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Resumo

Em analise de dados, muitas vezes encontramos dados de contagem onde a quantidade
de zeros excede aquela esperada sob uma determinada distribuicao, tal que nao é possivel
fazer uso dos modelos de regressao usuais. Além disso, o excesso de zeros pode fazer
com que exista sobredispersao nos dados. Neste trabalho sao apresentados quatro tipos
de modelos para dados de contagem inflacionados de zeros: o modelo Binomial (ZIB),
o modelo Poisson (ZIP), o modelo binomial negativa (ZINB) e o modelo beta-binomial
(ZIBB). Usa-se o algoritmo EM para obter estimativas de maxima verossimilhanga dos
parametros do modelo e usando a funcao de log-verossimilhanca dos dados completos
obtemos medidas de influéncia local baseadas na metodologia proposta por Zhu e Lee
(2001) e Lee e Xu (2004). Também propomos como construir residuos para os modelos
Z1B e ZIP. Finalmente, as metodologias descritas sao ilustradas pela andlise de dados

reais.

Palavras-chave: Dados de contagem; Analise de regressao; Influéncia local; Residuos.
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Abstract

When analyzing count data sometimes a high frequency of extra zeros is observed and
the usual regression analysis is not applicable. This feature may be accounted for by
over-dispersion in the data set. In this work, four types of models for zero inflated count
data are presented: viz., the zero-inflated Binomial (ZIB), the zero-inflated Poisson (ZIP),
the zero-inflated Negative Binomial (ZINB) and the zero-inflated Beta-Binomial (ZIBB)
regression models. We use the EM algorithm to obtain maximum likelihood estimates of
the parameter of the proposed models and by using the complete data likelihood function
we develop local influence measures following the approach of Zhu and Lee (2001) and Lee
and Xu (2004). We also discuss the calculation of residuals for the ZIB and ZIP regression
models with the aim of identifying atypical observations and/or model misspecification.
Finally, results obtained for two real data sets are reported, illustrating the usefulness of

the proposed methodology.

Key-words: Count data; Regression analysis; Local influence; Residues.
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Introducao

Recentemente existe um interesse crescente em modelos de mistura para dados de con-
tagem inflacionados de zeros. Nestes modelos, chamados modelos de regressao para dados
inflacionados de zero (ZI), mistura-se uma distribuigao degenerada com ponto de massa
unitaria e um modelo de regressao simples baseado em uma distribuicao padrao. Por
exemplo, modelos de regressao inflacionados de zero relativos ao modelo Poisson (mo-
delo ZIP) foram estudados por Lambert (1992), Hall (2000), e outros; modelos binomial
negativa inflacionados de zero (ZINB) aparecem em Ridout et al. (2001) e outros; e mo-
delos binomial inflacionados de zero (ZIB) sao discutidos por Hall (2000) e Vieira et al.
(2000). Os modelos ZI para dados de contagem sao tteis quando zeros sao observados mais
freqiientemente do que previsto pelo modelo. Sua forma de mistura conta para alguns dos
zeros através da distribui¢ao nao-degenerada (por exemplo, Poisson) e algumas através da
distribuigao degenerada (zero).

Muitos aspectos desses modelos, porém, nao estao completamente estudados, necessi-

tando de estudos adicionais. Portanto, o presente trabalho tem como objetivos:

i) Fazer uma revisao da literatura sobre a modelagem de dados em que existe excesso

de zeros;
ii) Implementar os métodos de estimagao em programas computacionais;
iii) Implementar testes escore para a hipétese de excesso de zeros;

iv) Desenvolver métodos de diagndstico de influéncia para validar as suposi¢oes dos

modelos e detectar a presenca de observagoes influentes;

v) Desenvolver métodos para andlise residual.

X Vil



xviii Introducao

Organizacao do trabalho

No Capitulo 1 revisamos os conceitos basicos dos modelos lineares generalizados e da
analise de diagnostico.

No Capitulo 2 estudamos os modelos para dados de contagem incluindo os modelos
para dados inflacionados de zeros. Em seguida, dois processos de estimacao usuais sao
abordados: o método de escore de Fisher e o algoritmo EM. Finalmente, desenvolvemos
testes escore para a hipdtese de excesso de zeros, para os modelos binomial e Poisson
inflacionados de zeros.

No Capitulo 3 estendemos a analise de diagndstico aos modelos inflacionados de zeros,
desenvolvendo métodos de analise residual. Efetuamos também um estudo de diagnéstico
de influéncia local e global usando a metodologia proposta por Zhu e Lee (2001).

No Capitulo 4 fazemos um estudo de simulacao para estimar os parametros dos quatro
modelos de regressao inflacionados de zeros aplicando o algoritmo EM; apds disso, dois
exemplos de aplicacao sao discutidos considerando conjuntos de dados reais. Abordamos a
andlise de diagnostico para os modelos propostos, sendo tragados os graficos de envelopes
simulados para uma analise visual da qualidade do ajuste. Ainda, os graficos de diagnostico
sao tracados para identificar pontos influentes nos modelos de regressao inflacionados de
ZETOS.

Finalmente, no Capitulo 5 sao apresentadas algumas consideragoes finais e perspectivas

para trabalhos futuros.



Capitulo 1

Modelos Lineares Generalizados

”Nossa recompensa estd no esfor¢o e nao no resul-
tado. Um esforco total € uma vitoria completa.”
Mahatma Gandhi

Os modelos lineares generalizados (MLG) sao uma extensdo do modelo linear geral
(Stigler, 1981) para uma familia mais geral e foram propostos por Nelder e Wedderburn
(1972). Esta nova familia unifica tanto modelos com variaveis resposta categéricas como
numéricas; considera distribui¢coes como binomial, Poisson, hipergeométrica, binomial ne-
gativa, entre outras, e nao unicamente a distribuicdo normal. Como nos modelos de
regressao linear, considera-se o suposto de independéncia para as observacoes. Porém,
para estes modelos, diferente do que ocorre no modelo linear geral, a distribuicao do
componente aleatorio nao é necessariamente homocedastica, ou seja, nao se requer homo-
geneidade das variancias. Por exemplo, no modelo de regressao de Poisson a variancia
da variavel resposta é determinada pelo valor esperado p. Portanto, a variancia pode
variar a medida que varie o valor esperado, diferente do modelo classico normal que tem
dois parametros, a média e a variancia (McCullagh e Nelder, 1991), que supoe variancia
constante.

Os modelos log-lineares, logito, probito, logistico e de regressao linear sao algumas
estruturas que formam parte desta familia. Os modelos lineares generalizados sao definidos

pelos seguintes componentes:

a) Componente aleatério. Representado por um conjunto de varidveis aleatérias in-

dependentes Y7, Ys, ..., Y, provenientes de uma mesma distribuicao pertencente a



1. Modelos Lineares Generalizados

familia exponencial, definida por

f(is 0i, 0) = exp{ @yt — b(0:)] + c(ys, #)}, 1=1,2,...,n, (1.1)

em que b(-) e c(-) sdo fungoes reais diferencidveis conhecidas. Para o modelo em

(1.1) valem as seguintes relagoes:
ElY]=pw=V0) e VarlY]=9¢'V,

sendo ¢~ > 0 o parametro de dispersdo, V; = V(u;) = du;/df; é denominada funcao
de variancia e depende unicamente da média u; e o parametro ¢; é denominado de

parametro natural ou canonico.

O parametro natural 0; pode ser expresso como

0; = /V;_ldui = q(mi),

sendo ¢(p;) uma funcao conhecida da média p; (veja Cordeiro e Demétrio, 2007).

Componente sistematico. As variaveis explicativas contribuem na forma de uma

soma linear de seus efeitos

p
n;, = E xijﬂj:wlﬂ, izl,...,n oun:Xﬁ, (].2)

j=1
sendo X = (x1,...,x,)" amatriz de covaridveis ou varidveis explicativas do modelo,
com x; = (Ti1,...,25) , B=(8,... ,,BP)T (p <m) é o vetor de parametros cujos
valores sao desconhecidos e precisam ser estimados, e 7 = (11,...,71,) o preditor

linear. Se um parametro tem valor conhecido, o termo correspondente na estrutura

linear é chamado offset.

Fungao de ligacao. Relaciona o preditor linear n com o valor esperado da variavel
resposta, F[Y|X] = u, ou seja, relaciona o componente aleatério ao componente

sistemédtico através da fungao h(p;) = X;03, isto é,

h(pi) =mi, i=1,...,n, (1.3)

em que h(-) é uma funcdo conhecida, monétona e diferencidavel denominada fungao
de ligagao; entao p, = h='(n,), i =1,...,n. No caso particular do modelo linear, p
e m podem assumir qualquer valor na reta real, e a funcao de ligacao é a identidade

(n = p), mas para a distribuigao de Poisson, dado que g > 0, uma fungao de ligacao
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adequada é a funcao logaritmica (n = log(u)); para o caso do modelo binomial, como

existe a restrigdo de que o dominio da funcao de ligagdo é o intervalo (0, 1), uma
Hi

L= )

Assim, para a especificacao do modelo, os parametros ¢; da familia de distribui¢oes definida

funcao adequada é a chamada funcao logito 7; = log <

em (1.1) ndo sao de interesse direto (pois hd um para cada observa¢do), mas sim um
conjunto menor de parametros fi, ..., [, tais que uma combinacao linear dos ['s seja
igual a alguma funcao do valor esperado de Y;.

Portanto, segundo Cordeiro e Demétrio (2007), uma decisao importante na escolha do
MLG ¢ definir os termos do trinomio: (i) distribui¢ao da varidvel resposta; (ii) matriz do
modelo e (iii) fungao de ligagao. Nesses termos, um MLG é definido por uma distribuigao
da familia (1.1), uma estrutura linear (1.2) e uma fungao de ligacao (1.3). Por exemplo,
quando € = u e a funcao de ligagdo é linear (identidade), obtém-se o modelo classico
de regressao como um caso particular. Os modelos log-lineares sao deduzidos supondo
0 = log u com fungao de ligacao logaritmica log u = 1. Torna-se clara, agora, a palavra
“generalizado”, significando uma distribuicao mais ampla do que a normal para a variavel
resposta, e uma funcao nao-linear em um conjunto linear de parametros conectando a

média dessa variavel com a parte deterministica do modelo.

1.1 A Funcao de Log-Verossimilhanca

Assumindo que cada componente da variavel aleatoria Y tem uma distribuicao proveniente
da familia exponencial da forma denotada anteriormente, escrevemos a funcao de log-

verossimilhanga como
(0, 9) =log fv(y;6,9),

que é uma fungao de 0 e ¢, dado um valor de y. De acordo com (1.1),

0(0,0) = Z{@[?Jﬂz - b(ei)] + c(yi ¢i) }- (1.4)

A média e a variancia de Y sao obtidas a partir das seguintes relacoes de regularidade
(Dobson, 2001):

ol

(5] e [3]) -



4 1. Modelos Lineares Generalizados

Destas relagoes obtém-se que E[Y] = p =V (0) e Var[Y] = ¢~'0"(0), sendo que V() ¢

uma funcao que depende do parametro canonico 6 e é chamada de funcao de variancia.

1.2 Estatistica Suficiente e Ligacao Canodnica

Cada distribuigao tem uma funcao de ligacao especial que esté associada ao preditor linear
1 = X3, para o qual existe uma estatistica suficiente com a mesma dimensao de 3. Estas
ligacoes sao chamadas canonicas, quando 8 = n, em que 6 é o parametro canonico.

Para as ligacoes canonicas, a estatistica suficiente em notagao vetorial é XY (Mec-
Cullagh e Nelder, 1991). Expressando o logaritmo da fungdo de verossimilhanga dos
modelos lineares generalizados com respostas independentes da forma ¢(3), temos que
uma das vantagens de usar ligagoes canonicas é que garantem a concavidade de £(3) e,
portanto, obtém-se resultados assintéticos mais facilmente. A concavidade da funcao de
log-verossimilhanca garante a unicidade do estimador de méxima verossimilhanga de 3,

B, quando este existe.

1.3 Estimacao dos Parametros

Utilizam-se varios métodos para estimar os parametros. No entanto, nds usaremos o
método de maxima verossimilhanca, o qual fornece estimadores com as propriedades de
consisténcia e eficiéncia assintética (Cordeiro e Demétrio, 2007).

O vetor escore é formado pelas derivadas parciais de primeira ordem do logaritmo
da funcao de verossimilhanga em (1.4). O logaritmo da fungao de verossimilhanc¢a como
fungao apenas de 3 (considerando-se o parametro de dispersao ¢ conhecido) dado o vetor

y ¢ definido por ¢(B) = ¢(B;y)) e usando-se a expressao (1.1) tem-se

(B) = ¢>Z[yz»ei —b(6,)] + Z c(yi, 9), (1.5)

p
em que 0; = q(u;), s = g () e = Z zi3-. Da expressao (1.5) pode-se calcular, pela
r=1
_oUp)

regra da cadeia, o vetor escore U(3) = ——== de dimensao p, com elemento tipico

B

o O8) by it s
06, — db; dp; dn; a6,
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e sabendo-se que p; = b'(6;) e iligl =V}, tem-se
- 1 dp,
U, :¢Z(yi_ﬂi)vd_nxir, r=1,...,p. (1.6)

i=1
A estimativa de maxima verossimilhanca B do vetor de parametros B é obtida
igualando-se U, a zero. Em geral, as equacoes U, = 0, r = 1,...,p, nao sao lineares
e tém que ser resolvidas numericamente por processos iterativos do tipo Newton-Raphson.
O método iterativo de Newton-Raphson para a solu¢do de uma equagao f(a) = 0 é

baseado na aproximagao de Taylor para a fungao f(a) na vizinhanga do ponto ag, ou seja,

f(a) = f(ao) + (a — ao) f'(ao) = 0,

obtendo-se

R ACT))
0 f,(a())’

ou, de uma forma mais geral,

a(m+1) _ a(m) _ f(a(m))
f'(alm)’
sendo a(™*Y o valor de @ no passo (m+1), a™ o valor de a no passo m, f(a™) a funcao
f(a) avaliada em a(™ e f'(a™) a derivada da funcdo f(a) avaliada em a(™,
Considerando-se que se deseja obter a solugado do sistema de equacoes

u(g) = 28 _

W 0 e, usando-se a versao multivariada do método de Newton-Raphson,
tem-se

pUtl = g 4 [3(B) U8,
sendo ,B(m) e B Y s vetores de parametros estimados nos passos m e (m+1), respectiva-

mente, U(B™) o vetor escore avaliado no passo m, e [J(8™)]~" a inversa do negativo da
0*((B)
95,00,

avaliada

matriz de derivadas parciais de segunda ordem de ¢(3), com elementos —
no passo Mm.

Quando as derivadas parciais de segunda ordem sao avaliadas facilmente, o método de
Newton-Raphson é bastante ttil. Acontece, porém, que isso nem sempre ocorre e no caso
dos MLG usa-se o método do escore de Fisher que, em geral, é mais simples (coincidindo
com o método de Newton-Raphson no caso das fungoes de ligagao candnicas). Esse método
envolve a substituicao da matriz de derivadas parciais de segunda ordem pela matriz de
valores esperados das derivadas parciais, isto é, a substituicao da matriz de informagao

observada, J, pela matriz de informacao esperada de Fisher, K. Logo,

B = B+ [K(B™)U(B™), (1.7)
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sendo que K tem elementos tipicos dados por

0°U(B)
aﬁrﬁﬁj

que é a matriz de covariancias dos Uj's.

Multiplicando-se ambos os lados de (1.7) por K(8™) tem-se

_ L [20B) 0u(B)

KrvS:‘E[ - [aﬁr aﬁs]’

K(ﬂ(m))ﬁ(mH) — K(g(m))ﬁ(m) + U(ﬂ(m)). (1.8)

O elemento tipico K,; de K é obtido de (1.6) como

V2

7

n 1 d ; 2
Kr,s = E<UTUS> = ¢2 Z E(Y; - ﬂi)2 ( Iu') TirZis
i=1

ou

n
Kr,s = ¢ E WiTirZis,
=1

1 (du;\?

sendo w; = v ( d,u ) denominado peso. Logo, a matriz de informagcao de Fisher para (3
i i

tem a forma

K = ¢X"WX,

sendo W = diag{wy, ..., w,} uma matriz diagonal de pesos que traz a informacao sobre a
distribuicao e a funcao de ligacao usadas e pode também incluir um termo para um peso
dpi;

dn;
O vetor escore U = U(B) com componentes em (1.6) pode, entao, ser escrito na forma,

a priori. No caso das fungoes de ligagdo candnicas tem-se w; = V;, pois V; = V(u;) =

U = ¢X'WG(y — p),

com G = diag{dn, /duy,...,dn,/du,} = diag{g'(111), ..., 9 (pn)}. Assim, a matriz diago-
nal G ¢é formada pelas derivadas de primeira ordem da fung¢ao de ligacao.
Substituindo K e U em (1.8) e eliminando ¢, tem-se

XTWmxgm+h — X Twmx gim 4 X Twm Gom) (y — p™),

ou
XTWmx g+ — X Twm [n(M) + Gm (y — M(m))]_

Definindo a varidvel dependente ajustada z =1 + G(y — p), temos que

XTWmxgm+) — X Twm zm),



1.3. Estimacao dos Parametros 7

logo
Bt — (XTWmM X)X TWm z(m), (1.9)

A equagao matricial (1.9) é valida para qualquer MLG e mostra que a solugao das equagoes
de maxima verossimilhanga (MV) equivale a calcular repetidamente uma regressao linear
ponderada de uma variavel dependente ajustada z sobre a matriz X usando uma funcao de
peso W que se modifica no processo iterativo. As funcgoes de variancia e de ligacao tomam
parte no processo iterativo através de W e z. Note que Cov(z) = GCov(Y)G = oW1,
isto é, os z; nao sao correlacionados. E importante enfatizar que a equagao iterativa (1.9)
nao depende do parametro de dispersao ¢.

A variavel dependente ajustada depende da derivada de primeira ordem da funcao
de ligagdo. Quando a funcdo de ligacao é linear (n = p), isto é, a identidade, tem-se
W =V~ em que V =diag{Vi,...,V,}, G =1 e z = y, ou seja, a varidvel dependente
ajustada reduz-se ao vetor de dados. Para o modelo normal linear (V = I, u = n),
tornando W igual a matriz identidade de dimensao n, z = y e de (1.9) obtém-se que a
estimativa B reduz-se a conhecida expressao B = (XTX) !X Ty. Esse ¢ o tinico caso em
que B é calculado de forma explicita sem ser necessario um procedimento iterativo.

O processo iterativo consiste em especificar uma estimativa inicial e sucessivamente

m+1)

alterd-la até que a convergéncia seja obtida e, portanto, 3¢ aproxime-se de ,@ quando

m cresce. Note que cada observacao pode ser considerada como uma estimativa do seu
(1)

valor médio, isto é, p; * = y; e, portanto, calcula-se

1

O — 5D = b)) o w® — ‘

Usando-se nY) como varigvel resposta, X a matriz do modelo, e W) a matriz diagonal de
pesos com elementos w(l), obtém-se o vetor 3 = (XTWOX)IXTWOnM A seguir, o

i
algoritmo de estimacao, para m = 2,...,k, sendo k — 1 o nimero necessario de iteragoes

para convergeéncia, na iteracao m pode ser resumido nos seguintes passos:

(1) obter as estimativas
(m) - (m) (m)
= inrﬁr(m) e p; = h ™)
r=1

(2) obter a variavel dependente ajustada

2 =™ (g — ™) g (™)
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€ OS pPesos
(m) _ 1

V(™) g (u™)]2

(3) calcular
B+ = (XTW(m)X)_lXTW(m)z(m),

voltar ao passo (1) com ,B(m) = B(mH) e repetir o processo até obter a convergéncia,
definindo-se, entao, B = ﬁ(k_l).

Dentre os muitos critérios existentes, um critério para verificar a convergéncia pode ser
80D — B0V < 1070 (1.10)

onde ||z|| indica a norma do vetor z.

Para pequenas amostras, o processo iterativo (1.9) pode divergir. O numero de
iteragoes até convergencia depende inteiramente do valor inicial arbitrado para B, embora,
geralmente, o algoritmo convirja rapidamente. A desvantagem do método tradicional de
Newton-Raphson com o uso da matriz observada de derivadas de segunda ordem é que,
normalmente, nao converge para determinados valores iniciais.

Varios programas estatisticos utilizam o algoritmo iterativo (1.9) para obter as esti-
mativas de maxima verossimilhanca 31, e ,Bp dos parametros lineares do MLG, entre os
quais, S-PLUS, SAS, MATLAB e R. Neste trabalho sera usado o programa R (R Devel-
opment Core Team, 2008).

P

1.4 Propriedades e Distribuicao de (3

Cordeiro e Demétrio (2007) mencionam as seguintes propriedades do estimador E:

~

i) O estimador B é assintoticamente nao viesado, isto é, para amostras grandes

E@B) = B.

ii) Denotando-se U(3) = U tem-se que a matriz de variancias e covariancias de 3, para

amostras grandes, é dada por
Cov(B)=E[(B-B)(B-B)"]=K'E[UU (K =K 'KK'=K,
pois K=1 é simétrica.

A matriz de covariancias é consistentemente estimada por K™ = ¢ 1(XTWX)~1,

em que W ¢ a matriz de pesos W avaliada em [3.
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iii) Para amostras grandes, tem-se a aproximagao
(B-B)K(@B—B)~x;. (111)
sendo que “ &7 significa aproximadamente. De forma equivalente,
B~ N,(8,K™), (1.12)

ou seja, B tem distribuicao assintotica normal p-variada, que é a base para a con-
strucao de testes e intervalos de confianca para os parametros lineares de um MLG.
Para modelos lineares com varidveis respostas com distribui¢ao normal, (1.11) e

(1.12) sao distribuigoes exatas.

1.5 Diagnoéstico de Influéncia

Em estudos de modelagem estatistica, uma etapa importante corresponde a validagao das
pressuposicoes do modelo mediante estudos de sensibilidade. A andlise de diagnodsticos tem
o objetivo de verificar possiveis afastamentos das suposicoes feitas para o modelo (parte
sistemédtica e aleatoéria), verificar a existéncia de observacoes extremas com interferéncia
desproporcional no ajuste e detectar observagoes influentes nas estimativas do modelo.

Pontos influentes sao aqueles com influéncia desproporcional nas estimativas dos coe-
ficientes, isto é, quando retirados do modelo mudam de forma substancial as estimativas
ou mesmo a significancia dos coeficientes.

O método mais conhecido para detectar tais pontos é o de delecao de pontos, que
consiste em retirar um ponto e verificar as variacoes nas estimativas e outros resultados
inferenciais.

A analise de residuos busca detectar pontos extremos influentes na estimacao dos mo-
delos e também a adequacao do modelo. Técnicas graficas, como a construcao de envelope
simulado (Atkinson, 1985), auxiliam na busca em detectar pontos extremos na distribuicao
dos dados. Por tultimo, anélise de influéncia busca localizar observacoes influentes nas es-
timativas do modelo, feita através dos métodos de alavanca, influéncia global e local.

A analise de influéncia global, via exclusao de casos, em que o impacto de deletar
uma (ou um grupo) observacao na estimativa dos parametros é diretamente avaliada por
métricas como a distancia de Cook (Cook, 1977). Eliminagao de casos é a ferramenta
mais popular para avaliar o impacto individual de casos no processo de estimacao, sendo

considerada como uma técnica de influéncia global.



10 1. Modelos Lineares Generalizados

A andlise de influéncia local, baseada em geometria diferencial, é efetuada comparando
estimativas de parametros antes e depois de perturbar os dados ou as hipoteses do modelo
(Cook, 1986). A metodologia de influéncia local é ttil para verificar as suposi¢oes do
modelo, assim como a identificacdo de dados aberrantes e/ou influentes, por meio de
estudar o efeito de introduzir pequenas perturbagoes no modelo (ou dados) usando uma
medida de influéncia apropriada. Esta etapa permite estudar suposicoes de modelos, como
homogeneidade de variancias.

Recentemente, inspirados pela idéia béasica do algoritmo EM, Zhu e Lee (2001)
propuseram um método unificado para analise de influéncia local em modelos estatisticos

com dados faltantes, utilizando funcao de afastamento da verossimilhanca completa.

Influéncia global
Para avaliar a influéncia de observagoes na estimativa do parametro 8 de dimensao px1,
algumas estatisticas sao de uso comum. Uma, denominada LD;, utiliza o afastamento da

log-verossimilhanca, dado por
LD,(6) = 2[£(8) — €(By,)), (1.13)

sendo ¢(0) a funcdo de log-verossimilhanga, 0 o estimador de maxima verossimilhanca
(EMV) de 6 com todos os dados da amostra e 5[i] o EMV de 6 com a exclusao da i-ésima
observacao. Note que LD;(0) > 0.
Uma outra medida de influéncia global, obtida através da eliminacao de observacoes,
¢ a medida de Cook (Cook e Weisberg, 1982) definida como
6-0,)"V(6-0)

DI: )
&

com 8 e 57, representando, respectivamente, o EMV de @ com todos os dados da amostra
e com a eliminagao do conjunto de observagoes I. A medida D; mede a influéncia das

observagoes do conjunto I na estimacgao de @, segundo a métrica definida por V e c.

Enfoque de influéncia local de Cook

Dado um conjunto de observacoes, introduzimos perturbagoes no modelo através de
um vetor w de dimensao ¢ X 1 em algum subconjunto aberto de R?. Geralmente w deve
refletir qualquer esquema de perturbacao bem definido. Por exemplo, w pode ser usado
para introduzir uma pequena modificacao nas varidveis explicativas ou para perturbar a

matriz de covariancias nos erros no modelo de regressao linear (veja Galea et al., 1997).
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Supondo que o esquema de perturbagao esteja bem definido, denota-se por ¢(0|w)
a funcdo de log-verossimilhanca correspondente ao modelo perturbado. Assume-se que
existe um wy tal que ¢(@|wy) = ¢(0), para todo 0. Para avaliar a influéncia da per-
turbacao w sobre o estimador de maxima verossimilhanca 5, Cook (1986) sugere estudar

o comportamento do afastamento da log-verossimilhanga, definido por

LD(w) = 2[¢(8) — £(B.,)],

~

em torno de w = wy, em que B, denota o estimador de maxima verossimilhanca sob
((Blw). Sob esta perspectiva, o gréafico de LD(w) contém informagao essencial sobre a
influéncia do esquema de perturbacao. A idéia consiste em analisar como a superficie
a(w) = (w',LD(w))" desvia-se de seu plano tangente em w,. Essa analise pode ser feita
estudando as curvaturas das se¢oes normais a superficie a(w) em wy, que sao intersegoes
de a(w) com planos contendo o vetor normal ao seu plano tangente em wy. Na literatura
de geometria diferencial, as curvaturas dessas secoes normais sao denominadas curvaturas
normazis.

Cook (1986) mostra que a curvatura normal na diregdo d (com ||d|| = 1) é dada por

Cy(0) =2/dTATL ™ Ad,

o 0*(0
emque L = —-J = —# ¢ a matriz de informacao observada sob o modelo postulado
e A é a matriz de segundas derivadas parciais com respeito a 8 e w,
A 0?0(0|w)
000w

avaliadas em 0 = 0 e w = wo.

O resultado na equacao acima pode ser utilizado para avaliar a influéncia que o es-
quema de perturbagoes considerado exerce sobre as estimativas dos parametros do mo-
delo. Segundo Cook (1986), a diregdo que produz a maior mudanca local na estimativa
dos parametros é dada por d..., que corresponde ao autovetor associado ao maior auto-
valor (em médulo) de ATL A, O vetor d ..« € utilizado para identificar observacoes que
podem estar controlando propriedades importantes na anélise dos dados.

A metodologia de influéncia local de Cook (1986) apresenta alguns problemas, como a
falta de invariancia sob reparametrizacoes e a falta de uma medida (ponto de corte) para

a tomada de decisao sobre pontos influentes.

Enfoque de influéncia Local de Zhu e Lee



12 1. Modelos Lineares Generalizados

Para introduzir a metodologia e algumas notagoes, segue um resumo do algoritmo
EM. Seja Y. = (Y,, Y,,) um conjunto de dados completos com fun¢ao densidade p(Y.|8),
parametrizada por um parametro 8 € ® C RP, em que Y, é o vetor de dados observados
e Y,, é o vetor de dados faltantes, de uma amostra de tamanho n. De acordo com Zhu
e Lee (2001), na maioria das aplicagdes estatisticas, a fungao de log-verossimilhanga dos

dados completos
C(8y.) = log{p(y.|0)}, (1.14)

geralmente tem forma mais simples que a fungao de log-verossimilhanga dos dados obser-

vados
lo(0]y,) = log{p(y,|0)} = €,(0).

O algoritmo EM consiste de dois passos: o passo E (Esperanga) e o passo M (Maxi-

mizacao). No passo E calcula-se

Q(616")) = E{L.(8]y.)|y., 0"},

sendo que a esperanga é tomada com respeito a distribuigao condicional p(y,, |y, 9(”)). No

"1 que maximiza Q(G\H(’")). Sob determinadas condicoes,

passo M, determina-se o valor 6
a seqiiéncia 0 obtida das iteragoes do algoritmo EM converge para o estimador de
maxima verossimilhanga 0.

Considere um vetor de perturbagdo w = (wy,...,w,)" variando em uma regiao aberta
Q € RP. Sejam £,(0,w|Y,) e (.(0,w|Y.) as fungoes de log-verossimilhanca para os da-
dos observados e para os dados completos, respectivamente, para o modelo perturbado.
Assume-se que existe um wq tal que £,(6,wo|Y,) = £,(0]Y,) e £.(0,wo|Y.) = £.(0|Y,),

para todo 6. Cook (1986) considera a funcao de afastamento da verossimilhanga
LD(w) = 2[lo(Bly,) — lo(8o(w)lyo)].

Em modelos mais complicados, nos quais a fungao de log-verossimilhanca é intratavel
(por exemplo, na presenca de integrais), a metodologia acima se torna inviavel. Motiva-
dos por essa deficiéncia, Zhu e Lee (2001) propdem a fungao Q-afastamento como uma

alternativa a fungao LD (w):
fow) =2|Q (616) - @ (6()[8)| .

em que O(w) maximiza a funcio Q(0,w|6) = E[(.(8,w|Y.)[Y., 8]. O grafico de influéncia

de fo(w) é definido como a(w) = (w', fo(w))". Sendo 6, o verdadeiro valor do parametro
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: : : : " ~1/2 —1/2
e se o maior autovalor da matriz semidefinida positiva .J, / Imdo / converge para () em

probabilidade, Zhu e Lee (2001) demonstram que
2|Q(616) — Q(6:[8)] = ;.

quando n — oo, em que L denota convergéncia em distribuicao, J, é a matriz de in-

formacao dos dados observados e J,,, ¢ a matriz de informacao dos dados faltantes.
Seguindo a aproximacao desenvolvida em Zhu e Lee (2001), a curvatura normal Cf, 4

de a(w) préxima a wy na diregao de um vetor unitério d pode ser usada para resumir o

comportamento local da fungao Q-afastamento. Pode ser mostrado que (veja Zhu e Lee,
2001)

.. .. .. ~ 11
Croa=-2d"Qud. ~Qu, = AL, [-Qg®)]  Aw,.

~ 2Q(0]9)

em que QO(Q) — fw

e Aw = .
0000 |g_g ~ 900w’ ‘Ozé(w)

A curvatura normal conformal By, q para wy em uma diregao unitédria d é definida por

—2d"Q, d
BfQ’d - .
tr(—QQwo)

Sob condicgoes de regularidade, Qw , ¢ semidefinida positiva. Ainda, Zhu e Lee (2001)
provam que 0 < By, 4 < 1. Analogamente a Cook (1986), a expressao _Qwo é a matriz
fundamental para detectar observagoes influentes. Para tanto, considera-se a decomposicao

espectral de —Qwo dada por
q
—QQwo = Z )\keke;,
k=1

em que (A, €1),..., (N, €,) s@o os pares (autovalores-autovetores) da matriz —QQwo com
A2 o2 AN = ... =X, = 0ee...,e sao os vetores da base ortonormal
associada. Lesaffre e Verbeke (1998) e Poon e Poon (1999) propuseram inspecionar todas
Cfq.u;, onde u; ¢ um vetor de perturbagao basica, com j-ésima entrada igual a 1 e restantes

iguais a 0. Seja Ay = A/ (A1 + ...+ Ay). Como tr(—2Qwo) =37, A, pode ser visto que

T T
_ 2 : 2 _ } :f 2
Cvauj — )\267/], Bnyuj — )\ZGU
=1 =1

Assim, tem-se que Bjge, = Xk Segundo Zhu e Lee (2001), um autovetor e; de —QQwO é

chamado mg-influente se By, o, > mq/r. Considerando e} = (¢, .., €z,), define-se como
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vetor de contribuicao agregada de todos os autovetores mg-influentes a soma ponderada

i:;\iZmo/r

Em particular, quando mg = 0, M(0) = >_\_, Xie? e M(0); = By, u,, para todo j e sua
média é M(0) = 1/q. Ver Zhu e Lee (2001) para outras propriedades teéricas de B
tal como a invariancia sob reparametrizacao de 6.

Assim, a avaliagao de casos influentes é baseada em {M(0);,l = 1,...,¢}. Zhu e Lee
(2001) propoem como ponto de corte o valor M (mg) +c*DP(M(myg)), em que DP(myg) é o
desvio padrao de {M(mg);,l =1,...,q} e ¢* é uma constante arbitraria. Adicionalmente,
Lee e Xu (2004) propoem usar 1/n+ ¢*DP(0) como um ponto de corte para considerar as
observagoes influentes.

Por ultimo, diagnoésticos via exclusao de casos sao também considerados neste trabalho.
T

Medidas de diagnéstico sdo desenvolvidas para o caso em que o vetor (y; , ;) é excluido.
Na literatura, as medidas classicas sao a distancia de Cook e o afastamento da verossimi-
lhanga. Baseado nessas idéias, Lee e Xu (2004) propoem as medidas andlogas Df e (LDY)
para a funcao (). Essas medidas sao, respectivamente, dadas por

-~

D¢ = (8, —0)7[-Q(0]6)](8;) — 6)

1

LD = 2 [Q (6@ —Q (5@@} ,

em que {9\(@-) ¢ o maximizador da funcao Q(i)(0|§), i =1,...,n. Neste trabalho, utilizamos

M (0) como diagndstico para influéncia local e D§ e LD¢ como medidas de influéncia global.

Técnicas Graficas

A construgao de envelopes simulados (Atkinson, 1985) é realizada basicamente através
da distribui¢do de probabilidade de alguma fungao (residuo ordinério, residuo studenti-
zado, formas quadréticas) conhecida do modelo proposto. Para cada observagao do con-
junto de dados, reamostra-se uma quantidade K fixa (por exemplo, 200, 300, 500) baseado
na distribuigdo conhecida e toma-se a média e dois percentis (neste trabalho, adota-se
sempre o quinto e o nonagésimo quinto) dessas reamostras, a fim de tragar linhas para
cada uma das estatisticas mencionadas. Um bom ajuste dos dados a distribuicao de re-
feréncia ocorre quando todos os pontos da amostra estao contidos na banda de confianca

(percentis 5 e 95).
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1.5.1 Critérios de selecao de modelos

Alguns critérios comumente usados para a selecao de modelos sao o critério de informacao
de Akaike (AIC) e o critério de informagcao bayesiano (BIC) propostos por Akaike (1973)

e Schwarz (1978) respectivamente. Estes critérios sdo dados por

~

AIC = —20(8) + 2t

o~

BIC = —2((0) + tlog(n),

onde # é o estimador de méxima verossimilhanca, ¢ é a funcao de log-verossimilhanca, ¢
¢ o numero de parametros livres do modelo e n é o nimero de observagoes. A escolha
do melhor modelo se faz considerando aquele que apresenta o menor valor dos critérios
utilizados (AIC ou BIC).



Capitulo 2

Modelos para Dados de Contagem

2.1 Introducao

Os dados de contagem sao um tipo de informacao que aparecem com muita freqiiéncia em
pesquisas tanto nas Ciéncias Sociais quanto nas Ciéncias da Satude, Engenharia, Economia,
etc. Existem pesquisas com este tipo de variaveis em Demografia, Farmacologia, Biolo-
gia, Criminologia, Ciéencias Politicas e Ciéncias Economicas, para citar alguns exemplos.
Segundo Lindsay (1995), a contagem de dados define-se como o ntimero de eventos que
ocorrem numa mesma unidade de observacao durante um intervalo temporal ou espacial
definido. O conhecimento acerca da natureza de uma variavel, assim como a identificacao
de suas caracteristicas distribucionais sao a base a partir da qual justifica-se a aplicacao
de um modelo estatistico determinado. Segundo Ridout et al. (2001), hé duas estratégias
para modelar um conjunto de dados: ajustar os dados ao modelo ou ajustar o modelo
aos dados. A primeira das alternativas passa por adotar estratégias que facam possivel
a aplicacao de procedimentos estatisticos a dados para os quais nao foram concebidos.
A estratégia mais freqiiente neste caso é a transformacao dos dados tendo como objetivo
a aplicacdo do modelo linear geral. Por outro lado, segundo Lindsay (1995), ajustar o
modelo aos dados mediante transformagoes nao s6 incrementa problemas novos tal como
viés na estimacao ou dificuldade de interpretacao dos resultados, mas também nao resolve
os problemas de ajuste as condigoes de aplicagao do modelo linear geral. Neste sentido, tal
como indicam Ridout et al. (2001), quando cumprem-se as suposi¢oes do modelo estatistico

empregado, habitualmente os coeficientes descrevem corretamente a relagao. No entanto,

17
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quando nao se cumprem ditas suposi¢oes, como por exemplo ao empregar regressao linear
para analisar dados procedentes de distribui¢oes nao normais, as estimagoes podem nao
ser validas, ou seja, podem identificar-se relagdes inexistentes (erros tipo I) ou subvalorizar
relagoes existentes (erros tipo II). Uma técnica alternativa que vem sendo estudada para
este tipo de problemas é a chamada regressao para dados inflacionados de zeros. Este
tipo de modelo contempla a sobredispersao ou subdispersao que quase sempre existem nos
dados pela excessiva presenca de zeros, fato que nao é levado em conta nos outros tipos
de regressao.

A seguir definiremos os modelos utilizados neste trabalho.

2.1.1 O Modelo Binomial

Em muitos experimentos lidamos com situagoes em que um determinado item é analisado
e dele obtemos como resposta “sucesso” ou “fracasso” (sucesso é o evento de interesse);
portanto, a variavel resposta é binaria, isto é, admite apenas dois resultados. E comum en-
contrarmos situacoes praticas com esse tipo de variavel resposta, nas quais cada realizacao
do experimento é chamada ensaio.

A distribuigao binomial é formada quando o nimero de ensaios (n) é fixo, o parametro
7 (a probabilidade de sucesso) é a mesma para cada ensaio e os ensaios sao todos inde-
pendentes. Uma variavel aleatéria Y tem distribuicao binomial com parametros n e w,

denotada por bin(n, ), se sua fungao de probabilidade (fdp) é dada por

fly;n,m) = (n)ﬂy(l — 7)Y, para y=0,1,...,n,
Y

com 0 <7< 1.

A média e a variancia da distribui¢ao binomial sao dadas por E[Y] = nrm e
VIY] = nr(1—m).

O modelo binomial é bastante utilizado em ensaios do tipo dose-resposta (veja,
Cordeiro e Demétrio, 2007). Ensaios do tipo dose-resposta sdo aqueles em que uma
determinada droga é administrada em k diferentes doses, di,...,ds, respectivamente, a
ni,...,n; individuos. Suponha que cada individuo responde, ou nao, a droga, tal que a
resposta é quantal (tudo ou nada, isto é, 1 ou 0), obtendo-se, apés um periodo especifi-
cado, y1, ...,y individuos que respondem a droga. Por exemplo, quando um inseticida
é aplicado a um determinado nimero de insetos, eles respondem (morrem), ou nao (so-
brevivem), a dose aplicada; quando uma droga benéfica é administrada a um grupo de

pacientes, eles podem melhorar (sucesso), ou nao (falha). Dados resultantes desse tipo
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de ensaio podem ser considerados como provenientes de uma distribuicao binomial com
probabilidade 7;, que é a probabilidade de ocorréncia (sucesso) do evento sob estudo, ou

seja, o nimero de sucessos Y; tem distribui¢ao binomial bin(n;m;), i =1,...,n.

2.1.2 O Modelo Poisson

A distribuicao de Poisson de parametro A é uma distribuicao de probabilidade discreta.
A variavel aleatéria Y representa o nimero de ocorréncias de um evento em um intervalo
de tempo especificado e A é o nimero médio de eventos que ocorrem neste intervalo. O
intervalo pode ser de tempo, area, volume ou outra unidade. Segundo Jonhson e Kotz
(1969), uma varidvel aleatéria Y tem distribui¢ao de Poisson com parametro A, denotada

por P()), se sua fungao de probabilidade é dada por

e ANY

y!

f(y;A):P(Y:y): Y y:O’]‘727""

com A > 0 o unico parametro especificando a distribuicao.
A esperanga e a variancia da distribuigdo de Poisson sao dadas por E[Y] =X e V[Y] = A
Dados de contagem surgem de varias formas, podendo ser, por exemplo, o niimero de
lagartas observadas na cultura de milho para se verificar a eficacia do milho geneticamente
modificado no controle da praga. Também é usado o modelo Poisson nos ensaios de dilui¢ao
para se estimar a concentragdo A de um organismo (nimero por unidade de volume,
de drea, de peso, etc.) em uma amostra (veja Demétrio, 2002). Quando a contagem
direta nao é possivel, mas a presenca ou auséncia do organismo em sub-amostras pode
ser detectada pode-se, também, estimar A. Em geral, registrar a presenca ou auséncia
fica mais economico do que fazer a contagem. Por exemplo, pode-se detectar se uma
determinada bactéria esta presente, ou nao, em um liquido por um teste de cor, ou se um
fungo estd presente, ou nao, em uma amostra de solo, plantando-se uma planta susceptivel

nesse solo e verificando se a planta apresenta sintomas da doenca.

2.1.3 O Modelo Binomial Negativa

Seja um experimento estatistico com dois resultados possiveis: sucesso ou fracasso, em
que sucesso ocorre com probabilidade p e fracasso ou falha ocorre com probabilidade
q =1 —p. Se o experimento é repetido indefinidamente e os ensaios sao independentes,
entao a variavel aleatoria Y* denotando o nimero de ensaios em que ocorre o k-ésimo

sucesso tem uma distribuicao Binomial Negativa com parametros k e p.
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A fungao de probabilidades de Y* é dada por

f(y*)z(i__ll)p¢(1—p)y*¢, V=0, 0+1,0+2,....

A distribuicao Binomial Negativa pode ser escrita de diversas maneiras dependendo da
parametrizacao utilizada. Neste trabalho serad utilizada a distribuicao Binomial Negativa

na notagao de Nelder e Wedderburn (1972), em que p = 0 < p <1, o parametro

K
[+ o
¢~! é o parametro de dispersao e é assumido que, ¢ > 0. Fazendo y = y* — ¢ temos a
distribuigao binomial negativa com parametros u e ¢, denotado por N B(u, ¢), cuja fungao

de probabilidade é dada por

oy Tle+y) g\ ([ o \° B
o) = iy (vs) (prg) - v=012 @D

em que I'(+) é a funcdo gama, i.e., I'(z) = / t"te~tdt, x> 0.

0
Seja Y uma variavel aleatéria com distribuicao binomial negativa com parametros p e
¢, e fdp dada em (2.1); entdo, o valor esperado de Y é dado por E[Y] = p e a variancia

VY] = o+ 1) =pu+ %ﬁ (veja Paula, 2004).

¢

Nota-se que a variancia da distribuigao Binomial Negativa tem um termo adicional pos-
2

itivo M—, comparativamente com a variancia da distribuicao de Poisson, que, em muitos
casos, ajuda a ajustar melhor um conjunto de dados onde existe sobredispersao. A dis-
tribuicao Binomial Negativa aproxima-se & distribuicao de Poisson quando ¢! tende a 0
(Cameron e Trivedi, 1998).

Temos, por exemplo, o estudo da relacao entre acidentes de caminhoes e o desenho
geométrico das segoes da estrada (Miaou, 1994) e o estudo da distribuicdo Binomial Ne-

gativa na andlise de fendmenos recorrentes (Navarro et al. 2001).

2.1.4 O Modelo Beta-Binomial

A distribuicao Beta-Binomial resulta de uma mistura da distribuicao Binomial e a dis-
tribuicao Beta. Suponhamos que

a) dado 7, Y tem uma distribuigdo Binomial, bin(n,r), e

b) 7 tem distribuicao Beta.

Nesse caso temos que, dado T,

Ply|r) = (Z)wyu —mY, oy =0,1,...,n, (2.2)
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e a fungao de densidade de probabilidade Beta com parametros a > 0 e § > 0, denotada

por Beta(a, 3), é da forma

I+ B)

— gl — )81 T )
()T () (1 )T 0< <, (2.3)

f(ma, B) =

A distribuicao Beta tem média e variancia, respectivamente, dadas por

o af

E=033 ¢ VM

Quando a e  excedem 1,0, a distribuicao é unimodal, assimétrica a direita quando o < (3,
assimétrica a esquerda com « > (3, e simétrica quando o = 3. Se a = 3 = 1 ela se reduz

a distribuigao uniforme. De (2.2) e (2.3) segue a distribuigdo conjunta

Fla+P) o

n
fly,m :Pyﬂ'f’/T:()Wyl—Wn_yX 771 — 7)ft
) = POifE) = (1) w1 = x g e -,
n\ retv=H(1 — )Ptnoyt
= , =0,1,....n; O0<m<l,
Q) B(a, 3) ’
['(u)T
em que B(u,v) = % Assim, a funcao de probabilidade marginal de Y é da forma

e = [ e [ ()7

f
_ n o+ y ﬁ + n — y) 1 7Ta+y—1(1 o ﬂ-)ﬁ—l-n—y—ld
a (y) /0 Bla+y,8+n—1y) &

(e

que ¢ a distribuicao Beta-Binomial, com os dois primeiros momentos dados por

ﬂﬂZEWWWFﬂWW=a+5
VY] = E[V[Y|r|]|+ VIE]Y|r]] = Enn(1l — )] + Vnn]
= nE[r — 7%+ n?*V[nx].
Note que

o s af o 2_
Eh]_vh“%Em)_Ka+m%a+ﬁ+w+<a+ﬁ)’
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logo,
VY] - a af _( o )2
" Maw B @t gt \atp
2 af

o {(a+5)2(a+5+1)}

B &[ B I6; o« N nB }

T oa+p (a+p)(a+B+1) a+8 (a+pB)(a+p+1)
nafB(n+ o+ )

(a+08)*(a+8+1)

Neste trabalho, por simplicidade utilizaremos uma parametrizacao alternativa da dis-

e =a+pf, ie., a = e =(1- .
oy ¢ B po e B = (1—po
Ou seja, m tem distribuigao Beta(ue, (1 — p)¢). Desta forma, apds certa dlgebra, a dis-

tribuicao Beta. Assim, sejam pu =

tribuicdo Beta-Binomial com parametros p e ¢, denotada por BB(u, ¢), é da forma

n)B(ucﬁer,(l —wo+n—y)
y B(ug, (1 — p)op) ’

flyin, p, ¢) = (

emque 0<pu<leg>0.

Com esta reparametrizacao, os primeiros dois momentos sao

u(1 —p)(n+ ¢)
b+ 1 '

E[Y]=nu, e V[Y]=1

Quando ¢! — 0, V[r] — 0 e a distribui¢do Beta converge para uma distribuigao dege-
nerada em p. Entao, V[Y] — nu(1 — u) e a distribui¢ao Beta-Binomial converge para a
distribuicao bin(n, p).

Altham (2002), por exemplo, faz um estudo utilizando o modelo beta-binomial para
ajustar dados de tratamento de fertilizacao in vitro de 52 clinicas do Reino Unido e Slaton

et al. (2000) fazem um estudo em toxicologia usando ensaios do tipo dose-resposta.

2.2 Modelos para Dados Inflacionados de Zeros

Os modelos para dados inflacionados de zeros sao tteis para modelar dados resultantes
do processamento de fabricagdo (veja Lambert, 1992) entre muitas outras aplicagoes. E
assumido que com probabilidade p a tinica observacao possivel é 0, e com probabilidade
1 — p é observada uma variavel aleatéria que descreve contagens de defeitos no estado

imperfeito (estado em que o nimero de defeitos do produto segue uma distribuigao de
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probabilidade). Por exemplo, quando o equipamento de fabricagao esté alinhado correta-
mente (estado perfeito), pode nao haver nenhum defeito. Senao, os defeitos podem ocorrer
de acordo com uma distribuicao do estado imperfeito. As contagens do niimero de defeitos
no estado imperfeito poderiam seguir uma distribuicao de Poisson, ou binomial negativa,
ou outras distribui¢oes, mas a maioria das pesquisas atuais usa a distribuicao de Poisson.

Nesta se¢ao nés propomos uma estrutura geral para os modelos inflacionados de zeros
(Z1), que assume somente que a distribui¢ao do estado imperfeito tem suporte nos inteiros
nao negativos e satisfaz apropriadas condigoes de regularidade.

Dados com excesso de zeros sao vistos comumente em experimentos para melhorar a
qualidade de fabricacao de produtos eletronicos, na investigacao médica de pacientes de
HIV com comportamentos de alto risco, no estudo agricola do niimero de insetos por folha,
entre outros.

Como foi visto anteriormente, a maioria das pesquisas atuais supoe que o estado im-
perfeito tem distribuicao de Poisson, fato que exclui algumas outras distribuicoes tuteis,
tais como a distribuicao binomial negativa. Nos introduzimos o conceito de modelos in-
flacionados de zeros generalizados que supoem que as contagens no estado imperfeito tém
distribuicao em uma classe mais ampla. Uma primeira classe interessante de distribuicoes
consiste em distribuigoes continuas com o suporte comum [0,+0c]. Uma outra classe de
distribuicoes sao aquelas com o suporte nos inteiros nao negativos. Nos estudamos a
segunda das classes nesta dissertacao. Resultados semelhantes para a primeira classe an-
terior poderiam ser derivados sem muita dificuldade, como por exemplo, Ospina (2008)
faz um estudo dos modelos de regressao beta inflacionados.

Supor que o estado perfeito Yy é 0 com probabilidade 1 e o estado imperfeito Y; é uma

variavel aleatéria que toma inteiros nao negativos com a seguinte fungao de probabilidade

PY1=vy) =gy, p), y=0,1,2,...,

em que g = (pt1,...,44,)" é um vetor de parametros desconhecidos em um subconjunto
aberto D do espaco euclideano p-dimensional RP. A distribui¢ao dos Y{s é chamada a
distribuicao do estado imperfeito.

Consideremos a mistura de Yy e Y7 com pesos p e 1 —p com a distribui¢ao Bernoulli(p)
onde 0 < p < 1 e assumamos que a funcao de probabilidade da mistura é f (y, < b ))
n

Note que noés excluimos o caso que p = 1 pois é um caso trivial e nao é geralmente de
interesse. No entanto, nés gostariamos de incluir o caso em que p = 0, em que somente

o estado imperfeito existe. Por exemplo, nés podemos estar interessados no teste de
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p = 0 contra p > 0, que testa se os dados sao de um modelo inflacionado de zeros ou da
distribuicao do estado imperfeito.
p

Definamos @ = (
7

> e ©®=[0,1)xD.

E facil ver que

p+(1—p)g(0,p) , paray =0,

2.4
(1—=p)g(y, n) , paray=1,2,... (24)

f(y;H)I{

A mistura é denotada como Y ~ ZI(0,g) ouY ~ ZI(0) se nao hd nenhuma necessidade
0

de especificar a funcdo g. Seja 6° = ( po ) o parametro verdadeiro, onde p' € [0,1)
u
e u’ € D. Daqui para adiante nés supomos que as observacoes yi, ..., Y, sao #id com a

distribuicao ZI(GO). Como néo conhecemos o parametro verdadeiro 8°, somente podemos
assumir que ¥y, .. ., Y, sao iid com a distribuicao ZI(#). Uma de nossas tarefas principais
¢ estimar o parametro 0, isto é, p e u.

A funcao de verossimilhanca é dada por

L(e):L(e;y):Hf (%‘5 ( Z ))
=T lp+ (1= p)g(0. )] x TTIX = p)g(ys, )]

y; >0

= [p+(1—p)g(0, )= "= x (1—p) =Tt x [T glyi ), (2.5)

y; >0

em que Ig,,—oy e Ijy,50p sdo fungdes indicadoras. A funcgao indicadora (Casella e Berger,

2001) de um conjunto A, denotado por I4(x) é a funcao

1, z€A
HA(CE)Z{O r¢ A

Utilizando (2.5) temos que a func¢ao de log-verossimilhanga tem a forma
((0) = ((8ly) = log[L(6)] = Tpy—o)loglp+ (1 — p)g(0, )]
i=1

+ > Tgysoplog(l—p) + Y Tgyn0plog [g(yi, )] (2.6)

i=1 =1
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2.3 Modelos de Regressao para Dados Inflacionados

de Zeros

Os modelos inflacionados de zeros tém sido usados para a modelagem de dados nas mais
diversas areas tais como Agricultura, Medicina, Sociologia, Odontologia, Econometria
entre outras. A pioneira no uso de modelos de regressao para contagens com distribuicao
inflacionada de zeros foi Lambert (1992). Ela propos uma mistura finita das distribui¢oes
Bernoulli e Poisson para modelar o excesso de zeros em dados de contagem envolvendo

defeitos de fabricagao de placas de circuito impresso.

Um dos modelos mais utilizados em dados de contagens com excessos de zeros é o
modelo Poisson Inflacionado de Zeros (ZIP). Neste contexto, Ridout et al. (1998) apre-
sentam uma revisao de literatura e discutem uma metodologia geral para modelar dados
de contagem inflacionados de zeros. Broek (1995) apresenta uma estatistica escore para
testar se o modelo ZIP se ajusta melhor a um conjunto de dados que uma distribuicao
de Poisson usual. Hall (2000) estuda os modelos binomial e Poisson inflacionados de ze-
ros incluindo efeito aleatorio, e alguns outros autores fazem uso do modelo ZIP nas mais

diversas aplicagoes.

O modelo Binomial Negativa Inflacionado de Zeros (ZINB) também ¢ uma boa alter-
nativa para dados de contagens, visto que nos casos de dados de contagens com muitos
zeros a sobredispersao pode acarretar maiores problemas e esse modelo pode ser mais
adequado do que o modelo ZIP. Na literatura existem trabalhos recentes sobre o modelo
ZINB. Dentre eles, Lewsey e Thomson (2004) mostram um estudo comparativo dos mo-
delos ZINB e ZIP, e concluem em um estudo relativo a dentes com caries que o modelo
ZINB resulta em um melhor ajuste do que o modelo ZIP; Yau et al. (2003) ajustam um
modelo de regressao ZINB para analisar dados referentes a recuperacao de pacientes que
se submeteram a uma cirurgia no figado; Ridout et al. (2001) abordam neste contexto um

teste escore do modelo ZIP contra uma alternativa ZINB.

Uma outra distribuicao para dados de contagens com excesso de zeros, definida de
maneira similar aos modelos ZIP e ZINB é a Binomial Inflacionada de zeros (ZIB), que
pode ser encontrada em Hall (2000). Quando se trata de controlar a sobredispersao no
caso de um modelo ZIB temos uma outra distribuicao que ¢ a Beta Binomial Inflacionada
de Zeros (ZIBB).

Assumamos que D é um conjunto aberto na reta R. Assumamos que as respostas
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Y1, Y2, - - -, Yo S20 independentes e

Di

em que 0; = <
Hi

) . Ou seja, a fungdo massa de probabilidade dos y's é
pi+ (1 —=pi)g(0,p:) , yi=0

2.7)
(L —pi)g(ys, pu:) Coy=1,2,...

f(yi;0;) = {

Como antes, nés assumimos que p; € [0,1) e u; € D. Sejam hy e hy as fungdes de
ligacao para p; e p;. Supomos que os parametros fiq, . .., [, € P1, - - ., Pp S€ relacionam com
as matrizes de covariaveis de posto completo B e G, respectivamente, através das funcoes

de ligacao hi e hy, de modo que

hl(,ul) B8
: =n=Bg= :
ha(fin) B.8
e
ha(p1) Gy
: =(=Gy= : ,
ha(pn) Gny

em que B é uma matriz de valores fixos conhecidos de dimensao (n x p) e G é uma matriz
de valores fixos conhecidos de dimensdo (n x ¢). Assumamos que as funcdes inversas by’

e hy! existem. Portanto,

1 hi'(B18)

[in hi'(B,B)
e

D1 hy ' (G1y)

DPn hy ' (Gay)

O modelo construido aqui é chamado um modelo de regressao inflacionado de zeros
generalizado. As matrizes de covaridaveis B e G podem ou nao ser as mesmas. A funcao

de verossimilhanga é da forma

LO) = [ [pi + (1= p)g(0, )] x T [(1 = p)glui, )]

yi=0 yi>0
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Assim, a funcao de log-verossimilhanca é

n

((6) = Z{H{yFO} log[pi + (1 = pi)g(0, i)} + Liy,>03 log[(1 — pi)g (v, ui)]},

i=1

Fazendo u; = Iy}, temos que

0(0) = 3 {ucton[pi+ (1 = p)a(0. )] + (1 = ) ow(1 — p) + (1 ) g )]}

=1

pv

Reparametrizando com w; = ———, temos que p; = L el—p = . Entao,
temos que a func¢do de probabilidade definida em (2.7) é expressa como
) 07 i
%W) =0
1 0;) = Wy 2.8
f(y::6:) 9y, 1) _ (28)
) T ]-a 27

e a funcao de log-verossimilhanca fica

W =% {u log {%(3“)} (1 — ) log (1 1

- )
=1
n

= Z{ul log [wi +¢(0, ,ul)] — u; log(1 4+ w;) — log(1 + w;) + u; log(1 + w;)

i=1

+(1 = u;) log [9(%,#@')}}

) + (1 —u,)log [g(yi, ui)} }

%

n

= Z{ul log [wi +¢(0, ,ul)] —log(1+w;) + (1 — ;) log [g(yi, ,ul)] } (2.9)

=1
2.3.1 Modelo Binomial Inflacionado de Zeros (ZIB)

O modelo de regressao binomial com excesso de zeros tem a seguinte forma:

( y) (1_pl) (n)ﬂgﬁ(l_ﬂ_i)ni_yi ’ yi:1727'--ani7
Yi
onde 0 < p; < 1,0 < 7w <1 e seus primeiros momentos sao, respectivamente, dados por

Os parametros p = (py,...,pn)' e ™ = (m1,...,7,)" sdo modelados usualmente pelas

) = B;3. Neste caso, ¢ = 1.

funcoes de ligagao log (1 bi ) = G;v e log (1 n

4 — Ny

Entre os diversos estudos realizados tem-se, por exemplo, Hall (2000), que estuda o
modelo binomial inflacionado de zeros considerando efeito aleatério para dados de horti-

cultura.
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2.3.2 Modelo Poisson Inflacionado de Zeros (ZIP)

No caso do modelo de regressao de Poisson com excesso de zeros, a fungao de probabilidade

com parametro \; é expressa na forma

pi+(1—pe ™ |, y; =0,
PY,=y) = —Ai \Yi
( ) (1_pi>ey'z 5 yi:1a27-'-7

g

em que 0 < p; <1, \; >0 e a esperanca e a variancia neste modelo sao, respectivamente,
dadas por E[Y;] = (1 —p)Ai e V[Yi] = XNi(1 —pi) (1 + pi\).

Seus parametros p = (p1,...,pn) € XA = (A,...,\,)" sdo modelados usualmente
pelas funcoes de ligacao log . Pi - ) = Gy e log (\;) = B;f3, respectivamente. Também

— Vi

neste caso, ¢ = 1.

O modelo Poisson inflacionado de zeros, sem covaridveis, é discutido por varios au-
tores, entre eles, Xie et al. (2001), Cameron e Trivedi (1998) e Broek (1995), mas ¢é
Lambert (1992) quem primeiro apresenta este modelo associado ao uso de covariaveis em
uma aplicagao sobre o niimero de defeitos em um processo industrial. Em seguida, out-
ros autores como Ridout et al. (1998), Hall (2000), Cheung (2002) e Famoye e Singh
(2006) ajustam o modelo ZIP com covaridveis a dados provenientes de contagem aplicado
a diversas areas de pesquisa. Por exemplo, Lee et al. (2001) usam o modelo ZIP para
estudar os ferimentos ocupacionais e Bohning et al. (1999) estudam prevengao de caries

em Epidemiologia Dental.

2.3.3 Modelo Binomial Negativa Inflacionado de Zeros (ZINB)

A distribuicao ZINB é o resultado de misturar uma distribuicao binomial negativa e uma

distribuicao degenerada em zero, e é dada por

) ¢
pi+(1pi)<m+¢> 4 = 0,

NRACESD) i\ ¢ \? o
G- st (evs) (rs) b2

em que 0 < p; <1, u; >0e ¢ > 0. A esperanga e a variancia da distribuicao ZINB

PYi=y) =

sao, respectivamente, E[Y;] = (1 — p)u; e V[Yi] = (1 — p;) <1 + % —i—pi,ui) ;. Temos
que esta distribuicao aproxima a ZIP e a binomial negativa quando ¢ — oo e p; —
0, respectivamente. Se ambos 1/¢ e p; ~ 0 entdo a distribuicao ZINB é reduzida a

distribuicao de Poisson.
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Os parametros p = (py,...,pn)" € = (U1,...,p1n)" sdo modelados usualmente pelas

funcgoes de ligacao log <1 bi ) = Gy e log(u;) = B;3, respectivamente.

)

Estudos diversos tém sido feitos sobre o modelo ZINB. Por exemplo, Ridout et al.
(2001) propuseram um teste escore para testar o modelo ZIP contra uma alternativa
de que o modelo correto é o ZINB e Yau et al. (2003) mostram um estudo de dados
de contagens com sobredispersao e excesso de zeros, usando uma mistura do modelo de

regressao binomial negativa inflacionado de zeros.

2.3.4 Modelo Beta—Binomial Inflacionado de Zeros (ZIBB)

A distribuicao Beta—Binomial é uma extensao da distribuicao Binomial, no sentido de que
o parametro Binomial 7 nao é constante para todo grupo observado (unidade amostral).
O modelo original da distribuigao Beta—Binomial foi proposto e obtido por Skellam (1948)
a partir da pressuposicao de que o nimero de sucessos y em n ensaios binomiais por grupo
era independente para todo grupo; isto é, a probabilidade de se detectar y sucessos em n
observagoes varia de grupo a grupo. Tal variabilidade era descrita por uma distribuicao
Beta com parametros o e 3. A distribuicao resultante é a Beta—Binomial. Uma formulacao
do modelo Beta—Binomial com excesso de zeros para «o; = ;e 3; = (1—p;)¢ (veja segdo
2.1.4) ¢

B(pip,ni + (1 — pi)o) B
i Yi B(MZ¢7(1_M2) ) y Ui sy N,

em que 0 < p; < 1edado que p;0 >0 e (1 —p;)¢p >0, tem-se que 0 < p; < 1e ¢ > 0.

A esperanca e a variancia do modelo ZIBB sao, respectivamente, E[Y;] = (1 — p;)nip; e

nipi (1 — i) (ni + @) 2 2]
VIYil=(1—p; + ping s |-
Yil=(1—pi) { o pin; i
Os parametros p = (p1,...,pn)" e po = (f1,...,1,) " sdo modelados usualmente pelas
funcgoes de ligacao log bi = G;v e log (1 Hi ) = B,3.
—Di — M

O modelo Beta-Binomial inflacionado de zeros é discutido por varios autores, entre
eles, Deng e Paul (2005) em uma aplicacdo sobre as propriedades antiarritmicas de uma

droga administrada a 12 pacientes.
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2.4 Estimacao por Maxima Verossimilhanca

Os modelos inflacionados de zeros podem ter seus parametros estimados utilizando o
método de maxima verossimilhanca.

Para escrever a funcao de verossimilhanca, considera-se o caso particular do modelo
binomial inflacionado de zeros, supondo que valores iguais a zero podem ocorrer devido a
um processo binomial ou a um estado perfeito. Usando a equagao (2.8), o modelo binomial

inflacionado de zeros pode ser expresso como

Ww; + (1 — 7Ti>ni

1 .
f(yi: 0;) = 1 +§§Z

7#”1—7&- ni—yi sy =12....mn
14+ w; \vi z( ) !

Segundo a equagao (2.9), a fun¢ao de log-verossimilhanca para o modelo ZIB é dada por

n

0(6) = Z {ul log [wi + (1 — Wl)”] — Zlog(l + w;)

em que @ = (B",47)". A modelagem dos parametros 7 e p (reparametrizado como w),

envolve covariaveis associadas ao modelo através das funcoes de ligagao

Uy
108;(1_%):771‘:31;5 e log(w;) = ¢ =G,

i =1,...,n, sendo 3 e v os vetores dos parametros desconhecidos e, portanto, a funcao
de log-verossimilhanga para o modelo com covaridveis é dada por ¢(3,4). As estimativas
de méaxima verossimilhanca para 3 e v podem ser obtidas usando o método do escore, o

método de Newton-Raphson ou o algoritmo EM.

Método do Escore de Fisher

O método do escore de Fisher é mais apropriado do que o método de Newton-Raphson,
pois a derivada de segunda ordem de ¢(3,7) em relagdo a B e < pode ser simplificada
usando as esperancas das derivadas de segunda ordem (Jansakul, 2001). A funcao escore

¢ dada por
(B, )

UB,v) = [ EEii ] = ag(aﬁﬁ;,y)

oy
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Assim, para j = 1,...,p temos para o caso binomial inflacionado de zeros que

U,(8) — 0UB,) _ 3 0Li(B,~) Omi i _ Z{SiBij}

9B, — om; O 0B
em que
win;mi (1 — ;)™ |
- L= w)(ys = mims =1,...
S; W; + (1 — 7]'2)111 + ( ul)<y2 nﬂT,L), 7 ,
e’ para r= 17 R 7q7 temOS
U(v) = _ {tG}
() 8% ZZ: 8wl (9@ 3% 22:1:
em que
t; = U; W; W 1

w + (1 —m)™ 1+ w;’
Se definimos os vetores M g = (s1, ..
UB-B'M, ¢ UH-G'M,

Definamos o vetor M de dimensao (2n x 1) por
]
M,
e X a matriz de dimensao 2n x (p + ¢q) da forma

B 0
0 G

X —

Entao, a funcao escore pode ser escrita como

B M,

U(B,v) = aTM
R

] =X"M.

sn) e Moy = (ty,. .., )"

podemos escrever

(2.10)

(2.11)

Para obter a matriz de informacao de Fisher calculamos os momentos das derivadas de

segunda ordem da funcao de log-verossimilhanca. A matriz de informacao de Fisher,

K(0) = K(3,7), pode ser subdividida em

K(8,v) =

Kgps Kﬁv]
Kvﬁ Kw
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que ¢é simétrica e cujos componentes sao dados por
Kor — _E {326(6 '7)] _ 7 {325(6,7)] 025(@7)}
» 0808 & 0BT oyt |

ssim, para j = 1,...,p, k=1,...,p, r =1,...,ge s = 1,...,q temos que, por

K’Y’Y:_E|:

exemplo para o modelo Binomial inflacionado de zeros,

UB,Y) niw;(1 — )" — nfwimi (1 — m)" " + ng(1 — )"
8538@ a zz—l:{ |:Ul [’LUz + (1 — Wi)ni]Q

*L(B, 'Y - (1 —m)m™ 1
a%"a'}/s Z { |: 1 — WZ)nZ]Z B (1 + wi)2:| wiGiSGir}

i=1

()

Utilizando o fato de que

7 1 ERAY) ]_ — 1 — n;
Efu;] = = +1(+ m" El —u] = (1—m) ’
Wy 14+ w;
tem-se que
Kﬁﬂjk:Z{piBikBij}, j=1,...,p, k=1,...,p,
i=1
em que parat=1,...,n
~ngwimg (1 —m) — nfwrl (1 — m)" 4 nymg(1 — )
Di (14 w;)[w; + (1 — ;)™ ] ;
Ky, = Z{inisGir}, r=1,...,q, s=1,...,q,
em que parat=1,...,n
_ wi—wi(l—m)™
%= (1 + wi)g[wi + (1 — 77'1)7%]
e

n

Kﬁ'Y]s:Z{T'LGZSBU}7 jzl,...,p, 8:1,...,q.

i=1
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em que parat=1,...,n

win;m (1 — ;)™
(1 4+ wi)[w; + (1 —m;)m]

r, = —

Definindo as matrizes Wg = diag{p1,...,pn}, W, = diag{q,...,q.} ¢ Wy, =
diag{ry,...,rn}, os blocos da matriz de informacao de Fisher podem ser escritos como
K/gﬁ == BTWﬁ/gB, I(77 == GTWWVG, K57 == BTWQA/G (§ KWﬁ == Kg'y

Definindo a matriz W de dimensao 2n x 2n por

%% %%
W = [ B By ] : (2.12)
Wvﬁ W’Y’Y

e sendo X da forma dada em (2.11), temos que a matriz de informacao de Fisher de

6= (8",7")" pode ser escrita como
K(B,7)=X'WX.

Conseqlientemente, as estimativas de 3 e v sao obtidas iterativamente através do método

do escore de Fisher por

Ig(mﬂ) B(m)
Fmt1) | T )

em que m é o contador de iteragoes.

-1

+ [K(B™ 4| U8 A™),

O processo inicia com valores iniciais adequados para os parametros usando algum
critério de convergencia tal como (1.10). Os erros padroes de B e de 4 sao obtidos direta-
mente de [K (ﬁ(m),’y(m))}  na dltima iteracao.

De acordo com Lambert (1992), para valores iniciais adequados, esses métodos con-
vergem mais rapidamente do que o algoritmo EM, com a vantagem de fornecer estimativas
para a matriz de covariancias dos estimadores dos parametros. Entretanto, valores iniciais
que estejam proximos da regiao de convergéncia nem sempre sao simples de serem obtidos

para o modelo ZIB, principalmente quando existem muitos parametros.

Algoritmo EM

O algoritmo EM, sistematizado por Dempster et al. (1977), pode ser implementado usando
programas tais como GLIM, SAS ou R, com a vantagem de que os valores iniciais nao

influenciam diretamente no procedimento da analise. Esse algoritmo gera estimativas de
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méaxima verossimilhanca que sao geralmente as mesmas obtidas pelo método de Newton-
Raphson. Hall (2000) fornece detalhes da aplicagdo do algoritmo EM para ajustar os
modelos ZIB e ZIP com covariaveis.

Consideremos a varidvel nao observada

1, se y;,=0
Zi = )
0 , se yi~g(.pio)

em que ¢(.; u;, ) pode ser a distribui¢ao binomial, Poisson, binomial negativa ou beta-
binomial. Pelo fato de que f(yi, z) = f(z)f(yilz) = )7 (1 — p) % (g(yi; ps, 0)) 7 e
fazendo g(y;; pi, @) = g(y:), i = 1,...,n, temos que a fun¢ao de log-verossimilhanga dos

dados completos definida em (1.14) é

n

Lol ply, 2) = D {z1 Tog (pi) + (1= 2) log (1= p) + (1 = ) loglg(y)] }.  (213)

=1

Sendo que a funcao de ligacao para o parametro de excesso de zeros p é
. G;7Y

Di . € ~ .

lo = Gy, ©=1,...,n, temos que p; = ———. Entao, substituindo

© <1 z) K R e e

em (2.13), a funcao de log-verossimilhanga dos dados completos pode ser expressa por

- eGiY 1
l(Bly,z) = Y {zilog (W) + (1= 2)log (W)

=1

+(1 = 2;) log [g9(y:)] }

n

= Z {z, log(e®7Y) —log(1 + %) + (1 — ) log [g(:)] }

i=1
n

=Y {ziGi’y —log (1 +€%7) + (1 — 2) log [g(y;)] }

i=1
sendo @ = (v",B",4)" e onde para os modelos ZIB e ZIP o valor de ¢ = 1. Portanto, a
funcio Q(8|6) = E[(.(0]y, z)|y] é dada por

n

QO16)=Q = > {aGry —log (1+¢%7) + (1 - 2)loglg(y)] }

=1

= Qu.(7]60) + Qu(B, ¢10), (2.14)

sendo

Qu(118) = > {5Gey —log (1+“7) |,
~ S (2.15)
Qu(B8.018) = >~ {(1 - 2)1og[g(u1)] |

i=1
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O algoritmo EM pode ser usado para maximizar @), dado em (2.14), alternando en-
tre o passo E, no qual os dados nao observados, z, sao estimados através da esperanca
de (v,8,¢) dado y e o passo M, em que a funcao de log-verossimilhanca completa é
maximizada com relacao a v, B e ¢ com z fixado.

A expressao (2.15) mostra, no entanto, que a estimacao de (3, ¢) e v pode ser inde-
pendentemente obtida, maximizando-se os dois termos de () separadamente.

Para aplicar o algoritmo EM é necessario atribuir valores iniciais (7(0),6(0),¢(0)) e

proceder iterativamente até a convergéncia.

Passos do algoritmo EM

Passo E. Estimar z; da média condicional égt) = F |zi|yi,v®, 89, 00| | i=1,...,n,
com as estimativas dos parametros de regressao. Essa esperanca é determinada através
do teorema de Bayes, obtendo-se

(1) by aw oy Piv)  Pzi)Pyilzi)
A 7 R %
i =) [gya)]
[pi + (1 = pi)g(0)Lyi=oy + [(1 — pi)g(yi)|Lvi>o0y

e, entao,

_Q. -1
20 _ [1+e7%79(0)] " . se y; =0,
‘ 0 , se y; >0

Passo M para «. Deve-se maximizar a esperanca condicional da funcao de log-
verossimilhanca dos dados completos (@) para o parametro 7y, considerando o vetor es-
timado 2 obtido no passo E. Como @ foi dividido em dois termos, pode-se maximizar
apenas o termo Qa('y@). Isto pode ser realizado executando uma regressao binomial nao

t)

ponderada de 2® na matriz G utilizando um denominador binomial de um para cada

observagcao.

Passo M para (8,¢). O vetor (89, ¢+1)) pode ser obtido maximizando
Qu(3, gzﬁ|§)7 que é o mesmo que maximizar a funcao de log-verossimilhanca ponderada para

o modelo discreto considerado (binomial, Poisson, binomial negativa ou beta-binomial)
(®)

utilizando como pesos 1 — Z;”, y; como variavel resposta e uma fungao de ligagao.
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Os valores dos Z; para cada um dos modelos utilizados sao dados por

-1
[1+€*G"7(1+63ﬁ>*m] , se y; =0,

Z =
0 , se q; >0,
para o modelo ZIB;
~1
) {1 + e‘Gﬁ_eBiB] , se y; =0,
Zi =
0 , se q; >0,
para o modelo ZIP;
611
R 1+ e &7 (L) , se y; =0,
Zi = 6Bi/6 + ¢
0 ) S€ Y > 07

para o modelo ZINB; e

( B ( ¢€Biﬁ o ¢ > !
14 e G L+ ef L+ e se 1, =0
= B peBP ) ’ b
(1 +eBB 14 eBiIB>
\ 0 , se y; >0,

para o modelo ZIBB, 1 =1,...,n.

2.5 Teste Escore nos Modelos Inflacionados de Zeros

A presenca de muitos zeros nao leva necessariamente a modelos inflacionados de zeros.
Assim, nés devemos testar a hipdtese de inflacao de zeros antes que um modelo infla-
cionado de zeros seja ajustado. O teste da razao de verossimilhancas e o teste de Wald
sao largamente utilizados por pesquisadores para testar a bondade de ajuste de modelos.
Em anos recentes, diferentes pesquisadores propuseram alguns testes baseados no teste
qui-quadrado. Um teste escore para dados inflacionados de zeros é dado por Broek (1995)
para testar se o niumero de zeros é demasiado grande para que uma distribuicao de Pois-
son faga um bom ajuste dos dados. Uma das vantagens do teste escore de Broek (1995)
é que para calcular a estatistica escore nao é necessario ajustar a distribuicao ZIP, mas

somente a distribuigdo de Poisson. Jansakul e Hinde (2002) estendem o trabalho de Broek
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(1995) e propdem um teste para uma situagao mais geral onde permite-se que a proporgao
de zeros nos dados dependa de covariaveis. Este teste escore é tutil para determinar se
o modelo Poisson ¢é adequado contra a alternativa inflacionada de zeros. Neste trabalho
nos desenvolvemos um teste escore para o modelo binomial inflacionado de zeros e para o
modelo Poisson inflacionado de zeros. Novamente, nao desenvolvemos testes escore para os
modelos binomial negativa e beta-binomial inflacionado de zeros pela mesma dificuldade
de encontrar a matriz de informacao esperada de Fisher.

0.
Notemos que na equagao (2.4) é possivel fazer p < 0 desde que p > —M com

1—g(0; )
igualdade para o truncamento a esquerda. Valores de p > 0 implicam a existéncia de
muitos zeros (inflacionados de zeros), enquanto que p < 0 indicam que ha poucos zeros
(deflacionados de zeros). Neste trabalho nds estudaremos sé o primeiro caso.

Sejam y1, ..., y, uma amostra de observagoes independentes da distribui¢ao (2.4). Es-

crevendo w = N P a equagao (2.6) temos que

n

fw.ply) = D bilw.puly) = Y- {uilog[w + g(0: )]

~log(1 +w) + (1 = wi) log [g(ys; )] }. (2.16)

em que

1, se y; =0,
U; =
0, se y, >0.

A estatistica escore para testar p = 0 é baseada em

ov - U; 1 u U;
0w,y ; w+g0; ) 1+w] |, ; 9(0; ;)
Seja
K Kse,
K(ﬁ, w) _ Bs B ’
ng K.,w
sendo que Kpg, Kg, ¢ Ky, sao matrizes de ordem p X p, p x 1 e 1 x 1, respectivamente.
Note que
ol - U 9g(0; ;) (1 —wus) _ Og(ys; i)
= X + X ,
i w+ g(0; ;) Opi 9(i; 112) Opi
0L uj 9%9(0; p 09(0; 1) 1*
. . q( 2,“ ) [w+g(0;ui)] _ {M]
T [w+ g(0; )] opi; Opi

(1—u) o Pglys ) [99(yi )]
T (9@““’” o { O D
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Owdp; — Ow \Op; ) [w+ g(0; p)]? i
ow  w+g(0;) 14w
e
ow? w90 )2 (1+w)?
Seja P uma matriz n X p com elemento (i,r) 8?’ 1 o vetor unitarion x 1 e Wy e Wy
matrizes diagonais com o i-ésimo elemento diagor{al

20,
- E{ aa]

a:u? w=0

_ { w + 9(0; ) < {39(0; Ni)} 005 ) [w +9(0; Mi)})

(1 +w)lw + g(0; u;))? Op; oy
L—gOipm) (—g(yi;ui) y 929&2#0 N {ag(yi;/%)]2>}

(1 +w)lg(yss; p:))? O o
1 (99(0;m)r 9%9(0; 11;)
= — g(0; ) x ZLH
9(0; 1;) <{ O 9(0; ) oy
1 —g(0; ;) {@g(yi;ui)} ? 9?9 (yi; 114)
+ — g(yis pu) X ——=
l9(yi; 11:)]? O 9(ysi 1) op;
(§]
¢, w + g(0; 11;) 39(0;ui)}
2 { 8w8,ui] ' . {(1 +o)w+ g0 m) " o w=0
1 % 89(0;/~Lz‘)
9(0; ;) T
respectivamente.
Entdo, Kgs = P'W,P, Kp, = PTWsl e
- 0%, - w + g(0; i) 1
Kyw = E |- = -
; [ 3w2} w=0 ; { (I +w)w+g(0;p:)> (1 + w)Q} w0

- i
— | 9(0; ;)
Dai, a variancia assintotica de v é

V? = Kuw — K3, K53 Kpw = Kuyw — 1" W, P(PTW, P) "' PTW,1.
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1;2

O teste estatistico escore para testar Hy : w = 0 contra a alternativa Hy : w # 06 .S = —,

em que ¥ = (i), V = V(i) e fi é o estimador de maxima verossimilhanca de p quando
w = 0. Quando n — o0, a estatistica S tem distribuicao X%1)' Para uma discussao da

distribuigao exata, veja Jansakul e Hinde (2002).

2.5.1 Casos Particulares

Teste escore para o modelo ZIB

Usando (2.16) temos que para o caso ZIB: u = m, g(y;;m) = (nz)ﬂf(l — )Y
Yi

yi=1,...,n;¢e g(0;m) = (1 —m)™. Entao,

Uw, |y) Zé w, mily) = 2:{11Z log [w + (1 — m;)"] — log(1 + w)

=1

+(1 — ;) {yi log m; + (n; — ;) log(1 — m;) + log (Zl)} . (2.17)
Para | ( i ) B,3 t B L
ara log =n=B;Btemos quem; = ——el—m=—"-.
L—m 1+ eB:B3 1+ B

A estatistica escore para testar Hy : w = 0 contra a alternativa H; : w # 0 é:

S =U"(B,0)[K(B,0)]'U(B,0),

em que 3 é o estimador de maxima verossimilhanga sob o modelo binomial. Derivando ¢;

obtemos
% — %(%'i _ [zl - m)" ! + (1 —w) Yi N —Yi eBPB;,
867" a 67ri 867" a w + (1 - Wi)ni ' i 1— Uy (1 + eBlﬂ)2
win; (1 — ;)" ! Yi — TN
= 3" 1 1 —m)B
{ w+ (1 —m;)m™ + ) [m(l ) i i) Bir
umﬂrz(l — 7-[-1)774
= |~ 1— ; B;,.
|: w + (1 — ﬂi)ni + ( ul)(yl 7T'an):| ir
Entao,
or B "L o0,
o, 405,
[ wm (1 =)™ + (1= w)(ys — moms)| By —1 (2.18)
- ot (gt —mn)| By g =1 .

=1
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e
— = — ) 2.19
ow Z,Zl{qu(l—m)”i 1+w} (2.19)
Sob Hy : w = 0, com ,@ e m; estimadores de maxima verossimilhanga sob a hipdtese nula,

(2.18) passa a ser:

Z{—Umﬁz + (1 —w)(yi — %ini)}Bir = (yi—7mi)Bi =0, r=1,....p,

=1 i=1

e (2.19) fica zn: {ﬁ - 1}.

i=1

Entio UT(3,0) = ( OZ{ 1_7T — 1})

As segundas derivadas da fun(;ao log—ver0851m11han(;a, dos dados observados definida

em (2.17) sao dadas por

82& . 0 umﬂrl(l — Wi)ni 87@
0808,  Om { {_ wr (I Tl mno] B} A
ni—l

{_uiniw<1 — )™ —wn (1 — m)*" 4 umniwm (1 — m)
[w+ (1 — m)™i]?

—(1- uz)nz}m(l —7m)ByBis, r=1,...,p, s=1,...,p,

et 9 i 1 ) omwn(l—m)m (1—7)B
OBow  om wr (L—m)  1+w] 9B, Jwr(l—mynp o R
= umim(l_m) : r=1,...,p

ot (T—m) P

ow?2  ow |w+ (-7 1+w]  [w+(I—m)m]2 (14 w)?
1—m)™
Usando o fato de que Efu;] = P[Y; = 0] = % e E[1 —u;) = P[Y; > 0] =
w

I—(1—m)™ . . .
%, temos que a matriz de informagcao esperada, K(3, w), tem entradas

w

020
Krs = —F
’ {aﬁsaﬂr]

— ﬂ—i) : : BirBis} )

B i {TLZUJWZ(l — 7TZ') + 7’L7,7TZ(1 — Wi)nﬁ_l — nfunrf(l
= fw+ (1= m)m] (1 + w)

r=1,....p e s=1,...,p,
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ng

(92€ u nml(l _7Tz'> .
KT,erl =-FK |:85Taw:| _;{_[w—l—(l—m)”l](l—i-w) 'Bir}7 r = 17'--7p

82£ “ 1— (1 - Wi)ni
K S 5 ) .
{W} Z { [+ (1= m)] (1 + w>2}
Sob Hy : w = 0, K(E, 0) tem entradas

IN(ﬁS:Zni%i(l_,ﬁi)BirBis; r=1,....,p e s=1,...,p,
i=1

n
Knp—f—l = - E niﬂ-iBi'r; r= 17 - D
=1

~ ” 1

Kp+1,p+1 = Z {m - 1} .
i=1 !

I’\{--11 RIZ

Escrevamos K(B, 0) como K(,B7 0) =
Ko K

], em que

Ky = B'diag{n7(l-7)}B,
Ko = —B' - (mF1,...,n.7)
Ry — KT, e
R = Y=z}
Denotemos a inversa de K(B, 0) como sendo C que pode ser particionada como

Cll 012
C21 C22

Devido & estrutura de U(3,0) somente ¢ necessario Cas.
Cy = Kipn—KuK; 'K
- 1 - ~ - 1T~
- Z {W - 1} ~0'B BT diag{n;7:(1 — 7;)} B] 'BTq,

1 -
i=1 v

em que ft = (N7, ..., NnTn) .
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Assim, temos que

g (2.20)

> ()|

1 - ~ - -
Z {(1—) — 1} 'B [BT diag{n,7:(1 — 7;)} B] ‘BT
i=1

Sob a hipdtese nula esta estatistica tem uma distribuicao qui-quadrado com 1 grau de
liberdade.

Teste escore para o modelo ZIP

Um teste escore para Hy : w = 0 contra H; : w # 0 no modelo Poisson inflacionado de
zeros tem a vantagem que nao precisamos ajustar o modelo ZIP se nao somente o modelo

Poisson, que ¢ a distribuicao sob a hipdtese nula.
e M\

Usando (2.16) temos que para o caso ZIP: 0 = A, g(y;; i) = Cy=1,2,..00 e

9(0; \;) = e~ Logo,

Y;!

n n

lw,Ay) = Z@i(w, Aisyi) = Z{Uz log [w + 67&} — log(1 + w)
i=1 i=1
Para log \; = n; = B;3 temos que \; = %8, A estatistica escore para testar Hy : w =0 é

S =U"(B,0)[K(B,0)]U(B,0), (2.21)

em que 3 ¢é o estimador de maxima verossimilhanca sob o modelo Poisson. Derivando /¢;

obtemos
8& a& 8/\2 —uie*)‘i Yi
75 = o~ e 0w (£ 1)
Portanto,
Z—)\BW 1— i i )\Z Bir y :1,..., 5 222
% Za@ S { AR (WA =1 (02)
e

— = — . 2.2
ow ;{w—i-e—ki 1+w} (2.23)
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Sob Hy : w =0, com B e Xz estimadores de maxima verossimilhanca sob a hipdtese nula,
(2.22) fica

n n

i=1 i=1

e

Entdo, UT(B,0) = <o,...,0,2n:{ Y —1}).
=1

6_3"'

e (2.23) fica z:;{ T 1}.

As segundas derivadas sao dadas por
0%, 0 uje N
BB, O\ { {_w +e N
w hwe N — u;we™
[ (w+ eNi)?
r=1,...,p, s=1,...,p,

o
dPs

- (1 - Uz)} \iBiy Bis,

i + (1 —uy)(y — )\i)} B@'r}

Ai —2);

— Uu;e

924 0 [ w; 1 ]5,\2. —l we N

= — = /\iBira :17”'7 )
f.0w O\ lw+e N 1+w]| dp, (w—i—e_)‘i)Q} ' Y

0%, 9, |: Ui 1 :| U 1

ow? ow [w+e ™ 14w (w+e )2 (14 w)?

—Ai 1 —e N
Usando o fato de que Efu;] = P[Y; = 0] = wre e E[1 —w] =P[Y; >0] = c
1+w 1+w

temos que a matriz de informagao esperada, K(3,w), tem entradas

bl

2 n — N.ape—Ni =i
K., - —E{ 0/ 1: { \we ™M +w+e
1

98,08, (w+e=)(1 + w)
r=1,...,p e s=1,...,p,

62€ " B_AiAiBir
K, =-F = — =1,...
o= E 5] Z{ R (o SR

: Aszrst} )

0l a 1—e
Kpvrprn = —E {W} - ZZ { (w+ e ) (1 4+ w)? } '

=1

Sob Hy : w = 0, K(3,0) tem entradas

[?T,S:Z}v\iBirBis? Tzl,...,p e 3:1’__.,])’
=1
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Kr,p+1 = _ZXiBiﬁ r=1,...,p
=1

~ n 1
Kpiipi1 = Z{ — - 1} .

i LeX
- ~ K, K
Escrevamos K(3,0) como K(3,0) = 2T em que
Ko Ka

I~(11 = BT diag {Xi}B,

KlZ == —BTS\/,
Izgl = —XTB €
~ i 1
Ky = Z{exi—l}.
i=1
Denotemos a inversa de K(Z‘], 0) como sendo C, que pode ser dividida como
| Cu Gy
Co Gy

Devido a estrutura de U(,ﬁé7 0) somente ¢ necessario usar Csqy, dada por
Cy; = K- KuK Ky

_ zn:{ 15‘ — 1} “A'B [BT diag{X}B}l BT
i=1 L€ 7

Substituindo em (2.21) temos que

@)

) zn: { L 1} “A'B [BT diag{X}B]l BTR

e
i=1 V&7

(2.24)

Sob a hipdtese nula esta estatistica, S, tem uma distribuicao qui-quadrado com 1 grau de
liberdade.
Estudo de Simulacao sobre o Poder do Teste Escore

Um pequeno estudo de simulagao foi conduzido para examinar o nivel de significancia e o

poder empirico da estatistica escore para testar inflacao de zeros. Duas situacoes foram
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estudadas: uma para testar inflagdo de zeros no modelo bin(10, 7) para valores de m dados
na Tabela 2.1, e a outra para testar inflacdo de zeros no modelo P()\) para os valores de
A dados na Tabela 2.2.

Tabela 2.1: Poder do teste escore S quando os dados sao simulados do modelo
ZIB(p,m,10), o = 0,05, baseado em 10000 réplicas. Os valores nas celas sdo as taxas
de rejeicao percentual usando a X%l) (sem parénteses) e a mistura de qui-quadrados

(3x0) + 3xf)) entre parénteses

p
n | 0 0.1 0.2 0.3

50 5.41 (10.52) | 8.71 (15.55) | 17.77 (27.18) | 31.21 (42.77)
100 | 0.1 |5.38 (10.38) | 14.22 (22.3) | 36.00 (48.35) | 58.50 (69.5)
200 5.70 (10.35) | 27.3 (38.95) | 65.25 (75.5) | 89.25 (93.75)
50 4.98 (10.47) | 29.79 (40.16) | 70.12 (78.91) | 91.01 (94.9)
100 | 0.2 | 4.84 (10.22) | 54.67 (65.79) | 94.69 (97.18) | 99.84 (99.93)
200 6.03 (11.22) | 84.85 (90.92) | 99.9 (99.98) | 100.0 (100.0)
50 4.11 (9.42) | 49.93 (60.23) | 90.19 (93.9) | 98.89 (99.49)
100 | 0.25 | 5.17 (10.16) | 81.22 (87.56) | 99.46 (99.81) | 99.99 (100.0)
200 5.55 (10.75) | 97.88 (98.89) | 100.0 (100.0) | 100.0 (100.0)
50 3.75 (6.14) | 72.70 (79.10) | 97.90 (98.79) | 99.83 (99.91)
100 | 0.3 | 3.81 (9.01) | 94.80 (97.01) | 99.98 (100.0) | 100.0 (100.0)
200 4.41 (9.26) | 99.86 (99.96) | 100.0 (100.0) | 100.0 (100.0)
50 4.49 (6.63) | 86.96 (90.53) | 99.38 (99.60) | 99.95 (99.95)
100 | 0.35 | 3.9 (6.48) | 98.95 (99.26) | 100.0 (100.0) | 100.0 (100.0)
200 4.08 (9.07) | 100.0 (100.0) | 100.0 (100.0) | 100.0 (100.0)
50 5.04 (7.13) | 94.02 (95.40) | 99.76 (99.83) | 99.96 (99.98)
100 | 0.4 | 4.86 (6.97) | 99.79 (99.87) | 100.0 (100.0) | 100.0 (100.0)
200 4.24 (6.80) | 100.0 (100.0) | 100.0 (100.0) | 100.0 (100.0)

As covariaveis consideradas, Bl e B2, foram tomadas do pacote Zicounts em R
e correspondem as varidveis gender e age, respectivamente. Amostras de tamanho
n = 50,100,200 foram tomadas ou de uma distribuicao binomial inflacionada de ze-
ros, ZIB(p, 7, 10), ou de uma distribuigdo de Poisson inflacionada de zeros, ZIP(p, \)

para o parametro de inflacdo p = 0 (para nivel de significancia), 0.1, 0.2,0.3. Cada exper-
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imento para nivel de significancia ou para o poder do teste foi baseado em 10000 réplicas.
Seguindo a sugestao dada por Broek (1995) de que quando a contagem média é elevada
e hé poucos zeros a aproximacao x? pode ser pobre se n nao é grande, usamos A com
valores 2, 2.5 e 3 para assegurar que alguns zeros sejam gerados. Segundo Jansakul e
Hinde (2002), para um modelo constante de p, a distribui¢ao apropriada é uma mistura
igual de uma 3 (uma constante em zero) e uma distribuigdo x?%, com os niveis descritivos
dados por £(P[x? > S]). Nas tabelas 2.1 e 2.2 apresentamos, entre paréntesis, os valores

dessas probabilidades.

Tabela 2.2: Poder do teste escore S quando os dados sao simulados do modelo ZIP(p, \),
a = 0,05, baseado em 10000 réplicas. Os valores nas celas sao as taxas de rejeicao
percentual usando a X%l) (sem parénteses) e a mistura de qui-quadrados (%X%o) + %X?l))

entre parénteses

p

no| A 0 0.1 0.2 0.3

50 4.85 (10.05) | 22.67 (32.28) | 58.51 (69.39) | 85.63 (91.25)
100 | 2 | 4.86 (9.91) | 42.77 (54.58) | 89.07 (93.70) | 99.23 (99.66)
200 5.16 (10.18) | 72.18 (81.24) | 99.54 (99.84) | 100.0 (100.0)
50 4.38 (9.52) | 39.33 (50.08) | 82.22 (88.11) | 96.92 (98.35)
100 | 2.5 | 4.95 (9.94) | 66.66 (76.26) | 98.38 (99.28) | 100.0 (100.0)
200 5.05 (10.01) | 92.29 (95.63) | 99.58 (99.92) | 100.0 (100.0)
50 3.54 (8.41) | 57.49 (66.98) | 93.52 (96.06) | 99.48 (99.76)
100 | 3 | 4.80 (10.33) | 84.68 (89.81) | 99.85 (99.92) | 100.0 (100.0)
200 5.33 (10.24) | 98.81 (99.31) | 100.0 (100.0) | 100.0 (100.0)

Os resultados nas tabelas 2.1 e 2.2 indicam que os testes escore mantém um nivel
nominal razoavel, mas em alguns casos estes mostram algum comportamento conservativo.
O poder dos testes para detectar inflagao de zeros aumenta lentamente para A e m pequenos.
Em particular, para n pequeno (n=>50) e 7 muito pequeno (7=0.1), o teste escore binomial
mostra poder baixo para detectar inflagdo de zeros. Para valores grandes de A\ (exemplo
A = 3) e nao tao grandes de 7 (exemplo m = 0.25) o poder aumenta muito rapido e
aproxima-se a 1.0 para p = 0.2. Note-se que em termos de poder, a mistura de chi-
quadrados (Jansakul e Hinde, 2002) parece ser a melhor alternativa a ser considerada

para a estatistica escore.



Capitulo 3

Analise de Diagndstico

Uma etapa importante na andlise de um modelo ajustado consiste na verificagao de
possiveis afastamentos das suposicoes assumidas. Nesta direcao é importante detectar a
presenca de pontos extremos no conjunto de dados e avaliar seu impacto nos resultados
inferenciais. Uma analise de residuos e, principalmente, os graficos de residuos podem
ajudar na avaliacao da estabilidade e robustez de resultados inferenciais, visto que os
residuos medem a discrepancia entre o modelo ajustado e o conjunto de dados. Assim, é
conveniente procurar uma definicao para o residuo que leve em consideracao a contribuicao
que cada observagao exerce sobre a adequacao do modelo. Desta forma, a andlise de
residuos num modelo estatistico pode ser baseada nos residuos ordinarios e suas versoes
padronizadas, residuos construidos a partir dos componentes da funcao desvio ou em
residuos generalizados (Cox & Snell, 1968). Técnicas gréficas usando os residuos do modelo
ajustado sao freqiientemente adotados na validagao do modelo estatistico; por exemplo,
Atkinson (1985) sugere que a construgao de bandas de confianca (envelopes) simuladas
podem ajudar a interpretar melhor o grafico de probabilidade normal dos residuos, de
tal forma que, se o modelo estiver bem ajustado, a maioria dos pontos que representam
os residuos devem estar distribuidos aleatoriamente dentro dessas bandas. Outro aspecto
importante na anélise de diagnéstico ¢é a deteccao de observacoes influentes, ou seja, pontos

que exercem um peso desproporcional nas estimativas dos parametros do modelo.

47
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3.1 Residuos em Modelos de Regressao Inflacionados

de Zeros

O residuo pode ser definido como uma medida que objetiva identificar discrepancias entre
o modelo ajustado e os dados. Assim, é compreensivel que a maioria dos residuos esteja
baseada na diferenca y; — Z@ No entanto, respeitando o formato da distribuicao de
probabilidade da varidvel resposta, é mais interessante pensar no residuo como uma fungao
(v, E/'(y\z)), definigao geral de residuos proposta por Cox & Snell (1968). Sob este ponto
de vista propomos residuos para os modelos de regressao binomial e Poisson inflacionados

de zeros.

Residuos Padronizados

Usando a defini¢ao geral de residuos dada por Cox & Snell (1968), podemos propor residuos
padronizados para os modelos de regressao Binomial e Poisson inflacionado de zeros. Neste

sentido, temos que o algoritmo escore de Fisher é expresso por

0(m+1) — e(m) + (XTW(m)X)fleM(m)

— (XTw(m)X)—lew(m)z(m)’
em que z(™ = X0 + (W) =1 AM™ ¢ um vetor da ordem 2n x 1. Apés a convergéncia
do processo iterativo do escore de Fisher para @ = (BT, ~ )T temos

0=(X"TWX)'X Wz, (3.1)

/\1/2/\

~—1 ~ —~1/2
sendo 2 =+ W M em que 7 = X60. Se definimos z* = W zeX*:VV/)(7

temos que
6= (XXX (3.2)
ou seja, 06a solugao de minimos quadrados de uma regressao linear de z* contra as

colunas de X ™. Da equacao (3.2) temos que

7 - x0-w'’xxWx)'xw"w"z

= Hz",

—~1

= =1/2 TES vyl v Ta /2 . L .
emque H=W X(X'WX)'X W ¢éuma matriz de proje¢ao. Assim, de (3.1) os
residuos ordinarios podem ser expressos por

~

e=z"—2"= (I, — H)z",
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em que I, é a matriz identidade de dimensao 2n x 2n. Alternativamente, podemos escrever

~ —~ — — —~1/2—~1/2
e= (I, — M)z = W2 w'’xxwx)'xw"w"z

-~ W _wxe=-w"z -5
_ WY

‘wnM=w M. (3.3)

A matriz de covariancias assintotica dos residuos e, com as quantidades avaliadas nos

parametros verdadeiros é:

Vie) = Vl(lzn — H)z"]

= (lon — H)V [2] (Io, — H)'

= (Lo, — H)V [sz] (I, — H)

= (I — HYWYVar [2) WYA(I,, — H)
= (I, - H)YWY?W'W2(1,, — H)
= (I, — H).

Da convergéncia do processo iterativo do método escore de Fisher para < e 3, obtemos

a expressao (3.3). Entao, os residuos ordindrios podem ser expressos como

r=W M.
Ou seja,
M;

—~

I/VZ. .

r, =

Desta forma, podemos definir os residuos padronizados para o modelo de regressao
inflacionado de zeros com as quantidades avaliadas nos estimadores de maxima verossimi-

lhanca por

—~

i M;
Ty = e = (3.4)
parai=1,...,2n; ]\Z é 0 i-ésimo elemento do vetor M definido em (2.10), W\u é 0 i-ésimo

elemento da diagonal principal da matriz definida em (2.12) e i 6 0 i-ésimo elemento da
diagonal principal da matriz de projecao
— —~1/2 —~1/2

H=W" " XX WX)'X' W

em que as matrizes X e W foram definidos em (2.11) e (2.12), respectivamente.
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Por construgao, o vetor de residuos padronizados tem duas partes: a primeira delas

(os primeiros n residuos) corresponde aos residuos relacionados aos paradmetros da parte

. . . 1 210 , N
binomial ou Poisson (rp§ )) e a segunda (os tltimos n residuos) correspondem a parte de

2 . . . ,
excesso de zeros (rpg )). Adicionalmente, definimos o residuo ponderado

sz('*) = ﬁirpz@) + (1= @)sz('l)> (3.5)

(*)

. .y § 1
em que 7, ~ ¢ a média ponderada entre o residuo rp( )

%

(2)

e o residuo rp,,”. Para mais detalhes
pode-se consultar Ospina (2008).

Neste trabalho, nés apresentamos os residuos padronizados e ponderados para os mo-
delos binomial inflacionado de zeros e Poisson inflacionado de zeros. Nés tivemos a difi-
culdade de construir os residuos para os modelos binomial negativa e beta-binomial infla-
cionado de zeros pela dificuldade de encontrar a matriz de informacao esperada de Fisher,
que precisa de simulacao de Monte Carlo para uma parte da matriz de informacao. Um
estudo mais exaustivo fica como trabalho de pesquisa futura. Como uma alternativa, us-
aremos os residuos de Pearson, que como veremos mostram-se bastante tteis em nossas

aplicacoes.

3.2 Influéncia Local

A influéncia local é uma metodologia de diagndstico que permite avaliar mudancas nos
resultados da anadlise inferencial quando pequenas perturbacoes sao impostas ao modelo
e/ou aos dados em estudo. Se essas perturbagoes causarem efeitos desproporcionais, pode
haver indicio de que o modelo estd mal ajustado ou que possa existir algum tipo de
afastamento nas suposicoes feitas para o mesmo.

Exclusao de casos e diagnéstico de influéncia local tém sido amplamente aplicados a
muitos modelos de regressao. Por exemplo, Christensen et al. (1992) discutem medidas de
exclusao de casos para modelos mistos, Tsai e Wu (1992) apresentam influéncia local em
modelos autoregressivos de primeira ordem, Ferrari e Cribari-Neto (2004) enfocam medidas
de exclus@o de casos para modelos de regressao Beta, Xiang et al. (2005) derivam medidas
para influéncia local em modelos de regressao de misturas de Poisson com aplicacoes em
saude publica, Lee et al. (2004) estudam a sensitividade do teste escore para modelos de
regressao inflacionados de zeros baseados no enfoque de influéncia local e recentemente
Xie et al. (2008) desenvolvem diagndstico de influéncia local para modelos de regressao

Poisson generalizados inflacionados de zeros com efeitos mistos.
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3.2.1 Influéncia Local nos Modelos de Regressao Inflacionados

de Zeros

Nesta segao aplicamos a metodologia de Zhu e Lee (2001) para derivar medidas de in-
fluéncia local sob o esquema de perturbacao de ponderacao de casos para os modelos
considerados. As primeiras e segundas derivadas da funcao Q(0|§) (apresentada na segao

1.5) sdo essenciais para a implementacao computacional da metodologia proposta.

Perturbacao da Ponderacao de casos

A ponderacao de casos tem sido o esquema de perturbacao mais amplamente difundido
na analise de diagnéstico, ja que pode ser interpretado como a perturbacao na variancia
do i-ésimo caso. Seja w = (wy,...,w,)" um vetor n x 1 de ponderacdes. Sendo w; = 0,
temos que o i-ésimo ponto é eliminado e wy = (1,1,...,1)" implica que todos os pontos
sao considerados.

Utilizando (2.14) e (2.15) temos que

Q(016) = > Qi(610) = Qu(+10) + Qs(8B. 416). (3.6)
i=1
em que
Q:(010) = Gy —log (14 %) + (1 — 2)loglg(y,)], i=1,...,n.
Neste caso, a funcao Q(O@) se decompoe em duas parcelas: uma que depende apenas
de v e outra que depende apenas de (3, ¢).
A funcao Q(0|§) do modelo perturbado, considerando ponderacao de casos, é dada por

QOB.w) =3 (@60} = 3 {w0ur®)} + 3 {wauBo@}. ()

=1 = 1=

em que 0 < w; < 1,0 = (v",8")" nos modelos ZIB e ZIP ¢ 8 = (v",3",¢)" nos
modelos ZINB e ZIBB.

Derivando (3.7) com respeito a w' temos que

9Q(66, w) ~ 5
= (Q1(0|0), . .,Qn(9|9)> :

logo, derivando com respeito a @ a expressao anterior, temos que

82Q(619, o (0Q(0)6, 0 7 ]
7Q00.w) _ 0 <%> - (Qu0fD)......0.(0))

~[0Q.(88)  0Q,(0]6)
B 200 T 08 '

A:
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Observe que, para o esquema de perturbacao da ponderacao de casos, a matriz A nao
depende do vetor w.

Em geral, no modelo de regressao inflacionado de zeros temos que 6 = (v, B, o),
em que 7 é de dimensao (¢ x 1), B é de dimensao (p x 1) e ¢ é escalar; entao A é uma

matriz de dimensao (p + ¢+ 1) x n dada por

*QBl0.w)  0°Q(8]0,w)
0710w, ’ Oy 0wy,
PQO10,w)  9°Q(60,w)
R 9740w T 0740wy
AL PQUIB.w) | ?Q010.w)  *Q(6]0,w)
900w 0Bow, T 0B0w, ’
*QBl0.w)  0°Q(68]0,w)
OBp0wr © 0B0wn,
PQO0.w) | PQO0.w)
0pow, ’ Opow,
avaliada em 6 = (‘)\/T,BT, QE)T ew=wy=(1,...,1)7. Assim, é possivel dividir A na
forma
A,
A = A/B y
Ay
em que
9*Q(6]6,w)
Ary = —_l_ . 9
a’)’a“i 0-0 w-w,
0*Q(616, w)
Aﬁ - —T N 5
060(.:)\ 0-0 w-w,
N Q)
’ 000w’ |0_9 ww,

A matriz A, é a mesma para os quatro modelos estudados neste trabalho e ¢ dada
por:
A, =G diag{? —pi,.- -, 20 — Dn}, (3.8)
eGY

oM P = e
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A matriz hessiana

A fim de obter as medidas de diagnéstico para a influéncia local do esquema de perturbacao

de ponderacao de casos, é necessario calcular a matriz hessiana que, em geral, é expressa

como
_ Qny 0 0
PPN 520(010 . .
G =200 | 0 G, 0w | 3.9)
Qs Qoo
3} o2 0) . 52 L0l0) . o2 o) . B}

o, - T8 g, U o, 5B o
Q¢¢ = %ﬁ;eﬂ@ sao matrizes de dimensdes (¢ X q), (p X p), (p x 1), (1 xp) e (1 x 1),
respectivamente.

Note que para os modelos ZINB e ZIBB, a matriz hessiana é de dimensao (p + g+ 1) X
(p+q+1) e para os modelos ZIB e ZIP é de dimensao (p+ q) X (p+ ¢q) devido a auséncia
do parametro ¢ nesses dois ltimos modelos.

A matriz QW é a mesma para os quatro modelos utilizados e pela equacao (3.6) temos

2 _ 82Q1(7|5) 8Q1(7|0) 0 " R eGi’)’Gi
@ ooy 37 oy | oy Z{ZiGi_1+eGm}

“. e%VG/G;
= —;m ZPZ —pi)G/ Gy,

lembrando (3.8). Escrevendo em forma matrlclal a expressao anterior temos que

Q'y'y = _GT dlag {pl(l - pl)a v ’pn(l _pn>}G-

Apresentamos em seguida a matriz Ag para cada um dos quatro modelos utilizados,

que

a matriz Ay para os modelos ZINB e ZIBB e os blocos da matriz hessiana para cada um

dos modelos.

Modelo ZIB:

Utilizando (3.6), temos que a funcao Q(O!b\) para o modelo de regressao ZIB é expressa

CcOo1mo

n

QO16) =" {zic;ﬁ —~ log(l + eGﬁ) +(1— %)

i=1

()]
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Dai,
Ay =B diag {(1 - 2) (g1 — mm), .., (1= 2) (g — nam) |,
eBiB .
em que m; = — . Logo,
1+ B0

GTdiag {21 _pl,u-)én_pn}

A= BT diag {(1 —Z)(yr — ), (1= 2)(yn — nnﬁn)}

I

avaliada em 0 = § = Y15 Vg Bl, . ,ﬁp)T. Derivando Q,(03, ¢|5) em (3.6) duas vezes,

2 T 9Q2(B, ¢|§) RS . n;eBPB;
Qﬁﬁ_%[ aﬁT ] _% Z{(l_zz) (yiBi_—1+eBiIB>}

n; eBBBT n
_ _Z { TEB;B} == > {0 z)nm(1 - 7)B/ B}, (3.10)

i=1

Escrevendo de forma matricial a expressao anterior temos que
Q5 = —B diag {(1 2y mm (L =), (1= S (1 — wn)}B. (3.11)
Portanto, a matriz hessiana para o modelo de regressao ZIB é

—GTdiag {pi(1 —p1),...,pa(1 _pn)}G 0

Q(616) = )
0 Qss

sendo que Qﬂﬁ é expressa na equacgao (3.11).

Modelo ZIP

Utilizando (3.6), temos que a funcado Q(0|§) para o modelo de regressao ZIP é

n

JUOEDY {%GN —log(1+¢%7) + (1 - 2) (yBiB — ™ —log(y)) }

i=1
Dai,
Ay =BT diag {(1 = 2)(n = M) (1= 2)( — M) |,

em que \; = e%#. Portanto,

GTdiag {2?1 _p1,~--72n_pn}

A= ,
B diag {(1 )= Ay (1= 2 (g — )\n)}
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avaliada em 6 = § = (F1s -+ Vg 51, . ,@)T. Derivando Qy(83, ¢y§) em (3.6) duas vezes,

Q= 5. [W] 75 li{ﬂ—ﬁﬂ (8. - *PB,)

8| 08T | 08 |&
N (1 - 5BBBTBY - —S ™M1 — 2)\BTB.
;{(1 z;)e® BJ—BZ} Z{(l z,)AZBzTBI}. (3.12)

e

Escrevendo de forma matricial a expressao anterior temos que
Q5 = —B  diag {(1 - 2)\,..., (1 — 2n)/\n}B. (3.13)
Assim, a matriz hessiana para o modelo de regressao ZIP é

Q(0]6) = )
0 Qs

sendo Qﬁﬁ vem de (3.13).

Modelo ZINB

Utilizando (3.6), temos que a funcao Q(0|§) para o modelo de regressao ZINB é

QO =3 {2¢Gw —tog 1+ %) + (1 - 2) [log (6 + ) + yiB:

=1

— (yi + ¢) log <6Biﬁ n ¢> + ¢plog(¢) —log I'(y; + 1) — log F(cb)] } (3.14)
Dai,
e (=20 — ) (= 20y — m}
Az=B dlag{ it s ot
e

Ay = ((1 )b, (1— én)bn>,

com b, = 1(6-+91) ~ L2 4 105(6) 41~ log(y1+ 6) ~ (), 11 = B ¢ 1(a) ¢ a Fungio
digama, definida como ¥ (a) = w. Entao,

G'diag{2 —p1,.., 20 — Pn}
(1 —20)o(yr — pa) (1 — 2,)(Yn — pin) }
p+ ¢ Y fn + ¢ ’
((1 )by, (1 én)bn>

A=| BT diag{
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avaliada em 6 = 0 = A1y -+ Vg Bl, o ,Bp, gg)T Derivando Qy(03, ¢\§) em (3.6) duas vezes

obtemos

(1 - %) (yi + ¢)0eBPB] B,
=—Z{( ) (i + 6)¢ }

£ Pt (BB + ¢)2
-3 {(1 - z)((ii qz)qguiBI B, } 7 (3.15)
Qs = ;; LZ:; {(1 — %) [w(qﬁ + i) — log (eBlﬂ * ¢> B egl;& *log(9) +1- w(qﬁ)} }]
_ _g {(1 — 5) |06 +y:) — eBzﬂl+¢ - ((ig;z)? + % —W(db)] }
_ : {(1 5 [ww ) - - S é - w(qb)} } , (3.16)
Q=15 [g {0020 [p16 400 108 (2 1 0) - 2T b 108(0) 1 010) }]
o i”I {(1 5 (eBiZ;gileszI} _ inl {(1 _ Z)W} (3.17)

0U(a)

em que /(a) = 5

Escrevendo de forma matricial as expressoes (3.15) e (3.17) temos que

Quu - BT g {2 o (Sl

(11 + 0)? Y (ttn + ¢)?
o (=2 —y)m (L= ) (e — v
Bps =B ( (o +0)2 7 (pn + ¢)? ) ' (3.19)

Portanto, a matriz hessiana para o modelo de regressao ZINB ¢

~G" diag {pi(1=p1).-. .l =p)}G 0 0
Q(616) = 0 Qss Qso |-
0 Q—ﬁrqb chcb

sendo que Qﬁﬁ, QB(b e deb sao encontradas nas equagoes (3.18), (3.19) e (3.16), respecti-

vamente.
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Modelo ZIBB

Utilizando (3.6), temos que a funcado Q(0|§) para o modelo de regressao ZIBB é

n

w0 =2 {éiG“ ~log(1+¢S7) 4 (1 2) llog (n) T logT (yi i )

=1 i 1+ GBiﬁ

i3
+ log I (nz + - yi) +log['(¢) —log'(n; + ¢) — log T ( ¢e )

1+ eBiB

_1ogr(1+iBi5)”. (3.20)

Dai, Ag = B’ diag {(1 —zZ))om (1 —m)er, ..., (1= 2,)oma (1 — Wn)cn}, com ¢; = Y (y; +

B;p
) = ¥l + 9(L— ) — ) + (61 ) Vlom), 7o = T

A, = ((1 )y, (1 - ;3n)dn>,

1+ eBiB

(&

com

Entao,
G'diag{2 —p1,..., 20 — Pn}
A = | B diag {(1 —2)em(l —m)en, o (1= 20)éma(l — Wn)cn} ,
(1—2)di,...,(1— én)dn>

avaliada em @ = 0 = V1, - -+ s Vg 51, o »pr g/g)T Derivando Q,(3, gb|§) em (3.6) duas vezes

chegamos a
.0 n . (beBlﬂBl- gbeB"B o

Qﬁﬁ%(Z{(lzi)<— (0 (yﬁ- 1+€Bi/8> —@D(”i‘Fm—yi)
6\ _, [ 9P
v (1 —i—eBifB) v (1 —i—eBiﬂ) ] })
B

1+eBiﬂ)2
N (1_2i)¢262Bi’3 | ge B < | o )_ peBiB
—z':l{ <1+eBzﬂ>4 [W <y2+1+eBzﬂ ¥ nz+1+eBzﬂ vi ) = 14+eBiB
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n

= Z {(1 — %) (¢27&2(1 —m;)° [W(?/z’ + ¢mi) + (g + d(1 — m) — y;) — Pr((1 — m;))
—pr(gms)| + omi(1 = m)(1 = 2m) [y + 6m) — (0 + 91 = m) — i) — lom)
+(p(1 — m))DB?Bi}, (3.21)

.. B 0 n R eBiB ¢€B ﬁ ¢€Bi/8
Q‘z"ﬁ_@_eb[;((l_zi){wre&ﬁ[¢<yi+1+635> ¢<1+er3
M TSIPEAR e

14 BB 14 eBB v 1+ B3 "

B n R €2Bi,6 ¢€B“8 ¢€Bz/8
=m0 ) - (2

i (o 0) ()] o) )

= {12 (e vt 4 om) - wtom)] + 16) — (s + )

+ 11(9)

0= 2 [t + 000 = ) = ) = w01~ m)] ) | (322

e
+1+iBiﬂ[¢<ni+1+iBiﬁ_yi> ¢<1+i3ﬂ>] v ¢)}>]
5o (2 [ 22 - (f‘ifﬂ>
o) )]
%lzp(yﬁ%)jw(li&ﬁ)

ol N[ PP v
¢(nz+1+6BiIB yz) ¢<1+@Bzﬂ> >Bz}

=3~ {12 (om0 =m0 0t om) — vr6m)] = ) [ s+ 6m)
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#om(1 = m)? (41 (601 = 7) - vr s + 1~ m) — )] ) BT . (3.23)
Escrevendo de forma matricial as expressoes (3.21) e (3.23) temos que
Qs =B'TB=B"diag{t;,...,t,} B, (3.24)
sendo que
t= (1= 2){ 200 w2 [t + om) + 1 -+ 601 = ) — ) — lom)
— (1 = 7)) + omi(1l = m) (1 = 2m) (s + 6m) — (i + B(1 — ) — 1)
—vlom) +vlo-m)] | e

Qs =BTy =B (r,....7,)", (3.25)
Ti=(1~— 2’@'){@%2(1 — i) [W (yi + omi) — 1 (¢Wi>:| + (1 — ;) [¢ (yi + o)
(91 = i) = ¥ (s + 61— m5) = ) = (673 |
Fom(1 = m [0 (60— )~ wr (a4 01— m) =] b i= L

Portanto, a matriz hessiana para o modelo de regressao ZIBB ¢

—G T diag {m(l —p1)s--pa(l —pn)}G 0 0
Q(6/6) = 0 B'T'B B'T: |;
0 T;B Qs

sendo que B'T B, B'T, e Q¢¢ sdo expressas nas equagoes (3.24), (3.25) e (3.22), res-

pectivamente.

Influéncia global

Um dos métodos de diagndstico empregados em modelos de regressao utiliza a exclusao de
casos que consiste em comparar os estimadores de maxima verossimilhanca 6 e ;. Estes
métodos sao utilizados com freqiiéncia para diagnosticar globalmente possiveis observacoes

influentes e podem ser facilmente adaptados aos modelos para dados inflacionados de zeros,



60 3. Analise de Diagndstico

dado que podemos calcular os estimadores de méaxima verossimilhanga com e sem a i-ésima
observagao.

Neste trabalho utilizaremos duas medidas de diagnodstico de influéncia global, uma
chamada de LDi (afastamento da verossimilhanca) definida em (1.13), e outra chamada

de distancia de Cook generalizada, definida como

o~ ~

D;=(6-8,)(-Q(8))(8 — 6y),

em que —Q é matriz hessiana definida em (3.9), 0 é o estimador de méxima verossimi-
lhanca (EMV) de 8 com todos os dados da amostra e §m ¢ o EMV de 0 com a exclusao

da i-ésima observagao.



Capitulo 4

Aplicacoes

Este capitulo tem como objetivo ilustrar a metodologia desenvolvida nesta dissertacao.

4.1 Estudo de Simulacao

Utilizando dados simulados gerados pelos programas listados no Apéndice A.1.2, aplicamos
o algoritmo EM (Apéndice A.1.1) para estimar os parametros dos quatro modelos de
regressao inflacionados de zeros discutidos nos capitulos anteriores. Sao eles ZIB, ZIP,
ZINB e ZIBB. Na simulagao consideramos um modelo de regressao inflacionado de zeros

com a seguinte estrutura:

9(ui) = BB+ B2Bs

(4.1)
€ h(p;) = mG1+ 12Go,

1 =1,...,n, em que h é a fungao de ligacao logito nos quatro modelos e g é a funcao
de ligacao logito nos modelos ZIB e ZIBB e a funcao de ligacao log-linear nos modelos

ZIP e ZINB. Desta forma, a variavel resposta tem distribuigao y; ~ Z1B(p;, p;, n;) com

n; =25ei=1,...,n para o modelo binomial inflacionado de zeros, y; ~ ZIP(p;, i1;) com
i =1,...,n para o modelo Poisson inflacionado de zeros, y; ~ ZIN B(p;, j1;, ¢) com i =
1,...,n para o modelo binomial negativo inflacionado de zeros e y; ~ ZIBB(p;, p;, ¢, n;)
com n; = 25 e = 1,...,n para o modelo beta-binomial inflacionado de zeros. Nos

modelos ZINB e ZIBB, ¢ é o parametro de dispersao. Os valores das covariaveis By e Bs,
que nesta simulacao foram consideradas B; = G e By = G4, foram tomados do pacote
Zicounts em R e correspondem as variaveis gender e age, respectivamente. O tamanho de

amostra considerado foi n = 200 e foram simuladas 10000 amostras Monte Carlo.

61
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Nas Tabelas 4.1-4.4 apresentamos os verdadeiros valores dos parametros de regressao,
as médias dos estimadores dos parametros nas 10 000 replicagoes, juntamente com a média
dos erros padroes empiricos obtidos através da matriz de informacao observada em cada
uma das 10 000 amostras e também o desvio padrao amostral das 10 000 estimativas obtidas
dos parametros. Além disso, para uma das amostras implementamos o gréafico de envelope
para os residuos padronizados e ponderados do modelo binomial inflacionado de zeros
(y; ~ ZIB(pi, i, 25), com i = 1,...,200) e do modelo Poisson inflacionado de zeros
(y; ~ ZIP(pi, i), com i = 1,...,200), cujos programas sao dados no Apéndice A.1.3, e
sao mostrados nas Figuras 4.1 e 4.2. De acordo com as Tabelas 4.1-4.4, percebe-se que o
algoritmo EM se comporta bem em todos os casos, as estimativas dos parametros diferem
um pouco dos valores verdadeiros. Em relagao ao erro padrao, tanto o empirico como o
tedrico, em todos os modelos os mesmos sao muito similares, o que demonstra a eficiéncia

da matriz de informagao observada.

Tabela 4.1: Estimativas por méxima verossimilhanga com erros padroes (EP) para os

dados simulados do modelo Z1B(p;, ju;,25) considerando 10000 simulagoes.

Parametro gt Y2 B B2
Valor verdadeiro -0,5 0,23 0,3 0,1
Média das estimativas -0,503 | 0,235 | 0,299 | 0,100

Desvio padrao das estimativas | 0,385 | 0,047 | 0,150 | 0,018
Média dos EP das estimativas | 0,378 | 0,045 | 0,148 | 0,018

Tabela 4.2: Estimativas por méxima verossimilhanga com erros padroes (EP) para os

dados simulados do modelo ZIP(p;, i1;), considerando 10000 simulagoes.

Parametro 2! Y2 B B2
Valor verdadeiro -0,35 -0,1 0,5 0,25
Média das estimativas -0,347 | -0,102 | 0,501 | 0,250

Desvio padrao das estimativas | 0,324 | 0,036 | 0,068 | 0,008
Média dos EP das estimativas | 0,322 | 0,035 | 0,067 | 0,008
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Tabela 4.3: Estimativas por méxima verossimilhanga com erros padroes (EP) para os

dados simulados do modelo ZIN B(p;, p;, ¢), considerando 10 000 simulagoes.

Parametro gt V2 I B2 ¢
Valor verdadeiro -0,35 -0,1 0,5 0,25 1
Média das estimativas -0,350 | -0,104 | 0,502 | 0,249 | 1.060

Desvio padrao das estimativas | 0,423 | 0,053 | 0,204 | 0,025 | 0,235
Média dos EP das estimativas | 0,459 | 0,057 | 0,224 | 0,029 | 0,236

Tabela 4.4: Estimativas por méxima verossimilhanga com erros padroes (EP) para os
dados simulados do modelo Z1BB(p;, p;, ¢, 25), considerando 10 000 simulagoes.

Parametro gt V2 B B2 ¢
Valor verdadeiro -0,5 0,3 0,3 0,1 1
Média das estimativas -0,517 | 0,301 | 0,297 | 0,099 | 1,108

Desvio padrao das estimativas | 0,455 | 0,056 | 0,669 | 0,089 | 0,445
Média dos EP das estimativas | 0,451 | 0,063 | 0,644 | 0,095 | 0,514

4.2 Aplicacoes a Dados Reais

Em seguida sao apresentados dois conjuntos de dados reais com os quais exemplificamos

os modelos propostos na Secao 2.3.

4.2.1 Exemplo 1

O controle biolégico aplicado (CBA) é um ramo importante da Entomologia, que busca
métodos para controle de pragas sem prejudicar o meio ambiente e o ecossistema, uti-
lizando inimigos naturais da praga (parasitéides e/ou predadores). Especificamente no
Brasil, uma praga que vem sendo combatida através de CBA é a broca-da-cana (Diatraea
saccharalis), que é a principal praga da cana-de-agtcar neste pais. O conjunto de dados é
proveniente de um experimento completamente casualizado com 10 repeticoes realizado no
Laboratério de Biologia de Departamento de Entomologia da ESALQ/USP. A espécie de
parasita Trichogramma galloi, tendo nimero variavel de fémeas (2, 4, 8, 16, 32, 64 e 128),

foi colocada para parasitar 128 ovos de Anagasta kuehniella, um hospedeiro alternativo ao
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Figura 4.1: Graficos normais de probabilidades com envelopes simulados para os residuos

ponderados (a) e padronizados (b) do modelo Binomial inflacionado de zeros (ZIB).
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Figura 4.2: Graficos normais de probabilidades com envelopes simulados para os residuos

ponderados (a) e padronizados (b) do modelo Poisson inflacionado de zeros (ZIP).

D. saccharalis. A variavel resposta observada foi o nimero de ovos parasitados dentre os
128 ovos do A. kuehniella (y), sendo que o interesse do pesquisador estava em determinar

o nimero necessario de féemeas para produzir o nimero maximo de ovos parasitados. Ini-
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cialmente, foi realizada uma anadlise descritiva das variaveis envolvidas no problema. Na
Tabela 4.5 estao apresentadas algumas medidas resumo. Na Figura 4.3 observamos que a
distribuicao do nimero de ovos parasitados apresenta duas modas e ha uma concentracao
de observagoes em zero (53%), o que nos faz pensar que poderia ser melhor realizar um
ajuste com o modelo de regressao binomial inflacionado de zeros em vez do modelo de

regressao binomial padrao.

Tabela 4.5: Medidas resumo das varidveis ndmero de ovos parasitados (y) e

log,(numero de fémeas) - Exemplo 1.

Medida Yy log, (nimero de fémeas)
Minimo 0 1
o 0 2
Mediana 0 4
Média 27,871 4
Q3 55,750 6
Maéaximo 120 7

Desvio padrao | 36,035 2,014

Para determinar se a freqiiéncia do excesso de zeros poderia fazer que exista falta de
ajuste do modelo binomial padrao, o teste escore para inflagao de zeros é considerado a
seguir.

Baseados nos dados coletados e considerando o modelo ZIB, foi calculado o valor de
S usando a expressao (2.20) para testar a hipétese Hy : p = 0 contra Hy : p > 0 a fim de
determinar se ha excesso de zeros, dado que a proporcao de zeros estimados pelo modelo é
um criterio importante para a qualidade do ajuste. Portanto, além de analisar os residuos,
a observagao da proporgao de zeros estimados pelo modelo (p) e da proporgao na amostra
pode ser relevante na escolha do melhor modelo.

A estatistica do escore fornece S = 283,66 (com nivel descritivo< 0,0001). O percentil
da X%l)’ considerando o nivel de 5% de significancia, tem valor critico do teste igual a 3,84
e, observa-se que o valor obtido é bem maior do que o valor critico, levando a rejeicao da
hipdtese nula Hy : p = 0. Pode-se concluir que o modelo binomial inflacionado de zeros
¢ mais apropriado do que o modelo binomial padrao, que é a distribuicao sob a hipdtese

nula para estes dados.
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Figura 4.3: Histograma (a) e grafico de caixas (b) do ntimero de ovos parasitados - Ex-

emplo 1.

Assumimos um modelo de regressao binomial inflacionado de zeros, em que y; ~

ZIB(pi,mi,n;), i =1,...,70, sdo varidveis aleatérias independentes, tais que

logit(pl-) = Y t+tmx; + 72-1’12 + ’}/:),5(;%a + 7433;1 + 7533?7
logit(m;) = fo+ brx; + Boa? + szl + Baa} + G5,

em que x representa log,(Numero de fémeas). Borgatto (2004) faz um ajuste destes
dados utilizando modelos de quarto grau. Para a estimacgao dos parametros é utilizado o
algoritmo EM implementado em R (Apéndice A.1.1).

Utilizando o critério de informagao de Akaike (AIC), selecionamos o melhor modelo
que se ajusta aos dados (modelo mais parcimonioso) utilizando o método passo a passo.

O modelo finalmente selecionado foi:

logit(p;) = o,

4.2
logit(m;) = Bo+ i + Box} + P}, -

com valor de AIC igual a 803,455. Na Tabela 4.6 apresentamos para este modelo as
estimativas por maxima verossimilhanga com seus respectivos erros padroes.

Com o objetivo de verificar possiveis afastamentos das suposicoes feitas para o modelo,
construimos os grificos dos residuos 7, e r, , definidos em (3.4) e (3.5), respectivamente,
contra o indice das observacoes. Na Figura 4.4 apresentamos os graficos dos residuos

padronizados (Figura 4.4(a)) e dos residuos ponderados (Figura 4.4(b)). Em relagao a
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estes graficos podemos destacar a presenca das observagoes 18, 57 e 66 como possiveis

pontos aberrantes.

(a)

indice

(b)

indice

Figura 4.4: Gréficos dos residuos padronizados (a) e ponderados (b) do modelo binomial

inflacionado de zeros - Exemplo 1

Com relagao aos gréaficos normais de probabilidades (Figura 4.5) notamos que hé fortes

indicios de afastamento da suposicao de que o modelo de regressao binomial inflacionado

de zeros seja o mais adequado para os dados, uma vez que, em geral, a maioria dos

residuos nao pertencem as bandas de confianca dadas pelos envelopes simulados.

Na

Figura 4.7(a) apresentamos o envelope baseado nos residuos de Pearson, que mostram a

mesma tendéncia.

Tabela 4.6: Estimativas de maxima verossimilhanga para o modelo (4.2) selecionado com

seus erros padroes, segundo o modelo de regressao ZIB - Exemplo 1.

Parametro | Estimativa | Erro Padrao z Nivel descritivo (p)
Yo 0,114 0,239 0,478 0,633
Bo 2,365 0,248 9,542 < 0,0001
B -3,940 0,264 -14,897 < 0,0001
Bo 1,255 0,075 16,629 < 0,0001
B3 -0,106 0,006 -17,145 < 0,0001
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Figura 4.5: Graficos normais de probabilidades com envelopes simulados para os residuos

padronizados (a) e ponderados (b) do modelo ZIB - Exemplo 1.

Utilizando o modelo beta-binomial inflacionado de zeros fazemos uma selecao do me-

lhor modelo sendo finalmente selecionado o modelo (4.2). Os resultados do ajuste sao

apresentados na Tabela 4.7. Na Tabela 4.8 sao apresentadas comparacoes das estimativas

sob o modelo ZIB, o modelo ZIBB e o modelo de regressao binomial padrao. E claro que

existe uma melhora no ajuste quando consideramos o modelo ZIBB.

Tabela 4.7: Estimativas de maxima verossimilhanga para o modelo (4.2) selecionado com

seus erros padroes, segundo o modelo de regressao ZIBB - Exemplo 1.

Parametro | Estimativa | Erro Padrao z Nivel descritivo (p)
o 0,107 0,240 0,447 0,655
Bo 2,687 1,523 1,764 0,078
8 4,445 1,344 -3.307 < 0,001
B2 1,408 0,349 4,032 < 0,001
B3 -0,119 0,027 -4,341 < 0,001
) 7,518 2,450 3,069 0,002

A Figura 4.6 mostra o grafico de caixas dos residuos de Pearson. A inspegao destes

residuos mostra que eles sao tipicamente menores em magnitude para o modelo ZIBB.
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Tabela 4.8: Resultados do AIC e a soma dos quadrados dos residuos de Pearson nos

modelos de regressao binomial padrao, ZIB e ZIBB - Exemplo 1.

Modelo Binomial 7Z1B Z1BB
AIC 4375,200 803,455 398,131
g.l. 66 65 64
SQgr_Pearson 3603,350 97,459 76,704
P 0 0,006 0,133

Além disso, nenhuma observagao discrepante foi observada. Finalmente, temos os gréaficos
normais de probabilidades dos residuos de Pearson (Figura 4.7), onde notamos que ha
indicios de que o modelo de regressao beta-binomial inflacionado de zeros seja adequado
para os dados, uma vez que, em geral, os residuos encontram-se entre os limites da banda
de confianga (Figura 4.7(b)). Entretanto, na Figura 4.7(a), notamos que héa indicios de
afastamento da suposicao de que o modelo de regressao binomial inflacionado de zeros seja

adequado para os dados.

|
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Figura 4.6: Dados de nimero de ovos parasitados. Gréficos de caixas dos residuos de

Pearson de acordo com diferentes modelos ajustados - Exemplo 1.

Com o intuito de verificar a existéncia de possiveis pontos influentes nos dados apli-

camos as técnicas de influéncia global (afastamento da verossimilhanga e distancia de
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(a) (b)

Residuos
Resfduos

Percentis da N(0,1) Percentis da N(O,1)

Figura 4.7: Graficos normais de probabilidades com envelopes simulados para os residuos
de Pearson do modelo ZIB (a) e o modelo ZIBB (b) - Exemplo 1.

Cook) e influéncia local sob o esquema de perturbacao da ponderagao de casos (veja Segao
3.2). As observagoes influentes na estimacao do vetor de parametros @ detectadas pela
distancia de Cook (veja Figura 4.8(b)) e pelo esquema da ponderagao de casos (veja Figura
4.8(c)), no modelo ZIBB sao as observagoes 20 e 66. As observagoes influentes detectadas
no modelo ZIBB (20 e 66) sao retiradas uma a uma e conjuntamente, com a finalidade de
verificar o impacto causado no ajuste do modelo. Para avaliar a magnitude do impacto

exercido pelas observagoes utilizamos o desvio relativo percentual (DRP) dado por

A~k ~

prp~? s 9 100% (4.3)

sendo 8 o estimador do parametro @ encontrado ao retirar uma ou varias (conforme o
caso) observagoes atipicas.

Na Tabela 4.9 encontram-se os valores das estimativas de maxima verossimilhanca,
os respectivos desvios padroes (entre parénteses) e o desvio relativo percentual DRP das
estimativas ao retirar uma a uma e coletivamente as observagoes apontadas como possi-
velmente influentes. Note que a estimativa do parametro 7y é a que sofre o maior impacto
em todos os casos avaliados; no entanto, o valor de p permanece quase inalterado. Além
disso, as maiores variagoes percentuais ocorrem para as estimativas de todos os parametros
quando a observacao 20 é retirada individualmente e quando as observagoes 20 e 66 sao

retiradas coletivamente.
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Figura 4.8: Anadlise de diagnéstico para o modelo ZIBB segundo o afastamento da verossi-

milhanca (a), distancia de Cook (b) e perturbagao da ponderagao de casos (c) - Exemplo 1.

Na Tabela 4.10 apresentamos uma comparagao entre os trés modelos (binomial padréao,

ZIB e ZIBB) ap6s a eliminacao das observagoes influentes comuns a eles (20 e 66). Fazendo

a comparac¢ao dos parametros comuns (3, B1, f2 e [3) aos trés modelos, temos que a

eliminacao das observacoes influentes 20 e 66 produz maiores mudancas nas estimativas

do modelo Binomial padrao do que nas estimativas dos modelos ZIB e ZIBB (veja Tabela

4.10); ou seja, os modelos ZIB e ZIBB parecem produzir estimativas para os parametros

mais robustas contra os pontos discrepantes do que o modelo binomial padrao; entretanto,
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Tabela 4.9: Estimativas de maxima verossimilhanca, erro padrao e DRP dos parametros

do modelo ZIBB com a amostra completa e tirando as observagoes influentes - Exemplo 1.

Observagoes Estimativas
eliminadas % Bg 3 3; "
Nenhuma 0,107 2,687 -4445 1,408 -0,119 7,518
(0,240) (1,523) (1,344) (0,349) (0,027) (2,450)
0,143 2,359 -3,887 1,238  -0,105 8,490
20 (0,242) (1,380) (1,238) (0,324) (0,026) (2,860)
33%  -12% -13% -12% -12% 13%
0,140 2574 -4292 1353 -0,113 8,175
66 (0,243) (1,385) (1,230) (0,322) (0,025) (2,690)
30% -4% -3% -4% -5% 9%
0,176 2,243  -3,728 1,181  -0,099 9,426
20,66 (0,246) (1,388) (1,245) (0,327) (0,026) (3,069)
64% -17% -16% -16% -17% 25%

comparando-se apenas os modelos ZIB e ZIBB notamos menores variagoes para o modelo

Z1BB nas estimativas dos parametros.

Tabela 4.10: Mudangas (em %) nas estimativas dos parametros dos modelos ajustados

depois de excluidas as observagoes 20 e 66 - Exemplo 1.

Parametro | Binomial | ZIB | ZIBB
Yo 54,65 | 58,26
Bo 110,23 5,73 | 5,97
o3 13,23 7,06 | 6,61
B2 12,64 6,17 | 5,75
B3 12,13 4,92 | 4,58
o) 19,73
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4.2.2 Exemplo 2

Como parte de um estudo sociolégico foram selecionados 316 alunos de duas escolas ur-
banas dos Estados Unidos. A varidvel resposta de interesse neste estudo é o numero de
dias de auséncia na escola (y) e as covaridveis consideradas foram escola de procedéncia (E,
dois niveis), sexo (dois niveis), notas em matemética (Mat) e notas em lingua e artes (LA).

Estatisticas da varidvel resposta encontram-se na Tabela 4.11 (veja também a Figura 4.9).

Tabela 4.11: Medidas resumo das varidveis nimero de dias de auséncia, nota em

Matematica e nota em Lingua e artes - Exemplo 2.

Medida Dias de auséncia | Nota em Matematica | Nota em Lingua e artes
Minimo 0 1,007 1,007
Q1 1 37,725 40,150

Mediana 3 48,679 20

Média 5,810 48,751 50,064
Q3 8 61,044 61,044
Maéaximo 45 98.993 98.993
Desvio padrao 7,449 17,881 17,939

Na Figura 4.9 observa-se a existéncia de muitos zeros (dos alunos que nunca faltaram
a escola). Além disso, nota-se na Figura 4.9 que o comportamento da varidvel resposta
poderia ser representado adequadamente por uma distribuicao de Poisson ou por uma
distribuicao binomial negativa com excesso de zeros.

Na Figura 4.10 observa-se uma comparagao de medianas da varidvel resposta (ntimero
de dias de auséncia) segundo categorias das varidveis explicativas (escola de procedéncia e
sexo), onde parece que existem diferencas significativas nas medianas da varidvel resposta
nas categorias da variavel escola de procedéncia e nao ha para as categorias da variavel
sexo. Para determinar se a freqiiéncia do excesso de zeros pode ser de fato responsavel
pela falta de ajuste do modelo Poisson padrao, recorremos ao teste escore para inflagao
de zeros desenvolvido na Secao 2.5.

Baseados na Figura 4.9 e considerando o modelo ZIP, foi calculado o valor de S usando a
estatistica de teste definida em (2.24) para testar a hipétese Hy : p = 0 contra a alternativa
H; : p > 0afim de determinar se existe indicios de excesso de zeros, dado que a proporgao

de zeros estimados pelo modelo ZIP é um critério importante para a qualidade do ajuste.
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Figura 4.9: Dados de nimero de dias de auséncia na escola. Histograma (a) e grafico de

caixas (b) do nimero de dias de auséncia na escola - Exemplo 2.
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Figura 4.10: Grafico de caixas do ntimero de dias de auséncia na escola segundo a escola

de procedéncia e o sexo dos alunos - Exemplo 2.

Portanto, além de analisar os residuos, a observagao da proporc¢ao de zeros estimados pelo
modelo (p) e da propor¢ao na amostra pode ser relevante na escolha do melhor modelo.
A estatistica escore forneceu S = 38,0347 (com nivel descritivo < 0,0001) de modo que

rejeitamos a hipotese nula Hy : p = 0. Pode-se concluir que o modelo Poisson Inflacionado
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de Zeros (ZIP) é mais apropriado do que o modelo Poisson padrao.

Nesta aplicacao, o modelo ZIP, apresentado na Secao 2.3.2, é dado por
log(X\i) = Bo + B1B1 + 2By + 33B3 + 4B, (4.4)

para a parte nao inflacionada, e
logit(p:) = Yo + Y1 B1 + 282 + 3 B3 + 74B4 (4.5)

para a parte inflacionada, em que B;, By, B3 e B, correspondem as covaridveis escola,
nota em matematica, nota em lingua e artes e sexo, respectivamente.

Para os parametros desse modelo, as estimativas de méaxima verossimilhanca foram
obtidas usando o algoritmo EM (veja programa na Sec¢ao A.1.1 do Apéndice), cujos resul-

tados sao dados na Tabela 4.12.

Tabela 4.12: Dados de numero de dias de auséncia na escola. Estimativas de méaxima

verossimilhanca com seus respectivos erros padroes usando o modelo ZIP - Exemplo2.

Parametro | Estimativa | Erro Padrao z Nivel descritivo (p)
Yo -4,541 0,736 -6,171 < 0,0001
" 0,816 0,337 2,423 0,015
Y2 0,014 0,012 1,185 0,236
- 0,011 0,012 0,956 0,339
- 0,948 0,318 2,985 0,003
e 3.107 0,087 35,625 < 0,0001
8 0,671 0,057 | -11,800 < 0,0001
B2 0,003 0,002 1,323 0,186
B3 -0,004 0,002 -2,211 0,027
B4 -0,276 0,049 -9,661 < 0,0001

Selecionamos o modelo que melhor se ajusta aos dados (modelo mais parcimonioso)

utilizando o método passo a passo. O modelo finalmente selecionado é dado por

logit(p;) = ~o+m1B1+ V282 + 4B,
log(\;) = po+ 1B+ B3B3 + B4Bu,

com valor de AIC igual a 2556,651. Na Tabela 4.13 apresentamos para este modelo as

(4.6)

estimativas por maxima verossimilhanga com seus respectivos erros padroes.
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Tabela 4.13: Estimativas de méaxima verossimilhanga para o modelo (4.6) selecionado com

seus erros padroes, segundo o modelo de regressao ZIP - Exemplo 2.

Parametro | Estimativa | Erro Padrao z Nivel descritivo (p)
Yo -4,354 0,704 -6,187 < 0,0001
G| 0,875 0,330 2,651 0,008
. 0,021 0,009 2,198 0,028
- 0,896 0,312 2,871 0,004
% 3,124 0.086 36,261 < 0,0001
8 20,664 0,057 | -11,721 < 0,0001
Bs -0,003 0,001 -1,819 0,069
B -0,271 0,049 -9,581 < 0,0001

Com relagao aos graficos normais de probabilidades (Figura 4.11) notamos que h4 fortes

indicios de afastamento da suposi¢ao de que o modelo de regressao Poisson inflacionado
de zeros seja adequado para estes dados, uma vez que a maioria dos residuos nao pertence

a banda de confianca.

(a) ®)
. o
e . E
)
. 2 -
= Fd é ~
N 7/ /

Percentis da N(0,1) Percentis da N(0,1)

Figura 4.11: Graficos normais de probabilidades com envelopes simulados para os residuos

padronizados (a) e ponderados (b) do modelo ZIP - Exemplo 2.

Com o objetivo de verificar possiveis pontos aberrantes para o modelo construimos

os graficos dos residuos r,, e r; , definidos em (3.4) e (3.5), respectivamente, contra os
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indices das observagoes. Na Figura 4.12 apresentamos os graficos dos residuos padroniza-
dos (Figura 4.12(a)) e dos residuos ponderados (Figura 4.12(b)). Em relacao a estes

graficos podemos destacar a presenca da observagao 308 como possivel ponto aberrante.
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Figura 4.12: Gréficos de residuos padronizados (a) e ponderados (b) do modelo Poisson

inflacionado de zeros - Exemplo 2.

Utilizando o modelo binomial negativa inflacionado de zeros (ZINB) fazemos uma
selecao do melhor modelo utilizando o método passo a passo. O modelo finalmente sele-

cionado foi .
109“5(1%‘) = 2By,

log(p;) = Po+ B1B1+ B3Bs + B4By,

com valor de AIC igual a 1746,248. Na Tabela 4.14 apresentamos as estimativas por

(4.7)

maxima verossimilhanga com seus respectivos erros padroes.

Na Tabela 4.15 é apresentado um resumo das estimativas para o modelo ZIP e para
o modelo ZINB. Com o intuito de comparacao sao também mostrados os resultados da
regressao Poisson padrao. E claro que um melhor ajuste é obtido com o modelo bino-
mial negativa inflacionado de zeros. Esta observacao pode ser corroborada pelos graficos
normais de probabilidades usando os residuos de Pearson (Figura 4.13), onde notamos
que nao ha indicios de afastamento da suposicao de que o modelo de regressao binomial
negativa inflacionado de zeros seja adequado para os dados.

Finalmente, a Figura 4.14 mostra o grafico de caixas dos residuos de Pearson para

cada um dos trés modelos. A inspecao destes residuos mostra que eles sao freqiientemente
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menores em magnitude para o modelo ZINB.

Aplicamos agora as técnicas de influéncia global (afastamento da verossimilhanca e
distancia de Cook) e influéncia local sob o esquema de perturbagao da ponderacao de casos
(veja secoes 3.2.1 e 3.2, respectivamente) objetivando verificar a existéncia de possiveis
pontos influentes nos dados.

No modelo ZINB, a observacao 308 foi detectada sendo influente na estimacao do vetor
de parametros 0 pelo afastamento da verossimilhanga (veja Figura 4.15(a)), pela distancia
de Cook (veja Figura 4.15(b)) e no esquema da perturbacao da ponderacao de casos (veja
Figura 4.15(c)). A observagao influente (308) foi retirada com a finalidade de verificar o
impacto causado no ajuste do modelo. Para avaliar a magnitude do impacto exercido pela
observacao influente utilizamos o Desvio Relativo Percentual (DRP) dado pela expressao
(4.3). Na Tabela 4.16 encontram-se os valores das estimativas de maxima verossimilhanca,

os respectivos desvios padroes (entre parénteses) e o desvio relativo percentual DRP dos

Tabela 4.14: Estimativas de maxima verossimilhanga para o modelo (4.7) selecionado com

seus erros padroes, segundo o modelo de regressao ZINB - Exemplo 2.

Parametro | Estimativa | Erro Padrao z Nivel descritivo (p)
Y2 -2,062 2,613 -0,789 0,430
Bo 3,384 0,029 115,735 < 0,0001
B -0,762 0,019 -39,848 < 0,0001
B 20,008 0,001 217,021 < 0,0001
B 20,392 0,017 293,629 < 0,0001
P 0,873 0,089 0,838 < 0,0001

Tabela 4.15: Resultados do AIC e a soma dos quadrados dos residuos de Pearson nos

modelos de regressao Poisson padrao, ZIP e ZINB - Exemplo 2.

Modelo Poisson Z1P ZINB
AIC 2879,692 2556,651 1746,248
g.l. 312 308 310

SQgr-Pearson 2494,001 1246,923 368,151
P < 0,0001 < 0,0001 0,013
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Figura 4.13: Graficos normais de probabilidades com envelopes simulados para os residuos
de Pearson do modelo ZIP (a) e o modelo ZINB (b) - Exemplo 2.
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Figura 4.14: Dados de nimero de dias de auséncia na escola. Graficos de caixas dos

residuos de Pearson de acordo com diferentes modelos ajustados - Exemplo 2.

parametros estimados ao retirar a observacao 308 considerada como influente. Note que
as estimativas dos parametros nao sofreram grande impacto. Como podemos perceber, a

maior variagao percentual ocorre para a estimativa de (.
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Figura 4.15: Analise de diagnostico para o modelo ZINB segundo o afastamento da verossi-

milhanca (a), distancia de Cook (b) e perturbagao da ponderacao de casos (c) - Exemplo 2.

Tabela 4.16: Estimativas de maxima verossimilhanca, erro padrao e DRP dos parametros

do modelo ZINB com a amostra completa e tirando a observacao influente - Exemplo 2.

Observagoes Estimativas
eliminadas 75 5 5 o) Bi ¢"
-2,062 3,384 -0,762 -0,008 -0,392 0,872
Nenhuma
(2,613) (0,029) (0,019) (0,001) (0,017) (0,089)
-1,953 3,402 -0,831 -0,007 -0,334 0,911
308 (2,371) (0,029) (0,021) (0,001) (0,016) (0,096)
-5% 1% 9% -T% -15% 4%




Capitulo 5

Conclusoes

5.1 Consideracoes finais

Neste trabalho foram estudados quatro modelos para dados de contagem com excesso de
zeros. Neste sentido, propomos modelos de regressao em que a distribuicao da variavel re-
sposta é uma mistura entre uma distribuigao discreta (binomial, Poisson, binomial negativa
ou beta-binomial) e uma distribuigdo de Bernoulli degenerada em zero. Os parametros que
modelam a probabilidade de ocorrer zero sao representados em uma estrutura de regressao.
Para cada modelo apresentado propusemos a modelagem dos parametros através de predi-
tores lineares usando funcoes de ligagao adequadas. Desenvolvemos estimacao por maxima
verossimilhanca, bem como a obtencao de expressoes matriciais para o vetor escore e a
matriz de informacao de Fisher, implementamos o algoritmo EM para a estimativa dos
parametros de regressao dos quatro modelos usados, efetuamos testes de hipdteses e selecao
de modelos, entre outros tépicos. Para validar as suposicoes e identificar observacoes in-
fluentes dos modelos de regressao inflacionados de zeros, desenvolvemos métodos de di-
agnéstico. Para isto, criamos residuos padronizados e ponderados. Adicionalmente, desen-
volvemos medidas de influéncia local baseadas na curvatura normal conforme e derivamos
expressoes matriciais sob o esquema de perturbacao de ponderacao de casos. Em dois
exemplos com dados reais ilustramos a potencialidade da metodologia de influéncia local
no sentido de detectar as observagoes que podem afetar os resultados inferenciais obtidos
para o modelo ajustado aos dados. Finalmente, sugerimos aos usuarios interessados em

modelar dados na forma de contagens que utilizem modelos de regressao inflacionados de

81
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zeros sempre que muitos zeros estejam presentes no conjunto de dados.

5.2 Trabalhos futuros

Como foco de trabalhos futuros sugerimos os seguintes temas de pesquisa:

1. Elaborar os graficos de envelope simulado para os residuos dos modelos binomial
negativa e beta-binomial inflacionados de zeros utilizando a matriz de informacao

observada.

2. Estudar métodos de estimagao restrita para os modelos de regressao inflacionados

de zeros.

3. Analisar e implementar a correcao por viés para os modelos de regressao inflacionados

de zeros.

4. Estender os resultados desta dissertagao para os modelos de regressao inflacionados

de zeros com efeito aleatorio.



Apendice A

Apendices

A.1 Programas implementados no software R

A.1.1 Algoritmo EM para os modelos Inflacionados de Zeros
Modelo ZIB

EM.ZIB<-function(bb,ni,B,G){
n <- nrow(B)
aa <- matrix(O,n,1)
aa[bb>0] <- 1
beta <- as.vector(glm(cbind(bb,ni-bb)“B-1,family=binomial)$coeff)
gama <- as.vector(glm(cbind(aa,1-aa)~G-1,family=binomial)$coeff)
teta <- c(beta,gama)
criterio <- sqrt(teta¥xlteta)
cont <- 0
while(criterio>0.00000001){
cont <- cont+1l
z <= (1+exp(-Gl*%gama)* (1+exp (Bl*x¥%beta)) " (-ni)) ~(-1)
z[bb>0] <- 0
beta <- as.vector(glm(cbind(bb,ni-bb)“B-1,family=binomial,
weights=1-z)$coeff)
gama <- as.vector(glm(cbind(z,1-z)~G-1,family=binomial)$coeff)
param <- teta

teta <- c(beta,gama)

83
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criterio <- sqrt((teta-param)x*%(teta-param))
print (cont)
}

return(teta)

}

Modelo ZIP

EM.ZIP<-function(bb,B,G){
n <- nrow(bb)
aa <- matrix(0,n,1)
aa[bb>0] <- 1
beta <- as.vector(glm(bb~B-1,family=poisson)$coeff)
gama <- as.vector(glm(cbind(aa,1-aa)~G-1,family=binomial)$coeff)
teta <- c(beta,gama)
criterio <- sqrt(teta¥xlteta)
cont <= 0
while(criterio>0.00000001){
cont <- cont+l
z <- (1+exp(-Gl*%gama-exp (B)*x%beta))) ~(-1)
z[bb>0] <- 0
beta <- as.vector(glm(bb“B-1,family=poisson,weights=1-z)$coeff)
gama <- as.vector(glm(z~G-1,family=binomial)$coeff)
param <- teta
teta <- c(beta,gama)
criterio <- sqrt((teta-param)?*’ (teta-param))
print (cont)
}
return(teta)

}

Modelo ZINB

library (MASS)
EM.ZINB <- function(bb,B,G){

n <- nrow(B)
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aa <- matrix(0,n,1)
aa[bb>0] <- 1
beta <- as.vector(glm.nb(bb”B-1)$coeff)
gama <- as.vector(glm(cbind(aa,l-aa)~“G-1,family=binomial)$coeff)
phi <- glm.nb(bb“B-1)$theta
teta <- c(beta,gama,phi)
criterio <- sqrt(tetalxlteta)
cont <- 0
while(criterio>0.00000001){
cont <- cont+1
z <= (1+exp(-Gl*%gama)* (phi/as.real (exp (B)*%beta)+phi)) ~(phi)) ~(-1)
z[bb>0] <- 0
auxpar <- glm.nb(bb”B-1,weights=1-z)
beta <- as.vector(auxpar$coeff)
gama <- as.vector(glm(cbind(z,1-z)~ G-1,family=binomial)$coeff)
phi <- auxpar$theta
param <- teta
teta <- c(beta,gama,phi)
criterio <- sqrt((teta-param)’x*%(teta-param))
print (cont)
}
return(teta)

3

Modelo ZIBB

maxL0Gbeta<-function(theta,bb,ni,z,B){

p <- ncol(B)
q <= ncol(G)
k <- ptq+l

n <- nrow(B)

sum <- 0

beta <- thetall:p]

phi <- thetal[p+1]

auxl <- lchoose(ni,bb)+1lgamma (bb+phi*exp (B%*%beta)/(1+exp (Bl*%beta)))
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aux2 <- lgamma(ni+phi/(1+exp(B)*%beta))-bb)+1lgamma(phi)-1lgamma(ni+phi)
aux3 <- -lgamma (phix*exp (B%*%beta)/(1+exp(BY*%beta)))

-lgamma (phi/ (1+exp (B)*%beta)))
aux <- -sum((1-z)*(auxl+aux2+aux3))

return(aux)

¥

EM.ZIBB<-function(bb,ni,B,G){

n <- nrow(B)

aa <- matrix(O,n,1)

aa[bb>0] <- 1

beta <- as.vector(glm(cbind(bb,ni-bb) “B-1,family=binomial)$coeff)

gama <- as.vector(glm(cbind(aa,l-aa)~G-1,family=binomial)$coeff)

phi <- 0.5

p <- ncol(B)

q <- ncol(G)

k <- p+q+1

theta <- c(beta,phi)

teta <- c(beta,gama,phi)

criterio <- sqrt(tetal*)teta)

cont <- 0

datos <- data.frame(B,ni,bb)

while(criterio>0.00000001){
cont <- cont+l
aux <- exp(-G%*J%gama)*gamma (ni+phi/(1+exp (B%*%beta)))*gamma (phi)
z <- (1+aux/(gamma(ni+phi)*gamma (phi/ (1+exp (B%*%beta))))) ~(-1)
z[bb>0] <- 0
beta.phi<-optim(theta,maxL0Gbeta,gr=NULL,method="L-BFGS-B",

lower=c(rep(-10,p),0.1) ,upper=c(rep(10,p),100),
control=list(maxit=2000) ,hessian=FALSE,bb,ni,z,B)$par

beta<-c(beta.phil[1:p])
phi<-beta.phi[p+1]
gama<-as.vector(glm(z~G-1,family=binomial)$coeff)

param <- teta
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teta <- c(beta,gama,phi)
criterio <- sqrt((teta-param)’x*’(teta-param))
print (cont)
+
return(teta)

¥

A.1.2 Programas geradores de dados inflacionados de zeros
Programa para gerar dados ZIB

Gera.amostraZIB<-function(ni,B,G,beta,gama){

n<-nrow(B)

amostra<-matrix(0,n,1)

for(i in 1:n){
pi<-exp(B[i,]%*%beta)/(1+exp(B[i,]%*%beta))
p<-exp(G[i,]l%*%gama)/(1+exp(G[i,]%*)gama))
amostral[i]<-if (rbinom(1,1,p)==1) 0 else rbinom(1l,ni[i],pi)

}

return(amostra)

Programa para gerar dados ZIP

Gera.amostraZIP<-function(B,G,beta,gama){

n<-nrow (B)

amostra<-matrix(0,n,1)

for(i in 1:n){
lambda<-exp(B[1i,]%*%beta)
p<-exp(G[i,]%*%gama)/(1+exp(G[i,]%*l%gama))
amostral[i]<-if (rbinom(1,1,p)==1) 0 else rpois(1l,lambda)

}

return(amostra)
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Programa para gerar dados ZINB

Gera.amostraZINB<-function(B,G,beta,gama,phi){
n<-nrow (B)
amostra<-matrix(O,n,1)
for(i in 1:n){
mu<-exp (B[1i,]%x%beta)
p<-exp(G[i,]%*%gama)/(1+exp(G[i,]%*%gama))
amostral[i]<-if (rbinom(1,1,p)==1) O else rnbinom(1,size=phi,mu=mu)
}

return(amostra)

Programa para gerar dados ZIBB

library(emdbook)
Gera.amostraZIBB<-function(ni,B,G,beta,gama,phi){
n<-nrow(B)
amostra<-matrix(0,n,1)
for(i in 1:n){
pi<-exp(B[i,]%*%beta)/(1+exp(B[i,]%*%beta))
p<-exp(G[i,]%*%gama)/(1+exp(G[i,]%*%gama))
amostral[i]<-if (rbinom(1,1,p)==1) O else rbetabinom(1l,pi,size=nil[i],
theta=phi)
}

return(amostra)

A.1.3 Programas geradores de envelopes para modelos de

regressao inflacionados de zeros
Programa para gerar envelope para o modelo ZIB

n <- nrow(B) # bb: vetor de dados.\\
pl<-ncol(B) # B, G: matrizes de planejamento
ql<-ncol(G) # B modela a media e G o parametro zero inflado

theta<-EM.ZIB(bb,ni,B,G) # beta, Gama: parametros de regressao
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residuos<-r.ZIB(bb,ni,B,G,theta) # Calculo dos residuos.
e<-matrix(0,n,100) beta<-thetal[l:pl]; gama<-theta[(pl+1):(pl+ql)]
for(i in 1:100){

nresp <- Est.amostraZIB(ni,B,G,beta,gama)

tethasim<-EM.ZIB(nresp,ni,B,G)

fit <- r.ZIB(nresp,ni,B,G,tethasim)

el[,i] <- sort(fit)}
el <- numeric(n)
e2 <- numeric(n) for(i in 1:n){

eo <- sort(eli,])

el[i] <- (eo[2]+e0[3])/2

e2[i] <- (eo[97]1+e0[98])/2}
med<-apply(e,1,mean); faixa <- range(residuos,el,e2); par(pty="s")
qqnorm(residuos,main="Residuo ponderado",xlab="Percentis da

N(0,1)",sub="(a)", ylab="Residuos", ylim=faixa, pch=16)

par (new=T)
qgnorm(el,main="",axes=F,xlab="",ylab="",type="1",ylim=faixa,lty=1)
par (new=T)
gqnorm(e2,main="",axes=F,xlab="",ylab="",type="1",ylim=faixa,lty=1)
par (new=T)

qgnorm(med,main="",axes=F,xlab="",ylab="",type="1",ylim=faixa,lty=2)
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