Metadata, citation and similar papers at core.ac.uk

Provided by Repositério Institucional da UFSC

UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA DE PRODUCAO
CURSO DE DOUTORADO EM ENGENHARIA DE PRODUCAO

Isolde T. S. Previdelli

ESTIMADORES CORRIGIDOS PARA MODELOS
NAO-LINEARES GENERALIZADOS SUPERDISPERSADOS

Tese de Doutorado

Floriandpolis - SC
Outubro de 2005


https://core.ac.uk/display/30382248?utm_source=pdf&utm_medium=banner&utm_campaign=pdf-decoration-v1

Isolde T. S. Previdelli

ESTIMADORES CORRIGIDOS PARA MODELOS
NAO-LINEARES GENERALIZADOS SUPERDISPERSADOS

Tese apresentada ao Programa de
Pos — Graduagdo em Engenharia de
Produgdao da Universidade Federal
de Santa Catarina como requisito
parcial para a obten¢do do grau de
Doutor em  Engenharia  de
Produgao.

Area de Concentracio: Gestiio da Qualidade e Produtividade
Orientador: Prof. Robert Wayne Samohyl, PA.D.
Co-orientador: Prof. Gauss Moutinho Cordeiro, P/.D.

Floriandpolis - SC
Outubro/2005



Isolde T. S. Previdelli

ESTIMADORES CORRIGIDOS PARA MODELOS
NAO-LINEARES GENERALIZADOS SUPERDISPERSADOS

Esta tese foi julgada e aprovada para a obten¢do do grau de Doutor em Engenharia de
Producio no Programa de P6s-Graduagdo em Engenharia de Producao da Universidade
Federal de Santa Catarina.

Floriandpolis - SC, 27 de outubro de 2005.

Prof. Edson Pacheco Paladini, Dr.
Coordenador do Programa de Pds-Graduagao em Engenharia de Produgao

Banca Examinadora

Prof. Robert Wayne Samohyl, Ph.D.
Universidade Federal de Santa Catarina
Orientador

Prof*. Dora Maria Orth, Dr?.
Universidade Federal de Santa Catarina
Moderadora/Examinadora

Prof*. Lucia Pereira Barroso, Dr?.
Universidade de Sdo Paulo
Examinadora Externa

Prof. Pedro Alberto Barbetta, Dr.
Universidade Federal de Santa Catarina
Examinador

Prof. Gauss Moutinho Cordeiro, Ph.D.
Universidade Federal Rural de Pernambuco
Co-orientador

Prof*. Linda Lee Ho, Dr?.
Universidade de Sao Paulo
Examinadora Externa

Prof. Dalton Francisco de Andrade, Ph.D.
Universidade Federal de Santa Catarina
Examinador



Aos meus pequenos grandes homens
Lorenzo e Enrico,
meus filhos.



AGRADECIMENTOS

Uma tese de doutorado, pelas suas caracteristicas e por representar uma soma de
conhecimentos, sempre sera um trabalho coletivo. Portanto, identificar as colaboragdes,
criticas e sugestdes recebidas, antes e durante sua realizagdo, pode conduzir a omissao de
nomes. Independentemente desta ressalva, ousarei nominar estes benfeitores tendo,
entretanto, consciéncia de possiveis esquecimentos.

Ao Prof. Ph.D. Robert W. Samohyl, pelo apoio, capacidade e pela flexibilidade de
pensamento proporcionado ao longo das orienta¢des deste estudo;

Ao Prof. Ph.D. Gauss M. Cordeiro, pois foi uma honra té-lo como professor e amigo.
Sua orientagdo, criticas e sugestdes, desde a fase embrionaria desta pesquisa até o final da
mesma, tiveram ¢ terdo um valor inestimavel;

A Prof. Dr*. Lucia P. Barroso pela gentileza da disponibilidade e competéncia das
sugestoes durante todo o estudo;

Muito obrigada as minhas queridas amigas e parceiras Rosingela e Margareth, para
vocés um brinde, "valeu a pena!";

Ao Previdelli, meu marido “Mo”, pelo companheirismo ¢ incentivo constante. Deu
certo o desafio!;

Silvia, Karen, Kelen, Claudia e Claudia, desejo té-las como amigas para sempre;

Aos meus pais e irmaos, meu amor de sempre;

Ao Vanderly, obrigada pela amizade sincera e ao Josmar, pelas dicas nos programas;

Edis, obrigada pela oportunidade e por acreditar em mim. Serei sempre grata;

Aos professores Doherty Andrade, Humberto Milani e Ivo Neitzel, sempre dispostos a
discutir os dados em estudo;

Ao Programa de Pos-Graduacdo em Engenharia da Producdo da Universidade Federal
de Santa Catarina por me proporcionar a oportunidade de realizar o doutorado;

Ao Departamento de Estatistica e a Universidade Estadual de Maringd que
viabilizaram, através de uma importante politica interna de qualificagdo do corpo docente, as

condicdes e os meios para a conclusao deste curso.
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RESUMO

A teoria dos modelos lineares e ndo-lineares da familia exponencial vem encontrando espago
cada vez maior entre pesquisadores que querem explord-la tanto na aplicacdo quanto na
melhoria dos métodos usuais e alternativos. Uma classe mais ampla ¢ a dos modelos lineares
e nao-lineares generalizados superdispersados, nos quais se modelam os parametros da média
e dispersdo e que, além disso, incorpora a dispersdo na funcdo de variancia. Essa classe tem
sido utilizada de forma expressiva principalmente para dados onde haja superdispersao, isto €,
onde a variancia real seja maior que a predita pelo modelo. Os estimadores dos parametros

desses modelos tém vieses de 97 ) e costumam ser ignorados. Entretanto, para amostras de
tamanho moderado a pequeno, esses vieses podem ser significativos, podendo atingir o
mesmo valor do respectivo erro-padrdo. Dentro desse contexto, ¢ plausivel fazer melhorias
nos estimadores em areas de atuacdo onde nem sempre ¢ possivel obter grandes amostras,
como, por exemplo, na produgdo industrial, no controle de qualidade, em segmentos de
produgdo de animais, nas engenharias, na farmacologia, na satude, entre outras. Neste estudo

foram obtidas expressdes para o viés de o) para corrigir os estimadores de maxima
verossimilhanca dos parametros dos modelos nao-lineares generalizados superdispersados.
Para validar essa correcdo, foram executadas simulacdes de Monte Carlo e aplicagdes de
dados advindos da area de engenharia da producdo. Os resultados mostraram que estimativas

de On 9 devem ser utilizadas nos modelos, principalmente em amostras de tamanho
pequeno a moderado, podendo-se evidenciar que, quanto menor o tamanho da amostra, maior
a necessidade de se fazerem correcdes. Em termos praticos, isto €, do ponto de vista
econdmico e operacional, ¢ altamente positivo, pois o fato de se trabalhar com modelos de
maior precisdo traz como resultado produtos mais uniformes e, consequentemente, reducao
significativa de custos.

-1
Palavras-chave: modelos ndo-lineares generalizados superdispersados; vieses de O(n );

estimadores corrigidos.



PREVIDELLI, Isolde T. S. Corrected Estimators for Overdispersed Generalized
Nonlinear Models. Thesis (Doctarate in Production Engineering) — Post-graduation Program
in Production Engineering, Universidade Federal de Santa Catarina, Florianopolis, 2005.

ABSTRACT

The theory of linear and nonlinear models of the exponential class has been growing among
researchers who wish to explore it, either as to the application or as to the improvement of
ordinary and alternative methods. One broader class is the overdispersed generalized linear
and nonlinear models, in which the mean and dispersion parameters are molded, and the
dispersion in function of the variance is also incorporated. This class has been significantly
used, mainly for dispersion data, that is, where the real variance is higher than the one
previewed by the model. The parameters estimators of these models have O(n™") biases and

are commonly overlooked. However, for samples varying from moderate to small size, these
biases may be significant, reaching the same value as the respective standard errors. In that
context, it is plausible to improve the estimators, in the areas where large samples are not
possible to be obtained, such as, in the industrial production, quality control, animal
production sector, engineering, pharmacology, health, among others. In this study,
expressions for the O(n™") bias were obtained to correct the estimators maximum likelihood

of the parameters of generalized overdispersed nonlinear models. In order to validate such
correction, Monte Carlo simulations and data applications from the production engineering
area were carried out. Results showed that the estimates of O(n>) must be used in the
models, mainly in the samples of small and moderate size, making clear that the smaller the
size of the sample, the bigger the necessity of correction. In a practical view, that is, from the
economical and operational point of view, working with more precise models is very positive,
because it results in more uniform products and, consequently, significant reduction of costs.

Key words: overdispersed generalized nonlinear models; O(n~")biases; corrected estimators.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

A teoria dos modelos lineares generalizados e nao-lineares vem encontrando espacgo cada
vez maior entre pesquisadores, estudiosos e profissionais de diversas areas do conhecimento
que querem aplicd-la tanto em situacoes empiricas quanto na melhoria dos modelos tedricos
existentes. Como conseqiiéncia desse esforco intelectual, é possivel identificar uma quantidade
expressiva de publicacoes que se encontram atualmente disponiveis em livros, revistas cientificas,

periodicos de estatistica e areas correlatas, bem como na Internet.

Os modelos nao-lineares tém contribuido de forma expressiva para patrocinar avancos do
conhecimento da area de engenharia de producao. Como ilustracao da importancia e da freqiién-
cia do uso desses conhecimentos, podem ser citadas as seguintes areas, nas quais o emprego das
técnicas e modelos tem sido comum: na industria quimica, particularmente nos setores de refino
de petrdleo e petroquimica, para otimizar a extracao dos produtos, subprodutos e derivados;
nos segmentos da industria de papel e celulose, servindo para subsidiar o controle e a melhoria
dos processos produtivos; na economia, onde o uso das ferramentas e dos conhecimentos da en-
genharia de producao contribuem significativamente para a formulagao de politicas nacionais,
construcao de modelos econométricos utilizados no mercado financeiro e mercado de capitais,
controle de banco de dados sobre a qualidade do crédito utilizado por organizacoes como a
SERASA, entre outras; na agroindustria, onde o uso das informacoes sobre curvas de cresci-
mento otimizam as técnicas de manejo de rebanhos especializados, especificamente na producao
de carne, leite e ovos, aumentando a competitividade desse segmento economico; na engenharia
civil, onde varias pesquisas tém contribuido para desenvolver materiais alternativos, reduzindo
custos, aumentando a qualidade e proporcionando maior seguranga para o usudrio; na indus-
tria farmacéutica, onde os modelos nao-lineares sao utilizados constantemente para determinar
a quantidade certa das doses, para minimizar os efeitos colaterais, controlar a variabilidade,
além de reduzir os custos de producao da droga, ja que esta utiliza processo produtivo de larga
escala. Os exemplos sao quase infindaveis, e mostrar todas as possibilidades seria inviavel para

um estudo desta natureza.

Assim, a questao relevante que se materializa como escopo principal desta pesquisa pode ser



formulada da seguinte maneira: Por que melhorar os estimadores de maxima verossimilhanca

para os modelos nao-lineares generalizados superdispersados (MNLGS)?

Uma resposta adequada para essa questao pode ser estruturada da seguinte forma: ao
melhorar os estimadores de maxima verossimilhanca, serd possivel trabalhar com modelos mais
precisos, de maneira que, quanto menor o erro nas estimativas, maior sera a chance de essas

mesmas estimativas estarem mais proximas dos verdadeiros valores dos parametros.

Em termos praticos, essa melhoria nos estimadores resulta em economia de recursos, redugao
de riscos, aumento de eficiéncia, de produtividade e lucratividade nas atividades produtivas,
podendo ser traduzida economicamente em milhares de dolares, beneficiando a economia, a

sociedade e, por extensao, a qualidade de vida do cidadao.

A corregdo das estimativas nasceu com Bartlett (1937), que melhorou a aproximagao da
distribuicao da estatistica da razao de verossimilhancas mediante a utilizagao da distribuigao
qui-quadrado. A partir dai, todas as demais pesquisas nessa area sao conhecidas como “correcao

de Bartlett”, sendo o pesquisador brasileiro Gauss M. Cordeiro, seu precursor no Brasil.

Os avancos e desenvolvimentos ocorridos nessa area podem ser encontrados em revistas
e peridédicos como Biometrika, Annals of Statistics, Journal of the Royal Statistical Society,

Econometric Reviews, entre outros.

Uma classe-padrao de modelos muito utilizada para anélise de dados tem sido a dos modelos
lineares generalizados desenvolvidos por Nelder e Wedderburn (1972). Esses autores modelam
os dados nao-normais, ou seja, desenvolvem analogias com os modelos de regressao normal,
tornando-os lineares por meio de um preditor linear numa funcao de ligacao adequada para os
valores esperados das observagoes, e além disso, permitindo a heterocedasticidade dos dados
por meio da relagdo entre a média e a variancia. Wei (1998), por sua vez, assegura que, se a
suposicao de linearidade na componente sistematica for relegada e se for permitido que qualquer
valor esperado seja funcao dos parametros de regressao, tém-se assim, os modelos nao-lineares

generalizados, ou seja, modelos nao-lineares da familia exponencial.

Portanto, os modelos nao-lineares da familia exponencial sao extensoes dos modelos lineares

generalizados e dos modelos de regressao normal nao-lineares.

Muitos pesquisadores tém trabalhado na inferéncia desses modelos. Entre eles podem ser
destacados J¢rgensen (1983), McCullagh (1983), Cordeiro e Paula (1989), Cook e Tsai (1990),
Pazman (1991), Wei e Shi (1994)E comum encontrar nos modelos de regressao a ocorréncia
da superdispersao, visto que em muitas aplicacoes ha uma heterogeneidade muito grande na
amostra, ou seja, verifica-se que a variabilidade dos dados é maior do que o valor predito pelo
modelo, nao podendo, portanto, tal heterogeneidade ser explicada pela fungao de variancia. Isso
ocorre, principalmente em dados na forma de proporcoes e contagens, em alguns campos de
aplicacao, tais como estudos epidemiologicos, economicos, industriais, agronomicos, analise de
processos, entre outros. Para Jgrgensen (1997), a principal caracteristica estd na distribui¢ao

dos erros, em particular no estudo das fungoes de variancia para a familia exponencial de



dispersao.

Considerando que ha superdispersao nos dados, havera perda de eficiéncia significativa na
estimacao da média quando se usam modelos de dispersao constante. Logo, é necessario modelar
a dispersao por meio de metodologias adequadas para refletir essa caracteristica, obtendo-se,
dessa forma, modelos bem mais ajustados, com erros-padrao e intervalos de confianca mais

estreitos.

As causas da presenga da superdispersao, segundo Cox (1983) e Hinde e Demétrio (1998),

podem ser resumidas da seguinte forma:
i) as probabilidades de ocorréncia nao sao constantes entre os individuos;
ii) as observagoes de ocorréncia nao sao independentes entre os individuos;
iii) o processo adotado na coleta de dados nao é adequado;
iv) varidveis sdo omitidas na investigacao do estudo;

v) a variabilidade do material utilizado no experimento é uma caracteristica da ocorréncia

do fenomeno.
As principais conseqiiéncias de nao se considerar a superdispersao no modelo levam a:

i) obter erros-padrao incorretos, tendo como conseqiiéncia direta a existéncia de erros na

significancia do modelo;

ii) os critérios de selegdo do modelo serdo afetados, pois a deviance serd grande e isso
conduzira a modelos complexos e, conseqiientemente, a interpretacao e a precisao também

estarao incorretas.

A investigagdo da superdispersao foi primeiramente vista por Fisher (1950), seguida nos
ultimos vinte anos por pesquisadores como Cox (1983), Pregibon (1984), Efron (1986, 1991,
1992), McCullagh e Nelder (1989), Dean e Lawless (1989), Zelterman e Chen (1989), Breslow
(1990), Gelfand e Dalal (1990), Smyth e Gelfand (1993), Wei et al. (1997), Hinde e Demétrio
(1998) e Smyth e Verbyla (1999), além de outros que também evidenciaram a importancia dessa
linha de pesquisa, tanto no diagnoéstico quanto na apresentacao de metodologias para acomodar

a superdispersao nos modelos lineares, mistos e nao-lineares, da familia exponencial.

As principais propostas para acomodar a superdispersao foram apresentadas pelos autores
abaixo e seguem a seguinte cronologia: Efron (1986) considera uma familia exponencial dupla,
enquanto que Lindsay (1986) propde utilizar os modelos lineares generalizados mistos, ou seja,
adicionar estruturas de efeitos aleatérios no preditor linear. J& Smyth (1989) trata os modelos
lineares generalizados como covaridveis de dispersao. Mais tarde, Hinde e Demétrio (1998)
afirmam que a superdispersao pode ser acomodada incluindo mais um parametro na fungao de
variancia, e Dey et al. (1997) consideram um modelo de regressao adicional para o parametro de
dispersao e incorporam o parametro de dispersao na fungao de variancia, enquanto que Smyth

e Verbyla (1999) consideram um modelo de regressao adicional para o parametro de dispersao e



demonstram que o submodelo para a dispersao ¢ um modelo linear generalizado gama e utiliza

a aproximacao de ponto de sela na log- verossimilhanca.

H4& varias propostas para ajustar os métodos de verossimilhanca em modelos de regressao,
entre as quais se destacam as apresentadas por Cox e Reid (1987) e McCullagh e Tibshirani
(1990). Para os modelos de regressao normal linear, Smyth e Verbyla (1996) fornecem esti-
madores de méxima verossimilhanga restrita ou residual (EMVR), que ajustam as estimativas
dos parametros para serem aproximadamente nao-viesadas e que podem ser consideradas mais
confidveis para pequenas amostras. Novamente, Smyth e Verbyla, em 1999, propoem uma gen-
eralizacao do EMVR para os modelos generalizados duplos e para os modelos nao-lineares em
2001.

Uma abordagem bayesiana ¢ utilizada por Gelman et al. (1995) e Dey et al. (1997) entre
outros, afirmando que a principal vantagem é a facilidade computacional e, também, uma

reducao no viés das estimativas.

Outra proposta de se obter os estimadores de maxima verossimilhanca aproximadamente
nao-viesados ¢ feita por Cordeiro e McCullagh (1991), Paula (1992), Cordeiro (1993), Botter e
Cordeiro (1998), Cordeiro e Botter (2001) e Cordeiro e Barroso (2003), seguindo a férmula de
Cox e Snell (1968).

Pode-se, ainda, encontrar uma expressao geral para o viés de O (n™!) em modelos de re-
gressao nao-lineares multivariados em Box (1971) e para a regressao logistica em Pike et al.
(1980). Dentro dessa dtica, Young e Bakir (1987) contribuem argumentando que a corre¢ao do

viés melhora significativamente a estimacao de regressao log-gama em MLG.

1.1 Definicao do problema

Dey et al. (1997) definiram a classe dos modelos lineares generalizados superdispersados
(MLGS), que tem sido utilizada, principalmente, para dados em que hé superdispersao, isto
é, onde a variancia da varidvel resposta é maior que a especificada ou predita pelo modelo
adotado. Essa classe adiciona um modelo de regressao para o parametro de dispersao, além de
introduzir o parametro de dispersao na funcao de variancia. Desse modo, a superdispersao é

modelada através da componente sistematica.

Os M LGS seguem a mesma estrutura dos modelos lineares generalizados, que, nesse caso,
sao apresentados com duas componentes sistematicas, uma para o submodelo da média e outro
para o submodelo de dispersao. E comum, na pratica, os parametros da média e dispersao
assumirem modelos de regressao diferentes; além disso, a metodologia permite que as covariaveis

sejam ou nao excludentes.

E necessario observar, no entanto, que, se for permitido que essas componentes sistematicas
sejam fungoes nao-lineares, ou seja, que as restrigoes de linearidade dos parametros do submod-

elo da média e dispersao, forem flexibilizados, tém-se entao modelos nao-lineares generalizados
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superdispersados.

Os estimadores de maxima verossimilhanca para os parametros desses modelos tém vieses de
O (n™1), que costumam ser ignorados na pratica para grandes amostras; contudo, para amostras
de tamanho moderado a pequeno, os valores destes vieses podem ser significativos, podendo

chegar a ter os mesmos valores que os seus respectivos erros-padrao.

Para os MLGS, Cordeiro e Botter (2001) apresentam as férmulas para os célculos dos vieses
de O (n™!) para os estimadores de méxima verossimilhanga dos parametros. Os resultados das
simulagoes demonstram que as corregoes dos estimadores tém menor impacto para amostras
grandes, e as estimativas corrigidas tém erros-padrao menores para as amostras de tamanho
reduzido a moderado. Concluem que, os estimadores de segunda ordem deveriam ser usados
para conseguir estimativas de méxima verossimilhanga melhores e mais confidaveis para amostras

pequenas.

Dentro desse contexto, ¢ muito comum trabalhar com amostras pequenas, principalmente
em areas de atuacao onde nem sempre é possivel obter grandes amostras, quer seja pelo custo,
quer seja pela dificuldade inerente ao experimento. Situacoes reais com essas caracteristicas
podem ser encontradas nas areas de engenharia de producao, principalmente no setor de mel-
horamento de qualidade, onde um dos objetivos é minimizar a variacao do produto enquanto se
controla a média, bem como nos segmentos de producao industrial e animal, na ciéncia florestal,
farmacologia, nas areas da saude, nas engenharias, entre outras. Em conseqiiéncia, a utilizacao
desses estimadores corrigidos é mais adequada; além disso, quanto menores os erros nas esti-
mativas, maior serd a chance destas estarem proximas dos verdadeiros valores dos parametros,

permitindo assim trabalhar com modelos mais precisos.

Segundo Ratkowsky (1983) e Paula (1991), as corregoes conduzem a bons melhoramentos
em termos do viés e do erro quadratico médio; além do que, o calculo do viés também serve

como critério de eleicao para melhor modelo ajustado.

Entretanto, é necessario que esses avancos tedricos tenham evidéncias empiricas e possam

contribuir de forma inequivoca para melhoramentos de corregoes de erros em situagoes reais.

Dessa forma, esta pesquisa apresenta uma expressao matemdtica para o viés de O(n™1)
dos estimadores de maxima verossimilhanca para os parametros dos M NLGS e um estudo de

simulagao para diferentes tamanhos amostrais para avaliar os estimadores corrigidos.

Mostra também a correcao do viés de primeira ordem dos estimadores em duas situagoes
reais. Primeiramente, foram utilizadas os dados experimentais obtidos durante um teste de
aprendizagem e memoria espacial aplicado em ratos portadores de lesao cerebral isquémica, ou

seja, lesao causada pela falta de sangue no cérebro.

Esse experimento foi realizado no Laboratorio de Farmacologia da Universidade Estadual
de Maringa e serviu para consolidar a base tedrica do estudo que procura verificar os efeitos
colaterais provocados pela isquemia. E importante salientar que esta pesquisa tem como escopo

nortear novas propostas de tratamento, contribuindo para ensaios clinicos tuteis na cura de



pacientes vitimas de injuria isquémica do cérebro.

A segunda aplicacao, por sua vez, utilizou os dados oriundos de experimentos fatoriais com
poucas replicagoes na area de engenharia civil, mais especificamente na avaliacao da resisténcia
do concreto aos efeitos de alguns parametros do processo produtivo com adi¢ao de cinza de casca
de arroz. Esse estudo vem sendo desenvolvido por pesquisadores, desde 1996, no Laboratério

de Resisténcia de Materiais da Universidade Catdlica de Pelotas.

Para a producao de um concreto de alta qualidade em que a resisténcia é a variavel de
maior importancia, é necessario conhecer a dosagem de seus componentes. Essa qualidade leva
em consideracao diversos parametros, entre os quais a heterogeneidade da mistura dos compo-
nentes utilizados na producao do concreto. Uma grande variabilidade dessa mistura tem como
consequeéncia direta um aumento do consumo de cimento, elevando, portanto, os custos de pro-
ducao. Além desses aspectos, quando da elaboracao de calculos estruturais para a construcao
de obras civis, leva-se em consideracao o coeficiente minimo de resisténcia que o concreto deve

apresentar.

Portanto, esse experimento pode contribuir nas pesquisas que buscam desenvolver a utiliza-
¢ao de materiais alternativos na producao de novos conceitos de concreto. Além de diminuir os
problemas ambientais, visto ser uma pratica comum a queima da casca de arroz, também pode

reduzir os custos de producao.

1.2 Objetivos

A principal contribuicao deste estudo foi obter uma férmula geral analitica para os vieses
de primeira ordem O (n~!) dos estimadores de maxima verossimilhanca para os parametros dos
modelos nao-lineares generalizados superdispersados, validando por meio da simulacao de Monte
Carlo e ainda demonstrando a utilidade dessas corre¢coes em problemas tipicos de Engenharia

de Producao.

Em paralelo, e no sentido de legitimar o objetivo principal desta pesquisa, algumas agoes
foram desenvolvidas, caracterizando-se como objetivos especificos, podendo ser assim enumer-

ados:
i) Estender as propostas contidas nos estudos de Cordeiro e Botter (2001);

ii) Implementar as férmulas para o célculo dos vieses de O (n™!) dos estimadores de maxima
verossimilhanca dos parametros dos modelos lineares generalizados, modelos nao-lineares da
familia exponencial e modelos lineares generalizados superdispersados em situagoes reais no

aplicativo SAS;

iii) Disponibilizar os programas do item I com o intuito de popularizar estimativas de
O (n™?), por meio de uma home-page hospedada no site do Departamento de Estatistica (DES)
da Universidade Estadual de Maringéd (UEM);



iv) Fazer estudos, via simulagao de Monte Carlo, para os vieses de O (n™!) dos estimadores
de méaxima verossimilhanca dos modelos nao-lineares generalizados superdispersados com difer-

entes tamanhos amostrais;

v) Aplicar as correcoes dos vieses O (n™!) dos M N LGS na drea de engenharia de produgao,

consolidando, portanto a teoria apresentada.

1.3 Metodologia

Para Becker (1998), Booth et al. (1995) e mais especificamente Koche (1997), este estudo
insere-se na tipologia de pesquisa bibliogréfica, a qual deve ser desenvolvida através do conhec-
imento disponivel em teorias publicadas em livros, artigos e outras midias disponiveis. Logo,
identificam-se as teorias produzidas fazendo andlises e avaliando-se as contribuigoes tedricas,
no sentido de fornecer suporte para desenvolver, no caso, a expressao do viés de O (n~!) para

os modelos superdispersados nao-lineares.

No decorrer desse estudo sao evidenciados os avancos das pesquisas na melhoria dos esti-
madores de maxima verossimilhanca, tanto para os modelos lineares generalizados e general-
izados superdispersados, bem como para os nao-lineares. Esses desenvolvimentos podem ser
vistos em Cordeiro e McCullagh, (1991), Paula (1992), Botter e Cordeiro (1998) e Cordeiro e

Botter (2001) que apresentam os vieses de segunda ordem.

Os célculos dos vieses para os modelos citados acima sao todos obtidos pela férmula de
Cox e Snell (1968), por meio de expansao em série de Taylor e alguns cumulantes da fungao

densidade de probabilidade do modelo em estudo.

1.4 Estrutura

Este estudo esta organizado obedecendo a seguinte estrutura: o Capitulo 2 apresenta um
resumo dos principais aspectos tedricos que serao utilizados no decorrer do estudo: teoria
assintética e familia exponencial. O Capitulo 3 apresenta algumas distribuicoes pertencentes a
familia superdispersada. Por sua vez, o Capitulo 4 tem como objetivo apresentar os estimadores
de O (n™?), para alguns modelos de regressao, subdividindo-se em duas segoes: a primeira secao
descreve os vieses dos MLG dados por Cordeiro e McCullagh (1990); a segunda mostra os mod-
elos nao-lineares da familia exponencial, apresentados por Paula (1991). Como ilustracao, duas
aplicagoes na area de engenharia de producao sao discutidas, evidenciando os vieses. O Capi-
tulo 5 enfoca a classe dos modelos lineares generalizados superdispersados (MLGS), permeando
a metodologia de Dey et al. (1997), e também uma aplicagao de dados superdispersados foi
ajustada enfocando as suas respectivas corre¢oes. No Capitulo 6 é demonstrada passo a passo
a férmula geral para os vieses de O (n™!) para os estimadores de maxima verossimilhanca dos
parametros para os modelos nao-lineares generalizados superdispersados. O pentltimo, enfoca

um estudo de simulacao pelo método de Monte Carlo, bem como a aplicacao da féormula dos
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vieses de n~ ") a dados reais nas areas de analises clinicas/farmacologia e engenharia civil.
de O D) a dad d 1 1 f 1 h 1
Finalmente, o ultimo capitulo apresenta as conclusoes e as consideracoes finais dos vieses de
primeira ordem para MNLGS.

Todas as estimativas dos parametros dos modelos e os seus respectivos vieses, bem como as
simulagoes, foram obtidos por meio de programas implementados no aplicativo SAS, versao 8.5,
disponivel no Departamento de Estatistica da Universidade Estadual de Maringd, no endereco

www.des.uem.br\ Tisolde.



CAPITULO 2

ASPECTOS TEORICOS

Este capitulo apresenta um resumo da teoria assintotica dos estimadores de maxima verossim-
ilhanca e um grande nimero de distribuicoes pertencentes a familia exponencial, que tem im-
portancia fundamental em probabilidade e estatistica. Muitas vezes, uma sé distribuicao é
considerada, pois pode ser que esta ocorra como limite de muitas outras distribuicoes. Em

outros casos, a familia exponencial é usada em uma ampla variedade de fenomenos aleatorios.

2.1 Teoria assintdtica

A teoria assintética da verossimilhanca é de grande valia, pois fornece simplificagoes signi-
ficativas para problemas que envolvem grandes amostras, o que ja nao ocorre para amostras de
tamanho pequeno, uma vez que, para obter solucoes exatas, existe um alto grau de complexi-

dade. Desse modo, ¢ inevitavel a obtencao de solugoes aproximadas.

Ha varias técnicas de aproximacao; no entanto, para essa teoria a mais utilizada é feita por
meio das expansoes em série de Taylor, que consistem em linearizar um estimador 6. Com isso,

apresentam-se uma variedade de métodos e testes estatisticos equivalentes.

A teoria assintotica produz simplificagoes importantes nos calculos, consequentemente pro-
duzindo resultados simples e faceis de serem interpretados. No entanto, em pequenas amostras,

isso nao necessariamente ocorre, podendo tornar-se complexa a obtencao de alguns resultados.

Segundo Cordeiro (1999), as solugdes aproximadas mostram-se razoaveis para problemas de

grandes amostras diante das seguintes situacoes:

i) quando, inicialmente, ndo se tem uma solucdo exata para o problema ou nao é vidvel

devido a complicacao matematica;

ii) quando “realmente” nao se tem solugao exata, ou seja, nao hd uma regiao de confianga

exata para o parametro de interesse.

Desse modo, é razoavel obter solucoes aproximadas.



As propriedades assintéticas dos estimadores de maxima verossimilhanca de maior interesse
sao: nao-viesada, consisténcia, unicidade, normalidade, eficiéncia e sufiéncia, sendo que estas
sao validas somente quando o nimero de observagoes tende a infinito e essa é a base da teoria

assintética de primeira ordem — O (n™!).

A teoria assintética de segunda ordem - O (n~2)- é um melhoramento nos vieses associados
as estatisticas de O (n™'). Essa teoria tem crescido rapidamente nas corregoes dos vieses das
estimativas de maxima verossimilhanca e extensoes para as corregoes tipo-Bartlett de outras

estatisticas de testes.

2.1.1 Identidades de Bartlett

Considere ¢ = £ (#) a log-verossimilhanga total de um problema regular e 6 um vetor de p

parametros.

Definem-se os momentos conjuntos de derivadas de ¢ (#) por:

ol 0%l
/'L'r - E<UT)_E(80T)7 MTS—E(UTS)_E(68T865)7
ol ol
b (aar aes>’

o 9%
/’Lr,st = E(UrUst) =E (aer 8958015

:urs - E<UTUS)

)

) , e assim por diante.

Os cumulantes conjuntos sao expressos em termos dos momentos e assumem a notacao x .

O cumulante &, s é obtido como se segue :

krs = E(UUs)—E(U,).E(Us) e como
a esperanca da funcao escore é igual a zero, isto é,
E(U,) = 0e portanto u, =0, e assim,

Krs = Hps -

Os demais cumulantes sao obtidos de maneira analoga com a seguinte notagao:

Krs = Hpgs Rrst = Hrst
= —_ K =
’ ) 19y
Rrs,tu Hos o Hop sl 7,8,t My st s

Rrstu = Hpstau _E Mopstpy,
(k)

onde Z(k)é o somatdrio que cobre todas as k combinacoes de indices.

Nao ha independéncia entre os cumulantes e os momentos, no entanto satisfazem algumas
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equacoes que auxiliam muito nos céalculos, sao vélidas sob condigoes de regularidade e sao

denominadas “identidades de Bartlett”

O ponto principal na deducao das identidades de Bartlett é que s6 se pode inverter as
operacoes de diferenciacao com respeito a 6 e a integracao com respeito a y, isto é,

(%E{t ()} :/t(y) %d%

que é vélido para qualquer estatistica t (V') .

As principais identidades de Bartlett podem ser vistas em detalhes em Cordeiro (1999) e

sao utilizadas para facilitar a obtencao dos cumulantes.

McCullagh e Nelder (1989) afirmam que, para os cumulantes nos modelos lineares general-
izados, ha uma propriedade importante, que é a validade da permutacao dos indices, ou seja, a
invariancia dos cumulantes no sentido de que K,s; = Kyt s = K5t Essa propriedade também é
valida para os modelos lineares generalizados com covariaveis de dispersao e os MLGS, conforme

comentam Cordeiro et al (2003).

2.1.2 Expressao do viés dos EMV devida a Cox e Snell

As corregoes foram originalmente propostas por Bartlett (1937), que fez uma transfor-
macao escalar aplicada a estatistica da razao de verossimilhancas para inferéncia em modelos
paramétricos. Mas foi no ano de 1953 que Bartlett deu uma contribuicao consideravel para
a teoria estatistica, ao deduzir uma férmula para o viés de O (n~!) para os estimadores de
méxima verossimilhanga no caso iid (observagdes independentes e identicamente distribuidas)
para os modelos uniparamétricos. Esse resultado foi estendido posteriormente por Cox e Snell
(1968) para os modelos multiparamétricos, cujos dados nao sao necessariamente identicamente
distribuidos.

A expressao do viés é dada por

B <ér> == Z I{arl{tu {/{Mu/2 + Krt,u} ) (21)
onde B (@) é o viés de primeira ordem de 0, e > representa o somatério para todos os p
parametros, isto é, 01, ...,0,,...,0,.
Todos os vieses apresentados neste estudo sao originados a partir da férmula (2.1) .

O estimador de O (n™2) é dado pela diferenca entre o EMV, @T, e o viés da estimativa,

denotado por B(@T), e o resultado sera denominado por ér, ou seja,

0, =6, — B(6,),
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sendo portanto, o estimador de segunda ordem. Os demais EMV corrigidos seguem a mesma

notacao acima.

2.2 Familia exponencial

A familia exponencial reune uma rica colecao de distribuicées, com um pequeno nimero de

parametros (usualmente 1 ou 2) que descrevem adequadamente um fenémeno dado.

2.2.1 Familia exponencial uniparamétrica

Essa familia é importante e bastante utilizada devido as intimeras aplicagoes e as facilidades

de suas propriedades matematicas na teoria estatistica.

Considere a fungao densidade de probabilidade

1
(y:0) = C0) exp{—a(0) d(y)+v(y)}, (2.2)
onde # é um parametro escalar e ¢ (), a (), d(:) e v (+) sdo fungdes conhecidas e consideradas
da(0)

continuas nas quatro primeiras derivadas com relagdo a 6 , ( (-) é um valor positivo, e

%(99) sao diferentes de zero para todo no espaco paramétrico, onde [ (0) é definida como

de

£(6) = (d¢ (6) /d0) 6 (¢ (6) da (6) /d6) " .

A familia de distribui¢oes em (2.2) tem muitas distribui¢oes, como casos especiais, que sao

apresentadas abaixo, conforme Cordeiro et al. (1995).
i) Binomial (0 < <1, m € N, m conhecidos, y = 0,1,2,...,m)
a(f) =—log{0/(1-0)},¢(0)=(1-0)",d(y) =y,v(y) =log(}).
ii) Binomial negativa (6 > 0, > 0,7 conhecidos, y =0, 1,2, ...) :
a(f) =—1logh,¢(0) = (1-6)",d(y) =y,v(y) =log (")
iii) Poisson (# >0, y=0,1,2,...) : a () = —log (6), ((0) = exp {6},
d(y) =y, v(y) =—log(y!).
iv) Poisson truncada (6 >0, y=0,1,2,...) : a () = —log (6),
CO)=e"(1-e’),d(y) =y, v(y) = —logyl.
v) Série logaritmica (0 < <1, y= 0,1,2,....m) : a(0) = —log¥,
¢(0) =—log(1—0),d(y) =y, v(y) = —log(y).
vi) Série de poténcia (# > 0,c, >0, y=0,1,2,...) : a (0) = —log¥,
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C(0) =30 0y, d(y) =y, v(y) =log(ay).
vii) Zeta (0 >0, y=0,1,2,...) :a(0) =0+ 1, ((0) = Zeta (0 + 1),
d(y) =log(y),v(y) =0.

viii) Hipergeométrica nao-centrada (6 > 0, my, mg, r inteiros positivos e conhecidos, a =

max {0,7 —mo} <y < min{my,r} =0b):
@ (0) = 0.C(0) = Do (0),d(y) = —y.v () =log { () () }
ix) Maxwell (8 >0, y > 0):a(0) = (26°)"",¢(0) = 6%, d(y) =
v (y) = log (y2 2/7) :
x) Gama (k > 0,0 >0, y > 0) :
a) k conhecido: a(0) =0,¢(0) =607",d(y) = vy,
v(y) = (5 — 1) logy — log {T' (x)}
b) 6 conhecido: a (k) = —(k —1),( (k) =0 "T (k),d (y) = logy,
v (y) = —0y, onde T" é fungao gama.
xi) Distribuigdes do sistema de Burr (6 > 0,b > 0, b conhecido, y > 0) :
C(0)=c(0)/0.d(y) = —log G (y), v (y) = log {|dlog G (y) /dyl},
onde as fungoes ¢ (-) e G (+) tém valores reais positivos.
Diferentes escolhas para ¢ () e G (y) implicam diferentes distribuigoes.
xii) Rayleigh (6 > 0,0 > 0.y > 0) : a(0) = 072,¢(0) = 0*,d (y) = v,
v (y) = log (2y).
xiii) Pareto (0 > 0,k > 0,y > k,com x conhecido) : o (0) = 0 + 1,
C(0) = (0x") " d (y) = log (y) v (y) = 0.
xiv) Weibull ( > 0,¢ > 0,sendo ¢ conhecido, y > 0) : a (6) = 679,
C(0) = 0% d(y) =y, v (y) =log (¢) + (¢ — 1) logy.
xv) Poténcia (# > 0,¢ > 0, sendo ¢ conhecido, 0 <y < ¢) : o (f) =1 — 6,
C(6) =07"0%,d(y) = logy, v(y) = 0.
xvi) Laplace (§ > 0, —00 < k < 00,sendo & conhecido, y > 0) : a (6) = 671,
C(0) =20,d(y) = ly — [, v(y) =0.
xvii) Valor extremo (—oo < 0 < 0o, ¢ > 0, sendo ¢ conhecido,-0o < y < 00) :
a () =exp(0/9),((0) = gexp (—=0/),d (y) = exp (—y/¢), v (y) = —y/¢.
xviii) Valor extremo truncado (8 > 0,y > 0): a (0) = 67", ( () =
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d(y) =exp(y) — Lo (y) =y

xix) Lognormal(# > 0, 1 > 0,sendo p conhecido, y > 0) : a (§) = 672,
¢(0) =0,d(y) = (logy — 1*/2), v (y) = —logy + {log (2m)} /2.

xx) Normal (0 > 0, —00 < p < 00, —00 < y < 00, ) :

) 1 conhecido: a (6) = (26) ", ¢ (6) = 0%,d (y) = (v — )",

v(y) = — {log (2m)} /2

b) 8 conhecido: a (1) = —p/6,¢ () = exp {2/ (20)}, d (y) = v.

v (y) = — {y? + log (2m0)} /2.

xxi) Inversa gaussiana (6 > 0, > 0,y > 0) :

) i conhecido: a(6) =0,C(0) =67%,d (y) = (v — )" / (2u%)

v (y) = — {log (2my*)} /2.

b) 0 conhecido: a (i) = (212) ™", (1) = exp {—/0},d (3) = v,
vly) = —0(2y)" + [log {6/ (274)}] /2.

xxii) McCullagh (8 > —1/2, 1 < ju < 1,sendo u conhecido, 0 < y < 1) :
0 (8) = —0,C (6) = 40B (8+1/2,1/1),d (y) = log [y (1 — ) / {(1 + p)? — 4y}]
v(y) =—[log{y(1—y)}/2.

xxiii) Von Mises (§ > 0,60 < u < 2w, sendo g conhecido,0 < y < 27) :

a () = —=0,C(0) =2rl, (0),d(y) = cos (y — ), v (y) = 0.

(y —

xxiv) Secante hiperbdlica generalizada (—7/2 <0 <7/2,0 <y < 1,7 > 0,
7 (
(

)
)=

sendo 7 conhecido): a (0) =6, (0) = 7 (secO)" ,d (y) = —7 -
log{y/ (1 —y)},v(y) =—(1/2)log{y/ (1 —y)}.

Existem muitas outras que poderiam ser citadas.

2.2.2 Familia exponencial de dispersao

Segundo Wei (1998), uma familia exponencial de dispersdo Py s de um vetor de varidveis

aleatérias Y = (yq, ..., yn)T ,tem funcao de densidade ou funcao de probabilidade igual a

w(y:0.0) = cop{oly™8 — b(6) — e(y)] — 55(v. )} (2.3
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onde b(.), ¢(.) e s(.,.) s@o fungdes especificas, 6 é o parametro natural e ¢ é o parametro de
dispersao, sendo que a média e a variancia sao dadas por
ob (0

nu=FE(Y)= )eVaT(Y):gb

9% ()
6 '

00*

Uma distribuicao nao é membro da familia exponencial quando:
i) a distribuigdo nao pode ser escrita na forma definida em (2.3); ou
ii) o dominio depende de algum subconjunto de parametros.

A familia exponencial de dispersdao reune muitas das distribui¢coes comumente usadas na
estatistica e tem importancia cada vez maior na teoria estatistica, sendo que, caso ¢ seja
conhecido em (2.3), representa a familia exponencial de um pardmetro. No entanto, se ¢ for

desconhecido, podera ou nao pertencer a familia exponencial de dispersao.

Algumas distribuigoes sdo apresentadas por Casella e Berger (2001), conforme Tabela 2.1 a

seguir.

H& muitas outras distribuicoes que poderiam ser listadas.

2.3 Estimacao

Dentre os métodos de estimacao, o de maxima verossimilhanca é um dos mais utilizados. Al-
gumas de suas propriedades podem ser vistas em Nelder e Wedderburn (1972) , que apresentam
discussoes sobre a unicidade das estimativas de maxima verossimilhanga, e Cordeiro (1986),

que declara terem esses estimadores propriedades 6timas, consisténcia e eficiéncia assintética.

Alguns autores, como Morris (1982, 1983), J¢rgensen (1987), McCullagh e Nelder (1989) e
Wei (1998), tém utilizado o logaritmo da verossimilhanga para os parametros 6 e ¢, denotado
por £(y; 0, ¢), para um conjunto de observagoes no qual, dependendo da distribui¢ao o parametro

0 pode ser a média p e ¢ o parametro de perturbacao ou dispersao.

Os EMV para os parametros 6 e ¢ , que serao denotados por 0 e qAb respectivamente, sao

obtidos solucionando-se o sistema de equacoes a seguir:

0Uy:8.0) _ 11 (¢) =

{ 35(?3;3,@ —U(8) =0
o 0

ou seja, é preciso encontrar as derivadas parciais de primeira ordem de ¢ (y; 8, ¢) com relacao
a 0 e ¢ e em seguida solucionar o sistema de equagoes.
Cordeiro (1986) e Paula (2000) demonstram em detalhes que os parametros 6 e ¢ sao

8%¢

ortogonais, ou seja, que F 3605

= 0, logo podem ser estimados separadamente.

Para resolver esse sistema de equagoes é necessario recorrer a métodos numéricos, visto que
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Tabela 2.1: Condigoes para que as distribuicoes pertencam a familia Exponencial
Distribuicoes Pertence a
comuns familia Comentarios
exponencial

Bernoulli sim Sep € (0,1)

Binomial sim Se p € (0,1), parametro tnico (isto é, n
fixo)

Uniforme Discreta nao O dominio depende dos parametros N

Geométrica sim Sepe (0,1)

Hipergeométrica nao Distribuicao nao pode ser escrita da
forma requerida

Binomial Negativa sim Se p € (0,1), parametro unico (isto é,
r fixo)

Poisson sim Se A >0

Beta sim Pode ser da familia com um ou dois
parametros

Cauchy nao A distribui¢ao nao pode ser escrita da
forma requerida

Y2 sim w(p) = p,deve ser considerado como
continua

Exponencial Dupla sim Se ¢ > 0 parametro unico (isto é, p
fixo)

Exponencial sim Se >0

F nao A distribuicao nao pode ser escrita da
forma

Gama sim Pode ser da familia com 1 ou 2
parametros

Logistica nao A distribuicao nao pode ser escrita da
forma requerida

Log-normal sim Caso especial, desde que FGM nao ex-

Normal sim gg?ie ser da familia com 1 ou 2
parametros

Pareto sim Se [ > 0, parametro tnico, isto é, «

t nao %X(glistribuigéo nao pode ser escrita da
forma requerida

Uniforme nao O dominio depende dos parametros N

Weibull sim Se # > 0, parametro tnico, isto é, y

Hipergeométrica sim fSiie(O 0 > 0, desde que N, M e K seja

naocentral ~~ considerados comofixos

16



geralmente as equacoes sao nao-lineares. H& varios métodos matematicos, sendo que nesse
estudo foi utilizado o de Newton-Raphson, uma vez que é disponibilizado nas procedures NLP
e NLMIXED do aplicativo SAS. Esse método consiste em expandir em série de Taylor até
primeira ordem a equagao de verossimilhanga U (0) = 0, na vizinhanga de uma tentativa inicial
0. A convergéncia é rapida, no entanto depende fortemente dos valores iniciais. Formalizando

tem-se:

0l(y;0) _ 0ly; 60) | 0*(y;60)
5L 00 00700

(0_00) :Oa

cuja solucao na i-ésima iteragao € :

- 020(y; 0\ " 0l(y: 0
i _ pni—1 o ) )
v ( 00706 ) 00 (2.4)

Cabe ressaltar que, caso nao se tenha um aplicativo com esse método, usualmente utiliza-se
o : . BQZ(y;Oi_l) ~ an(y;ei—l)
o escore de Fisher, que susbstitui —oTag La equagao (2.4) por E — ot ) - De modo
andalogo é obtido o processo iterativo para ¢.
Para os modelos da familia exponencial, sao de interesse as funcoes escore e as matrizes de

informagao de Fisher que sao definidas e apresentadas aqui.

Funcao escore de 6 e ¢

Denotada por U (8) e U (¢), que sao definidas como sendo as derivadas de ordem um da

log-verossimilhanca. Logo,

~00(0) _0U(e)
U(8) = 20 eU(¢)—a—¢
Note que se p é fungao de 6, entao U (u) = g—ég—z.

Matriz de informacao de Fisher de 0 e ¢.

Serao denotadas por K (0) e K(¢), definidas como a esperanca negativa para a segunda

derivada da log-verossimilhanca, ou seja,

k-5 (20 o (- 21).
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CAPITULO 3

FAMILIA EXPONENCIAL
SUPERDISPERSADA

A familia exponencial de dispersao incorpora somente o parametro média na funcao de
variancia e, em alguns problemas praticos, pode nao acomodar a superdispersao. Gelfand e
Dalal (1990) estendem essa familia propondo incorporar o parametro de dispersao na funcao

de variancia e com isso capturar a superdispersao.

O objetivo deste capitulo é exibir algumas distribui¢oes pertencentes a familia exponencial

superdispersada.

3.1 Funcao densidade de probabilidade

Considere as variaveis aleatorias independentes Y7, ..., Y,, com uma funcao de probabilidade
para cada Y; na familia exponencial de dois parametros apresentada por Gelfand e Dalal (1990)

da seguinte forma:

T (yi; 0i, ¢;) = A (yi) exp {0sys + &1 (yi) — p (05, 0;)} - (3.1)

Se T'(Y) for convexa, entao, para uma média comum, a variancia de Y serd aumentada em ¢.
Em outras palavras, se ¢ cresce, logo a Var (Y') também cresce. Por esse motivo, o parametro ¢

é, comumente, denominado parametro de dispersao, pois ele captura a no¢ao de superdispersao.

Gelfand e Dalal (1990) demonstram que, sob condicoes de regularidade usuais, tém-se as

seguintes propriedades:

9p"" (0, 9)

Y — (170) — (2>0)
aeragbs ) entao IJ’ P (07 d)) € Var(y) p (07 ¢> )

seja p) (0, ¢) =
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3.2 Parametrizacao da familia exponencial superdispersada

Por conveniéncia, Dey et al. (1997) parametrizaram a expressao (3.1) por meio da média,
obtendo

T (yip, @) = A(y)exp {(y — ) U (1, ) + &7 (v) + ¥ (1, ) } , (3.2)
com :
e as fungoes A(-), T (-), ¥ (-,-) conhecidas;
e média F (Y) = p e variancia Var (V) = (\11(270))_1,

e E{T(Y)} =90 Var{T (YV)} =002 e Cov{Y,T(Y)} =0.

A notacao¥ (") (n, ) = %, na qual, para r = 1 e s = 0, tem-se Y10 que é a
primeira derivada da fungdo ¥ (u, ¢) com a relagao a p ; de modo anélogo, parar =0e s =1,

(0,1)

tem-se que ¥ é a primeira derivada da fungdo ¥ (u, ¢») com relacao a ¢.

Importante salientar que a fun¢do U (u,¢) da expressao(5.1)é equivalente a p (p, @) da

expressao(3.1). E ainda, por comparacao, tem-se que

0=0"(u @) e p0,¢)=-0(n¢)+pr* (u o)

2 . , - . .
e pode-se demonstrar que F (EHﬂ) = 0, isto é, que u e ¢ sao parametros ortogonais conforme

0Pou
Cox e Reid (1987).

3.3 Distribuicoes pertencentes a familia superdispersada

Na seqiiéncia, algumas distribuigoes de probabilidades foram verificadas como pertencentes
aos MLGS .

Distribuigao inversa Gaussiana generalizada Introduzida por Good (1953) e mais tarde
estudada com interesse por Wise ( 1971, 1975) e J¢rgensen (1983), a distribui¢do IGG abaixo
¢ dada por Johnson, Kotz e Balakrishnam (1994, vol 1), que utilizam trés parametros para
definir a fungao densidade como

(%)5 r—1

Ty = (y;a,6,7) = Y eXp{—%(5y‘1+ay)}, Yy, , 6 >0, (3.3)
2K, ( (a5)>

onde K, (.) é uma funcdo de Bessel modificada de terceira ordem.
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E utilizada quando a variavel resposta tem assimetria consideravel e intervalo de variagao

positivo. Ela é uma concorrente das distribuicoes Gama e passeio aleatorio.

A expressao acima pode ser escrita como

1 1
T, = (y;0,0,1) = y " Lexp —§5y_1 — —ay + log

’ 2, (/1a9))

Fazendo r conhecido e considerando que

0 = T3 T(y):y_l

e Aly)=y ',

[0}
2
0
T

lembrando que os MLGS tem origem na forma da familia de Gelfand e Dalal (1990) dada por

fypnT)=Ay)exp {0y + 7T (y) —p(0,7)},

e que a partir de p (6, 7) pode-se determinar a ¥ (i, ¢, ), entao

p(0,7) = —log (%)5 + log 2 + log K, (\/ a5) e lembrando que ad = 407
0

p0,7) = —glog (—) + log 2 + log K, (2\/07’) ,
T

deriva-se p (0, 7) com relagao a 6 e tem-se W

o) _ _r  K(2T)
00 20 Kr<2\/%> Vor
T
- —%—l—M(@,T)

Gelfand e Dalal (1990) apresentam que 6 = W19 (1, 7), ou seja,

OV (u, 7)

o = 9:>\IJ(M,T):/9du

= U(p,7)= [ WO (4, r)du,

e que s6 pode ser calcudada numericamente, ou seja, nao tem solucao fechada.

Desse modo, fica demonstrado que a distribuicao inversa gaussiana generalizada pode ser
escrita sob a forma dos modelos lineares generalizados superdispersados. E ainda, quando os

parametros «, ) e r assumem alguns valores na IGG, essa distribuicao torna-se caso especial,

20



COIMo:

N =

i) Distribuicao inversa gaussiana , se r = —

ii) Distribuicdo reciproca da inversa gaussiana, se r = 2.

2
iii) Distribuigao gama, se § =0 e r > 0.
iv) Distribuigao reciproca gama, se « =0 e r < 0.

v) Distribuigao hiperbdlica, se r = 0.

Desse modo, pode-se fazer a extensao de que a distribuicao inversa gaussiana generalizada

¢ uma subfamilia dos modelos lineares generalizados superdispersados.

Passeio aleatério

O embriao dessa distribuicao comegou em 1827, com o botanico inglés Robert Brown, ao

observar o movimento erratico de pequenas particulas no interior de graos de polen.

O modelo do passeio aleatério tem sido associado ao desenvolvimento de intimeros modelos
financeiros, como por exemplo os precos no mercado futuro brasileiro, e é muito comum também

adota-lo para valores imobiliarios.

A fungao densidade de probabilidade do modelo passeio aleatério é da seguinte forma:

7T(y;0,5):<i>;exp{—%+g— 5y}, (3.4)

21y
com y,0,0 > 0, com a média e a variancia

1 1 1 2
E == = _ - _
(y) = 9+5 e Var(y) (05) +62,

respectivamente.

Essa distribuigao ¢ considerada especial, pois pode ser escrita sob a forma dos MLGS, no

entanto nao pertence aos MLG e modelos lineares duplos.

Familia exponencial dupla

Para facilitar o entendimento, a familia exponencial uniparamétrica de Efron (1986) pode

ser escrita como
g(y;0,n) = exp {n(yd — x> (0))h (y;n)} (3.5)

considere que §# = E(Y) = p , n é parametro de dispersao e ¥ (1) = x* (0) e ainda h (y;n) e n

conhecidos. A partir disso, definiu-se a familia exponencial dupla pela funcao densidade

7 (y; 1, 0,m) = ¢ (11, 0,0) 0% {g (y; 11, 0)} {g (y; )}~ [dh (5 m)] (3.6)
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com parametros pu,0,n e a constante ¢ (u, 0, n) aproximadamente igual a 1 e média e variancia

aproximadamente p e V () /n 6.

Essa familia de distribuicao desfruta das propriedades da familia exponencial tanto para o

parametro da média como para o parametro de dispersao.

Seguindo a notacao usada no artigo Gelfand e Dalal (1990), denota-se por § = p e substi-

tuindo na expressao (3.6), tem-se

7 (430, p,n) = ¢ (8, p,n) p2 {g (y; 1, n)}* {g (y; )}~ [dh (y; n)]

e agora, substituindo a funcao g (y; 1, n) dada por (3.5) na expressao acima, passa a ser escrita

7 (y;0,p,n) = c(0,p,n)p2 {exp {n(yd — x2(0))} h (y;n)}” (3.7)
{exp {n(yd = x> @)} h(yin)} " [dh (y;n)]
= c(0,p,n) p2 exp{np(yd — x* ()
n(L—p) o (y) — x>0 (y)}h (y;n). (3.8)
Fazendo
T (y) =y0(y) — x*(0 (),
n(l—p) = ¢
p = 1- %7
temos
a = npb
a = n (1 — %) 0
6= — 5

Agora basta substituir essas quantidades na expressao (3.7), que passa a ser

T(0.pm) = c(0,p,n)p? exp{npyd — npx* (6)
+n(1—p) T (y) h(y;n)}
= ¢(8,p,n) p* explay + ¢T (y) — p (o, 8) h (y; 1)},

e assim fica demonstrado que a familia exponencial dupla apresentada por Efron (1986) pode ser

escrita sob a forma da familia exponencial de dois parametros apresentada por Gelfand e Dalal
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(1990) na expressao (3.1), que derivou os modelos lineares generalizados superdispersados.

Desse modo, conclui-se que os MLGS englobam a familia exponencial dupla apresentada
por Efron (1986) e que, portanto, todas as distribui¢oes denominadas familia binomial, familia

gama e Poisson dupla podem ser escritas sob a forma dos MLGS.

Na seqiiéncia, a familia Poisson dupla foi escrita, com certo rigor nos detalhes, sob a forma

dos MLGS, uma vez que, foi utilizada para ajustar dados de aplicacao nos Capitulos 5 e 7.

Familia Poisson dupla

Essa familia é baseada na distribuicao de Poisson, sendo que a variavel resposta é inteira
nao negativa. Pode ser utilizada em controle de qualidade, visto que é comum haver interesse

em determinar o nimero de falhas de equipamentos em funcao do tempo.

Segundo Efron (1986), assume-se que a varidvel resposta Y foi reescalonada, com fungao

densidade de probabilidade dada por

m(yin @) = (o5 ) <y—,y) (;“)(b (3.9)

o

com y=0,1,2,3...e média p e Var(y) = £.

Considerando que A (y) = (e_:!yy> e aplicando exp da log na func¢ao densidade de probabil-

}

= A(y)exp { o+ 1Og¢ + ¢yl + gylog u — ¢y logy} (3.10)

idade tem-se que:

oy
T(y; ) = A(y)expylo [szﬁe_w %)
y

= y)exp{ (¢ + ¢logp)y — dylogy — o+ = logcb}-

Denotando por
0 = ¢+ ¢logu, temos que

[ = exp (% - 1) (3.11)

Substituindo essas igualdades na expressao (3.9), tem-se

i6) = A exp {y (0) ~ aylogy + 5lox(0) ~vexp (5 - 1) |
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assim, a equagao acima estd na forma da expressao (3.1), onde

0=6 e T(y)=—ylogy,

p(6.7) = p(6.0) = - { 31ou(0) ~ oo (5 1) }.

Considerando que

0=06=v1Y (4 ¢)= ¢+ plogu, e substituindo em

p(6,0) = =W (1) +up™? (1,¢), tem-se que
¥(ud) = s () — {3 10s(0) + oo (5 1)
¥ o) = (o olog) + 3 log(e) ~ vexp (5 - 1)

V(@) = pologu+ %log(czﬁ)-

Dessa forma, determinaram-se as componentes da familia Poisson dupla sob a forma MLGS.

No contexto dos modelos lineares generalizados, cabe ressaltar que, a distribui¢ao binomial
negativa ¢ bastante utilizada para dados que apresentam superdispersao, no entanto, nao per-
tence a classe apresentada por Dey et al. (1997), em outras palavras, esta distribuicao nao

pode ser escrita sob a forma dos MLGS.
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CAPITULO 4

CALCULO DO VIES DE O (™)
PARA OS MLG E OS MODELOS
NAO LINEARES

Nos modelos de regressao, houve um avango com a teoria dos modelos lineares generalizados,
visto que a variavel resposta pode assumir qualquer distribuicao de probabilidade pertencente a
familia exponencial e, além disso, pode apresentar heterocedasticidade, sendo que esta passa a
ser uma funcao conhecida da média. Portanto, no contexto dos MLG nao sao mais necessarias

as suposicoes de normalidade e variancia constante.

A popularidade dos MLG ¢é devida a sua utilizacao em todas as areas da ciéncia, como no
caso da engenharia de producao, visto ser comum encontrar dados dessa natureza, e também

pela disponibilidade nos aplicativos estatisticos para estimagao dos parametros.

Este capitulo contém duas secoes que apresentam as expressoes para os calculos dos vieses
de O (n™!). A primeira para os modelos lineares generalizados e a segunda para os modelos nao-
lineares da familia exponencial. O principal objetivo desse capitulo é apresentar uma aplicacao
para cada modelo na area de engenharia de producao. Dessa forma, pretende-se disseminar
e consolidar o uso desses modelos visando obter estimativas corrigidas e, assim, evidenciar a

melhoria principalmente quando estas se referem a custos, producao, etc.

4.1 Modelos lineares generalizados

Nelder e Wedderburn (1972) contribuiram com a teoria dos MLG desenvolvendo uma classe

de modelos baseados na familia exponencial.

Os modelos lineares generalizados ficam caracterizados pelo trindmio: componente aleatéria
da variavel resposta, componente sistematica dos parametros e funcao de ligacao, que vincula

a média ao preditor linear, isto é,
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i) componente aleatdria, Y , pertencente a familia exponencial;
ii) componente sistemética n = g (u) = X,

sendo que

e 1) é o preditor linear,
e ¢ (.) afuncao de ligagao conhecida, monétona e diferencidvel, geralmente sendo nao-linear,
e X a matriz modelo e

e [ o vetor de parametros.

Admite-se que o parametro de dispersao ¢ seja o mesmo para todas as observacoes, ou seja,

constante. Caso nao seja conhecido, é necessario estimé-lo.

Outros detalhes desses modelos, bem como identificadores da familia exponencial para as
distribuigoes mais utilizadas (normal, Poisson, binomial, gama e inversa gaussiana), com suas
respectivas fungoes de ligacao candnica, podem ser vistas em Nelder e Wedderburn (1972),
Cordeiro (1986), Dobson (1990), Demétrio (1993), McCulloch (2000) e Paula (2001), entre

outros.

Ha& alguns modelos considerados como casos especiais de modelos lineares generalizados, que

sao apresentados por Cordeiro (1986).

4.1.1 Estimadores de O (n_l)

O método de estimacao para os parametros 3 e ¢ é o escore de Fisher, descrito no Capitulo
2. Existem varios aplicativos disponiveis para estimacao dos parametros dos MLG, tais como
GLIM, SAS, Statistica e S-Plus, baseados no método de maxima verossimilhanca, sendo que o

GLIM apresentado por Baker e Nelder (1978) foi o primeiro a ser desenvolvido.

Os resultados assintéticos podem ser encontrados em McCullagh e Nelder (1983), Cordeiro
(1983, 1987) e Fahrmeir e Kaufmann (1985) . Demonstragao dada por Cordeiro (1986, pdg.39),
que B é consistente para 3 e expandindo U <,[:3> em série de Taylor ao redor do parametro

verdadeiro (3, isto é,
E(B)=B+0(n") cCov(B)=E [(B—B) (B—ﬁﬂ —0 (),

estas expressoes refletem que para pequenas amostras, 3 é tendencioso e tém poucas pro-
priedades que sao satisfeitas para todos os tamanhos de amostras, como suficiéncia e invarian-

Cla.

Argumentos baseados no teorema do limite central adaptados a fungao escore U (3), e a

lei fraca dos grandes nimeros, aplicados & matriz de informacao de Fisher K (8) e sob as
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condicoes de regularidades apresentadas em detalhes em Wei (1998), demonstra-se que B é

assintoticamente normal, com média ( e matriz de covariancia C'ov (,3)

Intervalos aproximados de confianca e diversos testes sao construidos através de B ou de
estatisticas de B, tais como a estatistica da razao de maxima verossimilhancas, a estatistica
escore ou a estatistica de Wald. A estatistica da razao de maxima verossimilhancas é mais
utilizada, uma vez que, a mesma ¢ invariante com reparametrizagoes, 0 que nao ocorre com as

outras duas. Estas estatisticas sdo apresentadas por Demétrio (1993) entre outros.

4.1.2 Avaliagao do MLG

Uma estatistica bastante utilizada ¢ a deviance que serve para avaliar a qualidade do ajuste
de um MLG. Para obté-la basta fazer o logaritmo da verossimilhanca. Segue a seguinte notacao

para a log-verossimilhanca dos MLG:

C(sy) =Y (ni;wi), onde p; = g~ (n,) en, = XB.
=1

Considere como modelo saturado, aquele em que o numero de parametros p ¢é igual ao

numero de observagoes n, isto é, p = n . Portanto, para este modelo a ¢ (u;y) é estimada por:

f(y;y)zzﬁ(yi;yi),

ou seja, a estimativa de maxima verossimilhancga de ., fica no modelo saturado dada por ji; = y;.
Quando p < n, a estimativa de ¢ (u;y), serd denotada por ¢ (fi;y). Neste caso, as estimativas

;. . . A1 (a A >

de méaxima verossimilhanca de fi, = g (n) , sendo 11 = X[5.
A deviance é considerada como uma distancia entre a log-verossimilhanca do modelo sat-
urado e o modelo sob investigagao avaliado na estimativa de maxima verossimilhanca de 3, é

dada por:

D*(y; 1) = ¢D(y;fn) =2{l(y;y) — L(y)}

= 203 {v) —v () + (i —v)a (i)} (4.1)

sendo v (p) = pg (p) —blg (p)] e ¢ () =60 = [ V'du, definidos em Wei (1998).

Para interpretar o valor obtido da deviance, se o valor for pequeno, isto indica que, para
um nimero menor de parametos, obtém-se um ajuste tao bom quanto o ajuste para o modelo

saturado.

Quando o parametro ¢ for estimado, utiliza-se para avaliar MLG, a deviance scaled, que

¢ dado pelo quociente entre a deviance e o parametro de dispersao. Uma forma de avaliar o
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modelo é usar a deviance scaled dividida pelos graus de liberdade e caso este estiver préximo

de um, diz-se que, o modelo estd bem ajustado, conforme afirma Demétrio (1993).

4.1.3 Calculo do viés de O (n_l) para os MLG

Cordeiro e McCullagh(1991) apresentam uma férmula para o viés de primeira ordem para os
modelos lineares generalizados por meio de uma regressao linear ponderada. Usando a férmula
devida a Cox e Snell (1968) dada pela expressao (2.1) e ap6s algumas manipulagdes algébricas,

foi obtida a seguinte expressao na forma matricial para o viés do estimador do parametro j,,

B (ﬁ) = (XTwx) " xTwe, (4.2)
onde .
=——W1'Z,F1 4.3
§= 5502 (43)
sendo que r = 1,..,p parametros, cujas componentes sao obtidas como os coeficientes de

regressao linear, onde £ é o vetor resposta e 1 é um vetor n x1de uns e W, Z; e F' sao matrizes

diagonais definidas da seguinte forma:

o> L dud?p 92b (6)
= _— F: —_— ==
v ((%) ’ v dn dn? V="

onde 6 é o parametro candnico da familia exponencial.

E Z; = diag{z, . 2m} = {z;} = X (X"WX) ' X7, .

A matriz Z; é a matriz de covariancia assintotica dos estimadores dos preditores lineares do

modelo.

4.1.4 Significado do viés

O viés nada mais é do que a variacao na resposta média, ou seja, mede o impacto da variacao

da média da resposta. Escrevendo isso matematicamente, tem-se

ey

Vi =
V:ucm“rigido = ﬁcorrigido
vy’corm’gido - VM = ﬂcorrigido - ﬁ
v/’bcorrigido B V/L VIES

~ .

Vi B

O termo antes da igualdade significa a elasticidade marginal da média da resposta e o termo

depois da igualdade significa a variacao em percentual. Cabe ressaltar que essa interpretacao
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so é valida para os casos dos modelos lineares.

O ajuste do modelo e as analises contida neste capitulo foi realizada no aplicativo SAS, mais

especificamente a procedure GENMOD.

4.2 Aplicacao 1: vendas de telhas

O objetivo desta secao é somente ilustrar a aplicacao dos modelos lineares generalizados
corrigidos na engenharia de producao e, em particular, implementar as expressoes dos vieses,
evidenciando que o cédlculo dos vieses nada mais é do que uma regressao ponderada, portanto

de facil implementacao.

Para determinar as estimativas de maxima verossimilhanca dos parametros do modelo ado-
tado, utilizou-se o aplicativo SAS, mais especificamente a Proc GENMOD (modelos lineares

generalizados) e a Proc IML (operagoes com matrizes).

O banco de dados com 26 observacoes foi obtido na home page e autorizado pelo Prof. Ph.D.

Julio M. Singer, no endere¢o www.ime.usp.br\ ~julio.

Modelo adotado

Pela natureza dos dados, ou seja, por meio de uma analise preliminar, observou-se que
a varidvel resposta (total de vendas de telhas), apresenta assimetria e intervalo de variagao
positivo e que, portanto, adequa-se o uso da distribuicao de probabilidade inversa gaussiana,

da seguinte forma:

A variavel resposta como :

Y — total = total de vendas de telhas.

A matriz X é composta das seguintes covaridveis:

X; — gasto = gasto com propaganda,
Xy — clientes = numero de clientes,
X3 — concor = numero de concorrentes e

X, — potencial = clientes em potencial.

Componente sistematica,

n =log(p) = By + 51X1 + B Xo + B3 X3 + 3, X4
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Como o objetivo ¢ simplesmente ilustrar o cdlculo do viés, nao foram efetuadas analises

quanto ao ajuste do modelo adotado com outras funcoes de ligagoes.

Na Tabela 4.1 estao apresentadas as estimativas do modelo com suas respectivas corregoes.
Cabe ressaltar que as estatisticas de Wald sao para as estimativas de O (n™!) e que todos os

niveis descritivos para as covariaveis foram significativos, exceto para a covariavel potencial.

Tabela 4.1: Estimativas de O (n™') e O (n™?) para o modelo inversa gaussiana.

Estimativas B B4 By B B4
Nao corrigidas-O (n™!) 5.3873 —0.0874 0.0328 —0.1578 —0.0126
Erros-padrao 0.2487 0.0235 0.0032 0.0177 0.0098
Vieses —0.1362 —0.0009 0.0040 0.0278 0.0012
Corrigidas-O (n™2) 5.5236 —0.0883 0.0368 —0.1848 —0.0113
IC- 95% - Wald (4.89;5.87) (—0.13;—0.04) (0.02;0.03) (—0.19;—0.12) (—0.03;0.01)

Os valores dos vieses dos estimadores 3, (5, 33 quando comparadas ao seus erros-padrao
representam 11%, 13,95% e 11,39% respectivamente. Portanto, houve uma correcido consid-
erdvel nas estimativas do modelo inversa gaussiana, pois representam em torno de 11% da

variacao média dos totais de vendas de telhas.

O valor obtido da deviance é de 0.0065 e a deviance scaled é de 26, que, dividido pelos graus

de liberdade, é préximo de 1, o que, portanto, indica um bom ajuste.

No Apéndice B esta disponivel o programa implementado no SAS para obtencao das esti-

mativas, bem como os calculos dos vieses.

4.3 Modelos nao-lineares da familia exponencial (MNLFE)

Jorgensen (1983) e McCullagh (1983) discutiram alguns modelos de regressao nao-lineares,
tomando-os como caso particular dos modelos nao-lineares da familia exponencial. Nos tltimos
anos, muitos pesquisadores tém direcionado estudos para o melhoramento da inferéncia nesses
modelos. Entre eles, Cordeiro e Paula (1989), Pazman (1991), Wei e Shi (1994) e outros.

O modelo nao-linear da familia exponencial segue a mesma estrutura dos MLG e s6 difere

no que diz respeito ao preditor 7, que é nao-linear.

As condigbes de regularidade para esses modelos podem ser vistas em Wei (1998) .

4.3.1 Estimadores de O (nil)

Para calcular o estimador B , pode-se utilizar os métodos iterativos de Gauss-Newton, Gauss-
Newton modificado ou Newton Raphson, que sao apresentados por Wei (1998), inclusive com

alguns exemplos. Estes iniciam pela expansao em série de Taylor de primeira ordem para a
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equacao de verossimilhanga U (3) = 0. A convergéncia é rapida, no entanto, depende fortemente

dos valores iniciais.

O processo iterativo para obter as estimativas desse modelo é equivalente aos dos MLG,

com as seguintes adaptacgoes:
e A matriz modelo considerada passa a ser X = X (B) = % , avaliada em cada iteracao.

O vetor resposta ajustado como
=n—T7+—y—u,
v = 5, Y~ H)

observa-se que é o mesmo que os MLG, exceto por 7. Cordeiro e Paula (1989), com o objetivo
de usar o mesmo algoritmo dos MLG, consideram que 7 = f (X;3) — X( , é uma medida local

de nao-linearidade da componente sistematica, denominada offset.

Com essas adaptacoes, implementou-se uma macro no SAS, em que em cada iteracao sao
obtidas a matriz X e o vetor 7. Para calcular a estimativa de § utilizou-se a proc GENMOD,

usando o recurso da offset.

4.3.2 Calculo do viés do O (n_l) para os MNLFE

Paula (1991) apresenta uma férmula para o cdlculo do viés de O(n™'), em que, apds
determinar alguns cumulantes e usando a férmula de Cox e Snell (1968) com algumas operagoes

algébricas, obteve a seguinte expressao para o viés do estimador do parametro 3, :

B(B,) = (XWX) XTW (€ +&). (1.4)
onde
§i=—(20) ZWTIFL e €& =—(2¢)7' D1,

. - N\ -1
tendo 1 como um vetor n x 1 de uns, Z; = diag(Z) de dimensaon x n , onde Z = X7 (XTW X)

= ~ ~\ —1 =
e, ainda, D = diag{dy,...,d,}, sendo que d; = tr (Xi (XTW X) ) e X! ¢ uma matriz p

x p das segundas derivadas com elementos 0°n,/95,08, = (rs); e F = diag{f, ..., fo} sendo
£ = Vldm iy
v dn; dnf

Desse modo, o viés de O (n~!) para os modelos nao-lineares da familia exponencial é a

regressao de minimos quadrados ponderados de & = £, + &, sobre as colunas de X com a matriz

peso W.
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4.4 Aplicacao 2: demanda de energia elétrica

Muitos trabalhos tém sido desenvolvidos na area de energia elétrica, principalmente pela
preocupacao atual de expandir e modernizar todos os segmentos ligados a energia elétrica,
diante de uma situacao iminente de racionamento, segundo Schimidt et al. (2002); além disso,

vinte milhoes de brasileiros ainda nao tém acesso a energia elétrica.

A demanda residencial por energia elétrica pode ser descrita por um conjunto de variaveis;
no entanto, algumas parecem ter um peso maior, como, por exemplo, a restricao orcamentéria

e 0 preco.

A modelagem da demanda de energia elétrica tem por finalidade evidenciar o uso da correcao
na area de engenharia de produgao, visto que é um problema de maximizar a utilidade, sujeita a
restricoes e que, portanto, uma correcao nas estimativas é sempre bem- vinda, visto que envolve

consumo, o que equivale dizer producao de energia e consequentemente custos.

O banco de dados de demanda de energia elétrica foi disponibilizado por Cordeiro (1988) e
coletado no primeiro trimestre de 1961 até o quarto trimestre de 1983, com uma amostra de 92

observagoes.

Modelo adotado

Como a variavel resposta é sempre positiva, o modelo adotado foi a distribuicao gama com
funcao de ligacao reciproca.

A variavel resposta :
Y — Elar = demanda de eletricidade agregada per capita para o setor residencial.
A matriz X é composta das seguintes covariaveis:

X; — Per = preco médio da eletricidade para o setor residencial,
Xy — Pge = prego do gas natural para o setor residencial,
X3 — Reca = renda per capita,

Componente sistematica,

n=pt= X XJ2 % X0

As estimativas foram determinadas usando-se o método de Newton Raphson na procedure
GENMOD, no aplicativo SAS.

Observa-se pela Tabela 4.2, que as estimativas de O (n™!) foram todas significativas e a
deviance scaled igual a 92,3429, evidenciando um bom ajuste do modelo.
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Tabela 4.2: Estimativas de O (n™!) e O (n™2) para a distribuigao gama com fungao ligagao
reciproca.

Estimativas 3, By B o)
Nao corrigidas-O (n™1) 2.3466 —1.2349 0.4703 44.7079
Erros-padrao 0.1521 0.0683 0.0541 6.5674
Vieses 0.036 0.023 0.010
Corrigidas - O (n™?) 2.3106 1.2579 0.4603

IC - 95% - Wald  (2.05;2.64) (—1.37;—1.11) (0.36;0.57)

Os vieses dos estimadores correspondem a 23% , 33% e 18%, respectivamente, dos
1, 2,0 M3 ) ) )
erros-padrao, evidenciando valores importantes para vieses e, assim, indicando a necessidade

de obter estimativas de O (n™?).

No Apéndice C esta disponivel a macro no SAS dos célculos das estimativas e os seus

respectivos vieses para esse modelo.
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CAPITULO 5

MODELOS LINEARES
GENERALIZADOS
SUPERDISPERSADOS

Encontra-se, rotineiramente, nos modelos de regressao a presencga de superdispersao, ou
seja, a ocorréncia do fendmeno em que os dados apresentam uma variabilidade maior do que
a prevista pelo modelo adotado. Isso é muito comum na &area de engenharia de producao,
visto que uma das preocupagoes em programas de melhoria da qualidade é encontrar respostas
as causas/fatores que influenciam a varibilidade no processo de produgao. Visto ser comum
também, nos ensaios de controle bioldgico, agronémicos, etc. Para Jorgensen (1997) , a principal

caracteristica esta na distribuicao dos erros.

H& varias propostas para acomodar a superdispersao, como podem ser vistas em Efron
(1986) e Smyth (1989), que consideram uma familia exponencial dupla, e Lindsay (1986), que
propoe utilizar os modelos lineares generalizados mistos, ou seja, adicionar estruturas de efeitos
aleatérios no preditor linear. O mecanismo para Hinde e Demétrio (1998) ¢é incluir mais um
parametro na funcao de variancia, principalmente para os dados de contagens e bindrios. Ja
Smyth e Verbyla (1999) consideram um modelo de regressao adicional para o parametro de
dispersao no contexto de modelos lineares generalizados, e Dey et al. (1997) definem a classe
dos MLGS, visto que a partir dela obtiveram-se os modelos nao-lineares generalizados superdis-

persados e os seus respectivos vieses de O (n™1).

5.1 Modelo

Pela dificuldade de modelar a dispersao, Dey et al. (1997) estenderam a metodologia
dos MLG numa classe maior, ou seja, considerando um modelo de regressao adicional para

o parametro de dispersao e incorporando-o na funcao de variancia.

Seguindo a mesma estrutura MLG, esses modelos ficam caracterizados por uma componente
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aleatoria, no entanto, com duas componentes sistematicas e duas funcoes de ligacao.

Formalizando, tém-se:

e Componente aleatéria é a que descreve o vetor resposta Y, cuja funcao densidade de
probabilidade é apresentada por Dey et al. (1997), que teve origem em Gelfand e Dalal

(1990), e esse resultado foi mostrado detalhadamente no Capitulo 3.

Portanto, a familia de distribuigoes que é utilizada nos MLGS é a que segue:

Ty, @) = A(y)exp{(y — ) V" (1, 0) + ¢T (y) + ¥ (1, 0) }, (5.1)

sendo as fungoes A (+), 7 (), ¥ (-, -) conhecidas, com média e variancia, £ (Y) = pe Var (Y) =
U0 respectivamente. E, ainda, E{T (Y)} = =0, Var {T (Y)} = =02 ¢ Cov {V,T (Y)} =
0. A notacio U(19) é a primeira derivada da funcao ¥ (u, ¢) com relacio a p e W% é a primeira

derivada da fun¢ao W (u, ) com relagao a ¢ e assim por diante em rela¢ao a outras ordens.

e Componentes sistematicas

para o submodelo média

9 (1) =n=Xg,
para o submodelo dispersao
h(¢) =1 =57,

sendo que X e S sao matrizes n X p e n X ¢, respectivamente, e nao necessitam ser exclusivas;
T T o~ ~ ~ .
B=B,-0,) €v=1(7.7,) sa0 os vetores dos parametros e as fungoes g (-) e h(-) sdo

chamadas de funcao de ligacao da média e dispersao, respectivamente.

Os MLG sao um caso particular dos MLGS, tomando ¢ constante.

5.2 Estimadores de O (n_l) de 5 e v

Como nos capitulos anteriores, a teoria da verossimilhanga é adotada. Para obtencao dos
estimadores dos MLGS, para utilizar o processo iterativo de Newton Raphson, é necessaria a
log verossimilhanca e, no caso do método escore de Fisher, sao necesséarias a funcao escore e a

matriz de informagao de Fisher.
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Log-verossimilhanca dos MLGS

A funcao verossimilhanca é a densidade conjunta das n observacoes dada pela expressao

(5.1) . Aplicando-se o log, toma a seguinte forma:

V) = W= 1) O (1, 0) + 6T (i) + ¥ (i, 6 }+ZlogA ) (5.2)
i=1

suposta regular e derivavel até a terceira ordem.
Denota-se por

d'¢;
drt’

()

&',
my; = 87]£ € ¢li =
M, = diag {mlla oo mln}
CDZ = dzag {¢lla . 7¢ln}

P20 — dzag{ (20 ,...,¢£L2’0)} ,

WO = diag {00,002}

sendoque [l =1,2e1=1,....,n

Funcao escore de [ e v

A funcao escore pode ser particionada em duas submatrizes, uma devida a (§ e outra a 7,

2(By) T;(0,2) N
— XTUOADNM (y — p)
_ _ oB _ 1
=U(8,7) = ( (3,7) ) = ( —STd,p ) (5.3)
Oy

sendo v = (vy, ..., v,)" com

isto é,

v =08 (g — ) + T () + 0.

Matriz de informacao de 3 e ~

A matriz informacao total é bloco-diagonal dada por

K(ﬁm)—(oKﬁ’ﬁ K0>, (5.4)

onde as matrizes informagcoes de (5 e v sao
Kpp=XT00N2x o K,,=-STUODelg
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respectivamente. Desse modo os vetores (3 e v sao globalmente ortogonais e assim os estimadores

sao assintoticamente independentes.

Estimadores de B e 4 pelo método escore de Fisher

Como se sabe, B e 7 satisfazem as equagoes nao-lineares U (B,’y) = 0. Expandindo em

série de Taylor, em um ponto inicial 3, o procedimento iterativo no m-ésimo +1 passo torna-se

4
obtém-se o sistema de equagoes para estimar ( e ~y iterativamente

B(m+1) B(m) (m)
(s ) — P (K (B,’y)*l) (U (B,v))™ ,e através de célculos algébricos
4

XT\IJ(O’2)m Ml(m)ZXﬁ(m+1) — XT\I/(Q o)™ m) 51 ,
_ST\I,(O,z)’“(I)gm) Syt = g7 0,2)™ 1m) 52 (5.5)

sendo &, =n+M;' (y—p)eo&,=17—0O0D141 p1 sdo vetores n x 1, que aqui funcionam

como variavel dependente ajustada, fazendo uma analogia aos MLG e MNLFE.

5.3 Calculo do viés de O (n_l) para os MLGS

O artigo de Cordeiro e Botter (2001) apresenta as férmulas gerais para os calculos dos vieses
de primeira ordem dos estimadores de maxima verossimilhanca de B e 4 para os MLGS. De
maneira andloga aos demais ja apresentados, estes partem da férmula de Cox e Snell (1968),
e apos célculos dos cumulantes e algumas manipulagoes algébricas obtém-se o viés de B do

submodelo média dado pela expressao
B ([3) = (X7 0RO A2 X) T XT 9RO A2 (5.6)

sendo & = ——ngM 'M,1 e a matriz Zgq é a diagonal de Z5 = XK 1XT

A principal diferenga desse viés para com os modelos lineares generalizados é a funcao
(r5) (u, @), que, por sua vez, depende da fungao densidade de probabilidade utilizada, a qual,
ao fazer o produto com a matriz M7, passa a ser considerada como a matriz de peso, igual a

W nos modelos lineares generalizados.

E o viés de 4 do submodelo de dispersao com notacao matricial é dado por:
B(%) = (ST002925) " ST 925, (5.7)
sendo ¢ um vetor n x1, cuja expressao é

§ == (VOD82) " {7, (WODD? 4 WO D, dy) + Z5 0D MZD, ) 1,

DN | —
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e a matriz Z,4 ¢ a diagonal de Z, = S K;;ST. Dessa forma o B (%) é a regressao de minimos

quadrados ponderados de § em (5.7) sobre as colunas de S com a matriz peso (2 ®2,

5.4 Aplicacao 3: endoparasitos em ovinos

Com o objetivo de disponibilizar os cdlculos dos vieses de O (n™ '), descritos nas segoes

anteriores para os MLGS, foram implementadas no aplicativo SAS as expressoes nessa aplicacao.

A producao de carne ovina tem sido limitada principalmente devido a contaminacao das
pastagens por endoparasitas. Essa populagao de ovinos localiza-se principalmente nos estados
do Rio Grande do Sul e Bahia e no estado do Parana apds o ano de 1992, quando o Governo

do Estado criou um programa de incentivo a ovinocultura.

A criacao de ovinos, numa regiao onde o clima sofre grandes variagoes e em &areas com
dimensoes restritas em face do tamanho do rebanho, tem sido a causa do elevado indice de
disseminacao de larvas infectantes, tanto na massa fecal quanto no capim, levando as pastagens

a se tornarem um meio propicio para o aumento de parasitoses gastrointestinais nos hospedeiros.

O sistema de criagao em pequenas areas usando altas taxas de lotagao determinou um
extraordinario nivel de contaminacao das pastagens, levando os proprietarios a aumentarem a
freqiiéncia de aplicagao de anti-helminticos, sendo em algumas situacoes a cada 15 dias, o que

leva a resisténcia a diversos anti-helminticos.

Entre as possiveis agoes para dar solucao ao problema, estao o estabelecimento de esquemas
de controles profilaticos rigidos para retardar o agravamento da ocorréncia de resisténcia, sis-
temas de manejo que reduzam a reinfestacao dos animais e programa de selecao visando uma

maior qualidade na produgao, visto que ha uma demanda do consumo por essa carne.

Este estudo é resultado de uma pesquisa de iniciacao cientifica que resultou numa apresen-
tagao no 16° SINAPFE - Simpédsio Nacional de Probabilidade e Estatistica, 2004.

5.4.1 Delineamento do experimento

A coleta do material seguiu um tracado, previamente definido na pastagem, em forma de
“W” no sentido da maior dimensao do piquete, simulando o comportamento de pastejo dos
animais. Manualmente, uma amostra a cada quatro passos foi retirada das partes aéreas das

forrageiras das espécies Tanzania, Coast cross e Pensacola.

No laboratério, as amostras foram processadas de acordo com Amarante e Barbosa (1995),

para a determinacao da contagem de larvas de endoparasitas.

Variaveis
A variavel resposta
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Y — op = quantidade de endoparasitas;
A matriz X e S, composta das seguintes covariaveis:

X, — gg = variavel espécie do capim com trés categorias, que, para facilitar a interpretacao,

foi transformada em duas variaveis indicadoras pertencentes a matriz modelo X;

S; — mes2 = varidvel més com duas categorias, ou seja, meses chuvosos e secos, pertencente

a matriz modelo S.

5.4.2 Modelo adotado

Componente aleatdoria A variavel resposta é resultado de contagem e como apresenta su-

perdispersao adotou-se como funcao densidade de probabilidade a Poisson dupla, isto é,

Y “PD (1. 9).

Componente sistematica
e Para o submodelo média,
n; = log (u;) = Bo + B1991i + 2992,
e Para o submodelo dispersao,

7; = log (¢;) = ymes2;.

Observacoes

e Nao houve andlises sobre as interacoes entre as espécies de capim e os meses.
e Nao foram avaliadas outras fungoes de ligagao para o modelo adotado.

e Para efeito ilustrativo de como a correcao nas estimativas, se torna necessaria em amostras
pequenas, ajustou-se o modelo em dois tamanhos diferentes, isto é, a amostra obtida pelo

experimento contendo 541 observacoes e uma subamostra aleatéria de tamanho 35.

5.4.3 Resultados

Os resultados da magnitude dos vieses podem ser comparados nas Tabelas 5.1 e 5.2 para o

submodelo da média e dispersao.
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Tabela 5.1: Estimativas do submodelo Média da Poisson Dupla

B, n = 541 Vieses O (n™1) n =35 Vieses O (n™1)
B, 6.3159(0.00009) —455E—6  6.6939(0.0003)  —0.00004
Bl 0.3687 (0.00023) —0.00002 0.1077 (0.0015) —0.00034
BQ —0.3088 (0.00026) 3.028E — 6 —0.1545 (0.0012) 0.0004

Para ambos os tamanhos amostrais, os valores dos niveis descritivos para a estatistica t
foram menores que 0,0001, em todas estimativas do submodelo média, evidenciando que estas

sao significativas.

Os vieses usando o tamanho amostral de n = 541, quando comparados com os erros-padrao
(entre parenteses), apresentam os seguintes percentuais: 0, 11% , 0,44% e 8,69% , enquanto que
para a amostra de tamanho 35 ficaram com a grandeza de: 13%, 22%, 33% , respectivamente,

evidenciando que a correcio de O (n™!) é necessédria para pequenas amostras.

Na Tabela 5.2 observam-se os resultados do submodelo dispersao com seus vieses para os

dois diferentes tamanhos de amostra.

Tabela 5.2: Estimativas do submodelo dispersao da Poisson dupla
YR n = 541 Vieses O (n™1) n =35 Vieses O (n™1)
4, —6.3308(0.09) 0.0046 —6.15(0.3701) —0.075

Nesse submodelo dispersao as estimativas também mostraram-se significativas, com valores
descritivos menores que 0,0001, para os dois tamanhos diferentes de amostra. Quanto ao viés
para a amostra igual a 541, este representa 5,1% do erro-padrao, enquanto usando amostra de

tamanho n = 35 ficou com magnitude de 20%.

Portanto, por meio de uma aplicagao os resultados vieram corroborar os obtidos na simulagao
por Cordeiro e Botter (2001), indicando que as estimativas de O (n~2) deveriam ser usadas para

amostras pequenas.

O modelo indica que héa evidéncia de que a quantidade média de infestacao de endopar-
asitas nas pastagens se deve as espécies do capim. A grande variabilidade da quantidade de
endoparasitas ¢ possivelmente em decorréncia de condigoes climaticas. Isso estd de acordo com
Amarante e Barbosa (1995), que afirmam que nos tempos chuvosos hé facilitacao na conducao

dessas larvas, contaminando a pastagem.

No Apéndice D encontra-se disponivel o programa desse estudo.
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CAPITULO 6

VIESES DE O(n~!) DOS MODELOS
NAO-LINEARES GENERALIZADOS
SUPERDISPERSADOS

No decorrer deste estudo, ficou evidenciado que em diversas aplicacoes na area de engenharia
da produgao a reducao do viés nos modelos proporciona ganhos economicos, pois os produtos

podem apresentar maior uniformidade.

Nesse contexto, desenvolveu-se uma férmula geral para o viés de O (n™!) para os MNLGS,

caracterizando-se como a principal contribuicao desta pesquisa.

A obtencao das expressoes dos calculos dos vieses de primeira ordem foi demonstrada em
detalhes, vindo em seguida um caso especial dos modelos nao lineares generalizados superdis-

persados.

6.1 Modelo

Seguindo a metodologia dos MLGS e permitindo que as componentes sisteméticas sejam
fungoes nao-lineares, ou seja, se as restri¢oes de linearidade dos parametros média (u) e disper-
sao (@), forem flexibilizadas tém-se entao os modelos nao-lineares generalizados superdispersa-

dos.

Podem ser caracterizados da seguinte forma:

e A componente aleatéria é pertencente a familia superdispersada apresentada no Capitulo
3 com funcao densidade de probabilidade dada por Dey et al. (1997)

T (s 1, 0) = A(y)exp { (y — 1) ¥ (1, 0) + 6T (y) + ¥ (1, 9) } (6.1)

e Duas componentes sistematicas, porém com fungoes nao-lineares, as quais sao como segue.
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Uma para a média

g(p)=m=f(X;08), (6.2)

onde g () é denominada fungao ligacao da média, conhecida e biunivoca, sendo X a matriz

conhecida de covariaveis e o vetor de p parametros desconhecidos a ser estimado, com p < n

observacoes e f; uma funcao continua e diferencigvel, de modo que X e X = %);;ﬁ) tenham
posto completo.
E um outro modelo para a dispersao
hig)=1=f2(S;7) (6.3)

onde h (-) é denominada funcao ligagao da dispersdo, conhecida e biunivoca, sendo S a matriz

conhecida de covariaveis e v o vetor de g parametros desconhecidos a ser estimado, com g < n

df2(S5y)

. - , . . & S;
observagoes e fo uma funcao continua e diferencidavel com S e S = 5 %) de posto completo.

6.1.1 Estimadores de MV para ( e v

O procedimento para obter os EMV de e v é andlogo ao apresentado no Capitulo 5

mudando somente as matrizes modelos X e S por X e S respectivamente.

Denotam-se os valores amostrais 41, ¥z, ..., Y, € a funcao de log-verossimilhanca por

=D AW = ) OO0 (i, 0) + 0T () + ¥ (13, 6,) }+§jb&4%,

com T (y), ¥ (u, ) e A(y) sao fungoes conhecidas.
Vetores escores para 3 e 7y

Os vetores escores para (3 e 7y sao:

oL(8, 5
=U(B,7) = g | _ (XM (v — )
: 21(3.) v !

Oy

0= U (g — ) + T (i) + 2.

7

Sendo que M; = 877 , O = ad’ e U(02) ¢ a segunda derivada da funcdo ¥ (u, @) com relacdo
a ¢ e as demais ordens das derlvadas conforme sobreescritos da fungao como ja apresentado no
Capitulo 3.

Matrizes de informagao de 3 e v
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A matriz de informacao de Fisher em relagdo a u, por definicao, é a derivada segunda do

logaritmo da verossimilhanca em relagao a 3 e 7, ou seja,

ol ¢

K(ﬁ)ZW e K(V)ZW,

e a matriz de informacao total é dada pela matriz bloco-diagonal

K(@v)z(fﬁ’ﬁ K0>

v

onde as matrizes informagoes de (3 e v sao
Ksp=X"02O0N2X ¢ K,,=-ST002elg

respectivamente. Como os vetores (3 e v sao globalmente ortogonais, os estimadores sao assin-

toticamente independentes e podem ser estimados separadamente.

Para determinar as estimativas desse modelo pode-se utilizar a procedure NLMIXED do

aplicativo SAS, que depende fortemente dos valores iniciais.

Um fluxograma estd apresentado no préximo capitulo, para melhor entendimento do pro-
cesso do uso do aplicativo SAS para determinar as estimativas e o calculos dos vieses para o

modelo em estudo.

6.2 Vieses de O (n_l) para B e

Aqui foram demonstrados com certo rigor os detalhes sobre como determinar as expressoes
dos célculos dos vieses para os estimadores dos submodelos média e dispersao, visto que estas

sao as principais contribuigoes desta pesquisa.

Assume-se que 3 e 7 existem, sao finitos e inicos dados pela solucao de U (6 ) ﬁ) =0, que
convergem para os verdadeiros valores dos parametros quando n — oo e que suas distribuigoes

assintoticas sao:
. 7 -1\ .
1) /6 ~ Np (/Ba kﬁ,ﬁ) )
i) 4~ N, (.k51).
Denotam-se: as letras mintsculas (r,s,t,u,...) para as derivadas da log-verossimilhanca

das componentes do vetor # do submodelo média e as letras maitsculas (R, S,T,U, ...) as das

componentes do vetor v do submodelo dispersao, por B (&) e B(4g) os vieses de O (n™!)

dos estimadores de maxima verossimilhanca BT edp, para r=1,2,...,p e R=1,2,....q.
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6.2.1 Viés de 3,7 e [

A férmula geral dada por Cox e Snell (1968) para os vieses é a que segue

p p p
" Rrst
B( ) — rs, tu |:_ s ] ,
que usando a relagao Kps; = Kpst — /@&?, obtida pela identidade de Bartllet nos MNLGS torna-se:
. p p p 1
5(5) =X S w el - e} (6.4
S t u

~ Yl u ~ ./ .
Observa-se que sao necessarios os cumulantes ngt) € Kgy para a obtencao do viés, os quais

estao demonstrados no Apéndice A cujas expressoes sao:

Cumulante K,

o Z UGN (s5,t,u) — 3UEOIN, M, (s,t,u) — '
” WO [(su,t) + (tu, s) + (st,u)]

Cumulante r%

k) - Z UEONE (s,,u) — 20FO M, M, (5,1, u)
— WM [(su,t) + (tu, s)] .

Substituindo esses cumulantes na expressao (6.4) obtém-se:

S(=UBONM (s,t,u) — 20O M, M, (s, t,u)

B(B,) = S wewt WM (s, ) + (10, )
' E —5 (20BN (5,8, u) — BUCONM, M, (s,t,u)
— WM [(su,t) + (tu, s) + (st, u)])

5(5) = 30w | DAV o) = HEONE () |
" —IWEONZ (tu, s) + SUEONZ (st u))
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Fazendo o somatorio, permutacao de indices e alguns calculos, tem-se que

B(Br> = SRR (st ) Z—%W"”Mlj\@ (6.5)
stu i
—i—ZKz” " (tu, s) Z—%\D@’O)Mf.
stu i
B(BT> = Z/-i”(s)/it“(t,u)Z—%\IJ@’o)MlMg
stu, %
—i—Zm” " (tu, s) Z—%\D@’O)Mf.
stu i

Para o célculo do viés serd denotado por Dg = diag {d;, ..., d,} com cada

d;

= ~ ~\ —1
tr <XZ~ (XT\IJ(Q’O)MIQX) ) , e ainda, por
_ 9
opogT

:><jzz

Zg = XK@;XT , Zﬁd:diag{zﬁn,...,zﬁm} e

Substituindo na expressao (6.5), rearranjando os termos e colocando na forma matricial,

tem-se
X 1
B(ﬁ) = —§K XTX Ky} XTwE0M, M, —§\II(QOM2K XTK;, 1XT
= - LR IR g0 <X Kb XM M, + K55 XT M)

|
= — KX U0 (ZaMy My + D M?)

|
= KX U0 (Z5gMy My + Dy M)

Cordeiro e Botter (2001) propdem que o calculo do viés pode ser considerado como uma

regressao linear ponderada. Pode-se, entao reescrever a expressao acima da seguinte maneira

) 17 17 s
B<5> - _§[XT\I’(2»0)M12X} XTOEO N MM Z54 M1
1 - ~1—1 _
= [ XT\IJ(Q’D)MEX} XTg20 Dy

. ) -1 1 1
B (5) - [ XT\IJ(ZO)MEX} XT g0 )2 {—§ZﬁdM1‘1M2 - §Dﬁ} 1.
Fazendo &, = —%ZﬁdelMg e, = —%Dg. A expressao do viés de B é:

~ ~ ~71-1 ~
5 (B) = [ Xweons] X (e, e, 60

onde 1 é um vetor de uns e &, é a contribuicao devida a parte nao-linear do modelo.
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Portanto, o viés é obtido simplesmente como um vetor de coeficientes na regressao linear e

nao-linear classica de £; e &, respectivamente sobre colunas da matriz X e com a matriz pesos
VACRNVES
Viés de 7

Para obter esse viés, expande-se o preditor nao-linear 7 em série de Taylor, até segunda

ordem, na vizinhanca de j3, isto é,

~ N\ T
i=7(X.8) = s e+ (9-5) LA <6_ﬁ>2<!ﬁ_ﬁ> el

que rearranjando os termos tem-se

r(x8) - s = (9-5) L @_ﬁ)ggﬁ_ﬁ) D

Calculando a esperanca, tem-se

) AED (9-5) (5=5) | s2r .

( 03 2! 0B08"
B(#) = B(B)X—F%V(ﬁ) X
B(#) = B (5) X+ % (XT\I/(Q’O)MIQX> X
- B(B) X+ 1p,

Substituindo o viés de [ na expressao acima

) . 1 1
B() = X[ XTwCOMEX| XTUEOMIE + &) + 5D

1
= ZgUPOM?{& + &)+ =Dy

2
(2,0) 1 /2 1 1
= ZgUUMi & —5Ds 0+ 5D
1 1
B(f) = ZgW*VMe, — §ZB\I’(2’O)M12DB +35Ds (6.7)

Finalizando, o viés de 7) depende do viés B <,@> e da matriz Dg.
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Portanto, a expressao de B (7}) é
1
B (8) = ZoVEOMEE, - L{Z,0POME 1) D

Viés de [
Nesse caso expande-se em série de Taylor f; ' (7)) = fi, isto é,

1df (n)
2 dn,dn,

i =t T Dy

i (B =) (s —my)

e fazendo ;' (7) — f; ' (n) e em seguida calculando a esperanca, tem-se

B(E) = B@H) 2+ Lvar () 1
= B(f) M + %var () My . Como Var (7)) = Zsq tem-se que
= M {Zﬁxy@o)Mfgl - % (ZsU*OME - 1) Dﬁ] + %Mgzﬂcﬂ
= M [Zﬁ\lj(ZO)MfEl - %Zﬁq’@’o)MfDﬂ + %D@] + %ZﬂdMﬂ

1 1 1
= M Zz0®OM2e, — §Mlzﬁ\11<270>MfDﬁ + 5 M D + 5 Z5aMs.

O viés de 1 depende do viés B (7)) e da variancia de 7). Portanto, a expressao é a que segue:
1 1
B(fr) = 5 (MaZgal + M, Zs 02O MEE)) — 5Ml(zﬁxlf@onwf —I)Dp. (6.8)

6.2.2 Viés de 4,7 e ¢

Para obtencao do viés de 4 a férmula de Cox e Snell (1968) nos MNLGS ¢é dada por:
. 1 1 u
B 3a) = ST (s = g ) = 5 o (09
7’y

(. S U . .
Os cumulantes necessarios para calcular esse viés sao: kgr, K,(ST)J KsTU € KStu, que sao obtidos

no Apéndice A cujas expressoes sao apresentadas a seguir:
i) ks = 3 VOPgi(S,T)
if) /iy = Y{PODE] (5,7, U) +20026,6, (S, T,0)
+002¢2 (ST, U +UT, S)}
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iii) woro = 2 {WO) + 30029, 0, (S,T,U)
VOAGE (ST, U) + (SU,T) + (UT, S)]}
iv) ks = 30—V MY (S, )

Substituindo os cumulantes na expressao (6.9),tem-se
B(dp) = > s w00 (S, T U)+ ) 200,09, (S, T, U)
Y

+Y WG (ST, U+ UT, S) — Z@O3¢1
+300%9,6, (5,T,U) + 0 2)¢1[(ST, U)
+ (SU,T) + (UT, 9)} — % > M [~ M (St u)]

fazendo algumas operacoes algébricas, obtém-se

. 1
B(fr) = Y sy (S0 (S.T.U) (6.10)
o 7

1
+ 5‘11(072)¢1¢2 (Sa T7 U)

1
+ 5\1/@’2)@% (ST, U +UT, )

1
- 5‘1’“””45? (5U,7))

_i_ZKRS tu \11(21¢ MZ(S,t,u)

E agora, fazendo as permutacoes dos somatoérios e indices e passando para a notacao matricial,

ZZHRS TU STU)( (03¢ +1‘1102)¢1¢2)

i RSTu

1
Z Z kK TU (ST, u) 5\11(0’2)¢%+

i RSTU

1
Z Z IiRS TU UT, S) 5‘11(0,2)¢§ .

i RSTU

Z Z HRS TU SU T) 02 (bl

i RSTU

1
Z Z KRS, u)2 @D M2 (S,t,u).

i  RStu
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Apoés algumas operacoes

1 1
Z Z KRTY(S,T,U) <§\I’(0’3)¢§) + 5\1/(0’2)9251%) + (6.11)

i RSTU
Z Z RS gt (S, t,u)%\ll@’l)(;ﬁl]\/[f +
i RStu
Z Z K}RS TU UT S) 02)¢%
i RSTU
Lembrando que
or or Ot
S) = —, (T, —
(5) s ( ) Or Oy
0*r on On
TU) = , —
0= v, 1 = 95,95
- 0t
Oy oyT oy

e ainda que

Z K (S) = —K;;ST e Z V(T U) = -8 K;}/ST,
RSTU RSTU

e no segundo somatério da expressao (6.10)

ZKRS KM(S, tu) = ZHRS “(t,u),

RStu RStu
tem-se 3 pg,, K17 (S) = K187 e 3 pgpn 61 (tu) = =X K55 X7

E por iltimo tem-se

Z KPERTY(UT, S) = Z K8 KTV (TU)

RSTU RSTU

sendo que Y- pory 677 (8) = —K18T e 3 pory 67V (TU) = —K18.
Substituindo os cumulantes na expressao (6.11) e como a inversa da matriz de informacao

_ N
é K= (—ST\II(OQ)(I)fS) , a matriz peso é igual a W2 ®? e ainda considerando que
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SKJST = Zu, XK X" = Zgq
K7l'S = D, sendo que D, = diag(d;,...d,),

v
b (s (5%(0%35)‘1)

desse modo, o viés de 4 assume a forma matricial abaixo

com d;

. 1. o §
B(®) = —E(ST‘I’(O’Q)CI%S) LST (w0292 (302 p?)

Zya (V0903 + 0O, @)
1 - - .
—5 (STUCNRLS) ST D, (v eT)

1 - .- _
— 5 (BTUODB25) 15T (10282) (V082 7, (VD M)

Simplificando
B(#) = (ST02925)-15T (10)?) § (6.12)

sendo & = 01 + da,

o = {—% (VOD2) 7 [Z,, (WOIDE + WODD,d,) + Z (\11(2’1)¢>1M12)]}

0y = —§Dy, sendo a contribuicao devida a nao-linearidade do modelo.

O viés do estimador 4 é um conjunto de coeficientes de regressao de minimos quadrados

reponderados de & sobre as colunas de S com matriz de peso ¢02) 2,

Viés de 7

Expandindo 7 em série de Taylor em torno de %, obtém-se que

substituindo o viés de &
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o i~ 1
B(F) = S(STUOei8) 18T (W) 6 + 5 D,

1
= Z,90%01 (8, +8,) + 5Dy

1
= 7, 902025, + 7, v pl§, + 5D

1 1
= 7, 902925, + 7, 0022 (—51}7) + 5D

B(#) = 2907916, - 5 (2,979} - I) D,, (6.13)

1
2

sendo que o vetor 9;é o mesmo da expressao do viés de [3.

Viés de ¢

Como o viés de fi, esse também é obtido expandindo em série de Taylor f,* (#) = ¢, isto

€,

N e 1 9%
B <q§> = ? (7) a_f + gvar () 92
sendo que Var (7) = SV (§)S" = Z,4
. ) 1
B (¢>> — B(#) 01+ 50:7,1

1

1
= 0,2,9020%5, — 3 (2,9%®7 — 1) D, + 50271

A 1 1
B <¢> = $(Zu®:1 +20: 2,00 018,) — = (2,009} — 1) D,. (6.14)

As expressoes obtidas neste capitulo para o cdlculo dos vieses dos estimadores do submodelo
da média e dispersao alcancam o principal objetivo do estudo. E com isso, pode-se determinar

as estimativas de O (n~2) para a classe dos MNLGS.
Portanto, pode-se fazer algumas afirmacoes como:
i) Os vieses sao funcdes das matrizes modelos X e S.
ii) Para avaliar esses modelos é necessério determinar as covariancias de cada submodelo, ou

seja, Zg = XKggXT e, = S’K;;ST dos estimadores 7) e 7 e as matrizes diagonais Zgq , Zy4,

RO g2 g g3 AL M, &y e .

iii) E facil obter os vieses B (B) e B (%) e implementé-los com auxilio de um aplicativo.
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6.3 Caso especial

Nesta secao foi demonstrado que os MLGS sao um caso particular dos MNLGS, ou seja, que
os estimadores de segunda ordem de Botter e Cordeiro (2001) passam a ser um caso especial

dos aqui apresentados.

Assume-se que nos MLGS as matrizes modelos X = S = 1, para os parametros do submodelo

média e dispersao, ou seja, uma coluna de uns.

Considerando que a fungao de ligagao para a componente sistematica da média é a identi-
dade, n = g (n) = X = (1 e lembrando que

o *u
M, = — M, = —Z
1 ana 2 8"72
~ on = 627’]
X = —=X=1, X=—=0
g ’ 03?

e substituindo na expressao do viés para 3 dos modelos nao-lineares generalizados superdisper-

sados dada por

N - 1-1 .
B(B) = | XT0COMEX] T XTUCONME (€, + £,}1,
& = —%ngMflMg, & = _%Dﬂ, ¢ a parte nao-linear do modelo, onde 1 é um vetor de uns
= ~ ~\ —1 ~ ~
e Dg = diag{dy,...,d,} com d; = tr (Xi (XT\IJ(Z’O)MEX> ) e ainda Zg = X Kgé X7 com

Zgq = diag{zp1, ..., Zann} - Portanto, a expressao do viés reduz-se somente a parte linear do

modelo que coincide com a expressao dada por Cordeiro e Botter (2001), ou seja,

A -1
B ([3) = (XT w0 a2 x)TXT w0 A2 (6.15)
onde & = —%ngMflMgl.

O mesmo ocorre para o B (%) com fungdo de ligagao identidade para a componente sis-

tematica da dispersdo. Assim, 7 = h(¢p) = Sy = 71 e a segunda derivada da matriz
=L _
=58=

Novamente, ap6s substituir na expressao do viés B (¥) dada por (6.12) e como a parte nao-
linear do modelo ¢ igual a zero, resta do modelo somente a parte linear, ou seja, o viés dos

estimadores dos parametros do submodelo da dispersao
B(3) = (STw2e25) " STuCA 96, (6.16)
onde denota-se por § o vetor n x1 igual a
6= %( 02927 {7 (WODD} + WODDdy) + Z5 WD MEP ) 1,
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que esta de acordo com Cordeiro e Botter (2001) para os MLGS.
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CAPITULO 7

SIMULACAO E APLICACAO

Este capitulo apresenta um processo de simulacao, cujo interesse foi observar o comporta-
mento da magnitude dos vieses para diferentes tamanhos amostrais. Além disso, foram obtidos

os vieses em dois experimentos e, portanto, colocando em pratica a teoria desenvolvida.

7.1 Simulacao do modelo passeio aleatorio

O modelo simulado pertencente a classe dos MNLGS foi o da distribuicao passeio aleatorio,

que é muito utilizado em economia, em finangas corporativas, na area industrial, entre outras.

Os resultados para comparar os estimadores de maxima verossimilhancga (3 e 7, seus corre-
spondentes vieses e seus respectivos estimadores corrigidos § e 4 foram efetuados via simulacao
de Monte Carlo.

Para evidenciar que a corre¢ao do viés O (n™!) se torna tanto mais aprecidvel quanto menor
for o tamanho da amostra, geraram-se diferentes tamanhos amostrais, que foram de n = 15,

n =30 e n = 80 com 10.000 repeticoes para cada caso.

Para cada amostra de tamanho n foram estimados os parametros e computadas as médias e
os desvios-padrao dessas estimativas nas 10.000 repeticoes com os seus respectivos vieses B (B)
¢ B (%) dadas pelas expressoes (6.6) e (6.12).

7.1.1 Modelo nao-linear generalizado superdispersado

Componente aleatoria

Considerou-se a variavel resposta aleatéria Y, com distribuicao passeio aleatério cuja funcao

densidade é dada pela expressao (3.4).

Para que se possa escrever sob a forma dos MNLGS, é necessério definir o parametro de

dispersao ¢. Utilizou-se a parametrizagao dada por Cordeiro e Botter (2001) pela expressao
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=5

Com essa parametrizacao a log-verossimilhanga dos MNLGS toma a seguinte forma

p(yi . @) = exp(y — p) U0 + ¢T(y) + V¥ (1, p) (7.1)
onde as fungoes sao:
V(no) = 2-0)H {@u-9) - (-} + o2

com

O I L s

wl=| =
[NIE
~—

(V)

+(=9)
7.1.2 Procedimento da geracao do modelo

A variavel resposta segue uma distribuicao passeio aleatério e as covariaveis independentes
geradas de uma distribuicao uniforme. As duas componentes sistematicas tém matrizes exclu-
dentes, ou seja, para o submodelo média a matriz X é composta de trés covariaveis e para a

componente sistematica do submodelo dispersao a matriz S com duas covariaveis.

Os verdadeiros valores dos parametros sao:

e Submodelo média

e Submodelo dispersao

71 =01 e =12

Para a obtencao da variavel resposta com distribuicao passeio aleatério, foi necessario
primeiro gerar uma distribuigao inversa gaussiana, conforme sugerem Cordeiro e Botter (2001),

ouseja, X ~ IG(0,9), sendo que os parametros # e § sdo considerados como média e dispersao.

. Se X ~ IG(0,0) e fazendo YV = <+,

aleatério, isto é, Y ~ PA (u, ¢) com parametros média e dispersao dados por

entao a variavel aleatoria Y tem distribuicao passeio

_1 +1 e ¢———6
BT TS C 0T Ty

isto é, estes sao funcao da média e dispersao da distribuicao inversa gaussiana, que sao substi-

tuidos na expressao (7.1)
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Componente sistematica

Para melhor entendimento, usou-se a notacao p;, € ¢;- para média e dispersao para a

distribuicao inversa gaussiana no lugar de 6 e 9, respectivamente.

i) Para os parametros do submodelo média

n=g(c) = exp (871 + Bowa + B373)

ii) Para os parametros do submodelo dispersao

T = log (¢1G) = €Xp (7151 + 7252) .

Substituindo os parametros da distribuicao inversa gaussiana no passeio aleatério, tem-se

que
1 1

+
exp (8121 + Bywo + Bax3)  exp(exp (151 + 7252))

exp(exp (7151 + V52))

o= (2 exp (81 + Byxs + 53x3)2) .

Estimativas de maxima verossimilhancga

As estimativas foram obtidas no aplicativo SAS, que dispoe de um procedimento no qual
a verossimilhanca é maximizada usando-se o método de Newton Raphson. Para isto basta

fornecer uma tentativa inicial e a equacao da log-verossimilhanca do modelo.

Para todos os diferentes tamanhos de amostras foram criados arquivos contendo as médias
das estimativas de cada parametro das componentes sistematicas da média e dispersao com

seus respectivos desvios-padrao.

7.1.3 Obtencao dos vieses

Para a obtencao dos valores dos vieses das estimativas do modelo passeio aleatorio foi
necessario determinar as primeiras e segundas derivadas das matrizes modelos X e S e as

derivadas até a terceira ordem da fungao ¥ (u, @) .

As matrizes do submodelo da média com as primeiras e segundas derivadas tomam os

seguintes valores :

- 0fi(X;p
X = % = [Z'LMIG, x2,u[Ga x3:uIG]3><n
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onde 1, = exp (821 + Bota + Bsx3) , Dy = diag(d;, ...dy) e d; = tr((X; (XTfo@O)MfX) ).

Para obter as matrizes M; e M, foi necessario utilizar a regra da cadeia e, como se adotou

a funcao de ligacao identidade para o submodelo média, foram obtidas as expressoes :

M, = Oppa  Oppa Opig 1

on - 3#1(;' on :LL%G

M, = Plipa _ Pupa Ope | g Oipa _ 2

on?  Ondue On om? O Mg

As matrizes do submodelo de dispersao com as primeiras e segundas derivadas tomam os

seguintes valores:

-~ O0fy(S;
S = f28§y L [s1exp(exp (Y151 +7282)), s2exp(exp (V151 +7252))]axn
R
e
G2 P _ [ o s
o 5152016 S50 trises 252

N -1
sendo que Q¢ = exp(exp (7,51 + V952)) € Dy = diag(d;, ...dy,), com d; = tr((S; (ST\IJ(O’Q)Q%S) ).

Para este submodelo de dispersao a funcao de ligacao foi a log tendo-se entao:

Iopa _ 0¢pa99ra _  $1c

o _ -

! or 0b;e OT 203,
o _ PO
2 T 99 T T 52
or 256

Para o calculo das derivadas das matrizes X, X .S, § e da fungao V¥ (u, ¢) foi utilizado o

aplicativo matematico M APLE .

As derivadas da funcao W (i, ¢) estao apresentadas a seguir:
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20 -
= e v
GO (4 g) = 2 (—Apv/251 = 6 + 43V/—=F + 3/Zi — & — Tiy/—9)
| VI 6 (=2 + O3 (2 — b+ v—9)°
WO (4 4) = —20\/211 — ¢ + 207/ =6 + 120 — & — 3\/—

o (—V2— 6+ V=0) V=V — o

VO (1,0) = —2(4¢" — 180° 1+ 46° /20 — 6/— — 14/ —dpe® /21 — ¢

+260° 1% — 120°¢ + 14y/—opP /20 — ¢ — 31°\/ 20 — /=)
4

(¢3 (=2u+0)" (—v2u =6+ =9) )

Portanto, com as funcoes e as derivadas calculadas, basta substitui-las nas expressoes dos
calculos dos vieses dos estimadores de O (n™1), isto é, B (B)e B (%) dos MNLGS.

A seguir é apresentado o fluxograma da simulagao, que permite uma visualizacao do pro-

cedimento adotado.
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FLUXOGRAMA PARA SIMULAGAD
DA FDP PASSEIO ALEATORIO

I |

| Amostra i de tamanho n |

| li= 1..10.000mmmp n° de iteragdes |

Gera a matriz modelo X (3 covariaveis)
Gara a matriz modalo S (2 covariavais)

Calecula-se a madia
e desvios das
10.000 amostras

. Gara ¥ com fdp passeic aleatdric por meio de
uma transformagio fdi INVERSA GAUSSIANA

Caloula-se as estimativas de M. V. para s

parimetres [ e @ alternadamente pele
procadimanto MLP

Galcula-se os VIESES para i e yi
pele procediments IML

Amostrai+1

Figura 7.1: Procedimento da simulacao para obtengao das estimativas pela distribuigao passeio
aleatério e seus respectivos vieses de O(n™1)
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Desse modo, obtém-se as estimativas de [ e 4 iterativamente. Os valores iniciais de [,
e v, sao dados na primeira iteragao. Esse ciclo é repetido até a convergéncia. O processo
converge rapidamente para os verdadeiros valores dos parametros do modelo adotado. Com as

estimativas obtidas, calcula-se os vieses no procedure IML.

O processo de simulacao para o modelo passeio aleatorio e o calculo dos vieses foi imple-

mentado no SAS, e esta disponivel no Apéndice E.

7.1.4 Resultados

Os resultados das simulagoes da distribuicao passeio aleatério para as amostras de tamanho
15, 30 e 80 estao apresentados na Tabela 7.1 com as estimativas de O (n™!) e O (n™?) dos
parametros do submodelo da média e da dispersao com seus respectivos desvios-padrao entre

parénteses.

Tabela 7.1: Estimativas de O (n™!) e O (n™2?) da distribuigao passeio aleatério

n estimadores (3, =1 By =2 Bs =3 v, =0.1 vy =12
O(n™) 0.751003  2.143848  2.612902  0.079744  1.247107

15 (1.554807) (1.201387) (1.990701) (0.690793) (0.531046)
O (n™?) 0.980931  1.977587 3.00564 0.088137  1.247424
(1.300309) (1.060599) (1.967098) (0.66819) (0.517579)

O(n™) 0.885744  2.058922  2.824105  0.091284  1.228039

30 (0.689121)  (0.82072) (0.787896) (0.463308) (0.328041)
O (n™?) 0.953472  2.014259  2.946344  0.092265  1.227805
(0.539257) (0.701625) (0.580152) (0.454755) (0.316279)

O(n™) 0.989479  1.985778  2.953042  0.100426  1.209943

80 (0.377063) (0.421254) (0.474062) (0.219949) (0.173201)
O (n™?) 0.991624  1.991859  2.965836  0.100125  1.209746
(0.367242) (0.405744) (0.367248)  (0.21844) (0.164866)

Pode-se observar que as estimativas de O (n™2) dos parametros do submodelo da média e
dispersao ficaram mais préximos dos verdadeiros parametros e com desvios-padrao menores que

os das estimativas de O (n™').

A seguir alguns graficos sao apresentados para melhor visualizacdo do comportamento das
estimativas de O (n™!) e O (n™?) com relagio ao tamanho das amostras nos submodelos média

e dispersao.
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Figura 7.2: Estimativas de O(n™!) e O(n™?) para 3.
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Figura 7.3: Estimativas de O(n™!) e O(n™?) para 3,.
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Figura 7.4: Estimativas de O(n™!) e O(n™?) para ;.
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Figura 7.6: Estimativas de O(n™1) e O(n™?) para 7,.

As figuras evidenciam que as estimativas dos parametros do submodelo da média e dispersao
de O (n '), comparadas com as de O (n™?), tém diferengas considerdveis para as amostras de
tamanho 15 e, quando as amostras aumentam, as diferencas entre as estimativas nao corrigidas e
corrigidas vao ficando cada vez mais préximas, ou seja, corroborando a teoria de que a correcao

das estimativas é indicada para amostras pequenas.

A magnitude dos vieses para os MNLGS estao de acordo com Box (1971) para os modelos

nao lineares.
7.2 Aplicagcao dos MNLGS corrigidos a dados reais

7.2.1 Aplicacao 1: Modelando os erros cometidos num treinamento

de aprendizagem e avaliando as estimativas de O (n_Z)

Para testar a aplicagao das estimativas de O (n™2) dos MNLGS, empregaram-se os dados

experimentais obtidos durante um teste de aprendizagem e memoria espaciais aplicado em
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ratos portadores de lesao cerebral isquémica, ou seja, pela falta de sangue no cérebro. Esse
teste utiliza o modelo do labirinto radial de 8-bracgos conforme Figura 7.7, usado pelo Labo-
ratério da Isquemia Cerebral e Neuroprotecao, do Departamento de Farmécia e Farmacologia

da Universidade Estadual de Maringa.

Introducao

A necessidade de desenvolvimento de estratégias farmacoldgicas para o tratamento e/ou
prevencao de doengas neurodegenerativas agudas (lesao cerebral de origem isquémica, infec-
ciosa, traumatica, etc) ou cronicas (doenga de Parkinson, doenca de Alzheimer, entre outras)
é urgente. A populacao idosa do globo cresce em escala geométrica e essas doencas afetam
fundamentalmente pessoas da terceira idade, ou seja, acima de 65 anos. Modelos animais que
reproduzem tanto as doengas quanto as seqiielas das mesmas nos seres humanos representam o

ponto de partida para a investigacao dessas questoes.

Na experimentacao pré-clinica, o rato é o animal mais freqiientemente utilizado, inclu-
sive como modelo para as doencas neurodegenerativas e suas sintomatologias. Disfuncoes de
aprendizagem e meméria podem ser medidas nesses modelos animais mediante o uso de testes
e/ou modelos comportamentais, tais como os chamados labirintos. Estes medem, de modo
geral, a capacidade do animal para executar uma determinada tarefa que demanda “atencao”,
“raciocinio”, “motivagao”, ou seja, fungdes cognitivas (aprendizagem e memoria). Além disso, o
teste de labirinto é suficientemente sensivel para detectar os efeitos das drogas no rato, isto é,
na eficacia terapéutica em facilitar ou dificultar a capacidade de aprendizagem ou dos efeitos

causados por lesoes cerebrais, além dos efeitos do envelhecimento, entre outros.

O labirinto radial de oito bragos (Figura 7.7) apetitivo tem sido um dos modelos de apren-
dizagem e memoria espacial usados mais freqiientemente para se estudar os mecanismos neu-
robiolégicos das fungoes de aprendizagem e memoria. Caracteristicamente, o teste do labirinto
radial requer o treinamento repetitivo do animal (usualmente em dias consecutivos), fornen-

cendo assim uma curva de crescimento do desempenho cognitivo.

O labirinto radial aversivo

No experimento em questao foi utilizado um labirinto radial de oito bragos aversivo

conforme a Figura 7.7, e com sistema de confinamento.

Os bragos (55 cm x 15 ¢cm) projetam-se a partir de uma plataforma poligonal de 16 lados
(arena central com 71 cm na transversal), estando os bragos dispostos alternadamente em
relacao as faces do poligono. A comunicacao dos bracos com a arena central tem transito livre
entre essas partes do labirinto. Foram feitas portas tipo guilhotina (em acrilico transparente),
controladas pelo experimentador. Ao final de cada brago, uma abertura (9 cm de diametro)

permite o acesso do animal a uma caixa escura (23 x 11 x 9,5 cm) localizada logo abaixo de
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Figura 7.7: Representacao esquematica do labirinto radial de oito bragos

cada orificio, a qual pode ser inserida e removida como uma gaveta abaixo, servindo como
refligio para o rato em relagao as areas iluminadas do labirinto. Dentre os oito bragos, somente
um contém um refigio verdadeiro, sendo que nos demais bracos os esconderijos sao de fundo
falso. Nas bordas de cada brago existe uma parede também de acrilico (2,5 cm), que serve
para prevenir uma eventual queda do animal. O labirinto encontra-se elevado a 90 cm do
solo, podendo ser livremente girado em qualquer sentido. Varias pistas tridimensionais extra-
labirinto estao dispostas na sala (porta fechada, janela e alguns objetos tridimensionais). Um
pequeno circulador de ar, localizado no chao, gera um ruido de fundo constante na sala de

experimenta¢ao. Duas lampadas incandescentes (200 W cada), mais um par de lampadas
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fluorescentes (40 W cada), estdo fixas no teto, a uma altura de 1,80 cm da plataforma do
labirinto. Uma camera de video posicionada na porta de entrada da sala é usada para que o
experimentador tenha controle de acesso do animal aos bracos e para gravar o comportamento,

possibilitando posteriormente uma anélise e quantificagao da performance.

Delineamento do experimento
i) Animais
Foram utilizados 51 ratos Wistar machos, adultos, pesando entre 280 e 300 gramas
(aproximadamente 3 meses de idade). Eles permaneceram em condi¢oes-padrao de alojamento,

com ciclo de luz claro/escuro, temperatura controlada (22 + 1°C) e receberam dgua e ragao a

vontade.
ii) Isquemia

Vinte e cinco animais foram submetidos a isquemia cerebral global e transitéria conforme
o modelo de oclusao dos quatro vasos (Pulsinelli & Brierley, 1979). Os outros 26 animais,
designados como grupo falso isquémico (nao-lesionado), também foram submetidos ao mesmo
procedimento cirurgico, porém sem a oclusao das artérias vertebrais e carotidas. Esse procedi-
mento resulta numa reducao de 95% do fluxo sanguineo cerebral. Os procedimentos operacionais
para inducao da isquemia seguiram a rotina do Laboratoério de Isquemia Cerebral e Neuropro-
tecao (Giordani et al., 1999; Paganelli et al., 2004; Benetolli et al., 2004) e também seguiram
os “Principios basicos para a utilizacao animal”, conforme aprovado pelo Comité de Etica em

Experimentacao Animal, da Universidade Estadual de Maringa.

Procedimento do teste No teste do labirinto radial avaliou-se a capacidade de aprendizagem
e memoéria espacial no rato. O desempenho comportamental do animal foi expresso da seguinte

forma:
i) laténcia para encontrar a recompensa (esconderijo);
ii) ntimero de erros de memdria de referéncia (memdria a longo prazo), e
iii) nimero de erros de memoria operacional (memdria a curto prazo).

A cada dia de teste foram dadas trés tentativas ao animal para encontrar o esconderijo.
Dentro de cada tentativa, um erro de referéncia é contado toda vez que o animal entrar num
braco falso do esconderijo, pela primeira vez. Um erro operacional é registrado toda vez que o
rato torna a entrar num brago previamente visitado. Por essa defini¢ao, o animal utiliza-se da
memoéria de referéncia para se lembrar de que apenas um dos oito bragos contém a recompensa
(esconderijo), e que a sua relativa localizagao espacial se manteve inalterada ao longo das varias
sessoes (dias ) de teste, indicando, portanto, uma memoria de longo-prazo. Diferentemente, a
meméria operacional implica que o animal deve se recordar de qualquer dos outros sete bragos

(sem recompensa), os quais foram previamente visitados durante uma mesma tentativa, definida
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por memoria de curto-prazo.

Cerca de vinte dias apds a inducao da isquemia cerebral, os animais sao testados no labrinto
radial aversivo. Eles recebem treinamento durante 15 dias consecutivos, com trés tentativas por
dia. Os resultados sao expressos como a média entre a laténcia e o nimero de erros em funcao
do tempo de treinamento. Os 15 dias de treino sao representados em cinco blocos de trés dias

cada, conforme Tabela F1 e F2 no Apéndice F.

Modelo nao-linear

O delineamento descrito é do tipo medidas repetidas, ou seja, a contagem do nimero de
erros é observada no mesmo rato em tempos diferentes. Esses dados ja foram analisados pela
metodologia de modelos lineares mistos, utilizando uma matriz de covariancia nao estruturada.
No entanto, segundo Dobson (2001), uma analise alternativa é considerar os modelos da familia

exponencial, como, por exemplo, um modelo de regressao Poisson.

Para visualizar o comportamento da variavel resposta (nimero de erros cometidos pelos
ratos), alguns graficos foram executados com os ratos lesionados e nao-lesionados ao longo do
tempo, como, por exemplo, os diagramas de dispersao com o numero total de erros por tipo de

tratamento (lesionado e nao-lesionado) e o comportamento de cada animal ao longo do tempo.

Diagrama co numero de erros no tempo
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Figura 7.8: Erros cometidos pelos ratos no tempo.
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Figura 7.9: Erros cometidos pelos ratos nao-lesionados no tempo.
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Figura 7.10: Erros cometidos pelos ratos lesionados no tempo.

Observa-se pelos graficos que a varidvel-resposta “nimero médio de erros cometidos pelos
ratos” tem um comportamento nao-linear, indicando que esses dados podem ser ajustados por

meio de um modelo de regressao Poisson.
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Na seqiiéncia, dois modelos de regressao foram ajustados. O primeiro ajuste por um modelo
de regressao Poisson considerando o parametro de dispersao constante e o outro modelo pela
regressao Poisson dupla seguida do cédlculo dos vieses de primeira ordem e as estimativas de
O (n™?) de méxima verossimilhanga dos parametros dos submodelos da média e dispersao siao

apresentados.

Modelo de regressao Poisson

Para esse modelo, a varidvel resposta é o nimero médio de erros cometidos pelos ratos e
as covariaveis: nimero de ratos lesionados e nimero de ratos nao lesionados e o tempo (dias).
Para essa regressao, modelam-se somente os parametros do submodelo média e parametro de

dispersao ¢ fixo igual a 1.

o= hi(x.5)
= Bo x lestonado; + nao-lesionado; * (exp(@1 * tempo;)) +

lesionado; * (exp(3y * tempo;)), (7.2)

Apoés algumas discussdes com o pesquisador da area, que afirma, que a contribuicao na
média do efeito devido a lesao tem comportamento linear, enquanto que, o efeito devido ao
tempo tem comportamento exponencial (nao-linear), os quais sdo confirmados pelos graficos

7.8 ,7.9e 7.10, e que, portanto, justifica-se adocao do seguinte modelo:com ¢ =1,...,51 .

A fungao log-verossimilhanga dos modelos nao-lineares generalizados superdispersados de-

pende das fungées ¥ (1, ¢) e T'(y) , que nesse caso tem a forma abaixo

U (p,1)=plogp e T(y) =y logy.

1
0(B) = (erros; — ;) * (1 + log [1;) — erros;  log (erros;) + fi; * log (j1;) + 5

Para calcular os valores das estimativas dos parametros do submodelo média utilizou-se o
procedimento NLMIXED do SAS.

Modelo de regressao Poisson dupla

A componente sistemdtica da média e a fungao T'(y) continuam sendo as mesmas usadas
na regressao Poisson; no entanto, agora o parametro de dispersao ¢é estimado pela componente

sistematica dada por

~

(bi = f2 (57 &) = eXp(;YO + PAYI * tempoi)v (73)
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a fungao W (u, ¢) passa a ser

1
V(. ¢) = polog p+ 5 log ¢

e a log-verossimilhanca

C(B,y) = (erros; — ;) * <gAbZ + ¢, log ,&i> —

A N 1 N
¢, * erros; x log (erros;) + fi; * ¢; * log (f1;) + 5 * log ¢;.

Como os parametros [ e v sao ortogonais, as estimativas foram calculadas separada-
mente, com as tentativas iniciais encontradas pelo modelo nao-linear normal no procedimento
NLMIXFED do aplicativo SAS.

Célculo dos vieses O (n™!) para o modelo Poisson dupla

Sao necessdrias para determinar os vieses de O (n™!) dos estimadores de méxima verosssim-
ilhanca para o modelo Poisson dupla, as primeiras e segundas derivadas das matrizes X e S
dos submodelos da média e dispersao, bem como as derivadas da funcao ¥ (i, ¢) e das fungoes

de ligagao das componentes sistematicas.

Vieses para os estimadores do submodelo média A expressao para o calculo do viés é
dada por
B(B) = (X" wROMEX) X" w0z,

1
£ = —§ZﬁdM1_1Mz
1
— D,
52 2 B

Utilizou-se a funcgao de ligacao identidade para u logo, as matrizes

e as primeiras e segundas derivadas da f; sao:

=" = {lesionadol- nao-lesionado; x tempo; * exp(3, * tempo;)

i aﬁr

lesionado; * tempo; * exp(fy * tempo;) ,
1x3
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)? _ a2f2 <X7 /8)1
’ CERE
[ 0 0 0
nao lesionado; * tempo?* 0
exp(3, * tempo;) ;
lesionado; x tempo?*

0 0
exp(fy * tempo;)

L - n matrizes 3x3

e as matrizes

- N1
Dg = diag(d;, ...d,,) com cada d; = tr((X; (XT\II(Q’O)MIQX> ), ou seja,

d; = tr(ndo-lesionado x tempo: (exp(3; * tempo;) * Kgﬁl (2,2)
+lesionado * tempo? * (exp(By * tempo;) * Kgﬂl (3,3)),

lembrando que K/gﬁl (i,1) sdo os respectivos elementos da inversa da matriz de informagao.

As derivadas da fungao VU (i, ¢) com relacao a média sao:

VO (4, ¢) = ¢logpu+¢
VO (40) = o

Vieses para os estimadores do submodelo dispersao A expressao para o calculo é dada
por
. N
B(5) = (§Tw02015) 57 (90263) 8

sendo 6 = 07 + 09

0 = {—% (UOD2) 7 [Z,4 (O} + TOID,D,) + Zy, (\11(2’1)(I>1M12)}}

1
(52 — —ED,W
z ~ ~\ —1
onde D, = diag(d;, ...d,) com d; = tr((S; <ST\II(0’2)<I>%S> ).
Utilizou-se também a funcao de ligacao identidade para a componente sistematica da dis-
persao, ou seja,
T = ¢ = exp(S) = exp(7, + 71 * tempo;).
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Entao as derivadas sio:
2= (2)" =1 e &y=2¢—0, (74)

sendo que as primeiras e segundas derivadas da matriz S sao:

S = W = [exp (g * 7, * tempo;) , tempo; * exp(7y * 7 * tempo;))y, q
R
(§
& _ 06 (8), ¢ tempo; * ¢

D)
Ok tempo; x ¢ tempo? * ¢

n matrizes 2x2

di = tr(exp(yg* 7, * tempo;) * K7} (1,1) 4 2 % (tempo; * exp(7y * 71 * tempo;))
#IC) (2, 1) + tempof (exp (1 + 71 * tempoy)) K} (3,3))

As derivadas da funcao W (i, ¢) com relagdo a dispersao sao:

11
VO (1,¢) = ologu+ 5=

7
1

\I](OQ) (:u7¢) = _?&

VO (10) =

O () =

Com as derivadas calculadas das matrizes modelos X e S e da fun¢ao ¥ (u, ¢), basta sub-

stituir nas expressoes dos vieses B <Br>e B (%) e executar no procedimento I M L do SAS.

O modelo nao foi avaliado com outras funcoes de ligacao para os submodelos da média

e dispersao.

Resultados

Estao apresentadas por meio de tabelas as estimativas dos parametros dos modelos

nao-lineares, bem como os vieses de O (n™1).

Ajuste do modelo de regressao Poisson

A Tabela 7.2 apresenta as estimativas de méxima verossimilhanca para o modelo de

regressao Poisson com parametro de dispersao igual a 1 e seus respectivos erros-padrao.
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Tabela 7.2: Estimativas da média para o modelo Poisson

estimadores estimativas erros-padrao Wald  p-valor
By 0.2392 0.1526 1.57  0.1182
Bl —0.5164 0.0700 —7.38 < .0001
3, —0.3762 0.1586 —2.37  0.0185

Pode-se observar que o estimador 3, foi nao significativo, ou seja, ha evidéncias de
que a média dos erros dos ratos lesionados e a dos nao-lesionados inicialmente nao diferem, no

entanto, isso vai mudando ao longo do tempo.

Substituindo as estimativas no submodelo média dos erros, tem-se se que

A~

f; = 0.2392 x lesionado; + nao-lesionado; * (exp(—0.5164 * tempo;))
+lesionado; * (exp(—0.3762 x tempo;))

Portanto, a estimativa Bl = —0.5164 corresponde ao déficit de aprendizagem para os
ratos nao-lesionados e BQ = —0.3762 para os ratos lesionados. Apesar que neste estudo nao
houve interesse em testar a significancia de (8; — f35), a Figura 7.11 evidencia que o decréscimo

dos erros para os ratos lesionados é menor.

O modelo foi de facil convergéncia quando executado pelo procedimento NLMIXED
do SAS.
Ajuste do modelo de regressao Poisson dupla

Nesse caso, para ajustar a média dos erros, a dispersao nao é constante. A Tabela
7.3 contém as estimativas dos parametros do submodelo da média com seus respectivos erros-
padrao.

Tabela 7.3: Estimativas do submodelo média Poisson dupla

estimadores estimativas erros-padrao Wald  p-valor
B 0.1344 0.1129 1.19 0.2351
Bl —0.7333 0.0522 —14.05 < .0001
32 —0.3650 0.1282 —2.85  0.0048

e substituindo na equacao (7.2) da média tem-se :

~

p = 0.1344 x lesionado; + nao lesionado; * (exp(—0.7333 * tempo;))
+lesionado; * (exp(—0.3650 * tempo;))
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Observa-se que os valores das estimativas nao foram muito diferentes do modelo Poisson,
inclusive concordando no p — valor maior que 0.05 para [3,; no entanto, para os estimadores

que foram significativos, seus erros-padrao foram bem menores.

Podem-se observar na Tabela 7.4 as estimativas para o submodelo dispersao com seus re-

spectivos erros-padrao.

Tabela 7.4: Estimativas do submodelo dispersao Poisson dupla

estimadores estimativas erros-padrao Wald  p-valor
Yo —0.8387 0.2368 —3.54  0.0005
02 0.5676 0.0732 7.75 < .0001

Assim, substituindo-se as estimativas pela expressao (7.3), obtém-se a equagao

¢; = exp(—0.8387 + 0.5676 * tempo; ).

Também para esse modelo foi facil a convergéncia, quando executado no procedimento
NLMIXED do SAS. Para as estimativas do submodelo da média na 17¢ iteragao e para as
estimativas do submodelo dispersao na 10%. O programa executado para essas estimativas

podem ser vistas no Apéndice F .

Para comparar dois ou mais modelos para o mesmo conjunto de dados, utilizou-se o
critério de AIC ( critério de informacao de Akaike), que penaliza o ntiimero de parametros na

funcao da log -verossimilhanca dada pela expressao
AIC = —210g€(ﬁ77) + 2npar 9

onde n,,, é¢ o nimero de parametros do modelo ajustado. Sob essa defini¢ao, prefere-se o modelo

com menor AIC.

Para o ajuste da Poisson obteve-se AIC = 141.323 e para a Poisson dupla a estatistica
AIC = 34.57. Pode-se observar pelos valores das estatisticas AIC' que o modelo Poisson dupla
se ajusta melhor aos dados, pois quanto menor o valor do AIC' melhor o modelo conforme
Pinheiro e Bates (2000, p. 84)
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A Figura 7.11 abaixo apresenta o submodelo da média ajustada pelo modelo Poisson dupla.

Maodelo ajustado do numero de erros dos ratos
lesionados e nao-lesionados no tempo

numero medio dos erros

-0 1' 2 3 4 5 " M0 lesionado
“w._lesionado

tempo
Figura 7.11: Modelo Poisson duplo ajustado

Pela representacao grafica dos modelos ajustados, tanto para os ratos lesionados como
para os nao-lesionados, pode-se afirmar que estes aprendem ao executar uma tarefa. No entanto,
ha uma declividade maior no niimero médio dos erros para os ratos nao lesionados, isto €, estes

aprendem numa velocidade maior ao longo do tempo.

Os valores dos vieses e as estimativas corrigidas podem ser vistas na Tabela 7.5 abaixo para

cada estimativa dos parametros que compoem os submodelos para a média e dispersao.

Tabela 7.5: Vieses e estimativas corrigidas do modelo Poisson dupla

Valores dos vieses estimativas corrigidas
B(f,) =—0.022542 (3, = 0.156955
B Bl = —0.004613 Bl = —0.728681

B(f3,) = —0.002850 (3, = —0.362185

B (%,) = 0.007078 7, = —0.362185
B(%,) = —0.007346 7, = 0.5749664

Conclusao

Os valores do vieses das estimativas quando, comparados com os seus respectivos erros-

padrao, correspondem a um percentual de 20%, 9% e 2%, respectivamente, para as estimativas
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do submodelo média, enquanto que para as estimativas do submodelo dispersao esses valores
sao de 3% e 10%.

Usualmente, nesse tipo de experimento, as amostras sao pequenas e, além disso, é
muito comum ocorrer, durante o experimento, o descarte de animais por morte ou por algum
comportamento atipico. Para efeito ilustrativo, ajustou-se novamente o mesmo modelo com um
sorteio dos elementos da amostra (10 ratos isquémicos lesionados e 11 ratos nao-lesionados com
cinco repeticoes) e obtiveram-se os valores quando comparados com seus erros-padrao para o
submodelo média de 62%, 25% e 7% e para a dispersao 76% e 119%. Logo, pode-se afirmar

que, quanto menor o tamanho da amostra, maior a necessidade de se fazer correcoes.

7.2.2 Aplicacao 2: Modelando a resisténcia do concreto e avaliando

as estimativas de O (n_z)

Esse experimento foi estudado por Mattos (2004) para avaliar os efeitos de alguns parametros
do processo produtivo do concreto de alto desempenho, moldado com a adicao de cinza de casca

de arroz, sobre sua resisténcia a compressao.

Segundo Mattos (2004), embora a resisténcia & compressao seja uma caracteristica do tipo
maior-é-melhor, na producao do concreto é realizado um estudo de dosagem para o produto
atingir determinada resisténcia. O resultado considera, entre outros fatores, a heterogeneidade
da mistura. Uma grande variabilidade resulta em um maior consumo de cimento e, portanto,
elevacao do custo do concreto. Além disso, no calculo estrutural, considera-se que o concreto
deve apresentar uma resisténcia minima. Se existir grande variabilidade, é mais dificil garantir
a ocorréncia desse minimo, podendo dar-se o colapso da estrutura. Para evitar tal possivel
colapso, os calculistas adotam um coeficiente de seguranga (40%), aumentando consideravel-
mente os custos. Todas as estruturas ficam superdimensionadas. Por isso, reduzir variabilidade

¢ fundamental para a reducao de custos.

Adicionou-se cinza da casca de arroz, queimada a 850°C, proveniente de uma industria
beneficiadora de arroz de Pelotas/RS. Teoricamente, espera-se que a utilizacdo da cinza de

casca de arroz, por ser rica em silica (entre 90 e 95%), aumente a resisténcia do concreto.

A metodologia utilizada por Mattos (2004) foi a de desenvolver uma estratégia para identi-
ficar efeitos de dispersao em experimentos com poucas replicacoes. Esta inicia com a identifi-
cacao de efeitos de locacao pelos métodos classicos, ou seja, calcula o teste F para identificar os
efeitos de locagao e o método de minimos quadrados ordindrios (MQO) para construir o mod-
elo. Apds a avaliacao da qualidade do modelo encontrado, feita por meio de técnicas formais
e técnicas graficas, é avaliada a necessidade de mudanca da métrica da resposta, que no caso,
foi a transformacao logaritmica. Apds a transformacao dos dados, a existéncia de efeitos de
dispersao é avaliada por meio de métodos que se utiliza dos residuos quadraticos médio. Em

funcao de alguns efeitos falsos poderem ser detectados, realiza-se o refinamento do modelo por
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meio do método dos minimos quadrados generalizados (MQG).

Delinenamento amostral

O delineamento do estudo foi planejado na forma de experimento fatorial completo com 5
fatores (A, B, C, D e E) ensaiados em dois niveis (-1 e +1) com trés replicagdes. Portanto,
nessas condigoes, a amostra foi composta por 96 ensaios em corpos-de-prova cilindricos, de
dimensoes 10 x 20 cm, conforme Tabela G1 do Apéndice G.

Variaveis de interesse

Resposta — y = Resisténcia a compressao do concreto.

Fator A — A = Relagdo dgua/cimento indica a quantidade de dgua a ser adicionada a mis-
tura. As relagdes utilizadas foram: 0,35, menor quantidade de dgua (-1), e 0,60, maior

quantidade de dgua (1).

Fator B — B = Adicao da cinza de casca de arroz que, em caso positivo, foi utilizada com o

teor de 10% representada por (1) ou nao utilizada por (-1).

Fator C — (' = Tempo de mistura, medido em segundos. Os tempos considerados foram de
100 segundos (-1) e 300 segundos (1).

Fator D — D = Tipo de adensamento, realizado manualmente (-1) ou mecanicamente, com

a utilizacdo de um vibrador de imersao (1).

Fator E — F = Idade dos corpos-de-prova, medida em dias, rompidos aos 7 dias (-1) e aos 28
dias (1).

Analise de dados

O objetivo foi apresentar uma alternativa de modelar o experimento delineado por Mattos
(2004), por meio dos MNLGS.

Essa aplicacao segue a seguinte estrutura de modelagem:

i) Modelo linear generalizado com distribui¢ao normal e ligagao log com interagoes até quinta
ordem do plano fatorial e parametro de dispersao fixo, para identificar efeitos significativos,

norteada pela andlise feita por Mattos (2004);
ii) Modelo linear generalizado superdispersado normal com fun¢ao de ligacao identidade;
iii) Modelo com distribui¢ao passeio aleatério com o mesmo planejamento fatorial e fungao

de ligacao identidade;
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iv) Célculo dos vieses para as estimativas dos parametros do sub modelo da média e dis-

persao, com distribuicao Normal e passeio aleatério;
v) Avaliacao dos modelos ajustados;

vi) Avaliagao dos estimadores de O (n™?) no experimento com uma e trés replicagoes.

Algoritmo para obtengao das estimativas de O (n™!) e O (n™?) do modelo Normal

Superdispersado

A componente aleatodria resisténcia a compressao do concreto, denotada por Y, com funcao
densidade de probabilidade normal com parametros (u;, ¢;), sendo u; a média de y; e ¢; o

parametro de dispersao para ¢t =1,2,-- -, n.

Submodelo da média:

m; = H; = exp (Bg + BaAi + BpDi + BpEi + Bac (AC); + Bap (AE); + Bpe (BC),) .
Foram considerados neste modelo somente os fatores e as interacoes que foram significativos ao
nivel de 5% no MLG normal.

Submodelo de dispersao:

Ti = ¢; = €xp (70 +vpk;) .

A adogao deste fator deve-se a Mattos (2004) .

Os passos a seguir descrevem como foi elaborado o programa do SAS para modelar a re-

sisténcia do concreto, com funcao densidade de probabilidade Normal.

1° passo: obter as estimativas de O(n™!)

A Proc NLMIXED fornece essas estimativas maximizando a log-verossimilhanca direta-
mente, isto é, obtendo as raizes do sistema de equagoes da funcao escore pelo método de
Newton Raphson. Para isso, é necessario fornecer algumas equacgoes que sao enumeradas a

seguir:

e — a funcao log-verossimilhanca do modelo normal sob a forma dos MNLGS, que é dado

por:

l(u,qﬁ;y):—%log (%) —g(y—ﬂ);

e — o submodelo média dada pela componente sistemética 7.
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e — o submodelo dispersao dada pela componente sistemética 7.

2° passo: tentativa inicial

Foi utilizada a procedure GENMOD, para obter a tentativa inicial, pois a convergeéncia do

método de Newton Raphson, depende dos valores iniciais.

3° passo: resultados da procedure NLMIXED

As estimativas de ordem O (n™') dos parametros dos submodelos, sao disponibilizados em

arquivos, que serao utilizados na Proc IML, para obter as estimativas de O (n™2).

4° passo: obter as estimativas de O (n™?)

A Proc IML, permite ao usuario operar com matrizes; neste passo obtém-se as matrizes que

estao na expressao dos vieses, para os submodelos média e dispersao:

Estimativas de O (n~2) do submodelo da média

X — cada elemento dessa matriz ¢ um vetor de n elementos, isto é:

[<iii
oJo )

Oy
0B

My
9By

T
N — |9n 9n 9n 9n 9n _9n _On Om )\ _
X = aﬁo’fwA’aﬁD’aﬂE’85Ac7aﬂAE7aﬁBc}’Send0<aﬁo> [

Neste problema X = [n, Ay, Dn, En, ACn, AEn, BCn], com dimensio de (n x 7).

X — sdo calculadas n matrizes X, cuja dimensao é (7 x 7),

[ 62771‘ 82772’ 82”% 82"% 82771' 32"7i 82”% T

9B2  0Bu9Ba  0BdBp  0Bu0BE  0Bu0Bac 0B00BaE 9B¢9Bpc
82"72‘ 82"7i 02 i 82"7¢ 82771‘ 82"72’

oB% 0B,0B8p 0BA08r 0Bs0Bac  0BAOBAE 0B A9Bpc
82771' 827%' 32?%' 827%' 82771’

N op%, 08p0Bg  0BpdBac  OBpIBar 9Br9BBc
X‘ — *n; *n; *n; 9*n;

’ 03%  0BpdBac  0Bpdbap  BpdBpc |’

*n; *n; *n;

B¢ 0BacOBar  0BacOBpc
827%' 82771’

B4 E aﬁAEé‘aﬂBC
e} 2'r7Z
| Bc

a matriz de derivada de segunda ordem, para este problema é dada por:
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7

m mAi o m D onEs o o (AC), n: (AE), n; (BC),

A7 mAiD; nAE; nA; (AC), n;Ai (AE); n;Ai (BC);

3 n D}  n;DiE; n;Di(AC);  n;Di (AE), n;D; (BC),

X; = nE; B (AC); nEi (AE), £ (BC);
i (AC')? n; (AC), (AE); n; (AC), (BC),

parai=1,2,--- n.

Matriz ¥?9 | cujos elementos da diagonal sao:

dmg(\IJ(Q’O)) = ¢,
Matriz M? | cujos elementos da diagonal sao 1:

ou\ 2
M = <8—u) , com fungao de ligacao identidade.
U]

M? = I, matriz identidade.
Matriz (Kps) , matriz de informacgao de Fisher essa matriz ¢ dada por:
XTypPONMEX.
Trago da matriz de informagao de Fisher pela ):( , que é dada por :
tr(K s * ):(Z)

Vetor &, , os elementos desse vetor sao:

1
& = —§Z5de1M2, onde

Zge = XK;pX"e My=0.

Vetor &, , os elementos desse vetor sao:

1
£, = _§D@, onde Dgs ¢é a matriz cuja diagonal

tém como elementos dado por tr(K _5} * X).
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Estimativas de O (n™?) do submodelo da dispersao

S, cada elemento desta matriz é um vetor de n elementos, sua expressao é dada por:

9o’ Op O O 9o
dimensao de (n x 2)

~ , , T ~
S = [d—" d—"'] , sendo(é?—%) = [ 91, Otz ... 9 | Neste problema S = [r, ET], com

S Matrizes das derivadas segundas, que foram calculadas n matrizes S;, cuja dimensdo é
(2 x 2),

Matriz U2 | cujos os elementos da diagonal so:

diag(V*?) = —0.5¢;>

Matriz U3 | cujos os elementos da diagonal sao:

diag(\lf(o’?’)) = ¢ 3

(2

Matriz U1 | cujos os elementos da diagonal sao:

diag(P0%) =1
Matriz ¢? , cujos os elementos da diagonal sdo 1:

96\ 2
P = (a—f> , como a funcao ligacao é a identidade

®* = I, matriz identidade.

Matriz ¢, , cujos os elementos da diagonal sao zero:

92

by, = (a—f) , como a funcao ligacao é a identidade
T

®, = 0, matriz nula.
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Matriz de informagao de Fisher (K,,) essa matriz é dada por:

S0,

Matriz tr(K 7*71 * gz) , € a matriz traco do produto da matriz inversa de informagao de
Fisher pela S;.

Vetor 6, os elementos desse vetor sao:

s = {5 @0 (20 (009) + 2] | onde

ng = XK@%XTG ZWdZSK,;}YST

Vetor §, os elementos desse vetor sao:

1

52 = —§D onde D’Y

o)

é a matriz cuja diagonal tém como elemento tr(K ,yj/l*)gi

5° passo: Proc Model

B(B) - O viés de 8 é a solugao do sistema de equagbes normais de minimos quadrados pon-
derados, isto ¢, que nada mais é do que as equagoes normais com matriz modelo X, peso
2,0) 172
W20 M2 e o vetor resposta &, + &,.

B (%) - O viés de 4 é a solucao do sistema de equagoes normais de minimos quadrados pon-
derados, isto é, que nada mais é do que as equacoes normais com matriz modelo S, peso
U292 e vetor resposta d; + dy.

No Apéndice G se encontra o programa do procedimento descrito acima para o modelo

normal com as estimativas de O (n™!) e O (n™?).

Algoritmo para obtencgao das estimativas de O (n™') e O (n™?) do modelo passeio
aleatdrio

Levando em consideragao que a caracteristica da variavel resposta resisténcia a compressao

do concreto sao sempre positivos, adotou-se a distribuicao passeio aleatorio.

Para a distribuicao passeio aleatorio a funcao verossimilhanca dos modelos nao lineares
generalizados superdispersados segue a expressao (7.1), com as duas componentes sistematicas

representadas iguais ao do modelo normal.
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Os passos para a obtencao das estimativas seguem os mesmos apresentados para o modelo

normal, porém com as matrizes derivadas do modelo passeio aleatério que estao disponiveis na
primeira secao deste capitulo.

No Apéndice H pode ser visto o programa executado para as estimativas de O (n™!) e

O (n™?) do passeio aleatdrio

Resultados

Na seqiiéncia estao apresentadas tabelas com os resultados dos modelos normal e passeio
aleatorio.

Para a distribuicao Normal a Tabela 7.6 apresenta as estimativas dos parametros do sub-

modelo média com seus erros-padrao e seus respectivos vieses de O (n™1).

Tabela 7.6: Submodelo média da normal, estimativas, erros-padrao e vieses.
Estimadores Estimativas (erros) Vieses de O (n™!)  p-valor

3 3.7116 (0.0118) —0.0004 < .0001
By —0.2552 (0.0113) —0.0001 < .0001
3p —0.0539 (0.0087) —8.1E —6 < .0001
By 0.0550 (0.0118) —0.0002 < .0001
Bac 0.0210 (0.0087) 3.3E — 6 0.0181
Bap 0.0481 (0.0118) —0.0003 < .0001
Bre 0.0247 (0.0087) 41E -6 0.0055

Para o submodelo média, os fatores principais A, D e E foram significativos com as interacoes
AC, AE e BC, evidenciando que influenciam na resisténcia média a compressao do concreto.
Quanto aos vieses, estes representam 1%, 1,7% e 2,5% do erros-padrao para os fatores A, E e

AE e 3,4 % para o erro-padrao de (3. Nos demais fatores e interagoes os vieses tomaram valores

nao importantes.

As estimativas do submodelo dispersao encontram-se na Tabela 7.7 a seguir.

Tabela 7.7: Submodelo dispersao da normal, estimativas, erros-padrao e vieses.
Estimadores Estimativas (erros) Vieses de O (n™!)  p-valor

Yo —2.8370 (0.1443) —0.0209 < .0001
Vg —0.7282 (0.1455) —0.0018 < .0001
O valor do viés representa 13,8% do erro-padrao para o estimador 4, = —2.8370 e para 7,

o valor do viés representa 1,2% de seu erro-padrao. O valor do AIC para o modelo normal foi
de 386.
Usando a log-verossimilhanca da distribuicao Normal no proc NLMIXED do SAS, este

convergiu na 95 iteragao.
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No entanto, usando a metodologia dos MNLGS a estimativa foi encontrada na 21¢. Portanto,

houve uma melhoria da convergéncia.

Os resultados do modelo estimado passeio aleatério para a média da resisténcia do concreto

a compressao estao apresentados nas tabelas que se seguem.

Tabela 7.8: Submodelo média do passeio aleatério com réplica e sem réplica, estimativas, erros-
padrao e vieses.
Estimadores Estimativas Erros — padrao ViesesdeO (n™') p— wvalor

n =96 3o 17.6242 0.0097 0.00047 <.0001
B —3.4004 0.0096 0.00004 < .0001
3p 0.0592 0.0191 0.00002 0.0024
By —21.3757 0.0096 0.00047 <.0001
Bac —0.0154 0.0189 —5.88E — 6 0.4177
Bap 3.5995 0.0096 0.00004 <.0001
Bre —0.019 0.0189 ~7.25E — 6 0.3190

n =32 3, 17.1093 0.0153 0.00117 <.0001
B —3.2296 0.0154 0.00012 <.0001
Bp 0.0678 0.0303 0.00006 0.032
By —20.8907 0.0154 0.00117 < .0001
Bac —0.0014 0.0301 —1.31E — 6 0.9631
Bag 3.4704 0.0154 0.00011 <.0001
Bre —0.0008 0.0301 —8.25F — 7 0.9768

Para o submodelo média com distribuicao passeio aleatorio, os fatores principais A, D e E
também mostraram-se significativos, no entanto somente a interacao AE influencia na resistén-

cia média a compressao do concreto.

Os resultados das estimativas do submodelo dispersao encontram-se na tabela abaixo.

Tabela 7.9: Submodelo dispersao do passeio aleatério com réplica e sem réplica, estimativas,
erros-padrao e vieses.
Estimadores Estimativas Erros-padrao Vieses de O (n=1)  p-valor

n = 96 Yo —1.7052 0.1443 0.0042 < .0001
YE 1.9985 0.1444 0.0043 < .0001
n =32 Yo —1.6282 0.2500 0.0196 < .0001
YE 2.0712 0.2501 0.0198 < .0001

No submodelo dispersao, este manteve-se significativo com os mesmos fatores encontrados

na distribuicao normal.

Para o tamanho de amostra igual a 96, os vieses das estimativas do submodelo média
representam de 0,5% a 5% dos erros-padrao e para o submodelo dispersao igual a 3%, enquanto

que para amostra com apenas uma repeticao (32 observagoes) os vieses ficaram num intervalo
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de 0,2% a 12% quando comparados com seus respectivos erros-padrao no submodelo média e

8% no submodelo dispersao.

Mais uma vez, observa-se pela magnitude dos vieses que em amostras pequenas, estes tomam

valores consideraveis quando comparados aos erros-padrao.
Para o ajuste do modelo passeio aleatério obteve-se um valor para o AIC igual a 277.

Diante dos valores obtidos do AIC' nos modelos adotados, o melhor foi com distribuigao
passeio aleatério, pois apresenta menor valor do AIC. Observou-se, também, que os estimadores
obtiveram magnitudes superiores quando comparado pela distribuicao normal, indicando a
intensidade maior nos efeitos na resposta média e dispersao da resisténcia a compressao do
concreto. O sinal da estimativa indica a direcao do efeito, ou seja, se a resposta média da

resisténcia do concreto aumenta ou diminui com o nivel de (+1) para (-1).

Pode-se ainda afirmar que a metodologia dos modelos nao-lineares generalizados superdis-
persados apresenta algumas vantagens consideraveis para modelar a resisténcia a compressao

do concreto :

i) A varidvel resposta pode ter qualquer distribuicdo de probabilidade pertencente aos
MNLGS;

ii) Modelam-se os dados originais, ndo tendo necessidade de transformacoes ;

iii) Considera-se o parametro de dispersdo na prépria funcao densidade e na fungao de

variancia do modelo;
iv) E facil implementar em qualquer aplicativo e, além disso, a convergéncia é rapida

Na metodologia dos modelos nao-lineares generalizados superdispersados detectou-se que
os principais fatores que influenciaram na resisténcia a compressao do concreto foram agua/ci-
mento (Fator A),com a forma de adensamento (Fator D) e idade (Fator E), concordando com
os encontrados por Mattos (2004). Portanto, ha evidéncias de que maiores valores para a re-
sisténcia média para corpos-de-prova moldados sao para as rupturas aos 28 dias, com menor
quantidade de dgua e adensados manualmente. E a variabilidade (dispersao) da resisténcia a
compressao do concreto se deve a idade dos corpos-de-prova rompidos aos 7 e 28 dias, con-
cordando com os resultados obtidos por Mattos (2004) e também quanto a hipdtese de que a
adicao de cinza de casca de arroz poderia aumentar a resisténcia a compressao do concreto é

rejeitada, exceto quando interage com o tempo de mistura (fator B).

Quanto aos vieses de O (n™!) para o modelo passeio aleatério, estes apresentaram valores

significativos para amostra com apenas uma repeticao.
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CAPITULO 8

CONCLUSOES

O modelo-nao linear ajustado para o comportamento do nimero médio de erros de
aprendizagem foi significativo, evidenciando o déficit de aprendizagem entre os ratos lesionados
e os nao-lesionados. Portanto, ele descreve de modo satisfatério os resultados bioldgicos, quan-
tificando de modo fidedigno as diferencas observadas entre ratos lesionados e nao-lesionados. E
quanto as estimativas de segunda ordem, estas devem ser utilizadas, uma vez que apresentam
magnitude aproximadamente na casa de 10% dos seus respectivos erros-padrao, principalmente
neste tipo de experimento, em que as amostras (grupo de animais) sdo geralmente pequenas, o

que resulta em estimativas viesadas.

Para o experimento da resisténcia a compressao do concreto, o MNLGS mostrou -se eficiente
para identificar os fatores que influenciam na resisténcia a compressao do concreto, e quanto aos
vieses de O(n™!) para os estimadores do submodelo da média e dispersao, evidenciaram mais
uma vez que, quando comparados com os erros-padrao respectivos, tomam valores importantes

em amostras de tamanho pequeno.

Desse modo, esses resultados vieram corroborar com as simulagoes de que o tamanho

amostral interfere na magnitude dos vieses.

Quanto aos estimadores corrigidos 3 e 7 , estes demonstraram que ficaram em média mais

proximos dos verdadeiros valores dos parametros do que os nao-corrigidos (3 e 4.

8.1 Consideracoes finais

Evidenciou-se por meio da simulacao de Monte Carlo e em problemas com dados reais que
os estimadores de segunda ordem sao mais precisos, isto é, apresentam erros-padrao menores.
Além disso, a magnitude dos vieses dos estimadores dos MNLGS, tém maior impacto para as
amostras pequenas a moderadas e que as expressoes dos vieses de O (n™!) sao suficientemente
sensiveis para detectar diferencas entre os estimadores e os parametros de méaxima verossim-
ilhanca em amostras pequenas e isso traz conseqiiéncias praticas positivas, tanto do ponto de

vista economico quanto operacional, na engenharia de producao, visto ser comum na pratica
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obter amostras em tempo real e, que portanto, o tamanho desta tende a ser pequeno, o que jus-
tifica utilizar a correcao do viés nos modelos de producao, proporcionando ganhos econémicos
significativos, pois os produtos finais podem apresentar maior uniformidade, reduzindo, conse-
qlientemente seus custos de producao. Assim, sugere-se usar a expressao do célculo do viés de

O (n~1) obtida nesta pesquisa para os modelos nao lineares generalizados superdispersados.

8.2 Recomendacoes

Recomenda-se para o desenvolvimento de pesquisas futuras no contexto dos modelos nao-
lineares generalizados superdispersados, obter uma expressao fechada para a distribuicao den-
sidade de probabilidade da inversa gaussiana generalizada, a qual pertence a esta classe de

modelos, conforme foi demonstrada nesta pesquisa.

Recomenda-se também que nas aplicagoes do Capitulo 7, seja feita uma andlise criteriosa
quanto aos testes de diagnosticos, uma vez que, nesta tese preocupou-se somente com os ajustes
de primeira e segunda ordem.
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APENDICE A

CALCULO DOS CUMULANTES
PARA OS MNLGS

E importante lembrar algumas notagoes para o calculo dos cumulantes, tais como:

p[200] ., p[{fUra) 6]

K;T‘ u
' 08,08,08, 0,08, 9B,
on on n 971 - 0n
= [a 7t - a0 t) = ’ X =—
=35 =353 =305 93
~ 2
Rrtuw = Rpety — ’iﬁ)a X = 8—777‘
’ 0Bops

Os K's sdo todos de O(n™').
A inversa da matriz informagao de Fisher para 3 é dada por K—! = {—x"*}.

E as derivadas dos cumulantes sao por

OFrs 0 Kps
g = 27 I{(T) = — etc.

TS ’ T8 T
9B, 28l
Ob l ~ . - (t) d s .« A . N . d . d
serve as relagoes K,s¢ = Kpst — Krs , que dd a covariancia entre as primeiras derivadas
de ¢(3,7). Note ainda que k,s = —K,s € kpg = —kgs 530 os elementos das matrizes de
informacao de Fisher Kg 3 e K, para os parametros 3 e v, respectivamente. Tem-se também

RS _ _ RS —

que K" = —Kk" e K k' sao os elementos de suas inversas K Bé e K }/ 0s quais sao da

ordem O (n~!) e, ainda, que nem todos os k, sao independentes.

Alguns cumulantes j4 estao disponiveis em Cordeiro e Barroso (2004), Cordeiro et al (2003).

A

A.1 Obtengao dos cumulantes para o calculo do B(f3)

;. ., . - ~ u
Os cumulantes necessarios para calcular o viés do estimador 3, sao: ks K, Hgt), Krst € Krs t-
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Esses foram demonstrados como se seguem:

. 2
1.i) ky = EUq] = FE [%éﬁg’g)] .

Considerando que ¢ (/3,v) é dada pela equagao

0= 3 [w=mwt (1.6) + 6T (5) + ¥ (1,0)] entio a

or ¥ [y — 1) 2550 4+ P0G T (y — )
5, 02 o0,
ou 0
_ 209%r on
Calculando aggﬁt

o 0 ( o On )
— _— (2,0) (,, _ 2z
a5.am ~ 2= \Y ) 5y,
Para simplificar denotam-se as seguintes parcelas:

P1 =&Y (y—p), P2= g_/; e P3 = ga_[;l? logo tem-se que

020
aﬁsaﬁt

= > % [P1.P2.P3]

oP1 o0P2 0P3
= P2.P3 + .P3.P1 +
255 77, o7,

_P2.P1).

Calculando %—E.PQ.PS

oP1 ou\> on on
P2.P3 = — (3,0) <_) hals
95, R e e

20 (@)2 On On
on) 08,08,

Calculando %—gf.Pl.Pi’)

oP2
9B,

) 0% On On
on? 083, 03,

PLP3=Y (y—p)*°

Calculando fg—f;f.PLPz

0P3 op  0°n
P1.P2 = — p) pPO = .
o, 2= o505,
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. . . 2
Substituindo estas derivadas em ﬁa aéﬁ e calculando a esperanca, tem-se o valor do cumulante
s t

u\> an o
_ )0 (9K n on .
i { v (0n> 95, c’wt}’c’“ I

Rst = — Z ¢(270)m? (87 t) .

1. ii) Obtendo a derivada do cumulante de 2% ordem /-;S;)

u Ok
Hgt) = aﬁ d
= =Yy (@)3 On on on
on) 08,006,908,
e dn i 0n oy o
dn On* 98,05, 98,
20 (%)2 { OFn_on _&n_ 0y
on) [0B,08,08, 0B,08,08,]
ou seja,
= = E0md (s, u) — 200 mymy (st u)

— w@’o)mf [(su,t) + (tu, s)].

iii) Obtendo o cumulante £,

930 0 0%
o = B ) =B () = 2 (55, (3597,))

5 { 3 a5 (= ) 0O 0m (s,1) = 2 mt (s, 1) + }

Rrst = (y — M) ¢(2’O)m2 (S, t) + (y - ,U/) ¢(270)m1 (St))
Krst = Z —230m3 (s,t,u) — 3*Omymy (s, u) —
rs ¢(2,0)m% [(su,t) + (tu, s) + (st,u)] ‘

Alguns cumulantes, como o

/ﬁng)zo e kg =0

foram apresentados em Cordeiro et al (2003)

A.2 Obtengao dos cumulantes para o cilculo do B(%)

Os cumulantes necessarios para calcular esse viés sao: kgr, fifg“T), KSTU € KStu
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Obtencao dos cumulantes

D= (51 (57)
0= Y[ me®0 (0)+ 6T () + 0 (1.0)

ol 09 Ot
- E LY ) 2
0¢ Ot

0¢ Ot
(0,1)
T ot Oy v or 678]’

S

e agora derivando com relagao g, tem-se

8gz5 or

_ (1,1)

=1 Z v 87’ 87

+T() ot Oy + 87’875]}’

S

875

e apés obter as derivadas de cada termo, a Esperanca e, sabendo por Dey et al (1997)
que a E(T(y)) = =Y (1, ¢) , o cumulante é dada por:

sy = W OPi(S,T).

N (U) _ Okgr _ (0,2) or or
1. i) kgp = o =53 P© ( T) By g © apos o calculo das derivadas obtém-se

U) _ VOV (8, T, U) +20 P, 0, (S, T, U)
ST +pOD 2 (ST, U + UT, R)

if) Ry = B | ogign | = Bl (52550 = El2- (Uro))

0v50vr0vy O0vs \OypOvy

Portanto faz-se necessario calcular a Ury, a qual estd apresentada a seguir

88765 = ai (UTU)
2 2
- a%{z jes: 6677 agvTU i %avigw]
3 or oOr
+Z¢(02 ¢ 207 - |
+2 v a_ia%% i %076;57[]

fazendo as exaustivas derivadas com relacao a v, de cada termo e, em seguida obter as suas

respectivas esperancas, tem-se o cumulante
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ksry = Y {0V + 3006, (S,T,U)
+p DT (ST, U) + (SU,T) + (UT, R)] }.

- — M (Bo) | _ ppoL (_o% . - .
1. iv) kg = F [W] =F [W( &Gt@ﬂu)]’ logo é necessario calcular as derivadas com

relacdo aos 3's, as quais sao descritas como se segue:

or, o . ol (30) op\? on on
( ) = N (y—u)<a—n) B3, 9pu

875 aﬁtaﬁu 8’75
o (91" On o
o) 93,08t
0% On On
+ 2 (y — p) O 055 9t
op 0
HE (=) 5o e

e calculando as derivadas com relacao 7, para cada termo do somatério e em seguida obter suas

respetivas esperancas resulta no cumulante

RSty = Z —¢(2’1)¢1m% (57 t, 'LL) .
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APENDICE B

PROGRAMA DO CALCULO DO
VIES DE O (n~!) PARA OS MLG.

/* Programa Executado para Ilustrar o Uso da Expressdo do
Calculo do Viés de Primeira Ordem dos Estimadores dos
Modelos Lineares Generalizados
Aplicagdo: Vendas de Telhas
Modelo: Inversa Gaussiana

Func3o de ligagdoo: Log */

data vendas;

input total gasto clientes concor potencial ;
cards;
DADOS DA APLICAGAOQ ;

proc genmod data = vendas; MAKE

’PARAMETERESTIMATES’ 0OUT = EST(KEEP=ESTIMATE);

model total = gasto clientes concor potencial / dist = ig

link = log ;
output out = peso hesswgt = matw xbeta = neta;
quit;
run;

/* Implementacdo das Matrizes Necessdrias para o

Calculo do Viés */
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proc iml;
use est;
read all;
estimativas = estimate;
close est;
print estimativas;
use peso; read all; print matw;
close peso;
um = j(26,1,1);
use vendas;
read all;
x = um ||gasto||clientes|| concor|| potencial;
close vendas;
t (X) *diag(matw) *X;
invfisher = inv(inffisher);
ZD = Xxinvfisher*t(X);

mu

inffisher

exp(neta) ;
-(1/2)#invfisher;
t (x)*diag(zd) *diag(mu) ;

partel

parte2
biasbeta = partel*parte2*um;

print biasbeta;
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APENDICE C

PROGRAMA DO CALCULO DO
VIES O (n~!) PARA OS MODELOS
NAO LINEARES

/*Programa Executado para Ilustrar o Uso da Expressdo do
Calculo do Viés de Primeira Ordem dos Estimadores dos
Modelos N&o Lineares da Familia Exponencial
Aplicagdo: Energia Elétrica
Modelo Adotado: Gama

Fungdo de Ligagdo: Reciproca */

data eletrica;
input Elar Per Pgr Reca ;
cards; DADOS DA APLICAGAO ;

data betas;

A0 = 0;

beta0 = 2.3465951;
betal = -1.234926;
beta2 = 0.4703;
RUN;

%macro execucao(dadosl,dados?2);
%do i = 1 %to 25;
/* Obtencdo das estimativas utilizando o procedimento OFFSET apresentado
por Cordeiro e Paula (1989)x*/
proc iml; use betas; read all var{A0 beta0O betal beta2}; close

betas; use eletrica; read all var{Elar Per Pgr Reca }; close

98



eletrica;

ETA = PER##BETAO#PGR##BETA1#RECA##BETA2;

XTIL2 = PER##BETAO#LOG (PER) #PGR##BETA1#RECA##BETA2;
XTIL3 = PER##BETAO#LOG (PGR) #PGR##BETA1#RECA##BETA2;
XTIL4 = PER##BETAO#LOG (RECA) #PGR##BETA1#RECA##BETA2;
MU = 1/ETA;

JBETA = BETAO#XTIL2+BETA1#XTIL3+beta2#xtild;

TAL = ETA-JBETA;

nomes = {"ELAR" "xtil2" "xtil3" "xtil4" "tal"};
vetor = ELAR || XTIL2 || XTIL3 ||xtild|| tal;

create dados from vetor[colname = nomes];
append from vetor;

quit;

proc genmod data = dados;

make ’Parameterestimates’ out = EST(KEEP = Estimate); model ELAR =
XTIL2 XTIL3 xtil4 / dist = GAMMA noint

link = POW(-1)
offset = TAL;
run;
proc iml;
use est;
read all;

name = {"AQ0" "betaO" " betal" " beta2" "FI"};
estimativas = t(estimate);

print (&i) estimativas;

create betas from estimativas[colname=name] ;

append from estimativas;
%end;
Y%mend execucao;
Y%execucao(eletrica, betas);

proc genmod data = dados;

make ’Parameterestimates’ out = EST(KEEP = Estimate);

model ELAR = XTIL2 XTIL3 xtil4/ dist = GAMMA noint
link = POW(-1)
offset = TAL;

output out = peso hesswgt = matw xbeta = neta;
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quit; run;
/* Implementacdo das Matrizes Necessarias para o

Calculo do Viés */

proc iml; use ELETRICA; read all var{Elar Per Pgr Reca }; close

ELETRICA; n = 92; um = j(n,1,1); traco = j(n,1,0); use est; read

all; name = {"betaO" " betal" "beta2"" beta3" "fi"}; estimativas =

t(estimate); betaest =

estimativas[2] | |estimativas[3] | |estimativas[4]; fi =

estimativas[5]; close est; use peso; read all; close peso; matxtil

= XTIL2|| XTIL3||xtil4; fisher = t(matxtil)*diag(matw)*matxtil;

invfisher = inv(fisher); zd = matxtil*invfisher*t(matxtil); F =

-1/neta##3; dernetabll =

per##festimativas [2]#log(per) ##2#pgr#testimativas [3] #reca#testimativas [4];
dernetabl2 =

per##testimativas [2]#log(per)#pgr##estimativas [3]#log(pgr) #recattestimativas[4];
dernetabl3 =

per##estimativas [2]#log(per) #pgr##festimativas [3]#log(reca)#recatt#testimativas[4];
dernetab22 =

per##testimativas [2] #pgr##testimativas [3]#log(pgr) ##2#recattttestimativas [4];
dernetab23 =

per##estimativas[2]#log(reca)#pgr##testimativas [3]#1log(pgr)#recatt#testimativas[4];
dernetab33 =

pert##festimativas [2] #pgr##testimativas [3]#log(reca) ##2#recatt#testimativas[4];

DO I=1 TO N;
traco[I] = DERNETAB11[I]*INVFISHER[1,1]+DERNETAB12[I]*INVFISHER[2,1]
+DERNETAB13 [I]*INVFISHER[3,1]+DERNETAB12 [I]*INVFISHER[1,2]
+DERNETAB22 [I]*INVFISHER[2,2]+DERNETAB13[I]*INVFISHER[3,1]
+DERNETAB13 [I]*INVFISHER[1,3]+DERNETAB33 [I]*INVFISHER[3,3]
+DERNETAB23 [I] *INVFISHER[3,2] ;
end;
d = diag(traco); dw = diag(matw); invdw = 1/vecdiag(dw); zdinvdw =
vecdiag(zd) #invdw#F; quisil = -0.5/fi#zdinvdw; quisi2 =
-0.5/fi#d*um; quisi = quisil + quisi2; bias =

invfisher*t(matxtil)*diag(matw)*quisi;

corrigido = t(betaest)-bias; beta=t(betaest); print beta bias

corrigido; quit
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APENDICE D

PROGRAMA DO CALCULO DO
VIES O (n~!) PARA OS MLGS

/* Programa Executado para Ilustrar o Uso da Expressio do
Calculo do Viés de Primeira Ordem dos Estimadores dos
Modelos Lineares Generalizados Superdispersados
Aplicagdo: Contagem do Numero de Endoparasitas em Ovinos
Modelo Adotado: Passeio Aleatério

Fungdo de Ligagdo: Logaritmica para ambos Submodelos */

data ovinos(drop = beta0 betal beta2 gamal);
input gg ggl gg2 mes mes2 op ;

cards; DADOS DA APLICAGAOD ;

run;

/* Determinar as estimativas do

sub modelo média na Poisson Dupla*/

proc nlmixed data = ovinos cov ; parms beta0 = 6.3, betal = .16,
beta2 = -.52; gamal = 7;
mi = exp(betal + betal*ggl + beta2*gg2)+.0001 ;

fi
L

exp( gamal*mes2)+.00001;

(op—mi)*(fi+fi*log(mi))-fi*op*log(op)
+mixfixlog(mi)+.5%1log(£fi);
model op~general(1l);

ods output ParameterEstimates = emvsbeta; ods output
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CovMatParmEst= covarbeta; run;

/* Determinar as estimativas do submodelo dispersio na Poisson

Dupla */

proc nlmixed data=ovinos cov ; parms

gamal = 7; betal =

mi =
fi
L

model

6.3; betal = .36; beta2 = -.30;

exp(betald + betal*ggl + beta2xgg2)+.0001 ;

exp( gamal*mes2)+.0001;

(op—mi)*(fi+fi*log(mi))-fi*op*log(op)

+mixfixlog(mi)+.5%log(£fi);

op~general(1l);

ods output ParameterEstimates = emvsgama; ods output CovMatParmEst

= covargama; run;

* Matrizes necessdarias para o cdlculo dos vieses das

betas e gama

proc iml; use ovinos; read all ; close ovinos;

*;

use emvsbeta; read all into betas;

use emvsgama; read all into gamas;

use covarbeta;
use covargama;
n=541;

um
s2

beta
betal
betal
beta2
gama
gamal
tbeta
tgama
matx
mats
beta
tbeta

read all into invdebeta;

read all into invdegama;

jn,1,1);

mes2;

betas[ ,1];
= betall];

= betal[2];

= betal3];

= gamas[ ,1];
= gama[1];

= t(beta);

= t(gama);

= um| |ggl||gg2;
= s2;

= betal//betal//beta2;
= t(beta);
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gama = gama0O//gamal;

tgama = t(gama);

sgama = mats*gama;
xbeta = matxxbeta;
fi = exp(sgama) ;
mi = exp(xbeta);

L = (op-mi)#(fi+fi#log(mi))-fi#op#log(op)
+mi#fi#log(mi)+.5#log(fi);
soma=t (um) *1;

aicsoma = -2*soma+10; bic = aicsoma+3*log(38); print aicsoma bic;

* Obter os vieses dos betas *;
diag(fi/mi);
diag(mi##2) ;

invkdebeta = inv(t(matx)*pisi20*miqua*matx) ;

pisi20

miqua

zdebeta = diag(matx*invkdebetaxt(matx));
quisivies = -0.5#(zdebeta) *um;
quisivies = -0.5#(zdebeta) *um;

xpisi20miqua t (matx) *pisi20*diag(mi##2) ;

viesdebeta = invkdebeta*xpisi20miqua*quisivies;

betacorrigido=beta-viesdebeta;

print beta viesdebeta betacorrigido;
* Obter o vies do gama *;
fi##2;
-.5/fiqua;

fiqua

pisi0O2

pisiO2fiqua = diag(fiqua#pisiO2);
invpisiO2fiqua = inv(pisiO2fiqua);

invkdegama = inv(t(mats)*pisiO2fiqua*mats);

zdegama = diag(mats*invkdegama*t (mats));
filcubo = diag(fi##3);

psiO3 = inv(filcubo);

pisi21 = diag(1/mi);

mifi = diag(mi#fi);

quartozgama = zdegama#(.25);

zbetapisi2lmifi = .5*zdebetax*mifi;
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soma = quartozgama + zbetapisi2lmifi;
delta = 1invpisiO2fiqua*soma*um;
viesdegama = invkdegamaxt(mats)*pisiO2fiquaxdelta;

gamacorrigido=gama-viesdegama;

print gama viesdegama gamacorrigido;

quit;
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APENDICE E

PROGRAMA DE SIMULACAO

/* Programa de Simulagdo para a Geragdo e Calculo
dos Vieses dos Modelos N&o Lineares Generalizados Superdispersados
Modelo Adotado: Passeio aleatério
Fungdo de Ligacdo: Identidade para submodelo média e

log para o submodelo dispersédo. x/

options nonotes nodetails; libname libref "c:\saidas"; libname out
"c:\saidas"; data out.estimativas; betal = 0; beta2 = 0; beta3d =
0; gl = 0; g2 = 0; vbetal = 0; vbeta2 = 0; vbeta3 = 0; vgl = 0;
vg2 = 0; cbetal = 0; cbeta2 = 0; cbeta3 = 0; cgl = 0; cg2 = 0;
run;
* Geragdo das Matrizes Modelo X e Sx;
* quantidade: Numero de Amostra *;
* m: Tamanho da Amostrax;
Jmacro geracao(quantidade =, m =);
data out.dados(drop=i);

do i=1 to &m;

x1 = uniform(i+12);
x2 = uniform(i+34);
x3 = uniform(i+56);
s1 = uniform(i+78);
s2 = uniform(i+91);
mu = exp(1*x1+2*%x2+3%*x3) ;
phi =  exp(exp(.1*xs1+1.2%s2));
output;
end;
run;

%do i = 1 %to &quantidade;

105



/* A geragdo da distribuigdo Passeio Aleatdério Y segue uma Inversa

Gaussiana com a tranformagdo dada por y = 1/ig */

proc iml;
use out.dados;
read all;
close out.dados;
y = j(&m,1,0);
do j =1 to &m;
y[j] = normal (j+&m+&i+123838318)**2;
end;
mu+mu##2#y/ (2#phi) ;
-mu/ (2#phi)#sqrt (d*mu#tphi#y+mus#2#y##2) ;
pl+p2;

o)
[EN
Il

p2

"
I

j&m,1,0); u = ig;
do j =1 to &m;

uniform(j+&m+&i) ;

ig

uljl
end;
do j =1 to &m;
if ulj] <= mu[jl/(muljl+x[j]) then ig [j] = x[jl;
else igl[j]l = muljl##2/x[j];
y[j1=1/ig[j];
end;
saida = igllyllx1||x2|1x3|Is1]]s2;
create out.saida from saida;
append from saida;

quit;

/* Obtencdo das estimativas do submodelo média */
proc nlp
data = out.saida tech=tr cov=h vardef=n pcov noprint
outest = out.emvsbeta(keep =betal beta2 beta3
_type_ where =(_type_ in("PARMS","COV2: H")));

max 1;
parms
betal = 1,
beta2 = 2,
beta3d = 3;
gl = .1;
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g2 =1.2;

y = coll;
yrw = col2;
x1 = col3;
x2 = col4;
x3 = colb;
sl = col6;
s2 = col7;
murw = 1/exp((betal*xl+beta2*x2+betal3*x3))

+1/exp(exp(gl*sl+g2*s2));
- exp(exp(gl*sl+g2*s2))/(2xexp(betal*xl+beta2+*x2+betald*x3) **2) ;
pisimufi = 2% (-phirw)*x*.5%((2*murw-phirw)**.5-(-phirw)**.5)*x(-1)
+0.5%1og(2) -1log ((2*murw-phirw) *x*.5- (-phirw)**.5)
- murw* ((2*murw-phirw) **.5-(-phirw) **.5)**(-2) ;

-1/ ((- (2*murw-phirw) ** .5+ (-phirw) % .5)*%2) ;

phirw

pisilO
L

(yrw-murw) *pisilO+phirwk(1/yrw)+pisimufi;

run;
/* Obtencdo das estimativas do submodelo dispers&ox/
proc nlp data = out.saida tech = tr cov = h vardef = n pcov

noprint outest = out.emvsgama(keep = gl g2 _type_ where=(_type_
in("PARMS","COV2: H")));

max 1;
parms
gl = .1,
g2 =1.2;
betal = 1;
beta2 = 2;
beta3 = 3;
y = colil;
yrw = col2;
x1 = col3;
x2 = col4;
x3 = colb;
sl = col6;
s2 = col7;

murw = 1/exp((betal*xl+beta2*x2+beta3d*x3))
+1/exp(exp(gl*si+g2+*s2));
phirw = - exp(exp(gl*sl+g2*s2))/(2xexp(betal*xl
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+beta2*x2+betald*x3) **2) ;

pisimufi = 2% (-phirw)**.5%((2*murw-phirw)**.5
—(-phirw)**.5)**(-1)+0.5%1log(2)
-log ((2*murw-phirw) *x*.5-(-phirw)**.5)
—murw* ( (2*murw-phirw) **.5-(-phirw) **.5) ** (-2) ;
pisil0 = -1/((-(2*murw-phirw)**.5+(-phirw)**.5)**2) ;

L = (yrw-murw)*pisilO+phirwx(1/yrw)+pisimufi;

run;

data out.estimatbeta(drop =_type_);

set out.emvsbeta; if _type_ ne "PARMS" then delete;

run;

data out.estimatgama(drop =_type_);

set out.emvsgama; if _type_ ne "PARMS" then delete;

run;

data out.hessian(drop =_type_);

set out.emvs; if _type_ = "PARMS" then delete;

run;

/*cdlculo dos vieses dos estimativas betas e gamasx*/
proc iml;
use out.estimatbeta;

read all into betas; /* vetor das estimativas dos betasx*/

use out.estimatgama;

read all into gamas; /* vetor das estimativas dos gamas*/

use out.hessian;

read all into H; /* inversa da matriz hessianax/

use out.saida;

read all into dados;/* dados gerados*/

y = dados[ ,1];
yrw = dados[ ,2];
x1 = dados[ ,3];
X2 = dados[ ,4];
x3 = dados[ ,5];
s1 = dados|[ ,6];
s2 = dados[ ,7];
matx = x1|Ix2||x3;
mats = s1||s2;
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if detfisherbeta <= 0.1

do;

betal = Dbetas[1];

beta2 = Dbetas[2];

beta3 = Dbetas[3];

gl = gamas[1];

g2 = gamas[2];

beta =  betal//beta2//beta3;
tbeta = t(beta);

gama = gl//g2;

tgama = t(gama);

um = j(m,1,1);

p=3; q=2;

dimensao = p¥*2;

dimensaoq = QgQ¥*2;

x2til =  j(&m,dimensao,0);
vecfisher =  j(dimensao,1,0);
traco = j&m,1,0);

/* Calculo dos vieses das estimativas dos betas*/

eta
tal
miig
fiig
phirw
murw

pisi20

ml

m2

mlqua

xtill

xtil?2

xtil3

xtil
xtiltpisi20
kdebeta
detfisherbeta

= matx*beta;
= mats*gama;
= exp(eta);
=  exp(exp(tal));
= -fiig/(Q#miig##2);
= (U/miig)+(1/fiig);
= 2/(((2#murw-phirw)##.5
- (-phirw)##.5) ##3# (2#murw-phirw) ##.5) ;
=  -1/miig##2;
= 2/miig##3;
= mi##2;
= xl#miig;
=  x2#miig;
=  x3#miig;
= xtill||xtil2]| |xtil3;
=  t(xtil)*diag(pisi20#mliqua) ;
= xtiltpisi20*xtil;
=  abs(det(kdebeta));
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invkdebeta = ginv(kdebeta);
end;
else do;
invkdebeta = inv(kdebeta);
end;
zdebeta = diag(xtil*invkdebetaxt(xtil));
K=0;
do i= 1 to p;
do j = 1 top;
k = k+1;
x2til[ ,k] = (matx[ ,il#matx[ ,jl)#exp(eta);
vecfisher([k] = invkdebetali, j];
end;
end;
do i = 1 to &m;
tracol[i] = x2til[i, ]*vecfisher;
end;
invml = 1/mi;
quisil = -.5%zdebeta*diag(invml#m2)*um;
quisi2 = -.b#traco;
quisi = quisil+quisi2;
biasdebeta =  invkdebeta*xtiltpisi2O*quisi;
betacorrigido=  beta- biasdebeta;
tbiasdebeta =  t(biasdebeta);
tbetacorrigido =  t(betacorrigido);

/* Calculo do vieses das estimativas dos gamas */

fiqua =  phirw##2;
ficubo = phirw##3;
fiquatro =  phirw##4;
miqua =  murwH##2;

micubo = murw##3;
sqrtdoismuphi =  (2#murw-phirw)##.5;
sqrtphi = (-phirw)##.5;
miigqua = miig##2;

fi1 = -.b5xfiig/miigqua;
fi2 = fil;

filcubo = fil##3;

filqua = fil##2;
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pisi02 =  -((-2#sqrtdoismuphi#phirw+2#sqrtphi#phirw
+murw#sqrtdoismuphi-3#sqrtphi#murw) / (phirw#
(-sqrtdoismuphi+sqrtphi)##3#sqrtphi#tsqrtdoismuphi)) ;

pisiO2filqua = pisiO2#filqua;

diagpisiO2filqua= diag(pisiO2filqua);

pisiO3 =  -2#(4#fiquatro-18#ficubo#tmurw+4#ficubo#
sqrtdoismuphi#sqrtphi-14#sqrtphi#murw#
fiqua#sqrtdoismuphi+26#fiqua#miqua-12#
micubo#phirw+14#sqrtphi#miqua#phirw#
sqrtdoismuphi-3#micubo#sqrtdoismuphi#
sqrtphi) / (ficubo# (-2#murw+phirw) ##2#
(-sqrtdoismuphi+sqrtphi)##4) ;

pisiO3filcubo =  pisiO3#filcubo;

diagpisiO3filcubo= diag(pisiO3filcubo);

pisi21 =  -(2#(-4#tphirw#sqrtdoismuphi+4#phirv#
sqrtphi+3#murw#sqrtdoismuphi-7#murw#
sqrtphi))/(sqrtdoismuphi# (-2#murw+phirw)
#sqrtphi#(-sqrtdoismuphi+sqrtphi) ##5) ;

pisi2ifi = pisi2l#phirw;
still = fiig#sl;
stil2 = fiig#s2;
stil = stilil]|stil2;
prodpisO2filqua =  pisiO2#filqua;

invprodpis02filqua = 1/prodpis02filqua;
stiltpisi02 t(stil)*diag(prodpis02filqua);

kdegama = -stiltpisiO2*stil;
abs(det (kdegama) ) ;
if detfishergama <=0.1

then do;

detfishergama

invkdegama = ginv(kdegama);
end;

else do;

invkdegama inv(kdegama) ;
end;

zdegama = diag(stil*invkdegama*t (stil));

filmlqua = diag(fil#mlqua);

deltal = -.bxdiag(invprodpis02filqua) * (zdegamax
(diagpisiO3filcubo+diagpisiO2filqua)
+zdebetaxdiag(pisi21)*filmlqua);

s2til =  j(&m,dimensaoq,0);
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vecfishergama =  j(dimensaoq,1,0);
tracogama = j(&m,1,0);
um = j(&m,1,1);
K=0;
do 1 = 1 to q;
do j= 1toq;
k = k+1;
s2til[ ,k] =  (mats[ ,il#mats[ ,jl)#fiig;
vecfishergama[k]=  invkdegamali,j];
end;
end;
do i = 1 to &m;
tracogama[i] = s2til[i, ]*vecfishergama;
end;
delta2 = -.bxdiag(tracogama);
delta = (deltal+delta?2)*um;
biasdegama = invkdegama*stiltpisiO2+*delta;
gamacorrigido =  gama- biasdegama;
tbiasdegama =  t(biasdegama);
tgamacorrigido =  t(gamacorrigido);
nomes = {"betal" "betal2" "beta3d" "gl" "g2" "vbetal"
"vbetal2" "vbeta3d" "vgl" "vg2" "cbetal"
"cbeta2" '"cbeta3" "cgl" "cg2"};
dados1 =  tbetal|tgamal|tbiasdebetal|tbiasdegamal |

tbetacorrigido| |tgamacorrigido;

create out.saidapar from dadosl[colname=nomes]; append from
dadosl; quit; proc append base = out.estimativas data =
out.saidapar;
run;

data out.est;

set out.estimativas;

if betal = O then delete;
run;
hput &i;

%end;

/* Geragdo das 10.000 simulagdes para os tamanhos de amostra 15 */

Jmend geracao;
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hgeracao(quantidade = 10000, m = 15);

proc means data = out.est; run;
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APENDICE F

PROGRAMA PARA O CALCULO
DO VIES DOS MNLGS

Aplicagao 1 - Contagem de erros

/* Programa Executado para Cdlculo dos Vieses dos Modelos
Ndo Lineares Generalizados Superdispersados
Aplicacgdo 1: Numero de erros cometidos por
ratos lesionados e ndo lesionados
Modelo adotado: Poisson dupla
Funcdo de Ligac8o: Identidade para o submodelo média e

log para o submodelo dispers&ox*/

data ratos;
input tempo erros doente sadio;

cards; DADOS DA APLICA\U{c7}\U{c3}0 ; proc nlmixed data=ratos cov; parms
betal0=5,beta2 = 1.278, betal=0.52;

mi = betalO*doente+((sadiox (exp(betal*tempo)))+(doentex* (exp(beta2*tempo))))
pisilO=log(mi)+1;

pisimifi= mixlog(mi);

errol=erros+.0000001;

L = (errol-mi)*pisilO+pisimifi;

model errol”general(l);

run;
proc nlmixed data = ratos cov;
parms betal0 = 5, beta2 = 1.278, betal = 0.52;
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gama0 = 1.847; gamal = -.00661;

mi

fi

errol

betaO*doente+((sadio* (exp(betal*tempo)))
+(doentex (exp (beta2*tempo)))) ;

exp (gamaO+gamal*tempo) ;

erros+.0000001;
(errol-mi)*(fi+fi*log(mi))+fi*errol*log(errol)

+mixfixlog(mi)+.5%1log(£fi);

model errol”general(l);

ods output ParameterEstimates = emvsbeta; ods output CovMatParmEst

= invbeta; run; proc nlmixed data = ratos cov; parms
gamaO = 1.847, gamal = -.00661;
beta0 = 5; beta2 = 1.278; betal = 0.52;

mi

fi

errol

betaO*doente+((sadio* (exp(betal*tempo)))
+(doentex* (exp(beta2*tempo)))) ;

exp (gamaO+gamal*tempo) ;
= erros+.0000001;

(errol-mi)*(fi+fi*log(mi))+fi*errol*log(errol)

+mi*fi*log(mi)+.5%1log(fi);

model errol”general(l);

ods output ParameterEstimates = emvsgama; ods output CovMatParmEst

= 1invgama; run;

* C\U{el}lculo dos vieses para o modelo Poisson Duplax;

proc iml;

use
use
use
use

use

n=1

inv

inv

inv

ratos;

emvsbeta ;

read all ; close ratos;

read all into betas;

emvsgama;read all into gamas;

invbeta; read all into invdebeta;

invgama; read all into invdegama;

05;

kdegama
sl
s2

kdebeta

kdegama
beta
betal
betal
beta2

invdegamal,2] | | invdegamal,3];

j(n,1,1);

tempo;
invdebetal ,2]||invdebetal ,3]||invdebetal ,4];
invdegamal ,2]||invdegamal ,3];

betas[ ,1]1;

betal1l];

betal2];

betal[3];
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gama = gamas[ ,1];

gama0 = gamal[1l];

gamal = gamal2];

tbeta = t(beta);

tgama = t(gama);

matx = doente| |sadiol |tempo;

mats = s1|l|s2;

beta = betal//betal//beta2;

tbeta = t(beta);

gama = gamaO//gamal;

tgama = t(gama);

sgama = mats*gama;

fi =  exp(sgama);

mi =  betaO#doente+((sadio# (exp(betal#tempo)))
+(doentet# (exp (beta2#tempo)))) ;

xtill =  doente;

xtil2 =  sadio#tempo#exp(betal#tempo) ;

xtil3 =  doente#tempo#exp(beta2#tempo) ;

xtil = xtill||xtil2][xtil3;

pisi20 = fi/mi ;

xtiltpisi20 = t(xtil)*diag(pisi20);

kdebeta = xtiltpisi20*xtil;

zdebeta = diag(xtilxinvkdebetaxt(xtil));

x2ti122 =  sadio#(tempo##2)#exp(betal#tempo);

x2t1133 =  doente#(tempo##2)#exp (beta2#tempo) ;

traco =  x2til22*invkdebetal[2,2]+x2ti133*invkdebetal[3,3];

quisi2 =  -.b#traco;

biasdebeta =  invkdebeta*xtiltpisi20O*quisiZ2;

betacorrigido = beta- biasdebeta;
tbiasdebeta =  t(biasdebeta);
tbetacorrigido =  t(betacorrigido);
fiqua = fi##2;

pisi02 = -1/(2#fiqua);
invpisi02 = 1/pisi02;
pisiO2fiqua = pisiO2#fiqua;
pisi03 = 1/(fiqua#fi);
pisi21 = 1/mi;

still = fi;

stil2 = fi#ts2;

stil = still]|stil2;
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quit;

stiltpisiO2
kdegama
zdegama
deltal

s2til11l
s2till12
s2t1122

tracogama

delta2
delta

biasdegama

gamacorrigido

tbiasdegama

tgamacorrigido

t(stil)*diag(pisi02);
stiltpisiO2*stil;
diag(stil*invkdegama*t (stil));

-.5xinv(diag(pisi02))*(zdegama* (diag(pisi03)

+zdebetaxdiag(pisi21)));
fi;

s2#fi;

S2##2#L1;
s2tilll#invkdegamall,1]
+2*%s2til12*invkdegamall, 2]
+s2til22*%invkdegamal[2,2] ;
-.5*diag(tracogama) ;
(deltal+delta2)*s1;
invkdegama*stiltpisiO2x*delta;
gama- biasdegama;
t(biasdegama) ;

t (gamacorrigido) ;

print beta biasdebeta betacorrigido;

print gama biasdegama gamacorrigido;
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Tabela F.1: Média dos erros cometidos pelos ratos isquémicos(lesionados)

Rato Bll B12 B13 B14 B15 Rato Bll Blg Blg B14 B15
1 05 1,2 03 05 03] 14 32 26 27 08 0,3
2 0,5 1 0,6 0 0 15 22 19 03 O 0
3 03 05 0,2 06 0,116 19 03 04 02 0,2
4 03 04 0 0 0 17 09 18 1,1 1 0,6
5 08 00 0 0 0118 1,8 19 08 02 06
6 1,3 1 0,5 0 0,6 || 19 3,2 26 27 08 03
7 0,8 0,1 0,2 0 0 20 22 19 03 O 0
8 23 04 0 0 0 21 1,9 03 04 02 0,2
9 06 08 0 0 O |22 09 1,8 1,1 1 06
10 04 O 0 0 0 23 8 19 08 0,2 0,6
11 0,1 02 06 O 0 24 08 1 0 0,3 0
12 03 02 08 0 0 25 02 05 02 02 0,1
13 0,2 0 0,9 01 0

Tabela F.2: Média dos erros cometidos pelos ratos nao-lesionados

Rato Bll Blg B]g B14 B15 Rato Bll Blz Blg B14 B15
1 0,8 0 0 0 0 14 0,9 0 0,1 0 0
2 0,3 04 02 0 0 15 28 18 1 0 0,1
3 0,7 0 0 0 0 16 0,9 0,7 0 0 0
4 0,7 0,8 0 0 0 17 0,8 04 02 0 0
5 08 04 01 0 0 |18 04 02 01 0 0
6 09 03 01 0 0 |19 07 02 0 0 0
7 0,6 01 0 0 0 20 33 1,8 0,7 0,2 0
8 L1 1,2 03 02 0 [|21 24 13 0 0 0
9 02 06 03 0 0 22 33 1.8 0,7 02 0
10 1,1 0 0 0 0 23 24 13 0 0 0
11 0,2 01 0 0 0 24 06 03 03 0 0
12 0,7 0,1 0 0 0,1 || 25 04 0 02 02 0
13 0,1 O 0,1 0 0 26 1,2 0,1 O 0 0
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APENDICE G

PROGRAMA PARA O CALCULO
DO VIES DOS MNLGS

Aplicagao 2 - Concreto (normal)

/* Programa Executado para Cdlculo dos Vieses dos Modelos
N&o Lineares Generalizados Superdispersados
Aplicagdo 2: Resisténcia a Compressdo do Concreto
Modelo adotado: Normal

Funcdo de Ligagdo: Identidade e Log para ambos submodelosx*/
data dados;
input ABCDEY,;
cards;
dados com uma repeti\U{e7}\U{e3}o

; /* Estimando paradmetros usando como vero a normal direto*/

proc nlmixed data=dados maxiter=7000;

parms
betainterc=3.71,
betaA =-0.253,
betaD =-.0565,
betaE = .053,
betaAC = .023,
betaAE = -0.051,
betaBC = .022,
gamainterc = -5.15,
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gamaE = .39,

gamaAE = -.53;

AC = AxC;

AE = A*E;

BC =  BxC;

mi = exp(betainterc+betaA*A+betaD*D+betaExE+betaAC*AC
+betaAE*AE+betaBC*BC) ;

fi =  exp(gamainterc+gamaExE+gamaAE*AE) ;

Li=-.6x1log(fi)-(.5/fi)* (y-mi)**2;
model y ~ general(L1);
run;
/* Estimando paré@metros usando como vero a normal com enfoque dos
MNLGS*/

proc nlmixed data=dados cov maxiter=7000;

parms
betainterc=3.71,
betaA =-0.253,
betaD =-.0565,
betaE = .053,
betaAC = .023,
betaAE = -0.051,
betaBC = .022,
gamainterc = -5.15,
gamakE = .39;
AC = AxC;
AE = AxE;
BC =  BxC;
mi = exp(betainterc+betaA*A+betaD*D+betaExE+betaAC*AC
+betaAExAE+betaBC*BC) ;
fi =  exp(gamainterc+gamaE*E) ;

pisimufi=.5*fi*mi**2+. 5%xlog(fi);
pisilO=mix*fi;

L = (ymi)*pisilO-.b*fi*y**2+pisimufi;
model y ~ general(L);

ods output ParameterEstimates=emvsbeta;
ods output CovMatParmEst=covarbeta;

run;

/* Calculando o vi\U{ea}s*/ proc iml; use dados; read all ; close
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dados;
use emvsbeta ; read all into betas;
use covarbeta; read all into covbetagama;
n=32;p=7;9=2; invkdebetasas=j(p,p,0) ; invkdegamasas=j(q,q,0) ; j=0;
beta=j(p,1,0);gama=j(q,1,0);

do i = 1 to p;
betal[i] = Dbetas[i,1];
do j = 1 to p;
invkdebetasas[i,j] =  covbetagamali,j+1];
invkdebetasas[j,i] =  invkdebetasasl[i,j];
end;end;
do 1 = 1 to q;
gamal[i] = betas[i+p,1];
do j = 1 toaq;
invkdegamasas[i,j] =  covbetagamali+p,j+p+1];
invkdegamasas[j,i] =  invkdegamasasl[i,j];
end;end;
tbeta = t(beta);
tgama = t(gama);
um =  JWN,1,1);
ac = a#c;
ae = atte;
bc = b#c;
matx = umllalldllellacllaellbc;
mats = um||e;
sgama = mats*gama,;
xbeta = matx*beta;
fi =  exp(sgama);
mi = exp(xbeta) ;
xtil =  j(n,p,0);stil = j(n,q,0);
/* Calculando matriz xtilx/
do i=1 to p;
xtill[,i] = matx[,i]#mi;
end;

/* Calculando matriz stilx/
do i=1 to q;
still[,i] = mats[,i]#fi;

end;

/* Calculando matriz inversa de Fisherpara betax/
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pisi20 = fi
xtiltpisi20
kdebeta
invkdebeta
zdebeta

zdebetasas

t(xtil)*diag(pisi20);
xtiltpisi20*xtil;
inv(kdebeta);
diag(xtil*invkdebetax*t(xtil));

diag(xtil*invkdebetasas*t(xtil));

/* Calculando matriz inversa de fisher para gamax/
-.5/fi##2;
t(stil)*diag(pisi02);
-stiltpisiO2*stil;

inv(kdegama) ;

pisi02
stiltpisiO2
kdegama

invkdegama

/* Calculando matriz x2tilx/

pqua = pxx*2;
qqua = qgQ¥*2;
x2til = j(n,pqua,0);s2til = j(n,qqua,0);
vecfisherbeta =  j(pqua,1,0); vecfishergama = j(qqua,1,0);
tracobeta =  j(,1,0); tracogama = j(n,1,0);
vecfisherbetasas =  j(pqua,1,0); vecfishergamasas = j(qqua,1,0);
tracobetasas =  j(n,1,0); tracogamasas =  j(,1,0);
K=0;
do 1 = 1 to p;
do j= 1 to p;
k = k+1;
x2til[ ,k] = (matx[ ,il#matx[ ,jl)#mi;
vecfisherbetalk]= invkdebetali, j]l;
vecfisherbetasas[k]=  invkdebetasas[i,j];
end;
end;
do i = 1 to n;
tracobetal[i] =  x2til[i, ]*vecfisherbeta;
tracobetasas[i] = x2til[i, ]*vecfisherbetasas;
end;

/* Calculando matriz s2tilx*/

K=0;
do 1 = 1 to q;
do j = 1 to q;
k
s2til[ ,k]

k+1;
(mats[ ,il#mats[ ,jl)#fi;
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vecfishergama[k]=  invkdegamali,j];
vecfishergamasas [k]= invkdegamasas[i, j];
end;
end;

do i= 1 to n;

tracogamali]l =  s2till[i, ]*vecfishergama;
tracogamasas[i] = s2til[i, ]*vecfishergamasas;

end;

/* Calculando vies de betax/

quisi2 =  -.b#tracobeta;

biasdebeta = invkdebeta*xtiltpisi20*quisiZ2;

betacorrigido = beta- biasdebeta;

quisiZsas = —-.b#tracobetasas;

biasdebetasas =  invkdebetasas*xtiltpisi20*quisi2sas;

betacorrigidosas = beta- biasdebetasas;

tbiasdebeta =  t(biasdebeta);

tbetacorrigido =  t(betacorrigido);

invpisi02 = 1/pisi02;

pisiO2fiqua = pisiO2#fiqua;

pisi03 = 1/(fi##3);

zdegama = diag(stil*invkdegamax*t(stil));

zdegamasas = diag(stil*invkdegamasas*t(stil));

deltal = -.bxinv(diag(pisi02))*(zdegamax*(diag(pisi03)));

delta2 = -.bxdiag(tracogama);

delta = (deltal+delta2)*um;

biasdegama =  invkdegamax*stiltpisiO2x*delta;

gamacorrigido =  gama- biasdegama;

deltalsas = -.bxinv(diag(pisi02))*(zdegamasas*(diag(pisi03)));

delta2sas = -.bxdiag(tracogamasas);

deltasas = (deltalsas+delta2sas)*um;

biasdegamasas = invkdegamasas*stiltpisiO2xdeltasas;

gamacorrigidosas = gama- biasdegamasas,

tbiasdegama =  t(biasdegama);

tgamacorrigido =  t(gamacorrigido);

print beta biasdebeta betacorrigido;

print gama biasdegama gamacorrigido;
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print beta biasdebetasas betacorrigidosas;
print gama biasdegamasas gamacorrigidosas;

quit;

Tabela G.1: Resisténcia a compressao (MPa) de corpos-de-prova de concreto.
CE Fatores( Y, Y, Y3
A B C D E

1 -1 -1 -1 -1 -1 57,30 5590 59,84
2 -1 -1 -1 -1 1 6557 60,10 54,11
3 -1 -1 -1 1 -1 4838 50,93 54,75
4 -1 -1 -1 1 1 5233 54,37 40,74
5 -1 -1 1 -1 -1 5335 4985 4545
6 -1 -1 1 -1 1 62,71 3871 5921
7 1 -1 1 1 -1 4520 4558 56,34
8 -1 -1 1 1 1 60,73 48,06 54,75
9 -1 1 -1 -1 -1 56,79 56,53 53,35
10 -1 1 -1 -1 1 4953 5539 46,47
11 -1 1 -1 1 -1 5271 4838 51,95
12 -1 1 -1 1 1 5761 4087 60,35
13 -1 1 1 -1 -1 60,03 57,04 56,66
14 -1 1 1 -1 1 6684 6081 62,39
15 -1 1 1 1 -1 46,60 44,56 53,99
16 -1 1 1 1 1 40,74 4342 4329
17 1 -1 -1 -1 -1 2750 3247 3482
18 1 -1 -1 -1 1 3820 3820 37,56
19 1 -1 -1 1 -1 2865 26,36 26,10
20 1 -1 -1 1 1 3323 3501 3565
21 1 -1 1 -1 -1 32,78 27,88 29,92
22 1 -1 1 -1 1 3590 41,51 36,16
23 1 -1 1 1 -1 26,10 2928 26,35
24 1 -1 1 1 1 3501 37,30 37,69
25 1 1 -1 -1 -1 2852 31,07 26,10
26 1 1 -1 -1 1 3756 3247 3520
27 1 1 -1 1 -1 2394 2292 26,74
2 1 1 -1 1 1 27,69 31,83 2521
29 1 1 1 -1 -1 27,76 32,72 32,59
30 1 1 1 -1 1 3412 34,06 39,98
3. 1 1 1 1 -1 31,19 2865 26,36
32 1 1 1 1 1 3661 3565 33,74
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APENDICE H

PROGRAMA PARA O CALCULO
DO VIES DOS MNLGS

Aplicacao 2 - Concreto (passeio aleatério)

/* Programa executado para os Modelos
N&o Lineares Generalizados Superdispersados
Aplicagdo 2: resisténcia a compressdo do concreto
Modelo adotado: Passeio aleatério
Funcdo de ligacdo: identidade para ambos submodelos

Cédlculo do vieses: Primeira ordem para os estimadores */

data dados;
input ABCDE Y @G;
cards;
DADOS DO CONCRETO;
proc nlmixed data=dados cov maxiter=7000;
parms

betainterc=18,

betalA =-3,

betaD =.03,

betaE = -21,
betaAC = -.09,
betaAE = 4,

betaBC = -.11,
gamainterc =  -203,
gamakE = 206;
AC = AxC;

AE = AxE;
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BC = BxC;

teta =  exp(betainterc+betaA*A+betaD*D+betaExE+betaAC*AC
+betaAE*AE+betaBC*BC) ;

delta =  exp(gamainterc+gamaExE);

mi = 1/tetat+l/delta;

fi = -delta/(2xtetax*2);

pisimufi = 2%(-fi)**.5x((2*mi-fi)**.5-(-fi)**.5)**x(-1)
+0.5%1og(2)-log((2*mi-fi)**.5-(-fi)**.5)
—mix((2*%mi—fi)**.5-(-fi)**x.5)*x(-2);

pisil0 = -1/((-(2*mi-fi)**.5+(-fi)**.5)*x2);

L1 = (y-mi)*pisilO+fi*(1/y)+pisimufi;

model y ~ general(L1);

ods output ParameterEstimates = emvs;

run;

* Cdlculo dos vieses para o modelo passeio aleatdériox*;

proc iml;
use dados;
read all ; close dados; /* dados*/
use emvs;
read all into betas; /* vetor das estimativas*/
n = 96;
P = 7
q = 2
beta = j(p,1,0);
gama = j(q,1,0);
AC = A#C;
AE = A#E;
BC =  B#C;
um =  j(n,1,1);
matx = uml| |[Al|IDI|EIIAC| |AE| |BC;
mats = UM|IE;
do i = 1 to p;
betali] =  Dbetasl[i,1];
end;
do i = 1 to q;
gama[i] = betas[i+p,1];
end;
print beta;
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print gama;

dimensao = p¥*2;
dimensaoq = g¥*2;
xtil =  j(n,p,0);
stil =  j(n,q,0);
x2til = j(n,dimensao,0);
vecfisher =  j(dimensao,1,0);
traco =  j(,1,0);
eta = matxxbeta;
tal = mats*gama;
teta = exp(eta);
delta = exp(tal);
phirw = —delta/(2#teta##2) ;
murw = (1/teta)+(1/delta);
doismu = (2#murw-phirw)##.5;
sqrtfi =  (-phirw)##.5;
dif = (doismu-sqrtfi)##3#doismu;
ml = diag(-1/teta##2);
mlqua = ml*ml;
m2 = diag(2/teta##3);
pisi20 = 2/dif;
xtill = um#teta;
xtil?2 = a#tteta;
xtil3 = d#teta;
xtild =  e#teta;
xtilb = ac#teta;
xtil6 = ae#tteta;
xtil7 = bc#teta;
xtil = xtill||xtil2|Ixtil3]||xtil4||xtil5||xtil6]||xtil7;
xtiltpisi20 =  t(xtil)*diag(pisi20)*mlqua;
kdebeta = xtiltpisi20x*xtil;
invkdebeta = ginv(kdebeta);
zdebeta = diag(xtil*invkdebeta*t(xtil));
K=0;
do i = 1 to p;
do j= 1 top;
k = k+1;
x2til[ ,k] = (matx[ ,il#matx[ ,j]l)#exp(eta);

vecfisher[k] = invkdebetali,j];

end;
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end;

do 1

tracol[i]

end;

prodmlm2

quisil

quisi2

quisi

biasdebeta

betacorrigido
tbiasdebeta
tbetacorrigido
fiqua

ficubo
fiquatro
miqua

micubo
sqrtdoismuphi
sqrtphi
pisi0O2

fil

filqua
prodpisiO2
invpisi02
diaginvpisiO2

pisiO3

diagpisiO3
pisi21l

1

to n;

x2til[i, ]*vecfisher;

diag(-2/teta);
-.5#zdebeta*prodmim2*um;

-.b5#traco;

quisil+quisi2;

invkdebeta*xtiltpisi20*quisi;

beta- biasdebeta;

t(biasdebeta) ;

t(betacorrigido) ;

phirw##2;

phirw##3;

phirw##4;

murwi##2 ;

murwi##3;

(2#murw-phirw) ##.5;

(-phirw)##.5;
-((-2#sqrtdoismuphi#phirw+2#sqrtphi#phirw
+murw#sqrtdoismuphi-3#sqrtphi#murw)/ (phirw#(
-sqrtdoismuphi+sqrtphi) ##3#sqrtphi#sqrtdoismuphi)) ;
(-.5/tetat##2) ;

fil#fil;

(pisiO2#filqua);

prodpisiO2;

diag( invpisi02);

-2# (4#fiquatro-18#ficubo#tmurw+4#ficubo#
sqrtdoismuphi#sqrtphi-14#sqrtphi#murw#
fiqua#sqrtdoismuphi+26#fiqua#miqua-12#
micubo#phirw+l4#sqrtphi#miqua#phirw#
sqrtdoismuphi-3#micubo#sqrtdoismuphi#
sqrtphi) / (ficubo# (-2#murw+phirw) ##2#
(-sqrtdoismuphi+sqrtphi) ##4) ;

diag(pisi03);

- (2# (-4#tphirw#sqrtdoismuphi+4#phirw#
sqrtphi+3#murw#sqrtdoismuphi-7#murw#
sqrtphi))/(sqrtdoismuphi# (-2#murw+phirw)
#sqrtphi#(-sqrtdoismuphi+sqrtphi) ##5) ;
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quit;

still

stil2

stil
stiltpisiO2
kdegama
invkdegama
filcubo
prodfilmlqua
zdegama
deltal

s2til
vecfishergama
tracogama
K=0;

do i

do j =
k =
s2till[ ,kl]

vecfishergamalk] =

end;

end;

do i
tracogama[i]
end;

delta2
deltatot
biasdegama
gamacorrigido
varibeta
stddevbeta
varigama
stddevgama
tbeta

tgama

1 to q;
1 to q;

k+1;

delta#um;
delta#e;
stilll[stil2;

t(stil)*diag(pisi02)*diag(filqua);

-stiltpisiO2*stil;
ginv(kdegama) ;
diag(fil#fiqua);

-.5/teta##6;
diag(stil*invkdegama*t(stil));

-.5*diaginvpisi02* (zdegama* (diagpisi03)*filcubo
+zdebetaxdiag(pisi2l#prodfilmliqua));

j(n,dimensaoq,0) ;
j(dimensaoq,1,0);
j(n,1,0);

(mats[ ,il#mats[ ,jl)#delta;

invkdegamali, j];

1 to

s2til[i, ]*vecfishergama;

n;

-.5xdiag(tracogama) ;
(deltal+delta2)*um;
invkdegama*stiltpisiO2*deltatot;
gama- biasdegama;
vecdiag(invkdebeta) ;
varibeta##.5;
vecdiag(invkdegama) ;
varigama##.5;

beta/stddevbeta;

gama/stddevgama;

print beta biasdebeta betacorrigido stddevbeta tbeta;

print gama biasdegama gamacorrigido stddevgama tgama;
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