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Resumo

Cavalaro, L. L. Um procedimento para selecao de varidveis em modelos lineares gene-
ralizados duplos.

Os modelos lineares generalizados duplos (MLGD), diferentemente dos modelos li-
neares generalizados (MLG), permitem o ajuste do parametro de dispersao da variavel
resposta em fungdo de varidveis preditoras, aperfeicoando a forma de modelar fenome-
nos. Desse modo, os mesmos sdo uma possivel solu¢do quando a suposi¢do de que o
parametro de dispersdo constante ndo é razodvel e a varidvel resposta tem distribuicdo
que pertence a familia exponencial. Considerando nosso interesse em sele¢do de varidveis
nesta classe de modelos, estudamos o esquema de selegdo de varidveis em dois passos
proposto por Bayer e Cribari-Neto (2015) e, com base neste método, desenvolvemos um
esquema para selecdo de varidveis em até “k” passos. Para verificar a performance do
nosso procedimento, realizamos estudos de simula¢do de Monte Carlo em MLGD. Os re-
sultados obtidos indicam que o nosso procedimento para selecdo de varidveis apresenta,
em geral, performance semelhante ou superior a das demais metodologias estudadas sem
necessitar de um grande custo computacional. Também avaliamos o esquema para sele-
¢do de varidveis em até “k” passos em um conjunto de dados reais e 0 comparamos com
diferentes métodos de regressdo. Os resultados mostraram que o nosso procedimento
pode ser também uma boa alternativa quando possui-se interesse em realizar previsoes.

Palavras-chave: critérios de informacgdo, modelos lineares generalizados duplos, sele-
¢do de variaveis, Stepwise.



Abstract

Cavalaro, L. L. A procedure for variable selection in double generalized linear models.

The double generalized linear models (DGLM), unlike the generalized linear model
(GLM), allow the fit of the dispersion parameter of the response variable as a function of
predictor variables, improving the way of modeling phenomena. Thus, they are a possible
solution when the assumption that the constant dispersion parameter is unreasonable and
the response variable has distribution belonging to the exponential family. Considering
our interest in variable selection in this class of models, we studied the two-step variable
selection scheme proposed by Bayer and Cribari-Neto (2015) and, based on this method,
we developed a scheme to select variables in up to “k” steps. To check the performance
of our procedure, we performed Monte Carlo simulation studies in DGLM. The results
indicate that our procedure for variable selection presents, in general, similar or superior
performance than the other studied methods without requiring a large computational
cost. We also evaluated the scheme to select variables in up to “k” steps in a set of real
data and compared it with different regression methods. The results showed that our

procedure can also be a good alternative when the interest is in making predictions.

Keywords: double generalized linear models, information criteria, Stepwise, variable

selection.
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Capitulo 1

Introducao

O modelo de regressao linear usual supde que o erro aleatdrio (parte ndo explicada
do modelo) é normalmente distribuido, com média zero e varidncia constante. Conse-
quentemente, a distribui¢do da variavel resposta, dadas as varidveis preditoras, possui
distribuicao normal com varidncia constante.

Quando as suposi¢des de normalidade e/ou homocedasticidade ndo sdo razodveis, a
alternativa mais utilizada até o inicio da década de 1970 era a realizagao de transformacoes
na variavel resposta como, por exemplo, a proposta por Box e Cox (1964). Entretanto, com
o desenvolvimento da teoria a respeito dos modelos lineares generalizados (MLG), por
Nelder e Wedderburn (1972), permitiu-se a modelagem da varidvel resposta assumindo
outras distribui¢des pertencentes a familia exponencial (Bolfarine e Sandoval, 2001).

No contexto dos modelos lineares generalizados, Smyth (1989) introduziu a classe
dos modelos lineares generalizados duplos (MLGD) para as situa¢des em que a varidvel
resposta tem distribuigdo que pertence a familia exponencial e o pardmetro de dispersdo
nao é constante.

Uma importante etapa do ajuste de um modelo de regressao ¢ a selegdo de varidveis,
que consiste em escolher, dentre as varidveis preditoras disponiveis, aquelas que devem
ser consideradas no ajuste da varidvel resposta. A partir da década de 1970 foram pro-
postos procedimentos, medidas e algoritmos que ndo envolvem testes estatisticos para
selecdo de um modelo de regressdo que seja parcimonioso, ou seja, que esteja bem ajustado
e possua um ntmero reduzido de parametros.

Resumidamente, como o valor do logaritmo da func¢do de verossimilhanga cresce com
o aumento do ntiimero de parametros do modelo, a ideia dos critérios de informacéo é
acrescentar a este valor uma quantidade, denominada termo penalizador, que aumenta
conforme o niimero de parametros cresce. O primeiro destes critérios foi introduzido por
Akaike (1974) e denominado AIC. Para resolver o problema de que o AIC muitas vezes
inclui mais varidveis do que é necessario, diversas outras medidas foram propostas, como,
por exemplo, o BIC (Akaike, 1978; Schwarz, 1978), o HQC (Hannan e Quinn, 1979) e o AIC

corrigido (Hurvich e Tsai, 1989) . Outro conjunto de critérios sdo os baseados em bootstrap



(Efron e Tibshirani, 1997).

Utilizando como ferramenta a selegdo de varidveis, desejamos encontrar um modelo
suficientemente bom para explicar as relagcdes presentes entre as varidveis preditoras e
a resposta. Por outro lado, este modelo também deve ser simples o suficiente para ser
entendido, explicado para outras pessoas e usado. Quando negociamos esse equilibrio, os
métodos de selecdo de modelos entram em jogo. Eles fornecem um suporte formal para
orientar os individuos na busca de modelos adequados para ajustar a varidvel resposta
ou para determinar quais varidveis incluir quando o interesse estd em realizar predi¢des
e classificagdes (Claeskens e Hjort, 2008).

No contexto de MLGD, Bayer e Cribari-Neto (20150) propuseram, dentre outras coisas,
um esquema de selecdo de varidveis em dois passos para o modelo de regressdo beta
duplo. Neste trabalho, os autores concluiram por meio de estudos de simulagdo de Monte
Carlo que o método proposto é preciso e apresenta baixo custo computacional.

Baseando-se no esquema de selecdo de variaveis proposto por Bayer e Cribari-Neto
(2015b) desenvolvemos um procedimento para realizar selegdo de varidveis em até “k”
passos para modelos lineares generalizados duplos. Além disso, o implementamos com-
putacionalmente no software R (R Development Core Team, 2008) e estudamos a sua
performance. Com essa finalidade, desenvolvemos estudos de simulacdo de Monte Carlo
considerando as distribui¢des Gama, Gaussiana Inversa e Normal, e comparamos nosso
procedimento com o esquema de selecdo em dois passos, a selecdo dentre todos os pos-
siveis modelos ajustados e um método Stepwise para MLGD (descrito em Stasinopoulos
et al. (2017)).

Este trabalho estéd organizado da seguinte forma. O Capitulo 2 apresenta as principais
caracteristicas dos modelos lineares generalizados duplos, como especificacdo, interpre-
tagdo, inferéncias sobre os parametros e andlise de diagnéstico. O Capitulo 3 discute os
procedimentos para sele¢do de varidveis, como os critérios de informacgédo e procedimen-
tos para selecdo automatica de varidveis. Neste capitulo também descrevemos detalha-
damente o procedimento que desenvolvemos para selecdo de varidveis em MLGD e as
demais metodologias que utilizamos nos estudos de simula¢do. O Capitulo 4 discute
como foram desenvolvidos os estudos de simulacgdo, os resultados obtidos para as trés
distribuicdes estudadas, a avaliagdo geral do nimero de passos do nosso procedimento
para a selecdo de um modelo candidato e um estudo a respeito do ntimero de passos
em relagdo ao tempo necessario para esta selecdo, comparando o nosso esquema com o
método Stepwise. O Capitulo 5 compreende a aplicacdo que realizamos a um conjunto
de dados reais e comparamos o poder preditivo dos métodos utilizados nos estudos de
simulac¢do. Além disso, também comparamos neste capitulo o poder preditivo do nosso
esquema para selecdo de varidveis com outros métodos de regressdo. O Capitulo 6 apre-
senta a conclusdo deste trabalho e sugestdes para estudos posteriores. Os Apéndices A, B
e C destinam-se aos resultados completos dos estudos de simulagdo para as distribui¢oes

Gama, Gaussiana Inversa e Normal, respectivamente.
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Capitulo 2

Modelos lineares generalizados duplos

Neste capitulo discorremos brevemente sobre as principais caracteristicas dos mode-
los lineares generalizados duplos. Na Secdo 2.1 apresentamos a familia exponencial e as
distribui¢oes utilizadas no trabalho. Na Sec¢édo 2.2 definimos os MLGD. Na Secéo 2.3 dis-
cutimos sobre interpretacdo dos pardmetros para os submodelos da média e do parametro
de dispersdo. Na Secdo 2.4 comentamos a respeito da inferéncia sobre os parametros e, na
ultima secdo, explicitamos as principais ideias relacionadas com a anélise de diagndstico.
Maiores detalhes a respeito desses modelos podem ser encontrados em Paula (2004) e
Smyth (1989).

2.1 Familia exponencial e distribui¢des continuas

Inicialmente, considere a seguinte defini¢cdo sobre a familia exponencial:
Definicdo 2.1 Dizemos que uma varidvel aleatéria Y pertence a familia exponencial caso

possamos reescrever a sua fun¢do densidade de probabilidade da seguinte forma

y0 — b(0)
P2

em que a esperanca de Y é dada por E(Y) = u = b'(0), a funcdo de varidncia da média

é V(i) = b”(6(w)), a variancia de Y pode ser obtida através de Var(Y) = ¢*V(u) e A é o
suporte de Y, ou seja, um conjunto que ndo depende nem de 0 e nem de ¢.

f(y;0,¢) =exp +C(y, )| 1a(y), (2.1)

A parametrizacdo (2.1) da familia ndo é usualmente utilizada em livros que tratam de
MLG e MLGD. Porém a utilizamos para facilitar a especificagdo dos termos presentes nos
modelos lineares generalizados duplos que discutiremos a seguir. Além disso, também
seguimos a forma utilizada no pacote Generalized Additive Models for Location, Scale and
Shape (GAMLSS), do software R, desenvolvido por Stasinopoulos e Rigby (2007), que
engloba a classe de modelos que estamos interessados e usamos nos estudos de simulac¢do
de Monte Carlo.

Neste trabalho, utilizamos as seguintes distribui¢des continuas:



e Distribui¢ao Normal

Considere Y uma variavel aleatéria que assume distribuigdo Normal com média p
e variancia ¢?, denotada por Y ~ N(u; ¢). A fungdo densidade de probabilidade de

Y é definida como

(2.2)

1 Ry
Flu, @) = y-t) ]

N Tl l_ 247

emque, uey € (—oo,00)e > 0.

Para a distribuicdo Normal pode-se demostrar que

2
o= bO=>,  dy)=—5 |log<2n¢ )+ ¢2]

Podemos verificar também que a fungdo de varidncia é dada por V(u) = 1 e, desse
modo, Var(Y) = ¢*.

e Distribuicao Gama

Considere Y uma varidvel aleatéria com distribui¢do Gama de média u e parametro
de dispersdo ¢, denotada por Y ~ GA(u; ¢). A fungdo densidade de probabilidade
de Y é definida como

1 a_
fylu, ¢) = L—ly«@z lexp [—%l, (2.3)
@7 (3:) :
emquey>0,u>0eqp>0.
Para a distribuicdo Gama podemos demonstrar que
1 1 1
0=, 40)=tog(~5). cts,0)= - [logt"] - 1o r ) - gt

Pode-se verificar que, para a distribuicdo Gama, a funcdo de variancia é dada por
V() = p? e, assim, Var(Y) = p?¢>.

e Distribuicao Gaussiana Inversa

Considere Y uma varidvel aleatéria com distribuicdo Gaussiana Inversa de média
u e parametro de dispersao ¢, denotada por Y ~ GI(u; ¢). A funcdo densidade de
probabilidade de Y é definida como



(2.4)

R
Folin ) = (y—u) ]

1
\2r2 P pl 2ur?y
emquey>0,u>0eqp>0.

Para a distribuicdo Gaussiana Inversa pode-se demonstrar que

1 3 1 11 2. 3
0= 2 b(0) = —(-20)z, c(y, @) = > LPZE/ +log(2mg~y )].
Podemos verificar que, para a distribuicdo Gaussiana Inversa, a funcdo de variancia
é dada por V(u) = u° e, desse modo, Var(Y) = y’¢*.

2.2 Especificacdo do modelo

Os modelos lineares generalizados duplos (MLGD), que foram introduzidos por
Smyth (1989), sdo compostos por dois submodelos. O primeiro submodelo é destinado
a modelagem da média, enquanto que o segundo é utilizado para ajustar o parametro
de dispersdo de uma determinada varidvel de interesse. Eles podem ser definidos da

seguinte forma:

Definic¢do 2.2 Sejam vy, i, ..., Yy, varidveis aleatérias independentes que pertencem a fa-
milia exponencial conforme definido na Equagéo (2.1). Os modelos lineares generalizados

duplos (MLGD) sdo definidos por f(y;; ii, i) e pelos seguintes componentes sistemdticos

g(ui) =1, (2.5)
h(¢) = G,

emquen; =x; fel; =x,ysdoospreditoreslineares, = (B1, B2, ..., fp) €y =1, V2 -, Vg)"
sdo os vetores de parametros desconhecidos, x;1 = (Xj11, Xi1, - - -, xipl)T exi = (Xi12,Xi22, - - -, xiqz)T
sdo constantes que representam os valores das varidveis preditoras para os dois sub-
modelos e, g(.) e h(.), sdo as fun¢des de ligagdo estritamente mondtonas e duplamente
diferencidveis para os submodelos de i e ¢, respectivamente.

Os MLGs sdo um caso particular dos MLGDs. Com isso, quando consideramos em
um MLGD que h(¢;) = C; = y1 (com y; representando o intercepto do preditor linear),
estamos ajustando um modelo nulo para o submodelo do parametro de dispersao e, desse
modo, obtemos um MLG.

Na pratica, um exemplo em que podemos observar o pardmetro de dispersdao ndo
constante pode ser obtido ao se medir determinada caracteristica em pessoas, como a

pressdo arterial diastdlica, e a mesma apresentar parametro de dispersdo que aumenta



ou diminui conforme a idade, 0 sexo ou o peso das pessoas. Neste caso, o ajuste de
um MLG néo seria adequado porque o parametro de dispersdo da varidvel de interesse
altera-se de acordo com algumas covaridveis. Assim, para que a inferéncia relacionada
com os parametros da média seja conduzida de forma correta, precisamos incorporar esta
informagédo no ajuste. Neste caso, ajustar um MLGD pode ser uma possivel solucdo para

este problema.

2.3 Interpretacdo dos parametros do modelo

A interpretacdo dos parametros de um modelo estatistico é importante do ponto
de vista inferencial e aplicado, pois por meio dela entendemos as relagdes existentes
entre a varidvel resposta e as varidveis preditoras utilizadas na constru¢do do modelo.
Nesta se¢do, explicitaremos as interpretagdes relacionadas com as fung¢des de ligacdo que

utilizamos nos estudos de simulacéo.

2.3.1 Submodelo da média

Considerando a distribuicdo Normal, para relacionar a média y com o componente
linear do modelo, garantindo que a varidvel resposta estimada seja predita no intervalo

continuo (—oo, +00), a fungdo de ligagdo comumente utilizada é a identidade. Desse modo,

S(ui) = pi = Po + Prxing + -+ + PpXip1. (2.6)

Para interpretarmos os parametros do submodelo da média com funcido de ligagado

identidade, ao considerarmos x;;; = I, fixando-se as outras variaveis, temos que
pi = Po+Prxar + - FIX B+ 4 BuXip. (2.7)
Por outro lado, se x;;; = [ + 1, obteremos
pi =Po+Prxar +- o+ (+1)XBj+ -+ fpXipr. (2.8)
Calculando-se (2.8) — (2.7) resulta-se em
Bot+ -+ (U+1)XBi+ -+ PpXipr — (Bo+ - +IXBj+ -+ PpXip1) = B (2.9)

Utilizando a Equagédo (2.9) podemos afirmar que f3; é o valor pelo qual é acrescida a
média da varidvel resposta quando x;;; tem acréscimo de uma unidade, enquanto que as
demais vardveis preditoras mantém-se constantes.

Em relagdo as distribuicdes Gama e Gaussiana Inversa, para que o valor de u seja



estimado no intervalo continuo (0, +0), normalmente utiliza-se a func¢do de ligacado loga-

ritmica. Com isso,

h(ui) = log(ui) = Po + Prxins + -+ + PpXip1. (2.10)

Para interpretarmos os parametros do submodelo da média com funcédo de ligagdo

logaritmica, considere x;;; = [. Quando as demais varidveis mantém-se constantes, temos
g j
Ui = exp(ﬁg + ,leill +--- 41X ﬁ] + -0+ ﬁpxipl). (211)
Entretanto, se x;j; = I + 1, encontra-se

Ui = exp(ﬁo + ﬁlxm + -+ (l + 1) X ﬁ] + -+ ﬁpxipl). (212)

bt
011)’ obtemos

Fazendo-se

exp(fo + Prxint + -+ (L + 1) XBj+ -+ BoXip1
exp(ﬁg + ﬁlxﬂl +---+1IX ﬁ] + -+ ﬁpxipl)

= exp(B))- (2.13)

Através da Equagao (2.13), podemos afirmar que exp(f3;) € o valor pelo qual é multipli-
cada a média da varidvel resposta quando x;;; tem acréscimo de uma unidade, enquanto

que as demais varaveis preditoras mantém-se constantes.

2.3.2 Submodelo do parametro de dispersao

Em relacdo ao parametro de dispersdo ¢, para que seu valor seja estimado no inter-
valo continuo (0, +0), para as trés distribui¢des que usamos neste trabalho normalmente
utiliza-se a funcdo de ligacdo logaritmica. Com isso, a sua interpretagdo é semelhante a
descrita anteriormente para o submodelo da média com esta fungdo de ligacdo, ou seja,
exp(yx) € o valor pelo qual é multiplicado o parametro de dispersdo da varidvel resposta
quando xj, tem acréscimo de uma unidade, mantendo-se as demais vardveis preditoras

constantes.

2.4 Inferéncia sobre os parametros

Segundo Paula (2004), o método comumente empregado para a estimagdo dos pa-
rametros desconhecidos em modelos lineares generalizados é o método da Maxima Ve-
rossimilhanca. Esse método produz estimadores para os pardmetros desconhecidos que
maximizam a fung¢do de verossimilhanca, a qual é construida através da densidade de
probabilidade conjunta dos dados coletados ao considerar como desconhecidos os pa-

rametros. Com isso, os estimadores resultantes sdo aqueles que melhor representam o



conjunto de dados observados.

Considerando que a maximizagdo da funcdo de verossimilhan¢a na maioria dos ca-
sos em MLGD néao possui solugdo algébrica, podemos concluir que a mesma nao pode
ser maximizada analiticamente. Entretanto, esse problema pode ser resolvido numeri-
camente. Um dos primeiros métodos numéricos proposto para realizar a estimagao dos
parametros desconhecidos da func¢do de verossimilhanca é conhecido como “Minimos
Quadrados Reponderados Iterativamente” (Iteratively Reweighted Least Squares - IRLS), o
qual é descrito detalhadamente em McCullagh e Nelder (1989). Este método consiste,
resumidamente, em maximizar o logaritmo da fun¢do de verossimilhanga resolvendo
“equacdes de verossimilhanca” por meio de métodos numéricos.

Atualmente, outros algoritmos também sao bastante usados para maximizar a fungao
de verossimilhanca. No contexto de modelos lineares generalizados duplos, podemos
destacar os algoritmos CG (Cole e Green, 1992) e RS (Rigby e Stasinopoulos, 1996). Os dois
algoritmos sado descritos em Rigby e Stasinopoulos (2005).

Os intervalos de confianga para os parametros podem ser obtidos por meio de propri-
edades assintoéticas do estimador de maxima verossimilhanca (Sen et al., 2010). Testes de
hipéteses para os pardmetros podem ser feitos a partir dos testes da razdo de verossimi-
lhangas, escore, Wald (Paula, 2004) e gradiente (Terrell, 2002).

2.5 Anadlise de diagnéstico

A andlise de diagnoéstico é fundamental no ajuste de um modelo, pois através dela
é possivel verificar se os pressupostos para a constru¢do do modelo sdo satisfeitos e
investigar a existéncia de observagdes alavancas, discrepantes e influentes (Paula, 2004).
Para a identificagdo de observagdes discrepantes, utilizamos os residuos, que quantificam
a discrepancia entre os valores ajustados e os observados. Na pratica, dentre os residuos
mais utilizados podemos destacar o residuo deviance (Davison et al,, 1989), o residuo de
Pearson (Paula, 2004) e o residuo quantilico (Dunn e Smyth, 1996).

Representagoes graficas dos residuos sao extremamente importantes, pois visualmente
conseguimos identificar a presenca de observagdes discrepantes e possiveis violagdes
nas suposicdes para que seja possivel a constru¢gdo do modelo. Geralmente construimos
graficos de residuos contra valores observados, valores preditos e varidveis preditoras
pararealizar estas investigacdes. Além disso, também podemos obter bandas de confianca
para os residuos por meio do grafico de probabilidade normal com envelope simulado.
Esse método foi desenvolvido por Atkinson (1985) e, caso muitos pontos estejam fora do
envelope simulado, podemos concluir que existem evidéncias de violagdo as suposi¢des
do modelo. Outros aspectos de andlise de diagnéstico em MLGD, como a identificacdo

de pontos de alavanca e influentes, podem ser vistos em Paula (2013).



Capitulo 3

Procedimentos para selecao de variaveis

Segundo Kutner et al. (2004), a identificagdo de “bons” subconjuntos de varidveis pre-
ditoras potencialmente tteis para serem incluidas no modelo de regressdo final constitui
um dos problemas mais dificeis na Andlise de Regressao.

Em contrapartida, se todas as varidveis preditoras estdo incluidas no modelo linear
generalizado final, o mesmo podera ficar super-ajustado aos dados. Desse modo, este mo-
delo dificilmente produzird boas previsdes e a varidncia dos estimadores dos pardmetros
serd maior do que a de modelos mais simples. Nesse sentido, é fundamental utilizar uma
medida e/ou um algoritmo para selecdo de varidveis que possuam um bom desempenho
e realizem essa tarefa em um tempo relativamente baixo em comparagdo com a selecdo
de um modelo ajustando-se todos os possiveis.

Como mencionamos anteriormente, a partir da década de 1970 foram propostos pro-
cedimentos, medidas e algoritmos que ndo envolvem testes estatisticos para selegdo de
um modelo de regressdo que esteja bem ajustado e possua um ntimero reduzido de
parametros. Dentre as medidas, podemos citar os critérios de informacdo, que foram
desenvolvidos com o objetivo de comparar modelos ndo encaixados.

Trabalhos que comparam critérios de informacao consideram que seré selecionado, na
maioria dos casos, o melhor modelo segundo o critério escolhido dentre todos os modelos
possiveis. Entretanto, devido ao alto tempo computacional necessério, é invidvel utilizar
este procedimento se o ntimero de variaveis preditoras disponiveis ndo for pequeno. Nesse
sentido, foram desenvolvidos algoritmos que procuram identificar o melhor modelo sem
que seja necessdrio o ajuste de todos os possiveis.

Na Secédo 3.1 discutimos a respeito de alguns trabalhos desenvolvidos sobre selecao
de varidveis em MLGD e apresentamos os critérios de informagdo que utilizamos neste
trabalho. Nas se¢des seguintes apresentamos os algoritmos para selecdo de varidveis que
usamos, o esquema de selecdo de varidveis em dois passos e o método Stepwise para
MLGD, e introduzimos o esquema de selecdo de varidveis em até “k” passos.



3.1 Critérios de selecao de variaveis

Intimeros trabalhos ja compararam diversos critérios para a selecdo de varidveis em
modelos de regressdo. Porém, apenas nos tiltimos anos foram produzidos trabalhos relaci-
onados a selecdo de varidveis em modelos de regressdo com dispersdo variavel. Cottetetal.
(2008) propuseram um critério de selecdo de varidveis em modelos semi-paramétricos da
familia exponencial. Neste trabalho, os autores desenvolveram um quadro Bayesiano
geral para a selecdo de varidveis em modelos lineares generalizados que permite a sobre-
dispersao e a subdispersao.

Xu et al. (2014) estudaram a sele¢do de varidveis e estimacdo dos parametros em
modelos lineares generalizados duplos na presenga de grande nimero de varidveis. No
seu trabalho, os autores propuseram um método de selecio de modelos baseado na
maéxima penaliza¢do da pseudo-verossimilhanca quando o ntimero de parametros diverge
com o tamanho da amostra. Além disso, eles realizaram estudos de simulacdo e uma
andlise de dados reais para avaliar o desempenho do método proposto em amostras
finitas, mostrando que o mesmo funciona de forma satisfatoria.

Critérios de selecdo de varidveis em modelos com dispersdo varidvel também foram
estudados para a regressdo beta com foco principal em amostras pequenas por Bayer e
Cribari-Neto (20154), os quais propuseram dois novos critérios de sele¢do: o “bootstrapped
likelihood quasi-CV” e seu variante “632QCV”. Através de simula¢des de Monte Carlo, os
autores compararam a performance dos dois critérios propostos com o AIC e alguns de
seus variantes em amostras finitas para a regressdo beta com dispersdo varidvel. As evi-
déncias mostraram que os critérios de informacdo propostos tiveram boas performances
em amostras pequenas.

Wu et al. (2012) propuseram um método unificado de verossimilhanca penalizada
que pode selecionar simultaneamente varidveis significativas nos modelos de média e
dispersdo para a regressao lognormal com dispersdo variavel. Além disso, o0 método de
selecdo de varidveis proposto pode executar simultaneamente estimativa de parametros e
selecdo de varidveis nos modelos de média e dispersdo. Wu e Li (2012) fizeram um estudo
semelhante para a regressdo gaussiana inversa com dispersdo variavel.

Além dos trabalhos acima mencionados, podemos destacar o estudo de Cavalaro
(2016) que, a partir de estudos de simulacdo de Monte Carlo, concluiu que penalizar
de forma diferente as varidveis preditoras presentes no submodelo da média e do pa-
rametro de dispersdo pode levar a um melhor critério de selecdo para modelos lineares
generalizados duplos (MLGD) com varidvel resposta assumindo distribuicdo Normal.

Neste trabalho, considerando que nosso principal objetivo é estudar a performance
do procedimento que desenvolvemos para selecdo de varidveis em modelos lineares
generalizados duplos, utilizamos alguns dos critérios para selecdo de varidveis mais

conhecidos e amplamente utilizados:

e Critério de Informacao de Akaike (AIC);
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e Critério de Informacdo Bayesiano (BIC);
e Critério de Informac¢do de Hannan-Quinn (HQC);

e Critério de Informacdo de Akaike corrigido (AICc).

3.1.1 Critério de Informacao de Akaike (AIC)

Considere modelos paramétricos com parametro p-dimensional 6. Sejam y1, v, ..., Y
varidveis aleatérias independentes e x; = (x;1, xp, . . ., xip)T, parai=1,...,n, as constantes
que representam os valores das varidveis preditoras.

Akaike (1973) propds o uso da Informacdo de Kullback-Leibler como a base funda-
mental para realizar selecio de modelos. Entretanto, a Informacdo de Kullback-Leibler
ndo pode ser completamente calculada porque ndo possuimos completo conhecimento
da verdadeira fungdo de verossimilhanga (f;) e do verdadeiro valor de seus pardmetros
(0), para os utilizarmos nos modelos candidatos g;(x|0). Devido a este fato, Akaike propos
uma forma de estimar a Informacdo de Kullback-Leibler, baseado na func¢do de log-
verossimilhanga avaliada em seu ponto de maximo. A Informacdo de Kullback-Leibler

entre os modelos f; e g é definida, para fun¢des continuas, pela integral

fol®) )dx, 3.1)

169 = [ scom (L5

em que I(fo, g) refere-se a “informacao perdida quando g é utilizada para aproximar f;”.
Como uma interpretacdo heuristica, I(fy, ) mede a distancia de g para f, (Burnham e
Anderson, 2003).

Akaike (1973, 1974) mostrou que um estimador aproximadamente nao viesado para a

I(fo, §) definida na Equagdo (3.1) para grandes amostras e “bons” modelos é

log(L(O|dados)) — k, (3.2)

em que log(L(0|dados)) é o valor do logaritmo da funcdo de verossimilhanca aplicado

no estimador de maxima verossimilhanca dos parametros para o modelo de regressao

construido e k é o nimero de parametros deste modelo (Burnham e Anderson, 2003).
Akaike (1974) definiu um critério de informag¢do multiplicando log(L(éldados)) —k por

—2 (devido a func¢ao Deviance) e, desse modo, obteve
AIC = —21log(L(0\|dados)) + 2k, (3.3)

o qual ficou conhecido como “Critério de Informacgado de Akaike” ou AIC. Assim, ao invés

de obtermos uma medida simples da distancia direcionada entre dois modelos (isto ¢, a
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Informacédo de Kullback-Leibler), temos uma estimativa de uma medida de proximidade
(j& que multiplicamos por -2) relativa entre o modelo ajustado e o mecanismo verdadeiro
desconhecido (talvez de dimensdo infinita) que realmente gerou os dados observados
(Burnham e Anderson, 2003). Dessa forma, busca-se selecionar o modelo com o menor
AIC.

Na Equacdo 3.3, o termo “2k” é denominado termo penalizador. Com isso, a pena-
lizagdo para a inclusdo de uma varidvel no modelo é igual 2 e, assim, de acordo com
esse critério uma varidvel serd inserida no modelo apenas se o logaritmo da funcdo de

verossimilhanca aumentar mais de uma unidade com o acréscimo da mesma.

3.1.2 Critério de Informacao Bayesiano (BIC)

O Critério de Informacgdo Bayesiano (BIC), desenvolvido por Schwarz (1978) e Akaike
(1978), foi proposto como uma abordagem alternativa para o problema de selecdo de
varidveis. Além disso, este critério procura resolver o problema de que o AIC algumas
vezes inclui mais varidveis no modelo final do que realmente é necesséario.

Em um modelo de regressdo, as dimensdes dos estimadores de maxima verossimi-
lhanga podem ser obtidas como limites de grandes amostras do estimador de Bayes para
distribuicdes a priori arbitrarias (Schwarz, 1978).

Para construir o BIC, Schwarz (1978) buscou por uma apropriada modificagdo da
maéxima verossimilhanga estudando o comportamento assint6tico do estimador de Bayes
em uma classe especial de prioris. Essas prioris ndo sdo absolutamente continuas, uma
vez que consideram probabilidade positiva em alguns subespacos de baixa dimensao do
espago paramétrico, ou seja, os subespacos correspondentes aos modelos concorrentes.

Nos limites de grandes amostras, o termo principal do estimador de Bayes é o esti-
mador de maxima verossimilhanga. Apenas no préximo termo algo novo é obtido. Isso
é esperado pois o segundo termo que reflete as singularidades da distribuigdo a priori.
Desenvolvendo esta ideia e utilizando alguns argumentos assintéticos, Schwarz (1978)
definiu a escolha de um modelo quando o mesmo apresentar o maior valor para a seguinte

equagao

log(L(6|dados)) — %log(n)k, (3.4)

em que 7 refere-se ao niimero de observagdes presentes na amostra.
Multiplicando-se a equagdo acima por —2, obtemos o Critério de Informagdo Bayesiano

(BIC), que tem como objetivo minimizar a seguinte quantidade
BIC = —2log(L(0|dados)) + log(n)k. (3.5)
A solugao do estimador de Bayes consiste em selecionar o modelo mais provével a
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posteriori (Schwarz, 1978). Desse modo, podemos entender que o BIC considera que o
melhor modelo para os dados pode ser encontrado utilizando as covariaveis disponiveis.
Além disso, a penalizagdo para a inclusdo de uma covaridvel no BIC é maior do que
a penalizagdo para o AIC quando utilizamos amostras com mais de 7 observagdes, ou
seja, o BIC seleciona modelos com nimero de varidveis menor ou igual ao do modelo

selecionado pelo AIC em amostras com mais de 7 observagdes.

3.1.3 Critério de Informac¢ao de Hannan-Quinn (HQC)

Hannan e Quinn (1979) introduziram o Critério de Informacdo de Hannan-Quinn
(HQC) no contexto de modelos autorregressivos de séries temporais. Neste contexto,
Shibata (1976) investigou as propriedades assintéticas do AIC e mostrou que o mesmo ndo
é consistente, pois superestima assintoticamente o grau da autocorrelagdo estimado. Por
outrolado, Hannan e Quinn (1979) mostraram que o BIC subestima, em grandes amostras,
a ordem da autocorrelagdao estimada. Com isso, os autores construiram um critério de
informagdo com o objetivo de garantir que o mesmo seja eficiente assintoticamente para
estimar o grau da autocorrelacdo em modelos de séries temporais.

O HQC pode ser utilizado para selecdo de varidveis em modelos de regressado através

da minimizagado da seguinte funcdo
HQC = —2log(L(8\|dados)) + 2(log(log(n)))k. (3.6)

O termo de penalizacdo para o HQC é intermedidrio entre o AIC e o BIC se o tamanho

da amostra for superior a 15 observacdes.

3.1.4 Critério de Informacao de Akaike corrigido (AICc)

Assim como o Critério de Informagdo de Hannan-Quinn, o Critério de Informacgédo de
Akaike corrigido (AICc), desenvolvido por Hurvich e Tsai (1989), também foi introduzido
inicialmente no contexto de modelos autorregressivos de séries temporais. Neste caso, os
autores propuseram uma corre¢do para o viés do Critério de Informacdo de Akaike
para ser utilizada quando a amostra ndo possui muitas observagdes, ou o nimero de
parametros estimados é uma fragdo moderada ou grande do tamanho amostral.

Os autores também afirmam que o AICc é eficiente assintoticamente caso o modelo ver-
dadeiro seja dimensionalmente infinito. Além disso, eles argumentam que, nos casos em
que o modelo verdadeiro possui dimensao finita, o AICc apresenta melhor performance
para escolher a ordem do modelo que qualquer outro método eficiente assintoticamente.
O objetivo deste critério, no contexto de modelos de regressdo, é minimizar a seguinte

fungao

N n
AlCc = —2log(L(Oldados)) + 2k (m) .
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Podemos observar que a penalizagdo para a inclusdo de uma varidvel para o AICc é
superior ao do AIC. Entretanto, quando n — oo, o termo de penalizacdo do AICc converge
para 2k.

3.2 Esquema de selecao de varidveis em dois passos

Bayer e Cribari-Neto (2015b) propuseram o seguinte esquema de selecdo de varidveis

em dois passos para o modelo de regressdo beta duplo:

1. Assumindo que o pardmetro de dispersdo é constante, ajustam-se todos os possiveis
modelos para a média e seleciona-se o modelo de acordo com algum critério definido
(menor AIC, por exemplo);

2. Assumindo que o modelo selecionado na etapa (1) é correto para o submodelo
da média, ajustam-se todos os possiveis modelos para o parametro de dispersao e
seleciona-se o modelo de acordo com algum critério definido.

Podemos verificar a grande vantagem deste esquema quando comparado com a se-
lecdo conjunta dos dois submodelos em relagdo ao menor custo computacional. Con-
siderando m covaridveis candidatas para os submodelos da média e do parametro de
dispersdo, na selegdo conjunta temos um total de 2™ x 2" = 22" modelos candidatos a
serem estimados, enquanto que pelo esquema de selecdo de varidveis em dois passos pre-
cisamos ajustar apenas 2! modelos. Por exemplo, se considerarmos m = 10, temos um
total de 2%° = 1.048.576 possiveis modelos, enquanto que pelo esquema em dois passos
precisamos ajustar apenas 2! = 2.048 modelos, ou seja, aproximadamente 0,2% do total
de modelos.

Através de estudos de simulacdo de Monte Carlo, Bayer e Cribari-Neto (2015b) con-
cluiram que o esquema de selecdo de varidveis em dois passos obteve um desempenho
semelhante ou superior, em comparacdo com a selecdo dentre todos os modelos, na pro-
porcdo de escolha do modelo verdadeiro para o modelo de regressao beta duplo. Além
disso, os autores mostraram que este método possui custo computacional muito menor do
que a selecdo ajustando-se todos os possiveis modelos. Em contrapartida, a performance
desse procedimento ainda ndo foi avaliada em MLGD.

3.3 Esquema de selecdo de varidveis em até “k” passos

Baseando-se no esquema de selecdo de varidveis em dois passos, criado por Bayer e
Cribari-Neto (2015b), introduzimos um esquema de sele¢do de varidveis para MLGD em
até “k” passos. O intuito do procedimento proposto é aumentar a proporcao de vezes que
o esquema de selecdo de varidveis consegue encontrar um bom modelo (ou o “melhor
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modelo”) para explicar as relagdes presentes entre as covaridveis e a varidvel resposta,
sem aumentar de forma excessiva o custo computacional. Buscamos realizar essa melhora
no desempenho corrigindo o possivel problema de ma especificagdo do modelo presente
no passo 1 do esquema de selegdo de varidveis em dois passos, uma vez que no mesmo
seleciona-se um MLG, mas o verdadeiro interesse do método estd em obter um MLGD
como modelo candidato.

Para onosso esquema, aumentamos o ntimero de passos que o algoritmo pode executar
e, considerando que na prética a dispersdo é um parametro de perturbacdo ajustado para
que a inferéncia associada aos parametros da média seja conduzida de forma adequada
penalizamos, com peso 2 nos passos pares, as varidveis ndo selecionadas para o submodelo
da média no passo anterior. O peso é aplicado no calculo do termo penalizador do critério
de informagdo quando usamos varidveis ndo presentes no submodelo da média obtido
no passo anterior. O objetivo deste procedimento é evitar que varidveis ndo importantes
para o modelo final sejam incluidas no submodelo do parametro de dispersao. O nosso
procedimento possui o seguinte algoritmo:

1. Assumindo que o pardmetro de dispersdo é constante, ajustam-se todos os possiveis
modelos para a média e seleciona-se o modelo de acordo com algum critério definido
(menor AIC, por exemplo);

2. Assumindo que o modelo selecionado no passo (1) é correto para o submodelo da
média, ajustam-se todos os possiveis modelos para o pardmetro de dispersao, consi-
derando peso 2 para as varidveis ndo presentes no submodelo da média encontrado

no passo anterior, e seleciona-se o modelo de acordo com algum critério definido;

3. Assumindo que o modelo selecionado na etapa anterior é correto para o submodelo
do parametro de dispersdo, seleciona-se novamente o submodelo da média dentre
todos os possiveis. Caso os submodelos obtidos neste passo e a dois passos atrés

forem iguais, o algoritmo termina;

4. Assumindo que o modelo selecionado na etapa anterior é correto para o submo-
delo da média, seleciona-se novamente o submodelo do parametro de dispersao
dentre todos os possiveis, considerando peso 2 para as varidveis ndo presentes no
submodelo da média selecionado no passo anterior. Caso os submodelos obtidos
neste passo e a dois passos atrds forem iguais, o algoritmo termina; caso contrario,

repete-se os passos 3 e 4 até que o procedimento atinja a convergéncia.

Parailustrarmos o uso da penalizacdo, considere um conjunto de dados com 3 varidveis
preditoras, ou seja, x = (x1,x2,x3), € 0 AIC como critério de informacdo. Além disso,
suponha que no passo 1 o modelo que apresentou o menor AIC possui as variaveis x; e
x3. Considerando que a varidvel x, ndo foi selecionada no passo 1 para o submodelo da

média, temos uma evidéncia de que a mesma talvez ndo seja muito importante para o
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modelo final e, devido a este fato, penalizamos a mesma com peso 2 no calculo do AIC
durante o passo 2. Na Tabela 3.1 exemplificamos o uso da penalizagdo no célculo do AIC
para este caso e evidenciamos que, quando a varidvel x; estd presente no submodelo do
parametro de dispersdo, a mesma possui sempre peso 2 no termo penalizador (“2k” da
Equacao (3.3)).

Tabela 3.1: Cdlculo do termo penalizador do AIC considerando as varidveis x1 e x3 no submodelo da média
e x = (x1, X2, X3) como possiveis covaridveis.

Submodelo - média Submodelo - par. de dispersao Termo penalizador do AIC

X1 + X3 modelo nulo 2x(3+1)=38
X1+ X3 X1 2X(3+2)=10
X1 + X3 X 2X3+1+2x1)=12
X1+ X3 X3 2X(3+2)=10
X1+ X3 X1+ X 2X(B3+2+2x1)=14
X1+ X3 X1+ X3 2X(3+3)=12
X1+ X3 X2 + X3 2X(3+2+2X1)=14
X1+ X3 X1+ Xp + X3 2X(3+3+2x1)=16

Conforme € possivel observar na Tabela 3.1, o termo penalizador referente ao modelo
com x; e x3 no submodelo da média e x, no submodelo do pardmetro de dispersao sera
duas unidades maior do que o termo penalizador referente ao modelo com x; e x3 no
submodelo da média e x; ou x3 no submodelo do parametro de dispersdo. Neste sentido,
o termo penalizador adicionando-se somente x, no submodelo do parametro de dispersdo
é igual ao termo penalizador com x; e x3 neste submodelo (pois as mesmas possuem peso
igual a 1, dado que foram incluidas no submodelo da média durante o passo anterior).
Desta forma, garantimos que x, somente sera incluida no submodelo do pardmetro de
dispersdo se for muito importante, uma vez que ela terd o dobro do peso no célculo do
AIC em comparacdo com as demais covaridveis. Posteriormente, supondo que no passo
3 as varidveis x; e x, passaram a compor o submodelo da média, durante o passo 4 esse
procedimento penalizara a varidvel x3 com peso 2.

Escolhemos o valor 2 para o peso porque este valor é bastante intuitivo e, em estudos
preliminares, observamos que a performance do esquema de selecdo de varidveis em
até “k” passos melhora quando adotamos esse tipo de penalizacdo em rela¢do a sua nédo
adocdo. De acordo com o que verificamos, isso acontece porque é comum que o valor
calculado para o critério de informagdo do modelo que consideramos como verdadeiro
(nos estudos de simulagdo) seja ligeiramente superior ao de um modelo que tem varia-
veis preditoras que estdo no submodelo do pardmetro de dispersdo, mas nao estdo no
submodelo da média. Com a penalizacdo anteriormente descrita, dificultamos que estes
tipos de modelos sejam selecionados. Também observamos alguns casos em que adotar
a penaliza¢do pode levar o método a ndo escolher o modelo verdadeiro mas, por outro
lado, essa proporcado é baixa em comparagdo com as sele¢des incorretas que sdo corrigi-
das com a mesma. Além disso, nos estudos de simulagdo desenvolvemos um cenario em

que adicionamos uma varidvel no submodelo do parametro de dispersdo que ndo estava
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presente no submodelo da média com o objetivo de analisar se a penalizacdo poderia
prejudicar o desempenho do método, o qual discutiremos no préximo capitulo (Cendrio
10 para as trés distribui¢cdes que estudamos).

3.4 Meétodo Stepwise

O método Stepwise (Kutner et al, 2004) é uma das heuristicas (algoritmo que encontra
boas solugdes a maioria das vezes, mas ndo tem garantias de que sempre as encontrard)
mais utilizadas em andlise de regressao. O método Stepwise para modelos lineares genera-
lizados duplos que utilizamos neste trabalho estd descrito em Stasinopoulos et al. (2017)

e tem o seguinte algoritmo:

1. Assumindo que o parametro de dispersdo é constante, construa um modelo para
a média utilizando o método Forward (Kutner et al, 2004) de acordo com algum
critério definido (menor AIC, por exemplo);

2. Dado o submodelo obtido para a média no passo anterior, construa um modelo para

o parametro de dispersdo usando o método Forward;

3. Dados os submodelos para a média e para o parametro de dispersao, verifica-se
se os termos presentes no submodelo do parametro de dispersdo sdo realmente

necessarios através do método Backward (Kutner et al,, 2004);

4. Dados os submodelos para a média e para o parametro de dispersao, verifica-se se
os termos presentes no submodelo da média sdo realmente necessdrios utilizando o

método Backward.

Através danossa revisdo bibliografica ndo encontramos nenhum trabalho que compara

a performance desse método com o de outros métodos de selecio em MLGD.
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Capitulo 4

Estudos de simulacao

No capitulo anterior apresentamos os critérios de informacao e os procedimentos para
selecdo automatica de varidveis que usamos no decorrer do trabalho. Neste capitulo,
discutimos os estudos de simulagdo desenvolvidos para comparar o procedimento pro-
posto para a selecdo automdtica de varidveis com os demais procedimentos abordados
no Capitulo 3 e com o procedimento que consiste em ajustar todos os possiveis modelos.

Usamos o software R para o desenvolvimento dos estudos de simulagdo de Monte
Carlo. Em especial, utilizamos o pacote Generalized Additive Models for Location, Scale
and Shape (GAMLSS) deste software desenvolvido por Stasinopoulos e Rigby (2007) que,
dentre outros modelos, possibilita o ajuste dos modelos lineares generalizados duplos.
Este pacote foi elaborado baseando-se em Rigby e Stasinopoulos (2005). O algoritmo
utilizado para a obtengdo das estimativas de maxima verossimilhanga dos parametros do
modelo é denominado RS (Rigby e Stasinopoulos, 2005), o qual ndo necessita de valores
iniciais precisos para u e ¢ para obtencdo da convergéncia. Além disso, este método é
rédpido para fazer o ajuste em grandes conjuntos de dados.

Nao usamos cédigos de simulagdo prontos. Com isso, desenvolvemos todos os cédigos
no decorrer do trabalho e usamos o software R para elabora-los. Apesar do método Stepwise
estar implementado no pacote GAMLSS, como 0 mesmo apresentou erros em algumas
situagdes durante o processo de selecdo de varidveis, escolhendo o modelo nulo para os
dois submodelos em casos que este ndo deveria ser o modelo escolhido, programamos o
algoritmo sem utilizar o presente no pacote.

Para o desenvolvimento do trabalho, com o objetivo de obtermos estimativas da
proporcdo de vezes que cada procedimento identifica o0 modelo que definimos como
verdadeiro, utilizamos simulacdo de Monte Carlo e desenvolvemos diferentes cendrios
alterando alguma caracteristica do cendrio que consideramos como base para cada uma
das trés distribui¢des que explicitamos na Segao 2.1.

Utilizando o método de Monte Carlo realizamos 3000 repeti¢cdes do processo de gera-
¢do da varidvel resposta para obter uma estimativa com baixa variabilidade da proporcdo

de vezes que cada procedimento identifica 0 modelo verdadeiro. O desvio padrdo maximo
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nesse caso é 0,00913, considerando proporc¢doiguala 0,5 ( 10,5 x 0,5/3000 = 0,00913). Para
o método de selecdo de um modelo dentre todos os possiveis, devido ao tempo computa-
cional, utilizamos apenas 1000 réplicas. Além disso, usamos amostras com 50, 100,200 e
400 observagdes, e fixamos uma semente inicial para realizarmos as repeti¢des do processo
de geracdo da varidvel resposta.

No nosso estudo usamos seis varidveis preditoras candidatas e as mantivemos fixas
em todas as repeticdes de cada cendrio. Desse modo, temos um total de 4.096 (2°+6)
modelos diferentes. Para o esquema de sele¢do em dois passos, ajustamos 2 x 2° = 128
modelos diferentes. Além disso, utilizamos em todos os cendrios para as distribui¢des
Gama, Gaussiana Inversa e Normal funcdo de ligacdo logaritmica para ¢.

Durante as proximas trés se¢des discutimos sobre os resultados dos estudos de si-
mulacdo para as distribui¢des Gama, Gaussiana Inversa e Normal, respectivamente, na
Secdo 4.4, realizamos um estudo especial do ntimero de passos para o nosso esquema
de selecdo de varidveis em MLGD e, na Segdo 4.5, conduzimos um estudo a respeito no
nimero de passos em relagdo ao tempo necessario para selecionar um modelo candidato,

comparando o nosso esquema com o método Stepwise.

4.1 Resultados obtidos para a distribuicao Gama

O cendrio que utilizamos como base para o estudo das metodologias e critérios de
informagdo utilizando a distribuicdo Gama possui como parametros do modelo verda-
deiro f = (2,1,-1,1,-1,0,0) e y = (-1,1,-1,0,0,0,0). Para cada observacdo obtemos o
verdadeiro valor de u; e ¢;, em quei =1,2,...,n, e geramos uma observacdo que segue
distribuicdo GA(u;; ¢;), com o objetivo de construir a varidvel resposta (Y(7)). Neste cena-
rio, u € (1,00;54,59), ¢ € (0,14;1,00) e /Var(Y) € (0,14;54,59). Além disso, as seis varidveis
preditoras foram geradas independentemente com a distribui¢do U(0; 1) (Uniforme(0; 1))
e mantidas constantes em todas as replicagdes. Também adotamos func¢do de ligacdo
logaritmica para p.

Na Tabela 4.2 apresentamos os cendrios utilizados para a distribui¢do Gama. Conside-
rando que Bs, Bs, V3, V4 € Y5 foram sempre mantidos iguais a zero e h(¢p) = log(¢p) em todos
0s cendrios, ndo os explicitamos nesta tabela. Além disso, nos cendrios 2 a 11 modificamos
o cendrio base (cendrio 1) em rela¢do a algum aspecto.

Para o Cenério 9, nas trés distribui¢des estudadas, usamos os coeficientes de correlacdo
linear de Pearson apresentados na Tabela 4.1 para gerar as varidveis preditoras com o
auxilio do pacote MultiRNG: Multivariate Pseudo-Random Number Generation (Demirtas e
Allozi, 2018) do software R. Desse modo, definimos dois grupos correlacionados, sendo
o primeiro formado pelas varidveis preditoras 1, 5 e 6, e 0 segundo composto pelas
covaridveis 2, 3 e 4. Organizamos os grupos para que, dentro de cada um, existam variaveis

que estdo presentes no modelo verdadeiro e covaridveis que ndo incluimos no mesmo.
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Na Tabela 4.3 mostramos a porcentagem de selecdo do modelo verdadeiro e média do
ntimero de modelos ajustados para cada cendrio, tamanho amostral e método estudado
para esta distribuicdo considerando o critério de informagdo com melhor desempenho.
Detalhamos em negrito alguns casos em que 0 nosso esquema apresentou bom desempe-

nho em comparag¢do com pelo menos dois dos outros procedimentos.

Tabela 4.1: Coeficientes de correlagdo linear de Pearson utilizamos para gerar as varidveis preditoras nos
Cendrios 9.

Varidveis V1 V2 V3 V4 V5 V6
Vi 1,0
Vs 02 1,0
Vs 02 07 10
Vy 02 07 07 10
Vs 08 02 02 02 1,0
Vs 08 02 02 02 08 10

Os resultados obtidos para cada cendrio sdo exibidos detalhadamente nas Tabelas
A.l a A.11, presentes no Apéndice A. Além das informagdes apresentadas na Tabela 4.3,
nestas tabelas também mostramos os resultados para os demais critérios de informagao, a
porcentagem de selegdo correta para o ntiimero de parametros (# = ko), e as porcentagens
com menos parametros (# < ky) e com mais parametros (# > k) que o modelo verdadeiro

para os parametros ff e y.

Tabela 4.2: Cendrios - distribuicio Gama.

Cenario D1,D3,D5 D2,D4,D6 By 1 B Pz P+ Yo i VY2 Ye 8 Cow Cor*
1 u(; 1) u(;1) 2 1 1 1 -1 1 1 -1 0 Tloglw Nao
2 u(;1) u(;1) 2 05 -05 05 -05 -1 1 -1 0 Ilog(y Nio
3 u(;1) u;1) 2 2 2 2 2 -1 1 -1 0 Jlog Nio
4 u(;1) u(;1) 2 1 -1 1 -1 -1 05 -05 0 log(u Nio
5 u(;1) u;1) 2 1 -1 1 -1 -1 2 -2 0 Ilog) Nio
6 u(; 1) u(; 1) 2 2 05 1 -1 -1 2 05 0 log(w Nao
7 u(;1) u(;1) 2 1 -1 0 0 -1 1 0 0 Ilog Nio
8 N(0,5025%) GA(O41) 2 1 -1 1 -1 -1 1 -1 0 Jlogu Nio
9 u(;1) u(;1) 2 1 -1 1 -1 -1 1 -1 0 Jlog Sim

10 u;1) u;1) 2 1 -1 1 -1 -1 1 -1 1 log(u) Nao
11 u(o;1) u(o;1) 5 1 -1 1 -1 -1 1 -1 0 g Nio

*: Covariaveis correlacionadas.

Observando o cendrio base (cendrio 1), apresentado na Tabela 4.3, podemos verificar
que o esquema de selecdo de varidveis em até “k” passos apresentou 6tima performance,
a qual foi semelhante a do método Stepwise. Analisando os demais métodos, é possivel
concluir que a sele¢do dentre todos os modelos possiveis e o esquema de sele¢do de varia-
veis em dois passos apresentaram performances levemente inferiores aos dois métodos
citados anteriormente.

Dentre os critérios de informagdo, observando a Tabela A.1, podemos afirmar que o

BIC obteve, para amostras com 100 ou mais observagdes, melhores performances quando
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comparado com os demais critérios. Considerando a média de modelos ajustados, o
Stepwise necessitou do ajuste de um niimero baixo de modelos para encontrar um modelo
candidato. Entretanto, o nosso método também nao necessitou de um ntimero elevado
de modelos ajustados. Com n = 50, o maior nimero médio de modelos ajustados foi de
245, menos de 6% do total de modelos possiveis. E interessante ressaltar ainda que esse
ndmero médio de modelos decresce com o aumento do tamanho amostral.

Em relagdo ao tamanho amostral, conforme aumentamos o niimero de observagdes
eleva-se, como esperado, a porcentagem de vezes que os procedimentos encontram o
modelo verdadeiro. Além disso, para amostras de 400 observagdes, a porcentagem de
acertos para o BIC é superior a 90% para os 4 procedimentos, valor consideravelmente
maior do que os observados para os demais critérios de informacao.

Utilizando a Tabela A.1, também verificamos que os tipos de erros tendem a se con-
centrarem em alguns casos mais especificos. Para amostras menores, os critérios AIC e
HQC apresentam concentragdes com maiores porcentagens de erro, em geral, para os
casos em que superestima-se o nimero de parametros para y, enquanto que, para o BIC,
verificamos o oposto. Somente o AICc, para amostras com 50 observagdes, possui maior
equilibrio em relacdo a este tipo de erro. Para amostras maiores, nos 4 critérios a maior
concentragao de erros acontece quando estima-se corretamente o nimero de parametros
presentes no modelo verdadeiro para f§ e superestima-se o nimero de parametros para y.
Também é interessante observarmos que o percentual de modelos candidatos que selecio-
nam menos variaveis preditoras do que é necessério para o submodelo da média (#§ < 5)
é pequeno com n = 50 e quase nulo para n = 100, enquanto que, para os casos em que
acerta-se o namero de covaridveis (# = 5), verificamos porcentagem de acerto superior
a 50%.

Um fato contraintuitivo observado na Tabela A.1 é o melhor desempenho dos métodos
Stepwise e do esquema de selecdo de varidveis em até “k” passos em relacdo a selecdo
dentre todos os modelos. Através da porcentagem de erros, podemos concluir que este
método, em geral, superestima com maior frequéncia a quantidade de pardmetros para
os dois submodelos do que os outros dois métodos citados. Antes de introduzirmos a
penalizacdo discutida na Sec¢do 3.3 para o e esquema de sele¢do de varidveis em até “k”
passos, 0 mesmo possuia performance semelhante com a sele¢do dentre todos os modelos.
Ap6s a introdugdo da mesma, observamos uma melhora do método porque reduziu-se
a porcentagens de vezes que o procedimento identificava incorretamente modelos com
mais parametros para y.

Quando reduzimos os valores dos parametros do modelo verdadeiro para 8, no cendrio
2,aumentamos a dificuldade de identificagdo dos mesmos. Podemos verificar na Tabela 4.3
que o esquema de selegdo de varidveis em até “k” passos obteve um excelente desempenho
comparando-se com os demais métodos. Ele apresentou performance igual ou superior ao
método Stepwise e ao esquema de sele¢do de varidveis em dois passos, em todos os casos,

com diferengas grandes para amostras com 50 e 100 observagdes. Por outro lado, também
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é possivel concluir que o nosso procedimento apresenta, em geral, média de modelos
ajustados superior ao exibido para o cenario 1. Além disso, por meio da Tabela A.2
observamos que os métodos Stepwise e Dois passos subestimam bastante, para pequenas
amostras, o nimero de parametros presentes no modelo verdadeiro para f.

Em oposi¢do ao cendrio 2, no cendrio 3 aumentamos os valores dos parametros do
modelo verdadeiro para B, reduzindo a dificuldade para sua identificagdo. Neste caso,
é possivel afirmar, utilizando a Tabela 4.3 e a Tabela A.3, que os resultados obtidos sdo
semelhantes aos encontrados para o cendrio 1.

No cendrio 4 reduzimos os valores dos parametros do modelo verdadeiro para y.
Desse modo, diminuimos a variabilidade do valor do pardmetro de dispersdo entre as
observacoes. Usando a Tabela 4.3 podemos afirmar que, em comparacdo com o cendrio 1
e considerando principalmente amostras menores, a porcentagem de acertos do modelo
verdadeiro diminuiu. Por outro lado, as conclusdes em relacdo as metodologias mantém-
se as mesmas, com o método Stepwise e o esquema de selegdo de varidveis em até “k” passos
apresentando desempenhos semelhantes e, em geral, superiores ao dos demais métodos.
Também é interessante verificarmos, utilizando a Tabela A.4, que neste cendrio os métodos
tendem a selecionar menos varidveis preditoras para o submodelo da dispersdo do que
realmente é necessario, ou seja, temos aumento da porcentagem para #y < 3.

Para o cendrio 5 aumentamos os valores dos parametros do modelo verdadeiro para
Y, ou seja, aumentamos a variabilidade do valor do parametro de dispersdo entre as
observagdes. Neste cendrio, podemos verificar na Tabela 4.3 que, principalmente para
pequenas amostras, o esquema de selecdo de varidveis em até “k” passos obteve, em
geral, desempenho consideravelmente superior ao dos métodos Stepwise e Dois passos.
Considerando amostras com 50 observacdes e o AICc como critério de informacdo, nosso
método encontrou o modelo verdadeiro em 46,5% das réplicas de Monte Carlo, enquanto
que o método Stepwise apenas obteve esse modelo como candidato em 22,4% das réplicas
e o método de selecdo de varidveis em dois passos em 19,6% das réplicas. Além disso,
diferentemente do que visualizamos no cendrio anterior, usando a Tabela A.6 verificamos
o comportamento oposto dos métodos de selecdo de varidveis e, consequentemente, o
aumento da porcentagem para #y > 3.

No cenério 6, mesclamos os valores dos parametros do modelo verdadeiro usando
as ideias dos 4 cendrios anteriores. Os resultados mostraram que, nos casos com valores
dos parametros relativamente diferentes (em moédulo), os procedimentos possuem mais
dificuldade em identificar o0 modelo verdadeiro. Entretanto, o esquema de selecdo em
dois passos e 0 método Stepwise foram os métodos com os piores desempenhos.

Para o Cendrio 7 reduzimos o namero de parametros diferentes de zero no modelo
verdadeiro. Neste caso, podemos observar na Tabela 4.3 que o esquema de selegao de
varidveis em até “k” passos apresentou a melhor performance para todos os tamanhos
amostrais, sendo a mesma bem superior para amostras com até 100 observagdes. Por

outro lado, no cendrio 8 alteramos as distribui¢des das varidveis preditoras, utilizando
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para xi, x3 e x5 distribuicdo N(0,5; 0,25%) e, para xp, x4 e xg, distribuicdo GA(0,4;1). Neste
caso ndo verificamos grande diferenca nas performances dos métodos para selegdo de
varidveis em comparac¢do com o cendrio base.

Com a adigao de diferentes correlagdes entre as varidveis preditoras (Tabela 4.1), no
cendrio 9, conseguimos avaliar o desempenho do nosso procedimento para selecdo de
varidveis em dados que apresentam comportamento mais préximo ao observado na pra-
tica. Os resultados presentes na Tabela 4.3 indicam que o esquema de sele¢do de varidveis
em até “k” passos obteve um 6timo desempenho, superior a das demais metodologias
estudadas para todos os tamanhos amostrais considerando o critério de informag¢do com
melhor desempenho. Este cendrio também nos mostra que o método Stepwise possui a
pior performance para amostra menores (até 100 observagdes), evidenciando que, nestes
casos, 0 mesmo pode ndo ser uma boa alternativa para utilizarmos em bancos de dados
com correlagdes considerdveis entre as varidveis preditoras.

No cenério 10, adicionamos uma varidvel no submodelo do parametro de dispersao
que ndo estava presente no submodelo da média. O objetivo deste cendrio foi analisar se o
peso, que atribuimos para as varidveis ndo selecionadas no submodelo da média, poderia
prejudicar o desempenho do método. Os resultados, presentes na Tabela 4.3, indicam
que houve uma perda no desempenho em relacdo a selecdo de um modelo dentre todos
o0s possiveis para amostras de até 100 observagdes mas, em comparagdo com os demais
métodos, nosso esquema teve performance relativamente superior. Desse modo, podemos
concluir que a adi¢do do peso melhora o nosso procedimento ao evitar que varidveis nao
importantes sejam adicionadas no submodelo do pardmetro de dispersdo, ao mesmo
tempo que ndo o prejudica a ponto do mesmo apresentar desempenho inferior ao dos
métodos Stepwise e Dois passos.

Para o cenario 11, alteramos a funcado de ligagdo do submodelo da média para a raiz
quadrada. Neste cendrio, buscamos aproximar o alcance dos parametros do cendrio 1
e, assim, u € (9;49), ¢ € (0,14;1,00) e /Var(Y) € (1,22;49,00). Os resultados para este
cendrio, exibidos na Tabela 4.3, mostram a maior porcentagem de acertos do modelo
definido como verdadeiro para o nosso esquema, principalmente para amostras menores,
em comparagdo com os demais procedimentos.

Analisando os resultados obtidos para os 11 cendrios com a distribuicdo Gama pode-
mos afirmar que, dentre as metodologias, o esquema para selecdo de varidveis em até “k”
passos demonstrou ser o método mais estavel, possuindo melhor desempenho em com-
paracdo com os métodos Stepwise e Dois passos, principalmente para amostras menores.
Na comparagdo com a selecdo de um modelo dentre todos os possiveis, 0 nosso esquema
teve um desempenho consideravelmente inferior apenas nos cendrios 6 e 10, e substanci-
almente superior nos cendrios 7 e 9. Em relagdo aos critérios de informacéo, o BIC foi, em
geral, o que apresentou melhores resultados, fato que pode ser justificado porque o mo-
delo que gerou os dados esta presente entre os modelos analisados e o BIC considera que o

melhor modelo para os dados pode ser encontrado utilizando as covaridveis disponiveis,
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conforme discutimos na Subsecdo 3.1.2.

Tabela 4.3: Porcentagem de selegio do modelo verdadeiro e média do niimero de modelos ajustados para
cada cendrio, tamanho amostral e método estudado para a distribuicdo Gama considerando o critério de
informagdo com melhor desempenho.

Cenidrio 1 Cendrio 2 Cenadrio 3 Cenario 4
n Método Critério Modelo Meédia de Critério Modelo Média de Critério Modelo Meédia de Critério Modelo Meédia de
Correto(%) Modelos Correto(%) Modelos Correto(%) Modelos Correto(%) Modelos
Todos modelos| BIC 29,0 4.096 AlCc 11,6 4.096 BIC 29,3 4.096 AlCc 6,5 4.096
n=50 Stepwise AICc 30,9 43 AIC 58 40 BIC 35,8 41 AlICc 7,7 39
K passos AlCc 32,3 222 AlICc 12,1 262 BIC 35,7 211 AlICc 8,2 211
Dois passos BIC 28,2 128 AICc 6,0 128 BIC 33,6 128 AlCc 7,1 128
Todos modelos| BIC 69,8 4.096 BIC 59,0 4.096 BIC 69,8 4.096 HQC 16,2 4.096
n_100 Stepwise BIC 734 4 HQC 37,9 42 BIC 73,5 42 HQC 18,6 40
K passos BIC 74,6 202 BIC 55,4 241 BIC 74,7 202 HQC 20,5 203
Dois passos BIC 69,9 128 HQC 35,1 128 BIC 70,0 128 HQC 17,5 128
Todos modelos| BIC 84,9 4.096 BIC 84,9 4.096 BIC 84,9 4.096 HQC 47,0 4.096
n_o00 Stepwise BIC 89,1 43 BIC 84,6 12 BIC 89,1 43 HQC 485 42
K passos BIC 90,2 196 BIC 90,0 199 BIC 90,2 196 HQC 51,7 208
Dois passos BIC 87,1 128 BIC 82,8 128 BIC 87,1 128 HQC 46,3 128
Todos modelos| BIC 92,0 4.096 BIC 92,0 4.096 BIC 92,0 4.096 BIC 84,3 4.096
n = 400 Stepwise BIC 93,8 42 BIC 93,8 42 BIC 93,8 42 BIC 83,9 42
K passos BIC 93,8 195 BIC 93,8 195 BIC 93,8 195 BIC 85,2 194
Dois passos BIC 92,2 128 BIC 92,2 128 BIC 92,2 128 BIC 82,7 128
Cenirio 5 Cenirio 6 Cenario 7 Cenirio 8
n Método Critério Modelo Média de Critério Modelo Meédia de Critério Modelo Meédia de Critério Modelo Média de
Correto(%) Modelos Correto(%) Modelos Correto(%) Modelos Correto(%) Modelos
Todos modelos| BIC 56,4 4.096 AIC 53 4.096 BIC 339 4.096 AlICc 19,7 4.096
n=50 Stepwise AlCc 224 40 AIC 1,1 36 BIC 28,8 29 AlCc 18,0 40
K passos AICc 46,5 275 AIC 4,9 307 BIC 39,7 223 AlICc 21,8 234
Dois passos | AlICc 19,6 128 AIC 1,0 128 BIC 27,9 128 AlICc 18,0 128
Todos modelos| BIC 77,0 4.096 HQC 22,0 4.096 BIC 68,4 4.096 BIC 63,0 4.096
n=100 Stepwise BIC 57,5 41 AIC 7,5 42 BIC 69,8 31 BIC 66,9 42
K passos BIC 79,9 227 AIC 19,0 275 BIC 77,3 211 BIC 67,5 207
Dois passos BIC 56,1 128 AIC 6,6 128 BIC 65,7 128 BIC 64,6 128
Todos modelos| BIC 85,2 4.096 BIC 63,7 4.096 BIC 81,2 4.096 BIC 83,0 4.096
n =200 Stepwise BIC 89,8 43 HQC 31,1 41 BIC 85,1 31 BIC 86,9 43
K passos BIC 89,9 197 HQC 53,6 243 BIC 88,4 198 BIC 87,9 200
Dois passos BIC 88,2 128 HQC 28,9 128 BIC 81,7 128 BIC 81,8 128
Todos modelos| BIC 91,7 4.096 BIC 89,4 4.096 BIC 87,9 4.096 BIC 88,4 4.096
n =400 Stepwise BIC 94,3 42 HQC 60,4 43 BIC 90,8 31 BIC 92,6 42
K passos BIC 93,1 195 BIC 85,4 225 BIC 92,4 196 BIC 92,7 195
Dois passos BIC 92,9 128 HQC 56,1 128 BIC 88,1 128 BIC 90,7 128
Cendrio 9 Cenidrio 10 Cenidrio 11
n Método Critério Modelo Média de|cpiiario Modelo  Média de|cyiterioc Modelo  Média de
Correto(%) Modelos Correto(%) Modelos Correto(%) Modelos
Todos modelos| BIC 19,6 4.096 AICc 28,1 4.096 HQC 55 4.096
n_sg  Stepuwise AIC 12,8 41 AIC 99 43 AIC 2,6 37
K passos AlCc 24,0 256 AIC 15,8 296 AIC 7,0 286
Dois passos | AlICc 15,7 128 AIC 9,0 128 AIC 2,7 128
Todos modelos| BIC 57,1 4.096 BIC 73,8 4.096 BIC 42,5 4.096
=100 Stepwise BIC 52,6 42 HQC 47,4 46 AlCc 22,3 43
K passos BIC 66,3 210 HQC 56,5 239 HQC 43,8 256
Dois passos BIC 55,7 128 HQC 43,2 128 AICc 20,7 128
Todos modelos| BIC 81,4 4.096 BIC 88,3 4.096 BIC 83,5 4.096
n =200 Stepwise BIC 85,9 42 BIC 90,5 46 BIC 66,4 41
K passos BIC 87,5 198 BIC 89,6 198 BIC 88,3 213
Dois passos BIC 84,3 128 BIC 88,3 128 BIC 65,7 128
Todos modelos| BIC 89,4 4.096 BIC 92,6 4.096 BIC 92,0 4.096
n = 400 Stepwise BIC 92,0 43 BIC 95,4 46 BIC 93,3 42
K passos BIC 929 205 BIC 93,8 195 BIC 93,7 195
Dois passos BIC 90,1 128 BIC 93,2 128 BIC 92,3 128
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4.2 Resultados obtidos para a distribuicao Gaussiana In-

versa

Para estudar as metodologias e critérios de informagdo utilizando a distribui¢cdo Gaus-
siana Inversa escolhemos como parametros do modelo verdadeiro para o cendrio de base
p=21-11-1,00)ey=(-18,1,-1,0,0,0,0). Para cada observagdo obtemos o ver-
dadeiro valor de p; e ¢;, em que i = 1,2,...,n, e geramos uma observagdo que segue
distribuicdo GI(u;; ¢;), com o objetivo de construir a varidvel resposta (Y(i)). Neste cena-
rio, u € (1,00;54,59), ¢ € (0,06;0,45) e /Var(Y) € (0,06;181,50).

Na Tabela 4.4 mostramos os cendrios utilizados para a distribuicdo Gaussiana Inversa
e, considerando que fs, B¢, V3, V4 € s foram sempre mantidos iguais a zero e, g(u1) = log(u)
e h(¢) = log(¢p) em todos os cendrios, ndo os explicitamos nesta tabela. Na Tabela 4.5
apresentamos a porcentagem de selecdo do modelo verdadeiro e média do ntimero de
modelos ajustados para cada cendrio, tamanho amostral e método estudado para esta
distribuicdo considerando o critério de informac¢do com melhor desempenho. Também
detalhamos em negrito alguns casos em que o nosso esquema apresentou bom desem-
penho em comparagdo com pelo menos dois dos outros procedimentos. Os resultados
obtidos para cada cendrio sdo detalhados nas Tabelas B.1 a B.10, presentes no Apéndice
B.

Tabela 4.4: Cendrios - distribuigdo Gaussiana Inversa.

Cendrio D1,D3,D5 D2,D4,Dé6 By fp1 P2 Bz P+ Yo vi Y2 Ve Cov.Cor*
1 u(; 1) u(o; 1) 2 1 - 1 -1 -18 1 -1 0 Nao
2 u(;1) u(;1) 2 05 05 05 05 -1,8 1 -1 O Nao
3 u(;1) u;1) 2 2 -2 2 2 18 1 -1 0 Nao
4 u(o; 1) u(o;1) 2 1 -1 1 -1 -18 05 05 0 Nao
5 u(o; 1) u(o;1) 2 1 -1 1 -1 -18 2 -2 0 Nao
6 u(;1) u(;1) 2 2 05 1 -1 -18 2 -05 0 Nao
7 u(;1) u(;1) 2 1 -1 0 0 -18 1 0 0 Nao
8 N(05;025%) GAO41) 2 1 -1 1 -1 -18 1 -1 0 Nao
9 u(;1) ;1) 2 1 - 1 -1 -18 1 -1 0 Sim

10 u(o;1) u(o;1) 2 1 -1 1 -1 -18 1 -1 1 Nao

*: Covariaveis correlacionadas.

Os cendrios construidos para as distribui¢des Gaussiana Inversa e Normal (discutidos
na préxima secdo) seguiram a mesma logica explicada para a distribuicdo Gama na segao
anterior. Entretanto, para a distribui¢do Gaussiana Inversa ndo conseguimos montar o
cendrio 11, pois alguns problemas com a convergéncia do algoritmo numérico utilizado
na estimagao dos parametros pelo pacote que usamos ndo permitiram que alterdssemos
a funcdo de ligacdo do submodelo da média.

Considerando a Tabela 4.5, podemos afirmar que as conclusdes gerais obtidas para
a distribuicdo Gaussiana Inversa sdo semelhantes as discutidas utilizando a distribuicao

Gama.
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Tabela 4.5: Porcentagem de selecdo do modelo verdadeiro e média do niimero de modelos ajustados para
cada cendrio, tamanho amostral e método estudado para a distribui¢do Gaussiana Inversa considerando o
critério de informagdo com melhor desempenho.

Cenidrio 1 Cenadrio 2 Cenario 3 Cenario 4
n Método Critério Modelo Média de|cpiisrio Modelo Média de|cpitarip Modelo  Média de|cpiterioc  Modelo Média de
Correto(%) Modelos Correto(%) Modelos Correto(%) Modelos Correto(%) Modelos
Todos modelos| BIC 27,0 4.09 | AICc 54 4.096 BIC 30,1 4.096 AlCc 6,1 4.096
n=50 Stepwise AICc 24,3 40 AIC 19 36 BIC 36,9 40 AlICc 7,5 39
K passos AICc 26,8 234 AIC 59 281 BIC 36,6 208 AlICc 74 221
Dois passos BIC 24,0 128 AIC 2,1 128 BIC 38,2 128 AlCc 7,3 128
Todos modelos| BIC 68,2 4.096 BIC 43,0 4.096 BIC 68,1 4.096 AlCc 15,9 4.096
n=100 Stepwise BIC 73,1 42 AICc 224 43 BIC 75,0 42 AlCc 19,9 42
K passos BIC 73,0 202 HQC 424 257 BIC 73,2 201 AlICc 20,5 216
Dois passos BIC 71,9 128 AICc 21,3 128 BIC 74,7 128 AlCc 18,6 128
Todos modelos| BIC 84,8 4.096 BIC 83,6 4.096 BIC 84,5 4.09 | HQC 46,5 4.096
n =200 Stepwise BIC 89,3 42 BIC 67,4 41 BIC 89,5 42 HQC 49,0 42
K passos BIC 89,7 197 BIC 87,8 211 BIC 89,8 195 HQC 51,7 205
Dois passos BIC 88,5 128 BIC 674 128 BIC 89,3 128 HQC 48,1 128
Todos modelos| BIC 92,0 4.096 BIC 91,9 4.096 BIC 91,2 4.096 BIC 83,8 4.096
n = 400 Stepwise BIC 94,0 42 BIC 93,4 42 BIC 94,0 42 BIC 83,1 42
K passos BIC 93,2 194 BIC 93,4 195 BIC 93,0 194 BIC 83,5 193
Dois passos BIC 93,7 128 BIC 92,5 128 BIC 93,9 128 BIC 82,8 128
Cenario 5 Cenario 6 Cenario 7
n Método Critério Modelo Média de Critério Modelo Meédia de Critério Modelo Meédia de
Correto(%) Modelos Correto(%) Modelos Correto(%) Modelos
Todos modelos| BIC 53,6 4.096 AIC 1,1 4.096 BIC 21,7 4.096
n=50 Stepwise AIC 7,6 38 AIC 0,0 31 AlCc 14,6 31
K passos AICc 34,8 300 AIC 0,9 305 BIC 22,2 223
Dois passos | AlCc 9,9 128 AIC 0,1 128 AlICc 14,0 128
Todos modelos| BIC 74,3 4.096 AICc 13,7 4.096 BIC 61,8 4.096
n=100 Stepwise HQC 48,8 43 AIC 0,7 36 BIC 56,1 30
K passos BIC 70,3 239 AlCc 10,6 304 BIC 69,5 212
Dois passos | HQC 49,8 128 AIC 0,6 128 BIC 55,7 128
Todos modelos| BIC 84,7 4.096 BIC 4573 4.096 BIC 80,6 4.096
n_o00 Stepwise BIC 87,9 2 AIC 11,8 41 BIC 84,9 31
K passos BIC 89,7 198 AICc 33,5 279 BIC 87,8 199
Dois passos BIC 88,5 128 AICc 11,6 128 BIC 83,0 128
Todos modelos| BIC 91,0 4.096 BIC 82,2 4.096 BIC 88,0 4.096
= 400 Stepwise BIC 94,3 42 AICc 33,1 43 BIC 91,5 31
K passos BIC 93,1 195 HQC 69,5 245 BIC 92,0 196
Dois passos BIC 94,2 128 HQC 32,1 128 BIC 90,0 128
Cenirio 8 Cendrio 9 Cenidrio 10
n Método Critério Modelo Média de Critério Modelo Meédia de Critério Modelo Meédia de
Correto(%) Modelos Correto(%) Modelos Correto(%) Modelos
Todos modelos| AICc 9,0 4.096 BIC 17,5 4.096 AlICc 14,8 4.096
n=50 Stepwise AIC 6,1 40 AIC 8,5 40 AIC 2,1 38
K passos AIC 9,2 255 AICc 18,4 271 AIC 7,3 308
Dois passos | AICc 7,0 128 AlCc 9,6 128 AIC 3,0 128
Todos modelos| BIC 60,7 4.096 BIC 54,4 4.096 BIC 64,9 4.096
n =100 Stepwise BIC 55,6 41 HQC 443 43 AICc 35,6 46
K passos BIC 57,3 216 BIC 57,8 226 HQC 43,0 263
Dois passos BIC 55,7 128 BIC 46,6 128 AlCc 34,1 128
Todos modelos| BIC 82,4 4.096 BIC 814 4.096 BIC 87,9 4.096
=200 Stepwise BIC 86,8 43 BIC 85,2 42 BIC 82,9 46
K passos BIC 85,8 198 BIC 87,4 197 BIC 86,8 205
Dois passos BIC 84,4 128 BIC 85,3 128 BIC 83,9 128
Todos modelos| BIC 89,4 4.096 BIC 89,4 4.096 BIC 92,5 4.096
n = 400 Stepwise BIC 92,8 42 BIC 92,4 42 BIC 95,2 46
K passos BIC 92,4 195 BIC 93,3 194 BIC 93,5 195
Dois passos BIC 92,3 128 BIC 91,9 128 BIC 94,5 128
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4.3 Resultados obtidos para a distribui¢cao Normal

O cendrio que utilizamos como base para o estudo das metodologias e critérios de
informacao utilizando a distribui¢do Normal possui como pardmetros do modelo verda-
deiro g = (30,4,—4,4,-4,0,0) e y = (1,1,-1,0,0,0,0). Para cada observagdo obtemos o
verdadeiro valor de u; e ¢;, em quei =1,2,...,n, e geramos uma observagdo que segue
distribuicdo N(u;; ¢;), com o objetivo de construir a varidvel resposta (Y(7)). Neste cendrio,
1 € (22,00;38,00) e +/Var(Y) = ¢ € (1,00;7,39).

Na Tabela 4.6 exibimos os cendrios utilizados para a distribuicdo Normal. Conside-
rando que s, Bs, V'3, V4 € Vs foram sempre mantidos iguais a zero e, h(¢) = log(¢) em todos
0s cenéarios, ndo os mostramos nesta tabela. Detalhamos cada cenério na Tabela 4.7, em
que mostramos a porcentagem de selecdo do modelo verdadeiro e média do ntiimero de
modelos ajustados para cada cendrio, tamanho amostral e método estudado para esta dis-
tribui¢do considerando o critério de informagdo com melhor desempenho. Nesta tabela
também detalhamos em negrito alguns casos em que o nosso procedimento apresentou
bom desempenho em comparacdo com pelo menos dois dos outros métodos. Mostramos
os resultados obtidos para cada cendrio detalhadamente nas Tabelas C.1 a C.11, presentes
no Apéndice C.

Tabela 4.6: Cendrios - distribuicdo Normal.

Cendrio D1,D3,D5 D2,D4,D6 fo p1 P2 B3 Ps Yo i Y2 Ve &) Cov. Cor*
1 u(;1) u(;1) 30 4 -4 4 -4 1 1 -1 0 u Nao
2 u;1) u;1) 30 2 2 2 2 1 1 -1 0 u Naio
3 u;1) u;1) 30 6 6 6 -6 1 1 -1 0 u Nao
4 u;1) u;1) 30 4 4 4 4 1 05 05 O u Nao
5 u;1) u;1) 30 4 4 4 4 1 2 2 0 U Nao
6 u;1) ue;1) 30 6 2 4 4 1 2 05 0 u Nao
7 u;1) u(;1) 30 4 4 0 0 1 1 0 0 u Nao
8 N(0,5;025%) GA(04;1) 30 4 -4 4 -4 1 1 -1 0 u Nao
9 u;1) u;1) 30 4 -4 4 -4 1 1 -1 0 u Sim

10 u(o; 1) uo;1) 30 4 4 4 4 1 1 -1 1 u Nao
11 u;1) u;1) 2 1 -1 1 -1 -1 1 -1 0 log(w) Nao

*: Covariaveis correlacionadas.

Utilizando a Tabela 4.7, podemos verificar que as conclusdes gerais obtidas para a dis-
tribuicdo Normal sdo semelhantes com as discutidas anteriormente para as distribui¢oes
Gama e Gaussiana Inversa. Entretanto, para a distribuicdo Normal podemos observar,
em alguns cendrios (como o 5) e principalmente para amostras menores, um desempenho
ainda melhor do esquema de selegdo de varidveis em até “k” passos em comparac¢do com
o método Stepwise e com o esquema de selecdo de varidveis em dois passos. Além disso,
nosso procedimento tem desempenho préximo ou superior ao da sele¢cio de um modelo
através do ajuste de todos os possiveis, com tempo computacional bastante inferior.

No cendrio 11, em que alteramos a fung¢do de ligagdo do submodelo da média para a

logaritmica, com exce¢do do método Dois passos que apresentou desempenho inferior,
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ndo observamos grandes diferengas entre a performance dos demais métodos através

dos resultados presentes na Tabela 4.7. Entretanto, o nosso procedimento para selegdo

de varidveis apresentou performance levemente superior em compara¢do com os demais

para todos os tamanhos amostrais considerando o critério de informagdo com melhor
desempenho. Neste cenario, u € (1,00;54,59) e 4/Var(Y) = ¢ € (0,14;1,00).

Tabela 4.7: Porcentagem de selegdo do modelo verdadeiro e média do niimero de modelos ajustados para
cada cendrio, tamanho amostral e método estudado para a distribui¢do Normal considerando o critério de
informagao com melhor desempenho.

Cenirio 1 Cenario 2 Cenario 3 Cenario 4
n Método Critério Modelo Média de|piiario Modelo Média de|cpitario Modelo  Média de|cpjerioc  Modelo Média de
Correto(%) Modelos Correto(%) Modelos Correto(%) Modelos Correto(%) Modelos
Todos modelos| AICc 13,6 4.096 AIC 1,0 4.096 BIC 26,5 4.096 AIC 3.2 4.096
n=50 Stepwise AlCc 7,9 38 AIC 04 35 AlCc 24,3 42 AIC 2,9 40
K passos AICc 13,0 269 AIC 1,8 296 AlCc 26,4 234 AIC 41 235
Dois passos | AlCc 8,3 128 AIC 0,8 128 AlCc 20,5 128 AIC 2,7 128
Todos modelos| BIC 62,7 4.096 AIC 9,6 4.096 BIC 68,2 4.096 AlICc 16,0 4.096
n_100 Stepwise HQC 445 43 AIC 3,6 41 BIC 71,1 1 AICc 17,0 4
K passos BIC 60,7 230 AIC 13,7 275 BIC 72,2 205 AlICc 19,3 218
Dois passos BIC 41,8 128 AICc 4,1 128 BIC 68,1 128 AlICc 15,4 128
Todos modelos| BIC 88,0 4.096 | HQC 45,4 4.096 BIC 88,0 4.096 BIC 42,4 4.096
n =200 Stepwise BIC 87,8 43 AICc 24,6 44 BIC 89,1 43 HQC 45,8 42
K passos BIC 90,0 197 HQC 54,0 241 BIC 90,0 196 HQC 484 203
Dois passos BIC 85,2 128 HQC 22,7 128 BIC 86,5 128 HQC 43,7 128
Todos modelos| BIC 92,4 4.096 BIC 88,8 4.096 BIC 92,4 4.096 BIC 82,2 4.096
n = 400 Stepwise BIC 93,9 42 HQC 62,5 43 BIC 93,9 42 BIC 83,0 42
K passos BIC 94,7 195 BIC 90,8 217 BIC 94,7 195 BIC 84,3 195
Dois passos BIC 914 128 HQC 58,0 128 BIC 91,4 128 BIC 81,9 128
Cenario 5 Cenario 6 Cenario 7 Cenario 8
n Método Critério Modelo Média de|itério Modelo Meédia de Critério Modelo Meédia de Critério Modelo Meédia de
Correto(%) Modelos Correto(%) Modelos Correto(%) Modelos Correto(%) Modelos
Todos modelos| BIC 34,2 4.096 AIC 14 4.096 AIC 7,6 4.096 AlICc 6,0 4.096
n=50 Stepwise AICc 64 36 HQC 0,2 29 AICc 6,1 30 AIC 4,2 40
K passos AlCc 38,4 292 AIC 0,9 305 AlCc 11,5 270 AIC 6,9 262
Dois passos | AlICc 57 128 AIC 04 128 AlCc 5,6 128 AIC 4,5 128
Todos modelos| BIC 74,6 4.09 | AICc 6,0 4.096 BIC 31,1 4.096 BIC 58,6 4.096
n =100 Stepwise AICc 16,6 42 AIC 0,8 38 HQC 23,6 31 HQC 32,2 42
K passos BIC 78,9 266 AIC 7,3 312 HQC 36,0 244 BIC 49,0 245
Dois passos | AlCc 12,8 128 AIC 0,9 128 HQC 22,0 128 HQC 29,4 128
Todos modelos| BIC 87,4 4.09 | HQC 26,5 4.096 BIC 71,9 4.096 BIC 82,9 4.096
=200 Stepwise HQC 55,8 43 AIC 8,4 42 BIC 60,8 29 BIC 75,3 42
K passos BIC 90,2 223 AICc 25,9 275 BIC 75,9 209 BIC 86,5 208
Dois passos BIC 51,0 128 AlCc 7,7 128 BIC 59,6 128 BIC 71,4 128
Todos modelos| BIC 92,2 4.096 BIC 59,2 4.096 BIC 86,0 4.096 BIC 91,1 4.096
n =400 Stepwise BIC 89,1 42 AICc 224 44 BIC 88,9 31 BIC 93,1 42
K passos BIC 94,9 200 HQC 60,4 243 BIC 91,6 197 BIC 93,9 197
Dois passos BIC 86,2 128 HQC 19,2 128 BIC 85,6 128 BIC 91,2 128
Cendrio 9 Cenirio 10 Cenidrio 11
n Método Critério Modelo Média de Critério Modelo Meédia de Critério Modelo Média de
Correto(%) Modelos Correto(%) Modelos Correto(%) Modelos
Todos modelos| AICc 57 4.096 | AICc 3,2 4.096 BIC 23,5 4.096
n=50 Stepwise AIC 12 37 AIC 1,0 39 BIC 244 40
K passos AIC 7,4 292 AIC 3,7 299 BIC 25,9 209
Dois passos AIC 19 128 AIC 14 128 BIC 22,1 128
Todos modelos| HQC 32,5 4.096 | HQC 30,5 4.096 BIC 66,5 4.096
n=100 Stepwise AlCc 16,6 42 AIC 71 45 BIC 66,8 43
K passos HQC 36,1 271 AlCc 30,3 284 BIC 69,9 206
Dois passos | AlCc 18,0 128 AIC 6,6 128 BIC 56,3 128
Todos modelos| BIC 75,8 4.096 BIC 76,8 4.096 BIC 86,7 4.096
n =200 Stepwise HQC 55,4 42 HQC 38,9 45 BIC 86,8 43
K passos BIC 80,0 220 BIC 75,3 244 BIC 89,5 201
Dois passos | HQC 55,0 128 HQC 35,7 128 BIC 77,1 128
Todos modelos| BIC 91,8 4.096 BIC 93,3 4.096 BIC 91,5 4.096
n = 400 Stepwise BIC 814 42 BIC 75,5 46 BIC 92,8 43
K passos BIC 93,6 199 BIC 94,6 208 BIC 94,1 200
Dois passos BIC 87,1 128 BIC 73,3 128 BIC 83,7 128
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4.4 Analise dontmero de passos para o esquema de selecao

de varidveis em até “k” passos nos estudos de simulacao

Quando programamos o procedimento para selegdo de varidveis em até “k” passos,
delimitamos o niimero méximo de passos com o objetivo de evitar a possibilidade de que
a execucdo do algoritmo ndo finalizasse durante os estudos de simulagdo. Desse modo,
utilizamos como ntimero maximo de passos possiveis 64, ou seja, 0 método pode ajustar
até 4.096 modelos, valor igual ao nimero maximo de modelos possiveis.

Para a grande maioria dos critérios de informagao e tamanhos amostrais estudados,
em mais de 95% das repeti¢des foram necessdrios 6 ou menos passos para o esquema de
selecdo de varidveis em até k passos encontrar um modelo candidato. Com isso, ajustam-
se nesses casos até 384 modelos (apenas 9,4% do total) e, assim, além das vantagens em
desempenho também conseguimos um grande ganho em relagao ao tempo computacional
comparando-se com a sele¢do de um modelo através do ajuste de todos os possiveis.

Na Figura 4.1 apresentamos graficamente o ntiimero de passos obtidos no estudo de
simulac¢do para o cendrio 5 com a distribui¢do Normal, considerando amostras com 50
observagdes e o AIC como critério de informacdo. Em geral, o comportamento obser-
vado para os demais casos foi semelhante a este, em que podemos observar as maiores
concentragdes entre 3 e 6 passos.
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Figura 4.1: Grdfico de barras para o niimero de passos obtidos no estudo de simulagdo do cendrio 5 para a
distribuigdo Normal, com tamanho amostral n = 50 e o AIC como critério de informagio.

Observando a Figura 4.1 podemos verificar também que uma pequena parcela das
réplicas de Monte Carlo ndo convergiu. Esse comportamento foi observado na maioria dos
cendrios, independentemente da distribui¢do, tamanho amostral e critério de informacéo.
Entretanto, a porcentagem de ndo convergéncia foi inferior a 1,4% do total de réplicas
em todos os casos. Desse modo, ndo consideramos este comportamento como um fator
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que possa comprometer o desempenho do método. Além disso, estudando uma das
amostras em que a sele¢do utilizando o nosso procedimento ndo converge, verificamos
que o modelo candidato permanece alternando-se sempre entre os mesmos dois modelos
ap6s um curto nimero de passos. Em especial para esta amostra, um desses dois modelos

candidatos era o modelo que definimos como verdadeiro.

4.5 Comparacao do niimero de modelos ajustados X tempo
entre o esquema de selecao de varidveis em até “k” pas-

sos e 0 método Stepwise

Com o objetivo de estudarmos a viabilidade do nosso método na pratica, realizamos
um breve estudo de simulagdo comparando o esquema de selecdo de varidveis em até “k”
passos e 0 método Stepwise em relagdo ao tempo e ao nimero de modelos necessdrios para
a obtencdo de um modelo candidato. Para isso, simulamos um tnico conjunto de dados
utilizando a distribui¢do Gama para diferentes combina¢des de niimeros de parametros
(p) e tamanhos amostrais (). Para construirmos o modelo verdadeiro, seguimos uma
ideia semelhante a apresentada para o cendrio base utilizando esta distribui¢cdo. Usamos
os mesmos valores para os interceptos e alteramos as varidveis preditoras entre 1 e —1 até
£ para o submodelo da média, e até £ — 1, para o submodelo do parametro de disperséo.
As demais covaridveis foram mantidas iguais a zero. Na Tabela 4.8 apresentamos os
resultados para o nosso procedimento e, na Tabela 4.9, os resultados para o método
Stepwise.

Utilizando a Tabela 4.8, podemos observar que, no esquema de selecdo de varidveis
em até “k” passos, o tempo computacional necessario para que um modelo candidato
seja encontrado cresce rapidamente com o aumento do nimero de varidveis presentes no
conjunto de dados, pois é necessdrio um ntiimero maior de modelos a serem ajustados em
cada passo. Por outro lado, o aumento no tamanho amostral também produz um cresci-
mento no tempo necessdrio, mas o mesmo € significativamente inferior em comparagao
com o0 aumento no nimero de covariaveis. Além disso, também é interessante observar

que o ntimero de passos ndo é superior a quatro na grande maioria dos casos.

Tabela 4.8: Tempo, em minutos (niimero de passos - total de modelos ajustados), para encontrar um modelo
candidato utilizando dados simulados com a distribui¢do Gama, o esquema de selegdo de varidveis em até
“k” passos e diferentes combinagdes de tamanhos amostrais (n) e niimeros de pardmetros (p).

P\ 50 100 200 500 1.000 5.000 10.000
5 0,05 (3 - 96) 0,05 (3 - 96) 0,07 (3-96) 0,12 (3- 96) 0,22 (3- 96) 1,26 (3 - 96) 2,58 (3- 96)
8  0,38(3-768) 0,44 (3 - 768) 076 (4-1.024)  112(4-1.024) 1,53 (3-768) 6,67 (3 - 768) 14,96 (3 - 768)

10 148(3-3.072) 203 (3-3.072) 391 (4-4.096) 595 (4-4.096) 11,07(3-3.072) 4553 (3-3.072) 109,04 (3-3.072)
12 578(3-12.288) 14,56 (5-20.480) 1524 (4-16.384) 21,07 (3-12.288) 40,92 (3-12.288) 193,96 (3-12.288) 458,75 (3 - 12.288)
15 107,73 (5 - 163.840) 187,74 (6 - 196.608) 149,62 (4 - 131.072) 197,68 (3 - 98.304) 310,1 (3 - 98.304) 1.890,92 (3 - 98.304) 3.891,97 (3 - 98.304)
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Através dos resultados discutidos acerca da Tabela 4.8 sugerimos que, para realizar
selecdo de varidaveis em MLGD para um conjunto de dados com mais de 15 variadveis
preditoras, é interessante fazer uma pré-selecdo de varidveis com o intuito de reduzir o
namero das mesmas e o tempo computacional para o esquema de selecdo de varidveis em
até “k” passos encontrar um modelo candidato. Esta pré-selecdo pode ser realizada, por
exemplo, através de uma anadlise descritiva, retirando do conjunto de dados covaridveis
correlacionadas, e/ou que aparentemente ndo possuem muita relagdo com a varidvel res-
posta de interesse. Outra possivel alternativa para conduzir esta pré-selecdo de variaveis
consiste em utilizar, primeiramente, algum método de regressao capaz de classificar as
covaridveis em nivel de importancia, como florestas aleatérias (Breiman, 2001), e utilizar
no nosso procedimento até 15 das varidveis preditoras mais importantes para o método
inicialmente aplicado.

Em relagdo ao método Stepwise, analisando a Tabela 4.9 verificamos que o nimero de
modelos ajustados e o tempo computacional necessario sao baixos em comparacdo com
o nosso procedimento. Desse modo, considerando que nos estudos de simulagéo, para a
maioria dos cendrios, a porcentagem de vezes que o modelo verdadeiro é selecionado com
amostras de 400 observagdes estd proxima entre estes dois métodos, o método Stepwise
pode ser utilizado como uma alternativa caso o tamanho amostral e o niimero de variaveis
sejam grandes e ndo se deseje realizar uma pré-selecdo de varidveis. Entretanto, como
mostramos em alguns cendrios com dados simulados que apresentam comportamento
mais proximo ao observado na prética (como o cendrio 9), o método Stepwise obteve

performance relativamente inferior a do nosso esquema.

Tabela 4.9: Tempo, em minutos (total de modelos ajustados), para obter um modelo candidato utilizando
dados simulados com a distribuigdo Gama, o método Stepwise e diferentes combinagdes de tamanhos amostrais
(n) e niimeros de pardmetros (p).

p\n 50 100 200 500 1.000 5.000 10.000
5 00228 002(32) 002(32) 003(32) 005032 02332 04632
8  002(40) 002(40) 004(64) 008(72) 010(64) 035(64) 0,73 (64)

)

12 005(60) 007(91) 012(125) 016(132) 023(132) 076(132) 1,56 (132)

)
)

10 0,04(58) 0,06(95 007(95 012(105) 016(95) 056 (95) 1,17 (95
)

15  032(88) 0,36(114) 047(199) 055(207) 0,68 (207) 1,85 (207) 3,36 (207)
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Capitulo 5
Aplicacao

Neste capitulo apresentamos uma aplicagdo que realizamos a um conjunto de dados
reais. Na Secdo 5.1 apresentamos os dados e realizamos uma breve andlise descritiva
dos mesmos. Durante a Segdo 5.2 comparamos o poder preditivo dos métodos utilizados
nos estudos de simula¢do. Na Secdo 5.3 analisamos as varidveis selecionadas pelo estudo
apresentado na secdo anterior e mostramos um dos modelos candidatos a final e, na
ultima segdo, também comparamos o poder preditivo do nosso esquema para selecao de
varidveis com outros métodos de regressao (regressdo Ridge, Lasso, Boosting “tradicional”
e um método Boosting para MLGD).

5.1 Descricao dos dados

O golfe é um esporte que possui origem incerta, sendo que a mais plausivel é a sua
criagdo pelos escoceses, que possuem registros da pratica deste esporte por volta do ano
de 1400. O golfe chegou ao Brasil no final do século XIX, quando monges beneditinos
cederam parte do terreno do Mosteiro de Sdo Bento para que engenheiros ingleses e
escoceses, que construiam a Estrada de Ferro Santos - Jundiai, fizessem o primeiro campo
de golfe do pais. Na atualidade, esta regido estda compreendida entre a Estacdo da Luz e
o rio Tieté (Golfe.tur, 2019).

Resumidamente, o jogo de golfe baseia-se em jogar uma bola, usando um taco, desde
a drea do tee (lugar onde se inicia o0 jogo de um buraco) até o buraco, executando uma ou
mais tacadas em conformidade com as regras. H4 muitas modalidades de jogo de golfe.
As mais utilizadas sdo Stroke Play, em que o vencedor é definido pelo menor ntimero na
somatoria das tacadas, e Match Play, em que os pontos sdo conseguidos a cada buraco, e
quem somar o maior nimero de pontos é o campedo (SportRegras, 2019).

O golfe pode ser jogado individualmente ou em grupos de dois a quatro jogadores.
Nesse esporte, ndo existe um “adversario” propriamente dito, dado que ndo ha nada que
um golfista possa fazer para atrapalhar o desempenho de outros jogadores. O resultado
depende de seu esforco individual e sorte, com cada golfista lutando para baixar a sua
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pontuagdo total no campo (Golfe.tur, 2019). Este campo é composto por 9 ou 18 buracos,
incluindo varios obstadculos como bancos de areia, drvores, lagos, diferentes relevos, entre
outros. Desse modo, todos os campos sdo diferentes uns dos outros e, por isso, o golfe é
um jogo que requer muita técnica e leitura da situagao (SportRegras, 2019).

A base de dados reais que utilizamos neste trabalho traz informacoes referentes as
estatisticas de desempenho e ganhos para 196 golfistas participantes do PGA (Professional
Golfers Association) durante a temporada de 2004. Esta base de dados estd disponivel
em sportsillustrated.cnn (2004) e, na mesma, ha onze varidveis com informagdes sobre
os golfistas. Selecionamos como varidvel resposta para o nosso estudo os ganhos totais
dos jogadores, em délares (US$). Além disso, retiramos da anélise trés varidveis que ndo
seriam razodveis serem consideradas nos ajustes dos modelos: nome, ganho médio dos
golfistas e posi¢do em que os mesmos ocupavam no ranking de ganhos totais. Desse modo,

usamos as seguintes varidveis preditoras no nosso estudo:

e Idade: idade do golfista, em anos;
e Média_drive: distdncia, em média, da primeira tacada a partir do tee (em jardas);

e Precisdo_drive: precisdo da primeira tacada, em porcentagem, para atingir o green
(zona préxima ao buraco que estd sendo jogado, onde a grama ¢ fina, compacta e

aparada rente ao solo);

o GIR: greens on regulation - estatistica utilizada pelos golfistas para avaliarem suas
rodadas (em porcentagem);

e Média_putt: nimero médio de tacadas no green para atingir o buraco;

e Sand_save: percentual de tacadas que atingiram o green seguidas por apenas uma

tacada para acertar o buraco;

e Eventos: nimero de eventos que o golfista participou.

Inicialmente, realizamos a andlise descritiva da varidvel resposta - ganhos totais dos
golfistas (US$). Na Tabela 5.1 apresentamos as medidas descritivas e na Figura 5.1 o
histograma da mesma. Observando a Tabela 5.1 e a Figura 5.1 podemos afirmar que os
ganhos totais dos golfistas apresenta uma assimetria a direita. Além disso, metade dos
jogadores ganhou até US$ 815.000 e o ganho maximo observado é US$ 10.910.000.

Tabela 5.1: Medidas descritivas da varidvel resposta - ganhos totais dos golfistas (USS$).

Variavel Minimo Q1 Mediana Média Q3 Maximo Desv. padrao
Ganhos_totais 21.250 436.600 815.000 1.135.000 1.408.000 10.910.000 1.214.783

Posteriormente, para avaliarmos as relagdes entre todas as varidveis presentes no

nosso estudo calculamos o coeficiente de correlacdo linear de Pearson entre as mesmas e
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mostramos os resultados encontrados na Tabela 5.2. Através destes resultados, ndo obser-
vamos nenhuma correlacdo alta ou muito alta entre as variaveis. Entretanto, verificamos
que existem correlacdes moderadas entre as a varidvel resposta (Ganhos_totais) e as va-
ridveis GIR e Média_putt (iguais a 0,44, em modulo), e entre as varidveis Precisido_drive e
Média_drive (—0,61).
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Figura 5.1: Histograma dos ganhos totais dos golfistas (LUIS$).

Tabela 5.2: Coeficientes de correlagio linear de Pearson calculados entre todas as varidveis em estudo.

Variaveis Ganhos_totais Idade Média_drive Precisio_drive GIR Meédia_putt Sand_save Eventos
Ganhos_totais 1,00
Idade -0,06 1,00
Média_drive 0,20 -0,40 1,00
Precisdo_drive -0,09 0,24 -0,61 1,00
GIR 0,44 0,05 0,19 0,29 1,00
Média_putt -0,44 0,02 0,00 0,07 -0,11 1,00
Sand_save 0,20 0,06 -0,16 0,05 -0,09 -0,34 1,00
Eventos -0,15 -0,16 0,06 0,02 -0,04 0,09 -0,10 1,00

5.2 Avaliacao dos procedimentos para selecao de variaveis

Propomos inicialmente um MLGD com distribui¢do Gama para a varidvel resposta e
funcao de ligacdo logaritmica para os dois submodelos. Através da analise de residuos de
alguns dos MLGD selecionados pelos métodos descritos no Capitulo 3, verificamos que
os mesmos estavam bem ajustados e, desse modo, prosseguimos com o estudo utilizando
esta distribuicao.

Para realizar a avaliagdo dos métodos dividimos a base de dados em base de treina-
mento (70% da amostra — 137 observacodes) e de teste (30% restante — 59 observacgoes). A
partir disso, utilizamos os métodos de selecdo de varidveis em MLGD na base de treina-
mento e usamos o estimador do risco quadrético na base de teste. O estimador do risco

quadrético neste caso é definido da seguinte maneira:
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1 59
R(g) = ) Z(]/i - ) (5.1)
i=1

em que g é o modelo candidato, y; é o valor observado para o ganho do jogador e f; é a
previsdo relacionada com o i-ésimo valor observado pelo modelo g.

O melhor modelo é aquele com menor estimador do risco quadrético, pois 0 mesmo
quantifica uma média das distancias ao quadrado entre os valores preditos para a varidvel
de interesse e os valores realmente observados. Com isso, este pode ser um critério para
escolher qual metodologia estd melhor prevendo o valor da varidvel resposta na prética.

Parando viesarmos o processo de cdlculo da estimativa do risco quadratico, replicamos
100 vezes esse procedimento selecionando diferentes bases de treinamento e respectivas
bases de teste. Além disso, mantivemos fixas as mesmas amostras para o calculo dessa
medida nos quatro métodos analisados. Na Tabela 5.3 apresentamos a média e o desvio
padrao das estimativas dos riscos quadraticos para cada método e critério de informacgéo.
Por outro lado, na Tabela 5.4, considerando que na pratica escolhemos o modelo com
menor estimativa do erro quadratico, para cada uma das 100 réplicas e método selecio-
namos, dentre os quatro critérios de informacado, a menor estimativa do risco quadrético
e calculamos a mediana, média e desvio padrdo das mesmas para cada um dos méto-
dos. Também analisamos de forma gréafica essas estimativas através da Figura 5.2, que
apresenta o box plot dos riscos quadraticos para o melhor critério de informacdo em cada

método.

Tabela 5.3: Média e desvio padrdo dos riscos quadrdticos para cada método e critério de informagao.

Critério de informacao
Meétodo AIC AlCc BIC HQC
Média DP Média DP Média DP Média DP
Todos modelos | 72,40 x10™0 32,16 x1010 | 72,87 x1010 32,39 x10™0 | 72,99 x100 30,20 x10™ | 73,23 x1010 31,52 x10™°
Stepwise 70,95 x 10'° 30,79 x10'° | 70,08 x10% 30,36 x10° | 73,68 x101° 32,05 x10'° | 71,21 x101° 30,78 x101°
K passos 71,06 x101% 30,84 x101° | 70,39 x101° 30,16 x10'° | 71,59 x 101 29,34 x10'° | 69,95 x 10™® 29,99 x10'°
Dois passos | 71,04 x10'° 31,20 x10'° | 69,99 x 101 30,19 x10'° | 72,18 x10'® 30,63 x10'° | 70,05 x10'° 30,76 x10'°

Observando a Tabela 5.3, é possivel verificar que, para dois critérios de informacdo
0 nosso procedimento apresentou a melhor performance (BIC e HQC), enquanto que o
método Stepwise obteve o menor risco quadratico médio para o AIC e a selecdo em dois
passos para o AICc. Por outro lado, através da Tabela 5.4 e da Figura 5.2, podemos afirmar
que as menores estimativas médias e medianas dos riscos para cada procedimento sao,
em geral, proximas. Entretanto, o esquema de selecdo de varidveis em até “k” passos
apresentou a menor estimativa do risco quadratico médio e mediano dentre todos os
métodos, com o menor desvio padrao, considerando as menores estimativas do risco
quadrético dentre os quatro critérios de informagédo para cada uma das 100 réplicas.

Para verificarmos a existéncia de diferenga estatistica entre as médias do risco quadra-
tico para as metodologias estudadas, com as 100 réplicas usadas na Tabela 5.4 em cada
método construimos intervalos de confianca para a diferenca de médias em amostras

35



pareadas comparando, duas a duas, as metodologias. Assumimos aqui que a diferenca
entre a estimativa do risco quadrético observada em quaisquer duas metodologias em
andlise tem distribui¢do normal. Esse procedimento é plausivel de ser realizado porque
as amostras sdo iguais em cada réplica para todos os métodos. Caso o zero esteja incluido
no intervalo, podemos afirmar que ndo existe diferenca estatistica entre os dois proce-
dimentos em andlise para a base de dados em estudo. Na Tabela 5.5 apresentamos os
intervalos de confianga para a diferenca das médias do risco quadrético para os diferentes

procedimentos em estudo.

Tabela 5.4: Mediana, média e desvio padrdo dos riscos quadrdticos para o melhor critério de informagio em
cada método.

Método Mediana Média DP
Todos modelos | 60,56 x1019 69,55 x101° 29,39 x1010
Stepwise 60,56 x1010 68,23 x1010 28,62 x1010

K passos 59,71 x 10 67,41 x 101° 27,68 x 10'°
Dois passos 60,56 X109 67,46 x1019 28,46 x10%0
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Figura 5.2: Box plot dos riscos quadrdticos para o melhor critério de informagdo em cada método.

Através da Tabela 5.5, podemos verificar que o esquema de sele¢do de varidveis em até
“k” passos apresenta médias do risco quadrético estatisticamente inferiores as conseguidas
pela selecdo dentre todos os modelos e pelo método Stepwise (os limites dos intervalos
de confianga sdo negativos). Por outro lado, é possivel afirmar que o nosso procedimento
apresentou desempenho estatisticamente igual ao esquema de selecdo de varidveis em

dois passos (intervalo de confianca compreende o zero).
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Tabela 5.5: Intervalos de confianga para a diferenga das médias do risco quadrdtico (linha menos coluna)
para os diferentes procedimentos de selegio de varidveis.

Método Todos Modelos Stepwise K passos 2 passsos
Todos Modelos -

Stepwise (-24,8 x 10%; -15,6 x 108) -

K passos (=33,5x10%;-92,3 x 108)  (=15,0 x 10%;-13,0 x 108) -

2 passos (=33,1x10%;-86,3 x 108)  (-12,8 x 10%;-25,3 x 108)  (=51,9 x 10%;61,4 x 108) -

5.3 Variaveis selecionadas no estudo de simulacao da apli-
cacao

Para analisar quais foram as varidveis preditoras mais importantes no estudo de
simulacdo da aplicacdo para explicar as relagdes presentes entre as varidveis preditoras e
a resposta, selecionamos o esquema de selecdo de varidveis em até “k” passos e contamos
quantas vezes cada varidvel foi selecionada nos modelos finais, considerando o critério
de informagdo com melhor desempenho em cada réplica. Na Tabela 5.6 apresentamos as
contagens das varidveis selecionadas para os submodelos da média e do parametro de
dispersao.

Tabela 5.6: Contagem das varidveis selecionadas pelo esquema de selegio de varidveis em até “k” passos no
estudo de simulagdo da aplicagdo para os dois submodelos ajustados.

Submodelo da média
Variavel Idade Média_drive Precisdo_drive GIR Média_putt Sand_save Eventos
Numero de selecoes 10 8 84 100 100 92 7

Submodelo do pardmetro de dispersao
Variavel Idade Meédia_drive Precisdo_drive GIR Média_putt Sand_save Eventos
Ntumero de selecoes 1 7 57 5 53 4 21

Observando a Tabela 5.6, podemos verificar que as varidveis preditoras GIR e Mé-
dia_putt foram incluidas em todas as repeti¢des para o submodelo da média, o que é
coerente com o observado na andlise descritiva, jd que essas varidveis sdo as que apresen-
tam maior correlagdo, em médulo, com a varidvel resposta. J4 as varidveis Precisdo_drive e
Sand_save estavam no modelo candidato a final em mais de 80% das repeti¢des. Por outro
lado, em relacdo ao submodelo do parametro de dispersdo, as varidveis Precisdo_drive e
Média_putt foram selecionadas em mais de 50% das repeti¢des, sendo as mais escolhidas
para este submodelo.

Para estudar o nivel de significincia das varidveis preditoras presentes em um pos-
sivel modelo candidato a final, utilizando o nosso procedimento e o conjunto de dados
completo, encontramos um modelo candidato para cada um dos quatro critérios de in-
formacdo e selecionamos como modelo candidato a final o escolhido pela maioria dos

critérios. Na Tabela 5.7 apresentamos as estimativa dos parametros deste modelo.
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Tabela 5.7: Estimativas dos pardmetros do MLGD selecionado como modelo candidato a final.

Parametro Variavel Estimativa Erro Padrao Valort p-valor exp()
Intercepto 34,08 3,81 894 <0,001 6,35x10™
Precisdo_drive -0,02 0,01 3,19 0002 9,76 x107!

B GIR 0,17 0,02 10,54 <0,001 1,18
Média_putt -17,36 1,89 9,14 <0,001 2,88x107®

Sand_save 0,02 0,01 2,94 0,003 1,03

Intercepto -6,67 3,68 -1,81 0,071 0,001

y Precisdo_drive -0,02 0,01 2,64 0,009 0,98

Média_putt 4,28 2,06 2,08 0,039 71,99

Por meio da Tabela 5.7 observamos que, utilizando-se o teste de Wald, todas as va-
ridveis preditoras presentes neste modelo sdo significativas ao nivel de significancia de
5%. Também podemos concluir, por exemplo, que estima-se que o aumento de uma uni-
dade na varidvel Sand_save, ou seja, o aumento de um ponto percentual das tacadas que
atingiram o green seguidas por apenas uma tacada para acertar o buraco, acarretam no
aumento de 3% na média dos ganhos do golfista. Por outro lado, considerando o submo-
delo do parametro de dispersao e a varidvel Precisdo_drive, estima-se que o aumento de
uma unidade na mesma provoca, em média, reducdo de 2% no valor do parametro de
dispersdo. Além disso, todos os sinais dos pardmetros estimados para o submodelo da
média (ﬁ) estdo coerentes com a analise descritiva (sinas sdo os mesmos das correlagcoes
apresentadas na Tabela 5.2).

Também ¢ interessante destacar que as variaveis preditoras do modelo presentes na
Tabela 5.7 também foram as mais selecionadas no estudo de simulacado da aplicagdo que
mostramos na Tabela 5.6. Além disso, chamamos o modelo apresentado na Tabela 5.7
de candidato a final porque consideramos que o modelo final deve ser discutido com
o pesquisador ou individuo interessado no estudo. Desse modo, caso o mesmo deseje
incluir alguma varidvel que o método nédo selecionou, ou retirar possiveis varidveis nao

significativas, garantimos que o modelo final atenda as necessidades esperadas.

5.4 Comparacao do esquema de selecdo de varidveis em até

“k” passos com outros métodos de regressao

Considerando nosso interesse em estudar o desempenho preditivo do nosso proce-
dimento, também o comparamos com a regressdo Ridge, Lasso, Boosting “tradicional” e
um método Boosting para MLGD. Nas préximas trés subse¢des descrevemos brevemente
estas metodologias.
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5.4.1 Regressao Ridge e Lasso

A regressdo Ridge, introduzida por Hoerl e Kennard (1970), e o Lasso, desenvolvido
por Tibshirani (1996), tem como objetivo encontrar um estimador para uma regressao
linear que possua risco menor (melhor poder preditivo) que o de minimos quadrados.
Com essa finalidade, nos dois métodos introduz-se um termo penalizador no processo
de minimizagdo da soma de quadrado de residuos e a diferenca entre os mesmos esta no
termo penalizador.

O Lasso utiliza a penalizagdo L1, a qual pode ser definida como:

d
AY I, (5.2)
j=1

em que A > 0 e d é o namero de varidveis preditoras disponiveis.

Desse modo, no Lasso procuramos por:

n d 2 d

irﬁlf Z yi_,BO_Z,Bjxij +/\Z|ﬁj| ’ (5.3)

i=1 j=1 j=1

em que y refere-se a variavel resposta,  é o vetor de parametros a serem estimados,
Xx(d+1) representa a matriz de regressdo e n é o niimero de observacdes.

O parametro A é chamado de tuning parameter (parametro de sintonizagdo), pois ele
possui a fungdo de controlar o balango entre viés e variancia (Friedman et al, 2001). Note
que, quando A = 0, obtemos os estimadores usuais da regressdo linear. Na pratica, A é
escolhido minimizando-se alguma quantidade de interesse em um processo de validac¢do
cruzada, de modo a ndo produzir uma estimativa otimista para este tuning parameter.

Por outro, na regressao Ridge usamos a penalizagdo L2, definida como:

d
Y B (5.4)
j=1

em que A > 0.

Desse modo, na Regressao Ridge buscamos por:

n d 2 d
11;311: Z Yi— ﬁo — Z ﬁ]xZ] + A Z ﬁ? . (55)
=1 =1

i=1

A penalizacdo L1 reduz as estimativas dos pardmetros, tornando as mesmas iguais a
Zero em varios parametros e, assim, também realiza uma sele¢do de varidveis. Por outro
lado, a penalizacdo L2 apenas tende a reduzir os valores dos parametros. Além disso,

a Regressdo Ridge para o modelo linear possui solugdo analitica e, nos dois métodos,
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normalmente o valor estimado para o intercepto ndo é penalizado e as variaveis preditoras
sdo padronizadas, para que as estimativas dos parametros possuam a mesma escala.

Para ajustar esses métodos de regressao utilizamos o pacote do software R desenvolvido
por Friedman et al. (2010), chamado “glmnet: Lasso and Elastic-Net Regularized Generalized
Linear Models”.

5.4.2 Boosting “tradicional”

O Boosting foi introduzido na drea de Machine Learning como um algoritmo para clas-
sificacdo de variaveis bindrias, chamado de AdaBoost (Freund et al., 1996). Posteriormente,
mostrou-se que o Boosting pode ser interpretado como um algoritmo de gradiente des-
cendente (Friedman, 2001).

No Boosting, o estimador, que denotaremos por g(x), é construido através da agregacao
de diferentes estimadores da funcdo de regressdo, sendo construido incrementalmente.

Considerando r para os residuos, o algoritmo do Boosting pode ser descrito como:
1. Definimos g(x) =0er; = y;Vi;
2. Parab=1,...,B:

(a) Ajustamos uma regressdo linear simples (também é possivel ajustar drvore de

regressdo) para (x1,71), ..., (Xa, 7). Seja g'(x) sua funcdo de predigao;

(b) Atualizamos g e os residuos: g(x) « g(x) + Ag’(x) e r; — y; — g(x).
3. Retornamos o modelo final g(x).

Observe que os tuning parameters do Boosting sdo B, d e A. Tipicamente A é pequeno
(por exemplo, 0,0001), B =~ 1000 e d é da ordem de 2 ou 4. Maiores informagdes sobre o
Boosting podem ser encontradas em James et al. (2013).

Para ajustar o Boosting usamos o pacote do software R desenvolvido por Wang (2019),
chamado bst: Gradient Boosting.

5.4.3 Boosting para MLGD

O método Boosting para modelos lineares generalizados duplos que utilizamos neste
trabalho foi desenvolvido por Mayr et al. (2012). Este método utiliza um algoritmo gradi-
ente descendente que rotaciona entre os diferentes preditores a serem estimados, incluindo
uma intrinseca selecdo de varidveis (resultante do algoritmo gradiente descente). Além
disso, ele consegue trabalhar com conjuntos de dados com alta dimenséo.

Resumidamente, a estratégia usada pelos autores consiste em calcular, para cada itera-
¢do doalgoritmo, o valor negativo das derivadas parciais da funcdo de log-verossimilhanca

negativa com respeito a cada um dos preditores a serem estimados. Em outras palavras,
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podemos afirmar que os autores elaboraram uma possivel generalizacdo do Boosting “tra-
dicional”, pois o algoritmo do Boosting para MLGD é semelhante ao descrito na subsecao
anterior, com o acréscimo da possibilidade do ajuste de até quatro submodelos. Para re-
alizar esse procedimento, na atualizacdo de cada submodelo as estimativas obtidas para
os demais sdo consideradas como offset, ou seja, supde-se que os parametros tém valor
conhecido para que seja possivel atualizar o submodelo em andlise.

Para o nosso caso, consideramos 1,k = 1,2. Estes dois preditores sdo atualizados
sucessivamente em cada iteracdo, como explicitamos abaixo, no esquema ilustrado para

a iteracdom + 1

(‘a[m]/ é[m]) atualizagdo ﬁLﬂHl} - ﬂ[m"'l],
(ﬁ[m+1], (ﬁ[m]) atuahzagéo, ﬁ([;”“] — (i)[m+1]'

As fungdes de predigdo sdo atualizadas para cada preditor 1y, até que a iteragdo de
parada my,p seja atingida. Além disso, os estimadores base utilizados para a estimagao
dos parametros em cada iteragdo sdo modelos lineares. Para maiores detalhes sobre este
método, consulte Mayr et al. (2012).

Para o ajuste utilizando o método Boosting para MLGD utilizamos o pacote gambo-
0stLSS: An R package for model building and variable selection in the GAMLSS framework,
desenvolvido por Hofner et al. (2014). Além disso, selecionamos a distribuicio Normal
para ser utilizada no algoritmo gradiente descendente, uma vez que o ajuste com a
distribuicdo Gama foi impossibilitado devido a erros numéricos durante o processo de

estimag¢do do modelo.

5.4.4 Comparacdes entre as metodologias

Ap6s obtermos as estimativas do risco quadratico para as 100 réplicas usando cada um
dos métodos anteriormente explicitados, calculamos a mediana, média e desvio padrao
dos mesmos e apresentamos os resultados na Tabela 5.8. Também acrescentamos nesta
tabela os resultados obtidos com o nosso esquema para a menor estimativa do risco
quadratico em cada réplica (Tabela 5.4). Além disso, na da Figura 5.3, analisamos de
forma grafica os riscos quadraticos através do box plot dos mesmos para cada um dos
métodos presentes na Tabela 5.8.

Observando a Tabela 5.8, podemos afirmar que o esquema de sele¢do de varidveis em
até “k” passos também obteve a menor estimativa do risco quadratico médio e mediano,
com o menor desvio padrdo, quando comparado com outros métodos de regressdo. Dentre
as demais metodologias, o Lasso e a regressdo Ridge apresentaram as melhores perfor-
mances, enquanto que o Boosting “tradicional” obteve as piores valores médio e mediano.
Através da Figura 5.3 podemos visualizar graficamente a grande dispersdo dos dois mé-
todos Boosting, em relagdo aos demais, e 0 melhor desempenho do nosso procedimento.

Além disso, os métodos de regressdo que usamos nesta segdo para compararmos com o
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nosso esquema também tiveram desempenho inferior aos demais métodos considerados

na sec¢do anterior.

Tabela 5.8: Mediana, média e desvio padrio dos riscos quadrdticos para os métodos de regressio em estudo.

Método Mediana Média DP
Boosting MLGD | 99,73 x 10" 13,38 x 10! 81,77 x 100
Boosting trad. 11,38 x 1011 14,27 x 10! 73,49 x 10%°
Lasso 75,26 x 101 10,19 x 10! 53,31 x 1010
Ridge 71,45 % 1010 10,15 x 101" 54,44 x 10'°
K passos 59,71 x 10'° 67,41 x 10'° 27,68 x 10'°
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Figura 5.3: Box plot dos riscos quadrdticos para os métodos de regressio em estudo.

Para verificarmos a existéncia de diferenca estatistica entre as médias do risco qua-

dratico para os diferentes métodos, construimos intervalos de confianca para a diferenca

de médias em amostras pareadas comparando as metodologias, duas a duas, do mesmo

modo que fizemos com os procedimentos para selecdo de variaveis na Tabela 5.5. Caso

o zero esteja incluido no intervalo, podemos afirmar que néo existe diferenga estatistica

entre os dois procedimentos em estudo para a base de dados utilizada. Na Tabela 5.9

apresentamos os intervalos de confianga para a diferenca das médias do risco quadrético

para as diferentes metodologias analisadas.

Tabela 5.9: Intervalos de confianga para a diferenga das médias do risco quadrdtico (linha menos coluna)

para os métodos de regressio em estudo.

Método Boosting MLGD Boosting trad. Lasso Ridge K passos
Boosting MLGD -
Boosting trad.  (=69,4 x 10%;24,9 x 101%) -
Lasso (-38,1x 10, -25,7 x 10%) (-54,4 x 10'0;-27,3 x 1010) -
Ridge (=38,1x10'0;-26,4 x 10'9) (=54,9 x 1019, -27,6 x 1010)  (=80,9 x 10%;63,9 x 107) -
K passos (=77,9x 1010, -54,8 x 101%) (-88,4 x 10'%;-62,2 x 10'0) (-40,4 x 10'%;-28,5x 10'%) (40,2 x 101%;-27,9 x 10)
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Através da Tabela 5.9, podemos verificar que o esquema de selecdo de varidveis em até
“k” passos apresenta médias do risco quadratico estatisticamente inferiores as conseguidas
pelos demais métodos, ou seja, para este conjunto de dados temos evidéncias de que o
nosso esquema possui performance preditiva superior aos outros métodos de regressao
estudados. Por outro lado, os dois métodos Boosting tiveram os piores desempenhos, com

médias do risco quadratico estatisticamente iguais entre si.
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Capitulo 6

Conclusao

Neste trabalho, discutimos sobre os modelos lineares generalizados duplos (MLGD)
que, diferentemente dos modelos lineares generalizados (MLG), permitem o ajuste do
parametro de dispersdo da varidvel resposta em funcdo de varidveis preditoras. Desse
modo, 0s mesmos sdo uma possivel solu¢do quando a suposi¢do de que o parametro de
dispersdo constante ndo é razodvel e a varidvel resposta tem distribui¢do que pertence a
familia exponencial. Considerando nosso interesse em selegdo de varidveis nesta classe de
modelos e baseando-se no esquema de selecdo de varidveis proposto por Bayer e Cribari-
Neto (2015b), desenvolvemos um procedimento para realizar sele¢do de varidveis em até
“k” passos para modelos lineares generalizados duplos.

Implementamos computacionalmente no software R o nosso procedimento e estudamos
a sua performance. Com essa finalidade, desenvolvemos estudos de simulagdo de Monte
Carlo considerando as distribui¢des Gama, Gaussiana Inversa e Normal, e comparamos
nosso procedimento com o esquema de selecdo em dois passos (Bayer e Cribari-Neto,
20150b), a sele¢do dentre todos os possiveis modelos ajustados e um método Stepwise para
MLGD (Stasinopoulos et al. (2017)). Além disso, utilizamos nos estudos de simulacdo
como critérios de informacao AIC (Critério de Informacao de Akaike), AICc (Critério de
Informacdo de Akaike corrigido), BIC (Critério de Informacado Bayesiano) e HQC (Critério
de Informacgdo de Hannan-Quinn).

Utilizando das conclusdes discutidas no Capitulo 3, podemos afirmar que, dentre
as metodologias, o esquema de selecdo de varidveis em até “k” passos demonstrou ser
o método mais estdvel, possuindo bom desempenho em comparagdo com os demais,
principalmente para amostras menores. Este desempenho foi semelhante para as trés
distribuicdes estudadas. Além disso, é possivel afirmar que o nosso procedimento, na
maioria dos casos, tem desempenho préximo ou superior ao da sele¢do de um modelo
através do ajuste de todos os possiveis, com tempo computacional bastante inferior. Para a
maioria dos critérios de informacado e tamanhos amostrais estudados, em mais de 95% das
repeti¢des foram necessarios 6 ou menos passos para o esquema de selecdo de varidveis em

até “k” passos encontrar um modelo candidato. Com isso, ajustam-se geralmente nesses
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casos até 384 modelos (apenas 9,4% do total) se hé 6 varidveis preditoras disponiveis.

O método Stepwise para modelos lineares generalizados duplos em geral funcionou
bem com um custo computacional muito baixo, o que pode ser uma boa alternativa em
casos com nimero muito grande de varidveis. Entretanto, como mostramos em alguns
cendrios com dados simulados que apresentam comportamento mais préximo ao obser-
vado na prética (como o cendrio 9), o método Stepwise obteve performance relativamente
inferior a do nosso esquema. Desse modo, para conjuntos de dados com mais de 15 va-
ridveis preditoras, recomendamos fazer uma pré-selecdo de varidveis com o intuito de
reduzir o nimero das mesmas e o tempo computacional para o esquema de selecdo de
varidveis em até “k” passos. Esta pré-selecdo pode ser realizada, por exemplo, através de
uma andlise descritiva ou com a utiliza¢do de algum método de regressdo que consegue
classificar as covaridveis em nivel de importancia, como florestas aleatdrias e a regressdo
Ridge.

Analisando a aplicagdo que realizamos a um conjunto de dados reais, verificamos que,
nesse banco de dados, o esquema de selecdo de varidveis em até “k” passos apresenta
média do risco quadratico estatisticamente inferior as conseguidas pela selecdo dentre
todos os modelos e pelo método Stepwise, e possui desempenho estatisticamente igual ao
esquema de selecdo de varidveis em dois passos. Comparando a performance preditiva
do nosso método com a regressdo Ridge, o Lasso, o Boosting “tradicional” e um método
Boosting para MLGD, concluimos que o esquema de selecdo de varidveis em até “k”
passos apresenta média do risco quadrético estatisticamente inferior as destas tltimas
metodologias. Estes resultados indicam que o nosso procedimento também é uma boa

alternativa quando possui-se interesse em realizar previsdes.

6.1 Trabalhos futuros

Escolhemos o valor 2, por ser intuitivo, para o peso que usamos no esquema de
selecdo de varidveis em até “k” passos para o cdlculo do termo penalizador do critério de
informacdo dos passos pares quando utiliza-se varidveis ndo presentes no submodelo da
média. Realizamos este procedimento para evitar que varidveis ndo importantes para o
modelo final sejam incluidas no submodelo da dispersdo. Em trabalhos futuros, pode-se
realizar um estudo para avaliar se existe um outro valor para o peso, ou intervalo de
valores, capaz de melhorar o desempenho do esquema de selecdo de varidveis em até “k”
passos. Também é interessante estudar formas de evitar a pequena porcentagem de ndo
convergéncia como, por exemplo, comparar mais passos além do anterior a dois passos e
definir um critério de parada.

Na literatura, ha modelos em que se é possivel ajustar mais de dois parametros da
distribuicdo de uma varidvel resposta de interesse (Rigby e Stasinopoulos, 2005). Nesse

sentido, uma proposta futura é estender o nosso método para estes modelos e comparar

45



sua performance com outros métodos.

Para conjuntos de dados com mais de 15 varidveis preditoras, futuramente pode-
se estudar a performance de diferentes métodos, que consideram a importancia das
covaridveis (como florestas aleatérias e a regressdo Ridge), para realizar a pré-selecdo de
varidveis que sugerimos anteriormente antes de aplicar o esquema de selecdo de varidveis
em até “k” passos.

Com o objetivo de viabilizar a utilizagdo do nosso método, pretendemos desenvolver
um pacote no software R para o esquema de selecdo de varidveis em até “k” passos. O
pacote permitird o ajuste dos 4 métodos comparados nos estudos de simula¢do deste
trabalho para o ajuste de MLGD.
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Apéndice A

Resultados completos dos estudos de

simulac¢do - Distribuicao Gama
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Tabela A.1: Resultados completos dos estudos de simulacdo para o cendrio 1 da distribuicdo Gama.

n Critério Método #5<5 #5=5 #>5 Modelo | Média de
#y <3 #y=3 #y>3|#y<3 #y=3 #y>3|#y <3 #y=3 #y>3| Correto | Modelos
Todos modelos | 0,0 0,2 0,0 6,2 219 258 4,1 138 28,0 16,0 4.096
AIC Stepwise 1,0 1,0 1,1 7,1 31,2 36,7 3,7 8,0 10,1 22,6 45
K passos 0,2 0,1 0,0 8,1 285 203 52 18,3 19,3 22,4 245
Dois passos 0,7 0,8 09 5,8 252 31,3 44 12,8 18,1 17,9 128
Todos modelos | 0,3 04 0,2 12,6 359 213 6,6 13,3 9,4 25,3 4.096
AICc Stepwise 2,3 2,7 0,7 16,4 24 221 52 5,6 2,6 30,9 43
K passos 12 0,2 0,0 17,0 40,9 12,2 7,7 15,0 5,7 32,3 222
n=50 Dois passos 1,8 2,2 0,6 13,7 37,5 20,8 6,2 11,1 6,1 26,6 128
Todos modelos | 1,3 0,6 0,1 26,8 39,1 11,5 6,6 9,1 4,9 29,0 4.096
BIC Stepwise 10,5 3,0 0,8 29,0 38,7 10,8 39 2,5 09 29,1 39
K passos 59 0,0 0,0 31,8 38,6 6,5 6,4 8,9 1,9 31,5 218
Dois passos 8,3 29 0,8 26,3 380 11,9 4,9 5,0 19 28,2 128
Todos modelos | 0,3 04 0,1 11,7 319 21,8 5,6 12,6 15,6 22,7 4.096
HQC Stepwise 3,0 29 0,8 15,2 390 255 44 55 38 28,5 43
K passos 1,3 0,2 0,0 15,8 372 139 6,8 15,7 9,1 29,2 224
Dois passos 2,3 2,3 0,7 12,7 349 239 51 10,1 8,0 25,1 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 04 31,2 329 0,1 153 20,1 30,8 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 05 39,6 42,7 0,2 72 9,7 38,6 46
K passos 0,0 0,0 0,0 05 392 25,0 0,3 18,4 16,5 38,3 227
Dois passos 0,0 0,0 0,0 04 32,7 36,1 0,3 13,5 17,0 31,8 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,6 40,7 30,7 0,1 14,9 13,0 39,8 4.096
AlCe Stepwise 0,0 0,0 0,0 1,1 494 36,3 0,2 7,3 5,7 479 45
K passos 0,0 0,0 0,0 1,1 493 21,1 0,5 17,8 10,2 48,1 225
=100 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,8 41,7 31,5 0,5 14,5 11,0 40,4 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 74 71,9 11,7 1,0 6,3 1,7 69,8 4.096
BIC Stepwise 0,1 0,0 0,0 79 760 13,1 0,7 19 0,3 734 42
K passos 0,0 0,0 0,0 8,3 76,0 7,3 1,1 6,6 0,7 74,6 202
Dois passos 0,1 0,0 0,0 7,6 72,3 12,7 09 55 1,0 69,9 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 1,8 53,8 245 0,6 11,9 74 52,1 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 2,6 609 282 0,3 53 2,7 58,9 44
K passos 0,0 0,0 0,0 2,7 614 16,1 0,6 14,2 5,0 60,1 212
Dois passos 0,0 0,0 0,0 2,2 55,0 259 0,6 10,8 55 53,3 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 32,8 364 0,0 14,0 16,8 32,8 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 41,3 440 0,0 6,9 79 41,3 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 429 263 0,0 17,5 13,3 42,9 228
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 34,1 37,8 0,0 13,8 14,2 34,1 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 38,1 34,3 0,0 144 13,2 38,1 4.096
AlCc Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 46,5 405 0,0 6,7 6,2 46,5 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 4855 23,8 0,0 16,9 10,7 48,5 220
n =200 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 38,7 35,7 0,0 144 11,2 38,7 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 84,9 9,9 0,0 4,9 0,3 84,9 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,1 89,1 9,6 0,0 1,0 0,2 89,1 43
K passos 0,0 0,0 0,0 0,1 90,2 4,8 0,0 4,5 04 90,2 196
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,1 87,1 9,3 0,0 3,1 04 87,1 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 62,7 225 0,0 10,9 39 62,7 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 694 251 0,0 39 15 69,4 44
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 71,3 14,0 0,0 11,6 3,0 71,3 207
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 649 233 0,0 8,3 34 64,9 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 36,5 32,6 0,0 16,2 14,7 36,5 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 43,1 42,5 0,0 73 7,1 43,1 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 44 4 24,2 0,0 18,3 13,1 444 230
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 354 354 0,0 14,9 144 35,4 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 38,6 32,1 0,0 16,1 13,2 38,6 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 45,6 41,3 0,0 72 59 45,6 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 47,1 23,5 0,0 17,9 11,5 471 228
n = 400 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 379 345 0,0 14,8 12,8 37,9 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 92,0 5,1 0,0 2,6 0,3 92,0 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 93,8 5,6 0,0 0,6 0,0 93,8 42
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 93,8 3,0 0,0 3,1 0,1 93,8 195
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 92,2 55 0,0 2,2 0,1 92,2 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 69,7 194 0,0 8,2 2,7 69,7 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 739 21,9 0,0 34 0,9 73,9 44
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 759 12,0 0,0 104 1,7 75,9 205
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 683 20,0 0,0 9,0 2,8 68,3 128
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Tabela A.2: Resultados completos dos estudos de simulacdo para o cendrio 2 da distribuicdo Gama.

n Critério Método #5<5 #5=5 #>5 Modelo | Média de
#y <3 #y=3 #y>3|#y<3 #y=3 #y>3|#y <3 #y=3 #y>3| Correto | Modelos
Todos modelos | 3,9 8,8 15,1 4,0 17,9 21,1 2,8 8,7 17,7 9,5 4.096
AIC Stepwise 12,5 28,6 2473 4,0 11,1 12,2 1,6 2,8 2,8 58 40
K passos 144 13,6 6,3 8,2 19,8 11,8 44 11,3 10,1 11,7 284
Dois passos 10,8 248 21,1 4,0 11,8 14,1 2,0 51 6,3 53 128
Todos modelos | 10,9 192 16,1 6,4 205 123 33 6,5 4,8 11,6 4.096
AICc Stepwise 23,3 374 16,1 5,8 10,0 4,1 1,6 14 04 54 37
K passos 29,6 18,8 3,6 12,1 19,2 3,9 44 6,9 1,6 12,1 262
n=50 Dois passos 20,1 33,1 15,2 6,4 12,7 59 2,0 3,1 14 6,0 128
Todos modelos | 33,2 235 10,2 7.8 14,2 3,8 2,2 3,5 1,6 9,0 4.096
BIC Stepwise 53,1 30,9 58 4,9 3,6 08 0,6 0,3 0,0 2,1 30
K passos 64,7 11,1 09 10,2 79 1,0 1,9 2,1 04 51 251
Dois passos 49,4 29,9 6,5 5,7 51 1,6 09 0,7 0,2 2,8 128
Todos modelos | 11,6 17,1 14,7 5,8 183 14,1 2,8 7,1 8,5 10,5 4.096
HQC Stepwise 26,6 357 154 51 8,4 5.2 1,6 15 0,5 4,6 36
K passos 32,1 16,1 3,7 10,7 18,0 4,6 44 7,1 3,1 11,3 259
Dois passos 23,2 32,7 152 5,5 10,4 6,7 1,8 29 1,8 52 128
Todos modelos | 0,1 0,9 1,0 0,4 30,8 32,7 0,1 14,6 19,4 30,0 4.096
AIC Stepwise 04 8,6 10,3 04 32,8 343 0,1 55 7,5 30,3 45
K passos 0,2 1,2 09 09 385 24,5 0,5 17,7 156 36,9 240
Dois passos 0,3 7,3 8,5 0,5 28,4 31,0 0,2 10,5 13,4 25,1 128
Todos modelos | 0,2 1,3 1,9 05 40,0 29,6 0,1 140 124 38,4 4.096
AlCe Stepwise 0,6 125 10,1 09 385 279 0,1 53 4,0 35,3 44
K passos 0,5 2,0 1,3 1,8 47,7 19,7 0,6 16,8 9,6 45,2 240
n =100 Dois passos 0,5 10,6 8,4 0,8 348 259 0,3 10,5 8,2 30,6 128
Todos modelos | 3,4 9,8 12 6,0 620 103 0,7 52 14 59,0 4.096
BIC Stepwise 9,9 39,3 6,8 4,7 32,8 53 04 0,8 0,1 30,5 40
K passos 9,0 9,3 0,7 11,9 57,9 4,7 1,2 4,8 0,5 55,4 241
Dois passos 9,3 36,3 6,7 4,8 34,0 5,6 0,5 24 04 30,4 128
Todos modelos | 0,4 29 2,0 1,6 515 234 04 11,0 6,8 48,7 4.096
HQC Stepwise 2,3 209 105 2,1 415 175 0,3 3,1 1,8 379 42
K passos 1,6 3,8 09 51 56,6 14,0 09 12,8 4,3 53,6 237
Dois passos 2,0 18,5 9,5 1,9 40,1 17,1 0,6 6,7 3,6 35,1 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 32,8 364 0,0 140 168 32,8 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,2 0,1 0,0 41,3 439 0,0 6,7 78 41,1 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 42,9 26,2 0,0 175 133 42,9 228
Dois passos 0,0 0,2 0,1 0,0 34,1 37,8 0,0 13,7 14,2 34,0 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 381 343 0,0 144 132 38,1 4.096
AlCc Stepwise 0,0 0,2 0,2 0,0 46,5 404 0,0 6,6 6,1 46,3 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 48,6 23,8 0,0 169 10,7 48,6 220
n =200 Dois passos 0,0 0,2 0,1 0,0 38,6 35,6 0,0 142 111 38,5 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 84,9 9,9 0,0 4,9 0,3 84,9 4.096
BIC Stepwise 0,0 4,5 0,5 0,1 84,8 9,0 0,0 09 0,1 84,6 42
K passos 0,0 0,0 0,0 0,3 90,0 4,8 0,0 4,5 04 90,0 199
Dois passos 0,0 4,2 0,5 0,1 83,3 8,8 0,0 2,7 04 82,8 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 62,7 225 0,0 10,9 39 62,7 4.096
HQC Stepwise 0,0 1,0 0,6 0,0 68,6 24,6 0,0 3,7 15 68,5 44
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 714 140 0,0 11,5 3,0 71,3 208
Dois passos 0,0 0,8 0,5 0,0 643 230 0,0 8,1 3.2 64,1 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 36,5 32,6 0,0 162 14,7 36,5 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 43,1 425 0,0 73 7,1 43,1 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 44 4 24,2 0,0 18,3 13,1 444 230
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 354 354 0,0 149 144 35,4 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 38,6 32,1 0,0 16,1 13,2 38,6 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 45,6 41,3 0,0 72 59 45,6 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 471 235 0,0 179 115 471 228
n = 400 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 379 345 0,0 148 128 37,9 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 92,0 5,1 0,0 2,6 0,3 92,0 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 93,8 5,6 0,0 0,6 0,0 93,8 42
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 93,8 3,0 0,0 3,1 0,1 93,8 195
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 92,2 55 0,0 2,2 0,1 92,2 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 69,7 194 0,0 8,2 2,7 69,7 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 739 219 0,0 34 09 73,9 44
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 759 12,0 0,0 104 1,7 75,9 205
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 683 20,0 0,0 9,0 2,8 68,3 128
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Tabela A.3: Resultados completos dos estudos de simulacdo para o cendrio 3 da distribuicdo Gama.

n Critério Método #5<5 #5=5 #>5 Modelo | Média de
#y <3 #y=3 #y>3|#y<3 #y=3 #y>3|#y <3 #y=3 #y>3| Correto | Modelos
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 6,1 219 256 4,1 139 284 16,0 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 7,4 32,3 37,6 3,8 8,2 10,7 23,7 45
K passos 0,0 0,0 0,0 7,6 28,6 204 52 18,4 19,8 22,8 243
Dois passos 0,0 0,0 0,0 5,9 26,0 31,9 45 13,1 18,7 18,8 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 12,8 36,3 213 6,7 13,3 9,6 25,6 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,0 0,0 16,7 45,8 2372 54 6,1 29 33,8 43
K passos 0,0 0,0 0,0 16,2 42,0 129 7,6 15,6 58 33,6 220
n=50 Dois passos 0,0 0,0 0,0 13,8 39,7 21,6 6,3 12,1 6,5 28,7 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 27,8 396 11,6 6,8 9,2 5,0 29,3 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 31,8 471 12,7 4,2 3,0 1,1 35,8 41
K passos 0,0 0,0 0,0 30,7 43,3 74 6,5 10,0 2,0 35,7 211
Dois passos 0,0 0,0 0,0 28,5 44,7 135 52 6,0 2,1 33,6 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 11,9 324 21,6 5,7 12,6 15,8 23,1 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 15,6 424 271 4,7 6,0 4,3 31,5 43
K passos 0,0 0,0 0,0 14,9 384 14,7 6,7 16,1 9,2 30,6 221
Dois passos 0,0 0,0 0,0 12,9 37,1 25,1 53 10,9 8,6 27,2 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 04 31,2 329 0,1 153 20,1 30,8 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 05 39,6 42,7 0,2 72 9,7 38,6 46
K passos 0,0 0,0 0,0 05 392 25,0 0,3 18,4 16,5 38,3 227
Dois passos 0,0 0,0 0,0 04 32,7 36,1 0,3 13,5 17,0 31,8 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,6 40,7 30,7 0,1 14,9 13,0 39,8 4.096
AlCe Stepwise 0,0 0,0 0,0 1,1 494 36,3 0,2 7,3 5,7 479 45
K passos 0,0 0,0 0,0 1,1 493 21,1 0,5 17,8 10,2 48,1 225
=100 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,8 41,7 31,5 0,5 14,5 11,0 40,4 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 74 71,9 11,7 1,0 6,3 1,7 69,8 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 79 760 13,1 0,7 19 0,3 73,5 42
K passos 0,0 0,0 0,0 8,2 76,1 73 11 6,6 0,7 74,7 202
Dois passos 0,0 0,0 0,0 7,6 72,3 12,7 09 55 1,0 70,0 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 1,8 53,8 245 0,6 11,9 74 52,1 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 2,6 609 282 0,3 53 2,7 58,9 44
K passos 0,0 0,0 0,0 2,7 614 16,1 0,6 14,2 5,0 60,1 212
Dois passos 0,0 0,0 0,0 2,2 55,0 259 0,6 10,8 55 53,3 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 32,8 364 0,0 14,0 16,8 32,8 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 41,3 440 0,0 6,9 79 41,3 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 429 263 0,0 17,5 13,3 42,9 228
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 34,1 37,8 0,0 13,8 14,2 34,1 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 38,1 34,3 0,0 144 13,2 38,1 4.096
AlCc Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 46,5 405 0,0 6,7 6,2 46,5 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 4855 23,8 0,0 16,9 10,7 48,5 220
n =200 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 38,7 35,7 0,0 144 11,2 38,7 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 84,9 9,9 0,0 4,9 0,3 84,9 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,1 89,1 9,6 0,0 1,0 0,2 89,1 43
K passos 0,0 0,0 0,0 0,1 90,2 4,8 0,0 4,5 04 90,2 196
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,1 87,1 9,3 0,0 3,1 04 87,1 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 62,7 225 0,0 10,9 39 62,7 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 694 251 0,0 39 15 69,4 44
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 71,3 14,0 0,0 11,6 3,0 71,3 207
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 649 233 0,0 8,3 34 64,9 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 36,5 32,6 0,0 16,2 14,7 36,5 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 43,1 42,5 0,0 73 7,1 43,1 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 44 4 24,2 0,0 18,3 13,1 444 230
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 354 354 0,0 14,9 144 35,4 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 38,6 32,1 0,0 16,1 13,2 38,6 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 45,6 41,3 0,0 72 59 45,6 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 47,1 23,5 0,0 17,9 11,5 471 228
n = 400 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 379 345 0,0 14,8 12,8 37,9 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 92,0 5,1 0,0 2,6 0,3 92,0 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 93,8 5,6 0,0 0,6 0,0 93,8 42
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 93,8 3,0 0,0 3,1 0,1 93,8 195
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 92,2 55 0,0 2,2 0,1 92,2 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 69,7 194 0,0 8,2 2,7 69,7 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 739 21,9 0,0 34 0,9 73,9 44
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 759 12,0 0,0 104 1,7 75,9 205
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 683 20,0 0,0 9,0 2,8 68,3 128
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Tabela A.4: Resultados completos dos estudos de simulacdo para o cendrio 4 da distribuicdo Gama.

n Critério Método #5<5 #5=5 #>5 Modelo | Média de
#y <3 #y=3 #y>3|#y<3 #y=3 #y>3|#y <3 #y=3 #y>3| Correto | Modelos
Todos modelos | 0,0 0,1 0,0 23,2 20,9 13,6 124 134 164 53 4.096
AIC Stepwise 0,2 0,1 0,1 28,7 25,8 16,9 12,7 9,3 6,1 6,9 42
K passos 0,2 0,1 0,1 29,8 19,4 9,4 16,8 14,9 9,3 6,8 216
Dois passos 0,2 0,1 0,0 25,1 22,7 16,3 14,1 12,0 9,6 5,7 128
Todos modelos | 0,2 0,3 0,1 41,5 23,0 6,9 13,6 9,5 4,9 6,5 4.096
AICc Stepwise 04 0,3 0,0 47,2 25,0 6,9 13,5 5,0 14 7,7 39
K passos 04 0,1 0,1 48,5 19,9 3,5 17,5 7,7 2,3 8,2 211
n=50 Dois passos 0,3 0,2 0,0 43,5 23,7 7,6 14,9 71 2,7 7,1 128
Todos modelos | 1,5 0,2 0,1 60,0 18,1 2,9 11,3 45 14 59 4.096
BIC Stepwise 2,2 0,3 0,1 67,0 16,8 2,8 8,8 1,7 0,2 6,2 36
K passos 1,7 0,2 0,0 67,1 13,9 1,5 11,7 34 0,5 6,7 203
Dois passos 1,6 0,2 0,0 63,8 17,9 3,6 9,9 24 0,5 6,3 128
Todos modelos | 0,4 0,2 0,0 39,3 21,2 8,6 12,7 10,1 7,5 59 4.096
HQC Stepwise 0,6 0,3 0,0 45,5 24,5 9,0 12,3 54 24 74 39
K passos 0,5 0,1 0,1 46,0 19,5 4,7 16,7 8,8 3,7 8,1 213
Dois passos 0,5 0,1 0,1 41,9 23,1 9,8 13,2 72 4,0 6,8 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 20,2 25,4 19,8 8,3 13,9 12,4 13,3 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 21,4 31,1 23,1 7.8 9,9 6,7 16,5 43
K passos 0,0 0,0 0,0 23,3 28,1 13,8 104 15,1 9,2 18,2 224
Dois passos 0,0 0,0 0,0 18,9 27,9 21,2 9,2 12,8 10,1 14,6 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 26,4 283 17,0 94 12,7 6,2 14,7 4.096
AlCe Stepwise 0,0 0,0 0,0 29,1 338 1773 8,0 8,1 3,6 18,1 42
K passos 0,0 0,0 0,0 30,6 30,8 10,0 11,5 12,2 4,8 20,3 212
n =100 Dois passos 0,0 0,0 0,0 26,0 309 165 9,9 11,0 57 16,0 128
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 66,3 22,0 2,2 6,5 2,6 0,4 12,6 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 69,3 22,4 2,7 4,6 0,9 0,2 13,7 37
K passos 0,0 0,0 0,0 70,9 19,0 1,8 6,2 1,8 02 14,4 199
Dois passos 0,0 0,0 0,0 67,1 22,1 3,1 59 1,7 0,2 13,2 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 40,2 29,3 103 8,5 9,1 2,6 16,2 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 43,7 32,6 105 74 43 1,6 18,6 40
K passos 0,0 0,0 0,0 46,0 28,9 59 10,2 6,8 2,3 20,5 203
Dois passos 0,0 0,0 0,0 41,3 30,8 104 8,7 6,3 2,5 17,5 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 4,0 332 32,0 24 137 14,7 28,3 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 51 376 356 18 9,6 10,2 32,7 45
K passos 0,0 0,0 0,0 6,4 404 222 2,3 160 12,7 37,1 211
Dois passos 0,0 0,0 0,0 45 34,0 32,8 2,2 13,1 13,4 29,5 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 54 36,8 30,0 2,8 134 116 31,6 4.096
AlCc Stepwise 0,0 0,0 0,0 6,6 412 329 2,2 9,5 7,6 36,2 44
K passos 0,0 0,0 0,0 7.8 443 20,2 2,6 15,7 9,3 40,7 215
n =200 Dois passos 0,0 0,0 0,0 5,9 372 30,6 2,6 135 10,3 32,5 128
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 41,5 48,3 53 2,7 2,1 0,1 44,1 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 444 47,9 4,7 1,9 1,1 0,1 441 39
K passos 0,0 0,0 0,0 449 47,9 24 2,3 24 0,1 45,8 194
Dois passos 0,0 0,0 0,0 43,3 47,8 49 2,1 1,8 0,1 44,0 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 15,7 529 16,5 2,8 9,6 2,5 47,0 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 18,4 548 17,5 2,6 51 1,6 48,5 42
K passos 0,0 0,0 0,0 19,6 55,7 10,3 34 9,0 2,1 51,7 208
Dois passos 0,0 0,0 0,0 17,7 52,4 17,0 2,9 7,5 2,5 46,3 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,3 383 32,6 0,0 143 145 37,9 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 04 404 379 0,1 105 10,7 40,1 45
K passos 0,0 0,0 0,0 04 455 23,7 0,1 176 12,8 45,3 218
Dois passos 0,0 0,0 0,0 03 35,8 34,6 0,1 149 143 35,6 128
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 0,4 404 31,9 0,0 14,6 12,7 40,1 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,0 0,0 04 424 37,0 0,1 10,6 9,4 42,1 45
K passos 0,0 0,0 0,0 05 478 23,0 0,1 175 112 47,5 218
n = 400 Dois passos 0,0 0,0 0,0 04 380 334 0,1 149 131 37,8 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 8,1 85,0 4,9 0,0 2,0 0,0 84,3 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 8,9 84,6 51 0,3 1,0 0,1 83,9 42
K passos 0,0 0,0 0,0 9,1 85,5 2,8 04 2,2 0,1 85,2 194
Dois passos 0,0 0,0 0,0 8,9 83,4 51 0,3 2,3 0,1 82,7 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 2,0 683 184 0,3 79 3,1 68,1 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 2,1 69,8 20,6 0,3 57 1,5 69,3 43
K passos 0,0 0,0 0,0 2,2 74,5 11,2 0,4 9,9 1,8 74,1 201
Dois passos 0,0 0,0 0,0 1,9 66,6 196 0,5 8,9 2,5 66,1 128
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Tabela A.5: Resultados completos dos estudos de simulacdo para o cendrio 5 da distribuicdo Gama.

n Critério Método #5<5 #5=5 #>5 Modelo | Média de
#y <3 #y=3 #y>3|#y<3 #y=3 #y>3|#y <3 #y=3 #y>3| Correto | Modelos
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 196 293 0,0 158 353 19,6 4.096
AIC Stepwise 1,2 216 244 0,1 182 274 0,1 2,3 49 16,9 43
K passos 0,2 0,1 0,0 15 29,7 223 14 22,1 22,6 28,3 281
Dois passos 1,0 176 219 0,2 165 249 0,1 6,5 114 13,5 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,1 401 275 0,0 16,1 16,2 40,0 4.096
AICc Stepwise 33 338 198 0,2 236 165 0,1 1,6 1,2 22,4 40
K passos 1,0 04 0,1 51 500 147 15 19,0 8,3 46,5 275
n=50 Dois passos 2,8 299 185 0,2 228 158 0,2 57 4,0 19,6 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,1 0,3 56,5 204 0,3 13,2 9,2 56,4 4.096
BIC Stepwise 158 465 114 0,4 18,2 6,8 0,0 0,5 04 17,6 35
K passos 8,2 04 0,1 16,8 488 6,8 2,2 14,1 2,6 46,4 278
Dois passos 13,7 443 115 0,5 19,5 7,1 0,1 2,2 1,1 17,9 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,1 358 278 0,0 158 205 35,7 4.096
HQC Stepwise 47 348 201 0,2 204 16,8 0,1 15 1,4 19,5 39
K passos 1,5 0,2 0,1 53 440 16,2 2,3 20,1 10,2 41,1 278
Dois passos 3,9 30,8 189 0,2 201 16,3 0,1 5,2 45 17,4 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 30,1 33,0 0,0 150 21,9 30,1 4.096
AIC Stepwise 0,0 37 51 0,0 40,0 445 0,0 2,4 44 39,5 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 376 258 0,0 20,1 16,5 37,6 250
Dois passos 0,0 3,2 45 0,0 33,2 38,2 0,0 9,1 11,8 32,4 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 392 311 0,0 16,1 13,6 39,2 4.096
AlCe Stepwise 0,0 52 5,0 0,0 48,7 37,0 0,0 1,9 2,2 479 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 488 226 0,0 18,7 9,9 48,8 241
n =100 Dois passos 0,0 4,6 4,5 0,0 422 325 0,0 8,6 7,6 41,0 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 770 13,3 0,0 8,2 15 77,0 4.096
BIC Stepwise 03 24,5 71 0,0 58,0 9,7 0,0 04 0,0 57,5 41
K passos 0,0 0,0 0,0 0,9 80,1 9,2 0,0 8,9 0,9 79,9 227
Dois passos 0,2 23,6 6,8 0,0 56,9 9,6 0,0 2,5 0,3 56,1 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 529 24,6 0,0 14,3 8,2 52,9 4.096
HQC Stepwise 0,0 10,8 6,7 0,0 549 255 0,0 1,0 1,1 54,1 43
K passos 0,0 0,0 0,0 0,1 615 17,3 0,0 15,9 53 61,5 230
Dois passos 0,0 10,1 6,5 0,0 505 236 0,0 59 3,5 49,2 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 334 340 0,0 146 18,0 33,4 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 46,0 485 0,0 2,9 2,6 46,0 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 424 263 0,0 196 11,7 42,4 231
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 376 40,1 0,0 11,0 11,3 37,6 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 388 334 0,0 143 135 38,8 4.096
AlCc Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 515 440 0,0 2,5 2,0 51,5 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 484 244 0,0 18,3 8,9 48,4 226
n =200 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 42,6 376 0,0 11,2 8,6 42,6 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 85,2 9,2 0,0 53 03 85,2 4.096
BIC Stepwise 0,0 03 0,0 0,0 89,8 9,5 0,0 0,4 0,0 89,8 43
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 89,9 4,8 0,0 50 0,3 89,9 197
Dois passos 0,0 0,3 0,0 0,0 88,2 9,3 0,0 2,0 0,2 88,2 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 622 233 0,0 10,5 4,0 62,2 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 721 265 0,0 1,0 03 72,1 44
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 715 144 0,0 11,4 2,7 71,5 215
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 66,8 24,8 0,0 6,2 2,2 66,8 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 361 341 0,0 151 14,7 36,1 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 470 473 0,0 3,0 2,6 47,0 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 440 254 0,0 190 11,6 44,0 233
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 370 383 0,0 129 11,7 37,0 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 390 327 0,0 152 13,1 39,0 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 495 454 0,0 2,9 2,2 49,5 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 46,2 247 0,0 18,7 105 46,2 230
n = 400 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 395 371 0,0 12,7 10,7 39,5 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 91,7 50 0,0 31 0,2 91,7 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 94,3 56 0,0 0,2 0,0 94,3 42
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 93,1 3,0 0,0 3,8 0,1 93,1 195
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 92,9 55 0,0 1,6 0,1 92,9 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 689 183 0,0 10,3 2,5 68,9 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 773 21,6 0,0 1,0 0,1 77,3 43
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 76,1 11,0 0,0 11,2 1,6 76,1 205
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 714 20,2 0,0 6,8 1,5 71,4 128
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Tabela A.6: Resultados completos dos estudos de simulacdo para o cendrio 6 da distribuicdo Gama.

n Critério Método #5<5 #5=5 #>5 Modelo | Média de
#y <3 #y=3 #y>3|#y<3 #y=3 #y>3|#y <3 #y=3 #y>3| Correto | Modelos
Todos modelos | 8,3 114 119 8,1 156 16,8 34 10,1 14,4 53 4.096
AIC Stepwise 25,3 394 26,1 1,6 35 3,3 0,2 0,3 0,3 1,1 36
K passos 18,9 13,9 4,1 17,5 16,2 5,7 8,5 10,0 52 4,9 307
Dois passos 22,9 359 254 2,6 5,5 4,6 0,8 12 1,1 1,0 128
Todos modelos | 17,7 22,6 105 12,1 16,1 8,1 3,1 6,0 38 4,6 4.096
AICc Stepwise 37,6 432 14,6 1,5 1,9 08 0,2 0,1 0,0 0,6 33
K passos 34,7 15,5 2,0 23,1 10,9 1,9 6,3 4,5 1,0 35 298
n=50 Dois passos 35,6 40,8 14,7 3,0 34 15 04 04 0,2 0,7 128
Todos modelos | 37,4 24,2 6,2 11,5 10,8 2,9 2,3 29 1,8 4,3 4.096
BIC Stepwise 63,9 30,3 4,7 0,6 03 0,1 0,0 0,0 0,0 0,1 28
K passos 61,5 9,2 0,5 19,2 4,0 03 3,7 1,5 0,1 1,5 284
Dois passos 62,3 30,1 52 14 0,6 0,1 0,1 0,1 0,0 0,2 128
Todos modelos | 17,7 20,4 9,7 10,9 153 10,0 34 6,1 6,5 4,6 4.096
HQC Stepwise 41,3 40,7 14,0 1,2 1,6 0,8 0,1 0,2 0,0 0,4 32
K passos 35,6 13,7 2,2 22,0 10,5 2,3 73 5,0 1,3 33 291
Dois passos 39,0 386 146 24 2,8 1,6 04 04 0,2 05 128
Todos modelos | 1,7 53 4,4 6,9 273 239 3,8 115 152 17,3 4.096
AIC Stepwise 9,9 31,0 27,7 4,0 13,7 10,5 0,3 12 1,6 7,5 42
K passos 4,0 6,2 2,6 14,4 28,5 14,5 6,6 14,1 9,0 19,0 275
Dois passos 7.8 255 24,0 51 16,6 13,2 0,8 34 3,7 6,6 128
Todos modelos | 2,5 74 51 11,2 30,5 20,0 3,2 11,8 8,3 20,0 4.096
AlCc Stepwise 134 373 230 5,0 12,3 7,1 04 0,7 0,8 7,0 41
K passos 6,3 74 2,3 20,0 309 104 6,6 114 4,6 20,9 270
n =100 Dois passos 11,2 320 205 6,1 15,7 9,2 1,1 24 19 6,6 128
Todos modelos | 17,9 17,6 1,9 25,4 26,6 4,7 2,1 3,5 0,3 21,1 4.096
BIC Stepwise 50,6 38,4 59 2,6 2,0 0,3 0,1 0,0 0,0 15 34
K passos 31,9 7,6 0,5 40,4 13,4 1,1 3,3 1,6 0,1 10,0 278
Dois passos 49,0 37,7 59 3,8 2,8 05 0,1 0,1 0,0 1,5 128
Todos modelos | 5,0 10,8 4,6 17,9 30,5 152 3,7 8,5 38 22,0 4.096
HQC Stepwise 25,0 42,7 16,2 4,6 7.8 3,3 0,2 0,1 0,1 4,6 38
K passos 12,3 8,5 14 30,3 27,3 5.2 6,7 6,4 1,8 18,8 278
Dois passos 23,0 392 158 58 10,4 4,0 0,7 09 0,3 4,6 128
Todos modelos | 0,0 0,8 0,6 1,6 32,8 343 0,7 139 153 31,3 4.096
AIC Stepwise 0,8 156 148 1,2 30,3 30,7 0,2 3,0 35 27,1 44
K passos 0,2 0,5 04 33 41,6 235 14 175 116 39,5 253
Dois passos 0,6 12,7 124 11 275 28,7 04 8,5 8,1 22,3 128
Todos modelos | 0,0 0,9 0,6 2,0 37,7 32,0 0,7 139 122 36,1 4.096
AlCc Stepwise 0,9 174 149 1,5 32,6 274 0,2 2,5 2,6 29,2 44
K passos 0,2 0,7 04 4,1 455 21,7 15 16,4 9,5 43,2 254
n =200 Dois passos 0,7 143 125 14 30,1 265 04 8,0 6,1 24,5 128
Todos modelos | 2,9 6,3 0,5 14,1 65,8 6,0 0,8 3,2 04 63,7 4.096
BIC Stepwise 18,6 49,0 4,7 5,6 20,0 1,9 0,0 0,2 0,1 19,0 39
K passos 6,9 4,2 0,1 37,9 444 2,5 1,7 2,2 0,1 42,2 253
Dois passos 18,0 47,8 4,7 5,7 20,9 2,0 0,2 0,6 0,1 19,0 128
Todos modelos | 0,5 2,3 1,0 51 56,5 19,7 0,7 11,0 3,2 54,4 4.096
HQC Stepwise 4,7 340 115 3,7 334 11,1 0,2 1,0 0,5 31,1 41
K passos 15 2,0 04 154 56,3 10,5 2,0 10,0 1,9 53,6 243
Dois passos 4,2 31,3 10,7 3,8 335 114 04 3,6 11 28,9 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 37,7 319 0,0 158 14,6 37,6 4.096
AIC Stepwise 0,0 44 3,7 0,0 42,3 41,6 0,0 43 3,7 41,8 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 43,7 25,7 0,0 188 11,8 43,7 236
Dois passos 0,0 34 2,9 0,0 350 351 0,0 125 112 33,6 128
Todos modelos | 0,0 0,1 0,0 0,0 399 318 0,0 154 128 39,8 4.096
AICc Stepwise 0,0 4,8 3,6 0,0 44,2 40,0 0,0 4,1 33 43,7 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 46,9 24,2 0,0 184 104 46,9 238
n = 400 Dois passos 0,0 3,7 29 0,0 36,9 34,2 0,0 124 10,0 35,5 128
Todos modelos | 0,0 04 0,1 1,8 89,8 5,0 0,0 2,8 0,1 89,4 4.096
BIC Stepwise 1,3 37,8 2,0 11 54,6 3,1 0,0 0,1 0,0 54,2 41
K passos 0,1 0,3 0,0 7.8 85,7 2,5 0,2 3,3 0,1 85,4 225
Dois passos 12 37,1 19 11 54,5 33 0,0 09 0,0 53,4 128
Todos modelos | 0,0 0,2 0,0 0,2 686 185 0,0 9,8 2,7 68,5 4.096
HQC Stepwise 0,1 15,4 41 0,2 610 17,7 0,0 12 0,3 60,4 43
K passos 0,0 0,1 0,0 0,9 75,5 10,8 0,2 11,1 14 75,3 217
Dois passos 0,1 14,3 3,6 0,2 576 17,1 0,1 55 1,5 56,1 128

53



Tabela A.7: Resultados completos dos estudos de simulacdo para o cendrio 7 da distribuicdo Gama.

Critéri Métod #<3 #=3 #>3 Modelo | Média de
n riterio COCO g <2 #y =2 #y>2|#y <2 #y=2 #y>2|#y <2 #y=2 #y>2|Correto | Modelos
Todos modelos| 0,0 0,8 3,4 0,5 13,3 21,8 0,5 15,4 44,3 11,7 4.096
AIC Stepwise 0,2 53 8,2 0,8 22,5 32,1 1,0 10,6 19,3 18,3 36
K passos 0,6 2,2 1,2 1,6 25,4 13,0 1,6 27,9 26,5 224 268
Dois passos 0,2 3,5 5,8 0,8 18,9 27,7 0,9 15,0 27,3 14,4 128
Todos modelos 0,2 2,6 4,6 14 24,5 22,1 1,0 171 26,5 21,8 4.096
AICe Stepwise 0,5 9,6 9,0 19 32,2 25,8 1,8 9,7 9,5 26,1 33
K passos 1,7 4,7 14 3,4 37,5 10,5 2,4 27,5 111 32,6 246
n=50 Dois passos 0,4 7,0 6,4 1,8 28,6 24,5 1,7 15,0 14,7 21,9 128
Todos modelos 3,5 10,3 49 57 38,6 141 0,9 12,7 9,3 339 4.096
BIC Stepwise 6,3 24,6 8,8 6,2 349 118 1,2 4,7 1,6 28,8 29
K passos 13,3 10,2 0,6 8,7 444 4,1 1,7 14,8 2,2 39,7 223
Dois passos 6,0 21,5 7,9 6,0 35,2 12,2 1,2 71 2,9 27,9 128
Todos modelos 0,3 3,5 4,5 2,0 26,7 19,3 1,0 15,7 27,0 23,7 4.096
HQC Stepwise 11 12,5 9,7 2,6 32,5 234 15 8,4 8,4 26,2 33
K passos 3,0 5,6 1,2 43 38,5 9,4 2,1 252 10,7 33,7 246
Dois passos 1,0 9,7 7,7 24 30,0 23,1 1,4 12,3 12,4 23,0 128
Todos modelos | 0,0 0,1 0,1 0,0 199 239 0,2 20,6 3572 19,7 4.096
AIC Stepwise 0,0 03 0,3 0,0 269 37,0 0,1 142 21,1 26,5 37
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 314 14,4 0,2 304 23,5 314 242
Dois passos 0,0 0,2 0,1 0,0 204 292 0,1 19,8 30,2 20,0 128
Todos modelos 0,0 0,1 0,2 0,1 26,8 25,8 0,1 20,9 26,0 26,5 4.096
AlCe Stepwise 0,0 04 04 01 34,1 346 0,1 145 156 33,5 36
K passos 0,0 0,1 0,0 0,2 39,6 12,7 0,3 30,6 16,6 39,5 231
n =100 Dois passos 0,0 0,3 0,2 01 266 2873 0,1 21,3 23,1 25,9 128
Todos modelos| 0,3 09 0,3 1,9 689 119 03 12,0 3,5 68,4 4.096
BIC Stepwise 0,3 4,7 0,9 2,2 71,6 13,1 0,4 52 14 69,8 31
K passos 0,8 0,8 0,0 2,8 77,7 3,6 0,5 12,2 1,5 77,3 211
Dois passos 0,3 44 0,8 2,0 67,5 13,0 0,4 9,5 2,0 65,7 128
Todos modelos | 0,1 0,2 0,2 0,2 42,3 234 0,2 18,7 14,7 41,9 4.096
HQC Stepwise 0,1 1,3 0,8 0,4 51,3 27,6 0,3 11,0 7,3 50,2 33
K passos 0,2 0,2 0,0 0,7 57,2 9,1 0,4 249 74 56,8 224
Dois passos 0,1 1,0 0,5 04 445 24,9 0,3 17,4 10,8 43,5 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 0,0 19,5 29,5 0,0 20,1 30,9 19,5 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 273 38,6 0,0 14,2 19,8 27,3 37
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 329 16,0 0,0 31,3 198 32,9 242
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 20,7 30,2 0,0 206 286 20,7 128
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 0,0 229 294 0,0 204 273 22,9 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 30,5 37,5 0,0 14,8 17,3 30,4 36
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 36,5 151 0,0 315 168 36,5 241
n =200 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 23,3 30,1 0,0 21,7 25,0 23,2 128
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 0,0 812 10,3 0,0 6,8 1,7 81,2 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 85,1 10,4 0,0 3,6 0,8 85,1 31
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 88,4 24 0,0 8,8 04 88,4 198
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 81,7 10,0 0,0 6,9 1,3 81,7 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 0,0 50,4 22,7 0,0 18,3 8,6 50,4 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 596 25,0 0,0 10,0 54 59,6 33
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 64,3 8,5 0,0 22,9 44 64,3 216
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 534 23,0 0,0 16,1 7,6 53,3 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 228 265 0,0 228 279 22,8 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 28,2 37,9 0,0 14,9 19,0 28,2 37
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 323 16,3 0,0 323 19,0 32,3 239
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 20,6 29,2 0,0 22,3 27,9 20,6 128
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 0,0 24,1 27,0 0,0 23,4 25,5 24,1 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 29,7 37,7 0,0 150 17,7 29,7 36
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 34,3 16,2 0,0 31,9 17,6 34,3 231
= 400 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 21,8 29,1 0,0 22,7 26,4 21,8 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 0,0 87,9 6,2 0,0 5,5 0,4 87,9 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 90,8 7,0 0,0 2,0 0,1 90,8 31
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 92,4 19 0,0 5,6 0,1 92,4 196
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 88,1 6,7 0,0 4,7 04 88,1 128
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 0,0 593 194 0,0 15,3 6,0 59,3 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 64,7 23,3 0,0 8,7 3,3 64,7 33
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 70,3 7,5 0,0 19,4 2,8 70,3 207
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 57,3 20,6 0,0 15,9 6,1 57,3 128
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Tabela A.8: Resultados completos dos estudos de simulacdo para o cendrio 8 da distribuicdo Gama.

n Critério Método #5<5 #5=5 #>5 Modelo | Média de
#y <3 #y=3 #y>3|#y<3 #y=3 #y>3|#y <3 #y=3 #y>3| Correto | Modelos
Todos modelos | 0,7 1,3 2,3 6,4 20,2 20,1 6,2 15,8 27,0 12,8 4.096
AIC Stepwise 5,5 7,8 6,4 10,9 25,3 26,1 4,0 74 6,7 15,0 43
K passos 44 2,8 11 11,6 23,8 15,8 7,0 17,2 16,3 16,9 248
Dois passos 4,2 6,0 49 9,2 23,0 26,0 44 9,7 12,4 13,5 128
Todos modelos| 2,9 4,0 3,0 15,4 286 135 8,2 135 10,9 19,7 4.096
AICe Stepwise 12,2 11,1 43 20,2 29,1 12,9 4,7 4,2 1,3 18,0 40
K passos 10,5 39 11 22,3 30,0 8,6 7,8 11,8 4,0 21,8 234
n=50 Dois passos 10,0 8,7 3,3 17,9 29,1 15,0 5,7 7,3 2,9 18,0 128
Todos modelos | 12,7 55 19 26,2 25,0 7,9 71 8,6 51 17,6 4.096
BIC Stepwise 31,3 10,8 2,5 27,1 19,0 44 33 1,3 0,3 12,1 36
K passos 26,8 41 0,4 314 20,9 3,3 6,3 5,6 1,3 15,8 220
Dois passos 26,1 10,0 2,6 27,2 21,0 59 3,6 2,6 0,8 13,7 128
Todos modelos 2,9 3,3 2,6 13,8 25,5 15,2 6,7 13,7 16,3 18,1 4.096
HQC Stepwise 13,3 10,9 4,8 18,6 26,7 15,3 42 4,2 2,0 16,6 40
K passos 11,0 3,5 1,0 20,5 27,6 9,9 7,7 12,4 6,5 20,2 233
Dois passos 10,9 8,8 3,8 16,5 26,5 17,7 5,0 6,8 4,0 16,5 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 14 29,5 34,7 0,8 14,7 18,9 27,8 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,1 0,1 1,8 38,2 43,6 0,7 6,9 8,6 36,3 46
K passos 0,0 0,0 0,0 15 37,6 25,8 1,0 18,0 16,0 35,9 234
Dois passos 0,0 0,1 0,1 1,2 306 364 1,0 13,7 16,9 28,9 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 2,6 38,0 314 0,7 15,0 12,3 35,6 4.096
AlCe Stepwise 0,0 0,2 0,2 2,6 482 36,1 0,7 6,9 5,0 45,6 45
K passos 0,0 0,0 0,0 2,7 47,1 21,8 1,0 17,7 9,6 45,3 221
n =100 Dois passos 0,0 0,1 0,1 1,9 396 319 1,2 15,1 10,0 37,3 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 11,4 66,6 12,5 1,4 6,4 1,7 63,0 4.096
BIC Stepwise 1,9 11 0,2 11,1 70,8 11,7 0,7 2,0 0,4 66,9 42
K passos 0,2 0,0 0,0 13,2 704 6,0 1,3 8,0 1,0 67,5 207
Dois passos 1,7 1,0 0,1 10,3 68,5 11,5 1,4 4,7 0,8 64,6 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 4.8 503 245 11 12,4 6,9 47,3 4.096
HQC Stepwise 0,2 0,5 0,1 4,7 60,1 264 0,9 44 2,7 56,8 44
K passos 0,0 0,0 0,0 52 592 1573 1,2 14,1 5,0 56,8 219
Dois passos 0,1 0,3 0,2 4,0 53,9 24,2 1,4 10,4 5,5 50,7 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 0,0 33,0 34,1 0,0 15,2 17,7 33,0 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,1 410 431 0,0 7,6 8,3 40,9 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,1 40,3 26,6 0,0 183 14,7 40,3 231
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,1 30,7 34,1 0,0 176 175 30,6 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 379 32,7 0,0 143 151 37,9 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,1 45,5 40,6 0,0 7,3 6,5 45,4 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,1 452 248 0,0 182 11,7 45,1 230
n =200 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,1 354 32,6 0,0 17,2 14,8 35,3 128
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 1,0 83,1 10,6 0,1 4,7 0,5 83,0 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 1,1 87,0 10,1 0,1 1,6 0,2 86,9 43
K passos 0,0 0,0 0,0 1,2 87,9 51 0,1 52 0,5 87,9 200
Dois passos 0,0 0,0 0,0 1,0 81,9 9,8 0,1 6,6 0,6 81,8 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 0,0 61,3 24,0 0,0 10,9 3,8 61,3 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,1 683 26,0 0,1 4,1 14 68,2 44
K passos 0,0 0,0 0,0 0,1 69,4 14,9 0,1 12,5 3,0 69,3 212
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,1 595 234 0,1 12,6 44 59,3 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 31,8 35,6 0,0 159 16,7 31,8 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 41,6 441 0,0 6,7 7,6 41,6 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 41,2 27,3 0,0 18,2 13,3 41,2 225
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 34,7 37,2 0,0 13,5 14,6 34,7 128
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 0,0 34,2 34,4 0,0 15,7 15,7 34,2 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 43,8 424 0,0 6,6 72 43,8 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 44,0 26,3 0,0 17,5 12,2 44,0 222
n = 400 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 36,9 359 0,0 134 138 36,9 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 0,0 88,4 7,5 0,0 3,7 0,4 88,4 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 92,6 6,7 0,0 0,6 0,1 92,6 42
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 92,7 3,6 0,0 3,6 0,1 92,7 195
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 90,7 6,5 0,0 2,5 0,3 90,7 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 654 205 0,0 10,5 3,6 65,4 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 74,3 20,9 0,0 3,6 1,2 74,3 43
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 73,5 13,0 0,0 11,4 2,0 73,5 205
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 69,0 19,6 0,0 8,8 2,6 69,0 128

55



Tabela A.9: Resultados completos dos estudos de simulacdo para o cendrio 9 da distribuicdo Gama.

n Critério Método #5<5 #5=5 #>5 Modelo | Média de
#y <3 #y=3 #y>3|#y<3 #y=3 #y>3|#y <3 #y=3 #y>3| Correto | Modelos
Todos modelos| 0,9 2,1 1,7 5,6 27,1 21,3 2,5 18,1 20,7 12,6 4.096
AIC Stepwise 8,7 17,7 6,8 8,6 31,3 152 2,2 6,2 3,3 12,8 41
K passos 2,2 1,8 0,9 9,5 34,7 15,0 49 19,9 11,1 19,1 254
Dois passos 2,8 9,1 51 7,3 338 213 2,3 10,5 7.8 12,7 128
Todos modelos | 2,7 43 18 10,0 404 15,6 34 13,9 79 18,1 4.096
AICc Stepwise 18,5 23,5 4,6 12,5 28,8 7,0 1,8 2,6 0,6 12,1 39
K passos 6,2 3,22 0,5 20,5 42,2 7,7 4,8 12,3 2,7 24,0 256
n=50 Dois passos 8,2 14,3 3,8 12,8 39,3 11,1 2,8 54 2,2 15,7 128
Todos modelos | 8,9 7,0 1,3 16,2 423 105 34 6,9 3,5 19,6 4.096
BIC Stepwise 49,6 22,2 2,1 10,1 12,5 1,8 0,8 0,8 0,1 55 33
K passos 21,4 3,8 0,1 29,2 31,8 3,3 39 5,6 0,8 19,8 246
Dois passos 27,3 17,6 2,5 16,7 26,8 4,9 1,7 19 0,5 11,0 128
Todos modelos | 2,8 4,1 1,5 9,1 373 15,7 3,2 158 105 16,4 4.096
HQC Stepwise 21,8 24,2 51 10,7 25,6 7.8 1,6 2,7 0,6 10,2 38
K passos 6,9 2,9 0,5 19,3 38,9 8,3 4,7 14,1 4,5 21,8 259
Dois passos 9,8 14,7 43 11,6 36,6 12,7 24 53 2,5 14,1 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,4 39,3 25,7 0,2 19,8 14,6 28,2 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,3 0,1 0,7 50,5 32,8 0,1 9,1 6,3 36,3 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,6 455 19,7 0,2 214 126 36,1 233
Dois passos 0,0 0,3 0,1 0,5 43,8 31,4 0,1 13,4 104 31,6 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,6 495 224 0,2 17,7 9,6 35,8 4.096
AlCc Stepwise 0,0 0,5 0,2 09 606 256 0,1 8,3 3,6 43,6 45
K passos 0,0 0,0 0,0 1,0 56,1 16,0 0,2 194 7,3 45,2 219
n =100 Dois passos 0,0 0,3 0,1 0,7 54,0 25,6 0,1 13,1 6,1 39,2 128
Todos modelos | 0,0 0,1 0,0 4,6 80,2 7.2 09 6,0 1,0 57,1 4.096
BIC Stepwise 2,7 73 0,5 5,5 75,0 6,6 0,3 19 0,2 52,6 42
K passos 0,5 0,1 0,0 6,4 80,6 44 0,7 6,9 04 66,3 210
Dois passos 1,1 44 04 4,8 78,0 7,6 04 3,0 0,3 55,7 128
Todos modelos | 0,0 0,1 0,0 09 63,1 16,2 0,3 13,7 5,7 44,8 4.096
HQC Stepwise 0,1 1,7 04 1,3 710 182 0,2 5,7 1,5 50,7 44
K passos 0,0 0,0 0,0 1,6 68,6 10,7 0,3 15,3 3,6 56,1 214
Dois passos 0,1 1,1 0,3 1,0 672 187 0,1 8,9 2,5 48,6 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 36,2 31,9 0,0 145 174 35,3 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 46,5 38,6 0,0 74 74 45,0 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 455 23,6 0,0 182 12,7 444 227
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 39,1 35,5 0,0 13,2 12,2 37,9 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 40,8 31,6 0,0 140 136 39,4 4.096
AlCc Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 51,4 35,8 0,0 73 55 49,5 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 51,2 21,7 0,0 17,6 9,5 49,7 224
n =200 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 43,8 329 0,0 133 10,0 24 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 04 87,7 6,0 0,0 5,6 0,3 814 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,2 92,8 55 0,0 1,5 0,1 85,9 42
K passos 0,0 0,0 0,0 0,2 91,2 3,2 0,0 54 0,1 87,5 198
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,2 90,7 5,7 0,0 3,1 0,3 84,3 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 649 204 0,0 10,9 3,8 61,3 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 739 205 0,0 4,4 12 69,8 43
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 735 123 0,0 11,9 24 70,8 206
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 690 198 0,0 8,2 3,0 65,5 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 36,0 355 0,0 142 143 36,0 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 43,1 41,2 0,0 8,6 7,1 43,1 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 442 26,2 0,0 183 114 44,2 223
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 36,0 36,3 0,0 14,1 13,6 36,0 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 384 345 0,0 14,1 13,0 38,4 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 46,0 39,5 0,0 8,2 6,3 46,0 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 46,8 24,7 0,0 183 10,2 46,8 218
= 400 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 38,7 34,9 0,0 14,1 12,2 38,7 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 90,4 5,7 0,0 3,5 04 89,4 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 93,1 5,8 0,0 09 0,1 92,0 42
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 93,0 3,5 0,0 3,3 0,2 92,9 195
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 91,2 5,8 0,0 2,8 0,2 90,1 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 69,7 18,1 0,0 9,1 3,1 69,3 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 752 196 0,0 4,1 1,1 74,7 43
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 760 12,0 0,0 9,9 2,1 75,9 205
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 698 19,0 0,0 8,9 2,3 69,4 128
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Tabela A.10: Resultados completos dos estudos de simulagdo para o cendrio 10 da distribuigdo Gama.

Critéri Métod #5<5 #5=5 #>5 Modelo | Média de
n riterio COC0 g <4 #y =4 #y>4|#y<4 #y=4 #y>4|#y<4 #y=4 #y > 4| Correto | Modelos
Todos modelos | 2,2 3,3 4,1 6,4 25,9 18,8 3,8 14,3 21,2 19,2 4.096
AIC Stepwise 18,3 27 4 15,1 5,6 15,5 11,3 1,8 2,6 2,5 9,9 43
K passos 7,8 43 14 16,8 23,5 9,8 9,3 163 10,8 15,8 296
Dois passos 15,6 23,1 14,2 6,2 16,6 11,2 2,4 5,6 51 9,0 128
Todos modelos| 6,1 7,6 4,7 15,2 36,1 10,2 52 94 55 28,1 4.096
AICe Stepwise 34,0 30,9 7,2 8,7 12,6 3,8 1,2 1,2 0,5 8,8 40
K passos 21,3 5,7 0,5 304 21,1 3,1 8,2 8,1 15 15,1 296
n=50 Dois passos 30,0 27,7 71 9,3 15,1 4,6 2,6 2,7 0,9 9,0 128
Todos modelos | 20,5 9,1 3,0 20,3 28,8 55 3,7 6,8 2,3 22,7 4.096
BIC Stepwise 64,0 20,6 3,0 6,5 44 0,6 0,7 0,2 0,0 3,1 33
K passos 49,3 3,3 0,2 29,1 8,7 0,8 5,0 3,2 0,4 6,4 284
Dois passos 58,7 21,2 3,6 7,9 59 1,0 11 0,6 0,1 3,7 128
Todos modelos 53 6,4 4,7 11,9 33,1 13,0 4,7 10,5 10,4 26,2 4.096
HQC Stepwise 36,0 30,2 8,1 71 10,9 4,8 1,2 11 0,6 7,5 39
K passos 20,5 53 0,7 26,1 20,5 4,8 9,0 9,9 3,2 144 290
Dois passos 31,5 28,0 8,3 7,3 13,1 57 2,3 2,5 1,3 7,8 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,2 385 266 0,1 190 156 37,8 4.096
AIC Stepwise 04 8,8 72 0,5 42,1 304 0,1 58 4,8 39,9 48
K passos 0,0 0,0 0,0 1,2 41,0 22,6 0,5 22,0 12,6 39,7 237
Dois passos 0,3 7,3 6,2 0,4 36,2 26,7 0,1 12,8 10,1 33,1 128
Todos modelos 0,0 0,1 0,1 0,4 48,3 24,2 0,3 17,9 8,7 47,4 4.096
AICc Stepwise 11 11,6 6,7 1,1 48,5 23,7 0,1 4,7 2,5 46,0 47
K passos 0,0 0,1 0,0 3,4 51,5 17,7 0,9 19,3 7,0 49,9 239
n =100 Dois passos 09 10,2 5,6 1,0 429 219 0,2 11,4 58 39,5 128
Todos modelos | 0,3 0,3 0,1 5,6 75,2 9,5 0,5 7,5 1,0 73,8 4.096
BIC Stepwise 14,7 31,5 4,2 5,0 39,9 4,0 0,2 0,5 0,1 38,2 43
K passos 1,8 0,6 0,1 30,9 54,5 3,7 1,8 6,2 04 51,8 256
Dois passos 13,5 30,5 4,3 55 39,6 4,1 0,3 19 0,2 37,3 128
Todos modelos| 0,1 0,1 0,1 1,1 591 19,5 04 14,5 51 58,1 4.096
HQC Stepwise 3,2 19,4 6,6 2,0 50,0 14,9 0,2 2,5 1,1 47,4 46
K passos 0,2 0,1 0,0 79 58,7 13,0 1,8 15,0 33 56,5 239
Dois passos 2,9 18,1 6,1 2,0 46,7 14,6 0,3 7,0 2,3 43,2 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 0,0 39,6 28,1 0,0 19,1 13,2 39,6 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,1 0,0 51,1 352 0,0 8,0 5,6 51,0 49
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 448 235 0,0 20,7 11,0 44,8 219
Dois passos 0,0 0,0 0,1 0,0 42,5 29,1 0,0 16,5 11,8 42,4 128
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 0,0 455 264 0,0 179 10,2 45,5 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,0 0,1 0,0 56,0 32,1 0,0 74 44 55,9 48
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 51,0 21,2 0,0 19,2 8,6 51,0 221
n =200 Dois passos 0,0 0,0 0,1 0,0 46,8 27,2 0,0 16,5 9,4 46,7 128
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 0,0 88,3 6,6 0,0 49 02 88,3 4.096
BIC Stepwise 0,0 14 0,2 0,0 90,7 6,7 0,0 0,9 0,0 90,5 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,5 89,6 4,7 0,0 49 0,3 89,6 198
Dois passos 0,0 1,1 0,2 0,0 88,7 6,5 0,0 32 0,3 88,3 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 0,0 67,5 17,3 0,0 12,4 2,8 67,5 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,3 0,1 0,0 759 19,3 0,0 3,6 0,7 75,7 47
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 72,6 12,5 0,0 12,5 2,4 72,6 205
Dois passos 0,0 0,3 0,1 0,0 69,5 18,0 0,0 10,1 2,1 69,2 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 42,5 274 0,0 17,4 12,7 42,5 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 54,3 34,8 0,0 6,3 4,5 54,3 49
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 47,7 223 0,0 20,1 9,9 47,7 219
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 43,1 28,2 0,0 17,5 11,2 43,1 128
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 0,0 455 26,7 0,0 16,3 11,5 45,5 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 572 329 0,0 6,1 39 57,2 49
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 51,0 20,8 0,0 19,5 8,7 51,0 218
n = 400 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 456 269 0,0 17,7 9,9 45,6 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 0,0 92,6 4,0 0,0 3,3 0,1 92,6 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 95,4 4,1 0,0 0,5 0,0 95,4 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 93,8 2,8 0,0 3,3 0,0 93,8 195
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 93,2 4,1 0,0 2,6 0,1 93,2 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 733 148 0,0 9,6 2,3 73,3 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 80,9 16,4 0,0 2,3 0,3 80,9 47
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 776 10,3 0,0 10,5 1,6 77,6 206
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 74,2 15,3 0,0 9,0 15 74,2 128
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Tabela A.11: Resultados completos dos estudos de simulagdo para o cendrio 11 da distribuicdo Gama.

n Critério Método #5<5 #5=5 #>5 Modelo | Média de
#y <3 #y=3 #y>3|#y<3 #y=3 #y>3|#y <3 #y=3 #y>3| Correto | Modelos
Todos modelos | 5,5 165 230 4,0 11,7 17,8 15 6,6 13,4 5,0 4.096
AIC Stepwise 15,8 36,2 31,1 2,3 5,8 6,2 0,7 1,0 09 2,6 37
K passos 22,2 20,6 9,3 7,1 14,7 84 3,0 8,0 6,7 7,0 286
Dois passos 134 325 292 2,8 7,7 8,7 1,0 1,9 29 2,7 128
Todos modelos | 13,6 27,2 22,2 4,8 14,3 8,0 1,6 4,6 3,7 6,2 4.096
AICc Stepwise 26,7 442 19,2 3,1 4,1 1,3 0,6 0,5 0,1 1,8 34
K passos 39,2 25,4 4,7 8,5 12,4 2,3 2,3 4,0 1,2 64 273
n=50 Dois passos 23,8 41,8 19,1 3,8 6,3 2,8 0,7 11 0,6 2,2 128
Todos modelos | 37,3 33,7 10,1 4,8 8,0 2,2 1,0 1,9 1,0 3,8 4.096
BIC Stepwise 55,8 35,6 59 1,6 09 0,1 0,1 0,0 0,0 04 27
K passos 76,1 12,9 0,8 44 35 05 0,8 0,8 0,2 2,0 256
Dois passos 52,8 35,8 6,9 2,0 1,7 05 0,2 0,1 0,0 0,6 128
Todos modelos | 15,2 25,1 20,3 4,2 123 10,8 14 51 5,6 55 4.096
HQC Stepwise 30,6 43,3 17,7 2,5 35 1,5 04 0,5 0,1 1,6 33
K passos 43,4 22,4 4,7 7,0 11,1 2,6 2,5 44 1,8 5,7 270
Dois passos 27,7 405 185 3,1 51 2,9 0,6 1,1 0,6 1,9 128
Todos modelos | 0,2 3,0 3,7 0,3 30,5 31,7 0,0 12,8 17,8 27,9 4.096
AIC Stepwise 0,8 202 21,1 05 23,7 259 0,1 3,3 4,5 20,3 44
K passos 0,5 44 29 1,3 36,8 23,1 0,5 169 137 33,0 256
Dois passos 0,6 17,0 18,6 0,4 23,5 25,7 0,1 6,0 8,1 18,4 128
Todos modelos | 0,3 52 4,3 05 36,4 299 0,1 12,7 106 32,6 4.096
AlCe Stepwise 15 272 196 0,7 264 19,6 0,2 29 2,0 22,3 43
K passos 1,4 7,1 34 2,2 44,1 17,9 0,8 15,5 7,6 39,6 253
n =100 Dois passos 12 239 172 0,7 26,7 20,0 0,2 53 4,6 20,7 128
Todos modelos | 5,0 26,9 3,7 4,5 45,8 8,4 04 4,2 11 42,5 4.096
BIC Stepwise 16,6 57,8 9,1 2,2 11,7 2,1 0,1 0,3 0,0 10,6 37
K passos 194 21,0 1,3 10,2 40,1 2,8 09 39 04 37,0 265
Dois passos 15,5 55,9 9,3 2,5 13,6 2,3 0,2 0,7 0,0 11,2 128
Todos modelos | 1,2 10,7 54 1,0 455 20,8 04 9,6 54 41,0 4.096
HQC Stepwise 4,2 412 17,7 14 22,8 103 0,1 1,6 0,7 20,0 41
K passos 44 12,5 33 4,7 48,3 11,0 1,1 11,2 3,6 43,8 256
Dois passos 3,7 380 16,7 14 244 109 0,2 2,9 1,7 19,8 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 32,8 36,7 0,0 139 16,6 32,8 4.096
AIC Stepwise 0,0 1,0 2,0 0,0 40,7 433 0,0 6,2 6,7 40,2 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 43,7 25,7 0,0 176 129 43,6 226
Dois passos 0,0 09 1,8 0,0 355 38,7 0,0 11,3 11,8 34,9 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 38,7 344 0,0 139 130 38,7 4.096
AlCc Stepwise 0,0 1,3 2,2 0,0 46,3 394 0,0 59 4,9 45,8 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 494 235 0,0 169 102 494 221
n =200 Dois passos 0,0 1,2 2,0 0,0 40,8 35,6 0,0 114 9,0 40,2 128
Todos modelos | 0,0 1,0 0,2 0,0 83,5 9,8 0,0 52 0,3 83,5 4.096
BIC Stepwise 0,2 22,8 2,6 0,1 66,7 6,9 0,0 0,5 0,2 66,4 41
K passos 0,3 09 0,1 0,8 88,4 4,6 0,0 4,8 0,3 88,3 213
Dois passos 0,2 21,9 2,6 0,1 66,5 6,9 0,0 15 0,3 65,7 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,1 0,0 620 223 0,0 114 4,2 62,0 4.096
HQC Stepwise 0,0 7,1 29 0,0 635 226 0,0 2,8 1,0 63,1 43
K passos 0,0 0,1 0,1 0,1 71,2 13,7 0,0 12,0 2,7 71,1 214
Dois passos 0,0 6,4 2,7 0,0 61,1 21,4 0,0 6,0 24 60,1 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 373 334 0,0 154 139 37,3 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 439 435 0,0 6,6 59 43,9 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 449 245 0,0 184 12,2 449 227
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 37,7 37,1 0,0 128 124 37,7 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 392 32,7 0,0 155 126 39,2 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 46,2 42,0 0,0 6,4 5,4 46,2 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 474 23,7 0,0 17,7 112 474 230
n = 400 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 399 36,0 0,0 126 114 39,9 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 92,0 5,1 0,0 2,6 0,3 92,0 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,6 0,1 0,0 93,3 5,6 0,0 0,5 0,0 93,3 42
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 93,7 2,9 0,0 3,3 0,2 93,7 195
Dois passos 0,0 0,6 0,1 0,0 92,3 55 0,0 15 0,1 92,3 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 69,0 20,0 0,0 8,4 2,6 69,0 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,1 0,0 0,0 745 219 0,0 29 0,7 74,5 43
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 759 11,8 0,0 10,7 1,7 75,9 205
Dois passos 0,0 0,1 0,0 0,0 709 208 0,0 6,5 1,8 70,9 128
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Tabela B.1: Resultados completos dos estudos de simulagio para o cendrio 1 da distribuicdo Gaussiana

Inversa.
ez . #8 <5 #3=5 #8>5 Modelo | Média de
n Critério Meétodo #y <3 #f/ =3 #y>3|#y <3 #5/ =3 #y>3|#y <3 #[;/ =3 #y >3 | Correto | Modelos
Todos modelos| 0,5 0,3 1,0 6,1 19,9 24,1 3,7 14,6 29,8 14,2 4.096
AIC Stepwise 6,8 72 472 8,0 27,8 30,6 2,6 59 7,0 194 43
K passos 34 09 0,3 9,7 26,3 18,1 55 187 171 19,3 247
Dois passos 4,1 53 3,7 6,7 25,7 305 3,2 9,2 11,6 17,3 128
Todos modelos | 1,2 12 12 13,6 334 192 52 135 11,5 24,5 4.096
AICc Stepwise 134 9,9 3,1 15,2 33,8 16,1 3,1 3,7 1,7 24,3 40
K passos 7,1 14 0,2 19,9 35,4 9,7 6,7 14,1 55 26,8 234
n=50 Dois passos 9,3 72 3,0 13,8 34,2 18,4 4,1 6,8 3,2 24,0 128
Todos modelos | 6,1 2,2 09 23,4 359 11,6 52 8,6 6,1 27,0 4.096
BIC Stepwise 41,9 8,2 11 19,2 20,9 54 2,0 1,0 0,3 14,8 34
K passos 25,7 1,1 0,1 28,8 27,1 3,9 5,0 7,0 14 20,9 222
Dois passos 29,4 7,7 1,2 20,9 27,3 8,2 2,5 2,0 0,8 19,5 128
Todos modelos | 1,2 1,1 1,3 12,2 29,3 20,7 4,9 128 16,5 21,7 4.096
HQC Stepwise 17,8 9,7 3,3 13,2 29,8 17,9 2,7 3,5 2,1 21,1 40
K passos 8,7 1,3 0,2 18,5 31,5 11,3 6,7 13,9 7,9 23,9 241
Dois passos 11,6 7,5 3,2 12,2 315 20,22 3,5 6,0 44 21,9 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,6 30,1 337 0,1 153 202 29,0 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,7 41,2 457 0,2 55 6,7 39,9 45
K passos 0,0 0,0 0,0 09 38,0 25,0 04 194 163 37,1 235
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,6 374 425 0,3 8,7 10,5 36,2 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 1,2 39,6 29,7 04 158 133 38,4 4.096
AlCc Stepwise 0,0 0,0 0,0 14 50,7 385 0,3 4,8 44 48,9 44
K passos 0,0 0,0 0,0 1,3 489 21,0 0,5 18,1 10,1 47,6 225
=100 Dois passos 0,0 0,0 0,0 1,1 47,1 36,4 04 7,8 71 45,4 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 7,3 70,5 13,2 0,6 6,6 1,8 68,2 4.096
BIC Stepwise 0,3 0,2 0,0 8,9 758 133 0,3 1,0 0,1 73,1 42
K passos 0,1 0,0 0,0 9,3 74,3 7,3 0,7 7,7 0,7 73,0 202
Dois passos 0,2 0,2 0,0 8,6 746 136 04 2,2 0,2 71,9 128
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 24 52,1 24,4 0,5 13,2 74 50,2 4.096
HQC Stepwise 0,1 0,0 0,0 3,1 62,1 298 0,2 3,0 1,8 59,8 44
K passos 0,0 0,0 0,0 32 59,8 15,8 0,7 15,2 54 58,2 211
Dois passos 0,1 0,0 0,0 2,8 59,2 29,2 0,3 54 3,0 57,1 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 31,8 36,6 0,0 154 162 31,8 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 42,4 45,6 0,0 6,0 59 42,4 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 42,7 26,0 0,0 183 13,0 42,7 227
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 38,2 42,1 0,0 9,9 9,8 38,2 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 37,7 34,2 0,0 146 135 37,7 4.096
AlCc Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 474 42,6 0,0 58 4,2 474 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 48,7 24,1 0,0 17,7 9,5 48,7 215
n =200 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 432 395 0,0 9,8 7,5 43,2 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,2 84,8 9,2 0,0 54 04 84,8 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,1 89,3 9,7 0,0 0,7 0,1 89,3 42
K passos 0,0 0,0 0,0 0,1 89,7 4,6 0,0 52 04 89,7 197
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,1 88,5 9,7 0,0 15 0,2 88,5 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 624 223 0,0 11,0 4,3 62,4 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 708 252 0,0 3,1 0,8 70,8 43
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 71,8 137 0,0 11,8 2,6 71,8 206
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 684 242 0,0 54 19 68,4 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 379 33,0 0,0 138 153 37,9 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 454 24,0 0,0 183 123 45,4 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 454 24,0 0,0 183 12,3 45,4 222
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 41,5 40,2 0,0 9,0 94 41,5 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 40,3 322 0,0 139 136 40,3 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 48,0 42,1 0,0 55 44 48,0 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 47,7 23,7 0,0 186 10,1 47,7 218
n = 400 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 44,0 38,6 0,0 9,2 8,1 44,0 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 92,0 53 0,0 2,6 0,1 92,0 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 94,0 5,6 0,0 04 0,0 94,0 42
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 93,2 3,2 0,0 3,5 0,1 93,2 194
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 93,7 55 0,0 0,7 0,0 93,7 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 688 195 0,0 8,9 2,8 68,8 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 759 214 0,0 2,2 0,5 75,9 43
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 764 11,1 0,0 10,8 1,7 76,4 204
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 739 21,0 0,0 4,1 1,0 73,9 128

60



Tabela B.2: Resultados completos dos estudos de simulagio para o cendrio 2 da distribuicdo Gaussiana

Inversa.
ez . #8 <5 #3=5 #8>5 Modelo | Média de
n Critério Meétodo #y <3 #f/ =3 #y>3|#y <3 #5/ =3 #y>3|#y <3 #[;/ =3 #y >3 | Correto | Modelos
Todos modelos | 6,1 157 19,8 3,8 12,1 19,0 14 6,9 15,2 45 4.096
AIC Stepwise 19,5 37,3 28,7 2,3 52 4,6 0,6 1,0 0,8 19 36
K passos 24,7 20,1 8,1 7,7 14,1 7,7 3,3 8,1 6,3 59 281
Dois passos 16,2 33,9 27,8 3,3 7,5 6,8 0,8 1,6 2,0 2,1 128
Todos modelos | 15,3 274 20,1 51 13,4 8,8 1,4 44 4,1 54 4.096
AICc Stepwise 31,3 429 174 2,8 3,6 1,2 04 04 0,0 1,5 33
K passos 45,6 21,7 3,8 8,0 11,7 2,3 2,2 3,7 1,0 5,5 265
n =50 Dois passos 27,6 40,8 18,2 3,7 5,8 2,2 0,6 0,8 0,2 1,9 128
Todos modelos | 39,2 30,5 10,0 4,7 8,4 2,7 0,8 2,1 1,6 4,1 4.096
BIC Stepwise 62,2 30,5 53 1,3 0,7 0,0 0,1 0,0 0,0 0,3 26
K passos 79,3 10,4 0,7 4,5 3,3 0,3 0,9 0,6 0,1 1,7 252
Dois passos 58,9 31,3 64 1,8 1,2 0,2 0,1 0,0 0,0 0,6 128
Todos modelos | 17,0 24,2 18,3 4,0 13,4 10,6 1,3 43 6,9 54 4.096
HQC Stepwise 36,3 40,8 15,8 24 2,8 1,2 0,4 0,2 0,1 1,1 32
K passos 50,2 18,5 3,7 72 10,2 2,3 2,5 39 1,6 4,7 259
Dois passos 32,6 38,8 17,6 3,0 4,5 2,1 0,4 0,7 0,3 15 128
Todos modelos | 0,3 2,6 3,0 0,3 29,0 334 0,1 13,1 18,2 27,0 4.096
AIC Stepwise 1,3 200 209 0,6 238 256 0,1 32 44 19,8 44
K passos 0,7 4,3 2,4 2,1 36,1 22,6 0,6 17,2 14,0 324 262
Dois passos 0,9 17,1 18,2 0,6 23,9 26,0 0,2 5,7 74 18,4 128
Todos modelos 0,3 4,7 4,0 0,9 37,0 28,7 0,2 12,5 11,7 32,9 4.096
AICc Stepwise 2,0 25,9 19,7 1,2 26,4 19,5 0,1 2,8 2,3 22,4 43
K passos 1,6 6,5 2,9 3,2 43,2 18,3 0,8 15,9 7,8 38,9 256
=100 Dois passos 1,7 22,8 17,5 1,1 26,9 20,5 0,3 4,8 4,5 21,3 128
Todos modelos | 6,0 23,7 3,6 4,6 46,4 9,3 04 45 1,5 43,0 4.096
BIC Stepwise 21,5 53,3 8,2 2,7 11,8 2,1 0,1 0,4 0,0 10,6 36
K passos 23,3 17,7 11 12,8 37,1 2,8 09 3.8 04 34,2 259
Dois passos 19,7 52,1 8,4 2,9 13,6 2,5 0,1 0,7 0,0 11,3 128
Todos modelos | 1,2 10,0 4,6 1,5 48 215 0,3 10,4 57 40,8 4.096
HQC Stepwise 52 40,4 17,5 1,8 229 10,0 0,1 1,3 0,7 19,8 40
K passos 4.8 11,2 2,9 6,7 47,3 11,2 1,3 11,3 3,3 424 257
Dois passos 4,8 375 16,7 1,8 244 105 0,2 24 1,6 19,6 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 0,0 33,7 35,8 0,0 14,0 16,5 33,7 4.096
AIC Stepwise 0,0 1,2 2,1 0,0 40,7 435 0,0 6,3 6,1 40,3 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 434 26,0 0,0 176 13,0 43,3 227
Dois passos 0,0 11 1,7 0,0 35,5 39,2 0,0 11,3 111 35,0 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 383 35,0 0,0 14,1 12,6 38,3 4.096
AICe Stepwise 0,0 1,3 2,4 0,0 454 39,9 0,0 6,2 4,7 45,0 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 484 246 0,0 17,3 9,7 484 223
=200 Dois passos 0,0 1,2 2,0 0,0 40,2 36,5 0,0 11,4 8,8 39,7 128
Todos modelos| 0,0 0,8 02 0,2 83,6 9,4 0,0 55 0,3 83,6 4.096
BIC Stepwise 0,6 21,1 24 0,1 67,9 7.2 0,0 0,6 0,1 67,4 41
K passos 0,5 0,7 0,1 15 87,9 4,2 0,0 4,7 0,4 87,8 211
Dois passos 0,5 20,0 2,3 0,1 68,2 7,3 0,0 14 0,2 67,4 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 0,0 62,6 22,2 0,0 11,5 3,7 62,6 4.096
HQC Stepwise 0,0 6,9 2,7 0,0 63,7 226 0,0 32 09 63,1 43
K passos 0,0 0,1 0,0 0,1 71,6 13,7 0,0 11,8 2,7 71,5 212
Dois passos 0,0 6,0 24 0,0 61,2 21,7 0,0 6,5 2,2 60,2 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 36,9 338 0,0 15,1 14,2 36,9 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 44,5 43,2 0,0 6,6 5,6 445 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 449 247 0,0 188 11,6 449 229
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 38,2 37,4 0,0 12,9 11,5 38,2 128
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 0,0 39,6 32,9 0,0 14,4 13,1 39,6 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 46,7 418 0,0 6,4 5,0 46,7 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 47,3 239 0,0 18,5 10,3 47,3 228
n = 400 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 405 364 0,0 125 10,5 40,5 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 0,0 91,9 53 0,0 2,6 0,2 91,9 4.096
BIC Stepwise 0,0 05 0,1 0,0 93,4 55 0,0 0,5 0,0 93,4 42
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 934 3,2 0,0 3,4 0,1 93,4 195
Dois passos 0,0 0,5 0,1 0,0 92,5 55 0,0 1,5 0,0 92,5 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 69,2 193 0,0 8,7 2,8 69,2 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,1 0,0 0,0 75,2 21,1 0,0 2,8 0,9 75,2 43
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 764 111 0,0 10,7 1,8 76,4 202
Dois passos 0,0 0,1 0,0 0,0 71,8 20,3 0,0 6,2 1,6 71,8 128
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Tabela B.3: Resultados completos dos estudos de simulagio para o cendrio 3 da distribuicdo Gaussiana

Inversa.
ez . #8 <5 #3=5 #8>5 Modelo | Média de
n Critério Meétodo #y <3 #f/ =3 #y>3|#y <3 #5/ =3 #y>3|#y <3 #[;/ =3 #y >3 | Correto | Modelos
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 6,3 195 274 3,0 159 279 14,8 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 8,4 34,0 41,8 2,1 6,3 7,3 25,3 45
K passos 0,0 0,0 0,0 7,7 269 218 39 198 199 21,7 239
Dois passos 0,0 0,0 0,0 6,8 30,1 40,3 2,5 8,9 11,4 229 128
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 12,9 36,2 19,3 43 14,6 12,7 26,8 4.096
AICc Stepwise 0,1 0,0 0,0 16,6 479 26,1 2,3 4,9 2,1 36,1 43
K passos 0,0 0,0 0,0 15,7 424 13,2 5,0 16,9 6,8 34,7 220
n =50 Dois passos 0,0 0,0 0,0 14,7 450 26,2 2,9 7,7 3,6 34,0 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 26,7 39,5 12,8 41 10,1 6,8 30,1 4.096
BIC Stepwise 2,5 0,1 0,0 30,6 476 148 1,7 2,1 0,5 36,9 40
K passos 0,0 0,0 0,0 29,8 44,0 7,8 44 11,7 2,3 36,6 208
Dois passos 0,0 0,0 0,0 28,4 488 16,6 22 3,1 09 38,2 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 11,3 31,6 22,0 3,8 14,4 16,9 23,8 4.096
HQC Stepwise 0,3 0,1 0,1 15,3 44,6 29,7 2,2 4,7 31 33,6 43
K passos 0,0 0,0 0,0 14,3 38,8 15,2 4,7 17,2 9,8 31,4 225
Dois passos 0,0 0,0 0,0 13,5 419 30,5 2,6 6,7 4.8 31,7 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,7 29,0 33,8 0,3 15,0 21,2 28,1 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,6 415 491 0,1 4,0 4,6 40,6 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,7 36,9 249 0,2 21,0 16,2 36,2 229
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,6 39,8 483 0,1 52 59 38,9 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 1,0 38,9 31,0 0,2 15,8 13,1 37,5 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,0 0,0 13 51,1 414 0,2 3,3 2,7 49,8 44
K passos 0,0 0,0 0,0 1,3 46,6 22,1 0,3 19,8 9,9 45,8 230
=100 Dois passos 0,0 0,0 0,0 1,1 49,5 41,3 0,2 45 3,5 48,2 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 59 70,3 13,5 04 79 2,0 68,1 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 7,9 77 4 14,2 0,1 0,5 0,1 75,0 42
K passos 0,0 0,0 0,0 7,7 744 8,0 0,7 8,5 0,8 73,2 201
Dois passos 0,0 0,0 0,0 7,6 77,1 14,4 0,1 0,7 0,1 74,7 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 2,3 51,0 246 0,5 13,9 7,7 49,1 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 2,6 63,1 31,5 0,2 1,7 1,0 61,2 43
K passos 0,0 0,0 0,0 2,6 59,1 16,4 0,5 16,4 51 57,8 212
Dois passos 0,0 0,0 0,0 2,5 622 315 0,2 2,3 1,2 60,4 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 0,0 32,6 36,7 0,0 14,3 16,4 32,6 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 43,7 479 0,0 41 43 43,7 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 42,8 26,2 0,0 18,4 12,6 42,8 227
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 41,0 45,8 0,0 6,6 6,6 41,0 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 370 353 0,0 146 13,1 37,0 4.096
AICe Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 48,6 44,2 0,0 3,8 3,3 48,6 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 48,0 24,0 0,0 178 10,2 48,0 233
=200 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 46,0 42,6 0,0 6,1 5,3 46,0 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 02 84,5 9,7 0,0 5,0 0,6 84,5 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,2 89,5 10,0 0,0 0,2 0,0 89,5 42
K passos 0,0 0,0 0,0 0,2 89,8 4.8 0,0 5,0 0,3 89,8 195
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,2 89,3 10,1 0,0 04 0,0 89,3 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 0,0 62,4 22,1 0,0 10,5 5,0 62,4 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 71,6 26,0 0,0 1,8 0,5 71,6 43
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 72,0 14,1 0,0 11,5 2,4 72,0 204
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 70,2 25,6 0,0 3,1 1,1 70,2 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 37,1 326 0,0 143 16,0 37,1 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 47,7 45,3 0,0 3,5 3,5 47,7 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 449 244 0,0 198 10,9 449 218
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 46,4 441 0,0 4,7 49 46,4 128
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 0,0 394 324 0,0 14,2 14,0 39,4 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 50,3 43,2 0,0 3,5 3,0 50,3 44
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 47,6 23,3 0,0 19,3 9,8 47,6 219
= 400 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 49,0 42,1 0,0 4,7 4,2 49,0 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 0,0 91,2 54 0,0 3,3 0,1 91,2 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 94,0 58 0,0 0,2 0,0 94,0 42
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 93,0 3,2 0,0 3,8 0,0 93,0 194
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 93,9 58 0,0 0,2 0,0 93,9 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 69,3 18,8 0,0 9,1 2,8 69,3 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 77,3 214 0,0 1,0 0,3 77,3 43
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 76,1 10,8 0,0 11,5 1,6 76,1 203
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 76,8 214 0,0 1,4 0,3 76,8 128
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Tabela B.4: Resultados completos dos estudos de simulagio para o cendrio 4 da distribuicdo Gaussiana

Inversa.
ez . #8 <5 #3=5 #8>5 Modelo | Média de
n Critério Meétodo #y <3 #f/ =3 #y>3|#y <3 #5/ =3 #y>3|#y <3 #[;/ =3 #y >3 | Correto | Modelos
Todos modelos | 1,0 1,2 0,5 22,3 188 13,0 9,8 154 18,0 4,8 4.096
AIC Stepwise 3,2 19 09 28,6 23,6 174 10,2 8,3 58 6,9 41
K passos 2,3 0,6 0,2 28,4 18,8 9,9 14,6 150 10,3 6,8 230
Dois passos 2,0 0,9 0,5 25,5 21,7 18,1 10,7 11,0 9,4 6,1 128
Todos modelos| 2,3 14 08 39,1 21,9 71 11,8 10,7 49 6,1 4.096
AICc Stepwise 6,7 2,3 0,7 43,8 23,6 7,6 10,0 4,1 1,3 7,5 39
K passos 45 09 0,2 46,0 18,7 4,2 14,7 8,4 24 74 221
n=50 Dois passos 4,2 1,3 0,6 41,0 24,0 9,0 11,8 5,8 24 7.3 128
Todos modelos | 9,0 1,3 0,7 52,6 16,8 2,8 8,9 59 2,0 5,6 4.096
BIC Stepwise 22,5 2,1 0,2 52,8 12,8 24 58 1,2 02 4.8 34
K passos 13,9 0,7 0,1 58,3 12,3 1,3 94 3,5 0,5 58 209
Dois passos 13,9 15 0,1 55,8 16,3 3,5 6,5 2,1 0,3 6,0 128
Todos modelos | 2,8 1,3 09 36,9 20,4 8,3 10,6 11,5 7,3 55 4.096
HQC Stepwise 8,0 24 0,6 41,6 22,4 9,6 9,1 45 1,9 6,9 39
K passos 49 09 0,3 43,5 17,8 5,6 13,9 94 3,7 7,1 224
Dois passos 4,8 15 0,5 39,0 23,1 114 10,5 6,1 3,1 7,1 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 19,0 270 19,6 6,8 13,0 14,6 13,8 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 20,6 34,1 24,6 57 8,7 6,3 17,9 43
K passos 0,0 0,0 0,0 22,2 294 14,3 8,7 15,7 9,8 18,4 227
Dois passos 0,0 0,0 0,0 18,8 31,6 239 6,5 10,8 8,5 16,9 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 26,7 30,2 15,8 8,2 11,0 8,1 15,9 4.096
AlCc Stepwise 0,0 0,0 0,0 28,2 36,6 185 6,7 6,6 35 19,9 42
K passos 0,0 0,0 0,0 30,3 32,2 9,8 9,7 12,7 54 20,5 216
n =100 Dois passos 0,0 0,0 0,0 26,4 34,6 18,1 74 84 5,0 18,6 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 65,7 23,1 2,9 4,6 34 0,3 13,7 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 69,8 23,2 3,0 3,2 0,8 0,1 14,3 37
K passos 0,0 0,0 0,0 714 19,1 1,7 51 24 04 14,4 197
Dois passos 0,0 0,0 0,0 68,4 23,3 3,5 3,7 1,0 0,2 14,1 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 38,2 30,8 11,1 7,6 9,0 33 16,5 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 42,3 34,7 123 58 39 1,1 19,2 40
K passos 0,0 0,0 0,0 44,6 29,7 6,2 94 7,7 24 20,0 209
Dois passos 0,0 0,0 0,0 40,6 34,1 12,5 6,3 4,9 1,6 18,6 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 5,0 32,2 32,0 2,6 138 144 27,8 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 5,9 380 373 1,6 8,8 8,4 33,0 45
K passos 0,0 0,0 0,0 6,5 403 223 2,3 165 121 36,8 215
Dois passos 0,0 0,0 0,0 5,5 356 35,7 1,9 108 10,6 31,0 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 6,1 36,7 30,2 2,6 137 10,7 31,6 4.096
AlCc Stepwise 0,0 0,0 0,0 7.2 419 34,2 1,7 8,8 6,2 36,4 44
K passos 0,0 0,0 0,0 8,1 442 20,2 2,3 16,3 9,0 40,2 215
n =200 Dois passos 0,0 0,0 0,0 6,8 394 325 1,9 11,2 8,2 34,2 128
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 432 45,5 5,9 2,1 3,1 0,2 42,0 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 46,0 46,5 5,2 1,1 12 0,1 43,2 39
K passos 0,0 0,0 0,0 46,3 46,5 24 1,8 2,8 0,2 44,7 195
Dois passos 0,0 0,0 0,0 45,1 46,6 54 1,3 15 0,1 43,3 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 16,4 529 159 3,0 8,9 29 46,5 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 18,7 557 17,6 2,2 44 14 49,0 42
K passos 0,0 0,0 0,0 20,1 55,9 9,6 3,1 9,0 2,3 51,7 205
Dois passos 0,0 0,0 0,0 17,9 54,7 17,3 2,5 55 2,1 48,1 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,3 370 32,8 0,1 14,7 151 36,7 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 04 41,6 39,7 0,1 9,8 8,5 41,2 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,5 45,1 24,3 0,1 18,5 11,6 449 214
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,3 39,0 37,4 0,1 12,2 11,0 38,7 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,3 40,2 31,6 0,1 145 133 39,8 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,0 0,0 04 43,8 38,1 0,1 9,9 7,7 43,3 45
K passos 0,0 0,0 0,0 05 47,6 23,2 0,1 182 104 47,3 211
= 400 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,3 41,4 36,0 0,1 12,2 10,0 41,0 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 8,5 84,4 4,6 0,2 2,3 0,0 83,8 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 10,1 83,7 5,0 0,3 09 0,0 83,1 42
K passos 0,0 0,0 0,0 10,2 83,6 3,0 0,6 2,6 0,0 83,5 193
Dois passos 0,0 0,0 0,0 10,0 83,5 5,0 0,3 12 0,0 82,8 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 2,1 678 185 0,3 8,3 3,0 67,1 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 24 710 205 0,3 4,6 12 70,4 43
K passos 0,0 0,0 0,0 2,6 740 109 0,3 104 1,7 73,6 198
Dois passos 0,0 0,0 0,0 2,4 698 202 0,3 58 1,5 69,1 128
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Tabela B.5: Resultados completos dos estudos de simulagio para o cendrio 5 da distribuicdo Gaussiana

Inversa.
ez . #8 <5 #3=5 #8>5 Modelo | Média de
n Critério Meétodo #y <3 #f/ =3 #y>3|#y <3 #5/ =3 #y>3|#y <3 #[;/ =3 #y >3 | Correto | Modelos
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 194 285 0,1 140 38,0 19,2 4.096
AIC Stepwise 6,2 35,6 34,6 0,3 8,8 12,3 0,0 0,9 1,2 7,6 38
K passos 1,3 0,5 04 5,0 28,1 17,5 32 235 203 24,9 309
Dois passos 4,6 29,6 30,9 0,5 11,9 16,8 0,1 2,1 3,5 9,0 128
Todos modelos| 0,0 0,1 02 0,0 400 251 0,2 159 185 39,5 4.096
AICc Stepwise 11,3 48,0 25,2 05 8,3 6,1 0,1 0,3 0,2 7,5 35
K passos 4,5 1,6 0,4 13,7 40,0 9,7 3,9 19,1 7,0 34,8 300
n =50 Dois passos 9,3 43,0 239 0,6 12,4 8,7 0,2 11 0,8 9,9 128
Todos modelos 0,4 0,2 0,2 0,4 54,2 19,4 0,2 13,9 111 53,6 4.096
BIC Stepwise 36,1 494 9,1 0,5 34 14 0,0 0,0 0,1 3,0 29
K passos 26,2 1,6 0,1 26,0 26,3 2,8 3,6 10,7 2,7 23,0 298
Dois passos 32,8 48,0 10,5 0,7 5,6 2,1 0,1 0,0 0,1 4,7 128
Todos modelos 0,0 0,1 0,0 0,0 33,6 27,2 0,2 15,2 23,7 33,2 4.096
HQC Stepwise 15,1 484 234 0,5 6,5 5,7 0,0 0,2 0,3 57 34
K passos 6,3 1,3 04 14,2 340 103 52 19,0 9,2 29,5 305
Dois passos 11,7 43,8 23,4 0,5 9,8 8,9 0,2 0,9 0,8 7,9 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 29,5 34,1 0,0 14,6 21,8 29,5 4.096
AIC Stepwise 0,0 3,8 8,5 0,0 389 45,6 0,0 14 19 38,3 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 37,0 26,3 0,0 20,1 16,6 37,0 245
Dois passos 0,0 3,1 6,7 0,0 37,7 45,0 0,0 32 43 36,9 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 0,0 39,0 32,1 0,0 15,5 13,4 39,0 4.096
AlCc Stepwise 0,0 55 9,8 0,0 460 369 0,0 09 1,0 45,1 108
K passos 0,0 0,0 0,0 0,1 46,6 23,1 0,0 19,4 10,7 46,6 243
=100 Dois passos 0,0 49 7,7 0,0 45,7 37,0 0,0 24 2,3 44,8 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 74,3 14,5 0,0 9,1 2,1 74,3 4.096
BIC Stepwise 3,6 26,9 15,2 0,0 45,6 8,5 0,0 0,2 0,0 45,2 40
K passos 0,0 0,0 0,0 59 719 11,7 0,1 9,0 1,5 70,3 239
Dois passos 1,8 25,6 13,2 0,0 494 9,6 0,0 0,3 0,0 489 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 504 27,0 0,0 14,7 7,9 50,4 4.096
HQC Stepwise 0,2 11,0 13,1 0,0 494 254 0,0 0,4 0,4 48,8 43
K passos 0,0 0,0 0,0 0,7 579 193 0,0 15,5 6,5 57,5 238
Dois passos 0,1 10,1 11,0 0,0 50,5 26,2 0,0 1,1 09 49,8 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 0,0 324 35,1 0,0 15,1 17,4 324 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,2 0,0 464 50,5 0,0 1,3 1,6 46,4 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 428 26,1 0,0 19,7 115 42,8 232
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 423 47,2 0,0 52 53 423 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 371 332 0,0 153 144 37,1 4.096
AICe Stepwise 0,0 0,1 0,2 0,0 51,6 45,7 0,0 1,4 1,1 51,6 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 48,2 239 0,0 19,2 8,8 48,2 226
=200 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 47,7 433 0,0 51 3,9 47,7 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 84,7 9,2 0,0 55 0,6 84,7 4.096
BIC Stepwise 0,0 2,1 0,5 0,0 87,9 9,5 0,0 0,0 0,0 87,9 42
K passos 0,0 0,0 0,0 0,1 89,7 4,6 0,0 52 04 89,7 198
Dois passos 0,0 1,0 0,2 0,0 88,6 9,7 0,0 0,5 0,0 88,5 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 0,0 62,7 21,6 0,0 111 4,6 62,7 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,6 0,2 0,0 729 258 0,0 0,3 0,2 72,8 43
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 71,5 13,9 0,0 12,1 2,4 71,5 206
Dois passos 0,0 0,3 0,0 0,0 71,6 253 0,0 1,9 1,0 71,5 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 37,1 336 0,0 14,6 14,7 37,1 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 49,3 48,0 0,0 15 1,2 49,3 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 45 243 0,0 203 11,0 44,5 223
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 45,8 449 0,0 4,7 4,6 45,8 128
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 0,0 39,8 32,0 0,0 14,1 14,1 39,8 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 51,9 458 0,0 1,3 1,0 51,9 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 46,6 23,6 0,0 19,8 10,0 46,6 225
n = 400 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 48,3 43,0 0,0 4,7 39 48,3 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 0,0 91,0 53 0,0 3,5 0,2 91,0 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 94,3 5,7 0,0 0,0 0,0 94,3 42
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 93,1 3,0 0,0 3,9 0,0 93,1 195
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 94,2 5,7 0,0 0,1 0,0 94,2 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 68,3 19,0 0,0 94 3,3 68,3 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 78,1 21,5 0,0 0,3 0,1 78,1 43
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 762 10,6 0,0 11,4 1,8 76,2 202
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 76,9 21,3 0,0 1,4 0,4 76,9 128
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Tabela B.6: Resultados completos dos estudos de simulagio para o cendrio 6 da distribuicdo Gaussiana

Inversa.
ez . #8 <5 #3=5 #8>5 Modelo | Média de
n Critério Meétodo #y <3 #f/ =3 #y>3|#y <3 #5/ =3 #y>3|#y <3 #[;/ =3 #y >3 | Correto | Modelos
Todos modelos | 10,8 186 18,6 49 9,3 16,8 24 5,6 13,0 11 4.096
AIC Stepwise 30,2 39,5 25,7 1,3 0,7 0,8 0,9 0,4 0,4 0,0 31
K passos 24,9 16,6 6,2 14,6 9,6 55 10,0 7,7 49 09 305
Dois passos 21,7 26,9 19,2 6,7 6,2 44 6,7 43 4,0 0,1 128
Todos modelos | 24,2 27,9 16,1 7,0 8,2 7,3 2,0 3,2 4,1 1,1 4.096
AICc Stepwise 41,0 404 16,0 14 0,2 0,1 0,6 0,3 0,0 0,0 29
K passos 435 16,1 2,3 17,4 6,2 1,6 8,2 3,7 1,0 0,6 283
n=50 Dois passos 32,9 29,0 12,6 9,3 4.2 14 6,8 2,5 1,2 0,0 128
Todos modelos | 47,7 28,5 7,6 4,5 4,3 2,8 1,2 1,3 2,1 0,7 4.096
BIC Stepwise 66,9 28,6 4,0 04 0,0 0,0 0,1 0,0 0,0 0,0 24
K passos 72,2 71 0,5 12,7 1,6 0,3 4,7 0,7 0,2 0,1 258
Dois passos 60,8 22,7 3,6 6,8 1,0 0,3 4,1 0,6 0,1 0,0 128
Todos modelos | 25,2 25,7 14,9 6,0 7,9 8,7 1,8 3,9 5,9 0,9 4.096
HQC Stepwise 46,2 38,5 13,2 1,2 0,1 0,1 0,4 0,2 0,1 0,0 27
K passos 46,5 14,3 2,1 16,2 54 1,9 8,3 3,8 1,5 0,5 280
Dois passos 37,2 28,3 11,6 8,2 3,2 1,6 6,1 2,4 14 0,0 128
Todos modelos 3,8 8,6 6,9 71 23,5 22,0 4,2 9,4 14,5 11,9 4.096
AIC Stepwise 20,6 414 335 0,7 2,1 1,5 0,1 0,1 0,1 0,7 36
K passos 8,9 9,6 3,8 19,3 21,6 9,9 91 11,7 6,2 10,2 319
Dois passos 19,1 38,7 32,7 1,1 29 2,5 0,5 11 1,3 0,6 128
Todos modelos 6,1 11,2 8,0 10,6 26,1 17,7 3,7 8,9 7,7 13,7 4.096
AlCc Stepwise 26,1 434 275 0,6 14 0,8 0,1 0,0 0,0 05 35
K passos 12,6 11,7 3,2 24,7 21,8 6,7 7,8 8,6 2,9 10,6 304
=100 Dois passos 24,5 414 26,8 1,1 2,2 1,6 0,6 1,0 0,9 0,4 128
Todos modelos | 34,5 22,1 32 174 15,8 3,0 1,3 2,3 04 9,6 4.096
BIC Stepwise 67,1 28,9 4,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 27
K passos 55,7 6,5 0,3 28,3 4,7 04 2,8 1,0 0,2 2,0 288
Dois passos 65,3 28,7 43 0,6 0,2 0,1 0,4 0,3 0,0 0,0 128
Todos modelos | 12,3 17,8 6,2 14,2 23,7 12,1 3,3 71 3,3 13,1 4.096
HQC Stepwise 42,5 41,5 15,4 0,3 0,3 0,1 0,0 0,0 0,0 0,1 31
K passos 26,1 11,1 2,2 31,5 14,2 2,7 6,3 4,9 1,1 6,4 300
Dois passos 40,5 40,3 154 09 0,8 05 0,5 0,6 04 0,1 128
Todos modelos 0,2 2,2 1,7 2,5 31,7 33,1 1,0 13,3 14,3 28,9 4.096
AIC Stepwise 53 332 303 1,2 14,7 13,8 0,0 0,6 0,8 11,8 41
K passos 1,2 2,2 1,3 10,3 37,1 19,6 3,6 16,1 8,5 31,3 282
Dois passos 4,7 31,0 28,6 1,3 16,1 14,9 0,1 15 1,8 11,6 128
Todos modelos| 0,3 2,5 2,72 3,1 36,3 30,1 08 13,8 10,9 32,7 4.096
AICe Stepwise 6,5 36,6 29,0 1,6 14,0 11,4 0,1 0,3 0,5 11,5 41
K passos 15 29 14 12,4 399 17,0 39 14,9 6,2 33,5 279
=200 Dois passos 59 34,3 27,7 1,6 15,6 12,4 0,1 11 1,2 11,6 128
Todos modelos| 9,7 14,2 15 18,6 48,6 39 08 2,5 02 45,3 4.096
BIC Stepwise 57,5 37,7 4,0 04 04 0,1 0,0 0,0 0,0 04 30
K passos 24,1 4,2 0,1 54,3 13,0 0,8 19 15 0,1 11,2 295
Dois passos 55,6 39,1 4,1 05 0,6 0,1 0,0 0,0 0,0 05 128
Todos modelos 1,8 6,8 2,0 7,5 52,2 15,4 1,1 10,1 31 47,0 4.096
HQC Stepwise 24,1 508 156 1,2 64 1,9 0,0 0,0 0,0 54 36
K passos 6,6 52 0,8 33,5 36,0 55 44 7,0 1,1 30,4 280
Dois passos 22,0 494 159 1,7 8,5 24 0,0 0,1 0,1 6,9 128
Todos modelos | 0,0 0,2 0,1 0,1 358 32,1 0,0 162 155 35,7 4.096
AIC Stepwise 0,1 15,6 14,9 0,2 33,2 33,0 0,0 1,3 1,7 31,8 44
K passos 0,0 0,2 0,2 0,6 43,2 24,6 0,1 19,8 11,4 42,6 242
Dois passos 0,1 14,7 140 0,2 32,6 32,8 0,0 2,7 2,8 30,6 128
Todos modelos| 0,0 0,2 0,1 0,1 39,2 30,1 0,0 15,7 14,6 39,0 4.096
AICe Stepwise 0,1 171 14,9 0,2 345 305 0,0 1,2 1,5 33,1 43
K passos 0,0 0,2 0,2 0,7 46,0 23,1 0,1 19,7 10,0 45,4 243
n = 400 Dois passos 0,1 16,1 14,0 0,2 343 304 0,0 2,5 24 32,0 128
Todos modelos 0,6 3,9 0,1 4,0 82,8 4,8 0,0 3,6 0,2 82,2 4.096
BIC Stepwise 9,8 72,3 51 0,8 11,5 0,5 0,0 0,0 0,0 11,4 38
K passos 18 2,5 0,1 29,9 60,2 15 1,0 2,9 0,0 58,5 266
Dois passos 9,3 71,6 5,0 09 12,6 0,5 0,0 0,0 0,0 12,4 128
Todos modelos | 0,0 0,8 0,1 09 68,3 17,5 0,0 9,7 2,7 67,7 4.096
HQC Stepwise 1,2 439 13,6 0,5 324 8,2 0,0 0,1 0,1 31,7 41
K passos 0,1 09 0,1 52 70,7 9,9 0,7 10,8 1,6 69,5 245
Dois passos 11 429 13,0 0,5 334 8,5 0,0 0,4 0,2 321 128
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Tabela B.7: Resultados completos dos estudos de simulagio para o cendrio 7 da distribuicdo Gaussiana

Inversa.
ez . #8<3 #3=3 #8 >3 Modelo | Média de
n Critério  Método |, _, #f/ =2 #y>2|#y <2 #5/ =2 #y>2|#y <2 #[; =2 #y >2| Correto | Modelos
Todos modelos | 0,3 3,0 45 0,7 104 17,0 0,6 131 504 7,7 4.096
AIC Stepwise 0,9 13,7 17,8 14 19,4 27,1 1,2 6,8 11,8 11,6 34
K passos 3,3 57 2,3 3,2 20,8 10,4 24 26,6 25,3 14,4 275
Dois passos 0,8 10,2 13,2 1,1 18,2 27,2 1,1 9,9 18,4 10,3 128
Todos modelos| 0,6 6,1 6,9 1,5 18,8 19,9 0,7 16,1 29,4 14,2 4.096
AICc Stepwise 2,1 21,1 17,6 3,1 23,6 199 1,5 6,1 51 14,6 31
K passos 6,4 9,9 2,0 58 31,1 8,0 2,8 23,7 10,4 22,2 252
n=50 Dois passos 1,8 16,5 14,1 2,8 24,5 21,1 1,6 9,1 8,4 14,0 128
Todos modelos 8,2 19,0 6,5 4,2 27,8 12,2 0,6 10,6 10,9 21,7 4.096
BIC Stepwise 15,8 40,0 11,0 54 18,4 6,3 11 14 0,6 12,2 25
K passos 31,3 14,6 0,8 9,1 27,9 2,3 19 10,3 1,7 22,2 223
Dois passos 14,2 371 10,7 5,6 20,0 7,6 1,2 2,5 1,1 12,6 128
Todos modelos 1,2 7,7 6,3 2,0 18,6 18,5 0,6 14,9 30,2 14,2 4.096
HQC Stepwise 4,2 25,3 17,6 3,4 22,7 16,9 1,3 4,5 4,2 14,2 30
K passos 10,0 11,2 2,0 6,5 30,4 6,5 24 21,9 9,2 22,1 245
Dois passos 3,6 21,3 14,7 3,3 23,6 18,5 15 6,9 6,6 13,9 128
Todos modelos | 0,0 0,2 0,5 0,0 20,1 24,3 0,0 17,8 37,1 19,2 4.096
AIC Stepwise 0,1 1,9 2,5 0,2 264 39,2 0,1 11,9 17,7 24,6 36
K passos 0,2 0,5 0,2 0,4 30,9 14,0 0,4 30,0 233 30,2 254
Dois passos 0,1 1,3 1,6 0,2 22,9 34,4 0,1 15,7 23,8 20,9 128
Todos modelos 0,0 0,3 0,4 0,2 26,3 26,0 0,1 18,9 27,8 25,4 4.096
AlCc Stepwise 0,1 2,6 2,5 0,3 328 36,6 0,2 120 129 30,6 35
K passos 0,3 0,7 0,2 0,6 384 13,2 0,5 29,4 16,7 37,5 239
=100 Dois passos 0,1 1,7 1,6 0,3 28,3 33,1 0,2 16,7 18,1 26,0 128
Todos modelos| 0,6 43 0,7 2,7 646 12,7 04 10,4 3,6 61,8 4.096
BIC Stepwise 1,8 16,6 3,0 3,0 60,1 11,6 0,4 2,8 0,7 56,1 30
K passos 44 3,7 0,2 45 71,6 3,1 0,6 10,9 09 69,5 212
Dois passos 15 14,7 2,8 2,9 60,5 11,8 0,5 44 1,0 55,7 128
Todos modelos| 0,1 14 05 0,5 419 229 04 170 153 40,6 4.096
HQC Stepwise 0,3 6,4 3,4 0,8 48,0 274 0,4 79 54 443 33
K passos 1,0 1,7 0,2 1,6 55,3 8,8 0,7 24,1 6,7 53,5 231
Dois passos 0,3 54 2,7 0,8 45,0 26,6 04 11,6 7,1 41,0 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 0,0 18,9 29,3 0,0 20,5 31,3 18,9 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,1 0,0 286 396 0,0 124 19,2 28,5 36
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 325 149 0,0 314 212 32,5 252
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 23,1 33,5 0,0 17,7 25,6 23,0 128
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 0,0 21,4 29,2 0,0 21,9 27,5 21,4 4.096
AICe Stepwise 0,0 0,0 0,1 0,0 31,6 38,7 0,0 12,6 17,0 31,5 36
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 362 14,1 0,0 31,5 181 36,2 246
=200 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 259 33,1 0,0 18,1 22,9 25,8 128
Todos modelos| 0,0 0,2 0,1 0,1 80,7 9,6 0,0 75 1,8 80,6 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,9 0,2 0,1 85,2 9,8 0,0 3,1 0,7 84,9 31
K passos 0,1 0,1 0,0 0,1 87,8 24 0,0 9,1 0,3 87,8 199
Dois passos 0,0 0,8 0,2 0,1 83,2 9,7 0,0 52 0,8 83,0 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,1 0,0 50,6 22,5 0,0 19,0 7,8 50,6 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,3 0,1 0,0 606 255 0,0 94 4,1 60,5 33
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 64,5 8,2 0,0 23,6 3,7 64,4 212
Dois passos 0,0 0,2 0,0 0,0 558 24,0 0,0 14,1 59 55,7 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 229 264 0,0 232 275 22,9 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 30,3 38,8 0,0 13,1 17,8 30,3 36
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 330 150 0,0 323 197 33,0 240
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 24,5 32,6 0,0 18,8 24,1 24,5 128
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 0,0 23,7 263 0,0 240 26,0 23,7 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 31,7 384 0,0 133 16,6 31,7 36
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 34,7 14,8 0,0 324 18,1 34,7 239
n = 400 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 259 323 0,0 188 23,0 25,9 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 0,0 88,0 6,1 0,0 5,6 0,3 88,0 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 91,5 6,8 0,0 1,6 0,1 91,5 31
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 92,0 18 0,0 6,1 0,1 92,0 196
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 90,0 6,7 0,0 31 02 90,0 128
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 0,0 58,7 20,0 0,0 15,6 57 58,7 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 66,2 23,6 0,0 7,6 2,7 66,2 32
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 70,2 74 0,0 19,8 2,6 70,2 206
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 61,7 21,9 0,0 12,0 44 61,7 128
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Tabela B.8: Resultados completos dos estudos de simulagio para o cendrio 8 da distribuicdo Gaussiana

Inversa.
ez . #8 <5 #3=5 #8>5 Modelo | Média de
n Critério Meétodo #y <3 #f/ =3 #y>3|#y <3 #5/ =3 #y>3|#y <3 #[;/ =3 #y >3 | Correto | Modelos
Todos modelos | 6,1 5,0 6,8 4,3 149 20,3 34 100 292 74 4.096
AIC Stepwise 184 23,1 17,9 6,9 13,1 12,7 1,6 3,0 34 6,1 40
K passos 19,3 8,6 4,1 9,8 180 11,4 5,2 12,1 11,4 9,2 255
Dois passos 14,5 192 174 6,4 14,1 16,5 1,9 43 5,6 6,5 128
Todos modelos | 12,6 124 72 9,5 187 13,5 52 9,9 11,0 9,0 4.096
AICc Stepwise 33,1 264 11,0 9,7 11,3 4,6 1,7 1,7 0,6 59 37
K passos 344 11,5 24 15,7 16,2 49 4.8 7,5 2,5 8,9 251
n=50 Dois passos 26,8 24,5 11,1 10,8 13,9 6,6 2,2 3,2 1,0 7,0 128
Todos modelos | 32,2 14,2 49 12,2 15,1 6,7 3,8 55 54 7,0 4.096
BIC Stepwise 65,1 17,5 3,6 7.8 4,0 09 0,8 04 0,0 2,1 30
K passos 65,8 6,1 0,8 13,9 7,1 09 2,8 2,3 04 4,2 229
Dois passos 57,4 18,6 4,3 9,9 5,8 1,8 1,3 0,7 0,1 3.2 128
Todos modelos | 13,2 10,3 6,7 8,4 16,1 144 4,6 9,7 16,6 8,3 4.096
HQC Stepwise 36,7 255 10,7 8,5 9,8 5,0 14 1,6 0,8 52 36
K passos 37,0 104 2,5 14,3 14,4 55 4,2 7,7 3,9 7,8 246
Dois passos 30,0 238 113 9,3 12,0 7,5 1,8 2,8 1,5 6,3 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 14 28,1 339 0,8 155 203 26,7 4.096
AIC Stepwise 0,5 1,5 09 2,3 385 423 0,6 58 7,6 35,7 45
K passos 0,0 0,0 0,0 2,7 351 24,7 14 199 162 32,9 237
Dois passos 0,3 1,2 09 1,8 329 375 0,8 108 137 30,4 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 2,3 354 325 1,3 145 140 33,0 4.096
AlCc Stepwise 1,1 2,1 0,8 34 46,6 35,6 0,6 52 4,7 43,4 44
K passos 0,0 0,0 0,0 4,5 439 21,2 1,5 188 10,1 414 229
=100 Dois passos 0,8 1,6 0,7 29 41,0 32,1 1,2 10,7 9,0 38,0 128
Todos modelos | 0,2 0,0 0,0 11,9 64,7 13,0 1,3 6,7 2,2 60,7 4.096
BIC Stepwise 114 3,2 04 12,6 59,6 11,0 0,2 1,3 0,3 55,6 41
K passos 1,7 0,1 0,0 21,4 60,5 6,2 1,7 7,3 1,0 57,3 216
Dois passos 94 2,7 0,6 12,1 59,7 11,2 0,8 2,7 0,8 55,7 128
Todos modelos | 0,1 0,0 0,0 5,0 46,9 258 14 13,0 7.8 43,5 4.096
HQC Stepwise 2,5 3,0 09 5,8 56,0 26,1 04 3,3 2,1 51,7 43
K passos 0,2 0,0 0,0 8,1 54,5 149 1,7 15,6 49 51,0 221
Dois passos 2,2 2,6 0,8 52 52,4 249 1,0 7,0 39 48,2 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 294 31,7 0,0 174 215 29,4 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,1 42,0 46,8 0,0 5,0 6,0 42,0 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 37,1 25,1 0,1 20,7 17,0 37,1 241
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,1 342 39,2 0,0 125 14,1 34,2 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 332 319 0,0 173 176 33,2 4.096
AlCc Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,1 46,4 44,0 0,0 45 5,0 46,3 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 42,1 23,6 0,1 19,8 14,3 42,1 241
n =200 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,1 384 374 0,0 123 119 38,3 128
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 1,7 82,5 9,8 0,1 51 0,8 82,4 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,1 0,0 14 869 104 0,0 1,1 0,1 86,8 43
K passos 0,0 0,0 0,0 1,3 85,9 53 0,1 6,7 0,7 85,8 198
Dois passos 0,0 0,1 0,0 1,3 84,6 10,2 0,1 34 04 84,4 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,1 59,2 22,1 0,0 12,1 6,5 59,2 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,3 682 276 0,0 29 1,0 68,1 44
K passos 0,0 0,0 0,0 0,3 656 149 0,1 15,1 4,0 65,6 216
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,3 62,7 25,7 0,0 8,2 3,1 62,7 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 309 344 0,0 158 189 30,9 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 434 47,1 0,0 44 52 43,4 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 40,2 2772 0,0 183 143 40,2 223
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 38,6 42,8 0,0 8,9 9,7 38,6 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 32,6 34,7 0,0 160 16,7 32,6 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 45,6 45,8 0,0 4,2 4,5 45,6 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 42,7 26,8 0,0 17,7 128 42,7 223
n = 400 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 41,0 41,6 0,0 8,6 8,9 41,0 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 89,4 7,0 0,0 34 0,2 89,4 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 92,8 7,0 0,0 0,1 0,0 92,8 42
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 92,4 4,1 0,0 3,5 0,1 92,4 195
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 92,3 7,0 0,0 0,6 0,1 92,3 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 638 214 0,0 11,6 3,2 63,8 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 749 227 0,0 1,8 0,6 74,9 43
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 72,2 14,2 0,0 11,5 2,0 72,2 203
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 728 22,1 0,0 3,8 1,3 72,8 128
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Tabela B.9: Resultados completos dos estudos de simulagio para o cendrio 9 da distribuicdo Gaussiana

Inversa.
ez . #8 <5 #3=5 #8>5 Modelo | Média de
n Critério Meétodo #y <3 #f/ =3 #y>3|#y <3 #5/ =3 #y>3|#y <3 #[;/ =3 #y >3 | Correto | Modelos
Todos modelos 14 2,8 3,3 4.8 25,6 21,9 1,7 15,3 23,2 10,7 4.096
AIC Stepwise 17,8 25,5 10,4 7,2 21,8 11,9 0,8 2,7 19 8,5 40
K passos 6,7 4,0 1,7 11,4 305 13,0 4,2 180 104 15,3 267
Dois passos 9,2 17,6 10,1 6,7 27,6 19,8 1,1 44 3,5 9,4 128
Todos modelos | 4,7 6,9 3,2 9,5 38,9 14,8 2,6 11,3 8,1 17,2 4.096
AICc Stepwise 32,1 29,3 6,1 8,7 174 44 0,5 1,1 04 6,8 36
K passos 16,2 6,4 1,0 20,3 33,5 58 3,7 10,6 2,6 18,4 271
n=50 Dois passos 18,9 23,3 7,8 11,2 26,4 8,4 11 2,1 0,8 9,6 128
Todos modelos | 15,2 10,5 19 11,4 39,7 9,5 1,8 6,6 3,4 17,5 4.096
BIC Stepwise 65,2 20,7 2,0 6,0 51 0,7 0,2 0,1 0,0 2,1 30
K passos 42,3 53 0,4 23,8 19,0 2,0 2,0 4,8 0,4 10,8 264
Dois passos 46,8 23,0 3,7 10,1 12,9 2,5 0,3 0,5 0,1 4.8 128
Todos modelos 4,8 6,4 3,2 8,5 34,7 15,9 2,3 12,4 11,8 15,5 4.096
HQC Stepwise 37,1 28,0 6,0 74 14,6 4.8 05 11 04 58 36
K passos 17,7 59 1,2 19,2 30,2 6,5 3,8 11,6 3,8 16,6 269
Dois passos 21,9 23,2 8,0 9,7 24,1 9,4 0,9 2,0 0,8 8,6 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,1 0,4 37,8 24,8 0,2 19,2 17,5 26,6 4.096
AIC Stepwise 0,3 1,8 11 0,6 51,6 33,1 0,1 6,3 51 34,7 45
K passos 0,1 0,1 0,0 0,9 45,2 19,7 0,1 21,4 12,5 35,4 236
Dois passos 0,1 1,3 09 04 475 344 0,1 8,2 7,0 33,0 128
Todos modelos 0,0 0,1 0,1 0,7 47,1 22,3 0,2 18,2 11,3 32,8 4.096
AICc Stepwise 0,5 3,0 1,2 0,9 59,6 26,4 0,1 5,5 2,7 404 44
K passos 0,1 0,1 0,1 1,3 55,2 15,6 0,2 20,1 7,3 43,3 227
n =100 Dois passos 0,2 2,0 09 09 570 279 0,1 7,3 3,6 39,3 128
Todos modelos | 0,3 0,8 0,0 5,0 78,0 7,5 05 6,3 1,6 54,4 4.096
BIC Stepwise 9,8 18,6 1,3 59 58,1 53 0,1 0,8 0,2 38,7 40
K passos 2,5 1,5 0,0 10,1 74,3 3,6 0,6 71 04 57,8 226
Dois passos 41 14,1 0,7 53 67,8 6,7 0,1 1,0 0,1 46,6 128
Todos modelos| 0,0 04 0,0 1,3 606 174 0,6 13,9 58 41,9 4.096
HQC Stepwise 14 74 1,6 2,1 66,2 171 0,1 2,9 1,1 443 43
K passos 0,3 0,6 0,0 2,8 658 11,1 0,7 15,6 31 51,9 229
Dois passos 0,8 5.2 1,1 2,0 664 19,0 0,1 4,3 11 45,4 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 0,0 35,9 33,0 0,0 14,4 16,7 34,0 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 479 412 0,0 58 51 459 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 455 235 0,0 186 124 43,9 226
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 43,1 39,7 0,0 8,9 8,3 41,3 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 41,7 30,0 0,0 14,7 13,6 394 4.096
AICe Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 52,6 38,0 0,0 5,5 3,9 50,0 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 50,7 21,8 0,0 18,2 9,3 48,8 221
=200 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 48,2 36,7 0,0 8,5 6,5 46,0 128
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 0,3 87,6 6,3 0,0 5,6 02 814 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,8 0,0 0,2 92,2 6,0 0,0 0,7 0,1 85,2 42
K passos 0,0 0,0 0,0 0,1 91,0 34 0,0 52 0,2 87,4 197
Dois passos 0,0 0,2 0,0 0,1 91,9 64 0,0 1,3 0,1 85,3 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 0,0 64,1 20,3 0,0 12,1 3,5 60,0 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 756 20,1 0,0 3,3 09 70,7 43
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 73,7 11,8 0,0 12,4 2,0 70,7 204
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 730 20,3 0,0 5,0 1,7 68,4 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 362 342 0,0 139 157 36,1 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 448 42,0 0,0 7,5 5,8 44,7 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 442 25,8 0,0 18,8 11,2 442 223
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 39,8 39,5 0,0 10,9 9,8 39,8 128
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 0,0 38,7 338 0,0 140 135 38,6 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 473 40,7 0,0 71 4,9 47,2 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 47,2 24,7 0,0 18,1 10,0 47,1 223
n = 400 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 42,0 386 0,0 10,7 8,7 42,0 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 0,0 90,5 5,6 0,0 3,4 0,5 89,4 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 93,8 55 0,0 0,6 0,1 924 42
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 934 3,2 0,0 3,2 0,2 93,3 194
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 93,3 5,6 0,0 1,0 0,1 91,9 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 680 19,2 0,0 9,6 32 67,8 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 75,8 20,5 0,0 2,9 0,7 75,3 43
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 762 11,6 0,0 10,2 2,0 76,0 201
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 73,2 20,2 0,0 51 15 72,6 128
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Tabela B.10: Resultados completos dos estudos de simulagio para o cendrio 10 da distribuicdo Gaussiana

Inversa.
ez . #8 <5 #3=5 #8>5 Modelo | Média de
n Critério  Método |, _ #f/ =4 #y>4|#y <4 #5/ =4 #y>4|#y<4 #[; =4 #y >4/ Correto | Modelos
Todos modelos | 4,9 7,7 6,2 6,9 21,1 16,8 3,5 14,1 18,8 12,9 4.096
AIC Stepwise 39,4 30,4 154 43 4,7 33 11 0,8 0,8 2,1 38
K passos 22,7 7,7 2,1 18,8 14,9 54 11,2 10,8 6,5 7,3 308
Dois passos 31,6 26,8 14,2 6,4 9,0 5,6 2,2 2,3 2,0 3,0 128
Todos modelos | 14,9 14,0 6,4 14,7 22,7 9,0 4,6 8,5 52 14,8 4.096
AICe Stepwise 58,0 27,3 6,1 4,7 2,5 0,5 08 0,2 0,0 1,2 35
K passos 45,8 6,5 0,5 23,8 8,5 14 8,2 43 09 44 285
n =50 Dois passos 50,0 25,9 6,8 8,1 51 1,5 1,8 0,8 0,1 2,0 128
Todos modelos | 37,8 13,8 2,5 14,7 16,5 39 2,5 59 2,4 11,1 4.096
BIC Stepwise 84,1 12,2 1,6 1,5 0,3 0,0 0,2 0,0 0,0 0,1 28
K passos 78,0 2,2 0,2 14,0 1,6 0,1 3,1 0,9 0,0 0,8 260
Dois passos 79,1 13,8 1,9 34 1,0 0,1 0,6 0,2 0,0 0,5 128
Todos modelos | 14,0 12,0 59 12,3 21,1 12,2 4,0 9,3 9,2 13,6 4.096
HOC Stepwise 61,2 25,7 6,0 37 2,0 0,5 0,6 0,2 0,0 1,0 33
K passos 46,1 6,0 0,9 22,0 8,2 2,1 8,1 49 1,7 4,2 286
Dois passos 53,5 25,0 6,7 6,5 4,0 1,6 1,6 0,8 0,2 1,6 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,1 0,5 34,9 274 0,3 19,2 17,6 33,8 4.096
AIC Stepwise 3,6 155 11,7 1,0 353 263 0,2 34 3,0 31,8 47
K passos 0,0 0,1 0,1 4,7 38,2 20,4 2,3 21,5 12,8 35,3 250
Dois passos 2,7 133 10,0 1,0 343 266 0,3 6,3 54 29,7 128
Todos modelos 0,0 0,3 0,3 1,3 46,3 23,2 0,5 17,2 10,9 449 4.096
AlCc Stepwise 5,5 192 104 2,1 394 19,0 0,3 2,5 1,6 35,6 46
K passos 0,2 0,2 0,1 9,2 46,3 15,5 3,1 19,1 6,3 42,7 255
n =100 Dois passos 4,6 16,5 9,3 2,0 394 19,7 0,5 53 2,8 34,1 128
Todos modelos | 0,7 1,0 04 10,3 67,3 9,7 09 8,3 14 64,9 4.096
BIC Stepwise 443 27,5 3,8 4,7 17,2 2,2 0,1 0,2 0,1 16,1 39
K passos 74 09 0,1 484 31,1 2,6 34 5,6 0,5 27,8 288
Dois passos 38,1 29,8 4,2 5,6 19,1 2,5 0,2 04 0,1 174 128
Todos modelos| 0,2 0,3 0,3 29 564 1873 0,5 14,8 6,3 54,3 4.096
HQC Stepwise 13,7 27,5 8,6 3,1 33,8 11,5 0,2 11 0,4 30,8 44
K passos 1,0 05 0,1 18,4 480 106 43 13,8 33 43,0 263
Dois passos 11,3 25,6 8,6 3,7 353 12,2 0,3 2,3 0,8 31,3 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 0,0 40,1 27,8 0,0 17,9 14,2 40,1 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,3 04 0,0 51,7 372 0,0 6,2 43 51,2 48
K passos 0,0 0,0 0,0 0,1 44,6 23,7 0,0 20,5 11,1 44,6 225
Dois passos 0,0 0,2 0,2 0,0 44,8 32,7 0,0 12,9 9,2 443 128
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 0,0 46,8 251 0,0 169 11,2 46,8 4.096
AICe Stepwise 0,0 04 0,4 0,0 57,6 32,9 0,0 57 3,0 57,2 48
K passos 0,0 0,0 0,0 0,1 509 21,2 0,0 19,7 8,1 50,9 217
=200 Dois passos 0,0 0,2 0,2 0,0 50,5 29,3 0,0 12,7 7,0 50,0 128
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 02 87,9 6,6 0,0 5,0 0,3 87,9 4.096
BIC Stepwise 1,3 71 09 0,3 83,6 6,2 0,0 0,5 0,0 82,9 46
K passos 0,1 0,0 0,0 2,8 87,1 43 0,2 52 0,3 86,8 205
Dois passos 0,8 54 0,7 0,3 84,9 6,3 0,0 1,6 0,1 83,9 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 0,1 68,1 16,5 0,0 12,4 2,9 68,1 4.096
HQC Stepwise 0,1 1,8 0,5 0,0 754 18,8 0,0 2,7 0,5 74,6 47
K passos 0,0 0,0 0,0 0,4 714 12,6 0,1 13,2 2,3 714 208
Dois passos 0,0 1,2 0,2 0,0 71,9 18,2 0,0 6,8 1,5 70,8 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 42,0 26,7 0,0 186 12,7 42,0 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 54,9 36,4 0,0 57 3,0 54,9 48
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 47,1 21,7 0,0 20,5 10,7 47,1 221
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 48,7 32,7 0,0 11,8 6,9 48,7 128
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 0,0 439 25,9 0,0 18,5 11,7 439 4.096
AICe Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 572 34,6 0,0 53 2,8 57,2 48
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 50,0 20,6 0,0 19,9 9,5 50,0 220
n = 400 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 509 315 0,0 11,6 6,0 50,9 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 0,0 92,5 3,7 0,0 3,6 0,2 92,5 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,1 0,0 0,0 95,2 44 0,0 0,3 0,0 95,2 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 93,5 29 0,0 3,5 0,1 93,5 195
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 94,5 44 0,0 11 0,0 94,5 128
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 0,0 723 150 0,0 10,3 24 72,3 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 81,6 15,8 0,0 2,3 0,3 81,6 47
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 76,6 10,3 0,0 11,8 14 76,6 203
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 78,8 15,2 0,0 51 0,9 78,8 128
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Tabela C.1: Resultados completos dos estudos de simulagio para o cendrio 1 da distribuicdo Normal.

n Critério Método #5<5 #5=5 #>5 Modelo | Média de
#y <3 #y=3 #y>3|#y<3 #y=3 #y>3|#y <3 #y=3 #y>3| Correto | Modelos
Todos modelos | 3,5 9,5 7,5 3,8 17,8 22,5 2,6 11,6 21,2 10,8 4.096
AIC Stepwise 10,5 234 209 5,2 14,1 16,3 1,7 3,8 4,1 7,7 42
K passos 10,8 10,2 55 9,3 20,8 13,2 4,4 130 129 12,7 276
Dois passos 8,1 192 159 53 13,7 19,0 2,3 74 9,1 6,4 128
Todos modelos | 8,9 17,0 9,8 7,0 22,8 155 3,6 8,6 6,8 13,6 4.096
AICc Stepwise 20,9 31,2 14,1 8,3 13,7 6,5 2,1 2,2 09 79 38
K passos 24,0 14,7 3,6 14,9 20,1 6,2 53 8,1 3,1 13,0 269
n=50 Dois passos 17,3 26,3 12,0 8,5 15,9 9,3 3,1 53 2,4 8,3 128
Todos modelos | 27,0 24,5 6,3 9,0 17,1 5,9 3,1 3,9 3,2 11,6 4.096
BIC Stepwise 48,9 28,3 5,6 7,6 6,0 1,8 1,1 0,5 0,3 4,1 31
K passos 56,4 10,8 1,0 13,7 10,4 1,4 29 2,6 0,8 7,5 251
Dois passos 440 26,4 5,7 8,4 8,9 2,7 1,7 1,7 0,5 53 128
Todos modelos | 9,0 15,7 8,7 6,4 204 17,0 3,3 9,7 9,8 12,3 4.096
HQC Stepwise 23,6 29,7 14,5 7,1 12,4 74 1,7 2,3 1,3 6,9 37
K passos 27,1 12,8 3,8 13,0 18,7 6,9 4,9 8,4 44 12,0 268
Dois passos 20,0 255 125 7.2 140 10,0 2,5 51 3,1 7,5 128
Todos modelos | 0,0 0,1 09 1,2 29,5 32,8 0,5 140 21,0 28,5 4.096
AIC Stepwise 0,3 4,0 54 0,8 35,7 39,1 0,3 6,3 8,2 33,5 46
K passos 0,1 0,3 04 1,1 385 251 04 180 16,3 374 242
Dois passos 0,2 3,0 45 0,6 29,4 34,1 0,5 12,7 15,2 27,0 128
Todos modelos | 0,0 0,3 14 14 389 299 0,8 14,1 13,2 374 4.096
AlCe Stepwise 04 6,4 54 1,2 429 323 04 59 51 40,2 45
K passos 0,1 0,6 0,6 2,0 4855 20,6 0,6 17,1 9,9 46,8 234
n =100 Dois passos 0,3 49 4,7 09 36,8 294 0,7 12,8 9,6 33,4 128
Todos modelos | 1,9 5,6 1,1 7,5 65,1 10,8 0,5 6,2 1,3 62,7 4.096
BIC Stepwise 79 26,8 4.2 6,6 44,9 7.8 0,2 14 0,2 42,5 41
K passos 4,5 5,0 0,6 13,3 62,9 5,7 0,8 6,4 0,7 60,7 230
Dois passos 73 24,6 3,8 6,7 45,2 7,7 0,6 3,2 09 41,8 128
Todos modelos | 0,2 1,1 1,7 2,5 51,9 238 0,7 111 7,0 49,3 4.096
HQC Stepwise 1,2 12,7 6,2 2,7 47,7 22,6 04 43 2,2 44,5 43
K passos 0,6 1,7 0,7 4,3 58,0 15,2 09 13,7 4,9 55,8 230
Dois passos 1,0 10,7 57 24 448 214 0,6 8,6 4,8 40,7 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 30,0 36,7 0,0 157 176 30,0 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,1 0,0 0,0 40,0 442 0,0 7,5 8,1 40,0 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 41,3 26,6 0,0 18,1 14,0 41,3 225
Dois passos 0,0 0,1 0,0 0,0 335 382 0,0 138 144 33,5 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 355 348 0,0 153 144 35,5 4.096
AlCc Stepwise 0,0 0,1 0,0 0,0 45,8 40,8 0,0 6,8 6,5 45,8 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 47,6 24,0 0,0 176 10,7 47,6 219
n =200 Dois passos 0,0 0,1 0,0 0,0 38,6 35,6 0,0 139 11,8 38,6 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,1 88,0 7,6 0,0 39 04 88,0 4.096
BIC Stepwise 0,0 1,2 0,2 0,2 87,9 9,1 0,0 1,3 0,1 87,8 43
K passos 0,0 0,0 0,0 0,2 90,0 5,0 0,0 4,6 0,2 90,0 197
Dois passos 0,0 1,2 0,2 0,2 85,3 8,9 0,0 3,8 0,3 85,2 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 634 218 0,0 11,0 3,8 63,4 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,2 0,1 0,1 683 253 0,0 4,6 14 68,3 44
K passos 0,0 0,0 0,0 0,1 709 139 0,0 12,1 29 70,9 206
Dois passos 0,0 0,2 0,1 0,1 63,1 236 0,0 9,8 3.2 63,0 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 344 335 0,0 130 19,1 34,4 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 43,1 420 0,0 6,3 8,6 43,1 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 44,0 251 0,0 169 140 44,0 218
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 349 353 0,0 144 154 34,9 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 36,6 333 0,0 125 176 36,6 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 45,2 40,8 0,0 6,1 79 45,2 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 46,5 24,1 0,0 166 12,7 46,5 218
= 400 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 37,0 34,4 0,0 14,1 144 37,0 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 92,4 4,9 0,0 2,5 0,2 92,4 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 93,9 53 0,0 0,8 0,1 93,9 42
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 94,7 2,7 0,0 24 0,1 94,7 195
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 91,4 51 0,0 3,3 0,2 91,4 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 70,1 17,2 0,0 9,1 3,6 70,1 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 750 20,6 0,0 33 11 75,0 43
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 772 108 0,0 9,9 2,1 77,2 202
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 692 192 0,0 9,1 2,5 69,2 128
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Tabela C.2: Resultados completos dos estudos de simulagio para o cendrio 2 da distribuicdo Normal.

n Critério Método #5<5 #5=5 #>5 Modelo | Média de
#y <3 #y=3 #y>3|#y<3 #y=3 #y>3|#y <3 #y=3 #y>3| Correto | Modelos
Todos modelos | 8,2 324 322 2,0 5,0 10,7 04 2,8 6,3 1,0 4.096
AIC Stepwise 15,3 40,8 37,0 1,3 2,2 2,3 0,2 0,5 04 04 35
K passos 27,6 36,6 13,8 3,3 6,5 4,8 1,1 3,1 3.2 1,8 296
Dois passos 134 378 351 14 3,8 4,8 04 1,5 1,9 0,8 128
Todos modelos | 16,2 42,3 285 1,7 44 3,1 04 1,6 1,8 1,0 4.096
AICc Stepwise 24,3 485 23,8 1,1 1,2 0,6 0,2 0,3 0,0 0,2 32
K passos 46,9 36,4 59 2,9 4.2 14 0,7 12 04 1,1 281
n=50 Dois passos 21,8 46,5 244 1,8 2,9 1,3 0,3 0,7 0,2 0,5 128
Todos modelos | 37,8 450 11,7 1,3 1,7 1,2 0,3 04 0,6 0,5 4.096
BIC Stepwise 48,3 42,3 8,8 0,3 0,2 0,0 0,0 0,1 0,0 0,1 25
K passos 80,3 15,7 1,0 1,3 1,0 0,2 0,2 0,2 0,1 04 239
Dois passos 45,3 43,3 9,7 05 0,6 03 0,1 0,1 0,0 0,1 128
Todos modelos | 18,8 41,1 25,4 1,5 4,1 4,2 04 1,6 2,9 09 4.096
HQC Stepwise 28,7 46,5 219 0,7 1,0 0,7 0,1 0,3 0,1 0,2 30
K passos 52,1 31,1 6,1 2,5 3,9 1,7 0,7 12 0,7 09 276
Dois passos 25,9 455 22,7 1,2 2,2 1,4 0,3 0,7 0,2 04 128
Todos modelos | 0,9 20,1 2973 05 162 17,7 0,3 59 9,1 9,6 4.096
AIC Stepwise 1,2 394 426 0,3 6,6 74 0,1 1,0 1,3 3,6 41
K passos 2,7 304 15,7 09 23,6 13,2 0,3 72 59 13,7 275
Dois passos 1,1 33,5 36,7 0,4 10,1 11,5 0,1 2,9 3,7 4,0 128
Todos modelos | 1,2 30,8 288 0,6 153 139 0,5 5,0 39 9,2 4.096
AlCe Stepwise 2,0 46,7 38,5 05 6,6 4,6 0,1 0,6 0,5 34 40
K passos 4,6 40,2 14,2 1,3 22,7 8,5 0,3 55 2,7 12,9 274
=100 Dois passos 1,7 41,0 33,8 0,6 10,5 8,4 0,2 2,0 1,8 41 128
Todos modelos | 11,7 688 11,8 0,6 53 09 0,1 0,6 0,2 29 4.096
BIC Stepwise 17,0 705 11,3 0,2 0,6 0,2 0,0 0,0 0,0 0,3 33
K passos 39,2 49,2 3,1 14 5,7 05 0,1 0,7 0,0 33 283
Dois passos 16,5 69,6 11,3 05 1,5 05 0,0 0,1 0,0 0,8 128
Todos modelos | 3,5 459 244 09 12,9 79 0,3 3,0 12 7,6 4.096
HQC Stepwise 53 604 278 0,6 3,8 1,8 0,0 0,2 0,1 1,9 37
K passos 12,9 50,3 10,1 14 17,2 4,0 0,2 2,7 1,2 10,1 273
Dois passos 5,0 56,5 26,3 0,6 6,6 3,8 0,1 0,8 0,3 2,5 128
Todos modelos | 0,0 39 53 0,0 27,7 34,3 0,0 137 151 25,7 4.096
AIC Stepwise 0,0 186 20,1 0,0 248 27,0 0,0 4,3 51 22,4 44
K passos 0,0 54 3,6 0,1 40,0 225 0,0 170 115 38,2 246
Dois passos 0,0 153 16,8 0,0 241 26,8 0,0 8,0 8,9 19,5 128
Todos modelos | 0,0 4,7 6,3 0,0 329 31,0 0,0 128 123 30,4 4.096
AlCc Stepwise 0,0 22,1 20,1 0,0 270 235 0,0 3,6 3,8 24,6 44
K passos 0,0 6,8 3,9 0,1 44,8 19,8 0,0 154 9,2 42,4 244
n =200 Dois passos 0,0 183 168 0,0 26,6 23,6 0,0 7,5 7,1 21,8 128
Todos modelos | 0,2 44,9 4,9 0,0 44,3 4,1 0,0 1,6 0,0 42,5 4.096
BIC Stepwise 0,7 78,5 7,7 0,0 11,8 1,1 0,0 0,2 0,0 11,5 37
K passos 24 46,1 1,6 04 45,8 1,3 0,0 2,3 0,0 43,7 248
Dois passos 0,6 76,4 74 0,0 13,6 1,5 0,0 0,5 0,1 12,6 128
Todos modelos | 0,0 17,0 7,0 0,0 483 17,0 0,0 7.8 29 45,4 4.096
HQC Stepwise 0,1 473 17,2 0,0 24,7 89 0,0 1,3 0,5 22,3 41
K passos 0,1 18,8 4,2 0,1 57,2 8,3 0,0 9,6 1,7 54,0 241
Dois passos 0,1 429 16,0 0,0 27,3 94 0,0 3,1 1,2 22,7 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 344 335 0,0 130 19,1 34,4 4.096
AIC Stepwise 0,0 2,3 2,6 0,0 41,1 399 0,0 59 8,2 40,6 46
K passos 0,0 0,1 0,1 0,0 44,0 24,9 0,0 17,0 13,8 44,0 221
Dois passos 0,0 1,8 2,1 0,0 34,0 34,2 0,0 134 145 33,1 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,1 0,0 36,6 332 0,0 125 176 36,6 4.096
AICc Stepwise 0,0 2,7 2,5 0,0 43,1 38,6 0,0 57 7,6 42,5 45
K passos 0,0 0,1 0,1 0,0 46,6 239 0,0 16,7 126 46,5 221
n = 400 Dois passos 0,0 2,1 19 0,0 36,0 333 0,0 132 135 35,0 128
Todos modelos | 0,0 3,7 0,1 0,0 88,8 4,8 0,0 24 0,2 88,8 4.096
BIC Stepwise 0,0 35,1 24 0,0 58,7 3,2 0,0 0,5 0,0 58,5 41
K passos 0,0 4,0 0,0 0,0 90,9 2,7 0,0 2,3 0,1 90,8 217
Dois passos 0,0 33,6 24 0,0 58,7 3,2 0,0 2,0 0,2 57,8 128
Todos modelos | 0,0 0,7 0,1 0,0 694 172 0,0 9,1 3,5 69,4 4.096
HQC Stepwise 0,0 12,6 33 0,0 628 174 0,0 2,8 1,0 62,5 43
K passos 0,0 0,6 0,1 0,0 76,7 10,7 0,0 9,8 2,1 76,6 211
Dois passos 0,0 114 3,1 0,0 59,3 164 0,0 7,5 2,2 58,0 128
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Tabela C.3: Resultados completos dos estudos de simulagio para o cendrio 3 da distribuicdo Normal.

n Critério Método #5<5 #5=5 #>5 Modelo | Média de
#y <3 #y=3 #y>3|#y<3 #y=3 #y>3|#y <3 #y=3 #y>3| Correto | Modelos
Todos modelos | 0,0 1,0 12 54 22,7 21,9 34 16,1 283 15,6 4.096
AIC Stepwise 19 5,0 4,1 8,1 282 329 34 74 9,1 18,6 45
K passos 1,2 1,3 1,0 8,7 264 18,7 55 178 193 19,7 250
Dois passos 1,3 3,8 3,0 6,6 22,0 28,6 4,0 134 173 14,0 128
Todos modelos | 0,6 29 1,0 13,3 324 18,7 58 15,7 9,6 22,8 4.096
AICc Stepwise 55 8,3 34 16,0 356 185 4,6 55 2,6 24,3 42
K passos 4,0 24 09 19,6 33,7 115 7.8 14,0 6,1 26,4 234
n=50 Dois passos 45 6,2 2,7 13,9 31,4 18,6 5,7 11,1 59 20,5 128
Todos modelos | 5,4 4,6 1,1 22,5 355 104 6,7 8,5 53 26,5 4.096
BIC Stepwise 22,7 10,1 2,1 23,0 27,9 79 35 19 09 20,3 38
K passos 15,9 2,5 0,6 30,1 30,0 4,8 6,7 74 2,0 24,3 225
Dois passos 18,4 8,8 2,3 22,0 27,9 8,9 51 49 1,7 19,7 128
Todos modelos | 0,6 2,6 1,0 11,8 29,3 18,7 49 165 146 20,4 4.096
HQC Stepwise 6,5 8,3 3,7 14,5 33,0 209 3,7 58 3,6 22,1 42
K passos 4,5 2,2 0,8 17,7 31,2 133 72 14,3 8,8 24,3 235
Dois passos 5,2 6,6 29 12,4 29,2 21,0 4,6 10,6 7,3 18,8 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 1,2 29,2 333 0,5 143 215 28,5 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,1 0,0 09 38,5 439 0,3 7,3 8,9 374 46
K passos 0,0 0,0 0,0 1,0 378 259 04 184 165 37,1 234
Dois passos 0,0 0,1 0,0 0,6 30,7 36,8 0,5 144 170 29,8 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 14 39,3 30,6 0,8 145 134 38,0 4.096
AlCe Stepwise 0,0 0,1 0,1 1,4 47,7 37,2 04 73 5,7 46,1 45
K passos 0,0 0,0 0,0 1,7 48,1 219 0,5 17,7 10,0 47,0 227
n =100 Dois passos 0,0 0,1 0,1 09 39,3 32,7 0,8 150 111 37,9 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 8,6 70,7 118 0,6 6,8 1,5 68,2 4.096
BIC Stepwise 0,2 0,8 0,3 94 736 12,7 0,3 2,2 0,5 71,1 42
K passos 0,0 0,0 0,0 9,9 73,8 74 1,0 7,0 09 72,2 205
Dois passos 0,2 0,7 0,2 8,8 705 12,1 0,8 52 14 68,1 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 2,6 525 25,0 0,8 11,9 72 50,9 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,2 0,1 3,0 58,7 29,2 0,5 5,6 2,8 56,5 44
K passos 0,0 0,0 0,0 32 59,6 16,7 0,8 14,5 53 58,3 216
Dois passos 0,0 0,2 0,1 2,6 52,5 26,7 0,8 11,2 59 50,6 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 30,0 36,7 0,0 157 176 30,0 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 40,1 44,2 0,0 7,5 8,1 40,1 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 41,3 26,6 0,0 18,1 14,0 41,3 225
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 33,6 382 0,0 138 144 33,6 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 355 348 0,0 153 144 35,5 4.096
AlCc Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 459 40,8 0,0 6,8 6,5 45,8 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 47,6 24,0 0,0 176 10,7 47,6 219
n =200 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 38,7 35,6 0,0 139 11,8 38,6 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,1 88,0 7,6 0,0 39 04 88,0 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,2 89,1 9,3 0,0 14 0,1 89,1 43
K passos 0,0 0,0 0,0 0,2 90,0 5,0 0,0 4,6 0,2 90,0 196
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,2 86,5 9,2 0,0 39 0,3 86,5 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 634 218 0,0 11,0 3,8 63,4 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,1 686 254 0,0 4,6 14 68,5 44
K passos 0,0 0,0 0,0 0,1 710 139 0,0 12,1 29 70,9 206
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,1 632 237 0,0 9,8 3.2 63,2 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 344 335 0,0 130 19,1 34,4 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 43,1 420 0,0 6,3 8,6 43,1 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 44,0 251 0,0 169 140 44,0 218
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 349 353 0,0 144 154 34,9 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 36,6 333 0,0 125 176 36,6 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 45,2 40,8 0,0 6,1 79 45,2 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 46,5 24,1 0,0 166 12,7 46,5 218
= 400 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 37,0 34,4 0,0 14,1 144 37,0 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 92,4 4,9 0,0 2,5 0,2 92,4 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 93,9 53 0,0 0,8 0,1 93,9 42
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 94,7 2,7 0,0 24 0,1 94,7 195
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 91,4 51 0,0 3,3 0,2 91,4 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 70,1 17,2 0,0 9,1 3,6 70,1 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 750 20,6 0,0 33 11 75,0 43
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 772 108 0,0 9,9 2,1 77,2 202
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 692 192 0,0 9,1 2,5 69,2 128
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Tabela C.4: Resultados completos dos estudos de simulagio para o cendrio 4 da distribuicdo Normal.

n Critério Método #5<5 #5=5 #>5 Modelo | Média de
#y <3 #y=3 #y>3|#y<3 #y=3 #y>3|#y <3 #y=3 #y>3| Correto | Modelos
Todos modelos | 8,8 9,3 6,0 17,7 14,9 12,3 10,0 9,5 11,5 3.2 4.096
AIC Stepwise 16,8 12,7 8,2 21,5 140 10,6 8,0 4,7 35 29 40
K passos 16,8 6,8 2,9 25,4 14,3 7,3 111 8,4 7,0 4,1 235
Dois passos 13,5 9,0 6,1 20,1 14,5 13,6 9,2 7,7 6,4 2,7 128
Todos modelos | 19,6 12,8 4,6 26,0 14,3 59 8,5 55 2,8 3,1 4.096
AICc Stepwise 31,1 14,3 44 26,9 10,8 3,2 7,0 1,8 0,6 2,4 36
K passos 32,3 7,0 14 32,6 10,2 2,0 9,9 35 1,1 33 238
n=50 Dois passos 25,6 11,3 3,6 27,8 12,5 5,0 9,2 3,6 14 2,7 128
Todos modelos | 49,1 8,4 3,1 22,0 7,1 1,7 55 2,3 0,8 2,1 4.096
BIC Stepwise 61,0 8,6 15 20,2 3,8 08 35 0,5 0,1 09 30
K passos 60,1 3,3 0,3 25,5 3,7 05 5,0 1,3 0,2 1,1 239
Dois passos 54,9 74 1,7 23,6 5,6 14 4,3 0,7 0,2 1,3 128
Todos modelos | 21,3 10,8 4,8 23,4 14,2 64 8,2 6,2 4,7 2,9 4.096
HQC Stepwise 34,1 13,7 4,6 24,5 10,3 3,6 6,5 19 09 2,2 36
K passos 34,0 6,4 1,6 30,1 10,1 2,7 94 4,0 1,6 3.2 239
Dois passos 28,6 10,9 3,7 24,8 12,3 5,8 8,4 3,5 2,0 2,6 128
Todos modelos | 0,2 0,6 0,5 19,7 26,6 18,8 6,9 14,9 11,8 13,3 4.096
AIC Stepwise 0,7 1,2 1,1 20,8 325 21,7 6,9 9,1 6,0 16,1 43
K passos 0,5 0,6 0,2 22,8 29,8 13,3 10,0 14,1 8,7 17,7 225
Dois passos 0,5 0,8 0,7 18,2 28,7 21,1 8,5 12,4 9,1 14,1 128
Todos modelos | 0,5 1,0 0,8 25,9 30,8 14,3 8,7 12,2 58 16,0 4.096
AlCe Stepwise 1,2 1,7 1,1 27,7 34,3 15,4 7,8 74 3,3 17,0 42
K passos 0,9 0,7 0,3 30,9 31,5 9,2 10,8 11,2 44 19,3 218
=100 Dois passos 0,9 1,2 0,7 25,1 31,3 15,7 9,8 104 49 154 128
Todos modelos| 9,5 2,8 0,4 60,1 18,0 2,2 4,4 2,1 0,5 11,6 4.096
BIC Stepwise 14,6 3,3 0,2 58,8 16,2 2,3 34 1,0 0,2 9,8 37
K passos 12,7 1,4 0,0 62,6 14,7 1,3 52 19 0,2 10,5 216
Dois passos 124 2,6 0,2 59,2 16,9 2,7 4,1 1,6 0,3 10,1 128
Todos modelos | 2,4 1,3 0,8 38,5 28,5 10,1 8,0 79 2,5 15,5 4.096
HQC Stepwise 3,7 2,8 0,8 41,1 29,8 9,3 6,7 43 1,5 15,8 40
K passos 3,1 1,0 0,2 44,4 27,1 5,6 9,7 6,7 2,0 17,7 215
Dois passos 3,1 2,1 0,5 38,9 29,1 9,8 8,4 59 2,3 15,0 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 5,0 32,0 30,8 3,0 14,7 145 26,2 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 6,0 370 350 2,3 10,7 9,1 31,1 45
K passos 0,0 0,0 0,0 74 39,6 22,0 3,0 16,6 11,4 35,5 217
Dois passos 0,0 0,0 0,0 53 33,3 32,2 2,8 14,0 124 27,9 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 6,5 36,0 28,7 3,1 14,2 11,5 29,9 4.096
AlCc Stepwise 0,0 0,0 0,0 7,5 40,7 31,7 24 10,9 6,8 34,4 44
K passos 0,0 0,0 0,0 8,9 43,6 195 3,1 16,3 8,5 39,0 214
n =200 Dois passos 0,0 0,0 0,0 6,6 373 294 29 14,0 9,7 314 128
Todos modelos | 0,0 0,1 0,0 45,0 47,5 3,6 15 2,3 0,0 42,4 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,1 0,0 47,0 45,9 3,9 18 12 0,1 40,8 39
K passos 0,1 0,0 0,0 48,1 44,8 2,4 2,1 2,6 0,0 42,3 194
Dois passos 0,0 0,1 0,0 45,5 45,6 4,1 24 2,2 0,1 40,7 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 21,6 47,8 14,5 3,5 9,7 29 41,6 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 21,1 53,1 16,3 2,8 52 15 45,8 42
K passos 0,0 0,0 0,0 22,5 53,0 9,1 3,6 9,8 2,0 48,4 203
Dois passos 0,0 0,0 0,0 20,1 50,7 16,0 3,1 7,9 2,2 43,7 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,3 34,1 33,7 0,1 14,2 17,6 33,7 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 05 39,3 39,0 0,1 9,9 11,3 39,0 45
K passos 0,0 0,0 0,0 05 43,6 24,6 0,2 17,1 14,1 43,4 220
Dois passos 0,0 0,0 0,0 04 35,1 35,8 0,2 14,0 14,5 34,9 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 04 36,9 33,7 0,2 13,2 15,6 36,5 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,0 0,0 05 42,2 373 0,2 9,5 10,3 41,9 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,6 46,6 23,7 0,2 16,4 12,6 46,4 223
n = 400 Dois passos 0,0 0,0 0,0 05 37,7 343 0,2 13,9 13,5 374 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 10,4 82,9 4,1 0,0 2,3 0,3 82,2 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 10,0 83,9 44 0,2 14 0,1 83,0 42
K passos 0,0 0,0 0,0 10,0 84,9 2,3 0,3 2,3 0,2 84,3 195
Dois passos 0,0 0,0 0,0 9,8 82,8 44 04 2,5 0,2 81,9 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 2,7 686 17,0 0,5 8,3 2,9 67,8 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 2,6 70,8 18,9 0,3 57 1,8 69,9 43
K passos 0,0 0,0 0,0 2,9 75,0 10,5 04 9,3 19 74,4 200
Dois passos 0,0 0,0 0,0 2,4 67,8 18,0 0,5 8,6 2,7 67,0 128
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Tabela C.5: Resultados completos dos estudos de simulagdo para o cendrio 5 da distribuicdo Normal.

n Critério Método #5<5 #5=5 #>5 Modelo | Média de
#y <3 #y=3 #y>3|#y<3 #y=3 #y>3|#y <3 #y=3 #y>3| Correto | Modelos
Todos modelos | 0,1 3,2 7,0 0,2 175 282 0,1 122 315 15,9 4.096
AIC Stepwise 0,7 350 42,7 0,1 7,1 11,0 0,0 09 2,5 5,6 39
K passos 0,7 54 4,7 0,8 283 193 0,8 21,5 185 25,6 296
Dois passos 0,6 31,3 384 0,1 7,3 12,7 0,0 3,2 6,3 4,3 128
Todos modelos | 0,2 8,3 9,0 0,3 329 232 0,1 11,9 141 28,9 4.096
AICc Stepwise 1,9 50,5 34,6 0,1 7.2 4,7 0,1 0,3 0,5 6,4 36
K passos 2,6 12,9 4,3 1,6 439 104 0,8 18,0 55 38,4 292
n=50 Dois passos 15 46,1 32,5 0,2 8,9 6,2 0,1 2,5 2,0 5,7 128
Todos modelos | 2,1 19,6 8,3 0,2 37,7 154 0,3 9,7 6,7 34,2 4.096
BIC Stepwise 6,9 69,1 19,7 0,1 2,7 1,2 0,0 0,1 0,1 2,5 30
K passos 14,9 20,4 2,5 35 41,1 3,7 1,0 11,3 1,6 36,9 279
Dois passos 6,4 66,6 19,5 0,2 4,2 1,9 0,1 0,8 04 2,7 128
Todos modelos | 0,2 7,1 8,3 0,2 28,7 243 0,1 12,1 19,0 25,7 4.096
HQC Stepwise 22 525 334 0,1 5,7 4,8 0,0 04 0,8 5,0 35
K passos 3,0 11,6 4,0 1,7 399 11,3 1,0 19,5 79 35,2 295
Dois passos 19 48,7 31,8 0,2 6,8 6,2 0,0 2,0 24 44 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,2 0,0 29,2 33,5 0,0 15,9 21,2 29,1 4.096
AIC Stepwise 0,0 259 33,6 0,0 162 20,8 0,0 15 1,9 14,8 43
K passos 0,0 0,1 0,1 0,0 364 27,1 0,0 195 169 36,3 277
Dois passos 0,0 21,4 28,7 0,0 16,2 20,8 0,0 5,6 74 11,1 128
Todos modelos | 0,0 0,1 0,2 0,0 38,8 304 0,0 172 133 38,7 4.096
AlCe Stepwise 0,0 323 321 0,0 179 155 0,0 1,2 1,0 16,6 42
K passos 0,0 0,1 0,1 0,0 475 22,8 0,0 190 104 474 272
n =100 Dois passos 0,0 273 285 0,0 183 16,2 0,0 53 44 12,8 128
Todos modelos | 0,0 1,2 0,3 0,0 750 133 0,0 8,5 1,7 74,6 4.096
BIC Stepwise 0,3 714 171 0,0 9,0 1,9 0,0 0,1 0,0 8,7 37
K passos 0,0 1,1 0,2 1,0 79,4 8,8 0,1 8,2 1,2 78,9 266
Dois passos 0,3 69,3 16,6 0,0 10,4 2,5 0,0 0,8 0,1 79 128
Todos modelos | 0,0 04 0,2 0,0 52,2 2572 0,0 13,2 8,8 52,2 4.096
HQC Stepwise 0,0 484 27,0 0,0 15,6 8,3 0,0 04 04 14,7 40
K passos 0,0 0,2 0,1 0,1 614 170 0,0 15,3 57 61,3 270
Dois passos 0,0 43,8 25,2 0,0 174 9,1 0,0 2,8 1,6 12,3 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 294 36,2 0,0 162 182 29,4 4.096
AIC Stepwise 0,0 4,7 53 0,0 405 42,7 0,0 3,1 3,6 40,2 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 41,7 254 0,0 196 133 41,7 240
Dois passos 0,0 39 4,6 0,0 32,4 34,5 0,0 11,9 12,7 31,4 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 351 34,7 0,0 160 142 35,1 4.096
AlCc Stepwise 0,0 55 51 0,0 442 39,6 0,0 29 2,6 43,9 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 46,6 23,6 0,0 192 105 46,6 235
n =200 Dois passos 0,0 4,7 4,7 0,0 359 32,6 0,0 120 10,1 34,8 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 874 7,7 0,0 4,5 04 87,4 4.096
BIC Stepwise 0,0 37,0 4,1 0,0 53,0 5,8 0,0 0,1 0,0 52,8 41
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 90,2 4,2 0,0 54 02 90,2 223
Dois passos 0,0 36,2 3,8 0,0 52,0 59 0,0 2,0 0,1 51,0 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 624 223 0,0 11,7 3,6 62,4 4.096
HQC Stepwise 0,0 15,9 57 0,0 56,0 20,8 0,0 1,1 04 55,8 43
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 704 136 0,0 13,6 2,3 70,4 224
Dois passos 0,0 14,5 54 0,0 51,4 194 0,0 7,0 2,3 50,0 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 33,7 34,1 0,0 138 184 33,7 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,2 0,2 0,0 46,0 46,5 0,0 3,1 4,0 46,0 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 432 26,0 0,0 175 133 43,2 230
Dois passos 0,0 0,1 0,2 0,0 333 354 0,0 157 153 33,2 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 36,0 33,6 0,0 139 165 36,0 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,3 0,3 0,0 48,2 45,0 0,0 2,8 3,5 48,1 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 45,6 253 0,0 17,1 12,1 45,6 227
n = 400 Dois passos 0,0 0,2 0,2 0,0 354 345 0,0 156 142 35,2 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 92,2 4,8 0,0 2,8 0,2 92,2 4.096
BIC Stepwise 0,0 55 0,5 0,0 89,1 4,8 0,0 0,1 0,0 89,1 42
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 94,9 2,5 0,0 2,5 0,2 94,9 200
Dois passos 0,0 54 0,5 0,0 86,4 4,5 0,0 3,0 0,2 86,2 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 700 17,2 0,0 9,1 3,7 70,0 4.096
HQC Stepwise 0,0 1,1 04 0,0 76,1 21,0 0,0 1,0 0,3 76,1 44
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 768 11,3 0,0 9,9 19 76,8 210
Dois passos 0,0 0,9 0,3 0,0 680 187 0,0 94 2,7 67,7 128
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Tabela C.6: Resultados completos dos estudos de simulagio para o cendrio 6 da distribuicdo Normal.

n Critério Método #5<5 #5=5 #>5 Modelo | Média de
#y <3 #y=3 #y>3|#y<3 #y=3 #y>3|#y <3 #y=3 #y>3| Correto | Modelos
Todos modelos | 13,9 27,9 26,7 2,4 8,1 12,0 0,7 2,8 5,5 14 4.096
AIC Stepwise 26,4 41,6 29,1 05 1,1 1,1 0,0 0,2 0,1 0,1 33
K passos 36,3 27,2 8,8 7,1 8,1 3,9 29 3,2 2,6 09 305
Dois passos 24,3 38,1 29,1 1,3 3,0 2,5 0,3 0,7 0,8 04 128
Todos modelos | 26,1 364 222 2,7 4,9 3,6 0,8 19 14 0,6 4.096
AICc Stepwise 37,8 435 17,7 04 04 0,1 0,0 0,1 0,0 0,1 30
K passos 55,6 25,5 3,6 74 38 08 19 12 0,3 0,6 305
n=50 Dois passos 35,5 415 185 1,5 1,7 0,7 0,2 0,3 0,0 0,3 128
Todos modelos | 50,3 35,5 8,1 2,3 1,9 09 0,2 0,5 0,3 0,3 4.096
BIC Stepwise 61,9 33,1 4,9 0,0 0,1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 24
K passos 83,0 11,6 04 33 0,7 0,1 0,7 0,2 0,0 0,2 260
Dois passos 60,7 33,0 55 04 0,2 0,1 0,0 0,1 0,0 0,1 128
Todos modelos | 28,2 338 206 2,4 5,1 53 0,8 1,7 2,1 0,8 4.096
HQC Stepwise 423 41,3 15,4 0,3 0,5 0,1 0,0 0,1 0,0 0,2 29
K passos 58,5 22,6 3,5 6,7 3,6 1,1 2,1 1,5 04 0,7 291
Dois passos 40,5 394 164 09 1,5 0,8 0,2 0,2 0,1 0,3 128
Todos modelos | 7,6 193 228 55 162 15,1 12 6,1 6,2 59 4.096
AIC Stepwise 171 42,0 350 1,0 2,2 2,5 0,0 0,2 0,1 0,8 38
K passos 18,2 23,3 9,5 10,5 17,6 79 3,7 58 3,5 7,3 312
Dois passos 15,1 37,1 31,2 2,1 58 6,3 0,3 0,8 12 09 128
Todos modelos | 12,4 242 22,1 6,6 152 10,2 1,7 43 3,3 6,0 4.096
AlCe Stepwise 21,0 46,3 28,6 1,0 1,8 11 0,0 0,1 0,1 0,7 37
K passos 25,6 26,0 7,5 11,5 15,9 43 3,2 4,5 1,5 6,8 313
n =100 Dois passos 19,1 424 265 2,1 4,6 3,8 0,3 0,6 0,5 0,8 128
Todos modelos | 47,6 37,3 59 3,6 43 05 0,5 0,3 0,0 1,9 4.096
BIC Stepwise 59,1 35,4 54 0,0 0,1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 28
K passos 76,4 13,8 0,6 6,4 2,0 0,1 0,5 0,2 0,0 1,0 280
Dois passos 58,6 35,0 5,6 0,3 0,3 0,1 0,0 0,0 0,0 0,1 128
Todos modelos | 22,0 34,5 15,1 6,8 11,1 5,4 1,2 2,7 1,2 4,5 4.096
HQC Stepwise 34,0 48,1 16,6 04 0,7 0,2 0,0 0,0 0,0 0,2 33
K passos 45,7 23,3 4,2 11,3 9,1 1,6 24 2,0 0,5 4,0 297
Dois passos 324 45,8 16,9 1,5 2,3 08 0,1 0,3 0,0 0,3 128
Todos modelos | 0,5 9,7 10,7 2,9 242 264 1,1 11,1 13,4 18,2 4.096
AIC Stepwise 3,6 350 355 14 11,5 10,9 0,1 0,8 1,2 8,4 42
K passos 2,3 12,7 59 6,8 32,2 16,3 2,7 13,2 8,0 24,4 276
Dois passos 3,1 29,7 309 1,6 139 13,0 0,3 34 4,0 74 128
Todos modelos | 0,7 116 109 3,1 27,0 249 1,3 105 10,0 20,8 4.096
AlCc Stepwise 4,7 382 336 14 11,5 8,8 0,1 0,7 1,0 8,3 41
K passos 3,2 14,7 58 79 34,1 13,9 2,6 12,0 58 25,9 275
n =200 Dois passos 3,9 33,1 29,8 1,8 140 11,0 04 3,2 29 7,7 128
Todos modelos | 18,1 45,4 4,5 7,7 21,2 11 0,5 1,3 0,2 18,7 4.096
BIC Stepwise 36,7 55,9 55 0,6 1,2 0,1 0,0 0,0 0,0 09 32
K passos 48,0 19,3 0,2 18,7 11,9 0,3 09 0,8 0,0 10,2 289
Dois passos 36,3 55,0 55 1,0 2,0 0,1 0,0 0,1 0,0 14 128
Todos modelos | 5,2 27,4 8,8 7,0 32,3 11,0 0,8 5,6 1,9 26,5 4.096
HQC Stepwise 14,5 57,1 18,9 1,2 6,0 2,0 0,0 0,2 0,1 4,7 37
K passos 154 23,8 2,7 16,8 29,3 3,5 2,0 54 1,1 23,4 288
Dois passos 13,6 53,1 18,2 1,8 9,3 2,7 0,2 0,7 04 5,6 128
Todos modelos | 0,0 24 29 0,1 33,1 33,0 0,0 114 171 32,0 4.096
AIC Stepwise 0,2 224 23,1 0,1 24,2 24,6 0,0 2,2 3.2 22,1 44
K passos 0,1 3,5 1,8 0,5 42,0 23,9 0,1 15,9 12,2 40,7 252
Dois passos 0,2 172 183 0,1 23,5 23,6 0,1 8,0 9,1 17,0 128
Todos modelos| 0,0 3,2 3,0 0,1 34,1 32,2 0,0 11,4 16,0 32,9 4.096
AICc Stepwise 0,2 243 229 0,2 24,7 22,8 0,0 2,0 3,0 22,4 44
K passos 0,1 4,0 1,9 0,6 43,6 23,0 0,1 159 10,7 42,3 252
= 400 Dois passos 0,2 19,0 18,0 0,1 24,1 22,7 0,1 7,8 8,0 17,5 128
Todos modelos | 2,4 29,0 1,0 2,3 60,4 2,9 0,0 1,9 0,1 59,2 4.096
BIC Stepwise 6,8 78,8 4,8 05 8,7 05 0,0 0,0 0,0 8,4 37
K passos 10,7 22,2 04 15,5 48,4 1,2 04 1,3 0,1 47,3 271
Dois passos 6,6 77,1 4,6 05 10,3 05 0,1 0,2 0,1 9,0 128
Todos modelos | 0,1 10,7 2,8 0,7 602 155 0,1 7,3 2,6 58,4 4.096
HQC Stepwise 1,1 55,6 14,7 04 21,1 6,4 0,0 0,6 0,2 19,9 40
K passos 1,6 11,9 1,6 3,8 62,5 8,5 04 8,3 1,5 60,4 243
Dois passos 1,0 50,8 13,6 04 24,1 6,7 0,0 24 1,0 19,2 128
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Tabela C.7: Resultados completos dos estudos de simulagio para o cendrio 7 da distribuicdo Normal.

n Critério Método #<3 #=3 #>3 Modelo | Média de
Hy <2 #y=2 #y>2|#y <2 #y=2 #y>2|#y <2 #y=2 #y>2| Correto | Modelos
Todos modelos | 0,6 9,5 15,2 04 106 22,1 09 9,9 30,8 4,0 4.096
AIC Stepwise 14 209 31,2 1,0 12,7 17,7 09 54 8,7 5,0 33
K passos 4,8 16,9 7,7 2,5 21,2 108 1,6 176 17,0 9,7 267
Dois passos 1,3 159 230 09 136 21,3 09 8,0 15,0 4,5 128
Todos modelos | 2,1 172 18,0 1,5 171 17,8 12 9,0 16,1 7,6 4.096
AICc Stepwise 2,5 314 290 2,2 146 11,8 12 39 33 6,1 30
K passos 8,5 25,8 58 4,8 25,5 7,5 2,0 13,7 64 11,5 270
n=50 Dois passos 24 24,8 23,2 2,2 16,8 15,3 1,2 74 6,9 5,6 128
Todos modelos | 11,8 388 159 2,6 13,8 7,6 0,5 4.8 4,2 6,9 4.096
BIC Stepwise 14,3 540 17,2 3,1 6,9 2,5 0,6 1,0 04 33 24
K passos 35,5 34,7 2,0 4,9 15,7 1,1 09 4,6 0,7 7,8 231
Dois passos 13,6 498 17,3 3,0 9,3 34 0,6 2,2 0,7 34 128
Todos modelos | 4,0 20,6 175 1,8 162 15,1 1,0 7,7 16,1 7,0 4.096
HQC Stepwise 44 373 28,1 2,5 11,8 9,2 1,0 3,1 2,6 51 28
K passos 13,2 29,0 53 4,8 22,4 59 1,7 11,5 6,1 10,3 252
Dois passos 4,2 31,7 24,1 2,3 14,1 11,7 1,0 5,6 54 4,8 128
Todos modelos | 0,0 3,0 5,9 0,0 18,9 23,2 0,2 16,6 32,2 14,4 4.096
AIC Stepwise 0,0 114 145 0,1 20,7 285 0,3 9,5 15,1 16,5 35
K passos 0,3 7,1 3,0 04 294 13,8 0,5 255 20,0 23,1 262
Dois passos 0,0 74 9,7 0,1 18,0 25,4 0,2 15,4 23,7 12,8 128
Todos modelos | 0,0 54 7,1 0,1 22,5 24,2 0,3 169 235 17,7 4.096
AlCe Stepwise 0,1 143 154 01 24,6 253 0,3 9,2 10,7 19,8 34
K passos 0,3 10,1 3,2 05 34,6 125 0,5 243 139 27,3 251
=100 Dois passos 0,1 9,3 10,3 0,1 22,5 242 0,3 15,8 174 15,8 128
Todos modelos | 2,2 36,3 8,0 09 36,9 8,1 0,1 5,7 1,8 31,1 4.096
BIC Stepwise 3,2 54,9 9,8 1,6 23,1 5,0 0,2 19 04 19,6 27
K passos 10,6 36,9 1,1 2,7 40,4 1,5 0,2 6,2 0,3 34,3 232
Dois passos 3,2 49,2 8,9 1,5 26,4 5,8 0,2 4,0 0,8 21,0 128
Todos modelos | 0,5 13,7 8,1 0,6 333 205 0,1 12,7 105 274 4.096
HQC Stepwise 0,5 279 145 0,7 29,2 16,6 0,2 6,5 3,8 23,6 31
K passos 2,2 19,4 2,4 13 44,2 6,8 0,3 18,6 4,8 36,0 244
Dois passos 0,5 224 11,7 0,7 29,3 17,2 0,2 11,2 6,9 22,0 128
Todos modelos | 0,0 0,6 0,7 0,0 160 279 0,0 23,1 31,7 154 4.096
AIC Stepwise 0,0 15 2,6 0,0 251 37,7 0,0 139 193 24,6 37
K passos 0,0 0,8 0,5 0,0 31,6 14,7 0,0 309 215 31,3 243
Dois passos 0,0 1,1 1,7 0,0 190 29,7 0,0 201 285 18,4 128
Todos modelos | 0,0 0,7 1,1 0,0 191 284 0,0 219 288 18,4 4.096
AlCc Stepwise 0,0 18 2,7 0,0 279 37,0 0,0 140 165 274 36
K passos 0,0 1,0 0,5 0,0 353 14,0 0,0 310 18,1 34,9 241
n =200 Dois passos 0,0 1,3 1,8 0,0 215 29,8 0,0 20,7 248 20,8 128
Todos modelos | 0,0 104 2,0 0,0 73,5 7,5 0,0 6,2 04 71,9 4.096
BIC Stepwise 0,1 24,3 3,3 0,0 62,2 7,3 0,0 24 0,3 60,8 29
K passos 0,5 11,6 0,3 0,0 77,7 24 0,0 7,3 0,2 75,9 209
Dois passos 0,1 21,7 2,8 0,0 61,8 74 0,0 54 0,7 59,6 128
Todos modelos | 0,0 3,5 09 0,0 485 20,8 0,0 18,0 8,3 47,6 4.096
HQC Stepwise 0,0 7,5 34 0,0 53,0 23,6 0,0 8,3 4,2 51,6 32
K passos 0,0 3,6 0,7 0,0 62,4 79 0,0 20,8 44 61,4 225
Dois passos 0,0 6,1 2,6 0,0 48,0 22,0 0,0 144 6,9 46,2 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 21,7 28,7 0,0 18,7 309 21,7 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,1 0,0 279 38,2 0,0 134 204 27,9 37
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 34,1 15,1 0,0 30,8 20,0 34,1 245
Dois passos 0,0 0,0 0,1 0,0 20,3 28,6 0,0 209 30,1 20,3 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 23,6 28,1 0,0 193 290 23,6 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,0 0,1 0,0 29,6 37,7 0,0 136 19,1 29,6 37
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 36,0 14,5 0,0 310 184 36,0 246
= 400 Dois passos 0,0 0,0 0,1 0,0 21,8 28,4 0,0 21,2 28,4 21,8 128
Todos modelos | 0,0 0,7 0,0 0,0 86,0 6,4 0,0 6,3 0,6 86,0 4.096
BIC Stepwise 0,0 1,6 0,1 0,0 89,0 6,2 0,0 2,7 0,3 88,9 31
K passos 0,0 0,6 0,0 0,0 91,6 1,6 0,0 59 0,3 91,6 197
Dois passos 0,0 15 0,1 0,0 85,8 6,0 0,0 6,0 0,5 85,6 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,1 0,0 584 183 0,0 15,9 7,3 58,4 4.096
HQC Stepwise 0,0 04 0,3 0,0 641 224 0,0 9,5 34 64,0 33
K passos 0,0 0,1 0,0 0,0 71,1 6,8 0,0 19,2 2,8 71,0 209
Dois passos 0,0 0,3 0,2 0,0 56,4 19,9 0,0 17,2 59 56,3 128

77



Tabela C.8: Resultados completos dos estudos de simulagdo para o cendrio 8 da distribuicdo Normal.

n Critério Método #5<5 #5=5 #>5 Modelo | Média de
#y <3 #y=3 #y>3|#y<3 #y=3 #y>3|#y <3 #y=3 #y>3| Correto | Modelos
Todos modelos | 6,7 153 19,0 3,8 12,5 18,7 18 6,9 15,3 4,9 4.096
AIC Stepwise 16,8 289 24,6 4,9 10,8 79 1,7 2,3 2,2 4,2 40
K passos 20,9 17,6 8,9 8,4 15,8 9,9 3,2 8,3 7,0 6,9 262
Dois passos 13,0 240 226 5,2 122 11,6 1,9 4,1 54 4,5 128
Todos modelos | 16,2 265 16,5 7,0 13,8 9,5 24 4,0 4,1 6,0 4.096
AICc Stepwise 29,9 340 156 74 7,1 2,9 1,5 1,1 04 3,0 36
K passos 39,7 19,5 53 12,0 12,0 3,6 29 3,7 14 5,6 250
n=50 Dois passos 25,2 29,8 16,2 7,9 10,6 49 1,9 2,1 14 4,2 128
Todos modelos | 40,7 27,1 9,3 5,9 7,6 3,7 1,7 2,0 2,0 3,3 4.096
BIC Stepwise 60,3 26,2 57 4,7 1,9 0,6 04 0,1 0,0 09 29
K passos 73,8 10,0 1,1 7.2 44 0,6 14 1,1 0,3 2,3 244
Dois passos 54,3 27,0 6,9 5,5 3,8 1,1 0,7 04 0,2 1,7 128
Todos modelos | 16,9 243 152 6,1 13,7 10,9 1,8 4,9 6,2 6,0 4.096
HQC Stepwise 334 32,1 15,5 6,6 6,3 34 14 0,8 0,6 2,6 35
K passos 42,8 17,2 4,9 10,3 11,4 3,9 2,6 44 2,3 5,4 249
Dois passos 28,1 290 16,5 6,9 9,4 5,1 1,6 1,5 1,9 3,8 128
Todos modelos | 0,1 0,1 0,2 0,7 28,7 31,7 0,5 157 22,3 27,2 4.096
AIC Stepwise 14 9,7 10,2 1,1 28,4 34,6 0,6 6,3 7,7 24,7 45
K passos 0,3 04 0,1 2,7 36,0 234 1,8 183 17,0 33,5 248
Dois passos 1,1 8,1 8,7 1,1 23,7 31,0 0,7 12,0 13,6 19,5 128
Todos modelos | 0,1 04 04 1,2 403 27,8 12 136 150 37,7 4.096
AlCe Stepwise 2,2 125 10,0 1,6 354 276 0,7 51 5,0 30,7 44
K passos 0,7 0,7 0,3 4,1 452 194 1,9 172 105 41,8 248
n =100 Dois passos 18 10,7 8,7 1,5 30,7 252 1,0 11,3 9,3 25,6 128
Todos modelos | 3,1 3,2 1,0 10,0 61,5 10,0 1,3 6,8 3,1 58,6 4.096
BIC Stepwise 16,9 34,2 6,1 6,2 29,5 5,6 04 09 02 26,9 39
K passos 8,1 2,7 04 23,4 51,9 3,9 2,6 6,3 09 49,0 245
Dois passos 15,2 31,5 59 6,6 31,0 5,9 1,0 24 0,6 27,6 128
Todos modelos | 0,3 0,6 0,8 3,5 50,3 21,9 1,1 12,2 9,3 47,6 4.096
HQC Stepwise 5,2 198 106 3,8 36,5 17,7 0,7 3,3 2,3 32,2 42
K passos 18 09 0,5 9,2 52,5 13,1 3,22 13,2 55 49,0 246
Dois passos 4,6 17,8 9,9 35 344 17,0 1,1 72 4,5 29,4 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,1 312 373 0,2 115 197 31,2 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,8 0,8 0,0 39,6 4272 0,1 6,9 9,6 39,5 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 40,1 26,0 0,1 171 16,7 40,1 239
Dois passos 0,0 0,6 0,7 0,0 30,7 33,0 0,1 158 192 30,4 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,2 36,1 35,8 0,1 11,6 162 36,1 4.096
AlCc Stepwise 0,0 1,0 09 0,1 443 39,2 0,0 7,0 7,6 44,2 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,1 452 24,7 0,1 169 13,0 45,2 230
n =200 Dois passos 0,0 0,7 0,8 0,0 353 309 0,1 159 164 349 128
Todos modelos | 0,1 0,1 0,1 14 83,3 9,4 0,0 4,9 0,7 82,9 4.096
BIC Stepwise 04 11,1 1,3 14 75,9 79 0,0 1,6 0,3 75,3 42
K passos 0,1 0,2 0,0 24 86,8 4,8 0,1 51 04 86,5 208
Dois passos 04 10,8 1,3 1,2 72,1 7.3 0,2 59 0,9 71,4 128
Todos modelos | 0,1 0,1 0,1 05 605 236 0,0 104 4,7 60,4 4.096
HQC Stepwise 0,0 3,0 1,7 04 655 229 0,0 4,4 2,0 65,0 44
K passos 0,0 0,1 0,1 05 686 144 0,1 124 3,7 68,6 217
Dois passos 0,0 2,7 15 0,3 56,7 20,3 0,1 134 5,0 56,0 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 31,6 36,7 0,0 142 175 31,6 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 415 448 0,0 6,3 73 41,5 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 424 26,1 0,0 180 134 424 227
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 341 374 0,0 137 148 34,1 128
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 0,0 34,2 36,1 0,0 14,4 15,3 34,2 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 43,7 435 0,0 6,4 6,4 43,7 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 449 255 0,0 180 115 44,9 224
n = 400 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 36,3 36,5 0,0 13,7 135 36,3 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 91,1 53 0,0 3,3 0,3 91,1 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,3 0,0 0,0 93,1 5,8 0,0 0,7 0,0 93,1 42
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 93,9 2,7 0,0 3,2 0,1 93,9 197
Dois passos 0,0 0,3 0,0 0,0 91,2 5,7 0,0 2,6 0,2 91,2 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 686 202 0,0 8,0 3,2 68,6 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,1 0,0 0,0 741 222 0,0 2,6 1,0 74,1 44
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 76,3 12,0 0,0 9,6 2,2 76,3 203
Dois passos 0,0 0,1 0,0 0,0 682 21,1 0,0 8,4 2,2 68,2 128
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Tabela C.9: Resultados completos dos estudos de simulagio para o cendrio 9 da distribuicdo Normal.

n Critério Método #5<5 #5=5 #>5 Modelo | Média de
#y <3 #y=3 #y>3|#y<3 #y=3 #y>3|#y <3 #y=3 #y>3| Correto | Modelos
Todos modelos | 4,9 17,7 183 3,2 21,2 1773 0,7 7,7 9,0 55 4.096
AIC Stepwise 19,5 456 204 3.2 6,4 3,2 0,7 0,6 0,3 12 37
K passos 16,0 23,7 7,5 8,9 22,6 8,5 24 6,4 4,0 74 292
Dois passos 13,1 364 21,7 3,7 11,7 8,2 1,0 2,0 2,2 1,9 128
Todos modelos | 11,2 31,1 15,9 6,0 20,1 9,2 0,6 39 2,0 5,7 4.096
AICc Stepwise 30,9 488 12,2 3.2 35 09 0,3 0,2 0,0 0,8 34
K passos 30,3 30,6 35 10,9 17,7 22 14 29 0,6 7,2 291
n=50 Dois passos 23,4 447 13,9 4,8 8,3 3,0 0,6 11 0,2 1,7 128
Todos modelos | 31,3 37,5 7.8 4,5 12,9 3,1 0,2 1,7 1,0 3,8 4.096
BIC Stepwise 58,4 37,0 3,1 1,1 0,2 0,1 0,1 0,0 0,0 0,1 29
K passos 63,5 19,9 09 7.2 6,6 04 0,7 0,8 0,1 3,2 273
Dois passos 50,7 39,2 4,6 2,9 19 04 0,2 0,1 0,1 0,5 128
Todos modelos | 11,9 29,2 155 5,6 188 10,9 04 4,8 2,9 53 4.096
HQC Stepwise 35,1 46,9 11,2 2,6 29 0,9 0,1 0,2 0,0 0,7 33
K passos 33,0 28,0 3,6 10,0 16,8 2,7 14 3,3 1,2 6,9 294
Dois passos 26,7 43,6 13,9 39 6,9 3,2 0,5 0,8 04 14 128
Todos modelos | 0,1 5,0 44 0,6 38,6 26,7 0,2 11,3 13,1 239 4.096
AIC Stepwise 1,1 26,7 16,5 0,7 29,9 19,1 0,2 4,2 1,6 15,7 42
K passos 0,6 7,5 2,7 1,1 455 17,9 04 16,4 79 29,9 262
Dois passos 0,5 21,3 149 05 29,6 21,9 0,3 7,1 39 15,8 128
Todos modelos | 0,3 74 4,8 14 478 215 0,3 9,1 74 29,6 4.096
AlCe Stepwise 1,7 343 149 1,1 315 129 0,2 29 0,6 16,6 42
K passos 0,9 10,9 2,6 2,0 53,8 124 0,5 13,1 39 35,0 264
n =100 Dois passos 1,1 28,6 1373 0,8 33,7 14,8 0,3 55 19 18,0 128
Todos modelos | 5,3 33,3 4,2 3,0 46,3 5,8 0,0 14 0,7 30,5 4.096
BIC Stepwise 16,4 64,8 53 2,0 10,5 0,8 0,0 0,1 0,0 55 35
K passos 16,3 30,2 1,1 7,7 40,4 14 0,5 2,3 0,2 27,2 297
Dois passos 12,7 63,6 59 2,3 13,7 1,3 0,0 04 0,0 7,5 128
Todos modelos | 1,0 14,9 4,7 2,4 532 151 0,1 52 34 32,5 4.096
HQC Stepwise 4,6 49,7 125 1,5 24,5 5,6 0,2 1,3 0,1 12,6 39
K passos 2,6 184 2,1 4,0 54,8 7,5 0,5 8,6 1,6 36,1 271
Dois passos 3,2 435 11,7 14 29,1 7.8 0,2 2,6 0,5 16,0 128
Todos modelos | 0,0 0,1 0,1 0,0 352 34,6 0,0 153 14,7 33,7 4.096
AIC Stepwise 0,0 34 2,8 0,0 441 374 0,0 6,8 5,5 41,1 45
K passos 0,0 0,2 0,2 0,0 45,7 24,8 0,0 182 109 43,8 229
Dois passos 0,0 24 2,1 0,0 38,5 33,9 0,0 11,9 11,3 35,7 128
Todos modelos | 0,0 0,2 04 0,0 40,3 329 0,0 154 10,8 38,3 4.096
AlCc Stepwise 0,0 4,2 2,8 0,0 48,6 339 0,0 6,3 4,2 44,9 45
K passos 0,0 04 0,2 0,0 51,3 225 0,0 17,0 8,7 48,8 223
n =200 Dois passos 0,0 2,7 2,1 0,0 434 313 0,0 11,8 8,7 39,6 128
Todos modelos | 0,0 6,5 0,6 0,0 82,7 6,5 0,0 35 0,2 75,8 4.096
BIC Stepwise 0,2 42,0 2,3 0,1 51,3 3,5 0,0 0,6 0,0 45,0 40
K passos 0,2 7,0 0,1 04 86,0 2,7 0,0 35 0,1 80,0 220
Dois passos 0,1 32,8 2,0 0,1 59,4 43 0,0 1,3 0,0 52,1 128
Todos modelos | 0,0 1,3 04 0,0 650 20,1 0,0 10,5 2,7 61,4 4.096
HQC Stepwise 0,0 15,1 3,5 0,0 615 165 0,0 2,7 0,7 55,4 42
K passos 0,0 1,8 0,3 0,0 738 11,1 0,0 10,9 2,1 69,8 216
Dois passos 0,0 11,2 2,8 0,0 614 170 0,0 59 1,7 55,0 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 359 34,0 0,0 146 155 35,8 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,1 0,0 0,0 44,7 39,7 0,0 7.8 7,6 44,2 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 449 249 0,0 178 124 44,8 227
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 374 34,6 0,0 138 143 37,0 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 378 33,6 0,0 145 141 37,7 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,1 0,0 0,0 47,0 384 0,0 7,6 6,8 46,5 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 473 243 0,0 173 11,1 47,2 223
n = 400 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 39,6 33,6 0,0 136 13,1 39,2 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 93,1 4,5 0,0 2,3 0,1 91,8 4.096
BIC Stepwise 0,0 8,6 04 0,0 85,6 49 0,0 04 0,0 81,4 42
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 94,3 2,9 0,0 2,6 0,1 93,6 199
Dois passos 0,0 2,7 0,1 0,0 90,7 51 0,0 14 0,1 87,1 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 69,3 18,0 0,0 104 2,3 68,9 4.096
HQC Stepwise 0,0 1,0 0,2 0,0 746 19,7 0,0 35 1,0 72,3 43
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 76,7 116 0,0 10,1 1,6 76,3 207
Dois passos 0,0 0,5 0,1 0,0 702 19,0 0,0 7.8 24 68,2 128
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Tabela C.10: Resultados completos dos estudos de simulagdo para o cendrio 10 da distribuicdo Normal.

Critéri Métod #5<5 #5=5 #>5 Modelo | Média de
n riterio COC0 g <4 #y =4 #y>4|#y<4 #y=4 #y>4|#y<4 #y=4 #y > 4| Correto | Modelos
Todos modelos | 10,9 265 202 3,7 8,1 12,0 15 7,5 9,6 3,0 4.096
AIC Stepwise 249 41,0 25,4 2,0 29 2,5 0,3 0,6 0,3 1,0 39
K passos 31,3 234 7,9 8,4 10,2 49 3,7 6,1 4,1 3,7 299
Dois passos 21,6 37,2 23,5 3,0 52 5,0 0,8 2,2 14 14 128
Todos modelos | 23,3 353 153 5,6 8,2 49 1,9 3,6 1,9 32 4.096
AICe Stepwise 39,9 429 13,0 2,0 1,3 0,5 0,2 0,1 0,0 04 36
K passos 58,7 19,6 2,2 8,3 55 1,0 2,3 19 0,4 1,8 292
n =50 Dois passos 34,9 41,7 13,3 3,5 33 1,5 11 0,6 0,2 1,0 128
Todos modelos | 46,9 31,9 7,6 3,7 4,6 18 1,3 1,3 0,9 1,8 4.096
BIC Stepwise 62,9 31,7 43 0,7 0,2 0,1 0,1 0,0 0,0 02 29
K passos 84,1 8,4 0,5 4,1 1,3 0,2 0,7 0,6 0,1 0,7 278
Dois passos 59,7 32,7 51 1,5 0,5 0,2 0,1 0,2 0,1 0,3 128
Todos modelos | 23,2 32,7 15,1 4,9 7,6 6,7 1,7 4,5 3,6 2,7 4.096
HQC Stepwise 42,1 40,7 13,5 1,7 1,0 0,6 0,3 0,1 0,1 0,4 34
K passos 57,8 18,8 2,7 7,6 59 1,5 2,5 24 0,8 1,9 286
Dois passos 37,3 39,9 14,2 2,8 2,5 1,7 0,9 0,6 0,3 0,7 128
Todos modelos 0,8 9,3 9,1 0,8 30,5 224 0,9 14,2 12,0 24,7 4.096
AIC Stepwise 3,2 423 31,7 0,7 10,7 8,9 0,1 14 1,0 71 45
K passos 1,9 11,7 5,0 4,0 35,7 14,6 1,7 16,4 9,1 28,2 287
Dois passos 2,7 358 274 09 14,3 11,7 0,2 39 3,0 6,6 128
Todos modelos 1,2 14,8 9,2 1,2 36,2 17,6 0,9 12,9 6,0 29,8 4.096
AlCe Stepwise 4.8 514 258 09 10,3 54 0,0 0,8 0,5 6,6 44
K passos 4,6 16,7 4,7 6,7 38,3 10,3 1,7 13,0 4,1 30,3 284
=100 Dois passos 44 449 23,0 1,1 14,3 7,5 0,3 2,8 1,7 6,5 128
Todos modelos | 13,2 445 5,0 3,6 26,1 3,9 04 2,7 0,6 21,9 4.096
BIC Stepwise 33,9 57,2 6,9 0,8 1,0 0,2 0,0 0,0 0,0 0,7 36
K passos 45,9 20,5 11 12,8 15,3 1,0 1,3 1,9 0,3 12,3 301
Dois passos 33,1 56,5 7,0 1,1 1,6 0,4 0,0 0,2 0,0 0,8 128
Todos modelos | 2,8 25,2 9,3 1,9 364 11,6 09 9,1 2,8 30,5 4.096
HQC Stepwise 11,6 59,9 19,2 1,1 58 2,0 0,0 0,3 0,1 3,8 41
K passos 12,7 22,7 34 11,0 32,1 6,1 1,8 8,3 19 25,2 298
Dois passos 11,0 55,2 18,2 1,3 9,5 3,2 0,1 1,2 0,2 4,5 128
Todos modelos 0,0 0,7 0,4 0,0 38,0 29,1 0,0 18,8 13,0 37,7 4.096
AIC Stepwise 0,0 13,0 9,8 0,0 383 289 0,0 6,0 4,0 36,0 48
K passos 0,0 0,6 0,3 0,1 452 224 0,0 203 11,2 44,9 234
Dois passos 0,0 10,6 8,5 0,0 33,7 257 0,0 12,9 8,6 29,6 128
Todos modelos | 0,0 1,1 0,5 0,0 28 27,0 0,0 19,1 9,5 42,6 4.096
AICc Stepwise 0,0 15,4 9,8 0,0 41,1 254 0,0 5,5 2,7 38,7 47
K passos 0,0 0,8 04 0,1 50,8 19,7 0,0 194 8,6 50,5 235
n =200 Dois passos 0,0 12,9 8,6 0,0 36,6 23,1 0,0 12,4 6,4 321 128
Todos modelos| 0,2 12,0 1,0 0,1 77,8 4,6 0,0 39 04 76,8 4.096
BIC Stepwise 0,9 68,7 5,1 0,1 23,0 18 0,0 0,4 0,0 22,4 42
K passos 24 10,9 0,5 2,8 76,4 2,7 0,0 4,2 0,2 75,3 244
Dois passos 09 66,9 4,8 0,1 23,9 2,0 0,0 1,2 0,1 22,2 128
Todos modelos 0,0 3,0 0,7 0,0 64,2 16,4 0,0 12,5 3,2 63,6 4.096
HQC Stepwise 0,1 36,7 8,9 0,0 41,0 109 0,0 18 0,5 38,9 45
K passos 0,1 2,7 0,6 0,4 70,6 10,3 0,0 12,9 2,3 69,9 233
Dois passos 0,1 33,8 8,5 0,0 40,1 10,2 0,0 5,6 1,6 35,7 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 40,2 27,2 0,0 17,2 15,4 40,2 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,8 0,9 0,0 51,7 33,6 0,0 6,7 6,3 51,5 49
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 46,6 22,1 0,0 19,2 12,1 46,6 224
Dois passos 0,0 0,7 0,6 0,0 404 27,4 0,0 18,0 12,9 40,1 128
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 0,0 42,2 27,3 0,0 17,5 13,0 42,2 4.096
AICc Stepwise 0,0 1,0 0,8 0,0 541 32,0 0,0 6,6 5,4 53,9 49
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 494 21,3 0,0 18,8 10,4 494 222
= 400 Dois passos 0,0 0,8 0,5 0,0 42,7 26,0 0,0 18,1 11,8 42,4 128
Todos modelos 0,0 0,0 0,0 0,0 93,3 4,0 0,0 2,5 0,2 93,3 4.096
BIC Stepwise 0,0 19,6 1,0 0,0 75,5 32 0,0 0,6 0,1 75,5 46
K passos 0,0 0,2 0,0 0,0 94,6 2,5 0,0 2,6 0,1 94,6 208
Dois passos 0,0 19,0 1,0 0,0 74,0 3,1 0,0 2,8 0,2 73,3 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 742 14,1 0,0 9,8 1,9 74,2 4.096
HQC Stepwise 0,0 55 14 0,0 75,5 14,7 0,0 2,4 0,5 754 47
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 77,3 10,6 0,0 10,2 1,8 77,3 208
Dois passos 0,0 49 1,2 0,0 68,4 13,7 0,0 10,1 1,7 67,7 128
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Tabela C.11: Resultados completos dos estudos de simulagdo para o cendrio 11 da distribuicdo Normal.

n Critério Método #5<5 #5=5 #>5 Modelo | Média de
#y <3 #y=3 #y>3|#y<3 #y=3 #y>3|#y <3 #y=3 #y>3| Correto | Modelos
Todos modelos| 0,0 0,0 0,0 6,0 21,8 21,9 6,4 16,5 27,4 14,6 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 9,2 274 309 73 11,8 13,5 16,8 45
K passos 0,0 0,0 0,0 9,3 24,5 18,1 8,4 187 209 17,3 240
Dois passos 0,0 0,0 0,0 6,4 192 251 8,1 186 226 11,4 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 15,3 332 16,7 9,1 16,0 9,7 21,7 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,0 0,0 20,0 38,1 18,0 10,7 9,1 4,0 23,8 43
K passos 0,0 0,0 0,0 20,4 342 11,6 12,5 15,2 6,1 25,4 217
n=50 Dois passos 0,0 0,0 0,0 15,2 29,9 15,7 12,9 17,3 8,9 17,9 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 29,9 34,5 9,9 10,7 10,0 5,0 23,5 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 36,5 370 104 10,0 4,8 14 244 40
K passos 0,0 0,0 0,0 36,4 33,4 6,7 12,2 8,7 2,6 25,9 209
Dois passos 0,0 0,0 0,0 31,3 33,5 10,3 12,0 9,5 34 22,1 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 14,0 30,1 17,8 8,7 15,3 14,1 20,2 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 18,6 354 21,7 9,1 9,4 57 22,1 43
K passos 0,0 0,0 0,0 18,7 31,6 135 11,2 15,8 9,3 23,2 222
Dois passos 0,0 0,0 0,0 14,3 27,5 19,2 11,0 16,7 114 16,7 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 14 30,0 32,7 0,8 14,7 20,4 29,2 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 1,2 349 403 0,7 10,1 12,8 33,8 47
K passos 0,0 0,0 0,0 1,1 36,8 27,1 1,0 16,6 17,3 36,0 245
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,9 23,1 27,6 1,0 21,2 26,3 22,1 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 2,1 399 30,1 1,1 13,5 13,3 38,6 4.096
AlCc Stepwise 0,0 0,0 0,0 19 44,0 34,7 1,0 10,0 8,5 42,2 46
K passos 0,0 0,0 0,0 2,0 47,1 22,9 12 15,8 11,0 46,0 230
=100 Dois passos 0,0 0,0 0,0 14 30,7 244 1,3 22,9 19,3 29,3 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 10,9 69,1 10,7 15 58 2,0 66,5 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 11,6 69,7 12,0 1,6 4,0 11 66,8 43
K passos 0,0 0,0 0,0 11,7 71,7 6,9 2,0 6,6 1,1 69,9 206
Dois passos 0,0 0,0 0,0 9,8 58,8 10,2 3,2 14,9 3,2 56,3 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 3,3 52,5 245 15 104 7.8 50,9 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 3,8 55,8 27,0 12 7,7 4,6 53,3 45
K passos 0,0 0,0 0,0 4,1 58,5 17,3 15 124 6,2 56,9 221
Dois passos 0,0 0,0 0,0 3,1 414 209 18 21,3 11,5 39,7 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 304 37,2 0,0 154 17,0 30,4 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 36,5 40,7 0,0 10,9 12,0 36,4 47
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 40,1 28,0 0,0 17,2 14,7 40,1 229
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 24,7 28,7 0,0 22,4 241 247 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 34,7 36,7 0,0 15,0 13,6 34,7 4.096
AlCc Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 409 38,6 0,0 10,9 9,6 40,9 46
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 453 26,0 0,0 16,9 11,8 45,3 231
n =200 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 283 27,2 0,0 233 21,1 28,3 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,1 86,7 8,1 0,0 4,5 0,6 86,7 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,2 86,8 9,1 0,0 34 0,5 86,8 43
K passos 0,0 0,0 0,0 0,2 89,5 49 0,0 5,0 04 89,5 201
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,2 77,1 8,2 0,0 13,0 14 77,1 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 61,3 231 0,0 11,8 3,8 61,3 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,1 66,1 24,1 0,0 6,7 29 66,1 45
K passos 0,0 0,0 0,0 0,1 70,1 14,9 0,0 11,5 34 70,1 211
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,1 52,5 19,3 0,0 20,2 79 52,5 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 329 356 0,0 14,9 16,6 32,9 4.096
AIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 394 39,6 0,0 10,0 11,0 394 47
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 43,1 26,2 0,0 16,6 14,2 43,1 234
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 254 26,0 0,0 238 248 25,4 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 354 353 0,0 14,6 14,7 35,4 4.096
AICc Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 41,8 38,8 0,0 9,8 9,6 41,8 47
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 453 259 0,0 16,7 12,1 45,3 223
= 400 Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 27,3 25,7 0,0 24,3 22,7 27,3 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 91,5 5,7 0,0 2,8 0,0 91,5 4.096
BIC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 92,8 53 0,0 1,7 0,2 92,8 43
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 94,1 2,8 0,0 2,8 0,3 94,1 200
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 83,7 4,8 0,0 10,8 0,7 83,7 128
Todos modelos | 0,0 0,0 0,0 0,0 706 187 0,0 8,2 2,5 70,6 4.096
HQC Stepwise 0,0 0,0 0,0 0,0 720 20,0 0,0 6,1 2,0 72,0 44
K passos 0,0 0,0 0,0 0,0 76,5 12,0 0,0 9,5 2,1 76,5 210
Dois passos 0,0 0,0 0,0 0,0 570 16,3 0,0 21,0 5,6 57,0 128
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