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Resumo

A ampla utilizacao dos modelos de regressao para descrever fenomenos em diversas
areas do conhecimento motivam as pesquisas estatisticas a aperfeicoar a formulacao
destas técnicas. Uma etapa importante da modelagem que tem recebido atencao
especial na literatura estatistica é a analise de influéncia, definida como o estudo
da dependéncia dos resultados fornecidos pelo modelo a pequenas perturbagoes em
sua elaboracao. O objetivo deste trabalho é construir medidas de influéncia global e
local, considerando variavel resposta censurada, para os modelos regressao linear e
nao linear utilizando distribuigoes da familia Normal /Independente, e para modelos
de regressao linear para dados longitudinais utilizando distribuicao t de Student
multivariada e estrutura de correlacao damped exponential. Especificamente o foco
é comparar os resultados obtidos na anlise de influéncia feita via modelo Normal
com os obtidos utilizando-se as distribuicoes de caudas pesadas. Os resultados
obtidos via estudos de simulacao e aplicacoes mostraram que os modelos de caudas
pesadas sao menos influenciados por observacoes discrepantes que o modelo Normal.
Os achados deste estudo comprovam que além de gerarem resultados mais robustos
na estimacao, os modelos de caudas pesadas fornecem resultados mais estéveis, na

presenca de observagoes atipicas, que o modelo Normal.

Palavras-chave: Dados censurados, Diagnoéstico de influéncia, Distribuicoes Nor-

mais/Independentes, Modelos de regressao.
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Abstract

The wide use of regression models in various fields of knowledge motivate statisti-
cal research to improve the development of these techniques. An important stage
of modeling that has received attention in the statistical literature is the influence
analysis, defined as the study of the dependence of the results provided by the mo-
del to small perturbations in their formulation. The objective of this thesis is to
build global and local influence measures, considering a censored response variable,
for linear and nonlinear regression models using the Normal /Independent family of
distributions, and to linear regression models for longitudinal data using the mul-
tivariate Student-t distribution and the damped exponential correlation structure.
Specifically, the focus is to compare the results obtained from the analysis of the
influence made by the Normal model with those obtained using the heavy-tailed dis-
tributions. The results obtained through simulation studies and applications have
shown the heavy-tailed models are less influenced by outliers than the Normal mo-
del. The findings of this study show that besides generating more robust results in
the estimation, the heavy-tailed models provides more stable results in the presence

of atypical observations than the Normal model.

Keywords: Censored data, Influence diagnostics, Normal/Independent distributi-

ons, Regression models.
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CAPITULO 1

Introducao

A andlise de regressao ¢ uma das ferramentas estatisticas mais utilizadas para
descrever a relacao entre varidveis. A finalidade deste método é estimar como as
variacoes em uma ou mais varidveis preditoras afetam a variavel resposta. As pri-
meiras notas de desenvolvimento formal deste método datam do final do século XIX
e infcio do século XX, com os trabalhos de Francis Galton (Galton, 1894) e Karl
Pearson (Pearson, 1896, 1922, 1930). A investigacdo de Galton foi motivada por
um problema biolégico, coincidentemente ou nao, ele era primo do famoso Charles
Darwin (Stanton, 2001).

A suposicao de normalidade dos erros aleatorios em modelos de regressao é bas-
tante utilizada na literatura. A modelagem para este tipo de situacao é facilitada por
todo o desenvolvimento matemético ja consolidado em relacao a distribuicao Nor-
mal e esta disponivel em grande parte dos softwares estatisticos. Entretanto, esta
suposicao pode ser inadequada para conjuntos de dados susceptiveis a observacoes
atipicas. Uma alternativa para estes casos seria a aplicacao de uma transformacao
aos dados, como a de Box-Cox (Box e Cox, 1964), por exemplo. Este tipo de solucdo
pode levar a perda de interpretacao dos parametros, entre outras dificuldades, de
modo que seria mais apropriado propor um modelo teérico adequado para dados com
essa caracteristica. Neste contexto, a utilizacao de distribuicoes de caudas pesadas
surge como uma possibilidade. Alguns autores tém adotado as distribuicoes da fa-
milia Normal/Independente (NI) (Lange e Sinsheimer, 1993). Esta ¢ uma classe de
distribui¢oes simétricas que engloba a distribuicao Normal e também distribuicoes
de caudas pesadas como t de Student, Slash e Normal Contaminada, entre outras
(veja Liu (1996); Rosa et al. (2003); Lachos et al. (2011)).

Apesar do frequente uso dos modelos de regressao nas diversas areas do conhe-
cimento cientifico, ainda ha uma consideravel distancia entre a base teorica e a
aplicagao pratica destas técnicas. Isso se deve, entre oturos motivos, a necessidade

de se fazer suposicoes, nem sempre validas na pratica, para a correta aplicagao dos
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modelos. A analise de residuos é uma das abordagens utilizadas para identificar
possiveis incompatibilidades entre o modelo assumido e os dados utilizados. Os
primeiros métodos propostos nesta linha sdo da década de 1960 (Anscombe, 1961;
Srikantan, 1961; Cox e Snell, 1968). Na década de 1970 houve grande expansio da
utilizacao destes métodos e, por volta de 1975, a analise dos residuos ja era consi-
derada fundamental em qualquer modelo de regressdo (Cook e Weisberg, 1982).

Seguindo a linha de pesquisa de métodos para se estudar discordancias entre os
modelos e a realidade surgiram as primeiras abordagens de anélise de influéncia no
final da década de 1970 (Cook, 1977; Cook e Weisberg, 1982). Estes estudos repre-
sentaram uma nova forma de compreender a anéalise de regressao: o modelo proposto
poderia apresentar alguma deficiéncia inerente e nao tratavel, que poderia torné-lo
inadequado para representar o fenomeno estudado. A motivacao dos estudos de
influéncia é avaliar a estabilidade dos resultados fornecidos diante de pequenas mu-
dancas na formulacao do modelo. Para isso, sao introduzidas pequenas perturbacoes
nas definicoes de um modelo e avaliada a influéncia das mesmas sobre o resultado
de uma analise.

A analise de influéncia apresentada neste trabalho sera baseada no estudo do gra-
fico de influéncia definido a seguir (Cook, 1986). Vamos assumir que a perturbagao
serd inserida no modelo por um vetor w de dimensao g x 1 restrito a um aberto
2 € R4, Existe um vetor wy € 2 que define o modelo nao perturbado como um
caso particular do modelo perturbado. Sejam 6 um vetor de dimensao p x 1 de
parametros desconhecidos e Q(0) a esperanca da func¢do de log-verossimilhanga do
modelo nao perturbado. Sejam 0e a(w) as estimativas de maxima verossimilhanga
obtidas dos modelos proposto e perturbado, respectivamente. O gréafico de influéncia
é entao definido como uma representagao grafica de a(w) = (wT, fQ(w))T, em que
folw) =2 |Q(016) — QB(w)[9)-

Para construir uma analise de influéncia ¢ necessério eleger o esquema de pertur-
bacao de acordo com aspecto particular do modelo a ser perturbado. Por exemplo,
pode-se perturbar cada observagao do banco de dados, a variavel resposta, uma va-
riavel preditora continua, os coeficientes, o parametro de escala, entre outros. O
proximo passo € escolher a medida de influéncia a ser utilizada. H&a dois tipos de
medida de influéncia: global e local, que caracterizam o comportamento do grafico
de influéncia sobre todo o €2 e ao redor de um ponto particular w, € €2, respectiva-
mente.

Na linha de influéncia global, o esquema de perturbacao mais utilizado ¢ a ex-
clusao de um caso particular ou de um conjunto de casos de um banco de dados. A
perturbacao para este caso ¢ aplicada aos dados e temos um vetor de perturbacao w
com entradas iguais a 0 para as observacoes excluidas e iguais a 1 para as observa-

¢Oes remanescentes. A medida de influéncia utilizada foi proposta por Cook (1977)
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e se baseia na diferenca entre as estimativas fornecidas pelo modelo com todos os
dados e com uma observagao excluida utilizando a funcao de log-verossimilhanca.
Zhu et al. (2001) propuseram uma adaptacao desta medida utilizando a esperanca
da funcao de log-verossimilhanca, o que tornava o método aplicivel a uma série
de outros problemas estatisticos, como aqueles que apresentam dados faltantes ou
censuras.

O uso do método de exclusao de casos é bastante comum porque permite um apro-
fundamento no estudo de observagoes atipicas (ou pontos aberrantes) identificados
na andlise de residuos. Essas observacoes podem exercer um peso desproporcional
nas estimativas, testes e outras inferéncias produzidas pelo modelo. A delecao de
uma unica observacao pode, no entanto, levar ao chamado “masking effect”, que
consiste em deixar de detectar casos conjuntamente influentes. Outros trabalhos
nessa linha foram feitos por Andrews e Pregibon (1978); Atkinson (1982); Johnson
e Geisser (1983).

Na abordagem da influéncia local teremos pesos arbitrarios w atribuidos as carac-
teristicas que se deseja perturbar no modelo. Nesta escola as medidas de influéncia
sao obtidas estudando-se a curvatura do grafico de influéncia a(w) na direcao de
algum vetor unitario ao redor de um ponto particular wg € €. Ao contrario do mé-
todo de influéncia global anteriormente descrito, o desenvolvimento computacional é
mais simples neste caso. Essa ideia foi proposta por Cook (1986) utilizando a fungao
de log-verossimilhanca e aprimorada por trabalhos como os de Poon e Poon (1999);
Zhu e Lee (2001). Na literatura de influéncia local os esquemas de perturbagao mais
frequentes sao os de ponderacao de casos, no parametro de escala, em uma variavel
preditora continua, sobre a variavel resposta e sobre os coeficientes do modelo.

E importante ressaltar que essas técnicas nio objetivam excluir os dados, afinal
casos influentes nao sdo necessariamente indesejaveis. Eles podem fornecer infor-
macoes mais importantes que os outros casos. O foco principal destes métodos é
identificar as possiveis observacoes influentes e investigar a proveniéncia das mesmas.
Se forem resultados de erros de medida, de digitacao ou de condi¢oes experimentais
inapropriadas, devem ser corrigidas, se possivel, ou excluidas. Se forem observacoes
genuinas, pode-se propor um modelo mais robusto que acomode o efeito das mesmas.

Alguns estudos podem apresentar variavel resposta com medidas incompletas.
Por exemplo, pode ser o resultado de um teste diagndstico susceptivel a um limite
(Vaida e Liu, 2009b; Lachos et al., 2011), ou pode ser o tempo até determinado
evento em uma analise de sobrevivéncia (Heuchenne e Keilegom, 2007). Variaveis
com estas caracteristicas sao chamadas de censuradas, ou seja, suas medidas sao
apenas parcialmente conhecidas. E importante ressaltar a diferenca entre observa-
coes censuradas e truncadas, que reside na causa da perda de informacao: no caso

de censura, a causa deve ser aleatoria, ja no caso de truncamento, provavelmente
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serd uma limitacao do desenho do estudo. Por exemplo, em uma amostra censurada,
temos a informacao, mesmo que incompleta, de todos os individuos da amostra, ja
em uma amostra truncada, alguns individuos nao teriam suas medidas disponiveis.
A modelagem na presenca de censura requer o cuidado de incorporar este efeito de
informacao incompleta & analise.

Desta forma, neste trabalho temos a proposta de construir medidas de diagnos-
tico de influéncia global e local para modelos de regressao com dados censurados e

observacoes atipicas, utilizando distribuicoes de caudas pesadas.

1.1 Objetivos

O objetivo principal desta tese é construir a andlise de influéncia, pelas aborda-
gens global e local, para modelos de regressao com respostas censuradas utilizando
distribuicoes de caudas pesadas. O foco é a comparacao dos resultados obtidos
pela anéalise de influéncia utilizando a distribuicao Normal com algumas distribui-
cOes de caudas pesadas. A analise de influéncia sera feita segundo as propostas
de Zhu et al. (2001); Zhu e Lee (2001) para os modelos de regressao linear e nao
linear utilizando distribuicoes da familia NI, e para o modelo de regressao linear
para dados longitudinais utilizando a distribui¢ao t de Student multivariada e uma
estrutura de correlacao damped exponential (DEC) (Munoz et al., 1992). Esta for-
mulacao incorpora ao modelo a estrutura de dependéncia entre as observagoes de
um mesmo individuo e engloba as estruturas de correlagao simétrica, de modelos
auto-regressivos de primeira ordem e de modelos média mével de ordem 1, entre ou-
tros casos. Além disso, esta estrutura permite a modelagem de dados longitudinais
com medidas feitas em intervalos irregulares de tempo e com dados faltantes para

alguns individuos (Wang, 2013).

1.2 Organizacao da tese

Este texto é composto por duas partes: uma referente a revisao de literatura e
outra composta pelos resultados obtidos por esta tese.

A Parte I - “Revisao de Literatura” é constituida de quatro Capitulos que se des-
tinam a apresentagao das distribuigoes de caudas pesadas (Capitulo 2); dos modelos
de regressao para dados censurados e erros com distribuicoes de caudas pesadas
(Capitulo 3); da estimacdo dos modelos de regressao de interesse deste trabalho
(Capitulo 4) e dos métodos para se obter as medidas de diagnostico de influéncia
global e local (Capitulo 5).

Os resultados deste trabalho sao apresentados em trés Capitulos da Parte II -

“Diagnostico de influéncia em modelos de regressao para dados censurados e erros
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seguindo distribuicoes de caudas pesadas”. O Capitulo 6 aborda o modelo de regres-
sao linear com distribuicao NI. O Capitulo 7 trata o modelo de regressao nao linear
com distribuicao NI e o Capitulo 8 traz o modelo de regressao para dados longitu-
dinais, distribui¢ao t de Student multivariada e estrutura de correlagcao DEC. Para
os trés capitulos desta parte serao apresentadas as medidas de influéncia global e
local, bem como estudos de simulacao e aplicacao a dados reais.

Esta tese é finalizada com o Capitulo 9, no qual sao expostas as conclusoes e

propostas de trabalhos futuros.
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Revisao de Literatura
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CAPITULO 2

Distribuicoes de caudas pesadas

Este capitulo se destina a definir e apresentar as distribuicoes de caudas pesadas
de interesse desta tese. A Secao 2.1 aborda as distribui¢oes da familia NI e a Secdo

2.2 a distribuicao t de Student multivariada.

2.1 Distribuigoes Normais/Independentes

A familia de distribui¢oes NI (Lange e Sinsheimer, 1993) inclui distribuigoes si-
métricas com ou sem caudas pesadas. Esta classe de distribuicoes tem sido aplicada
no desenvolvimento de métodos de inferéncia robusta, por exemplo, para modelar
dados com observacoes atipicas.

Uma variavel aleatoria (va) Y pertence a familia NI se ¢ definida como a mistura
de uma va positiva U, independente de uma va Z com distribuicao Normal de média

0 e variancia o2, da seguinte forma

A
Y =p+ Nia (2.1)
em que p € R é uma constante conhecida. A variavel com distribuicao NI sera de-
notada por Y ~ NI (i, 0%, v), em que v é o parametro que caracteriza a distribuicao
de U. Como consequéncia de (2.1), temos que Y|U = u ~ N(u,u'o?), E(Y) =
e Var(Y) = E(U"!)o?. Para obter a func¢ao de densidade de probabilidade (fdp)
marginal de Y, é necessario integrar em U a densidade conjunta de Y e U. A fdp

de Y é entao dada por

o8] e*ﬁ(?j*#)z\/ﬂ
0 vV 2mo?

em que Fy(u) ¢ a funcao de distribuicdo acumulada (fda) de U.

Inily) = dFy(u), y €R,

A distribuicao Normal é um caso particular desta familia e ocorre quando Fy;
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¢ uma distribuicao degenerada em 1 (U = 1 com probabilidade 1). Algumas das

distribui¢oes mais utilizadas desta classe sao apresentadas a seguir.

2.1.1 Distribuicao Pearson Tipo VII

Seja U ~ Gama (7 — %, %), v > 0, em que Gama(a, b) denota a distribuicao Gama

com média a/b. A fdp de Y é dada por

I'(v) ( (y—w?*\ "'
o2 ) = 1+ —= , Yy €R,
fPTVII(yLu 7) \/WF N — %) 02 Y

em que I'(.) é a funcdo Gama. Como casos particulares temos a distribuigdo t de
v+l

2
A notacao utilizada neste caso serd Y ~ PTVII(u, 0?,7), e para a distribuicao t de
Student, Y ~ t(u, 0%, v).

Student quando v = e 02 = o%v e a distribuicao Normal se v — oo (Sun, 2010).

2.1.2 Distribuicao Slash

Esta distribuigao ocorre quando U ~ Beta(v,1), v > 0. A fdp de YV ¢é

v

1
b u
foulln o) = = [ eap {2y - i fdu y €
0

Para esta distribuicdo E(Y) = p e Var(Y) = (%) 0% Quando v — oo tem-

v—1

se a distribuicdo Normal (Wang e Genton, 2006). A notacdo utilizada serd Y ~
SL(u, 0%, v).

2.1.3 Distribuicao Normal Contaminada

A distribuicdo Normal contaminada se caracteriza por uma variavel de mistura
discreta que pode assumir dois valores: A\ € (0,1) com probabilidade v e 1 com

probabilidade 1 — v. A fdp tem a seguinte forma

Ive(lp, o, v, N) = vo(ylp, o /X) + (1 — v)d(y|p, 0?), y € R,

em que ¢(.|p, 0?) denota a fdp da distribuicao Normal com média p e variancia o.
O parametro v pode ser interpretado com a proporc¢ao de outliers e o parametro A
como um fator de escala. Neste caso tem-se E(Y) = pe Var(Y) = (¥ 4 (1 —v)) o2

A notagao utilizada para esta distribui¢ao sera Y ~ NC(u, 0%, v, \).
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2.2 Distribuicao t de Student multivariada

A distribuicao t de Student g-variada é definida como a distribuicao do vetor
aleatorio Y € RY definido como (Arellano-Valle e Bolfarine, 1995; Ho et al., 2012;
Matos et al., 2013; Garay et al., 2014)

Z
Y=pu+—, 2.2
T 22
em que g € R? & um vetor de locagao, Z ~ Ny(0,X) é independente da va U ~
Gama(v/2,v/2), v é o nimero de graus de liberdade da distribuicdo e Xy, ¢ a

matriz de escala. A fdp de Y é dada por

qtv —(g+v)/2
= by

f |, 2, v) = —,(, 2) y-12 s (H—H(y’f’ )> , y €RY,
2

em que |A| denota o determinante da matriz A e k(y, u, ) = (y — ) 'S (y — )
a distancia de Mahalanobis entre y e . Se v > 1, p é a média e se v > 2,
v(v —2)713 é a matriz de varidncias e covariancias da distribuicdao. A distribuicao
do vetor aleatorio definido em (2.2) serd denotada por Y ~ t,(p, 3, v).

A distribuicao t de Student g-variada truncada é a distribuicao de Y restrita ao
hiperplano A = {y,a € R?:y < a}. A nota¢ao utilizada neste caso serd Y|Y €
A ~ Tt,(p, X, v;A), com a seguinte fdp

ftq (Y|u’7 Za V)

2, vA
J Wl B v 8) = g s

]I{A} (y) ;

em que F; (.|p, 3, v) denota a fda da distribuicdo t de Student g-variada de para-

metros (p, X, v) e I;ay(.) é a fungdo indicadora do conjunto A.
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CAPITULO 3

Modelos de regressao para dados
censurados utilizando distribuicoes

de caudas pesadas

Neste capitulo sao apresentados os modelos de regressao utilizados nesta tese. As
Secoes 3.1 e 3.2 abordam a definicao dos modelos de regressao linear e nao linear
censurados, respectivamente, utilizando distribuicoes da familia NI para representar
o comportamento dos erros aleatorios. A Secao 3.3 se destina a apresentacao do
modelo de regressao linear censurado para dados longitudinais com erros seguindo

a distribuicao t de Student multivariada.

3.1 Modelo de regressao linear censurado NI

O modelo de regressao linear é representado pela seguinte equacdo (Massuia et
al., 2015; Garay et al., 2015a)

Y;=XB+e, ¢~NI0,0%v), i=1,..n, (3.1)

em que Y; é a resposta do i-ésimo individuo, B = (B4, ..., 8,) " € o vetor de coefici-
entes da regressao e X; = (X1, ..., )Qp)T o vetor de variaveis preditoras do i-ésimo
individuo. Sem perda de generalidade, o desenvolvimento apresentado neste traba-
lho sera feito no contexto de censura a direita; extensoes para os casos de censura
a esquerda e intervalar sao imediatas. Neste contexto, a varidvel resposta pode

assumir os seguintes valores

yr = 0i, seY; >0y,
}/; Sei/i<6ia
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em que Y;* é a resposta observada, Y; é o valor real e §; representa um ponto de

corte conhecido para i = 1,...n. Este modelo serd denotado por RLCNI.

3.2 Modelo de regressao nao linear censurado NI

O modelo de regressao nao linear é representado pela seguinte equagao (Garay et
al., 2016)

Y; = n(X,8)+e, ¢~NI0,0%v), i=1,..n, (3.2)

em que n(X/,3) é uma fungao nao linear de B = (B, ..., 8,) ', duas vezes continu-
amente diferenciavel em relacao a este vetor de parametros, Y; é a variavel resposta
e X; = (Xi1, ..., X;p)" & o vetor de variaveis preditoras do i-ésimo individuo.

Assim como no caso do modelo de regressao linear, sem perda de generalidade,
serd considerado o contexto de censura a direita, de modo que as observagoes podem

assumir os seguintes valores

Y =

1

d;, seY; > 0y,
Yi Se}/i<6i7

em que Y;* é a resposta observada, Y; é o valor real e J; representa um ponto de

corte conhecido para i = 1,...n. Este modelo sera denotado por RNLCNI.

3.3 Modelo de regressao linear censurado multiva-

riado t de Student

O modelo de regressao linear para dados longitudinais é representado pela se-

guinte equacao (Garay et al., 2014)
Y,L' = Xi,a+€i, GiNtni(O,Ei,V), 1= 1,...,m, (33)

em que m é o nimero de individuos, Y; é o vetor de respostas, de dimensao n; x 1,
referente & i-ésima unidade amostral medida nos tempos t; = (ti1, ..., tm,) . X;
é a matriz de desenho, de dimensao n; x p, associada ao vetor de efeitos fixos
B = (61, -'-75p>—r-

Por se tratar de dados longitudinais cada unidade amostral tera varias medidas
realizadas em tempos diferentes, de modo que é preciso incorporar a dependéncia do
tempo a formulacao do modelo. Para isso definimos a matriz de dispersao X; = 02E;,
para a qual serd utilizada uma estrutura de correlacao damped exponential (DEC)

(Munoz et al., 1992). Esta estrutura ¢ bastante flexivel e permite acomodar de forma
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adequada o efeito de observacoes irregularmente medidas no tempo. A estrutura
DEC é definida como

S, = o?Ei(, t:) = o7 < ‘fif“k'”) Ci=1mej k=1, ..m,

onde, na matriz E; o parametro ¢, é interpretado como a autocorrelacao entre as
observacoes em dois pontos do tempo e o parametro ¢, é a taxa de decaimento da
funcao de autocorrelacao. Combinagoes destes dois parametros levam a diferentes
estrutura de correlacao. Por exemplo, para um valor positivo de ¢q, se ¢o = 0,
E; é uma estrutura de correlagao simétrica; se 0 < ¢ < 1, E; é uma estrutura
de correlacao com taxa de decaimento entre a estrutura simétrica e um modelo
autoregressivo de ordem 1 (AR(1)); se ¢ = 1, E; é uma estrutura de correlagao do
modelo AR(1); ¢2 > 1, E; é uma estrutura de correlacdo com taxa de decaimento
mais rapida que a do modelo AR1 e se ¢ — 00, E; é uma estrutura de correlagao
de um modelo média movel de ordem 1 (MA(1)) (Munoz et al., 1992).

Para este estudo sera assumido como espaco paramétrico para ¢ e ¢ {(¢1, P2) :
0 < ¢1 <1, ¢g > 0}, para evitar problemas computacionais no processo de estima-
¢ao da estrutura de correlacao DEC (Garay, 2014).

Sem perda de generalidade, para este modelo sera assumido o contexto de censura
a esquerda. Vamos assumir que observamos para o i-ésimo individuo (V,,C])T,
em que V; é o vetor de respostas nao censuradas e C; é o indicador de censura.
Desta forma, tem-se y;; < V;; se C;; = 1 e y;; = Vi; se C;; = 0 (Vaida e Liu, 2009b).
Este modelo sera denotado por RLCMT.
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CAPITULO 4

Estimacao dos modelos de regressao
para dados censurados utilizando

distribuicoes de caudas pesadas

Neste capitulo sao apresentados os processos de estimagao dos modelos de regres-
sao para dados censurados utilizando distribuicoes de caudas pesadas apresentados
no Capitulo 3. A Secdo 4.1 define o algoritmo EM. As Secoes 4.2, 4.3 e 4.4 abordam
a estimacao dos modelos RLCNI, RNLCNI e RLCMT, respectivamente.

4.1 O algoritmo EM

E um método de calculo iterativo de estimativas de maxima verossimilhanca de
um vetor de parametros @ para dados com observacoes incompletas, proposto por
Dempster et al. (1977). O nome EM vem do fato de que cada iteracao do algoritmo
consiste na obtencao da esperanca (passo E) seguida da maximizacao (passo M).
A estimacao dos modelos de regressao para dados censurados abordados nesta tese
seré feita através deste método.

Para descrever este algoritmo no contexto de dados com observacoes censuradas,
denotemos por Y 5 0 vetor de dados observados (ndo censurados) e Y .e,s 0 vetor de
dados censurados. A combinacao destes dois vetores gera o vetor de dados completos
(ou similarmente, aumentados), definido por Y. = (Y/,., Y., .)T. Denotamos por
f(Y.|0) e 1(0]Y.) as funcoes de verossimilhanga e log-verossimilhanca dos dados
completos. Quantidades com o sobrescrito “(r)” indicam estimativas obtidas na r-
ésima iteragao do algoritmo. A (r + 1)-ésima iteragao do algoritmo sera composta

pelo passo E, que consiste em utilizar 0=20 g para calcular a funcao @)

Q (618") = E[161Y.) Y8
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~(r+1 ~(r
Em seguida, no passo M se obtém 0( ) maximizando ) <0|0( )>, de tal forma

que
0 (5(””@(”) =0 <0|§“’)) .

As iteracoes devem ser repetidas até que a convergéncia seja atingida. H& varios
critérios de convergéncia que podem ser utilizados, por exemplo, H@(TH) —0( )H < (,
em que ||b|| denota a norma euclidiana do vetor b e ¢ > 0.

Apesar de produzir boas estimativas e ser adequado a uma grande variedade de
problemas, a aplicagdo do algoritmo EM pode sofrer dificuldades nas situagoes em
que surgem expressoes sem solucao analitica nos passos E, M ou em ambos. Visando
solucionar estes e outros casos, varias propostas de extensoes do algoritmo foram
construidas. Alguns exemplos sao o ECM (Meng e Rubin, 1993), que trabalha com
a maximizagdo condicional e o ECME (Liu e Rubin, 1994), que consiste em uma
extensao do ECM computacionalmente mais rapida, entre outras.

Para os trés modelos abordados nesta tese assumiu-se v fixo e conhecido como
alguns autores ja trataram em seus tratalhos, por exemplo, Lange et al. (1989) e
Meza et al. (2012). Lange et al. (1989) concluiram que ha um aumento na variancia
do modelo quando v é estimado, comparado ao modelo no qual v é fixo e conhecido.
Meza et al. (2012) propuseram ajustar o modelo para varios valores de v e escolher
o valor que maximiza a funcao de log-verossimilhanca. Nesta tese os valores de v

foram obtidos utilizando-se a proposta de Meza (2012).

4.2 Estimacao do modelo RLCNI

A estimagao do modelo RLCNI foi desenvolvida por Garay et al. (2015a) e nesta
Secao sera apresentada uma breve descricao deste método.

Seja @ = (B, 0%)T o vetor de parametros desconhecidos do modelo RLCNI. Va-
mos assumir que ha c observagoes censuradas na amostra, de modo que o vetor
de respostas observadas Y* apresenta um conjunto de ¢ valores censurados e ou-
tro de n — ¢ valores nao censurados. A funcao de log-verossimilhanca é construida
somando-se as contribuicoes oriundas das observagoes nao censuradas e das obser-
vacoes censuradas, como se segue

Ta_ §. n
(W O’l’yﬂ + Z log [fv1 (vl X/ B,0% V)],

i=c+1

1(0ly*) = 2509 [EFNI

i=1

em que fyr(blu, 0% v) e Fnr(blu, 02, v) denotam a fdp e a fda de uma variavel NI de
parametros u, o2, v, aplicadas no ponto b.

A estimacao do vetor de parametros é construida via algoritmo EM. Neste con-
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texto podemos considerar as observacoes censuradas sao realizagoes de uma variavel

latente Y, com distribuigdo NI de parametros X3, o2,

e v. O vetor de dados
completos é Y, = (Y*T,YE,UT)T, e podemos entao reescrever a funcao de log-
verossimilhanca como

1

i=

eap {55 (v — X[ B’ }fv(%lV))

— Z log(27r) — —log )+ Z log fu(u|v)

=1

1(Bly.) = log(

n

- QLZ (wiy? — 20y, X B +wi(X]B) (X B)) . (4.1)

em fy(u|v) é a fdp da va U. No passo E, calcula-se a fungao @, definida como

Q616") = Egu [[(8lye)ly],

X " [521

=1

—2(X] B")EL(0W) + (X[ B) (X[ B7)E(0W) |,

2(r))

= x— —z

em que Eem denota a esperanca utilizando a estimativa oM para 8 e m que y é
uma constante independente de 6.

A expressao acima depende do calculo das seguintes esperancas

(0 =E, 0 [UY7y], s=0,1,2, i=1,..,n, (4.2)

O(T)

em que s sao as poténcias assumidas pela variavel Y; na equagao (4.1).

A seguir sera apresentada a metodologia de obtencao das esperancas da expressao
(4.2).

Esperancas condicionais - observagoes nao censuradas

Para uma observagao ndo censurada tem-se Y* = Y; ~ NI(X[ 3,02, v) e
E4(6) = YEgin (Uilys)-

As expressoes para Egm(Ui\yi) para algumas distribui¢ées da familia NT foram
obtidas Garay et al. (2015a) utilizando os resultados de Osorio et al. (2007). Sao

apresentadas a seguir as expressoes para as distribuicoes utilizadas neste trabalho.
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Distribuigao Pearson Tipo VII: Se Y; ~ PTVII(X/ 3,02, v,7), entao

v+1
v+ (0,

Ee(r')(Uilyi) =

Distribuigao Slash: Para Y; ~ SL(X] 3,02 v), tem-se

E o (Uily:) = ~ <V T < ) /2) (4.4)

I <y—|—05d2< )/2)

em que I*(a,z) = [ e~ t*~ dt denota a fun¢io Gama incompleta.

Distribui¢ao Normal Contaminada: No caso de Y; ~ NC(X/ 3,02 v, \), tem-

se

1 — v+ vAexp {0’ 5(1 — \)d? (9(7‘), ,%)}
1 — v+ vA\0Sexp {0, 5(1 — A)d2 <9<r>, yi) }

]EO('r')(Uz‘|yi) = (4.5)

Nas expressoes acima, d (H(T), yl) = (yl — X?ﬁ(”) Jor)
Esperancgas condicionais - observagoes censuradas

Para uma observacido censurada Y; = §; se Y; > ¢, isto &, Y; € (0;,00),i =1,...,n,

de modo que

Ei(0T) = E o (U;Y7Y; > 6;). (4.6)

9(7‘) (

As expressoes para as esperancas condicionais em (4.6) foram desenvolvidas por
Garay et al. (2015a), partindo da Proposi¢ao 1, estabelecida e provada por estes

autores.

Proposicao 1. Seja X ~ NI1(0,1,v), U a varidvel de mistura e Fy(.) a fda de U.
Entao, para o < 3,

EU°|X € (a,p)] = G(o,f) [Ea(s, f) — Ea(s, a)];
EUPX|X € (0, )] = Gla,B) [Eg(s —1/2,a) — Ey(s —1/2, B)];
E[UX*X € (o, 8)] = Gla,B)[Ea(s—1,8) —Es(s — 1,0)
+aly(s —1/2,a) = BEy(s —1/2, )],
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em que

G(auﬂ) = (gjol\gl(ﬂyoalay)_HTNI(O“()?LV))_I;
Ey(s, k) = / w* p(ku'’?)dFy (ulv);

0

Es(s, k) = / w O (ku'’?)dFy (u|v),
0

em que ¢(.) e ®(.) denotam, respectivamente, a fdp e a fda de uma distribuicdo

Normal Padrao.

A Proposicao 1 fornece formas de calcular as esperancas condicionais das obser-
vacoes censuradas para distribuicoes NI particulares, de parametros = 0e o2 = 1.
O Corolario 1, também apresentado por Garay et al. (2015a), apresenta expressoes
para calcular as esperancas condicionais das observagoes censuradas para o caso

geral das distribuicoes NI, com parametros u, o2 e v quaisquer.

Corolario 1. Seja Y ~ NI(u,0% v), com varidvel de mistura U e A = (a, j3).
Entao, para s > 1,

E[U*|Y € A]
E[U*Y]Y € Al
E [UsY?]Y € A]

em que X ~ NI(0,1,v) e A* = (o, 5%), com a* = («

E(U°|X e A*);

pE(U®|X € A*) + oE(USX|X € A*);
PPEUS|X € A*) 4+ 2uoB(UX|X € AY)
+0?E(U*X?|X € AY),

—p)fo e =(B—p)fo.

Utilizando a Proposigao 1 e o Corolario 1, Garay et al. (2015a) obtiveram as for-

mulas para E, (s, k) e E¢(s, k) para algumas distribuicoes da familia NI. As férmulas

para as distribuigoes de interesse desta tese estao apresentadas a seguir.

Distribui¢ao Pearson Tipo VII: Se Y; ~ PTVII(0, 1, v, ), entao

Eo(s, k) = g)) (%)*S%TW(MO,1,u+25,7), (4.7)
Ey(s, k) = %(%)2@2;7)_ (4.8)

Distribuigao Slash: Para Y; ~ SL(0,1,v), tem-se

1%
E@(S,k) <I/—|—8) ?SL<k|0,1,V+S), (49)
12y ~(+9) 2
Ey(s, k) \/’;_ﬁ (7> I (y +s, 5) . (4.10)
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Distribuigcao Normal Contaminada: No caso de Y; ~ NC(0, 1, v, A), tem-se

Eo(s, k) = XNFon(k[0,1,0,0) + (1 — X°)(1 —v)(k), (4.11)
Eo(s, k) = vAo(kVA) + (1 — v)p(kVN). (4.12)

Com as expressoes de (4.3) a (4.5) e de (4.7) a (4.12), o calculo das esperancas
condicionais estd completo e o passo E finalizado.
No passo M deve-se maximizar Q(O\O(r)) para se obter as estimativas da (r + 1)-

ésima iteracdao dos parametros 3 e o2, através das seguintes expressoes

n -1
/B(T—H) = ZXI(S‘M(O(T)) [Z gm(G(r))XZTXZ] , €

9(r+1)

1 n
= - Z [g%w(r)) _ 251i(9(T))XiT,@(T+1)

_1_501(0 ) <XTB(T‘+1)>T (X;B(Hl)ﬂ _

em que os &;(0) estao definidos na equacdo (4.2) Para mais detalhes sobre o de-
senvolvimento e expressdes para a estimacao do modelo, veja Garay et al. (2015a).
Ressalta-se que a opcao pela utilizagao do valor de v fixo e conhecido se deu por ser

a estimacao apenas um passo para a obtencao do objetivo deste trabalho.

4.3 Estimacao do modelo RNLCNI

A estimagao do modelo RNLCNTI foi desenvolvida por Garay et al. (2016) e nesta
Secao apresentaremos uma descri¢ao sucinta deste método.
O vetor de parametros desconhecidos para o modelo RNLCNI sera 8 = (87, 0%)”.

Assume-se que héa ¢ observacoes censuradas na variavel resposta observada Y*, de

)

- Z log [fv1 (?/i|77(Xz‘Tvﬁ)"727”)] .

i=c+1

modo que a fun¢ao de log-verossimilhanca é expressa por

1(8]y*) Zlog [fﬂw( nX;. ﬁ) d

Para o desenvolvimento do algoritmo EM as observacoes censuradas podem ser
consideradas realizagoes de uma variavel latente Y ~ NI(n(X/, 3), 02, v). O vetor

de dados completos é entdo Y. = (Y*', Y], UT)T, de modo que a funcio de log-
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verossimilhanca dos dados completos é

10ly.) = 33" log(u) — Slog(2m) — Slog(o DS log foluly)  (413)

=1
n

= L ST (w? — 2un(XT, ) + un(X], 8) (X ).

202 <
=1
No passo E se calcula a funcao @, dada por Q(0]6") = Egw 1(0)Y.)|y*], que
depende das seguintes esperancas

(0 =E, 0 [UY?|yr], s=0,1,2, i=1,..,n, (4.14)

0(?") [

em que s denota as poténcias de Y; na equacao (4.13). A fungao @ pode ser entdo

expressa como

QO07) = x— Miog(0®”) — s S [€a(07) —20(XT . A)E(07)

2 252"
i—1

(X[, 87 Tn(X]B)En(8")]

em que x é uma constante que nao depende de 6.

Para uma observacio nao censurada, Y; ~ NI(n(X;],3),0?

,v), de modo que
£4(0)) = ny9<T)(Ui|yi). Para calcular as esperancas condicionais (4.14) é preciso
obter expressoes de EO(T)(UAyi) para as distribuicoes da familia NI. Para as dis-
tribuigoes t de Student, Slash e Normal Contaminada, basta utilizar as expressoes
(4.3) a (4.5), com d (0 ,yz> = <yz- - n(XiT,B(T)),> Jo(r)

Para uma observagao censurada tem-se Y; = §; se Y; > §;, isto &, Y; € (0;,00), i =
1,...,n. As expressoes para as esperangas condicionais (4.14) para as distribuigoes
t de Student, Slash e Normal Contaminada foram obtidas por Garay et al. (2015a).
Basta utilizar as formulas de (4.7) a (4.12).

O passo M do algoritmo consiste em maximizar Q(G\H(T)) em relagao aos pari-

metros 3 e o2, através das seguintes expressoes
~(r=+1 ~
"= argmin(r®) — p0)TEY (10 - u),
(r+1) r .
> = Z [£4(07) — 24 £1,(07) 1 160

=) r r T T T r r
em que & = diag(EL, .., ENT, p® = (u{”, . T, 17 = (X5, 87, e ) =
(Tl(r), . T,S”) representa a resposta observada corrigida 7" = £1:(6")/E;(07).
Para mais detalhes e calculos, veja Garay et al. (2016). Assim como no caso linear,

foi adotado v fixo e conhecido.
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4.4 Estimacao do modelo RLCMT

A estimagao do modelo RLCMT foi proposta por Garay et al. (2014) e neste
texto iremos apresentar uma breve descricao deste processo.

O vetor de parametros desconhecidos para este modelo ¢ 8 = (,BT, o2, q&T)T, com
¢ = (¢1,¢2)". O algoritmo ECM foi utilizado para a estimagio do modelo por ser
uma extensao do algoritmo EM utilizada quando a implementacao do passo M é
dificultada por alguma caracteristica do modelo. No caso do modelo de interesse
deste Capitulo, a estrutura de correlacao DEC e a presenca de censura desempenham
esse papel.

Vamos assumir que existam c observacgoes censuradas da varidvel resposta da i-
ésima unidade amostral. Neste caso, a amostra observada y; pode ser vista como
yi = (yfT,yfT)T, de modo que C;; = 0 para os componentes de y? e C;; = 1 para os
componentes de y5. A dimensao do vetor y? é n?, e a dimensao de y§ é n{. Temos
ainda u = (ug, ..., up), Vi = vec(V2,V§) e C; = vec(C?, C5), em que vec(.) é a

funcao que empilha vetores ou coluna de matrizes. A matriz de dispersao é

5w
Ei - .
30 3e
Garay et al. (2014) utilizaram o resultado y¢ ~ t,o (X708, 3%, v) e y{|y7 ~ tne (5,
Ss°. v+ n?), obtido por Arellano-Valle e Bolfarine (1995), em que

| ° 9° |
u?:mﬁ+gmfﬂﬁ—xw»$=(iﬁ?%—52?» (4.15)

com X% = B — BERPTINY e w(yf, 0°) = (y7 - X708) T (y! - X¢B). A

funcao de log-verossimilhanca para a i-ésima unidade amostral é dada por

LiOly) = fu.(vi < Vily] = V7.0)f,.(y] = V7|6),
= Fue (Vi 87, v +n7) e (VIIXIB, 57, 0).

Para o desenvolvimento do algoritmo as observacoes censuradas pertencentes ao
vetor y; e o vetor u sao considerados dados perdidos. O vetor de dados completos
¢Y.=(C", VT y" u")". A funcao de log-verossimilhanca em relagao ao vetor de
dados completos & [(O]y.) = > L;(0]y.) = > -, log [L;(B]y.)], em que

WOl = — [milog(o?) +log(IB:) + Sa(y: — XiB) 'B; i — X,f)
Hog(fu(uilv)) +x.

onde y é uma constante independente do vetor de parametros 0 e fy(u;|v) ~
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Gama(v/2,v/2).

No passo E, calcula-se a funcao @)

Q (618") = Ego [1(6y.)ly) = ZQZ 616"
0

em que

Q: (087 = ~10g(6*") — Siog (IB]) — 554, (878"

coIm

4 (8,87 = [i (SQi(g(k))(EE’"))‘l)—2ﬁ X/ (E) 16"

+£0(0")3"x] (B x.8"]

~(k
onde tr(A) denota o traco da matriz A e Sji(O( )), j =0,1,2 denotam as esperancas
condicionais
~(r) I ~(r)
502(9 ) = K U¢|Vz‘, C;,0 }
£i@") = Eluyiv,C;,0"], ¢
£:0") = E WYYV, C, 9(”]

A esperancas condicionais citadas acima foram obtidas por Garay et al. (2014)
considerando trés situagoes diferentes, em relacao as medidas da i-ésima unidade

amostral:

i. Todas as respostas do i-ésimo individuo sao censuradas. Neste caso tem-

se expressoes:

gjt'rli <V1|"/ZET)7 i:(”n)7 14 + 2)

Sttm' (Vi‘ﬁz(r)7 igr)’ V)
?tm' (Vi‘ﬁz(r)> 2:(”’ vt 2)
51@(0(”) = ~) E (Wz) , €
5., (Vi = v)
Fi,, (Vi 5" v+ 2)
£:(6")) = NG E(WiW;).
Sjtm (Vi‘ﬁ’z(r)? %, V)

502,(9(7’))

em que W; ~ Tt,, <;’l§r),f]:( D ugo; AZ>, M B =v(v+2)7'%",

7 = 2B ¢ A = {W,,V, € R w, < V).

1
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ii. Todas as respostas do i-ésimo individuo sao nao censuradas:

+n;
Ei(0)) = (—” )
O = e
£4(07)) = (ﬂ) yi, ©

r V+n;
£4(00) = (—) vyl

()

em que K(y:) = (yi — X:iB )T ( U) (yi—XiB ).

iii. O i-ésimo individuo tem respostas censuradas e nao censuradas: Neste

caso temos

Eai(0") =

( ng + v )rftn-<v|ﬂcosco’/+” +2>
v+ K(y?) F,., (Vilpe, Sio v +ng)
511(9(")) = wec(y?, u;, W),

o oT U az o/\cT
£4(0")) = (YZYZ Aylgz 7

U;Wy yi U;W;

em que S¢° = (’;jg(fjg) S0 we = E(W,) e w2 = E(W,W]), com W, ~

Tty (ufo, Sy 4+ n? 4+ 2; Af) e X% ps? e S como mostrados na equacao (4.15).

No passo M do algoritmo a funcdo Q(8]0") é maximizada em relacio aos para-

metros 3, 02 e ¢, através das seguintes expressoes

B(T-H) _ (Zm:gm(e ))XT<E'I‘ > ZXT (r) 1811<9 )

i=1
(;2(7-+1) _ %é& (B(e(r))’a(o(r)»? o
o - argg;ax{_éi [tog (1B{]) + A (B(6"). <7><9<”>)}}
i=1

em que N =Y "  n,;. Para mais detalhes, veja Garay et al. (2014). A obtengdo dos

momentos em relacdo a variavel aleatoria W foram obtidos por Ho et al. (2012).
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CAPITULO 5

Diagnostico de influéncia

Neste capitulo sao descritas as técnicas para a obtencao de medidas de influéncia
utilizadas no desenvolvimento desta tese. As Secoes 5.1 e 5.2 descrevem a forma de

se calcular as medidas de influéncia global e local, respectivamente.

5.1 Influéncia global

Para a analise da influéncia global de uma observacao utilizamos o método de
exclusao de casos, que consiste em avaliar a diferenca das estimativas fornecidas
pelo modelo com todas as observagoes com as fornecidas pelo modelo com uma ob-
servacao excluida. Quando se falar da delecao de uma observacao fica subentendido
que tudo o que for estabelecido vale para a delecao de um conjunto de observa-
¢oes. O trabalho pioneiro desta linha de pesquisa foi o de Cook (1977). Zhu et
al. (2001) propuseram uma medida de exclusao de casos apropriada para modelos
com variaveis latentes e/ou dados incompletos utilizando a esperanga condicional
da funcao de log-verossimilhanca baseada nos dados completos do modelo. Nesta
Secao descreveremos este método.

Para definirmos notacoes, sejam y, e y,, os vetores de dados observados e faltan-
tes, respectivamente. Toda quantidade com o subscrito “[i]” denota a original com a
i-ésima observacao y; excluida. Sejam y.; e ( (O\yc[i]) o vetor de dados completos e a

funcao de log-verossimilhanga baseada neste vetor. Seja Q[i](0|§) =E [l(5|yc[i])|yo]

a funcao ) do modelo sem a i-ésima observacgao, 0 e @m as estimativas fornecidas
para os modelos com todas as observacoes e com a i-ésima observacao excluida,
respectivamente. Se as estimativas 0 e 5[1-] forem muito diferentes segundo alguma
métrica, teremos evidéncias de que a i-ésima observacao é influente.

O calculo de EM exige que a estimacdo do modelo seja feita n vezes (para uma

amostra de tamanho n), o que demanda um alto custo computacional. Para evitar
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este esforco, pode-se utilizar a aproximacao de um passo, definida por

~1 —~ ~ 1—1 ~
0 =0+ [—%Q(OIG)} G (610), (5.1)
em que
S 9*Q(816) ~0Q(0/0)
Ho(0)0) = ——— 1(6]6) = 7

denotam a matriz Hessiana e o vetor gradiente da fungao (), respectivamente. A
utilizacao desta aproximacao ¢ justificada pelo seguinte Teorema proposto e demons-
trado por Zhu et al. (2001).

Teorema 1. Assumindo que Ho(0]8) = O,(n), Gou(0]10) — Go(816) = O,(1) e
Hqp(6]8) — Ho(8]8) = O,(1), tem-se que

~ ~ ~ 711 —~ ~1
By =0+ [~9(08)] " Ga(618) + O,(n~) = Bl + O,(n7?).

Pode-se calcular a distancia de Cook, generalizada para modelos com variaveis

latentes e/ou dados incompletos, utilizando a expressao
~ ~\ T ~ ~ ~
GD; = (9[1-] —0) [—:HQ<9|0)} (9[1-] —0) Li=1,..n. (5.2)
E reescrevendo a expressao (5.2) utilizando a formula (5.1), tem-se
~ 11 A
GD} = Gigi(010)" |~3o(018)]  Gopn(616). (5.3)

De modo que para se calcular a medida de exclusao de casos é preciso obter
somente a matriz Hessiana, o vetor gradiente da funcao () com a i-ésima observacao
excluida e o vetor de parametros estimados pelo modelo.

Uma observagao deve ser considerada influente se GD; for maior que (p + 1)/n,
em que p é o nimero de colunas da matriz X e n é o tamanho da amostra (Massuia
et al., 2015).

5.2 Influéncia local

Para este tipo de anélise de influéncia tem-se um vetor de perturbacao w =
(wr, ...,wg)T variando em um aberto € C RY, aplicado a alguma caracteristica do
modelo. A anélise de influéncia local consiste na comparacao do modelo proposto
(original) e do modelo perturbado na vizinhanga de um ponto particular do espago
paramétrico de w. Esta comparagao foi feita primeiramente por Cook na década
de 1980 (veja Cook e Weisberg (1982); Cook (1986)). Os autores Zhu e Lee (2001)
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trabalharam com o método proposto por Cook utilizando a esperanca condicional da
funcao de log-verossimilhanca baseada nos dados completos, extendendo a aplicagao
da técnica para modelos com variaveis latentes e /ou dados faltantes. Este é o método
que serd utilizado neste texto, descrito a seguir.

Seja [ (0,wly.) a funcao de log-verossimilhanga baseada nos dados completos
do modelo perturbado. Vamos assumir que existe um vetor wg € € tal que
[(0,woly.) = 1(0]Y.) VO € O, ou seja, um vetor que define o modelo proposto
como um caso particular do modelo perturbado. O grafico de influéncia é definido

como a(w) = (wT, fQ(w))T, em que fo(w) é a funcdo ()-deslocada
fo(w) =2|Q(018) - Q(O(w) )]

Na equacao acima, a(w) é a estimativa de @ que maximiza a funcao () do modelo
perturbado, Q(G,w\a). A curvatura normal Cy,q de a(w) em wy na direcao de
um vetor unitario d sera utilizada para descrever o comportamento local de fg(w).
Sejam

~PQ(8,w]0)

Aw = 5 _ PQOB) . PQOw)0)

T 00w @810 = g ¢ Mew =T 00T

As quantidades apresentadas acima, quando escritas com o subscrito wg, sao

avaliadas em w = wg. A curvatura normal Cy, 4 ¢ calculada por
Croa = —2d"How,d = 2a" AL, |3, 9(08) | Aw,d. (5.4)

A fungao de curvatura normal apresentada em (5.4) pode assumir qualquer valor,
de forma que fica dificil estabelecer valores de referéncia para julgar se uma obser-
vacdo ¢ ou ndo influente. Baseados no trabalho de Poon e Poon (1999), Zhu e Lee

(2001) utilizaram a curvatura normal conformalizada, dada por

CfQ,d

[ 20w (5:5)

Bfa =
A fungao By, 4 ¢ uma fungao um-a-um da curvatura normal CY, 4, assume valores
entre 0 e 1 e é invariante a reparametrizacoes de w e 6. Para avaliar a influéncia local

devemos utilizar a informacdo obtida da matriz —Hg w, = Aj, —J—CQﬂ(G]@)_l] Aw,-

A andlise desta matriz parte da decomposicao espectral
g
—QJ'CQ#)O = Z TieieiT,
i=1

em que {(7;,€;), i =1,..,9} sdo pares de autovalores e autovetores de —2Hg w,,
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COM Ty > ... > Tp > Tpg1 = ... = Ty = 0 e autovetores e;, 1 =1, ..., g.

Como tr(—2Hqw,) = >+, i, pode ser visto que

p p
_ 2 _ ~ 2
Crom; = g Ti€;;, € Biou, = E Tie;).
i—1 i=1

em que 7; = 7;/ > h_y Tk- Um autovetor e; ¢ chamado de mg-influente se Bjyer >

mo/p. A soma ponderada dos autovetores mo-influentes é dada por

©:7;>mo/p

Zhu e Lee (2001) mostraram que M(0); = By, w; V j e que a média de M(0) é
igual a 1/g. A andlise da influéncia local pode entéo ser feita através de um grafico
de M(0);, j =1,...,g contra os indices j.

Segundo o trabalho de Lee e Xu (2004), uma observagao deve ser considerada
localmente influente se M(0); > M(0) + ¢ x s(M(0)), em que M(0) e s(M(0)) sdo
a média e o desvio-padrao das medidas M (0) e ¢ é uma constante selecionada. Zhu
e Lee (2001) utilizaram ¢ = 2, Russo et al. (2009) ¢ = 3 e Zeller et al. (2010) ¢ = 4.

A utilizacao deste método depende da matriz hessiana da funcao @ e da matriz
Aw,, sendo que a segunda matriz dependera do esquema de perturbacao aplicado

ao modelo.
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Diagnostico de influéncia em modelos
de regressao para dados censurados
com erros seguindo distribuicoes de

caudas pesadas
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CAPITULO 6

Diagnostico de influéncia em modelos
de regressao linear censurados

utilizando distribuicoes NI

Neste capitulo sao apresentadas as medidas de influéncia global e local propostas
para a andlise de diagnoéstico de modelos RLCNI. As medidas de influéncia para o
modelo RLCNI estao na Segao 6.1. A Secao 6.2 mostra os resultados dos estudos de
simulacao sobre as medidas de diagnostico propostas e a Secao 6.3 uma aplicagao a

dados reais.

6.1 Diagnéstico de influéncia

Nesta secao sao apresentadas as medidas de influéncia global e local para o modelo
(3.1), segundo as metodologias de Zhu et al. (2001); Zhu e Lee (2001).

6.1.1 Influéncia global

A analise de influéncia global serd avaliada através da distancia generalizada de
Cook (GD). O método foi descrito na Segao 5.1 do Capitulo 5. A medida de influén-
cia neste caso depende do vetor gradiente da funcao (), sem a i-ésima observagao,

cujas entradas sao (Massuia et al., 2015)

~ 1 - ~ ~
Gasi1(018) = =37 [X;00) ~ £ (0%, X] B, o

i#]
- 1 RSP
G (08) = ——= > 1= (&;(0) - 2X] BE,,(9)
20% 25 o?

+£0i(0) <X;r 3>T X} ﬁ)} ,
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e da matriz hessiana da funcao @), composta pelas seguintes entradas (Massuia et
al., 2015)

~ 1 .
Hop(0160) = —72250j(9)XjX;7
0 i3
Hp.,2(0]0 Ly 2 0) — 2X | B&,;(0
0 (0F) = 253 1= = (64(0) - 2X] Be @)
p

Hosw(018) = —= D |X,6(8) — £,(OX,X] B| .

Com essas duas quantidades calculadas, deve-se substitui-las na expressido (5.3)

para se obter as medidas de influéncia global.

6.1.2 Influéncia local

Seguindo o método descrito na Se¢ao 5.2 do Capitulo 5, para se obter as medidas
de influéncia local é preciso calcular a matriz hessiana da funcao @) e a matriz Ay
para cada esquema de perturbacao de interesse. A matriz hessiana de () esta apre-
sentada na Subsegao 6.1.1. A seguir serao apresentadas as entradas da matriz Ay
para o modelo RLCNI sob os esquemas de perturbagao ponderacao de casos, sobre
o parametro de escala, em uma variavel preditora continua e sobre os coeficientes

do modelo.

Esquemas de perturbacao

Nesta secao é apresentada a construcao da matriz Ay sobre os esquemas de
perturbacao de interesse. Para cada esquema de perturbacao, as entradas da matriz

correspondem a

~ 9°Q(8,w]9)

A _ 2Q(8,w(0)
P 9BIwT

Aoz = 0020w’ ’

de modo que Ay = (Ag, A;)T.

Perturbagao Ponderagao de casos: Neste contexto os pesos sao atribuidos aos
valores esperados da funcao de log-verossimilhanca dos dados completos do modelo.

Para este esquema, w = (wy,...,w,)" e wg = (1,...,1)" = 1. A matriz A, sera
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formada pelos seguintes componentes (Massuia et al., 2015)

Ag = % [XTdiag [51(5)} —A} e

o

Ay = S [1; — iBT} ,
o2
em que diag(W) denota a diagonal da matriz W, A é a matriz definida por
XTXBEO)T, £(0) = (£4(0),...,Em(O)T, i = 0,1,2, X é a matriz de dese-
nho e B é um vetor de dimensao n com entradas B; = 521(5) — 26'“(/0\)XZT,/B\ +
Eni(0)(X]B) (X[ B), i =1,....n.
Este esquema de perturbacao permite identificar observacoes com influéncia des-

proporcional sobre o processo de estimagao (Osorio, 2006).

Perturbacio sobre o parametro de escala: Neste caso perturba-se o2 ao

substitui-lo por 02?(w;) = w;'o? i = 1,..,n, w; > 0V i, na funcdo Q. Sob esse

esquema, w = (wy,...,w,)' € wy = 1. Deste modo, temos (Massuia et al., 2015)

AB = % [XTdiag [81(5)} - A} , e
A = — BT
o el

em que A e B sao as quantidades definidas no esquema de perturbagao pondera-
cao de casos apresentado acima. Este esquema de perturbagao revela observacoes
com uma influéncia importante sobre a estimacao especifica do parametro de escala
(Osorio, 2006).

Perturbacgao sobre uma variavel preditora: A perturbacao, neste caso, é inse-
rida em uma variavel preditora continua Xy (w) = X4 + w', em que X, € R"
é a t-ésima coluna da matriz X e w € R". Entao, cada linha da matriz de de-
senho serd X;(w)" = (X1, ..., Xit + wi, ..., Xip) = X + wic/, em que ¢; denota
um vetor de dimensao p X 1 cuja p-ésima entrada ¢ igual a 1 e as demais iguais a
0. Neste caso wy = 0. Para estudar a influéncia local deve-se substituir X; por
X;(w) = (X; +wict) " na fungao Q. Desta forma, tem-se

Ag = = |c&(6) 208 X diag <50(§)) —2¢8 cw' diag (50(5)” ,

g
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Ay = = [e]BB X diag (£(8)) + ¢ BB e diag (£,(0))

o

—c/ B[ (B)].

Este esquema de perturbacao pode mostrar observagoes cujos valores de uma
varidvel preditora continua influenciam consideravelmente a estimacao dos parame-

tros.

Perturbacao sobre os coeficientes: A perturbacao nos (3’s é inserida substitu-
indo B por B(w) = Bw;, i = 1,....,n, w € R" na funcdo Q). Tem-se, neste caso,

wo = 1. Entdo

Ag = % [XTdmg (5@)) — 9X " diag (50(5)) X,@wq e

[

1 ~ -
Ap = = [BTXTdmg (50(9)) XABw" — 87X diag (51(9))} .
o
Este esquema de perturbacao permite a identificagdo de observacoes que influen-

ciam a estimacao especifica dos coeficientes do modelo.

6.2 Estudos de simulacao

O modelo utilizado nesta secao seréd
}/;:50+/81Xi+6i7 aizlv"'ana (6]‘)

com n = 100, ¢ ~ N(0,0?), X; ~ Unif(10,20), i = 1,...,100 e By = 37, By =
0,6, e 02 = 1. O percentual de censura utilizado foi 20%, para os estudos II e III.
Os modelos utilizados foram o Normal, t de Student (v = 4,947), Slash (v = 1,690)
e Normal Contaminada (v = (0,1;0,1)) A escolha dos valores de v foram feitas
utilizando a proposta de Meza et al. (2012). Para gerar as observagoes censuradas
a direita utilizou-se a proposta de Tsuyuguchi (2012). O modelo (6.1) foi gerado e
o ponto de corte ¢; foi definido como o r-ésimo valor do vetor Y ordenado, ou seja,
0; =Yy, Vi=1,...,r em que r = n—n X pc é o nimero de observagoes censuradas e
pc & o percentual de censura. Desta forma, Y{,) se torna uma observagao censurada

e todos os valores de Y maiores ou iguais a ele assumem o mesmo valor que Y.
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6.2.1 Estudo I: Avaliacao do efeito do percentual de censura

sobre as medidas de diagnéstico

Um estudo de Monte Carlo com 1.000 réplicas do modelo (6.1) foi realizado,
considerando-se as distribui¢des Normal, t de Student (T), Slash (SL) e Normal
Contaminada (NC) na estimagao. Foram obtidos os valores médios e os desvios-
padrao de Monte Carlo para as medidas de influéncia dadas pela distancia de Cook
e pelos esquemas de perturbacao ponderacao de casos, sobre o parametro de escala,
sobre uma variavel preditora continua e sobre os coeficientes do modelo. O objetivo
deste estudo foi verificar o impacto do nivel de censura sobre as medidas de diag-
nostico. Os percentuais de censura avaliados foram 10%, 20% e 40%. Os resultados
estao apresentados na Tabela 6.1. As médias das medidas de influéncia local sao
todas iguais a 0,01, por defini¢do (considerando que a média é 1/g, em que g é a
dimensao do vetor de perturbagdo). Para os esquemas de perturbacado ponderacio
de casos e sobre o parametro de escala, observa-se um aumento dos desvios-padrao
das medidas de influéncia com o aumento do percentual de censura. Em relacao
a distancia de Cook (GD) e aos esquemas de perturbagdo sobre uma variavel pre-
ditora e sobre os coeficientes, os desvios-padrdo e as médias (no caso de GD) sdo
razoavelmente estaveis a mudanca do percentual de censura, em geral alterando-se
somente a partir da terceira casa decimal. Diante do comportamento estavel das
medidas de influéncia, optamos por utilizar o nivel de 20% de censura nos proximos
dois estudos de simulacao.

No estudo de Garay et al. (2015a) foi realizado um estudo de Monte Carlo para
verificar a influéncia dos percentuais de censura sobre os erros padrao das estima-
tivas fornecidas pelo modelo de regressao linear censurado, e eles concluiram que
os erros padrao nao dependiam do percentual de censura. Como utilizamos a esti-
macao proposta por este estudo, os resultados apresentados nesta secao podem ser

corroborados por este achado do estudo de referéncia.
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Tabela 6.1: Estudo de simulacao I. Estatisticas das medidas de influéncia segundo as
distribuicoes, percentuais de censura e esquemas de perturbacao distancia generalizada de
Cook (GD), ponderacao de casos (PC), escala (ES), variavel preditora (VP) e coeficientes

(CO).

10% censura

20% censura

40% censura

Modelos Bsquemas 1 jia (DP) Média (DP) Média (DP)
GD 0,0276 (0,0505)  0,0257 (0,0541)  0,0203 (0,0565)
PC 0,0100 (0,0181)  0,0100 (0,0196)  0,0100 (0,0230)
Normal ES 0,0100 (0,0191)  0,0100 (0,0197)  0,0100 (0,0221)
VP 0,0100 (8,7e~%)  0,0100 (8,0e~%)  0,0100 (8,8¢~%)
CcOo 0,0100 (0,0072)  0,0100 (0,0061)  0,0100 (0,0061)
GD 0,0215 (0,0246)  0,0211 (0,0249)  0,0205 (0,0240)
PC 0,0100 (0,0110)  0,0100 (0,0120)  0,0100 (0,0156)
t de Student ES 0,0100 (0,0127)  0,0100 (0,0132)  0,0100 (0,0155)
VP 0,0100 (0,0032)  0,0100 (0,0031)  0,0100 (0,0027)
Cco 0,0100 (0,0086)  0,0100 (0,0081)  0,0100 (0,0074)
GD 0,0253 (0,0372)  0,0239 (0,0365)  0,0282 (0,0357)
PC 0,0100 (0,0146)  0,0100 (0,0144)  0,0100 (0,0185)
Slash ES 0,0100 (0,0162)  0,0100 (0,0167)  0,0100 (0,0189)
VP 0,0100 (0,0014)  0,0100 (0,0014)  0,0100 (0,0012)
CcO 0,0100 (0,0075)  0,0100 (0,0071)  0,0100 (0,0065)
GD 0,0261 (0,0410)  0,0257 (0,0495)  0,0285 (0,0562)
Normal PC 0,0100 (0,0154)  0,0100 (0,0165)  0,0100 (0,0193)
Contaminada ES 0,0100 (0,0170)  0,0100 (0,0173)  0,0100 (0,0192)
VP 0,0100 (0,0012)  0,0100 (0,0011)  0,0100 (0,0011)
Cco 0,0100 (0,0073)  0,0100 (0,0070)  0,0100 (0,0074)

@ DP é o desvio-padrdao de Monte Carlo.

6.2.2 Estudo II: Analise de sensibilidade de ¢

Na analise de influéncia local, Lee e Xu (2004) propuseram a utilizacdo de um
valor de referéncia M +¢s, em que M e s representam a média e desvio-padrao das
medidas de influéncia, e ¢ uma constante conhecida. Zhu e Lee (2001), Russo et al.
(2009) e Zeller et al. (2010) utilizaram, respectivamente, os seguintes valores para
¢: 2,3 e 4. O objetivo deste estudo é realizar uma anélise da escolha do valor de .

Para esta anélise o modelo (6.1) foi gerado utilizando as distribui¢des Normal, T,
SL e NC.

Um estudo de Monte Carlo com 1.000 réplicas dos modelos propostos foi realizado
e foram obtidos o desvio-padrao médio e os coeficientes de variacao das medidas de
influéncia local para cada cenéario. Foram obtidos também os percentis médios refe-
rentes & cada valor de referéncia relacionados a ¢ = (1,2,3,4) e os histogramas das
medidas de influéncia para uma amostra. A Tabela 6.2 apresenta os resultados deste
estudo e as Figuras 6.1 a 6.4 apresentam os histogramas das medidas de influéncia
para uma amostra. As distribuicoes das medidas de influéncia sdo assimétricas a
direita para os esquemas de perturbacao ponderacao de casos e sobre o parametro
de escala, casos em que as medidas apresentam maior variabilidade, todas com coe-

ficiente de variagdo (CV) maiores que 100%. As medidas resultantes dos esquemas
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de perturbacao sobre uma variavel preditora e sobre os coeficientes apresentaram
menor variabilidade.

Os resultados deste estudo de simulacao sugerem a utilizagdo de ¢ = 2 para
detectar o grupo de aproximadamente 5% de observacoes maiores, para todos os
esquemas de perturbacao. Para se detectar o grupo de aproximadamente 1% das
observagoes maiores, sugere-se ¢ = 4 para os esquemas ponderacao de casos e escala,
e ¢ = 3 para os esquemas variavel preditora e coeficientes.

A utilizacao da taxa de 5% ¢ mais sensivel e pode gerar mais falsos positivos que
a taxa de 1%. Em contrapartida, a taxa de 1% ¢é mais especifica, mas pode gerar
mais falsos negativos. Nesta tese utilizaremos ¢ = 2 (taxa de 5%), uma vez que
desejamos mostrar que o modelo Normal é mais sensivel que os modelos de caudas

pesadas a observacoes atipicas.

Tabela 6.2: Estudo de simulagao II. Estatisticas das medidas de influéncia local segundo
as distribuicoes e os esquemas de perturbacao de interesse.

Modelos Estatisticas Ponderagao de casos Escala Variavel Preditora Coeficientes
Estimativa (DP?) Estimativa (DP) Estimativa (DP) Estimativa (DP)
PL.? 92,08 (2,52) 91,35 (2,60) 81,68 (2,01) 82,00 (1,0e=3)
PL, 95,80 (1,54) 95,66 (1,53) 97,95 (1,09) 95,00 (1,0e~°)
Normal PLs 97,54 (0,98) 97,50 (0,98) 99,94 (0,24) 100,00 (-)
PL, 98,46 (0,66) 98,52 (0,64) 100,00 (-) 100,00 (-)
DP 0,03817 0,01989 0,00084 0,00676
cve 381,7% 198,9% 8,4% 67,6%
PLy 87,20 (3,67) 86,55 (3,77) 84,79 (3,76) 78,73 (2,06)
PLy 94,27 (1,56) 94,42 (1,59) 99,89 (0,43) 97,22 (1,25)
PLs 97,89 (1,25 98,10 (1,30 100,00 (- 99,99 (0,09
t de Student PLy 99,22 50,813 99,29 g0,76§ 100,00 8 100,0(0 (-))
DP 0,01138 0,01305 0,00293 0,00733
cv 113,8% 130,5% 29,3% 73,3%
PL; 89,37 (3,40) 88,76 (3,48) 84,79 (4,59) 80,83 (1,84)
PLo 95,44 (1,61) 95,49 (1,58) 97,26 (2,26) 95,94 (0,83)
Slash PLs 97,70 (0,92) 97,83 (0,98) 99,29 (0,99) 99,89 (0,49)
PL, 98,79 (0,75) 98,91 (0,76) 99,76 (0,50) 99,97 (0,18)
DP 0,01378 0,01503 0,00654 0,00692
(2% 137,8% 150,3% 65,4% 69,2%
PL; 89,41 (3,03) 88,86 (3,11) 83,46 (4,75) 80,83 (2,03)
PL, 95,70 (1,43) 95,86 (1,34) 96,09 (1,73) 96,69 (0,98)
Normal PLs 97,75 (0,86) 97,88 (0,84) 98,84 (1,01) 99,84 (0,58)
Contaminada PL, 98,72 (0,61) 98,85 (0,62) 99,62 (0,56) 99,94 (0,29)
DP 0,01350 0,01473 0,00969 0,00710
cv 135,0% 147,3% 96,9% 71,0%

@ DP é o desvio-padrao de Monte Carlo.

b PL;, i = 1,2,3,4 representam os percentis médios (em %) referentes aos limites L;, ¢ = 1,2,3,4, em que
L; = M + is, onde i representa os valores de ¢ testados.

¢ CV é o coeficiente de variacdo, em percentual.
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Figura 6.1: Estudo de simulagao II. Medidas de influéncia para perturbagdo ponderacao
de casos - Modelos Normal, t de Student, Slash e Normal Contaminada.
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Figura 6.2: Estudo de simulagdo II. Medidas de influéncia para perturbagao no parametro
de escala - Modelos Normal, t de Student, Slash e Normal Contaminada.
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Figura 6.3: Estudo de simulacao II. Medidas de influéncia para perturbacdo em uma
variavel preditora - Modelos Normal, t de Student, Slash e Normal Contaminada.
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Figura 6.4: Estudo de simulacao II. Medidas de influéncia para perturbacao nos coefici-
entes - Modelos Normal, t de Student, Slash e Normal Contaminada.
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6.2.3 Estudo III: Estimacao das medidas de influéncia pro-

postas

Neste estudo o modelo (6.1) foi gerado considerando-se ¢; ~ N(0,0?) para i =
2,3,..99, ¢, = =5 e €190 = 5. A definicdo dos erros determinou a perturbacao
sobre os casos #1 e #100, e dessa forma nao prejudicou a simetria da distribuicao
dos erros. O objetivo foi verificar se a metodologia proposta consegue identificar
corretamente as observacoes influentes e se os modelos de caudas pesadas sao menos
influenciados por elas que o modelo Normal.

Um estudo de Monte Carlo com 1.000 réplicas dos modelos propostos foi realizado
para avaliar o percentual de réplicas em que as observagoes contaminadas foram
influentes, e a média e o desvio-padrao das medidas de influéncia.

Foi observada uma diferenca consideravel entre o modelo Normal e os modelos
T, SL e NC para todas as medidas de diagnostico avaliadas (Tabela 6.3). A ob-
servacao #1 foi classificada como influente em vérias réplicas para os esquemas de
perturbacao ponderacao de casos e no parametro de escala, para todas as distribui-
¢oes. Apesar disso, o valor médio das medidas de influéncia desta observagao para
os modelos T, SL e NC foram mais préoximos dos valores de referéncia, enquanto
para o modelo Normal as medidas dessa observacao sao bem maiores que a refe-
réncia, caracterizando “salto”. Esta observacao foi influente no caso do esquema de
perturbacao em uma variavel preditora apenas para o modelo Normal. Isto pode
ser também observado nos graficos das medidas de influéncia (Figuras de 6.5 a 6.9).
Optamos por identificar nos graficos somente as observagoes suspeitas (#1 e #100),
uma vez que o objetivo do estudo é verificar se o método consegue identificar cor-
retamente as observagoes contaminadas. Os demais casos que excederam os limites
de influéncia podem ser considerados falsos positivos, uma vez que a utilizacao da
constante ¢ = 2 permite uma taxa de até 5% de falsos positivos.

A observacao #100 foi identificada como influente em poucos casos. Isso se deve
ao fato de este caso representar um outlier a direita, sendo, portanto, censurado em
grande parte das réplicas.

Os resultados deste estudo sugerem que as observacoes contaminadas exerceram
forte influéncia sobre a estimacao construida via modelo Normal, nas estimacgoes
global e do parametro de escala. No esquema de perturbacao sobre uma variével
preditora apenas a observacao #1 foi influente para o modelo Normal e na perturba-
¢ao sobre os coeficientes nenhuma observacao foi considerada influente. Isso se deve
ao fato de termos inserido a perturbacao nos erros do modelo, e nao na variével pre-
ditora. Conclui-se entao que a influéncia exercida pelas observacoes contaminadas

foi substancialmente menor para os modelos de caudas pesadas.
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Tabela 6.3: Estudo de simulacdo III. Analise de influéncia via estudo de Monte Carlo
para as observacoes #1 e #100 por distribuicdo e medida de diagnoéstico: GD - distancia
generalizada de Cook, PC - ponderacao de casos, ES - pardmetro de escala, VP - variavel
preditora e CO - coeficientes. Modelo linear.

Diag Estatistica Normal t de Student Slash Normal Cont.
#1 #100 #1 #100 #1 #100 #1 #100
% Inf® 100,0%  100,0% 94,8% 82,1% 5,0% 0,0% 50,1% 8,0%
aD Mb 1,799 0,336 0,155 0,022 0,094 0,047 0,074 0,050
Dpe (0,425) (0,076) (0,070) (0,003) (0,037) (0,008) (0,056) (0,007)
Ref¢ 0,060 0,060 0,060 0,060
% Inf 100,0% 0,0% 99,2% 0,0% 41,6% 37,2% 39,1% 1,1%
PG M 0,492 0,032 0,071 0,005 0,031 0,030 0,032 0,022
DP (0,073) (0,008) (0,026) (0,001) (0,010) (0,007) (0,026) (0,003)
M (DP) Ref 0,109 (0,014) 0,032 (0,004) 0,032 (0,002) 0,035 (0,003)
% Inf 100,0% 0,0% 99,9% 0,0% 61,0% 46,7% 41,5% 1,0%
ES M 0,485 0,003 0,077 0,019 0,037 0,034 0,038 0,005
DP (0,073)  (7,2e7%)  (0,023) (0,003) (0,008) (0,007) (0,024) (0,001)
M (DP) Ref 0,108 (0,014) 0,036 (0,003) 0,034 (0,002) 0,037 (0,002)
% Inf 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0% 0% 0% 0%
VP M 0,013 0,008 5,0e—4 0,010 2,8¢—4 8,1e 4 4,0e—4 0,010
DP (1,7e7%)  (8,0e73) (3,4e™%) (2,2¢7%)  (1,9¢™%)  (5,9¢7%) (3,3e7%) (3,2¢7%)
M (DP) Ref 0,012 (9,7¢~?) 0,016 (0,001) 0,015 (9,4e™%) 0,014 (7,4e~%)
% Inf 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0% 0% 0% 0%
o M 0,006 0,011 7,3e~4 0,003 4,3e—4 0,016 1,2e4 0,011
DP (2,3¢77)  (5,9¢77)  (5,6e”4)  (0,001)  (2,6e7%)  (4,7e7%) (8,5e75) (6,8¢7%)
M (DP) Ref 0,026 (1,0e=9) 0,026 (5,2e~4) 0,025 (3,0e~%) 0,022 (2,5e~%)

@ % Inf: percentual de réplicas de Monte Carlo em que a observacdo foi considerada influente (maior que o valor
de referéncia).

b M é a média das medidas de influéncia.

¢ DP é o desvio-padrao das medidas de influéncia.

4 Ref é o valor de referéncia para considerar uma observacio influente.
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Figura 6.5: Estudo de simulacao III. Distancia generalizada de Cook. Modelo linear.

54



Parte II. Diagnostico de influéncia em modelos de regressao robusta para dados censurados

~ ~
© |.1 =]
© | © |
o o
o «
c o7
< | <
g ° s °
S o S o
(=} o
100 «
N N
8 3
o o
o o7
24 = Rt SXUS PR AR S vy
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Observacao Observacéo
(a) Normal (b) t de Student
~ ~
(=} o
o w
c o
wn n
o o7
< <
s s o]
g 31,
o~ o~ .
c o7
S S 100 «
S { Nt ERP e PO i = N AN el
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Observagéo Observagéo
(c) Slash (d) Normal Contaminada
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6.3 Aplicacao

A metodologia de analise de diagndstico proposta foi aplicada ao banco de da-
dos “wage .rates”, apresentado por Mroz (1987) e analisado previamente por véarios
autores. Garay et al. (2015a), por exemplo, trabalharam em um contexto de estima-
¢ao, e Massuia et al. (2015) no contexto de diagndstico, porém avaliando somente
as distribuicoes Normal e t de Student.

Este banco de dados faz parte do estudo “Panel Study of Income Dynamics”
conduzido pela Universidade de Michigan, e utilizou uma amostra de 753 mulheres
brancas casadas com idades entre 30 e 60 anos, com dados referentes ao ano de 1975.
A variavel resposta foi o rendimento médio por hora, em doélares, destas mulheres.
Como houve 325 mulheres que nao trabalharam durante o periodo de analise, tendo
rendimento médio igual a zero, consideraremos estas observagoes como censuradas
a esquerda, uma vez que nao trabalhar poderia ser interpretado como prejuizo para
a familia, ou seja, uma esposa com rendimento negativo. As varidveis explicativas
utilizadas sao a idade e o nimero de anos de estudo da mulher, e o niimero de
criancas até 6 anos e de 6 a 18 anos no domicilio.

O seguinte modelo foi proposto para ajustar estes dados
Yi = Bo+ B1Xui + BoXoi + B3 X3 + B4 Xy + €, 0 = 1,..., 753, (6.2)

em que Y; é o rendimento médio anual da ¢-ésima unidade amostral, as variaveis X,
Xy, X3 e X, representam a idade, o nimero de anos de estudo, o nimero de criancas
até 6 anos no domicilio e o niimero de criancas de 6 a 18 anos, respectivamente, e
¢; ~ NI(0,0% v). O nivel de censura deste banco de dados foi 43,2%. Os modelos
Normal, t de Student (v = 4,377), Slash (v = 1,690) e Normal Contaminada
(v =(0,1,0,1)) foram utilizados. Os valores de v foram obtidos através da proposta
de Meza et al. (2012) (Figura 6.10 e Tabela 6.4). A estimacao foi feita utilizando-se o
pacote SMNCensReg (Garay et al., 2015b) do software R versao 2.2.1 (R Core Team,
2015).

Tabela 6.4: Dados “wage.rates”. Valores de log-verossimilhancas de acordo com os
valores de v = (v1, 12) testados para o modelo Normal Contaminada.

| V2
v |01 0,2 0,3 0,4 0,5

0,1 | -1.432,1 -1.437,9 -1.4459 -1.454,2 -1,461,9
0,2 | -1.437,6 -1.440,0 -1.4464 -1.453,7 -1.460,9
0,3 | -1.445,2 -1.444,5 -1.449,3 -1.4555 -1.461,9
04 | -1.453,1 -1.449,7 -1.453,2 -1.458,3 -1.463,7
0,5 | -1.460,4 -1.455,2 -1.457,6 -1.461,6 -1.466,1
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Figura 6.10: Dados “wage.rates”. Valores de v vs log-verossimilhanc¢a para os modelos
t de Student e Slash.

A Tabela 6.5 mostra os resultados da estimagdo e a Figura 6.11 apresenta os
graficos de envelopes, considerando os residuos martingal transformados (Garay et
al., 2016), definidos como

rur, = sinal(rag)\/—2[ra, + 0idog(8; — mag)], i =1, ..., (6.3)

-~

em que 7y, = 6; + log(S(y;, 9)), S(yi,g) = ]P’@(Yi > y;) é a fungdo de sobrevivéncia
e d;, ,i=1,....,n é o indicador de censura.

Os graficos de envelope mostram melhor adequagao dos modelos NI (t de Student,
Slash e Normal Contaminada), em relagdo ao modelo Normal. Os modelos NI, em
geral, geraram estimativas mais precisas dos coeficientes do modelo (menores valores
de erros padrao), e o modelo Normal Contaminada apresentou a menor variancia.
Segundo os critérios de comparagao de modelos (AIC, BIC e log-verossimilhanca),

o modelo Normal Contaminada apresentou o melhor ajuste.

Tabela 6.5: Dados “wage.rates”. Estimativas EM dos parametros do modelo.

Parametros Normal t de Student Slash Normal Contaminada
Estimativa (EP @) Estimativa (EP) Estimativa (EP) Estimativa (EP)
Bo -2,751 (1,890) -1,069 (1,446) -1,276 (1,463) -1,290 (1,445)
B1 -0,105 (0,028) -0,111 (0,023) -0,108 (0,024) -0,106 (0,023)
B2 0,728 (0,083) 0,648 (0,065) 0,648 (0,064) 0,647 (0,063)
B3 -3,026 (0,420) -3,158 (0,385) -3,074 (0,379) -3,065 (0,375)
Ba -0,214 (0,149) -0,296 (0,122) -0,290 (0,122) -0,300 (0,122)
o? 20,940(0,811) 10,771(1,012) 7,604 (0,681) 11,169 (0,994)
Variancia 20,940 19,835 18,623 12,174
v - 4,377 1,690 (0,1; 0,1)
Log-verossimilhanca -1.481,66 -1.440,17 -1.437,02 -1.432,09
AIC 2.975,31 2.894,34 2.888,03 2.880,17
BIC 3.003,06 2.926,70 2.920,40 2.917,16

@ EP é o erro padrdo das estimativas.

A Figura 6.12 apresenta os residuos martingal transformados, obtidos pela es-
timagao via modelo Normal, com a identificacao dos casos em que estes residuos

superaram os limites de trés desvios-padrao para mais ou para menos. Foram as
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Figura 6.11: Dados “wage.rates”. Graficos de envelopes para os residuos martingal
transformado segundo as distribui¢des Normal, t de Student, Slash e Normal Contaminada.

seguintes observacoes: #65, #74, #185, #210, #217, #349, #357, #366, #369,
#394, #408, #453 e #502.

-4

366 - . 394

Residuo martingal transformado

Observagéo

Figura 6.12: Dados “wage.rates”. Residuos martingal transformados para o modelo
Normal.

Nota: Limites definidos como média + 3 desvios-padrao.

A robustez das estimativas dos modelos propostos foi avaliada estudando a in-
fluéncia de uma observacao contaminada nas estimativas geradas pelo algoritmo EM
para os coeficientes 3 = (5o, 51, P2, B3, 64)T e para o o2. Para isso foi substituida a
observagao original y199, escolhida arbitrariamente, sem perda de generalidade, pela
observagao contaminada yio0 + 7, para 7 = (0, 10, 20, 30,40, 50), e foi calculada a

mudanca relativa absoluta nas estimativas, através da seguinte formula

~ ~

C

g — 4,

i

99



Parte II. Diagnostico de influéncia em modelos de regressao robusta para dados censurados

em que QAZ e éf denotam as estimativas com o modelo proposto e contaminado,
respectivamente. A Figura 6.13 apresenta os graficos das mudancas relativas para
cada um dos parametros do modelo (6.2), por nivel de contaminagao. Observa-se que
os modelos NI foram menos influenciados pela contaminacao, fornecendo estimativas

mais estaveis de todos os parametros avaliados.
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% Mudanga
% Mudanca

20 25 30
L L

% Mudanca
15
|

% Mudanca
% Mudanca

10

(d) s (e) Bs (f) o2

Figura 6.13: Dados “wage.rates”. Mudancas relativas nas estimativas por nivel de
contaminagao.

As medidas de influéncia global e local propostas foram aplicadas ao modelo
ajustado. A Figura 6.14 mostra os graficos da distancia generalizada de Cook (GD),
segundo os modelos propostos e a Tabela 6.6 apresenta as médias e desvio-padrao
das medidas de influéncia obtidas, por modelo. Pode ser observado que os modelos
NI foram menos sensiveis a observacgoes influentes que o modelo Normal, no caso
do GD. Todas as observacoes destacadas no Grafico 6.12 foram influentes para o
modelo Normal. Algumas destas observacoes foram influentes para os modelos NI,
porém, com medidas de influéncia bem préximas ao valor de referéncia. Houve ainda
outras observacoes que excederam o limite para todos os modelos, devido ao fato
de estarmos utilizando um critério para definir o valor de referéncia que permite até

5% de falsos positivos.
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Tabela 6.6: Dados “wage.rates”.
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Figura 6.14: Dados “wage.rates”.

(d) Normal Contaminada

Observagao

Distancia de Cook generalizada.

Nota: Observagoes acima do limite de referéncia (além das identificadas nos graficos).
Normal: #65, #74, #210, #217, #357, #369, #453 e #502. t de Student: #74, #217 e #369.
Slash: #65, #74, #217, #369 e #453. Normal Contaminada: #408, #453 e #502.

Estatisticas descritivas das medidas de influéncia.

Medidas Normal t de Student Slash Normal Contaminada
Meédia (DP®) Meédia (DP) Meédia (DP) Média (DP)
Distancia de Cook (GD) 0,009 (0,050) 0,005 (0,005) 0,005 (0,007) 0,005 (0,008)
Ponderagio de casos b (7,343¢73) M (1,499¢=3) M (1,757¢~3) M (1,891e~3)
Escala M (7,228¢72%) M (1,509¢73) M (1,752e3) M (1,871e3)
Variavel preditora M (3,054e73) M (1,185e73) M (1,344e3) M (1,399¢3)
Coeficientes M (8,820e=%) M (9,679%¢=%) M (9,068e—%) M (9,022e %)

@ DP é o desvio-padrdo das estimativas.

b M é a média das medidas de influéncia local (iguais, por defini¢do), neste caso 1,328e~3.
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Os graficos das medidas de influéncia local por modelos estao apresentados nas
Figuras de 6.15 a 6.18. O comportamento das medidas para os esquemas de per-
turbagao ponderacao de casos, sobre o parametro de escala e sobre uma variavel
preditora é parecido com aquele observado na distancia de Cook. A maioria das
observagoes suspeitas identificadas na Figura 6.12 apresentam-se como influentes
considerando o modelo Normal, e algumas delas excedem os limites de referéncia
para os modelos NI, porém, com medidas de influéncia proximas ao valor de refe-
réncia. As medidas de influéncia local apresentam a mesma média, por definicao,
porém o desvio-padrao é menor para os modelos NI. Para o esquema de perturbacao
sobre os coeficientes do modelo, apenas uma das observacoes foi classificada como
influente para o modelo Normal.

Apesar de algumas observacoes ultrapassarem o limite de referéncia no caso dos
modelos NI, observa-se que os desvios-padrao das medidas sao bem menores. Isso
se deve ao fato de estarmos utilizando um valor de referéncia mais sensivel (¢ = 2).
Nestes casos as medidas oscilam em torno do valor limite, enquanto no caso do
modelo Normal elas diferem muito do valor limite, como observado nos estudos de
simulacao.

A anélise deste conjunto de dados revelou algumas observacoes influentes para a
estimacao realizada via modelo Normal. Estas observacoes influenciaram o processo
de estimagao geral do modelo, e especificamente a estimacao do parametro de escala.
Algumas destas observacoes parecem ter valores atipicos para a variavel preditora
“nimero de anos de estudos da mae”, por exemplo, as observacoes #453 e #502 que
apresentaram 17 e 16 anos de estudo, respectivamente. O efeito destas observacoes
foi notavelmente menor sobre a estimacao via modelos NI.

A anélise apresentada neste capitulo extende a proposta de Massuia et al. (2015)
ao utilizar outras distribuicoes de caudas pesadas além da t de Student e abor-
dar os esquemas de perturbacao sobre uma variavel preditora continua e sobre os

coeficientes.
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Figura 6.15: Dados “wage.rates”. Perturbacao ponderacao de casos.

Nota: Observagbes acima do limite de referéncia (além das identificadas nos graficos).
Normal: No grafico. t de Student: #65, #74, #217, #369 #394, #453 e #502.
Slash: #65, #74, #217, #369, #453 e #502. Normal Contaminada: #408, #453 e #502.
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Figura 6.16: Dados “wage.rates”. Perturbacao sobre o parametro de escala.

Nota: Observagbes acima do limite de referéncia (além das identificadas nos graficos).
Normal: No grafico. t de Student: #65, #74, #210, #217, #349, #357, #366, #369 #394, #408, #453 ¢
#502.
Slash: #65, #74, #217, #369, #453 e #502. Normal Contaminada: #408, #453 e #502.
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Figura 6.17: Dados “wage.rates”. Perturbacgao sobre a varidvel preditora “N° de anos
de estudos da mae”.

Nota: Observagoes acima do limite de referéncia (além das identificadas nos graficos).
Normal: No grafico. t de Student: #453 e #502.
Slash: #453 e #502. Normal Contaminada: #453 e #502.
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Figura 6.18: Dados “wage.rates”. Perturbagao sobre os coeficientes.

Nota: Observagoes acima do limite de referéncia (além das identificadas nos graficos).
Normal: #349. t de Student: Nenhuma.
Slash: Nenhuma. Normal Contaminada: Nenhuma.
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CAPITULO 7

Diagnostico de influéncia em modelos
de regressao nao linear censurados

utilizando distribuicoes NI

Neste capitulo sao apresentadas as medidas de influéncia global e local propostas
para a analise de diagnostico de modelos RNLCNI. A obtencao das medidas de
influéncia para este modelo estdo na Secao 7.1. A Segdo 7.2 mostra os resultados
dos estudos de simulagao sobre as medidas de diagnostico propostas e a Secao 7.3

uma aplicacao a dados reais.

7.1 Diagno6stico de influéncia

Nesta secao sao apresentadas as medidas de influéncia global e local para o modelo
(3.2), segundo as metodologias de Zhu et al. (2001); Zhu e Lee (2001).

7.1.1 Influéncia global

Da mesma forma que o modelo linear, a analise de influéncia global sera avaliada
através da distancia generalizada de Cook (Se¢ao 5.1 do Capitulo 5). A medida
de influéncia neste caso depende do vetor gradiente da funcao @), sem a i-ésima

observacao, cujas entradas sao

. 1 . .
Ga,1(0160) = = > [511‘(9)% - 50j(9)ujduj] , e

17
~ n 1 -~ -~ ~
gQ,J27m(9|0) = —— + —= [82](9) — 251j(9)uj + 5@(0)/12 .
202 20t oy !

A distancia generalizada de Cook depende também da matriz hessiana da funcao
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@, para este modelo, composta pelas seguintes entradas

n

~ 1 ~ -
Hqp(010) = et [511‘(9)DM — &0i(0) (dpudp] + Mz‘DHz‘)} ;
=1
—~ 1 & —~ —~
Hopo2(0160) = _g [gli(e)dﬂi - 501‘(9)%6#4 ; €
i=1
~ n 1 & ~ ~ ~ 9
Hoo2(010) = — — = [521(9) — 2&1:(0)pi + 502‘(9)/%} )
200 0%
3 0 Xi7 //8\ 02 Xi7 //6\
em que p; = n(X;, B), dp; = %7 e Dp; = %

Com essas duas quantidades calculadas, deve-se substitui-las na expressido (5.3)

para se obter as medidas de influéncia global.

7.1.2 Influéncia local

Assim como no caso do modelo linear, para se obter as medidas de influéncia local
é preciso calcular a matriz hessiana da funcao @) e a matriz Ay para cada esquema de
perturbacao de interesse. A matriz hessiana de (), para este modelo, foi apresentada
na Subsecao 7.1.1. A seguir serao apresentadas as entradas da matriz Ay, para
o modelo RNLCNTI sob os esquemas de perturbacao ponderacao de casos, sobre o
parametro de escala, em uma variavel preditora continua e sobre os coeficientes do

modelo.

Esquemas de perturbacao

Nesta secao é apresentada a construcao da matriz Ay sobre os esquemas de
perturbacao de interesse. Para cada esquema de perturbacao, as entradas da matriz

correspondem a

_0*Q(6,w]6)

A _ 2Q(8,w(0)
F T 9B0wT

Aoz = 0020w’

de modo que Ay = (AE, A;)T.

Para os esquemas de perturbacao sobre uma variavel preditora e sobre os coefici-
entes do modelo, a contaminagao é feita dentro da fungao nao linear n(X;, 3). Desta
forma deve-se calcular as entradas da matriz Ay para cada funcao nao linear. Estas
expressoes estao apresentadas no Apéndice A para as fun¢oes nao lineares utilizadas

no estudo de simulacdo (Secdo 7.2) e na aplicagdo a dados reais (Se¢ao 7.3).
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J& os esquemas de perturbacao ponderacgao de casos e sobre o parametro de escala
possuem expressoes gerais, independentes da funcao nao linear, e estao apresentadas
abaixo.

Perturbacao Ponderagao de casos: Assim como no caso linear, os pesos sao
atribuidos aos valores esperados da funcao de log-verossimilhanca dos dados com-
pletos do modelo. Para este esquema, w = (wy,...,w,) ewy = (1,..,1)T =17 A

matriz A serd formada pelos seguintes componentes

_ i T 3. n Te ay,, T
Ag = gz[du diag (£1(8)) — du" & (O], e
A, = L [II—iBT},

202 02

em que g é um vetor de dimensdo n com entradas p; = n(X;, B), dp ¢ uma matriz
de dimensao n X p de derivadas de primeira ordem de g em relacao ao vetor 3 e B

¢ um vetor de dimensdo n com entradas B; = Ex(0) — 2E1:(8)1; + Eoi(0) 2.

Perturbacao sobre o parametro de escala: A perturbacao sobre o2 é inserida
ao substitui-lo por o?(w;) = w; 02, i =1,..,n, w; > 0V i na fungao Q. Sob esse

esquema, w = (wy,...,w,) ' e wo=1]. Assim,

1 ) ~ ~
Ag = = [duTdiag (£(0)) — duTEB)nT|, ¢

g

1
A, = —B'.
204

7.2 Estudo de simulacao

Nesta secao apresentamos os resultados de um estudo de Monte Carlo desenvol-
vido para comparar o desempenho do modelo nao linear censurado na presenca de
outliers utilizando as distribuicoes Normal, t de Student, Slash e Normal Contami-

nada. Foi simulado o modelo de curva de crescimento nao linear

_ B
1+ exp(B2 + B32:))

; +e,i=1,...,n, (7.1)
com n = 100, ¢; ~ N(0,0?) parai = 2,3,...99, ¢, = =5 e €190 = b, z; ~ Unif(10; 20),
B = 330, By = 6,5, B3 = —0,7 e 02 = 1. A definicao dos erros determinou a
perturbacao sobre as observagoes #1 e #100. O percentual de censura adotado foi
20%. As distribui¢oes analisadas foram a Normal, Student-t (v = 4,864), Slash
(v =1,174) e Normal Contaminada (v = (0,1,0,1)). A escolha dos valores de v foi

feita utilizando os valores que maximizavam a func¢ao de log-verossimilhanca (Meza
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et al., 2012). Para gerar as observacoes censuradas a direita utilizou-se a proposta
de Tsuyuguchi (2012). O modelo (7.1) foi gerado e o ponto de corte ¢; foi definido
como o r-ésimo valor do vetor Y ordenado, ou seja, 6; = Yy, Vi = 1,...,r em
que r = n —n X pc € o numero de observacoes censuradas e pc é o percentual de
censura. Desta forma, Y{,) se torna uma observagao censurada e todos os valores
de Y maiores ou iguais a ele assumem o mesmo valor que Y{,y. Os valores iniciais
foram obtidos através da funcao nls do pacote stats, do software R 3.2.2 (R Core
Team, 2015).

Um estudo de Monte Carlo com 1.000 réplicas do modelo (7.1) foi realizado e
foram obtidos o percentual de réplicas em que as observacoes contaminadas foram
influentes, e ainda a média e o desvio-padrao das medidas de influéncia propostas.
Os resultados estao apresentados na Tabela 7.1.

As observacoes contaminadas foram influentes em todas as réplicas de Monte
Carlo, considerando os modelos Normal, t de Student e Normal Contaminada, para
a distancia de Cook. Estas observagoes, porém, nao foram influentes para o modelo
Slash em nenhuma das réplicas. Apesar de serem classificadas como influentes, no
caso dos modelos t de Student e Normal Contaminada, as medidas de influéncia
foram bem menores que as obtidas via modelo Normal. A Figura 7.1 apresenta
a distancia generalizada de Cook para os quatro modelos analisados, em uma das
réplicas. Pode ser visto que o modelo Normal foi altamente influenciado pelas ob-
servagoes contaminadas, enquanto os modelos NI (t de Student, Slash e Normal

Contaminada) acomodaram melhor o efeito destas observagoes.

o fa)
0] U]
N o~
- -
o o
0 20 4 6 8 100 0 20 40 60 8 100
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< <
[} @
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O O
o~ o~
- -
! . 100.
o o 4 ",
0 20 4 6 8 100 0o 20 40 60 8 100
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Figura 7.1: Estudo de simulacao. Distancia generalizada de Cook. Modelo nao linear.
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Tabela 7.1: Estudo de simulacao. Anélise de influéncia via estudo de Monte Carlo
para as observagdes #1 e #100 por distribuicdo e medida de diagnéstico: GD - distancia
generalizada de Cook, PC - ponderacao de casos, ES - pardmetro de escala, VP - variavel
preditora e CO - coeficientes. Modelo nao linear.

Diag Estatistica Normal t de Student Slash Normal Cont.
#1 #100 #1 #100 #1 #100 #1 #100
% Inf® 100% 100% 100% 100% 0% 0% 100% 100%
aD Mm® 4,712 5,277 0,117 0,116 0,031 0,030 0,402 0,411
Dpe (0,537) (0,503)  (4,0e%)  (4,0e=%)  (0,001) (0,001) (0,124) (0,116)
Ref¢ 0,040 0,040 0,040 0,040
% Inf 100% 100% 100% 100% 0% 0% 100% 100%
PG M 0,402 0,444 0,051 0,052 0,022 0,021 0,113 0,115
DP (0,028) (0,025) (0,001) (0,001)  (9,2¢=%)  (9,0e=%)  (0,026) (0,024)
M (DP) Ref 0,129 (0,003) 0,032 (0,001) 0,031 (0,002) 0,047 (0,005)
% Inf 100% 100% 100% 100% 0% 0% 100% 100%
£S M 0,429 0,475 0,057 0,056 0,020 0,019 0,132 0,135
DP (0,030) (0,026) (0,003) (0,002) (0,001) (0,001) (0,033) (0,030)
M (DP) Ref 0,137 (0,003) 0,037 (0,002) 0,036 (0,003) 0,054 (0,006)
% Inf 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
VP M 0,008 0,007 1,86*? 1,7e*fj 5,8e*6: 5,566 9,4e=5 9,1e—®
DP (3,1e7%)  (2,9¢76) (6,9¢76) (6,5¢7%) (2,0e7%) (1,9¢7%) (5,5e~7) (5,27 7)
M (DP) Ref 0,014 (5,3¢~9) 0,017 (2,8e™4) 0,017 (2,8¢™%) 0,015 (2,2e~4)
% Inf 100% 100% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
o M 0,121 0,114 0,001 0,001 3,7e 4 3,3e 4 0,004 0,004
DP (0,007) (0,006)  (2,0e™%)  (1,8¢7%) (6,6e7°) (5,9e7%) (6,5e7%) (54e™?)
M (DP) Ref 0,042 (0,002) 0,017 (3,0e™4) 0,017 (2,9¢=%) 0,019 (4,6e~%)

@ % Inf: percentual de réplicas de Monte Carlo em que a observacdo foi considerada influente (maior que o valor
de referéncia).

b M é a média das medidas de influéncia.

¢ DP é o desvio-padrao das medidas de influéncia.

d Ref é o valor de referéncia para considerar uma observacio influente.

Ao analisar as medidas de influéncia local (Tabela 7.1), no caso dos esquemas de
perturbacao ponderagao de casos e sobre o parametro de escala, as observacoes con-
taminadas foram influentes para todas as réplicas considerando os modelos Normal,
t de Student e Normal Contaminada, porém, os modelos NI apresentaram medidas
de influéncia menores que o modelo Normal. Em relacdo ao modelo Slash, estes
casos nao foram influentes em nenhuma das réplicas.

No esquema de perturbacao sobre uma varidvel preditora, as observacoes nao
foram influentes para nenhum dos modelos. Isso pode ser devido ao fato de a
perturbacao ter sido inserida nos residuos, e nao sobre a variavel preditora. No caso
da perturbacao sobre os coeficientes, as observagoes contaminadas foram influentes
na estimacao via modelo Normal para todas as réplicas, enquanto para os modelos
NI elas nao foram classificadas como influentes em nenhuma das réplicas.

As Figuras 7.2 a 7.5 trazem a representacao grafica das medidas de influéncia
local para uma réplica. A forma como a contaminacao foi inserida, sobre os residuos,
afetou a estimacao global do modelo e as estimacgoes especificas dos coeficientes e

do parametro de escala, no caso do modelo Normal. O efeito destas observacoes foi
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notadamente inferior sobre os modelos NI.

Os resultados deste estudo sugerem que as medidas de influéncia propostas con-
seguem identificar corretamente as observagoes contaminadas e os pontos especificos
da formulacdo dos modelos onde elas o influenciam. Assim como na anélise do mo-
delo de regressao linear, optamos por identificar nos graficos de influéncia somente
as observagoes suspeitas, para atender ao objetivo do estudo. As demais observa-
coes que ultrapassaram os limites de referéncia se devem a forma como definimos os

limites de referéncia, permitindo até 5% de falsos positivos.
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Figura 7.2: Estudo de simulagdo. Perturbagdo ponderacao de casos. Modelo nao linear.
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Figura 7.3: Estudo de simulagdo. Perturbacao sobre o parametro de escala. Modelo nao
linear.
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Figura 7.4: Estudo de simulagdo. Perturbagdo sobre uma varidvel preditora continua.
Modelo nao linear.
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Figura 7.5: Estudo de simulagao. Perturbacao sobre os coeficientes. Modelo nao linear.
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7.3 Aplicacao

Nesta secao as medidas de influéncia propostas sao aplicadas aos dados de um
teste de deformagao de metais (Nelson, 2004). Os dados consistem no nimero de
ciclos até a deformacao de 26 espécimes de metais submetidos a um pseudo-stress.
A varidvel nimero de ciclos apresenta 15,4% de observagoes censuradas a direita
porque alguns metais nao deformaram ao fim do perfiodo do estudo.

O seguinte modelo foi proposto para ajustar estes dados

Y; = Blexp(ﬁgm’i) + €, 7= 1, ...,26,

em que y; = logyo(Ciclos), z; = 1/(Pseudo-stress) e ¢; ~ NI(0,0% v). As distribui-
¢oes Normal, t de Student (v = 2,101), Slash (v = 1,101) e Normal Contaminada
(v = (0,4,0,05)) foram utilizadas para ajustar estes dados. Os valores de v foram
obtidos como os que maximizavam a funcao de log-verossimilhanca, assim como foi
feito por Meza et al. (2012) (ver Figura 7.6 e Tabela 7.2).

0
L
-3

Log-verossimilhanga
1

Log-verossimilhanca
4

2
5

0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
v v

(a) t de Student (b) Slash

Figura 7.6: Dados de deformacao de metais. Valores de v vs log-verossimilhanca para os
modelos t de Student e Slash.

Tabela 7.2: Dados de deformacdo de metais. Valores de log-verossimilhancas de acordo
com os valores de v = (v, 12) testados para o modelo Normal Contaminada.

| V2
vi [ 005 01 02 03 04 05

01] 2,16 -241 -313 -3.88 -455 -505
02]-095 -1,60 -2,74 -354 -421 -4,76
03 |-031 -1,25 -2,60 -347 -4,13 -4,67
04 | -0,10 -1,22 -2,66 -3,55 -4,18 -4,68
05 |-026 -144 -2,87 -3,72 -430 -4,75
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A Tabela 7.3 apresenta os resultados da estimagdo. O modelo Normal Conta-
minada apresentou as estimativas mais precisas (com menores erros padrao), po-
rém, o modelo t de Student apresentou os melhores resultados de AIC, BIC e log-
verossimilhanca. A melhor adequacao do modelo t de Student é comprovada pelos

envelopes dos residuos Martingal transformados (Férmula 6.3 e Figura 7.7).

Tabela 7.3: Dados de deformacido de metais. Estimativas e erros padrao (EP - em
parénteses) para os parametros do modelo, segundo as distribui¢des Normal, t de Student
Slash e Normal Contaminada.

Parametro Normal t de Student Slash Normal Contaminada
Estimativa (EP) Estimativa (EP) Estimativa (SE) Estimativa (EP)
B1 2,445 (0,312) 2,396 (0,180) 2,396 (0,210) 2,385 (0,164)
B2 62,049 (30,536) 65,325 (17,624) 65,166 (21,075) 65,820 (16,295)
o2 0,077 0,016 0,013 0,008
v . 2,101 1,101 (0,4; 0,05)
AIC 17,294 6,450 11,936 10,200
BIC 21,068 11,483 16,969 16,490
Log-verossimilhanca -5,6468 0,7749 -1,9681 -0,0999
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Residuo martingal transformado
-55

Residuo martingal transformado

-6.0
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-2 -1 0 1 2 -2 -1 0 1 2
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(a) Normal (b) t de Student

-6.0 -55  -5.0 -4.5
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-6.5
Residuo martingal transformado
-10
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Quantis normal padréo Quantis normal padrao

(c) Slash (d) Normal Contaminada

Figura 7.7: Dados de deformacdo de metais. Envelopes dos residuos martingal transfor-
mados para os modelos Normal, t de Student, Slash e Normal Contaminada.

A robustez dos modelos propostos foi avaliada através da analise de influéncia
de uma observacgao contaminada sobre as estimativas fornecidas para os parametros
do modelo. Para isso, a observacao y;o foi escolhida arbitrariamente, sem perda
de generalidade, e substituida por yio + 7, 7 entre 0 e 5, e foram calculadas as

mudancas relativas absolutas (Formula 6.4), em percentual, das estimativas. A
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Figura 7.8 mostra que os modelos NI (t de Student, Slash e Normal Contaminada)
foram menos influenciados pela observacao contaminada que o modelo Normal. Em
relacdo & estimacdo de 02, o modelo Normal Contaminada apresentou um resultado

parecido com o do modelo Normal.
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Figura 7.8: Dados de deformacdo de metais. Mudancas relativas absolutas por nivel de
contaminagao.

Em seguida foi realizado o diagnoéstico de influéncia aplicando-se as medidas pro-
postas na Segao 7.1. A andlise da distancia de Cook (Figura 7.9 e Tabela 7.4) revela
que a observacao #5 foi altamente influente no caso do modelo Normal. Os modelos
NI acomodaram melhor o efeito desta observacao, apesar de ela ser classificada como

influente também para o modelo Normal Contaminada.
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Figura 7.9: Dados de deformacao de metais. Distancia generalizada de Cook.
No diagnostico de influéncia local, um comportamento similar ao da distancia
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Tabela 7.4: Dados de deformacao de metais. Estatisticas descritivas das medidas de
influéncia.

Medidas Normal t de Student Slash Normal Contaminada
Média (DP?)  Média (DP)  Média (DP) Média (DP)
Distancia de Cook (GD) 0,149 (0,526) 0,052 (0,033) 0,065 (0,066) 0,067 (0,117)
Ponderagao de casos MP® (0,117) M (0,030) M (0,040) M (0,054)
Escala M (0,139) M (0,035) M (0,048) M (0,070)
Variavel preditora M (0,028) M (0,037) M (0,034) M (0,038)
Coeficientes M (0,073) M (0,039) M (0,043) M (0,039)

@ DP é o desvio-padrao das estimativas.
b M é a média das medidas de influéncia, no caso da influéncia local, & igual a 0,038.

de Cook foi observado para os esquemas de perturba¢io ponderacao de casos (Fi-
gura 7.10) e sobre o parametro de escala (Figura 7.11). No caso do esquema de
perturbacao sobre uma variavel preditora continua, a observacao #5 nao foi influ-
ente para nenhum dos modelos e no esquema de perturbacao sobre os coeficientes,
esta observagao foi influente para todos os modelos, porém, com menores medidas
de influéncia sobre os modelos NI (t de Student, Slash e Normal Contaminada).

O impacto da observagao #5 sobre as estimativas fornecidas pelos modelos foi
avaliado através das mudancas relativas absolutas, utilizando a formula (6.4) apli-
cando a estimativa do modelo sem o caso #5 para 6°. A Tabela 7.5 apresenta os
resultados, onde se confirmam as informacoes de maior influéncia exercida sobre o
modelo Normal, comparado aos modelos NI. A exclusao desta observacao diminui
de forma consideravel o valor das estimativas do parametro o2 em todos os modelos.

Os resultados desta analise sugerem que a observacao 75 exerceu grande in-
fluéncia na estimacao geral realizada via modelo Normal, e especificamente sobre as
estimagoes dos coeficientes e do parametro de escala. Esta observacao foi influente
na estimacao dos coeficientes, considerando os modelos NI, porém, com influéncia

menor que a exercida sobre o modelo Normal.

Tabela 7.5: Dados de deformacao de metais. Mudancas relativas absolutas sobre os
parametros estimados pelo modelo com todas as observacoes e sem a observacao #b5.

Parametros Normal t de Student Slash Normal Contaminada

b1 3,23% 0,22% 0,33% 0,26%
Bo 6,30% 0,42% 0,71% 0,26%
o2 50,0% 25,0% 26,9% 40,0%
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CAPITULO 8

Diagnostico de influéncia em modelos
de regressao linear para dados
longitudinais censurados utilizando a
distribuicao t de Student

Neste capitulo sao apresentadas as medidas de influéncia global e local propostas
para a analise de diagnostico de modelos RLCMT. A obtencao das medidas de
influéncia para este modelo estdo na Secao 8.1. A Segdo 8.2 mostra os resultados
dos estudos de simulagdo sobre as medidas de diagnostico propostas e a Secao 8.3

uma aplicacao a dados reais.

8.1 Diagnoéstico de influéncia

Nesta secao sao apresentadas as medidas de influéncia global e local para o mo-
delo (3.3), segundo as metodologias de Zhu et al. (2001); Zhu e Lee (2001).

8.1.1 Influéncia global

A anélise de influéncia global serd avaliada através da distancia generalizada de
Cook (GD), descrita na Segao 5.1 do Capitulo 5. A medida de influéncia neste caso
depende do vetor gradiente da funcao (), sem a i-ésima observacao, cujas entradas
sao

N 1 L S
Gos(010) = =D [XTE",(0) - &;(0)X]E'X,B] .

2
0% i#j
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+£0,(0)8 X E;'x,8] }, e
Ga.01(010) = ; {—%tr [ 1d¢k} = i [tr (—Bjﬁgldqﬁkﬁglﬂ } k=1,2,

em que doy, = 3E1 e B; = Egi(a)—QXi,@é’u( 0)" —1—802( )X, ﬁﬁ XT A matriz hessiana

da funcao Q é composta pelas seguintes entradas
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2.
€m que D¢k = &—5&7 k:1727 € D¢1¢2 a¢ a¢

primeira e segunda ordem de ¢, k = 1,2, estao apresentadas no Apéndice B. Com

As expressoes para as derivadas de

essas duas quantidades calculadas, deve-se substitui-las na expressao (5.3) para se

obter as medidas de influéncia global.
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8.1.2 Influéncia local

Seguindo o método descrito na Secao 5.2 da parte I, para obter as medidas de
influéncia local é preciso calcular a matriz hessiana da funcao () e a matriz Ay para
cada esquema de perturbacao de interesse. A matriz hessiana de () esta apresentada
na Subsecao 8.1.1. A seguir serdo apresentadas as entradas da matriz Ay, para o
modelo RLCMT sob os esquemas de perturbacao ponderacao de casos, sobre o
parametro de escala, em uma variavel preditora continua e sobre os coeficientes do

modelo.

Esquemas de perturbacao

Nesta secao é apresentada a construcao da matriz Ay sobre os esquemas de
perturbacao de interesse. Para cada esquema de perturbacao, as entradas da matriz
correspondem a

_ Q0,010 , _ 9°Q8.wl6)

o
N . a,_ QOB

0B0wT T T T 9020w T 0w’

Deste modo, Ay = (Ag, A;, A;)T.
Perturbacao ponderacao de casos: Neste contexto os pesos sao atribuidos aos
valores esperados da funcao de log-verossimilhanca dos dados completos do modelo.
Para este esquema, w = (wy,...,w,) e wo = (1,...,1)T =17, A matriz Ay, sera

formada pelos seguintes componentes

K 3

As = 53 [XIE€u(®) - @)X/ B XB].

m 1 o 1 ~ ~ )
Ay = Y {—§tr (B do;) - S (-B.E; "o, E; 1)} L ji=1,2,

g

em que B; = Sgi(a) — 2X2ﬁ51@-(5)T + EOi(a)X,ﬁBTXiT.

Perturbacio sobre o parametro de escala: Neste caso perturba-se o2 ao

substitui-lo por o2(w;) = w; ‘02, i = 1,...,m, na funcdo Q. Sob esse esquema,
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w = (Wi, ...,wn)" ewy=1". Deste modo, temos

Ay = L i{XTEflgh(e) 501(0)XIE;1XZ»B},

Az = Z{
m 1 o o '

Perturbacao sobre uma variavel preditora: A perturbacao, neste caso, é in-
serida em uma variavel preditora continua substituindo X; por X,,, = X; + w;c/,
1 =1,...,m, em que c; denota um vetor de dimensao p X 1 cuja p-ésima entrada é
igual a 1 e as demais iguais a 0, na fungao (). Neste caso, a dimensao de w seréd

Yoy ni =N e wy=0y. Desta forma, tem-se

N
AB = Z ( Ctglz E + 2801(0)X:E;11n10331;

=1

+260(0) el B 1,0,c) Bf)

~T
Ay, = —— ([3 el B g, B 1 6,(0)1] — £,,(0)B "XTE ldg, B 1, Rcin

Perturbacao sobre os coeficientes: A perturbacao nos 3’s é inserida substitu-
indo B por B(w) = Bw;, i = 1,....m, w € R™ na fun¢ao @). Tem-se, neste caso,

wo = 1. Entao

Zm: XTE;114(8) - 280 (0)wi X[ B X8|

=1

A =

. 1 = _’\T TH-1 "\ T 1
AUZ = ;Z[ ,8 XzEz 512(0)+501( )IB X wz Xﬁ}

i=1
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Bo = ‘%i”[(Xz‘fﬂi(@)—50i<5>XiﬁBTX? w) By ldg, By
=1

8.2 Estudo de simulacao

O modelo utilizado nesta secao sera
Yi = Xi/6+€i7 1= 1,...,m, (81)

com m = 100, em que Y; = (¥;1, ..., Yin,) | ¢ um vetor de dimensio n; x 1 de respostas
do i-ésimo individuo, medidas nos tempos t; = (1,3,5,7,10,12,15)" e X; & a matriz
de desenho de dimensao n; X p associada ao vetor de efeitos fixos B = (B4, ..., B7) .
Para incorporar ao modelo a autocorrelacao das observagoes repetidas, assumimos
a estrutura de correlacdo DEC para os erros aleatérios. Assim, a matriz X; seréd
3, = 0’E;, com E; = o2 <¢‘1ti'7_tik|¢2) ,i=1,..,mej,k=1,..n; Asestruturas de
erros correlacionados (EC), AR(1), MA(1), simetria composta (SC) e independente
(Ind) foram testadas. Foram utilizados os seguintes valores para os parametros:
B=(2,3,4,5,6,7,8), 0°=1, $;=0,8 e ¢o=1. Os erros aleatorios foram gerados de
uma distribuicao Normal e foram perturbadas as observagoes #1 e #700 ao serem
substituidas pelos valores 0 e 15, respectivamente. Os modelos Normal e t de Student
(v = 7) foram utilizados para o ajuste do modelo. O valor de v foi obtido como
o valor que maximizava a log-verossimilhanca (Meza et al., 2012). Para gerar as
observacoes censuradas a esquerda utilizou-se a proposta de Tsuyuguchi (2012). O
modelo (8.1) foi gerado e o ponto de corte ¢; foi definido como o r-ésimo valor do
vetor Y ordenado, ou seja, d; = Y, i = 1;...,7 em que r = N X pc & o nimero
de observagoes censuradas, pc é o percentual de censura desejado e N =m x p (p
é a dimensao de t;). Desta forma, Y|,) se torna uma observagao censurada e todos
os valores de Y menores ou iguais a ele vao assumir o mesmo valor que Y. O
percentual de censura utilizado foi 20%.

A Tabela 8.1 apresenta os resultados do estudo de Monte Carlo de 100 réplicas
para a estrutura de erros correlacionados, considerando as distribuicoes Normal e t
de Student. A observacao #100 foi influente na grande maioria das réplicas para
o modelo Normal, considerando a distancia de Cook e os esquemas de perturbacao
ponderacao de casos, sobre o parametro de escala e sobre os coeficientes do modelo.
A observacao #1 foi classificada com influente em poucas réplicas, sempre com
medida de influéncia proxima ao valor de referéncia, porque devido a forma de
contaminagao (seria uma observacao na cauda a esquerda), este caso foi censurado

na maior parte das réplicas. A distribui¢ao t de Student foi menos influenciada por
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estas observacoes e, nos casos em que alguma delas foi considerada influente, foi com
valores de medida de influéncia proximos ao limite de referéncia, sem caracterizar
saltos como os observados na distribuicao Normal. A Figura 8.1 mostra os graficos
para uma réplica, corroborando os resultados descritos acima.

O modelo foi estimado considerando as outras estruturas de correlagao de inte-
resse: AR(1), MA(1), simetria composta e independente. Os resultados da anélise
de influéncia foram similares ao obtido via estrutura de erros correlacionados e po-
dem ser vistos no Apéndice B. Como no caso dos modelos de regressao lineares
e nao lineares, optamos por identificar somente as observacoes suspeitas de serem

influentes.

Tabela 8.1: Estudo de simulacdo. Analise de influéncia via estudo de Monte Carlo
para as observacoes #1 e #100 por distribuicdo e medida de diagnéstico: GD - distancia
generalizada de Cook, PC - ponderacao de casos, ES - parametro de escala, VP - variavel

preditora e CO - coeficientes. Modelo para dados longitudinais com estrutura de correlacao
EC.

Normal t de Student

Medidas Estatisticas #1 #100 #1 #100

% Infe 8% 100% 0% 4%
aD M? 0,1559  2,9692 0,0712  0,1229
Dpe 0,5860 0,9816 0,0226 0,0166

Ref? 0,16 0,16

% Inf 0% 100% 10% 0%
PO M 0,0102 0,1781 0,0124 0,0134
DP 0,0112 0,0559 0,0116  0,0061
M (DP) Ref  0,0512 (0,0088)  0,0312 (0,0019)

% Inf 0% 100% 10% 0%
ES M 0,0102 0,1776 0,0122 0,0149
DP 0,0111  0,0548 0,0110  0,0058
M (DP) Ref  0,0510 (0,0087)  0,0301 (0,0019)

% Inf 0% 0% 2% 8%
VP M 0,0009 0,0013 0,0013 0,0016
DP 0,0008 0,0012 0,0008 0,0011
M (DP) Ref  0,0059 (0,0009)  0,0033 (0,0003)

% Inf 6% 46% 10% 0%
o M 0,0112 0,0337 0,0108 0,0021
DP 0,0150 0,0234 0,0092 0,0013

M (DP) Ref  0,0354 (0,0069)  0,0256 (0,0017)

@ % Inf: percentual de réplicas de Monte Carlo em que a obser-
vagao foi considerada influente (maior que o valor de referéncia).
b M ¢ a média das medidas de influéncia.

¢ DP é o desvio-padrido das medidas de influéncia.

d Ref ¢ o valor de referéncia para considerar uma observacio
influente.
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Figura 8.1: Estudo de simulagdo. Medidas de influéncia considerando a estrutura de
erros correlacionados, para as distribuigoes Normal e t de Student. Modelo longitudinal.
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8.3 Aplicacao

Nesta secao as medidas de diagnoéstico propostas foram aplicadas ao banco de
dados UTI. Este banco de dados consiste em um estudo longitudinal de interrupcao
de tratamento de 72 adolescentes infectados com o virus HIV, provenientes de quatro
instituicoes dos Estados Unidos. A medida de carga viral de HIV foi obtida para
cada individuo em oito tempos diferentes apos a interrupcao do tratamento: t; = 0,
to=1,t3=3,t4=06,1t5 =9, tg = 12, t; = 18 e tg = 24 meses. Alguns pacientes nao
apresentaram todas as medidas, de modo que o nimero de medidas por individuo
n; pode variar de 1 a 8. A medida de carga viral é sujeita a censura se é menor
que um limite inferior de detecgao (50 copias/ml). Este banco de dados contém 362
observacoes, das quais 26 (7,18%) foram censuradas a esquerda e esta disponivel no
pacote lmec (Vaida e Liu, 2009a) do software R (R Core Team, 2015).

O seguinte modelo serd utilizado para ajustar estes dados
Yz’ = Xzﬂ—i—ei, EiNtni(O,Ei,V>, 1= 1,...,m, (82)

em que Y; = (y1, 7ym)T é o vetor de dimensao n; x 1 de carga viral de HIV
do i-ésimo individuo, medidas nos tempos t; = (;1, ...,tmi)T e X, é a matriz de
desenho de dimensao n; X p associada ao vetor de efeitos fixos B8 = (B4, ..., 5,)".
Para acomodar o efeito das observacoes repetidas, assumimos a estrutura de cor-
relacio DEC para os erros aleatérios. Assim, a matriz X; sera X; = 0°E;, com
E;, = o2 ((b'ltij_t"”“‘w) ,i=1,...,me j,k =1,...,n; Neste texto trabalhamos com
os modelos de erros correlacionados (EC), AR(1), MA(1), simetria composta (SC)
e independente (Ind). Ajustamos o modelo considerando erros aleatorios com dis-
tribuicdo Normal e t de Student (v = 10), como utilizado por Garay et al. (2014)
para este banco de dados.

As estimativas fornecidas pelo processo de estimacao estao apresentadas na Ta-
bela 8.2. Observa-se resultados melhores dos critérios de comparacao para o modelo
t de Student (menores AIC e BIC e maiores log-verossimilhancas). Entre as es-
truturas de correlacao, os critérios indicam melhor ajuste os modelos EC e SC. Os
envelopes dos residuos martingal transformado (Figura 8.3) mostram maior adequa-
¢ao do modelo t de Student EC.

Anélises anteriores deste conjunto de dados apontaram como possiveis observa-
¢oes influentes os individuos #20, #35, #41 e #42 (Lachos et al., 2011; Garay et
al., 2014). A Figura 8.2 mostra que estes pontos de destacam de fato, considerando
a estimacao realizada via modelo t de Student com estrutura de correlacao EC. Para
este estudo, construimos as anéalises de influéncia global e local para os modelos Nor-
mal e t de Student, considerando as estruturas de correlacao EC, AR(1), MA(1),
SC e Ind.
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Tabela 8.2: Dados “UTI”. Estimativas e erros padrao (em parénteses) para os pa-
rametros do modelo, segundo as distribuicoes Normal e t de Student e as diferentes
estruturas de correlagdo: EC, AR(1), MA(1), SC, e Ind.

Parametros EC AR(1) MA(1) SC Ind
Normal
B 3,6104 (0,0157)  3,6334 (0,0163)  3,6195 (0,0151)  3,6187 (0,0157)  3,6160 (0,0153)
Ba 4,1832 (0,0165)  4,2095 (0,0169)  4,1825 (0,0167)  4,1815 (0,0165)  4,1527 (0,0172)
B3 4,2566 (0,0170)  4,2503 (0,0182)  4,2384 (0,0182)  4,2565 (0,0170)  4,2382 (0,0184)
Ba 4,3736 (0,0171)  4,3225 (0,0190) 4,3730 (0,0185)  4,3755 (0,0171)  4,3727 (0,0187)
Bs 4,5790 (0,0196)  4,4683 (0,0238)  4,3652 (0,0245)  4,5817 (0,0196)  4,3650 (0,0248)
B 4,5819 (0,0222)  4,3782 (0,0304)  4,2328 (0,0309)  4,5848 (0,0221)  4,2327 (0,0314)
B 4,6878 (0,0275)  4,3751 (0,0463)  4,3260 (0,0439)  4,6929 (0,0271)  4,3259 (0,0445)
Bs 4,8062 (0,0418)  4,5762 (0,0843)  4,5621 (0,0807)  4,8093 (0,0408)  4,5621 (0,0818)
o? 1,1059 1,1498 1,0487 1,1086 1,0631
b1 0,7029 0,8252 0,4069 0,6920 -
b2 0,0287 1,0000 00 . .
Log-veros. 409,57 -460,32 510,12 -409,70 517,60
AIC 841,15 940,54 1.040,24 839,39 1.053,19
BIC 883,95 979,55 1.079,16 878,31 1.088,22
t de Student (v = 10)
B 3,6338 (0,0153) _ 3,6406 (0,0155)  3,6570 (0,0122)  3,6313 (0,0157)  3,6536 (0,0119)
Bo 4,2747 (0,0171)  4,3018 (0,0172)  4,2711 (0,0147)  4,2665 (0,0176)  4,2439 (0,0145)
B3 4,3300 (0,0177)  4,3307 (0,0187)  4,3256 (0,0159)  4,3271 (0,0181)  4,3206 (0,0154)
Ba 4,4664 (0,0179)  4,4292 (0,0195)  4,4803 (0,0162)  4,4712 (0,0183)  4,4772 (0,0157)
Bs 4,6283 (0,0208)  4,5477 (0,0249)  4,5307 (0,0214)  4,6369 (0,0210)  4,5309 (0,0208)
Be 4,6139 (0,0240)  4,4437 (0,0318)  4,3929 (0,0266)  4,6259 (0,0239)  4,3934 (0,0262)
Br 4,6924 (0,0310)  4,4648 (0,0472)  4,5043 (0,0379)  4,7126 (0,0297)  4,5058 (0,0368)
Bs 4,7893 (0,0492)  4,6475 (0,0863)  4,6914 (0,0692)  4,8020 (0,0452)  4,6925 (0,0680)
o2 1,0071 1,0285 0,8008 1,0319 0,7926
b1 0,6892 0,7758 0,2738 0,6591 -
b2 0,1000 1,0000 [e'¢) - -
Log-veros. -369,31 421,21 476,79 -369,85 -483,52
AIC 760,61 862,41 973,58 759,70 985,04
BIC 803,42 901,33 1.012,49 798,62 1.020,06
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Figura 8.2: Dados “UTI”. Esperancas condicionais &y;(#), também chamadas de pesos
“a0;7, e distancia de Mahalanobis (DM) vs Pesos “4;”. Modelo t de Student com a estrutura
de correlagao EC.

A andlise de influéncia global est4 apresentada na Figura 8.4. Para o modelo
Normal estas observagoes influentes citadas acima apresentaram distancia genera-
lizada de Cook bem diferentes das demais observacoes, caracterizando saltos, para
todas as estruturas de correlacao. No caso do modelo t de Student, apesar de al-

gumas observagoes ultrapassarem os limites de referéncia, as medidas de influéncia
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destas observacoes foram mais parecidas com as medidas de influéncia das demais

observagoes (ver Tabela 8.3).

Tabela 8.3: Dados “UTI”. Estatisticas descritivas das medidas de influéncia, segundo as
estruturas de correlacdo EC; AR(1), MA(1), SC e Ind, e as distribui¢es Normal e t de
Student.

Estatisticas GD PC ES VP CO
N t N t N t N % N t

Estrutura de correlacdo EC

Minimo 0,0098 0,0093 6,9e"% 7,le * 18 % 34de % 27e % 21e"* 0,0016 0,0015
Meédia 0,1976 0,1829 0,0139 0,0139 0,0139 0,0139 0,0028 0,0028 0,0139  0,0139
Desvio-padrao  0,3837 0,2480 0,0270 0,0188  0,0292 0,0209 0,0026 0,0015 0,0224 0,0103
Méximo 2,5320 1,1520 0,1780  0,0875 0,1920 0,0931 0,0163 0,0103 0,1672  0,0489
Estrutura de correlagdo AR(1)
Minimo 0,0108 0,0089 6,de~% 80e % 21e?* 6,9¢e % 625 8,le® 56e ! 834
Meédia 0,2347 0,1549 0,0139 0,0139 0,0139 0,0139 0,0028 0,0028 0,0139 0,0139
Desvio-padrao  0,8691 0,2289 0,0514 0,0205 0,0493 0,0218 0,0032 0,0026 0,0348 0,0167
Méximo 7,2670  1,4280 0,4300 0,1280 0,4056 0,1147 0,0212 0,0104 0,2931 0,0722
Estrutura de correlagdo MA(1)
Minimo 0,0101 0,0112 0,0009 0,0016 0,0002 0,0008 59e~° 53¢~5 0,0006 0,0006
Meédia 0,1575 0,0991 0,0139 0,0139 0,0139 0,0139 0,0028 0,0028 0,0139  0,0139
Desvio-padrdo  0,3730 0,0702  0,0329  0,0098 0,0343 0,0121  0,0019 0,0022 0,0189 0,0110
Méximo 2,5050 0,3101 0,2209 0,0434 0,2334 0,0484 0,0166 0,0091 0,1410  0,0446
Estrutura de correlacao SC
Minimo 0,0098 0,0093 0,0008 0,0009 0,0002 0,0003 5,le”® 1,9¢e=* 0,0029 0,0023
Meédia 0,1696 0,1381 0,0139 0,0139 0,0139 0,0139 0,0028 0,0028 0,0139 0,0139
Desvio-padrdo  0,2965 0,1836  0,0243  0,0185 0,0263  0,0203 0,0022 0,0014 0,0169  0,0086
Méximo 1,8970 0,7567 0,1553 0,0761 0,1696 0,0838 0,0150 0,0120 0,1098  0,0392
Estrutura de correlagao Ind
Minimo 0,0100 0,0113 0,0009 0,0016 0,0002 0,0006 5,5¢~° 5,1e”% 0,0006 0,0006
Meédia 0,1623 0,0988 0,0139 0,0139 0,0139 0,0139 0,0028 0,0028 0,0139  0,0139
Desvio-padrao  0,4080 0,0684 0,0349 0,0096 0,0363 0,0122 0,0019 0,0022 0,0189 0,0105
Méximo 2,7373  0,3072 0,2342 0,0432 0,2478 0,0530 0,0119 0,0090 0,1410  0,0437

A analise de influéncia local foi realizada considerando os esquemas de perturba-
¢ao ponderacao de casos (PC), sobre o parametro de escala (ES), sobre uma variavel
preditora continua (VP) e sobre os coeficientes (CO). As estatisticas descritivas das
medidas de influéncia para estes esquemas, segundo as diferentes estruturas de cor-
relacao e os modelos Normal e t de Student estao apresentadas na Tabela 8.3. Para
os esquemas PC, ES e CO, as médias das medidas de influéncia sao todas iguais
a 0,0139, correspondendo ao inverso da dimensao do vetor de perturbacao w, 72.
No caso do esquema de perturbacao sobre uma variavel preditora, a dimensao do
vetor de perturbacao ¢é igual a 362, de modo que a média das medidas de influéncia
é diferente para este esquema.

A representacao grafica das medidas de influéncia para os quatro esquema de
perturbacao avaliados, segundo as diferentes estruturas de correlagao e os modelos
Normal e t de Student estao apresentadas nas Figuras de 8.5 a 8.8. O comporta-
mento das observacgoes #20, #35, #41 e #42 sao parecidos ao observado no caso da

distancia de Cook. Para o modelo Normal, estas observagoes, em geral, apresentam
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medidas de influéncia bem diferentes das demais. No caso do modelo t de Student
as medidas de influéncia destas observacoes sao parecidas com as das demais ob-
servacoes. Deste modo, mostramos que o modelo t de Student consegue acomodar
melhor o efeito da influéncia destas observacoes, de modo que elas afetam menos as

estimativas fornecidas por este modelo.
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Figura 8.3: Dados “UTI”. Envelopes para os residuos martingal transformados segundo
as estruturas de correlacdo EC, AR(1), MA(1), SC e Ind, para as distribui¢des Normal e

t de Student.
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Figura 8.7: Dados “UTI”. Perturbagao sobre uma variavel preditora continua segundo as
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Figura 8.8: Dados “UTI”. Perturbacao sobre os coeficientes do modelo segundo as es-
truturas de correlagao EC, AR(1), MA(1), SC e Ind, para as distribui¢coes Normal e t de

Student.
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CAPITULO 9

Conclusoes e trabalhos futuros

9.1 Conclusoes

A anélise de influéncia aprofunda o entendimento de um modelo de regressao.
Por ser realizada apds o ajuste, esta etapa proporciona um refinamento da técnica,
identificando possiveis observacoes influentes em pontos especificos da formulacao do
modelo. A importancia desta andlise é justificada pela variabilidade caracteristica
dos fenomenos aleatoérios.

Nesta tese foram propostas medidas de influéncia global e local para modelos de
regressao linear (para dados longitudinais e para respostas univariadas) e nao linear
(com respostas univariadas), para dados censurados. Foram utilizadas distribuigoes
Normal e de caudas pesadas, como as da familia NI (t de Student, Slash e Nor-
mal Contaminada). Os estudos de simulagdo mostraram que as técnicas propostas
conseguem captar corretamente possiveis outliers e que as distribuicoes de caudas
pesadas acomodaram melhor o efeito destas observacoes atipicas. Em especial, o
desempenho das distribui¢oes Slash e t de Student foi superior. A técnica proposta
foi também aplicada a conjuntos de dados reais, analisados previamente por outros
pesquisadores, e confirmando os resultados da literatura.

A anélise da sensibilidade da constante ¢ que define os limites de referéncia da
andlise de influéncia local é uma importante contribuicao desta tese, assim como a
constatacao de que as medidas de influéncia global e local podem ser aplicadas com
sucesso a modelos complexos. Como limitagao do estudo, os resultados apresentados
para o modelo longitudinal sao validos para dados que tenham pelo menos 6 medidas
para algum individuo da amostra, podendo haver outros individuos com ntumeros
menores de medidas. HA um erro numérico no método em dados com menos de 6
repeticoes para todos os individuos.

A utilizacao da andlise de influéncia permitiu a proposicao de modelos mais ade-

quados as caracteristicas dos dados para as quais o modelo Normal foi ineficaz, por
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exemplo, o ajuste de modelos com outliers. Eliminou a necessidade de transforma-
¢Oes que visam o alcance da normalidade e/ou exclusoes de observagoes influentes,
que podem ser oriundas de dados genuinos. Deste modo, houve um ganho em se
complexificar o modelo utilizando distribuicoes de caudas pesadas. Este trabalho
representa mais um pequeno passo na compreensao da utilizacao de modelos teodricos

para representar fenéomenos reais complexos.

9.2 Trabalhos futuros

Em trabalhos futuros podem ser trabalhadas as medidas de diagnostico para
modelos de efeitos mistos considerando misturas de escala skew-normal (Lachos et
al., 2010). Outra possivel extensdo seria a modelos semiparamétricos censurados
(Ibacache-Pulgar et al., 2013). Podem ainda ser avaliados outros esquemas de per-

turbagao, por exemplo, na variavel resposta.
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APENDICE A

Resultados complementares

referentes ao Capitulo 7

A.1 Simulacoes

A funcdo nao linear utilizada no estudo de simulacao foi

o
1+ exp(By + Bsx;)

wi =n(B,z;) = ,i=1,..,n.

As entradas do vetor de derivadas parciais de primeira ordem desta funcao sao

0B W(Bw)

Opi _ _515(/37%) o
0B (B, z)]”
Opi _ _%'315(57 D) ‘
0P (8.2’

E as entradas das derivadas parciais de segunda ordem de p; sao

0 i -
.

D _ £(B, i)
P15 [0(B, )]
0 p; _ z:€(8, i)
0P [ (B, @)

103



Apéndices

82,ui o 1 A T ) — .

Bafls [0(B,x)] {515(5’ i) [26(8, i) — (B, Z)]}

0% ;i - 1 3 T ) — . o
s = U B ) e n) — v(B )
0 i 1

0BsfBs (8, ) {Bw?f(ﬁ,mi) [2g(ﬁ,xi)_¢(g,xi)]}

em que {(8, ;) = exp(Pz + B3x;) e (B, 7;) = 1+ exp(f2 + B3x;).
A seguir as expressoes de Ay, para os esquemas de perturbacdo sobre uma va-

riavel preditora continua e sobre um coeficiente do modelo.

Perturbacao sobre uma variavel preditora: E inserida através da substituicao

z;(w;) = x; + w; na funcdo @ perturbada, dentro da fungao nao linear (3, x;) =

B

n —_NnT
TTep (i) Neste caso, w € R" e wy = 0,,. Desta forma, tem-se

1 & —511'(6)335(57 Ty, wz‘) 23153501‘(5)5([37 xi,wi)
A — - 9
DS { B s B @) }

_ i - 3133511'(@)5(5,%,%) [26(8, w3, wi) — (B, i, wi)]
ST G Z{ (8.2 0]

+B%B350i(5>5<,3, T, Wi) {35(57 Ti, wz‘) - 1#(5; xiawi)} }
4 )
W(Baﬂ?m%)]

i=1

2
0% =1

1y 1 BB o
A = ﬁizl{ww,xi,w [Fa@ie(B.

X [@/J(B, T, W;) (53(% +w;) + 1) — 35 (s + wz‘)f(,@7$z‘,wi)ﬂ

_m {511'(5)315(@%,%) [Zb(ﬁ,mi,wi) <B3(£Ez +w;) + 1)

—233(% + wi)§(B; i, wz)] }} , €

A i i 3133511'(@)5(@%,%) . 31233501(5)5(,87%,%)
o - -~ 2 3 9
ot [V(B, zi,w;)] [V(8, z;,w;)]

i=1

em que (8, x;, w;) = pr(éz +B3($z' +w;)) e (B, x;,w;) =1 +€$p(52+33($i +w;)).
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Perturbacgao sobre um coeficiente: A perturbacao foi inserida substituindo-se

especificamente o coeficiente 51 por 51(w;) = fiw; na fungdo @ perturbada. Deste

modo, w € R" e wy = 1. Neste caso,

Aﬁ1

em que (83,

- 3%

D)
0% =1

[ (8.

250( )Blw, . gh(é)
z)]2 V(B xi)

1 & 2501‘/9\3%%' , T & 5 T
—Z[ (w) £B,2,)  Eu(0)5iE(B, >]’

oy B.a) W8
_ 1y [511 ) Bzl (B, 1) 2501‘(5)B%wi96i§(5,$i)_] o
= | B ) (8, z:))° ’
_ i = [5 510% 511(5)51]
0/'\4 i=1 W /Bwfl)] w(ﬁ’xl)

;) = exp(fBo + B3i))

A.2 Aplicacao

e (B,7;) =1+ exp(Bg + 33931)

A funcao nao linear utilizada na aplicacao aos dados de deformacao de metais foi

i = n(B, ;)

= Brexp(fax;), i =1,...,n

As entradas do vetor de derivadas parciais de primeira ordem desta funcao sao

O
b

Opi
9

= exp(,é’gxi), €

= [iziexp(Bax;).

E as entradas das derivadas parciais de segunda ordem de p; sao

0% i
b1 b
82%
0b1 B2
0% i
00232

= 0,

= xexp(Pox;), €

= fuafexp(Boz;).

A seguir as expressoes de Ay, para os esquemas de perturbacdo sobre uma va-
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ridvel preditora continua e sobre os coeficientes do modelo para a aplicacao.

Perturbacdo sobre uma variavel preditora: E inserida através da substituicio
z;(w;) = x; + w; na funcdo @ perturbada, dentro da fungao nao linear n(3, x;) =
Brexp(Pax;). Neste caso, w € R" e wy = 0. Desta forma, tem-se
1< . SO
Ap = = Z {51¢(9)52662(Ii+wi) - 2501(9)51526252(mi+wi)} )

0% =1

Ag, = % Zn: {511‘(@)51632@#%) <1 + Bl + Wz))

07 =1
—goi(a)B%BQBz(xi+wi) <1 + 232(551 + wl)>} [§

1 < S s P
Ap = — {—51i(9)ﬁlﬁ2eﬁ2m+wi) + 50@'(9)51526252(mi+wi)} :
20" i
Perturbacao sobre os coeficientes: A perturbacao foi inserida substituindo-se
os Bi’s, i = 1,2, por f;i(w;) = fw; na fungdo @ perturbada. Deste modo, w € R" e

wo = 1. Neste caso,

n

Agl - =< {gli(/é)e&miwi (1 + BQ.Ti(A)i) — 280,‘(5)31(,02'62B2Iiwi (1 + 2321’,(,02)} s

D)
0% =1

n

A, = % Z {5”(@)@1%%632“” <2 + Bg;piwi>

0% =1

—501'(5) Afwizwie%m“i (3 + 2@%%) } e

1 " —~. A 2 ~ A~ A 5 A~
Ag2 _ 74 Z {801(0)5%Wi€252miwi (1 + 252%%‘) _ 5li(0>ﬁleﬁ2xiwz‘ (1 + ﬁ2xiwi>} .
" i=1
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APENDICE B

Resultados complementares

referentes ao Capitulo 8

Neste capitulo sao apresentados os resultados omitidos no texto do Capitulo 8. A
Secao B.1 mostra as derivadas de primeira e segunda ordem de E; em relacdao ao ¢y,
k=1,2. As demais Se¢oes referem-se aos estudos de simulacao realizados conside-

rando as estruturas de correlacdo AR (1), MA(1), simetria composta e independente.

B.1 Derivadas de ¢, k=1,2

Nesta se%éo apresentamos as derivadas do, = %, Do, = %, k=1,2, e
Doi1¢ps = 82113552 segundo as estruturas de correlacao de interesse deste trabalho.

Estrutura de erros correlacionados: As derivadas sdo:

tii—tin|?2—1
dpr = |t _tik|¢2¢|1j H )

4. |®
dgs = log(p)log(|ti; — tu])[tsy — ta] P2}~

Do = |ty — tul (It — tuel® — 1) o[,
T
Doy = |ty —tal? (log(|ts; — tu]))* o1~ log(61) [log(n)[ti; — tix** +1] , e
D — 1o 1%200a( 1t — £ )T too—ta]?2 1
¢1¢2 ‘ i zk’ 09(‘ i zk’) 1 [09(¢1)‘ i zk’ + ] .
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Estrutura de correlagao AR(1): As derivadas sao:
dpr = |ty — tikwlfij_tikl_l, e
Doy = [ty — tas] (ftij — tas| — 1) "7,

Estrutura de correlagao simetria composta: As derivadas sao:

0 =k
d¢1 — Y Sej ’7e
1, sej #k,

D¢, = 0,

Estruturas de correlacao independente e MA(1): As derivadas sdo d¢; = 0
[§] D¢1 = 0.
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B.2 Simulagao: estrutura de correlagao AR(1)

A Tabela B.1 apresenta os resultados da analise de influéncia de um estudo de
Monte Carlo com 100 réplicas do modelo (8.1) da Segdo 8.2. A Figura B.1 mostra

a representacao grafica das medidas de influéncia para uma réplica.

Tabela B.1: Estudo de simulagdo. Analise de influéncia via estudo de Monte Carlo
para as observagoes #1 e #100 por distribuicdo e medida de diagnéstico: GD - distancia
generalizada de Cook, PC - ponderacao de casos, ES - parametro de escala, VP - variavel

preditora e CO - coeficientes. Modelo para dados longitudinais com estrutura de correlacao
AR(1).

Normal t de Student

Medidas Estatisticas #1 #100 #1 #100

% Infe 11% 100% 27% 0%
aD MP 0,0902 2,5031 0,1318  0,0250
DPe 0,0847 0,5295 0,0973  0,0217

Refd 0,16 0,16

% Inf 1% 100% 6% 0%
PO M 0,0079 0,2163 0,0096 0,0018
DP 0,0075 0,0352 0,0071 0,0015
M (DP) Ref  0,0545 (0,0066)  0,0240 (0,0014)

% Inf 1% 100% 6% 0%
ES M 0,0082 0,2031  0,0096  0,0050
DP 0,0079  0,0301  0,0056 0,0012
M (DP) Ref  0,0522 (0,0056)  0,0210 (0,0013)

% Inf 5% 1% 6% 0%
vp M 0,0014 0,0013 0,0015 0,0015
DP 0,0006 0,0004 0,0012 0,0013
M (DP) Ref  0,0029 (0,0002)  0,0036 (0,0002)

% Inf 5% 47% 4% 0%
co M 0,0096  0,0289  0,0091  0,0004
DP 0,0074 0,0155 0,0065  0,0003

M (DP) Ref  0,0254 (0,0017)  0,0245 (0,0011)

@ % Inf: percentual de réplicas de Monte Carlo em que a obser-
vagao foi considerada influente.

b M é a média das medidas de influéncia.

¢ DP é o desvio-padrao das medidas de influéncia.

d Ref é o valor de referéncia para considerar uma observacio
influente.
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Figura B.1: Estudo de simulacdo. Medidas de influéncia considerando a estrutura de
correlagao AR(1), para as distribui¢oes Normal e t de Student. Modelo longitudinal.
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B.3 Simulagao: Estrutura de correlagcao MA(1)

A Tabela B.2 apresenta os resultados da analise de influéncia de um estudo de
Monte Carlo com 100 réplicas do modelo (8.1) da Segdo 8.2. A Figura B.2 mostra

a representacao grafica das medidas de influéncia para uma réplica.

Tabela B.2: Estudo de simulagdo. Analise de influéncia via estudo de Monte Carlo
para as observagoes #1 e #100 por distribuicdo e medida de diagnéstico: GD - distancia
generalizada de Cook, PC - ponderacao de casos, ES - parametro de escala, VP - variavel

preditora e CO - coeficientes. Modelo para dados longitudinais com estrutura de correlacao
MA(1).

. . Normal t de Student
Medidas Estatisticas 41 £100 41 4100

% Infe 5% 100% 0% 0%
aD MPb 0,0594 1,826  0,0581 0,1308
DPe 0,0396 0,391  0,0156  0,0032

Refd 0,16 0,16

% Inf 0% 100% 0% 100%
PO M 0,0067 0,2041 0,0091 0,0206
DP 0,0045 0,0374 0,0025 0,0005
M (DP) Ref  0,0523 (0,0065)  0,0160 (0,0003)

% Inf 0% 100% 1% 100%
ES M 0,0067 0,1840 0,0088 0,0278
DP 0,0059  0,0315 0,0043  0,0007
M (DP) Ref  0,0494 (0,0053)  0,0200 (0,0005)

% Inf 3% 3% 2% 2%
vp M 0,0014 0,0015 0,0016 0,0015
DP 0,0002  0,0003 0,0004 0,0003
M (DP) Ref  0,0021 (9,7¢7%)  0,0022 (4,0e~?)

% Inf 5% 65% 5% 0%
o M 0,0095 0,0307 0,0105 0,0029
DP 0,0051  0,0159 0,0030 0,0014
M (DP) Ref  0,0221 (0,0015)  0,0160 (0,0004)

@ % Inf: percentual de réplicas de Monte Carlo em que a obser-
vagao foi considerada influente.

b M ¢ a média das medidas de influéncia.
¢ DP é o desvio-padrao das medidas de influéncia.
d Ref é o valor de referéncia para considerar uma observacao

influente.
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Figura B.2: Estudo de simulacdo. Medidas de influéncia considerando a estrutura de
correlagao MA(1), para as distribuigoes Normal e t de Student. Modelo longitudinal.
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B.4 Simulacao: Estrutura de correlacao simetria com-
posta (SC)

A Tabela B.3 apresenta os resultados da analise de influéncia de um estudo de
Monte Carlo com 100 réplicas do modelo (8.1) da Se¢ao 8.2. A Figura B.3 mostra

a representacao grafica das medidas de influéncia para uma réplica.

Tabela B.3: Estudo de simulagdo. Analise de influéncia via estudo de Monte Carlo
para as observagoes #1 e #100 por distribui¢do e medida de diagnoéstico: GD - distancia
generalizada de Cook, PC - ponderagdo de casos, ES - parametro de escala, VP - variavel
preditora e CO - coeficientes. Modelo para dados longitudinais com estrutura de correlacao
simetria composta.

. .. Normal t de Student
Medidas Estatisticas 41 £100 41 £100
% Infe 7% 100% 0% 62%
oD Mb 0,0733 3,1110 0,0669 0,1654
DP¢ 0,0715  0,9249 0,0226 0,0164

Ref® 0,16 0,16

% Inf 1% 100% 2% 97%
PC M 0,0070  0,2910 0,0094 0,0233
DP 0,0067 0,0613 0,0032 0,0022
M (DP) Ref 0,0681 (0,0119) 0,0184 (0,0012)

% Inf 1% 100% 3% 100%
ES M 0,0074 0,2607  0,0095 0,0299
DP 0,0076  0,0537 0,0045 0,0019
M (DP) Ref 0,0626 (0,0102) 0,0204 (0,0008)

% Inf 11% 8% 12% 6%
VP M 0,0021 0,0017 0,0022 0,0018
DP 0,0006 0,0008 0,0007 0,0007
M (DP) Ref 0,0030 (0,0001) 0,0029 (0,0001)

% Inf 4% 59% 1% 0%
co M 0,0094 0,0306 0,0096 0,0023
DP 0,0061 0,0140 0,0048 0,0015
M (DP) Ref 0,0240 (0,0014) 0,0205 (0,0009)

a@ % Inf: percentual de réplicas de Monte Carlo em que a obser-
vagio foi considerada influente.

b M ¢ a meédia das medidas de influéncia.
¢ DP & o desvio-padrao das medidas de influéncia.
4 Ref ¢ o valor de referéncia para considerar uma observacio

influente.

113



Apéndices

20

100 -

1.0 15

GD

0.5

e SR P T S

0.0
L

T T T T T T T T T U T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Observagéo Observagao

(a) GD - Normal (b) GD - t de Student

0.25
L
0.25

100 -

0.20
L
0.20
L

M(©O)
015

M(©)
015

0.10
L
0.10
L

0.05
0.05
!

LRI A LA SRR SR A N U

0.00
!
0.00
.

T T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Observagao Observacao

(c) PC - Normal (d) PC - t de Student

0.20
L
0.20

100 -

M(©0)

0.10 0.15
. .

M(©0)

0.10 015
I .

0.05
.
0.05
.

0.00
L

T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Observagao Observagao

(e) ES - Normal (f) ES - t de Student

0.015 0.020
L L
0.015 0.020

L

M(©)
0.010
I
M(©)
0.010
|

100

0.005
L
0.005
L

i o
H - '
NN R R (A Y
| B

T T T T T T T T T T T T T T T T
0 100 200 300 400 500 600 700 0 100 200 300 400 500 600 700

Observagéo Observagao

(g) VP - Normal (h) VP -t de Student

0.000
0.000
L

0.08 0.10
L L
0.08 0.10

L

M(©0)
0.06

M(©)
0.06

0.04
L
0.04
!

0.02
!
0.02
L

0.00
!
0.00
!

T T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Observagio Observagao

(i) CO - Normal (3) CO - t de Student

Figura B.3: Estudo de simulacdo. Medidas de influéncia considerando a estrutura de
correlagdo simetria composta, para as distribui¢oes Normal e t de Student. Modelo longi-
tudinal.
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B.5 Simulacao: Estrutura de correlacao Indepen-
dente (Ind)

A Tabela B.4 apresenta os resultados da anéalise de influéncia de um estudo de
Monte Carlo com 100 réplicas do modelo (8.1) da Se¢do 8.2. A Figura B.4 mostra

a representacao grafica das medidas de influéncia para uma réplica.

Tabela B.4: Estudo de simulagdo. Analise de influéncia via estudo de Monte Carlo
para as observagoes #1 e #100 por distribui¢do e medida de diagnoéstico: GD - distancia
generalizada de Cook, PC - ponderagdo de casos, ES - parametro de escala, VP - variavel
preditora e CO - coeficientes. Modelo para dados longitudinais com estrutura de correlacao
independente.

. .. Normal t de Student
Medidas Estatisticas 41 £100 41 £100

% Infe 5% 100% 0% 0%
oD Mb 0,0716 1,8258 0,0613 0,1307
DP¢ 0,0819 0,3697 0,0165 0,0037

Ref® 0,16 0,16

% Inf 1% 100% 3% 100%
PC M 0,0079  0,2050 0,0097 0,0206
DP 0,0085 0,0354 0,0026 0,0006
M (DP) Ref 0,0522 (0,0063) 0,0159 (0,0004)

% Inf 1% 100% 3% 100%
ES M 0,0082 0,1845 0,0096 0,0278
DP 0,0095 0,0299 0,0046 0,0008
M (DP) Ref 0,0493 (0,0052) 0,0199 (0,0006)

% Inf 4% 6% 3% 0%
VP M 0,0015 0,0015 0,0015 0,0014
DP 0,0003 0,0005 0,0004 0,0004
M (DP) Ref 0,0021 (0,0001) 0,0022 (4,7e75)

% Inf 3% 5% 2% 0%
co M 0,0101 0,0308 0,0104 0,0029
DP 0,0056 0,0149 0,0032 0,0014
M (DP) Ref 0,0220 (0,0018) 0,0161 (0,0003)

@ % Inf: percentual de réplicas de Monte Carlo em que a obser-
vacgio foi considerada influente.

b M ¢ a média das medidas de influéncia.
¢ DP & o desvio-padriao das medidas de influéncia.
d Ref ¢ o valor de referéncia para considerar uma observacio

influente.
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Figura B.4: Estudo de simulacdo. Medidas de influéncia considerando a estrutura de
correlagdo independente, para as distribui¢des Normal e t de Student. Modelo longitudinal.
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