] 35 ] 60 ] 04 [ 35 [ 60 [ 04 [ 35 [ 6.0
40 P2 0.843 [ 0.751 [ 0.694 [ 0.952 [ 0.890 [ 0.846 | 0.994 [ 0.954 [ 0.924
P2 0.834 | 0.737 | 0.677 | 0.948 | 0.881 | 0.833 | 0.994 | 0.948 | 0.915
P3, 0.843 | 0.751 | 0.694 | 0.952 | 0.890 | 0.846 | 0.994 | 0.954 | 0.924
Pgic 0.834 | 0.737 | 0.677 | 0.948 | 0.881 | 0.833 | 0.994 | 0.948 | 0.915
R;LR 0.468 | 0.364 | 0.311 | 0.719 | 0.560 | 0.479 | 0.960 | 0.746 | 0.638
R}, | 0439 | 0330 | 0.274 | 0.695 | 0.524 | 0.436 | 0.956 | 0.717 | 0.597
80 P2 0.841 | 0.732 | 0.665 | 0.950 | 0.881 | 0.832 | 0.994 | 0.950 | 0.916
p2 0.837 | 0.725 | 0.657 | 0.948 | 0.877 | 0.825 | 0.994 | 0.947 | 0.911
P3, 0.841 | 0.732 | 0.665 | 0.950 | 0.881 | 0.832 | 0.994 | 0.950 | 0.916
Pg% 0.837 | 0.725 | 0.657 | 0.948 | 0.877 | 0.825 | 0.994 | 0.947 | 0.911
R;LR 0.467 | 0.358 | 0.303 | 0.717 | 0.552 | 0.469 | 0.958 | 0.736 | 0.625
R}, | 0453 | 0.341 | 0.285 | 0.706 | 0.534 | 0.448 | 0.956 | 0.722 | 0.605
120 P2 0.839 | 0.724 | 0.652 | 0.949 | 0.878 | 0.826 | 0.994 | 0.948 | 0.913
p2 0.837 | 0.719 | 0.646 | 0.948 | 0.875 | 0.822 | 0.993 | 0.946 | 0.910
Pgw 0.839 | 0.724 | 0.652 | 0.949 | 0.878 | 0.826 | 0.994 | 0.948 | 0.913
Py 0.837 | 0.720 | 0.646 | 0.948 | 0.875 | 0.822 | 0.993 | 0.946 | 0.910
R;R 0.466 | 0.356 | 0.301 | 0.717 | 0.550 | 0.466 | 0.957 | 0.732 | 0.620
R} | 0457 | 0.345 | 0.289 | 0.709 | 0.538 | 0.452 | 0.956 | 0.723 | 0.607
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medida que covariadas sao incluidas no modelo estimado os valores das estatisticas P? e
Pgw assim como de suas versoes corrigidas vao aumentando. Esse fato é mais perceptivel
quando a média da variavel resposta encontra-se perto de zero ou de valores mais centrais
do intervalo (0,1). E possivel perceber também que as medidas de predicéo e de qualidade
de ajuste aumentam quando o parametro de dispersao diminui. Da mesma forma, R? , e
R? g, apontam para o problema de qualidade de ajuste quando as covariadas sao omitidas
em todos os intervalos de p.

As Figuras 23| e [24) apresentam os boxplots das 10000 réplicas de P§, P3., R%c, Rip e
suas versoes corrigidas para os Cendrios 1 e 3, respectivamente, descritos na Tabela [24] ou
seja, a Figura [23| apresenta resultados para o modelo estimado incorretamente (omissao
de duas covariadas importantes) enquanto que a Figura [24] apresenta resultados para o
modelo estimado corretamente, considerando todas as covariadas que formam o modelo
verdadeiro. A comparagao entre essas duas figuras revela de forma nitida o aumento dos
valores das estatisticas do cenario em que falta duas covariadas importantes para o cendrio
com todas as covariadas, principalmente quando p =~ 0 e = 1. Observamos também que
os valores das medidas diminuem quando a dispersdo do modelo aumenta. Na Figura [24]
observamos que as estatisticas R, e R? 5, assim como suas versoes corrigidas identificam
problemas no ajuste do modelo nos trés cenérios da média. A estatistica P? pode ser
vista como uma medida do viés do modelo enquanto que a estatistica R* é uma medida
da variancia do modelo, ou seja, seleciona o modelo que ¢é capaz de explicar melhor a
variabilidade da resposta. Portanto, é plausivel que estas medidas apresentem valores
inferiores quando as distor¢oes entre as variancias reais e estimadas da variavel resposta
sdo grandes. Vale ressaltar que nés também consideramos a estatistica P? para selecionar
o modelo com o melhor ajuste aos dados. De fato, o melhor modelo ajustado deve mostrar
valores altos e proximos para as trés medidas, assim como suas versoes penalizadas.

A Tabela 25| mostra a média das 10000 réplicas das medidas de predicao e de qualidade
de ajuste sob o cenario de especificacao correta. Para isso utilizamos o modelo de regressao

simplex com dispersao variavel nao linear dado por

log| ——| = B+ 55522 + B33 + BaTia, (4.10)

log(0}) = i+ 25,
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em que t = 1,...,n. Consideramos trés tamanhos amostrais n = (40,80,120) e A\ =
(20,50, 150). Como anteriormente, consideramos os seguintes cendrios para a média de
y: p € (0.0314;0.3654), p € (0.1970;0.8684) e u € (0.7854;0.9876). As realizacoes
das covariadas foram geradas através das seguintes distribui¢bes: x5 ~ U(—0.5,0.5),
g ~ U(0,1), zyy ~ U(—=0.5,0.5) e zo ~ U(—0.5,0.5) e foram mantidos fixas para
cada réplica. Novamente, percebemos que as medidas de predi¢ao indicam uma maior
facilidade para predizer quando os dados estao perto dos extremos, ou seja, perto de 0 e
1. O mesmo acontece com as medidas de qualidade. Vimos também um leve aumento das
estatisticas a medida que o grau de dispersao nao constante vai aumentando, e ainda, nao
se vé muita diferenca nos valores das medidas quando comparamos os tamanhos amostrais

considerados.
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Figura 23 — Boxplots das 10000 réplicas de Monte Carlo das estatisticas P35, P3., Ric,
R? , e suas versoes corrigidas. Modelo verdadeiro: log(u:/(1 — p¢)) = By +
22 4 st 4+ Bazrs. Modelo estimado: log(p/[1 — p]) = Bi + 22, n = 80.

Também avaliamos a distribuicao das estatisticas de predicao e de qualidade de ajuste
considerando diferentes fungoes de ligacdo para o submodelo da média da variavel res-
posta. Na Tabela apresentamos a média das 10000 réplicas de Monte Carlo consi-
derando o modelo dado em para as seguintes fungoes de ligacao: Logit(g(u) =
log(p/(1 — p))), C-log-log (g(n) = —log(—-log(n))), Log-log (g(1) = log(—log(1 — p))),
Cauchy (g(u) = tan{m(u—0.5)}) e Probit (g(u) = ®~'(u)). Consideramos A = (20, 50, 150)
e 0s trés cendrios para a pu: p € (0.01;0.25), p € (0.20;0.85) e p € (0.85;0.99). O ob-

jetivo aqui é avaliar o desempenho das fungoes de ligacdo em cada intervalo da média
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Figura 24 — Boxplots das 10000 réplicas de Monte Carlo das estatisticas P35, P3., Ry,
R? , e suas versdes corrigidas. Modelo verdadeiro: log(p;/(1 — 1)) = B1 +
T2 + B33+ Bars. Modelo estimado: log(uu/[1—p]) = Br+ai5 +Bswis+ B,
n = &80.



Capitulo 4. FEstatistica de Predi¢do para o modelo de regressdo simplex nao linear 100

Tabela 25 — Valores médios das estatisticas. Modelo verdadeiro: log(u:/(1 — ut)) =
Ioh +xtﬁ§ + B33+ Baxs € log(dy) = 114245 . Modelo corretamente especificado.

Cenérios 1 € (0.02,0.15) 1 € (0.20;0.88) 1 € (0.80.0.99)
B=(-24,14,-1.5-1.7T" | B =(-1.7,-1.8,1.2,-1.3)T | f=(2.1,-1.5,-1.6,-1.2) T

n A | 20 | 50 | 150 | 20 | s0 | 150 | 20 | 50 | 150
40 P2 0.9824 | 0.9833 | 0.9843 | 0.8620 | 0.8576 | 0.8545 | 0.9875 | 0.9878 | 0.9882
p? 0.9798 | 0.9808 | 0.9820 | 0.8417 | 0.8367 | 0.8331 | 0.9857 | 0.9860 | 0.9865
P2 | 09824 | 0.9833 | 0.9844 | 0.8622 | 0.8578 | 0.8547 | 0.9875 | 0.9878 | 0.9882
P2 | 09798 | 0.9809 | 0.9821 | 0.8419 | 0.8369 | 0.8333 | 0.9857 | 0.9860 | 0.9865
R2,. | 0.8651 | 0.8607 | 0.8694 | 0.8171 | 0.8251 | 0.8517 | 0.8950 | 0.8873 | 0.8878
R}, | 08453 | 0.8403 | 0.8502 | 0.7902 | 0.7993 | 0.8299 | 0.8796 | 0.8708 | 0.8713
80 p? 0.9802 | 0.9813 | 0.9824 | 0.8425 | 0.8379 | 0.8346 | 0.9857 | 0.9861 | 0.9867
P2 0.9788 | 0.9800 | 0.9812 | 0.8319 | 0.8270 | 0.8234 | 0.9848 | 0.9852 | 0.9858
P2 | 09802 | 09813 | 09824 | 0.8424 | 0.8378 | 0.8345 | 0.9857 | 0.9861 | 0.9867
P2 | 0.9789 | 0.9800 | 09812 | 0.8318 | 0.8269 | 0.8233 | 0.9848 | 0.9852 | 0.9858
RZ, | 08588 | 0.8564 | 0.8690 | 0.8083 | 0.8198 | 0.8524 | 0.8884 | 0.8808 | 0.8829
R3, | 08493 | 0.8467 | 08601 | 0.7954 | 0.8077 | 0.8425 | 0.8808 | 0.8728 | 0.8750
120 P2 0.9794 | 0.9805 | 0.9817 | 0.8354 | 0.8306 | 0.8271 | 0.9851 | 0.9855 | 0.9861
P2 0.9784 | 0.9796 | 0.9809 | 0.8282 | 0.8232 | 0.8195 | 0.9845 | 0.9849 | 0.9855
P 0.9794 | 0.9805 | 0.9817 | 0.8353 | 0.8305 | 0.8270 | 0.9851 | 0.9855 | 0.9861
P2 | 09785 | 0.9796 | 0.9809 | 0.8281 | 0.8231 | 0.8194 | 0.9845 | 0.9849 | 0.9855
R2,. | 0.8567 | 0.8550 | 0.8696 | 0.8054 | 0.8183 | 0.8532 | 0.8862 | 0.8787 | 0.8815
R}, | 08504 | 0.8486 | 0.8639 | 0.7969 | 0.8103 | 0.8468 | 0.8812 | 0.8734 | 0.8763

de y, principalmente quando p € (0.20;0.85), uma vez que a distribuigao simplex tem
mais dificuldade em modelar dados nesse intervalo. Os resultados da Tabela 26] mostram
que quando a média da variavel resposta encontra-se proxima de zero o uso das fungoes
de ligacoes Log-log e Probit levam a modelos com melhor poder preditivo. No entanto,
a Probit também se destaca com relacao as medidas de qualidade de ajuste. Quando
i € (0.20;0.85), a funcdo Probit leva a resultados melhores considerando todas as medi-
das. Por fim, quando a média de y esta préxima de um, as funcdes C-Log-log e Probit
apresentam melhores resultados. Concluimos que uma fungao de ligacao adequada pode
melhorar a robustez da estimagao do parametros no modelo. As mesmas conclusdes ti-
ramos da Tabela que apresenta a distribuicao das estatisticas considerando as cinco

fungoes de ligacao sob modelo com dispersao constante (4.9)).
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Tabela 26 — Valores médios das estatisticas. Modelo verdadeiro: log(u:/(1 — 1)) = 1 +
xfj + B33 + Bazis € log(o?) = 1 + 275. Modelo corretamente especificado.

I u € (0.01;0.25) w € (0.20;0.85) € (0.85;0.99)

A 20 50 150 20 50 150 20 50 150
Estatisticas \ Logit

pP? 0.980 0.981 0.982 | 0.843 0.838 0.835 | 0.986 0.986 0.987

pP? 0.979 0.980 0.981 | 0.832 0.827 0.823 | 0.985 0.985 0.986

R3¢ 0.762 0.687 0.580 | 0.725 0.662 0.577 | 0.813 0.751 0.653
R%Cc 0.745 0.666 0.551 | 0.706 0.639 0.548 | 0.800 0.734 0.630

R? 0.859 0.856 0.869 | 0.808 0.820 0.852 | 0.888 0.881 0.883

R%Rc 0.849 0.847 0.860 | 0.795 0.808 0.842 | 0.881 0.873 0.875
\ C-Log-Log

P? 0.980 0.981 0.982 | 0.792 0.797 0.802 | 0.999 0.999 0.999

P? 0.978 0.980 0.981 | 0.778 0.784 0.789 | 0.999 0.999 0.999

R%. 0.790 0.722 0.619 | 0.595 0.513 0.409 | 0.900 0.867 0.809
R%CC 0.776 0.704 0.593 | 0.567 0.480 0.369 | 0.893 0.858 0.796
R? 0.869 0.866 0.875 | 0.735 0.755 0.803 | 0.996 0.995 0.994
R%RC 0.860 0.857 0.866 | 0.717 0.739 0.790 | 0.996 0.995 0.994

Log-Log
pP? 0.999 0.999 0.999 | 0.853 0.847 0.841 | 0.985 0.986 0.987
P? 0.999 0.998 0.998 | 0.843 0.836 0.830 | 0.984 0.985 0.986
R3¢ 0.845 0.791 0.709 | 0.757 0.696 0.611 | 0.816 0.755 0.655
R%CC 0.835 0.777 0.689 | 0.740 0.676 0.585 | 0.804 0.738 0.632
R? L 0.967 0.962 0.958 | 0.829 0.835 0.858 | 0.889 0.882 0.883
R%RC 0.965 0.960 0.956 | 0.818 0.824 0.848 | 0.881 0.874 0.875
Cauchy
P? 0.570 0.624 0.666 | 0.769 0.764 0.760 | 0.603 0.660 0.703
P? 0.541 0.598 0.643 | 0.753 0.748 0.744 | 0.576 0.637 0.683

R% 0.294 0.178 0.078 | 0.612 0.466 0.284 | 0.261 0.163 0.085
R%CF 0.247 0.122 0.016 | 0.585 0.429 0.235 | 0.211 0.107 0.023
R%R< 0.622 0.674 0.758 | 0.823 0.832 0.861 | 0.570 0.633 0.732
R%RC 0.597 0.652 0.742 | 0.811 0.821 0.852 | 0.541 0.608 0.714

Probit
pP? 0.999 0.999 0.999 | 0.996 0.996 0.996 | 0.999 0.999 0.999
P? 0.999 0.999 0.999 | 0.996 0.996 0.996 | 0.999 0.999 0.999
R%C 0.946 0.924 0.886 | 0.892 0.852 0.792 | 0.938 0.917 0.884
R%CC 0.943 0.919 0.878 | 0.884 0.842 0.778 | 0.934 0.912 0.876
R%R 0.995 0.994 0.993 | 0.957 0.953 0.950 | 0.993 0.992 0.990

R%RC 0.994 0.993 0.992 | 0.954 0.950 0.947 | 0.992 0.991 0.989
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Tabela 27 — Valores médios das estatisticas. Modelo verdadeiro: log(u; /(1 — ) = B1 +
xfj + B3z + Paxi,w ~ U(0,1), i =2,3,4,5, t =1,...,n e 0® constante.
Modelo corretamente especificado.

w | pe(0.01;025) | pe(0.20;0.85) [ pe(0.85;0.99)
o’ | 04 35 60 | 04 35 60 | 04 35 6.0
Estatisticas ‘ Logit
P? 0.987 0.900 0.839 [ 0.925 0.663 0.581 [ 0.994 0.950 0.916
P? 0.987 0.895 0.830 | 0.921 0.645 0.559 | 0.994 0.947 0.911
R, 0.934 0.636 0.514 | 0.907 0.612 0.525 | 0.949 0.689 0.567
R%. 0.930 0.616 0.488 | 0.902 0.592 0.500 | 0.946 0.673 0.543
R? . 0.942 0.675 0.562 | 0.904 0.607 0.524 | 0.958 0.736 0.625
R} 0.939 0.657 0.538 | 0.899 0.586 0.499 | 0.956 0.722 0.605
C-Log-Log
P? 0.988 0.897 0.833 [ 0.869 0.493 0.399 [ 0.999 0.999 0.999
P? 0.987 0.892 0.824 | 0.862 0.466 0.366 | 0.999 0.999 0.999
R%. 0.944 0.667 0.548 | 0.855 0.467 0.370 | 0.970 0.813 0.735
R¥c. 0.941 0.649 0.523 | 0.848 0.438 0.337 | 0.969 0.803 0.721
R, 0.949 0.697 0.589 | 0.861 0.489 0.401 | 0.999 0.989 0.982
R} 0.946 0.680 0.567 | 0.853 0.462 0.369 | 0.999 0.989 0.981
Log-Log
P? 0.999 0.997 0.995 [ 0.938 0.692 0.610 | 0.994 0.947 0.912
P? 0.999 0.997 0.995 | 0.935 0.676 0.589 | 0.994 0.945 0.907

R%C 0.962 0.767 0.675 | 0.920 0.637 0.548 | 0.954 0.699 0.577
R%CC 0.960 0.754 0.658 | 0.915 0.618 0.524 | 0.951 0.683 0.555

R?, 0.989 0.915 0.865 | 0.922 0.646 0.563 | 0.960 0.739 0.631
R%RC 0.989 0.910 0.858 | 0.918 0.627 0.539 | 0.958 0.726 0.611
‘ Cauchy
pP? 0.438 0.096 0.067 | 0.885 0.544 0.457 | 0.347 0.074 0.054
P? 0.408 0.048 0.017 | 0.879 0.519 0.428 | 0.313 0.025 0.003
R%¢ 0.726 0.217 0.139 | 0.901 0.557 0.459 | 0.687 0.185 0.116
R%CC 0.711 0.175 0.093 | 0.895 0.533 0.430 | 0.670 0.142 0.069
R? 0.765 0.310 0.231 | 0.916 0.632 0.552 | 0.709 0.250 0.182
R%RC 0.753 0.273 0.190 | 0.911 0.613 0.528 | 0.694 0.210 0.138
Probit
p? 0.999 0.999 0.999 | 0.998 0.985 0.975 | 0.999 0.999 0.999
P? 0.999 0.999 0.999 | 0.998 0.984 0.973 | 0.999 0.999 0.999
R 0.987 0.907 0.856 | 0.975 0.845 0.781 | 0.984 0.882 0.822
R%CC 0.987 0.902 0.848 | 0.974 0.837 0.770 | 0.983 0.876 0.813
R%R4 0.998 0.985 0.974 | 0.985 0.893 0.840 | 0.998 0.981 0.968

R%RC 0.998 0.984 0973 | 0.984 0.887 0.831 | 0.998 0.980 0.966
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4.5 Aplicacoes
4.5.1 Dados de craqueamento catalitico fluido (FCC)

O processo FCC (Fluid Catalytic Cracking) ou ruptura catalitica é usado para con-
verter hidrocarbonetos de alto peso molecular em pequenas moléculas de maior valor
comercial, através do contato destes com um catalisador. Ele é usado para converter
fragoes pesadas de petréleo em gasolina, olefinas C3 e C4, GLP e fragées que permitem
a formulagdo de combustivel diesel. O processo da FCC é muitas vezes considerado o
coracao de uma refinaria, uma vez que permite adaptar a producao aos produtos com
maior demanda e/ou alta rentabilidade (SALAZAR, 2005). O catalisador do processo
¢é formado por particulas finas de 10 a 150 microns, facilmente fluidizavel tendo como
componente principal o zedlito Y incorporado numa 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
destruicado do catalisador, reduzindo a superficie ativa, a seletividade e a cristalinidade
do zedlito Y especialmente na presenca de vapor. O vanadio ¢ depositado na superficie
externa das particulas do catalisador no reator da unidade FCC, esses complexos sofrem
decomposi¢ao parcial e sao transferidos para o regenerador onde eles sdo queimados com
a coca e o vanadio é oxidado. Esta reacao depende da temperatura do regenerador que
deve ser préximo a 720 graus Celsius (SALAZAR, 2005).

O objetivo aqui é modelar a variavel resposta porcentagem de cristalinidade do zedlito
Y (y) através das covariadas vapor d’dgua (z), temperatura do processo (rs) e con-
centragao de vanadio (x3). Inicialmente realizaremos uma andlise descritiva da varidvel
resposta e das covariadas. Na Figura apresentamos os boxplots com algumas esta-
tisticas descritivas da variavel resposta e das covariadas vapor d’agua e concentracao de
vanadio. Observamos que a variavel resposta estd concentrada no extremo superior do
intervalo unitario padrao, sendo o minimo igual a 0.6430, um ponto aberrante. Temos
ainda uma variavel levemente assimétrica com média e mediana bem proximas. Quanto
as covariadas, observamos que vapor d’agua possui alta dispersao com minimo e maximo

dados por 0 e 55.8, respectivamente. No caso da covariada vanadio vemos que o minimo é
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igual ao primeiro quantil assumindo valor zero, ou seja, um quarto dos valores assumidos
pela covariada é igual a zero. A covariada temperatura assume dois valores, 700° ou 760°,

e cada um desses valores representa 50% dos dados.
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Figura 25 — Boxplots da variavel resposta e das variaveis vapor d’adgua e vanédio.

ESPINHEIRA & SILVA (2018) analisaram esses dados e propuseram um modelo de
regressao beta nao linear utilizando a funcao de ligacao Logit. Aqui consideramos a mesma

funcao dos preditores para o modelo de regressao simplex, ou seja,

g(pe) = b1+ Poria /(w2 + Bs) + Bazus + Bsv/Tus e log(o7) =1 + ez (4.11)
t =1,...,28. No entanto, consideramos trés funcoes de ligagdo para o submodelo da

média, a saber: Logit, Probit e C-log-log. As fungoes de ligacao Log-log e Cauchy nao
apresentaram todos os parametros significativos utilizando o modelo dado em [4.11] Ini-
cialmente, faremos uma analise residual e de influéncia para o modelo considerando
as fungoes Logit, Probit e C-log-log. Para tanto, construimos os graficos da distancia de
Cook versus o indice das observagoes e os graficos normais de probabilidade com envelopes
simulados considerando os residuos ponderado (ESPINHEIRA & SILVA, 2018) e combi-
nado. Os graficos da distancia de Cook versus o indice das observagoes identificaram os
observagoes {10,12,24} como possivelmente influentes para as trés fungoes de ligacao. No
entanto, observamos que a func¢ao Logit destaca a observagao 24 com mais énfase, uma
vez que a distancia de Cook para essa observacao apresenta valor préximo de quatro e a
complemento Log-log, por exemplo, apresenta valor abaixo de trés. Para investigar me-
lhor o comportamento dessas observacoes, retiramos esses pontos e reestimamos o modelo

para verificar o impacto delas nas estimativas dos parametros. A Tabela [28 apresenta as
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mudancas relativas nas estimativas dos parametros, nas estimativas dos erros-padrao e
os correspondentes p-valores com a exclusao das observacoes para as fungoes de ligacao
Logit, Probit e C-log-log. Podemos observar que com a exclusdao individual e conjunta
das observagoes {10,12,24} nao houve nenhuma mudanga expressiva nos p-valores, no
entanto, houve mudancas significativas nas estimativas dos parametros. Mesmo com a
retirada desses pontos o processo de estimagao por maxima verossimilhanca do modelo
simplex continua robusto, uma vez que mesmo ocorrendo mudangas nas estimativas dos
pardametros o modelo continua sendo estatisticamente significativo. Observamos ainda
que ao comparar as trés fungoes de ligagao, o processo de estimacgao da C-log-log mostrou
ser menos sensivel com a presenca de pontos influentes que o das demais. Os graficos
normais de probabilidade com envelopes simulados dos residuos ponderado e combinado
(Figura apontam para a func¢ao C-log-log como a mais adequada para esses dados.
Na Tabela [29| apresentamos os valores dos critérios para sele¢do de modelo proposto
nesta tese. Tais medidas apontam mais uma vez para a funcao de ligacao C-log-log
como a mais adequada para os esses dados, tanto as medidas de predicao como as de
qualidade de ajuste foram superiores as demais. No entanto, é preciso ressaltar que
sao as medidas de predicao que apontam mais enfaticamente este modelo como o mais
adequado. Com base na Tabela [29 percebe-se como as medidas de predigao associadas ao
ajuste Logit sdo inferiores ao do modelo C-log-log, fato este relacionado a influéncia do
caso 24. J4 as quantidades R? estdo muito préximas. As medidas R? estdo relacionadas
com a variabilidade do modelo, enquanto as medidas P? podem ser consideradas uma
medida de viés do modelo. Assim, é interessante a escolha de um modelo em que tanto
o viés quanto a variabilidade estejam bem controlados. Como foi visto nas simulagoes
de Monte Carlo, quando a média da variavel resposta esta proxima do extremo superior
do intervalo unitario padrao, as fungoes de ligagao que apresentaram melhores resultados
foram a C-log-log e a Probit. Essa aplicacao evidencia esses resultados e mostra como os

critérios P?, R%. e R} sdo tteis para selecionar modelos simplex.
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Tabela 28 — Estimativas dos pardmetros, erros-padrao (e.p.), mudancas relativas das es-
timativas e dos erros-padrao para casos excluidos e respectivos p-valores.

Modelo: g(p:) = Bi + Baza/ (12 + B3) + Baxis + Bs/Tea € log(af) =M +722t24-

Dados FCC.
Logit
[ Parametro [ 61 [ ,82 [ ,83 [ ,64 [ 65
Dados est. 2.375 -0.107 | -27.803 | -0.290 | -0.751
completos e.p. 0.149 0.042 4.021 0.107 0.142
p-v 0.000 0.012 0.000 0.007 0.000
obs.{10} mud. est. 3.605 -9.286 2.414 -7.951 | 10.820
Deletado mud. e.p. -7.202 2.803 -2.200 -3.193 | -6.001
p-v 0.000 0.026 0.000 0.010 0.000
obs.{24} mud. est. 0.917 | -12.883 | -1.833 38.854 | -4.631
Deletado mud. e.p. -3.029 | -15.563 7.781 -5.424 | -1.136
p-v 0.000 0.009 0.000 0.000 0.000
obs.{12} mud. est. 2.054 26.043 | -2.981 | 19.149 | -5.650
Deletado mud. e.p. -0.455 6.515 | -11.996 5.832 -0.606
p-v 0.000 0.003 0.000 0.002 0.000
obs.{10,24} mud. est. 4.047 | -16.913 | -0.197 28.087 5.459
Deletado mud. e.p. -8.225 | -12.752 6.189 -5.873 | -5.822
p-v 0.000 0.016 0.000 0.000 0.000

obs.{10,12} mud. est. 5.030 11.921 -0.198 6.823 5.420
Deletado mud. e.p. -7.027 12.334 -9.670 2.137 -4.746
p-v 0.000 0.012 0.000 0.005 0.000
0bs.{10,12,24} | mud. est. 5.774 13.589 | -4.417 | 47.165 | -2.356
Deletado mud. e.p. -8.526 | -10.994 | -13.162 | -4.859 | -5.123

p-v 0.000 0.001 0.000 0.000 0.000
Probit

Dados est. 1.399 -0.061 | -27.843 | -0.182 | -0.420
completos e.p. 0.077 0.023 3.879 0.063 0.075
p-v 0.000 0.007 0.000 0.004 0.000

obs.{10} mud. est. 2.715 -9.555 2.525 -9.234 | 9.001
Deletado mud. e.p. -8.381 3.183 -2.520 -3.579 | -6.273
p-v 0.000 0.019 0.000 0.006 0.000

obs.{12} mud. est. 1.961 25.811 | -2.680 | 19.825 | -6.963
Deletado mud. e.p. -1.568 3.895 -14.474 4.567 0.355
p-v 0.000 0.001 0.000 0.001 0.000

obs.{10,24} mud. est. 3.045 -16.512 | -0.175 19.521 3.885
Deletado mud. e.p. -9.263 | -11.848 6.454 -6.708 | -7.159

p-v 0.000 0.011 0.000 0.000 0.000
obs.{10,12} mud. est. 4.025 11.017 0.154 5.840 2.636
Deletado mud. e.p. -8.786 10.278 | -11.753 1.000 -3.743

p-v 0.000 0.007 0.000 0.002 0.000
obs.{10,12,24} | mud. est. 4.582 13.307 | -3.988 | 38.584 | -5.157
Deletado mud. e.p. -9.734 | -10.916 | -14.478 | -6.201 | -5.300

p-v 0.000 0.001 0.000 0.000 0.000
C-log-log

Dados est. 0.952 -0.053 | -27.909 | -0.180 | -0.355
completos e.p. 0.058 0.018 3.680 0.057 0.059
p-v 0.000 0.003 0.000 0.002 0.000

obs.{10} mud. est. 2.229 -9.580 2.541 -11.181 | 6.653
Deletado mud. e.p. -9.081 3.700 -2.630 -4.004 | -5.687
p-v 0.000 0.011 0.000 0.003 0.000

obs.{10,24} mud. est. 2.357 | -15.808 | -0.202 8.701 1.610
Deletado mud. e.p. -9.394 | -10.407 7.171 -7.278 | -8.010
p-v 0.000 0.006 0.000 0.000 0.000
obs.{10,12} mud. est. 3.602 9.273 0.727 2.410 -1.099
Deletado mud. e.p. -10.084 8.680 | -13.877 | -0.850 | -0.794
p-v 0.000 0.003 0.000 0.001 0.000
obs.{10,12,24} | mud. est. 3.924 11.707 | -3.127 26.362 | -9.103

Deletado mud. e.p. -10.010 | -9.172 | -15.046 | -7.255 | -3.930
p-v 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
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Figura 26 — Graficos das distancias de Cook e dos residuos.
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Modelo: g(u) = 51 +

Poia /(T2 + P3) + Batis + Ps/Tea € log(atz) =y + 72234. Dados FCC.

Tabela 29 — Valores dos critérios de predicao e de qualidade de ajuste. Modelo: g(u;) =
B+ Boia /(212 + B3) + Basz + Psv/Tra € log(o7) = 1 + 7227, Dados FCC.

Estatisticas

Logit

Probit

C-log-log

0.62757
0.52116
0.72371
0.64477
0.66028
0.56322
0.71885
0.63853

0.72742
0.64954
0.78602
0.72489
0.67335
0.58002
0.72276
0.64355

0.82339
0.77293
0.84704
0.80333
0.68125
0.59018
0.72879
0.65130
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4.5.2 Dados dos Transplantes Autélogos de Células Tronco do Sangue Peri-
férico

Os dados dessa aplicagao foram utilizados por ALLAN et al. (2002) e YANG et a.
(2005) e trata-se de um estudo sobre transplantes autélogos de células tronco do sangue
periférico (CTSP). Os CTSP tém sido bastante utilizados para a recuperagao hematologica
apés a terapia mieloablativa para diversas doencas hematoldgicas malignas. Esse estudo
foi desenvolvido por Edmonton Hematopoietic Stem Cell Lab, no Cross Cancer Institute,
em Alberta, Canada. Um grupo de 239 pacientes realizaram o transplante autélogo de
CTSP apos receber doses de quimioterapia mieloablativos entre os anos de 2003 e 2008.
Através dos dados obtidos modelamos a taxa de recuperagao das células CD34+ (y) na

qual consideramos as seguintes covariadas:

e idade ajustada (x2) - idades menores que 40 anos sao definidas como idades da linha
de base, idades acima de 40 anos sao ajustadas subtraindo o valor 40 da idade dos

pacientes;

e quimio (x3) - corresponde a uma varidvel dummy, indicando se o paciente recebe

uma quimioterapia no protocolo de 1 dia (quimio=0) ou de 3 dias (quimio=1);
e idade dos pacientes (x4).

Com o objetivo de conhecer melhor a varidavel resposta e as covariaveis, realizamos
uma andalise descritiva dos dados. A Figura [27] apresenta o boxplot das observagoes da
variavel resposta taxa de recuperagao das células CD34+ e o histograma das observagoes
da varidvel da resposta com a curva estimada supondo distribuicdo simplex. E possivel
notar que os dados estao concentrados no extremo superior do intervalo unitario padrao
e que a variavel possui muitos outliers inferiores a aproximadamente 0.5. Ja o histograma
evidencia que a massa de probabilidade da varidavel resposta encontra-se no intervalo
(0.7,0.9) e que a curva estimada com base na distribuigao simplex se ajusta de forma
razoavel a variavel resposta.

Além disso, construimos os boxplots das observagoes das covariaveis candidatas idade

ajustada e idade (Figura . Notamos uma dispersao menor para a covariada idade
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ajustada quando comparada com idade e a covariada quimio apresenta 54% dos dados

iguais a 0 e 46% iguais a 1.
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Figura 27 — Boxplot e histograma das observacoes da variavel resposta.
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Figura 28 — Boxplots das observagoes das covariadas candidatas ao modelo.

Inicialmente consideramos a modelagem com dispersao constante. Apdés avaliar dife-

rentes preditores lineares e diferentes fungoes de ligacao escolhemos o seguinte modelo

com a fungao de ligacao Logit:

M1 : log 1“’*M — By + Botyy + Bata, L=1,...,239.
- Mt
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As Figuras |29 e [30] mostram os graficos dos residuos ponderado e combinado contra
diferentes elementos do modelo e os graficos normais com probabilidades com envelopes
simulados do modelo M1, respectivamente. Os graficos dos residuos evidenciam a ocorrén-
cia de muitos pontos aberrantes e os graficos de envelopes indicam para uma ma qualidade
do ajuste do modelo aos dados.

A Tabela[30]mostra as estimativas dos pardmetros, erros-padroes e p-valores do modelo
M1. Estamos em um cendrio em que a estimativa de o2 nao é tao alta, ou seja, o2 = 6.4, e
em que os valores da variavel resposta estao mais proximas do limite superior do intervalo
(0,1), tanto que sua mediana é igual a 0.8. Nestes cenarios nas simulagoes tanto as medidas
de predicao quanto as de qualidade de ajuste sao altas. No entanto, a Tabela 31| contendo
as P¥’s e R?’s para o modelo M1 mostra que sao medidas extremamente pequenas, o que
sO verificamos nos cenarios com omissdo de covariaveis importantes. Assim, a principio
temos indicios que estao faltando covariaveis importantes para a explicacdo da média da

variavel resposta.
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Figura 29 — Gréficos de residuos do modelo log(p;/(1 — 1)) = 1 + Baxio + Baxyo, t =
1,...,239, 02 constante. Dados dos transplantes.

Consideramos ainda a modelagem da dispersao. Com base no modelo M1 propomos
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Figura 30 — Graficos normais de probabilidades com envelopes simulados para o modelo
log(ps /(1 — p1g)) = B+ Bowa + B3xsn, t = 1,...,239, 02 constante. Dados dos

transplantes.

Tabela 30 — Estimativas dos pardmetros, erros-padroes e p-valores do modelo log(pu /(1 —
e)) = Bi+Boxio+ Pz, t =1,...,239, 02 constante. Dados dos transplantes.

Estimativa Erro-padrao p-valor
R 1.1002 0.1401  0.0000
5o 0.0136 0.0065 0.0365
B3 0.2661 0.1245 0.0325
o? 6.3966 0.0915 0.0000

Tabela 31 — Medidas de predigao e qualidade de ajuste para o modelo log(p; /(1 — 1)) =
B1 + Boys + P, t = 1,...,239, 0 constante. Dados dos transplantes.

Medidas Valores

P?  0.044340
P:  0.032140
PZ o 0.044134
Pz 0.031931

R%,  0.026124
R%CC 0.013691
R%,  0.024712
R%,  0.012262
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o seguinte modelo com dispersao variavel

M2 : g(pe) = Bi+ Boto + B3z, e log(o?) =y + Yoo + Y32, t=1,...,239.

Para g(u¢) consideramos diversas fungoes de ligagoes e avaliamos as estatisticas de
predicao e qualidade do ajuste. Na Tabela apresentamos as estatisticas P?’s e R?’s
para o modelo M2 com diferentes fungoes de ligagao. De maneira geral observamos que a
funcéo de Probit se mostra melhor analisando como um todo. Assim, apresentaremos os

graficos dos residuos para o seguinte modelo

M3 : & () = fi + Bawie + Bamiz, ¢ log(o]) = + yamie + Y3z, t=1,...,239.

Tabela 32 — Medidas de predigao e qualidade de ajuste para o modelo g(p;) = 51+ fazio+
B3xso € log(o?) = v + Yoo + V32w, t = 1,...,239. Dados dos transplantes.
Diferentes fungoes de ligacao.

Estatisticas Cauchy  C-log-log  Log-log Logit Probit
Pg 0.036640  0.089213 0.081162  0.081410  0.096697
ch 0.015967  0.069668 0.061445  0.061698  0.077313
ng 0.036741  0.089662 0.081539  0.081789  0.097168
Pg% 0.016070  0.070126  0.061830  0.062085  0.077794
R%. 0.004317  0.035101 0.023835  0.026293  0.030207
R%CC —0.017050 0.014395 0.0028868 0.0053983 0.0093955
R%, 0.063576  0.061745 0.062406  0.062241  0.062042
R%RC 0.043481  0.041611 0.042286  0.042117  0.041914

As Figuras [31] e [32] apresentam os graficos dos residuos contra varios elementos do
modelo M3 e os graficos dos residuos com envelopes simulados. Mesmo com a modelagem
do parametro da dispersao, os valores das estatisticas de predi¢ao e de qualidade do ajuste
continuam bastante baixos e os graficos de residuos evidenciam que de fato o modelo
postulado estda muito distante do verdadeiro modelo que ajusta bem esses dados. Como
discutido anteriormente, pode ser falta de alguma covariada importante para o modelo.
Além disso, as estatisticas de predi¢ao sao afetadas com a presenca de pontos influentes

como visto anteriormente.
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Figura 31 — Gréficos de residuos do modelo @7 !(u;) = B + Boxsz + P3x42 € log(a?) =
Y1+ Yoo + V3, t = 1,...,239. Dados dos transplantes. Diferentes fungoes
de ligacao.
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Figura 32 — Graficos normais de probabilidades com envelopes simulados para o modelo
O py) = P14 Poy + Pazi € log(o7) = 11 + Yaes + Y3, t = 1,...,239.
Dados dos transplantes. Diferentes fungoes de ligacao.
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4.6 Conclusao

Neste capitulo propomos as estatisticas PRESS e P? como critérios de selecio de
modelos para a classe de modelos de regressdo simplex nao linear. Apresentamos uma
versao baseada no residuo ponderado (ESPINHEIRA & SILVA, 2018) e outra no residuo
combinado. Além disso, construimos a distancia de Cook para o modelo simplex nao
linear e mostramos sua relagdo com a estatistica PRESS (COOK & WEISBERG, 1982).

Apresentamos resultados de simulagao de Monte Carlo para avaliar a distribuicao dos
critérios de predicao P? e ng considerando diversos cenarios incluindo especificagao cor-
reta e incorreta do modelo para diferentes tamanhos amostrais, valores para o parametro
de dispersao e grau de dispersao nao constante. Apresentamos também resultados de
simulacdo dos critérios de qualidade de ajuste R%. e R% . Em geral, vimos que os valores
das estatisticas sao maiores quando a média da variavel resposta encontra-se perto dos
extremos do intervalo unitario padrao comparados com os mesmos cenarios em que u
assume valores centrais. Como ja foi visto no capitulo anterior, o processo de estimagcao
por maxima verossimilhanca do modelo simplex em alguns casos é menos sensivel que o
do modelo de regressao beta, por exemplo, quando os dados estao proximos de zero ou de
um. Avaliamos ainda os critérios de predicao e qualidade de ajuste considerando fungoes
de ligagao diferentes para o submodelo da média da variavel resposta.

Por fim, mostramos duas aplicagoes a dados reais, as quais mostraram a eficiéncia dos

critérios propostos.



115

5 CONSIDERACOES FINAIS

Nesta tese apresentamos algumas ferramentas tuteis para andlise de diagnéstico na
classe de modelos de regressao simplex nao linear. Propomos um novo residuo para
essa classe de modelos, aqui denotado por residuo combinado. Esse residuo é baseado no
processo iterativo escore de Fisher para a estimacao de [ e v, os vetores de parametros que
indexam os submodelos da média e do pardmetro de dispersdo. Além disso, introduzimos
a estatistica PRESS e o coeficiente de predicio P? baseado no residuo ponderado e no
residuo combinado.

Apresentamos resultados de simulagoes de Monte Carlo para avaliar o novo residuo
e a performance das medidas de predicao. Além disso avaliamos o comportamento das
distribuigoes de algumas medidas de qualidade ajuste tais como R? ,, R% e suas versoes
corrigidas. Consideramos diversos cenarios incluindo especificagdo correta e incorreta
do modelo para diferentes tamanhos amostrais, valores para o parametro de dispersao e
valores para o grau de dispersao nao contante.

Verificamos que a distribuicdo empirica do residuo combinado possui uma leve as-
simetria e por isso os limites —2 e 2 para detectar pontos aberrantes podem nao ser
adequados. Sugerimos a utilizacdo dos quantis empiricos dos residuos gerados com base
em suas distribuicoes estimadas por processo de reamostragem para a construcao das
bandas do envelope dos gréaficos normais de probabilidade (BAYER & CRIBARI-NETO,
2017).

Vimos ainda através das medidas de predicao que seus valores sdo maiores quando a
média da variavel resposta encontra-se perto dos extremos do intervalo unitario padrao
comparados com 0s mesmos cendrios em que p assume valores centrais do intervalo (0, 1).
Observamos que em alguns casos o processo de estimagao por maxima verossimilhanga do
modelo simplex é menos sensivel que o do modelo de regressao beta, por exemplo, quando
os dados estao proximos de zero ou de um. Avaliamos ainda os critérios de predicao e
qualidade de ajuste considerando funcoes de ligacao diferentes para o submodelo da média
da variavel resposta.

Por fim, as aplicacoes a dados reais mostraram a eficiéncia do residuo combinado
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em detectar pontos aberrantes e influentes nos dados. Em muitos exemplos tal residuo
detectou pontos que os demais nao conseguiram detectar. Além disso, vimos como as

medidas de predicao e de qualidade de ajuste auxiliam na escolha de modelos.

5.1 Trabalhos futuros

Serdo objetivos de nossas proximas pesquisas:

e Desenvolver métodos de diagnéstico para o modelo simplex longitudinal.

e Desenvolver intervalos de predicao bootstrap para o modelo de regressao simplex.
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