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Resumo

Rodrigues, J. S. Analise de diagnéstico em modelos de regressao ZAGA e ZAIG.

Residuos desempenham um papel importante na verificacao do ajuste do modelo e na
identificacdo de observacoes discrepantes e/ou influentes. Neste trabalho, estudamos duas
classes de residuos para os modelos de regressao gama inflacionados no zero (ZAGA) e gaus-
siana inversa inflacionados no zero (ZAIG). Essas classes de residuos sao uma func¢ao de um
residuo para o componente continuo do modelo e da estimativa de méxima verossimilhanca
da probabilidade da observacao assumir o valor zero. Estudos de simula¢gao de Monte Carlo
foram realizados para examinar as propriedades dessas classes de residuos em ambos os mo-
delos de regressao (ZAGA e ZAIG). Os resultados mostraram que um residuo de uma dessas
classes tem algumas propriedades semelhantes a da distribuicao normal padrao nos mode-
los estudados. Além desse objetivo principal, descrevemos os modelos de regressao ZAGA
e ZAIG, estudamos propriedades de alguns residuos em modelos lineares generalizados com
resposta gama e gaussiana inversa e discutimos outros aspectos de analise de diagndstico nos
modelos ZAGA e ZAIG. Para finalizar, foi feita uma aplicacao com dados reais de fundos
de investimentos, em que ajustamos o modelo ZAIG, para exemplificar os topicos discutidos
e mostrar a importancia desses modelos e as vantagens de um dos residuos estudados na

anélise de dados reais.

Palavras-chave: analise de diagnostico, fundo de investimento, modelos de regressao infla-

cionado no zero, modelo ZAGA, modelo ZAIG, residuo quantilico.
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Abstract

Rodrigues, J. S. Diagnostic analysis in ZAGA and ZAIG regression models.
Residuals play an important role in checking model adequacy and in the identification of
outliers and influential observations. In this paper, we studied two class of residuals for the
zero adjusted gamma regression model (ZAGA) and the zero adjusted inverse Gaussian re-
gression model (ZAIG). These classes of residuals are function of a residual for the continuous
component of the model and the maximum likelihood estimate of the probability of the ob-
servation assuming the zero value. Monte Carlo simulation studies are performed to examine
the properties of this class of residuals in both models (ZAGA and ZAIG). Results showed
that a residual of one of these class has some similar properties to the standard normal
distribution in the studied models. We also described ZAGA and ZAIG regression models,
studied properties of some residuals in generalized linear models with response gamma and
inverse Gaussian and discussed other aspects of diagnostic analysis in ZAGA and ZAIG
models. To finsih, we presented a real dataset application from investment funds of Brazil.
We fitted the ZAIG model to illustrate the topics discussed and showed the importance of

these models and the advantages of one of the studied residuals in the analysis of real dataset.

Keywords: diagnostic analysis, inflated regression models, investiment funds, quantile re-
sidual, ZAGA models, ZAIG models.

il



Sumario

Lista de Figuras

Lista de Tabelas

1 Introducao

2 Modelos de regressao ZAGA e ZAIG

2.1

2.2

2.3
2.4
2.5

Distribui¢oes continuas inflacionadas nozero . . . . . . . . ... ... ...

2.1.1
2.1.2

Distribuicao ZAGA . . . . . . ..
Distribuicao ZAIG . . . . . . .. ..

Modelos de regressao inflacionados no zero . . . . . . . ... ... ... ...

2.2.1
2.2.2

Modelos de regressao gama inflacionados nozero. . . . . . . . . . ..

Modelos de regressao gaussiana inversa inflacionados no zero . . . . .

Estimagao nos modelos ZAGA e ZAIG . . . . . .. ... ... ... ...

Intervalos de confianca e testes de hipéteses . . . . . .. . ... . ... ...

Selecao de modelos . . . . . . . ..

3 Analise de diagnoéstico

3.1

3.2

3.3

Analise de diagnésticoem MLGs . . . . . . .. ... ... L.

3.1.1
3.1.2
3.1.3
3.1.4
3.1.5

Residuo desvio . . . . . . . . . . ...
Residuo de Pearson . . . . . . . . . ... ... ... ... ... ...
Residuo quantilico . . . . . . . ... .. ... ... 0.
Residuo Anscombe . . . . . . .. ...
Residuo Williams . . . . . . . .. . . .. ... ... ... ...

Estudos de simulagao . . . . . . . . . . ...

3.2.1
3.2.2
3.2.3

Modelo gama . . . . . . . ..o
Modelo gaussiana inversa . . . . . . . . . .. ...

Consideracoes finais sobre os estudos de simulacao nos MLGs

Analise de diagnostico em modelos inflacionados
ZAGA e ZAIG . . . o o

3.3.1

Identificacao de observagoes discrepantes - componente continuo . . .

3.4 Estudos de simulagao para os modelos inflacionados no zero . . . . . . . ..

iv

vi

vil

© 00 ~J Ut k= W

11
12
13
14

15
15
16
17
17
18
19
19
20
24
26

28
28



SUMARIO

3.4.1 Estudos de simulagao para o modelo ZAGA . . . .. ... ... ...
3.4.2  Estudos de simulagao para o modelo ZAIG . . . . .. ... ... ...
3.4.3 Estudos de simulagao para o caso do ajuste do modelo incorreto . . .
3.5 Outros aspectos da analise de diagnostico . . . . . . ... .. ... ...
3.5.1 Observagoes discrepantes - componente discreto . . . . . .. ... ..
3.5.2 Pontos influentes . . . . . ...
3.5.3 Graficos de diagnostico . . . . ..o

3.5.4 Teste de qualidade de ajuste para o componente discreto . . . . . . .

Aplicacgao
4.1 Descricao dos dados . . . . . . . ...
4.2  Ajuste e analise de diagndstico . . . . . . .. ... L.

4.3 Discussao sobre a identificacao de observacoes positivas discrepantes.

Conclusoes e trabalhos futuros

5.1 Proximos passos . . ... .o o e e e

Demonstragées dos resultados do Capitulo (2)

A1 Modelo ZAGA . . . . . .« e
A.1.1 Obtencao da funcao escore para o modelo ZAGA . . ... ... ...
A.1.2 Obtencao da matriz de informagao de Fisher - modelo ZAGA

A2 Modelo ZAIG . . . . . . e
A.2.1 Obtencao da funcao escore para o modelo ZAIG . . . ... ... ...

A.2.2 Obtenc¢ao da matriz de informacao de Fisher - modelo ZAIG . . . . .
Tabelas dos estudos de simulacao no modelo gama
Tabelas dos estudos de simulagcao no modelo gaussiana inversa
Tabelas dos estudos de simulacao no modelo ZAGA
Tabelas dos estudos de simulagao no modelo ZAIG

Tabelas do ajuste do modelo incorreto

Referéncias Bibliograficas

49
49
23
28

61
62

63
63
63
64
66
66
67

69

77

85

99

113

116



Lista de Figuras

2.1
2.2

3.1

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6

Grafico da distribuicao ZAGA para diferentes valores dos parametros . . . . 6

Grafico da distribuicao ZAIG para diferentes valores dos parametros . . . . .

Grafico dos residuos para diferentes valoresde oo. . . . . . . . ... ... .. 31
Histograma da variavel resposta - observacoes diferentes de zero. . . . . . . . ol
Analise de diagnoéstico componente continuo do modelo ZAIG. . . . . . . .. 53
Analise de diagnoéstico componente discreto do modelo ZAIG. . . . . . . .. o4
Analise de diagnostico distancia de Cook. . . . . . . . . .. ... 55
Grafico envelope. . . . . . . L 56
Residuos para o componente continuo do modelo ZAIG. . . . . . ... .. .. 59

vi



Lista de Tabelas

3.1
3.2
3.3

3.4
3.5

3.6
3.7
3.8

4.1

4.2
4.3
4.4

4.5

4.6
4.7

B.1
B.2
B.3
B.4
B.5
B.6
B.7

C.1
C.2

Estruturas das tabelas apresentadas no Apéndice BeC . . . . ... ... .. 20
Alteracoes feitas nos cenarios em relacao ao cenario I. . . . . . . .. ... .. 21

Comparagao da estatistica de Anderson-Darling para n=15 e n=>50 no modelo

Comparagao da estatistica de Anderson-Darling para n=15 e n=50 no modelo

gAUSSIANA INVETSA. . « « . v v v v e e e e e e e 27
Estrutura das tabelas apresentadas nos apéndices DeE. . . . . .. ... .. 34
Alteragoes feitas nos cenarios em relacao ao cenariol . . . . .. . ... ... 35
Alteragoes feitas nos cenarios em relagdo ao cenario 1 . . . . . . . . ... .. 39

Medidas descritivas da varidvel resposta Y considerando apenas as observa-

coes diferentes de zero. . . . . . ..o Lo Lo o1
Medidas descritivas das covaridveis. . . . . . . . .. ..o 52
Tabela de frequéncias das covariaveis categorizadas. . . . . . . . .. .. ... 52

Modelo final para a variavel taxa de crescimento do fundo referenciados DI
existente em junho de 2013 a junho de 2015. . . . . . . ... ... ... 26

Tabela da variacao percentual das estimativas dos parametros com a retirada

das observagoes. . . . . ... L o7
Valores das variaveis para a observagao 167 . . . . .. ... .. .. ... .. 60
Valores das variaveis para a observacao # e . . . . . . . . . . . ... ... 60
Resultados da simulagao para o modelo gama - cenario I. . . . . ... .. .. 70
Resultados da simulagao para o modelo gama - cenario IT. . . . . . . .. .. 71
Resultados da simulagao para o modelo gama - cenario III. . . . . . . . . .. 72
Resultados da simulagao para o modelo gama - cenario IV. . . . . .. .. .. 73
Resultados da simulagao para o modelo gama - cenario V. . . . ... .. .. 74
Resultados da simulagao para o modelo gama - cenario VI. . . . . . .. . .. 75
Resultados da simulagao para o modelo gama - cenario VII. . . . . . .. .. 76
Resultados da simulagao para o modelo gaussiana inversa - cenario I. . . . . 78
Resultados da simulagao para o modelo gaussiana inversa - cenario II. . . . . 79

vii



LISTA DE TABELAS

C.3 Resultados da simulagao para o modelo gaussiana inversa - cenario III.
C.4 Resultados da simulagao para o modelo gaussiana inversa - cenario IV.
C.5 Resultados da simulagao para o modelo gaussiana inversa - cenario V. . . . .
C.6 Resultados da simulagao para o modelo inversa gaussiana - cenario VI.

C.7 Resultados da simulagao para o modelo gaussiana inversa - cenario VIL. . . .

D.1 Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada in-
tervalo no modelo ZAGA - Cenario 1. . . . . . .. .. ... .. ... ....
D.2 Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada in-
tervalo no modelo ZAGA - Cenario 2a. . . . . . .. .. .. ... . ......
D.3 Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada in-
tervalo - Cendrio 2b. . . . . . . . ...
D.4 Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada in-
tervalo - Cendrio 3. . . . . . . . ..
D.5 Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada in-
tervalo no modelo ZAGA - Cenario4da. . . . . . .. . ... ... . ......
D.6 Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada in-
tervalo no modelo ZAGA - Cenario4b. . . . . . .. .. .. ... .. .....
D.7 Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada in-
tervalo no modelo ZAGA - Cenario 5. . . . . . . .. . ... ... .. .. ...
D.8 Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada in-
tervalo ZAGA - Cenério Ga. . . . . . . . . . . . ...
D.9 Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada in-
tervalo ZAGA - Cenério 6b. . . . . . . . .. ... ..
D.10 Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada in-
tervalo ZAGA - Cenério 7a. . . . . . . . . . . e
D.11 Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada in-
tervalo ZAGA - Cenério 7b. . . . . . . . . ...
D.12 Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada in-
tervalo ZAGA - Cenério 8a. . . . . . . . . . . ...
D.13 Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada in-
tervalo ZAGA - Cenério 8b. . . . . . . . . . ...

E.1 Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada in-
tervalo ZAIG - Cenario 1. . . . . . . . . . . . . .
E.2 Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada in-
tervalo ZAIG - Cendrio 2a. . . . . . . . . . . . ...
E.3 Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada in-
tervalo ZAIG - Cenério 2b. . . . . . . . . . ..
E.4 Estatistica Descritiva da porcentagem observada dos residuos para cada in-
tervalo ZAIG - Cenario 3. . . . . . . . . . . ..

viil

80
81
82
83
84



LISTA DE TABELAS ix

E.5 Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada in-

tervalo ZAIG - Cendario 4a. . . . . . . . . . . .. 104
E.6 Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada in-
tervalo ZAIG - Cenério 4b. . . . . . . . . ... 105
E.7 Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada in-
tervalo ZAIG - Cenario 5. . . . . . . . . . . . 106
E.8 Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada in-
tervalo ZAIG - Cenério 6a. . . . . . . . . . . . . . e 107
E.9 Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada in-
tervalo ZAIG - Cenério 6b. . . . . . . . . . . . ... 108
E.10 Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada in-
tervalo ZAIG - Cenério 7a. . . . . . . . . . . . . .. 109
E.11 Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada in-
tervalo ZAIG - Cenério 7b. . . . . . . . . . .. 110
E.12 Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada in-
tervalo ZAIG - Cenario 8a. . . . . . . . . . . . ... 111
E.13 Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada in-
tervalo ZAIG - Cenério 8b. . . . . . . . . . . ... 112

F.1 Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada in-
tervalo - cenario I : Gerando ZAIG e ajustando ZAGA. . . . .. .. ... .. 114

F.2 Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada in-
tervalo - cenario IT : Gerando ZAGA e ajustando ZAIG.. . . . . ... .. .. 115



Capitulo 1

Introducao

Modelos usuais para dados assimétricos nao admitem a ocorréncia do valor zero com pro-
babilidade positiva. Porém, em muitos casos ele pode estar presente na variavel resposta. Por
exemplo, no estudo de precipitagoes pluviométricas (Feuerverger, 1979) temos a ocorréncia
do valor zero na variavel resposta quando nao temos a ocorréncia de chuva. Para esses casos,
temos os modelos de regressao continuos inflacionados no zero. Os modelos de regressao con-
tinuos inflacionados no zero sao usados quando a variavel resposta pode assumir o valor zero
com probabilidade positiva. A variavel resposta desses modelos é discreta em zero e continua
em algum intervalo de niimeros reais positivos. O foco desse trabalho é nesses modelos. Os
modelos continuos inflacionados no zero tém sidos aplicados em diversas dreas como seguros
(Resti et al,, 2013), na area financeira na analise de cartoes de créditos (Troiani, 2009), na
inadimpléncia em empréstimos hipotecarios (Tong et al., 2013), na saude piublica no estudo
da mortalidade no transito (Venezuela et al, 2014) e na medicina nos estudos de doengas
(Dias, 2014).

Os residuos desempenham um papel importante na verificagao da adequacao do modelo
e na identificacao de "outliers"e observacoes influentes. Uma maneira possivel para realizar a
analise de diagnostico em modelos de regressao continuos inflacionados no zero é a realizacao
de analise de residuos separadamente para a parte discreta e para o componente continuo do
modelo. Neste caso, um residuo é utilizado para cada componente do modelo. No entanto,
este processo tem um inconveniente principal. Para cada observacao positiva temos dois
residuos, sendo dificil assim identificar valores atipicos com base em um vetor de residuos.

Uma alternativa possivel para isso ¢ utilizar um tnico residuo para analisar conjunta-
mente os dois componentes do modelo. O residuo quantilico proposto por Dunn e Smyth
(1996) pode ser utilizado para este fim. No entanto, se a variavel resposta assume um va-
lor positivo préoximo de zero, este residuo nao vai assumir um valor elevado, em modulo,
a menos que a probabilidade de uma observagao assumir o valor zero seja muito baixa
(Pereira, Botter e Sandoval (2014)). Isso ndo é razoavel em muitas situagoes praticas. Por
exemplo, suponha que uma instituicao financeira tenha interesse no total de investimento

de cada cliente. Se um cliente tem uma alta renda e possui um baixo valor de investimento
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é razoavel imaginar que essa observagao seja discrepante. Porém, se a probabilidade desse
cliente nao possuir investimento na instituicao nao for baixa, ou seja, se nao for inferior a
2,5%, o residuo quantilico nao consideraria essa observacao como discrepante. E é razoavel
imaginar que essa probabilidade pode nao ser tao baixa, dado que clientes desse perfil podem
investir em outras instituicoes financeiras.

Uma classe de residuos para os modelos de regressao continuos inflacionados de zero
foi proposta por Pereira, Botter e Sandoval (2014). Esta classe de residuos é fungdo de um
residuo para o componente continuo do modelo e da estimativa de méxima verossimilhanca
da probabilidade da observacao assumir o valor zero. Residuos desta classe nao apresentam
os problemas do residuo quantilico e os autores concluiram que um residuo desta classe tem
boas propriedades nos modelos de regressao beta inflacionados no zero. Também definimos
uma outra classe de residuos baseada no residuo proposto por Ospina e Ferrari (2012), que
também ¢ funcao de um residuo para o componente continuo do modelo e da estimativa de
maxima verossimilhanca da probabilidade da observagao assumir o valor zero.

O principal objetivo deste trabalho é estudar e descrever técnicas de diagnoéstico para
os modelos de regressao gama inflacionados no zero (Feuerverger, 1979) e gaussiana inversa
inflacionados no zero (Heller et al., 2006). Em particular, o principal interesse é estudar as
propriedades dos residuos da classe proposta por Pereira, Botter e Sandoval (2014) nesses
modelos. Estudos de simulagao de Monte Carlo sao usados para este propdsito. Para alcan-
car tal objetivo, esse trabalho estd estruturado da seguinte forma. No Capitulo 2, iremos
descrever os modelos inflacionados no zero e suas propriedades. No Capitulo 3, inicialmente
descrevemos os residuos utilizados nos modelos lineares generalizados com resposta gama e
gaussiana inversa (Secao 3.1) e através de estudos de simulacdo de Monte Carlo, avaliamos
as propriedades desses residuos (Se¢do 3.2). Estudar as propriedades desses residuos nos
modelos continuo com resposta gama e gaussiana inversa é importante, pois esses mesmos
residuos sao utilizados na anéalise de diagnostico nos modelos inflacionados. Na secao se-
guinte (Segao 3.3.1), descrevemos os residuos utilizados nos modelos inflacionados no zero
e utilizamos estudos de simulacao de Monte Carlo, para analisar as propriedades desses re-
siduos (Segao 3.4). Na Secao 3.5, apresentamos outros aspectos da analise de diagnostico
em modelos inflacionados no zero, tais como: identificacao de observacoes discrepantes no
componente discreto (Se¢ao 3.5.1), observagoes influentes (Se¢ao 3.5.2), graficos de diagnos-
tico (Se¢ao 3.5.3) e teste de qualidade de ajuste para o componente discreto (Secao 3.5.4).
No Capitulo 4, apresentamos o ajuste do modelo ZAIG aplicado a dados de fundo de in-
vestimentos do Brasil, com o proposito de exemplificar os topicos discutidos anteriormente,
mostrar a importancia dos modelos apresentados e as vantagens da classe de residuos pro-
posta por Pereira, Botter e Sandoval (2014) na analise de dados reais. Por fim, as conclusoes

e os trabalhos futuros apresentamos no Capitulo 5.



Capitulo 2

Modelos de regressao ZAGA e ZAIG

Em muitas situagoes praticas nos deparamos com variaveis que podem assumir certos
valores especificos com uma determinada probabilidade ou podem ter valores que pertencem
a um determinado intervalo com uma determinada probabilidade, ou seja, sao uma combina-
cao de varidveis discretas e variaveis continuas. Essas varidveis sao conhecidas como variaveis
mistas. Por exemplo, na area de seguros, no estudo do custo do sinistro de automéveis, é nor-
mal surgir variaveis desse tipo. Elas se comportam como variaveis discretas nos casos da nao
ocorréncia de sinistro (custo zero) e se comportam como variaveis continuas quando acontece
o sinistro. Neste ultimo caso, o custo da ocorréncia varia no intervalo (0;00), (Resti et al,,
2013). Na area médica, é comum aparecer variaveis mistas em situagoes em que o interesse
¢ dosar a concentracao de alguma substancia que pode ou nao estar presente no sangue
(Abdo et al., 2013) ou o volume de sangue recebido em uma cirurgia especifica (Dias, 2014).
Em microbiologia, é comum o interesse no estudo das varidveis que afetam a quantidade de
fungos presentes em plantacoes de milhos e outros alimentos, sendo que em cada unidade
amostral essa quantidade pode ser zero com probabilidade positiva ou qualquer outro valor
continuo (Rocha et al, 2009). Em pluviometria, o interesse recai na quantidade de chuva
que cai em certa regiao, assumindo valor zero nos dias que nao tem chuva ou qualquer outro
valor continuo nos dias em que temos chuva na regiao (Feuerverger, 1979).

Para o estudo de variaveis mistas que assumem o valor zero com probabilidade positiva,
é necessario utilizar métodos que levam em conta suas peculiaridades, para assim obter um
ajuste adequado. Uma metodologia para a modelagem de tal variavel aleatoria é utilizar os
modelos de regressao Tweedie. Os modelos de regressao com variavel resposta Tweedie per-
tencem a classe dos modelos de dispersao exponencial (Jorgensen, 1997). A classe Tweedie
de modelos de dispersao exponencial é definida como uma distribuicao da familia exponen-
cial com média p e variancia (u?/0?), em que pe(—00,0) U (1,00) (Dunn e Smyth, 2005).
Jorgensen e Paes De Souza (1994) provam que para cada p existe uma distribuigao de pro-
babilidade. Devido a possibilidade de flexibilidade na distribuicao da varidvel resposta, o
modelo Tweddie ¢ uma boa opcao para modelar os valores iguais a zero. Essa metodologia

nao serd abordada neste trabalho. Para maiores informacoes sobre os modelos Tweddie ver
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Bortoluzzo et al. (2011), Pousinho (2013) e Ferreira (2005). Outra metodologia eficaz ¢ a
mistura entre duas distribuicoes para a variavel resposta, uma distribuicao degenerada no
zero e uma distribuicao continua. Essas misturas de distribuicao dao origem aos modelos de
regressao inflacionados nos zero. Neste trabalho, temos interesse nos casos em que a varia-
vel resposta apresenta uma distribuicao continua no conjunto dos niimeros reais positivos e
assume o valor zero com probabilidade positiva.

O primeiro modelo de regressao inflacionado no zero para variaveis mistas foi proposto
por Feuerverger (1979), que utilizou a distribui¢do gama para o estudo de precipitagoes plu-
viométricas. Apds o trabalho de Feuerverger, varios trabalhos nessa area foram aparecendo,
entre eles, Heller et al. (2006) que propés um modelo que considerou a distribuigao gaussi-
ana inversa inflacionada no zero no ajuste do custo do sinistro de automéveis. Modelos com
variavel resposta do tipo proporgao foram propostos por Cook et al. (2008), Hoff (2007),
Ospina e Ferrari (2012) e Pereira et al. (2012) que propuseram os modelos de regressao beta
inflacionados no zero, beta inflacionados no um, beta inflacionados no um ou no zero e beta
inflacionados no zero, no um e em um ponto ¢ € (0, 1).

O principal interesse deste capitulo é apresentar os modelos de regressao com resposta
gama inflacionados no zero e gaussiana inversa inflacionados no zero para, no proximo capi-

tulo (Capitulo 3), tratarmos sobre a analise de diagnostico nesses modelos.

2.1 Distribuicoes continuas inflacionadas no zero

As distribuicoes continuas inflacionadas no zero sao aquelas distribuicdes em que a va-
ridvel resposta apresenta uma distribuicao continua no conjunto dos niimeros reais positivos
e pode assumir o valor zero com probabilidade positiva. Podemos definir essa classe de

distribuicoes inflacionadas no zero da seguinte forma:

Definicao 1. Seja y uma varidvel aleatoria com suporte em {0} U (0,00). Dizemos que y
pertence a classe de distribuigcoes continuas positivas triparamétrica inflacionadas no zero

com vetor de parametro (a, p, o), se sua fun¢do densidade de probabilidade é dada por

0, se y <0
9(y; o, p,0) = a, se y=0 (2.1)
(1—a)f(y;pm,0), se y >0,

em que 0 < a < 1 e f(y;u,0) € a funcao densidade de probabilidade de uma distribuicao

continua com parametros p e o e suporte em (0,00). Observe que o = P(y = 0).

A funcao densidade de y pode ser reescrita como:

9(y; o, 1, 0) = {o"OW(1 — o) ITOWI L £ (3, )0 W)Y (2.2)

sendo I(py(y) a variavel indicadora que recebe valor 1 se y = 0. Note que a funcao definida
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em (2.2) pode ser fatorada em dois termos: o primeiro depende apenas de « e o segundo que
depende de (u;0) e envolve apenas a parte continua da variavel.

Neste trabalho, iremos utilizar como f(y; u,0), a fungao densidade de probabilidade da
distribuicao gama e a funcao densidade de probabilidade da distribuicao gaussiana inversa,

definidas a seguir.

2.1.1 Distribuicao ZAGA

A distribuigio gama inflacionada no zero (zero adjusted gamma, ZAGA') é uma dis-
tribuicdo com trés parametros, sendo uma extensao da distribuicao gama, que permite a
ocorréncia do valor zero com probabilidade positiva.

A distribuigdo gama é uma distribuicao de probabilidade continua que tem dois para-
metros € em sua parametrizacao mais usual possui funcao densidade de probabilidade dada

por

Fly;a,b) = ﬁ(ayw-”e-w (2.3)

em que I'(.) é a funcdo gama definida como I'(k) = [7t*le7dt, a > 0 e b > 0 sdo os pa-
rametros de escala e parametro de forma, respectivamente. Entretanto essa parametrizagao
nao é muito adequada para o uso em modelos de regressao, pois os parametros nao sao facil-
mente interpretaveis. Entao definindo yp = b/a e o = \/1_/67 obtém-se uma parametrizacao
alternativa que é usada no pacote gamlss do software R (Stasinopoulos et al,, 2014) dada

por

exrp (—%ﬂ) y(c%rl)
PG (no2)er

flysp,0) = 7 (2.4)

emquey >0, u>0eoc >0. Aqui E(y) = p e Var(y) = o?u? sao a média e a variancia
respectivamente da distribuicao gama.

A distribuicao gama inflacionada no zero é uma mistura da distribuicao degenerada no
zero e da distribui¢ao gama. Utilizando a parametrizacao da equagao (2.4), podemos defini-la

da forma a seguir.

Definicao 2. Seja y uma varidvel aleatoria com suporte em {0} U (0;00). Dizemos que y
tem distribuicao gama inflacionada no zero com vetor de pardmetros (a, pu, o) se sua fungdao
densidade de probabilidade é dada pela equagao (2.1) e no lugar da fun¢ao densidade de
probabilidade f(y; u, o) consideramos a fungao de densidade de probabilidade da distribui¢ao
gama definida na equagao (2.4).

1O termo em inglés zero adjusted gamma - ZAGA significa distribuicdo gama ajustado no zero, que é o
nome mais apropriado nesse caso, pelo fato da distribuicdo ZAGA ser uma extensdo da distribui¢do gama
que permite a inclusao do valor zero no seu suporte. Porém em portugués é mais comum o uso do termo
gama inflacionada no zero, podendo levar a uma conclusao errénea de que possuimos uma inflacao de zero.
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Figura 2.1: Grdfico da distribuicoo ZAGA para diferentes valores dos pardmetros

A esperanca e a variancia da distribuicao ZAGA (Stasinopoulos et al,, 2014) sao dadas

por

Bly) = (1 — )y (25)
Var(y) = (1 — a)p?(a + o?). (2.6)

A distribuicao ZAGA é uma distribuicao assimétrica, pelo fato da distribuicdo gama ser
assimétrica. Como dito, a distribuicao gama inflacionada no zero possui trés parametros, u
a média da distribuicao gama, o o parametro de escala ou parametro de dispersao e a é a
probabilidade de ocorrer o valor zero. A Figura (2.1) apresenta graficos da fungao densidade
de probabilidade da distribuicao ZAGA para diferentes valores dos parametros. Na Figura
(2.1(a)) temos a fungio densidade da distribuicdo ZAGA para os parametros =4 e o = 0,4
e variamos os valores de o, considerando 0,1, 0,3 e 0,5. A variacao do parametro o, provoca
uma alteracao na escala do grafico. Ao diminuirmos ¢ para 0,1 temos uma concentracao dos
valores proximo da média (curva azul), ao aumentarmos o para 0,5 as observagoes estao
mais espalhadas ao longo do suporte da distribuigdo (curva preta). Além disso, notamos
que o aumento de valores para o, aumenta a assimetria da distribuicao, isso ocorre devido
ao fato da assimetria da distribuicao gama estd associada ao parametro o. J4 na Figura
(2.1(b)) consideramos 0 = 0,2 e & = 0,4 e variamos os valores de p. A mudanga na média
altera os pontos de concentracao dos dados. Observamos que quando a média é 4 os dados se
concentram no ponto de y = 4 (curva preta), se ;= 2 os dados se concentram em torno do
ponto y = 2 (curva vermelha). A variagao do parametro «, modifica a concentracio de zeros
na distribui¢ao. Na Figura (2.1(c¢)) temos a = 0,5 e podemos observar que a probabilidade
de ocorréncia do valor zero, eixo y da figura, ¢ igual a « = P(y = 0) = 0,5 (curva azul). Na
Figura (2.1(c)) aumentamos « para 0,8 e a mudanca faz aumentar a concentracio de zeros

na distribui¢do ZAGA (curva vermelha). Observamos também a flexibilidade da distribuicao
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ZAGA, dependendo do valor dos parametros temos densidades bem distintas.

2.1.2 Distribuicao ZAIG

A distribuigdo gaussiana inversa inflacionada no zero (zero adjusted inverse gaussian,
ZAIG ?) é uma extensao da distribuigdo gaussiana inversa para as situagbes em que a
variavel de interesse assume o valor zero com probabilidade positiva. Existem diferentes
parametrizacoes para a distribuicao gaussiana inversa. Usaremos aqui a parametrizagao uti-
lizada no pacote gamlss do software R (Stasinopoulos et al., 2014) cuja fun¢ao densidade de

probabilidade é dada por

1 (y — p)? }
P, 0) = ————exp{ ————— 2.7
emquey >0, u>0e0 >0 Aqui E(y) = p e Var(y) = o?u® sao a média e a variancia da
funcao densidade da gaussiana inversa respectivamente.

Distribui¢do ZAIGp=5e a=0.4 Distribuicdo ZAIG 0=0.05e a =0.4 Distribui¢éo ZAIG 0=0.05e =5
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Figura 2.2: Grdfico da distribuicdo ZAIG para diferentes valores dos pardmetros

A distribui¢ao gaussiana inversa inflacionada no zero ¢ uma mistura da distribuicao
degenerada no zero e da distribuicao gaussiana inversa. Utilizando a parametrizacao da

equagao (2.7), podemos defini-la da forma a seguir

Definicao 3. Seja y uma varidvel aleatdria com suporte em {0} U (0; 00). Dizemos que y
tem distribuicao gaussiana inversa inflacionada no zero com vetor de pardmetros (o, p, o)

se sua fun¢do densidade de probabilidade € dada pela equacio (2.1) e no lugar da fungdo

20 termo em inglés zero adjusted inverse gaussian, ZAIG, significa gaussiana inversa ajustada no zero,
ou seja, é a distribuicao gaussiana inversa que tem seu suporte estendido para permitir a inclusao do valor
zero. Porém o nome mais utilizado em portugués é gaussiana inversa inflacionada no zero, podendo levar a
interpretacao erronea de que a variavel possui inflagdo de zero, mas no caso da gaussiana inversa inflacionada
no zero temos apenas um ajuste no suporte para incluir o valor zero.
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densidade f(y; p; o) utilizamos a fun¢do densidade da distribuicdo gaussiana inversa definida

na equagdao (2.7)

A esperanca e a variancia da distribuicao ZAIG (Stasinopoulos et al,, 2014) sao dadas

por:

Bly) = (1 - )y 23)
Var(y) = (1 — a)p?(a + po?). (2.9)

A distribuicao ZAIG é uma distribuicao assimétrica como consequéncia direta da gaus-
siana inversa ser assimétrica. Os trés parametros da distribuicao representam a média da
distribuicao gaussiana inversa p, o o parametro de escala ou parametro de dispersao e « é
a probabilidade de ocorrer o valor zero. Heller et al. (2006) mostrou que para dados com
assimetria acentuada a direita, a distribuicao gaussiana inversa demonstra superioridade
na qualidade do ajuste com relagao a distribuicao gama. O fato ocorre devido a variancia
depender da forma ctbica da média enquanto na distribuicao gama a dependéncia é quadra-
tica. Na Figura( 2.2) temos a fun¢ao densidade de probabilidade da distribuicao gaussiana
inversa inflacionada no zero para diversos valores dos parametros u, o e «, observamos que
dependendo dos valores dos parametros a funcao densidade de probabilidade da distribuigao

gaussiana inversa assume formas distintas.

2.2 Modelos de regressao inflacionados no zero

Muitas vezes nosso interesse recai na analise da relacao entre as variaveis, ou seja, temos
interesse na anélise do efeito que uma ou mais variaveis explicativas (covaridveis) causam na
variavel de interesse (variavel resposta). No nosso caso temos interesse em estudar a variavel
resposta em funcao de varidveis preditoras, em que a variavel resposta tém distribuicao
gama ou gaussiana inversa inflacionada no zero. E para isso é necessario o uso de modelos de
regressao. Os modelos de regressao ZAGA e ZAIG foram utilizados em diversas aplicacoes
como na modelagem do custo da apolice de seguro (Resti et al., 2013) e na modelagem do
volume de sangue utilizado em uma cirurgia (Dias, 2014). O modelo ZAIG foi utilizado
por Heller et al. (2006), De Jong et al. (2008) e Bortoluzzo et al. (2011) em aplicacoes na
modelagem de sinistros de seguradoras. Ferreira (2008) e Troiani (2009) também utilizaram
o modelo ZAIG em uma aplicacdo na modelagem de perdas de uma carteira de crédito
e Venezuela et al. (2014) utilizou no estudo da mortalidade no transito em um trabalho
com dados longitudinais. O modelo ZAGA foi utilizado na modelagem da perda em caso de
inadimpléncia de hipotecas residenciais (Tong et al., 2013) e nas precipitagoes pluviométricas
(Feuerverger, 1979). A seguir, definimos de forma geral os modelos de regressao inflacionados

no zero que iremos considerar neste trabalho.

Definicao 4. Considere y1,ys, ..., y, varidveis aleatorias independentes, onde y; tem dis-
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tribuicao inflacionada no zero como definido na equacio (2.1). Os modelos de regressdao
continuos positivos inflacionados no zero sao definidos pela equagao (2.1) e pelos sequintes

componentes sistemdticos:

gi(ei) =G

92(ps) = ma (2.10)

93(0:) = M2
em que ;= 2, ¥, N = x; B e nig = v ;8 sio os preditores lineares, ¥ = (1,72, -+ Vpo) '
B = (b1, P, ... ,BPM)T ed = (01,02,...,0,,) sdo os vetores de pardmetros desconhecidos;
zi = (2i1, iy -+ Zipa) 5 Ti = (X1, Tiay - - © ,x,»p”)T e v; = (Vi1 Vig, -+, Vip, )| 8G0 constantes

que representam os valores das varidveis preditoras para cada um dos pardmetros da distribui-
¢ao inflacionada no zero, g1(.), g2(.) e g3(.) sdo fungoes de liga¢ao estritamente mondtonas

e duas vezes diferencidveis.

Neste trabalho, consideramos dois modelos inflacionados, os modelos gama inflacionados

no zero e os modelos gaussiana inversa inflacionados no zero.

2.2.1 Modelos de regressao gama inflacionados no zero

Os modelos de regressao gama inflacionados no zero (Feuerverger, 1979) é definido da

forma a seguir.

Definicao 5. Considere yi, s, ..., y, varidveis aleatorias independentes, onde y; tem dis-
tribuicao inflacionada no zero como definido na equagao (2.1), tal que f(y;p,0) € a fungdo
densidade de probabilidade da distribuicao gama (equagdo(2.4)). Os modelos de regressao
gama inflacionados no zero sio definidos pela equagdao (2.1) e pelos componentes sistemdti-
cos definidos em (2.10).

Baseado numa amostra aleatoria com n observacoes, o logaritmo da funcao de verossi-

milhanga do modelo ZAGA ¢ obtido a partir da equagao (2.2) e é dado por:

1(0) = () + (B, 9) (2.11)

em que

ll (7) = Z?:l lzl (Oéz),

12(8,0) = 32110 liz(1i, ), (2.12)
lin(ai) = Loy (ys)In(ai) + (1 = Loy (y:))In(1 — ),

Lio(pi, 04) = In (F ((%2)) - (Uilg — 1) In(y;) — U—lgln(af) — %ln(ui) — UZ%’LZ

sendo I(g)(y;) a funcdo indicadora com valor 1 se y = 0 e 0 se y # 0. E os parametros u;,

o; e «; sao definidos como funges de v, B e § como definidas na equagdo (2.10), isto é,
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i = g7 (&), i = g5 (nia) e 03 = g3 ' (Miz). Nota-se que 1 () é fun¢io apenas de v e lo(3, §) &
funcao de (37,8")". Portantoy e (8",8")" sio separaveis e podemos estimar + separado da
estimacao de (8",87)" e vice-versa (Pace e Salvan, 1997). Assim, a estimacdo por méaxima
verossimilhanca sobre (37,8")7 é feita independente do vetor de parametros . Observa-se
ainda que o componente discreto [1(7) envolve apenas o parametro utilizado para modelar
a probabilidade de ocorréncia do valor zero e [1(y) é a fun¢do de log-verossimilhanga de um
modelo linear generalizado com resposta binaria (Nelder e Wedderburn, 1972). E 15(3, ) é
a funcao de verossimilhanga do modelo com resposta gama (Paula, 2013).

A funcao escore para o modelo ZAGA ¢ obtida derivando o logaritmo da funcao de veros-
similhanga (equagao (2.11)) em relagdo a cada um dos componentes de 6. Pela separabilidade
dos parametros 7y e (BT7 ET)T, podemos obter de forma independente a fun¢ao escore para
~ e a funcao escore para (,BT, 6T)T. Assim a funcao escore para o modelo ZAGA é definida

commo:
U(8) = (Uy(v)",Us(B",8")",Us(B",6")")" (2.13)
em que
Uy =ZTPG(y° - av),
Us=X"TD(y —p), (2.14)
Us=V"Q(m — o*),

Z = (z1,...,2,)", P = diag <a1(1 o) ...,an(ll_an)>, G = diag (%,...,%)} ye =

o)) Toywm)s = (a1, ;o) y = (W, yn) T o= (1, )
D:dzag(%, 7/’«n0'27> T = dzag<dll«1 ...,j#n”l>7X:(wl,...,azn)ﬁ/:(fvl,...,’vn)T
Q = diag (§2-,..., 422 ), 0 = (~log(a}), ..., —log(op)) em = (¢ (7) log( )+,

L ( ) log( k2 ) + (y"l;“”)>T e tal que ¢ <a—12> = Fl(‘%)).

Devido a separabilidade dos parametrosye (3,6 " ‘Eemos que os componentes de U(0)
correspondente ao parametro v é funcao apenas do parametro =, enquanto os componentes
correspondentes ao parametros (BT,éT)T sao funcao de 3 e d. Apresentamos os calculos
algébricos no Apéndice A.1.1.

Obtém-se cada elemento da matriz de informacao de Fisher calculando o valor esperado
da segunda derivada do logaritmo da funcao de verossimilhanca em relacao a cada um dos

parametros e multiplicamos esse valor por —1, ou seja, definimos como:

k(0) = —F (;;21(9)> (2.15)

A matriz de informacao de Fisher para o modelo ZAGA é obtida a partir da funcao
escore (2.13) (Apéndice A.1.1) e é dada por:
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k(0) ( Koy 0 ) (2.16)

sendo K.~ ¢ a matriz de informacao de Fisher para v e

K 0
K,=| " (2.17)
0 Kss

Devido a ortogonalidade de pu e o, temos diretamente a ortogonalidade entre 3 e 4.
Assim a matriz de informacao de Fisher para K, é uma matriz diagonal.

Apos alguns célculos que estao apresentados no Apéndice A.1.1, obtemos:

kyy 00
K@) =] 0 kg O (2.18)
0 0 kes

em que

Ky = Z'(PG*)Z,
kes = X (ADT?)X, (2.19)
kss = VT (AAQ?)V,

em que A = diag (1 — 1), (1 —ag),...,(1 —an)), A =diag (a1, as, ..., a,), a; =

ISNIIS

(W(U%) - af) e demais vetores e matrizes conforme definido em (2.14).
Nota-se pelas equagdes (2.2.1) e (2.19) que o parametro - sao ortogonais a (3',8")" e

portanto seus estimadores de maxima verossimilhanca sao assintoticamente independentes.

2.2.2 Modelos de regressao gaussiana inversa inflacionados no zero

Os modelos de regressao gaussiana inversa inflacionados no zero (Heller et al., 2006) é

definido da forma a seguir.

Definicao 6. Considere y1,ys, ..., y, varidveis aleatorias independentes, onde y; tem dis-
tribuicao inflacionada no zero como definido na equacao (2.1), tal que f(y;p,0) € a fungao
densidade de probabilidade da distribuicdo gaussiana inversa (equacio(2.7)). Os modelos de
regressao gaussiana inversa inflacionados no zero sio definidos pela equagdo (2.1) e pelos

componentes sistemdticos definidos em (2.10).

Baseado numa amostra aleatéria com n observacoes, o logaritmo da funcao da verossi-

milhanca dos modelos ZAIG é obtido a partir da equagao (2.2) e é dado por:

1(6) = L(v) + (8, 6) (2.20)
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em que

Li(v) = ZT'L 1 lin(v),
08.8) = Lyl ), 221)
lin(ag) = Din(a;) + (1 — Ipy—0p)In(1 — o),

P
Lio(i, 0;) {—ln ( 27ryl> —In(o;) — %} )

2yip;o;
Como no logaritmo da funcao da verossimilhanca do modelo ZAGA, no modelo ZAIG
temos que v ¢ separavel (ﬁT, 5T)T e assim, podemos obter de forma independente a fungao

escore para v e a funcao escore para (BT, 5T)T. Definimos a fun¢ao escore para o modelo
ZAIG como:

U(8) = (Uy(v)",Us(B".8")",Us(B",6")")" (2.22)
em que
U’Y = ZTPG(yC - a>7
Up=XTTC(y — p), (2.23)
Us=VTQM(s — o*),
em que C = diag (“302, e ﬁ) M = diag (i ,%) 5 = ((ylyzl’jll)g,..., (yz:ﬁ:)z),
o* = (0?,...,02)" e demais vetores e matrizes conforme definido anteriormente. Os calculos

algébricos sao apresentadas no Apéndice A.1.2.
Pela separabilidade dos parametros « e (BT, 6T)T, o estimador de maxima verossimi-
lhanca de ~ é obtido independentemente de (8',8")" e vice-versa. Assim a matriz de

Informacao de Fisher é definida como

K,y 0 0
K(0) = 0 kgs O (2.24)
0 0 kss,
em que

kyy = ZT(PG*Z

kes = XT(ACT?)X, (2.25)

kss = VT (ABQ?)V,
em que B = diag(by,by,...,b,), bj = ;—22 e demais vetores e matrizes conforme definidos
anteriormente. Z

Na préxima secao discutiremos o processo de estimagdao dos modelos ZAGA e ZAIG.

2.3 Estimacao nos modelos ZAGA e ZAIG

Os modelos com resposta gama inflacionados no zero e gaussiana inversa inflacionados no
zero pertencem a uma familia mais ampla de modelos de regressao, conhecida como modelos

aditivos generalizados para locagio, escala e forma (GAMLSS, generalized additive models
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location, scale and shape), (Stasinopoulos e Rigby, 2007). Os parametros das distribuicoes,
nessa familia, podem ser modelados através de preditores lineares ou através de fungoes nao
paramétricas (tipicamente suavizadores lineares) (Ospina, 2008).

Da se¢ao anterior temos que o sistema de equacao U(6) = 0 de ambos os modelos ZAGA
e ZAIG nao tem solugao algébrica. Portanto, os estimadores de maxima verossimilhanca dos
parametros dos modelos ZAGA e ZAIG devem ser obtidos por métodos numeéricos.

No pacote "gamlss"do software R, dois algoritmos podem ser utilizados para a maximi-
zagdo da funcdo de verossimilhanga. O primeiro algoritmo (CG) é uma generalizagdo do
algoritmo Cole e Green (1992) e usa as derivadas de primeira e segunda ordem (o valor
esperado ou aproximado) e também as derivadas cruzadas do logaritmo da func¢ao da veros-
similhanca em relacao aos parametros da distribuicao. O segundo algoritmo conhecido como
RS é mais simples do que o CG e nao utiliza o valor esperado das derivadas cruzadas. RS é
uma generalizagao do algoritmo proposto por Rigby e Stasinopoulos (1996) para ajuste da
média e dispersao em modelos aditivos. Ainda, existe um terceiro algoritmo implementado
no pacote denominado, mized(), como o nome ja diz, esse algoritmo é uma mistura dos dois
outros algoritmo, C'G e RS, sendo que ele comeca utilizando o algoritmo RS e termina usando
o algoritmo CG (para maiores informagoes sobre os algoritmo veja, Rigby e Stasinopoulos
(2005)). O objetivo desses algoritmos é maximizar o logaritmo da fun¢ao da verossimilhanca
dos modelos ZAGA e ZAIG definidas nas equagoes (2.11) e (2.20), respectivamente. Em
todos os estudos de simulacao de Monte Carlo, realizados nesse trabalho, foi utilizado o
método RS (Stasinopoulos e Rigby, 2007) do pacote "gamlss"do software R.

Na proxima secao discutiremos os intervalos de confianca e os teste de hipotese nos
modelos ZAGA e ZAIG.

2.4 Intervalos de confianca e testes de hipdteses

Assim como nos modelos lineares generalizados, nos modelos ZAGA e ZAIG testes de
hipoteses, podem ser feitos utilizando-se as propriedades do estimador de maxima verossi-

milhanca. Temos que, sob condi¢oes de regularidade,

A

V(0 — 60) 25 N,(0,.7(6)™Y), (2.26)

em que J(0) = lim, o K(0)/n, K(0) igual ao definido nas equagoes (2.2.1) e (2.24) e
P = Po + Pu + Do Usando a equacdo (2.26) e as expressoes para o logaritmo da fungao
de verossimilhanca, da funcao escore e da informacao de Fisher apresentadas na Secao 2.2,
obtém-se expressoes para intervalos de confianca e testes de hipoteses usando as estatisticas
de Wald, escore, razao de verossimilhancas e gradiente para os parametros dos modelos
ZAGA e ZAIG.

O pacote gamlss apresenta o valor da estatistica do teste de Wald e o correspondente

valor-p para testar se cada um dos parametros do modelo é ou nao igual a zero. Pode-se
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realizar ainda facilmente usando o pacote, o teste da razao de verossimilhancas para testar
se um conjunto de m parametros do modelo sao todos iguais a zero. Para isso, ajusta-se
o modelo completo (que contém todos os parametros em estudo) e o modelo reduzido que
nao contém os m pardmetros em teste. O pacote calcula o desvio global de cada modelo
que é simplesmente menos duas vezes o logaritmo da funcao de verossimilhanca do modelo.
A diferenca entre o desvio global do modelo reduzido e do modelo completo é o valor da
estatistica do teste da razao de verossimilhancas. Sob a hipdtese nula de que todos os m
parametros em teste sao iguais a zero, a estatistica do teste da razao de verossimilhangas
tem distribuicao assintotica qui-quadrado com m graus de liberdade. As estatisticas Wald,
escore e gradiente também tém distribuicao assintética qui-quadrado, mas o célculo dessas

estatistica nao sao feitas pelo pacote gamlss.

2.5 Selecao de modelos

Conforme mencionado anteriormente os modelos ZAGA e ZAIG pertencem a uma fami-
lia mais ampla de modelos de regressao, os modelos GAMLSS. O pacote do R que permite
o ajuste desses modelos apresenta diversas funcoes para a selecao de varidveis explicativas.
Uma dessas funcoes é construida com base no critério de informacao de Akaike genera-
lizado (Generalized Akaike informartion criterion- GAIC) (Rigby e Stasinopoulos, 1996).
Nesta dissertacao consideramos essa funcao GAIC para a selecao de modelos, cuja defini¢ao

apresentamos a seguir:

GAIC(#) = GD + #m (2.27)

em que GD é o desvio global dado por —2[(0) e # uma penalidade que é fixa e é aplicada a
cada um dos m parametros utilizados no modelo. Na literatura existem algumas sugestoes
sobre a penalidade #, entre elas #= 2 (AIC,Akaike (1974)) e #= log(n) (BIC,Schwarz et al.
(1978)). Aqui utilizaremos #= 2.

Considerando o método "backward" em que subtraimos gradativamente as varidveis do
modelo com todas as covaridveis, pelo critério GAIC o modelo sugerido sera aquele com
menor valor para o GAIC. Em relacao aos testes de hipoteses mencionados na Secao 2.4, o
GAIC tem a vantagem de permitir a comparacao de modelos nao encaixados. Na aplicacao
apresentada no Capitulo 4, consideramos o AIC na selecao de variaveis explicativas.

Os resultados apresentados nesse capitulo permitem o ajuste dos modelos ZAGA e ZAIG
a conjuntos de dados reais e também a realizacao de andlise inferencial usando o modelo
obtido. Porém, as conclusoes sao validas apenas se o ajuste do modelo for satisfatorio. Assim
é necessario fazer andlise de diagnostico do modelo ajustado. No Capitulo 3, discutimos
diversos aspectos da andlise de diagnostico em modelos ZAGA e ZAIG e estudamos as
propriedades de alguns residuos para essa classe de modelos utilizando simulagao de Monte
Carlo.



Capitulo 3
Analise de diagndstico

Na analise de diagnostico, verificamos possiveis problemas nas suposicoes feitas para
o modelo, como problemas na escolha da funcao de ligacao ou na escolha das varidveis
preditoras, ou até problemas com observacoes discrepantes ("outliers") que interferem nas
estimativas dos parametros do modelo. Na pratica podem existir diferentes falhas no ajuste
do modelo, por isso a andlise de diagnostico é uma etapa muito importante.

Na Sec¢ao 3.1, iremos definir alguns residuos utilizados nos modelos lineares generalizados
com resposta gama e gaussiana inversa. Iremos ainda analisar as propriedades desses residuos
por meio de estudos de simulagao de Monte Carlo (Segao 3.2). A analise do comportamento
desses residuos é importante, pois os mesmos serao utilizados nos modelos inflacionados no
zero. Na Secao 3.3.1, iremos descrever e definir duas classes de residuos utilizados nos mode-
los inflacionados no zero e iremos por meio de estudos de simulacao de Monte Carlo analisar
suas propriedades (Se¢ao 3.4). Nas proximas se¢oes, discutimos a analise de observagoes dis-
crepantes no componente discreto (Segao 3.5.1), pontos influentes nos modelos inflacionados
no zero (Secao 3.3.1), graficos de diagnostico nos modelos ZAGA e ZAIG (Secao 3.5.3) e

teste de ajuste de qualidade para o componente discreto (Se¢ao 3.5.4).

3.1 Analise de diagné6stico em MLGs

Nos modelos lineares generalizados (MLGs) proposto por Nelder e Wedderburn (1972),
a média da distribuicdo da varidvel resposta é relacionada com a parte sisteméatica (nao

aleatoria, ou preditor linear) por meio de uma fun¢do denominada fungao de ligacdo, ou

seja,

9(pi) = m; (3.1)
em que g(.) é uma fungao monoétona e duas vezes diferenciavel, n; = x; ' 3 é o preditor linear,
B = (b1, 5, ... ,6p)T, p < n, € um vetor de parametros desconhecidos que temos interesse
em estimar, @; = (x;1, Ti2, ..., T;) | S30 as covaridveis, i = 1,2,...,n.

Em relacao ao modelo linear geral, temos uma maior flexibilidade na relacao entre a

média da variavel resposta e o preditor linear, além de ter mais opgoes para a distribuicao

15
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da variavel resposta, permitindo que a distribuicao da mesma pertenca a familia exponencial
de distribuicoes. Entre as distribuicoes mais conhecidas que pertencem a familia exponencial
estao as distribuicoes normal, poisson, binomial, gama e gaussiana inversa.

A analise de diagnostico nos modelos lineares generalizados foi amplamente estudada e
varios residuos foram propostos para esses modelos. Entre os trabalhos que estudaram es-
ses residuos estdo Atkinson (1985), Cordeiro e Demétrio (2008), McCullagh e Nelder (1989),
Williams (1987), Dunn e Smyth (1996), Anscombe (1953) e Paula (2013). Nesta se¢ao, abor-
daremos apenas os residuos para os modelos com resposta gama e gaussiana inversa. A seguir
definiremos os residuos desvio, Pearson, William, Anscombe e quantilico , que sdo aqueles
que utilizamos neste trabalho.

Vale ressaltar que nesse capitulo utilizamos o parametro de escala o ao invés do parametro
de dispersao ¢, mais utilizado ao denotar a classe das distribuicoes pertencentes a familia
exponencial. Temos que ¢ = 1/0? e escolhemos utilizar o nessa segdo, pois é a notagao mais

utilizada nos modelos inflacionados no zero e no pacote gamlss do software R.

3.1.1 Residuo desvio

Nos modelos lineares generalizados, um dos residuos mais utilizados ¢ definido a par-
tir dos componentes da funcdo desvio. A funcao desvio mede a diferenga entre as log-
verossimilhancas do modelo saturado e do modelo em estudo, dado B Definimos o com-

ponente do desvio como

d(yi; fis) = sinal (y; — fi;) 2(l~z - Zl)a (3-2>

em que [; e [; sdo as log-verossimilhancas do modelo saturado (com o ntimero de parametros

méaximo) e do modelo estudado respectivamente. A fungao sinal(y; — fi;) € definida como:

Definicao 7. Utilizando o componente do desvio definido em (3.2), definimos o residuo

desvio padronizado como

Tidev: d(ylnul) ’ (33)

V1 — hy
em que fi; = g (0;); N = wlTB e hi; € o i-ésimo elemento da diagonal principal da matriz
H = W'"X(XTWX) ' XTWY2, em que W = diag{iy, ..., 16, } € a matriz de pesos esti-
mados, sendo o peso w; definido como w; = %(Z—‘#)Q eV, = Z‘: € a funcao de varidncia, tal
que @; = 1/u; no modelo gama e @; = 1/(2u2) no modelo gaussiana inversa.

dev
)

Podemos observar que o residuo ¢V representa a distancia na escala da log-verossimilhanca

entre o valor observado e o valor ajustado (y; — f1;). Nos modelos de regressao com resposta
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gama o desvio é definido como:

‘ )2
i ) = { ~tog(2) + BB 5.4

em que w; = uf(fl—%)?

O desvio para os modelos de regressao com resposta gaussiana inversa ¢ definida como
- (yi — fu)
d(yi; fii) = {— ; (3.5)
Yifl;

— 3 dpi2
em que w; = ,ul-(d—m?) .

3.1.2 Residuo de Pearson

O residuo de Pearson é outro residuo muito utilizado nos modelos lineares generalizados

baseado na diferenca entre valor observado e o valor ajustado.

Definicao 8. A versao padronizada do residuo de Pearson € definida por:

= . (3.6)

Nos modelos com resposta gama V; é definido como V; = p? e nos modelos com resposta
gaussiana inversa V; = p?,

O residuo de Pearson ¢ muito simples de ser calculado, porém tem a desvantagem de ter a
distribui¢ao assimétrica em modelos com resposta diferente da normal (Cordeiro e Demétrio
, 2008).

3.1.3 Residuo quantilico

Considere a fungao de distribuicdo F'(y;u, o). Se F(.) é continua, entdo F(y;; i, 0) é
uniformemente distribuida no intervalo unitario. O residuo quantilico é uma classe de residuo

definida para os modelos com resposta continua (Dunn e Smyth, 1996).

Definicao 9. Definimos o residuo quantilico como:
ri = & F(y;; fu,6)}, (3.7)

em que ®(.) é a funcao de distribuicao acumulada da normal padrao.

No nosso caso consideramos como F(.) a funcao de distribuigao acumulada da distribuigao

gama e gaussiana inversa.

Proposigao 1. Se p; e o sio conhecidos, entao ri"converge em distribui¢io para a normal

padrao.
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Demonstracao.
P(F(yi; s 0) < k) = P(y; < F~(k)) = F(F'(k)) = k. (3.8)
(3.9)
Entao
F(yi; piy o) ~ U(0,1). (3.10)
Portanto,
O~ P (ysi sy )} ~ N(0,1). (3.11)
m

Substituindo p; e o por suas estimativas f[i; e 7, espera-se que sua distribuicao seja
proxima da normal padrao. Apesar do residuo 7] “ser facilmente implementado, ndo existe na
literatura estudos sobre esses residuos nos MLGs. Na proxima se¢ao (Se¢ao 3.2) analisamos

as propriedades desses residuos nos MLGs.

3.1.4 Residuo Anscombe

Anscombe (1953) sugeriu um residuo baseado na ideia de transformar a variavel obser-
vada y;, com o objetivo de que o residuo baseado nessa funcao transformada se aproxime o

maximo possivel da distribuicao normal padrao.

Defini¢ao 10. Considere 1(.) uma funcao utilizada para normalizar a distribuicdo da va-

ridvel resposta y. Definimos o residuo Anscombe como

rans — {@b(?/z) B w(ﬂz)}

D= = - —. (3.12)
V2 () (juz)
Nos modelos lineares generalizados, definimos a funcao ¢ como:
IJ/ “
Y(p) = / VY3t dt. (3.13)
0

Particularmente temos que o residuo de Anscombe para o modelo gama é definido como:

83w -3

: &f/l/?(ﬂ),&(_z/g) . (3.14)
O residuo de Anscombe para o modelo gaussiana inversa é definido como:
l i) — log( i

GVI2(f) (/i)

Nota-se que os dados observados e os dados ajustados tém a mesma funcao normalizadora.
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3.1.5 Residuo Williams

Baseado no residuo de Pearson e desvio, Williams (1987) propds um residuo para os
MLGs.

Definicao 11. O residuo Williams é definido como:

~

P — simal(y; — i) {(1 — hig) (F2)2 + g (r) 21172 (3.16)

Observa-se que o residuo proposto por Williams (1987) é uma espécie de média ponderada
dos residuos de Pearson e de desvio. O autor verificou por meio de estudos de simulacao que
r¥tem variancia excedendo um, média proxima de zero, assimetria desprezivel e um excesso
de curtose (Paula, 2013).

3.2 Estudos de simulacao

pea qu ans ,.wil
i 2 Te Ty T

Nesta se¢do analisamos e comparamos os residuos 73, r no modelo de
regressao com resposta gama e gaussiana inversa em que g(u;) = Bo+ 1z +Paxin, i = 1, ..., n,
por meio de estudos de simulagao de Monte Carlo (MC). As covariaveis foram obtidas a partir
das distribui¢oes uniforme padrao, normal (N), gaussiana inversa (IG) e gama (GA), o que
serd explicado a seguir, e permaneceram constantes ao longo das simulagoes.

Consideramos amostras de tamanho n = 15 e n = 50 em todos os cenarios e foram
geradas M = 5000 réplicas de Monte Carlo. Apos o ajuste dos modelos foram calculados os

qu
i 0 7

ans wil

dev ,.pea
) ri

r

residuos 7, r; ", 1 e algumas medidas de interesse foram calculadas para cada
residuo, como média, variancia, assimetria, curtose e a estatistica de Anderson Darling (AD).
O teste de Anderson-Darling é um teste estatistico para verificar se uma dada amostra de
dados ¢ tirada a partir de uma dada distribuicao de probabilidade. Utilizaremos essa medida
para analisar quais dos residuos possui uma distribuicao mais proxima da normal padrao,
ou seja, aquele residuo com menor estatistica AD é o residuo que mais se aproxima da
distribuigao normal padrao (Anderson e Darling, 1952).

E bastante interessante que a distribuicio dos residuos utilizados na analise de diagnostico
se aproxime da normal padrao, pois assim teremos residuos com propriedades conhecidas
e os graficos de diagnostico serdo mais facilmente interpretaveis. Assim, utilizaremos essas
medidas para decidir quais residuos tém distribuicao mais préoxima da normal padrao, aquele
residuo que tiver distribuicao mais proxima da normal padrao sera considerada um residuo
com boas propriedades'. Para a obtencdo dos resultados calculamos a meédia, variancia,

qu
i s Ty

ans wil

dev ,.pea
, T, para

assimetria, curtose e estatistica de Anderson Darling (AD) do rfv, r“, r

as M = 5000 réplicas de Monte Carlo. A construcao das tabelas para analisar os resultados

INa analise de diagnéstico nos MLGs, os residuos foram desenvolvidos para ter distribuicio mais préxima
da distribuicdo normal, mas temos na literatura residuos com boas propriedades, cuja distribuicao é diferente
da distribuicao normal padrao.
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de cada cenario, foram construidas da seguinte maneira: para cada réplica de MC calculamos

dev Tpea

qu ans
s re
7 7

R )

, r%e depois para cada observacao i das 5000 réplicas de MC

os residuos r :

T
calculamos a média, variancia, assimetria, curtose e estatistica de Anderson Darling (AD).
Por exemplo, para primeira observacao da amostra ¢ = 1, calculamos o residuo desvio para
as 5000 réplicas de MC. Apos o calculo dos residuos, calculamos a média do residuo desvio
para a observacao 1, a variancia do residuo desvio para a observacao e assim por diante, como

apresentamos na Tabela 3.1. Nos estudos de simulagao foi utilizado o software estatistico R

Tabela 3.1: Estruturas das tabelas apresentadas no Apéndice B e C

replica \residuo r Ty T3 . Ti5
1 11 12 13 e 115
2 21 92 23 e 215
3 31 732 33 cee 315
4 T41 T'42 T43 - T'415
4999 T49991 749992 749993 e T499915
5000 750001 750002 750003 e 7500015
média 7”_1 7’_2 7’_3 e TI5
variancia var(ry) var(ry) var(rs) ... wvar(rys)
assimetria assim(ry) assim(ry) assim(rs) ... assim(ris)
curtose cur(ry) cur(rs) cur(rs) ... cur(ryb)
AD AD(r) AD(r) AD(r3) ... AD(rys)

e utilizou-se o pacote "GAMLSS"para a estimacao dos pardmetros e geragao das varidveis

(mais informagoes sobre o gamlss em Stasinopoulos et al. (2014)).

3.2.1 Modelo gama

Nos 6 primeiros cenarios consideramos a seguinte estrutura para o modelo com resposta

gama:

log(pi) = Bo + Brzin + Bawia. (3.17)

Diversos cenérios foram considerados nos estudos de simulacao de Monte Carlo, para
avaliar a performance desses residuos. Nos 4 primeiros cenarios consideramos a distribui¢ao
uniforme padrao para gerar as variaveis preditoras. No primeiro cenario consideramos [y =
3,00 = 2,02 = 1e o = 0,1 resultando em p € (20,085;403,429). No segundo e terceiro
cendrios consideramos os mesmos valores dos (3;, j = 0,1,2 do cendrio I. Porém variamos o
valor de o, considerando o = 0,05 e ¢ = 0,5 nos cenéarios II e III respectivamente. No quarto
cendrio, variamos os valores de pu; para proximo de zero e coeficiente de variacao igual ao
cenario I, ou seja, consideramos fy = —3, f1 = 1,5, B2 = 1, resultando em p € (0,049;0,606)
e 0 = 0,1. No quinto e sexto cenarios mudamos a distribuicao das variaveis preditoras,
considerando z; ~ N(0,5;0,25%) e x5 ~ GA(0,4;1) no cenario 5 e z; ~ N(0,5;0,25%) e
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x9 ~ IG(0,4;2) no cenario VI. Em ambos os cenarios (cenarios V e VI) consideramos 5y =
3,61 :2,52: 1 60':0,1.
No sétimo cendrio alteramos a estrutura do modelo (3.19) em que mudamos a funcao de

ligacao log para a fungao de ligacdo canonica do modelo gama (fungao inversa):

l. = Bo + Brwi1 + BaTio. (3.18)
em que 5y = 0,0025, 5, = 0,04, 52 = 0.01 e 0 = 0,1 resultando em p € (20,22;190,10). Na
Tabela 3.2 apresentamos um resumo das alteracoes feitas em cada cenario em relacao ao
cenario I. A escolha da estrutura do modelo e seus coeficientes foram definidos para serem
os mais proximos de dados reais. A funcao de ligacao log foi escolhida, pois essa é a funcao
mais utilizada nesses tipo de modelo. E optamos por mudar a funcao de ligacao no cenario

VII, para ver o comportamento dos residuos quando alteramos a fungao de ligacao.

Tabela 3.2: Alteracgoes feitas nos cendrios em relagcdo ao cendrio I.

Cenario Alteragoes
II Diminuimos o valor de o
I11 Aumentamos o valor de o
v Valores de p proximo de zero

\Y% Mudanga na varidveis preditoras: x; ~ N(0,5;0,25%) e xo ~ GA(0,4;1)
VI Mudanga na variéveis preditoras: x; ~ N(0,5;0,25%) e zo ~ IG(0,4;2)
VII Mudancga na fungao de ligacao: funcao de ligacao invesa

Os resultados dos estudos de simulacao para o tamanho de amostra n = 15 sao apresen-
tados nas tabelas de Bl a B7 (apresentadas no Apéndice B).

No cenério I, a variavel Y tem média, p entre 20,08 e 403,43; desvio padrao entre 2,00
e 40,34, assimetria de 0,2 e coeficiente de variacao de 0,1. Os resultados dos estudos de
simulagao de MC para esse cenério sugerem que em geral, todos os residuos tém meédia,
assimetria e curtose proximo da normal padrao. Mas aqueles residuos que tiveram suas

qu
7

pea
7

médias mais proximas de zero foram os residuos r7““e 1", sendo r**aquele com a média

pea
i

dev e

mais proxima de zero. A variancia proxima de 1 notamos mais nos residuos de r 2

, T
wil
i

ri A assimetria mais proxima de zero notamos no residuo r¥, rée 7. O excesso de
curtose nao é muito préoximo de zero para nenhum dos residuos apresentados e todos os
residuos forneceram resultados de curtose muito proximos. Analisando a estatistica AD

pea dev wil
g s Ty e T,

notamos que aqueles que possuem menor estatistica AD sao os residuos r
Os residuos r{"e r#*tém AD consideravelmente superiores principalmente por apresentar
variancia consideravelmente inferior a 1.

Ao diminuirmos a variancia (cenario II, Tabela B.2) ndo notamos grandes diferencas entre
os resultados do estudo de simulacao do cenério I e cenario II. Ou seja, como no cenéario I
temos que todos os residuos possuem médias proximas de zero tendo uma pequena melhora
nas médias quando comparada ao cenério I, a variancia proxima de 1 notamos nos residuos

eaq i
D 7 T;iev wil

r; e ™. O excesso de curtose é notado para todos os residuos e as menores estatisticas
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ea
pea

dev wil
A 1

AD sao dos residuos r e ri. J4 o aumento da varidncia, cenario III (Tabela B.3)

provoca uma piora nos resultados dos residuos em geral. Ao aumentarmos a variancia temos

dev 7‘1.”“

i g

zero como nos cenérios anteriores. £ para todos os residuos, o aumento da variancia provoca

que os residuos r , ritém um leve aumento na média, nao sendo tao proximas de
uma piora na assimetria dos residuos, ou seja, nesse cenario todos os residuos apresentam
uma assimetria nao tao préoxima de zero como no cenario I. O residuo que possui a menor
estatistica AD no cenario IIT é o r{“. Vale ressaltar ainda que o residuo r{“foi o residuo que
sofreu menor influéncia do aumento da variancia. Uma possivel explicacao para a piora dos
resultados dos residuos com o aumento de o, se deve ao fato que o aumento do valor de o
aumenta a assimetria da distribui¢do da variavel resposta (Figura 2.1).

Na Tabela B.4, apresentamos o cenario IV, onde mantemos o mesmo coeficiente de va-
riacao do cenério I e diminuimos o parametro p para proximo de zero e nas Tabelas B.5 e
B.6 (cenérios V e VI) mudamos a fungao geradora das varidveis preditoras. Essas mudangas
nao parecem afetar substancialmente os resultados da simulacao, sendo todos os resultados
para esses cenarios bem proximos aos resultados apresentados para o cenario I.

No tltimo cenério, para o modelo com resposta gama (Tabela B.7), mudamos a fungao
de ligacdo do modelo para a fungao inversa e mais uma vez os resultados apresentados para
esse cenario sao similares aos resultados do cenario I.

Na Tabela 3.3, temos a comparacao das medidas descritivas da estatistica de Anderson-
Darling para n = 15 e n = 50 para todos os cenarios. Observamos que para amostras de
tamanho 15 temos que a distribuicao do residuo de Pearson padronizado é mais proxima da
normal padrao do que dos demais residuos exceto no cenirio que aumentamos a variancia,
(cenario 3) onde encontramos o r{“como o residuo cuja distribuigdo mais se aproxima da
normal padrao. Para n = 50, os resultados sugerem que em geral o r!“nesses modelos tem
distribuicao consideravelmente mais proxima da normal padrao do que dos demais residuos.
Note porém que nos cenarios 6 e 7 para n = 50 (Tabela 3.3), o valor maximo de ri* é
consideravelmente maior que o valor maximo dos outros residuos. Isso, ocorre porque para
uma observagao temos um valor ajustado muito maior/menor dos que os demais valores
qu
(2

bem afastado da variancia da normal padrao. Assim, o residuo quantilico deve ser usado

ajustados, assim a variabilidade do residuo /" para essa observacao fica proxima de 0,15,
com cautela em situacoes em que hé observacoes com valores ajustados muito superiores ou
muito inferiores as demais.

Concluimos que para o modelo com resposta gama o residuo cuja distribuicao mais se
aproxima da normal padrao é o r¥**quando o tamanho da amostra é pequena (n = 15). E
para amostras de tamanhos moderados (n = 50) ou grandes o melhor residuo parece ser o
ri". E o residuo r{"é aquele cuja estatistica AD apresenta maior redugao quando o tamanho

da amostra aumenta.
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Tabela 3.3: Comparacao da estatistica de Anderson-Darling para n=15 ¢ n=50 no modelo gama

Desvio quantiles

Cenario o n  Residuos media Padrdo Minimo Q1 Q2 Q3  Maximo
rdev 4,89 2,33 1,38 2,91 4,59 6,40 8,82

rbee 4,10 1,82 1,86 2,42 3,51 5,58 6,92

10,1 15 ri* 15,26 15,52 1,57 553 7,70 19,54 49,03
réns 16,39 14,87 3,69 7,17 9,88 19,22 49,88

rwil 4,45 2,23 1,18 2,55 4,36 5,89 8,07

rdev 3,38 2,19 0,43 1,68 3,14 4,52 11,37

rbes 2,75 1,32 0,81 1,75 2,49 342 7,49

1 0,1 50 ri 2,03 1,46 0,25 0,90 1,63 2,84 6,78
rgns 4,16 2,46 0,78 2,12 3,67 5,61 13,52

rwil 3,20 2,10 0,39 1,61 2,96 4,27 10,90

rdev 4,05 2,36 1,19 2,47 3,66 4,71 10,98

rbee 3,94 1,98 1,18 2,59 3,76 4,31 9,79

2 005 15 i 15,39 17,07 2,39 4,67 8,94 16,56 65,91
rens 1572 17,03 1,86 4,65 9,17 17,95 65,34

rwil 3,94 2,25 1,14 2,45 3,70 451 10,57

rdev 1,66 1,14 0,31 0,80 1,31 2,07 4,70

rbee 1,49 0,74 0,49 0,91 1,32 1,93 3,44

2 0,06 50 ri 1,96 1,36 0,40 1,19 1,48 2,45 8,01
rgns 2,51 1,50 0,33 1,33 2,35 3,57 6,54

rwil 1,61 1,11 0,30 0,80 1,26 2,04 4,56

rdev 54,12 12,65 36,26 46,30 51,66 59,37 79,86

rPe® 30,69 5,93 17,97 29,08 31,03 32,81 42,38

3 05 15 ri* 16,30 13,10 5,69 6,96 9,71 24,16 47,35
TS 48,81 16,26 31,67 38,62 41,97 5541 90,72

rwil 41,13 9,13 22,18 33,95 42,94 46,10 58,35

rdev 62,30 12,15 35,72 53,76 62,81 71,33 88,02

rPe® 4543 6,45 32,44 40,76 45,55 48,89 61,78

3 0,5 50 ri 2,12 1,64 0,20 0,96 1,76 2,86 8,32
réns 57,93 11,48 33,76 49,88 59,34 67,18 81,83

rwil 5788 11,41 31,18 50,35 60,00 67,09 80,94

rdev 4,97 1,89 1,70 3,80 4,35 6,58 8,30

rbee 4,00 1,51 1,62 3,04 3,94 5,07 7,52

4 0,1 15 ri* 16,32 17,19 2,13 6,95 8,56 18,79 55,67
réns 17,25 15,74 3,69 7,18 11,45 20,13 52,04

rwil 4,53 1,84 1,31 3,28 4,05 588 8,09

rdev 3,54 2,48 0,44 1,75 2,89 4,58 11,57

rbes 3,02 1,67 0,73 2,09 2,58 3,48 8,52

4 0,1 50 ri 2,03 1,32 0,34 1,06 1,80 2,85 6,64
rgns 4,26 2,40 0,43 2,64 3,65 536 10,36

rwil 3,38 2,43 0,45 1,59 277 4,37 11,35

rdev 5,13 1,95 2,41 3,66 540 6,09 8,39

rPee 4,17 1,42 1,88 3,16 4,30 4,79 6,84

5 01 15 ri* 17,61 22,08 2,18 507 8,09 16,11 71,24
rgns 18,57 21,48 2,00 8,47 10,42 16,25 70,94

rwil 4,63 1,83 1,96 3,56 4,66 5,46 7,76

rdev 3,54 2,16 0,42 2,17 2,81 491 8,82

rbee 3,09 1,28 1,33 2,22 2,90 3,74 6,48

5 0,1 50 ri 2,11 1,97 0,31 0,92 1,44 217 9,68
rgns 4,42 2,70 0,59 2,35 3,83 6,30 13,68

rwil 3,37 2,10 0,38 2,05 2,77 4,74 8,57

rdev 5,24 2,40 1,56 3,51 489 6,45 9,92

rbee 4,48 1,81 1,74 3,34 4,32 5,90 7,30

6 0,1 15 ri* 18,90 26,01 1,91 4,13 6,60 2536 103,22
réns 20,06 25,31 3,05 5,67 7,00 26,77 101,56

rwil 4,79 2,35 1,53 3,04 448 6,21 9,49

rdev 3,46 2,55 0,41 1,86 2,60 4,35 14,83

rbee 2,94 1,80 0,51 1,97 2,58 3,29 11,40

6 0,1 50 rf 1445 90,27 0,14 0,84 1,25 1,91 639,87
réns 16,65 89,67 0,20 2,34 3,20 5,55 637,79

rwil 3,33 2,54 0,40 1,72 2,50 4,07 14,71

rdev 5,43 2,67 2,00 3,67 5,08 7,02 10,60

rbee 4,70 2,18 1,90 3,06 4,37 6,34 8,79

7 01 15 ri" 38,85 86,84 1,54 3,23 5,39 9,60 253,78
¢S 39,99 86,84 2,66 4,19 5,53 11,54 253,84

rwil 4,99 2,55 1,80 3,00 4,64 6,47 10,09

rdev 3,30 2,25 0,37 1,62 2,95 4,45 13,88

riee 2,74 1,44 0,94 1,76 2,49 3,29 9,80

7 0,1 50 ri 4,15 13,73 0,14 0,66 1,03 1,62 95,46
rgns 6,34 13,98 0,38 1,86 3,17 537 99,03

rwil 3,13 2,21 0,36 1,45 281 4,32 13,66
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3.2.2 Modelo gaussiana inversa

Nos 6 primeiros cenarios consideramos a seguinte estrutura para o modelo com resposta

gaussiana inversa:

log(pi) = Bo + Brxa + Paia. (3.19)

Diversos cenarios foram considerados nos estudos de simulacao de MC para avaliar a
performance desses residuos. Nos 4 primeiros cenérios consideramos a distribui¢ao uniforme
padrao para gerar as variaveis preditoras. No primeiro cenario consideramos [y = 3,81 =
2,0, =1 e o = 0,02 resultando em p € (20,085;403,429). No segundo e terceiro cenarios
consideramos os mesmos valores dos (3, j = 0,1,2 do cenério I. Porém variamos o valor
de o, considerando o = 0,01 e o = 0,03 nos cenérios II e IIT respectivamente. No quarto
cendario variamos os valores de p; para proximo de zero e mantivemos o mesmo coeficiente
de variacao do cenario I, ou seja, consideramos By = —3; 1 = 1,5, B2 = 1, resultando em
p € (0,049;0,606) e o = 0,5. No quinto e sexto cenario mudamos as fungdes de distribuigao
das variaveis preditoras, considerando x; ~ N(0,5;0,25%) e x5 ~ GA(0,4;1) no cenario V e
x1 ~ N(0,5;0,25%) e x5 ~ IG(0,4;2) no cenério VI. Em ambos os cenarios (cenérios V e VI)
consideramos By = 3,81 = 2,05, =1 e 0 = 0,02.

No sétimo cenario alteramos a estrutura do modelo (3.19) onde mudamos a fungao de

ligacao log para a funcao de ligagao canonica do modelo gaussiana inversa:

1

72 = Bo + Bz + Paio. (3.20)

em que [y = 0,000006, 5; = 0,002, 52 = 0,001 0 = 0,02 resultando em p € (18,23;408,25) e
utilizamos a distribui¢ao uniforme padrao para gerar as variaveis preditoras. Na Tabela 3.4
apresentamos as alteracoes feitas em cada cenério em relacao ao cenario I. A estrutura do
modelo e os coeficientes considerados nesse trabalho, foram baseados em dados reais. E a
escolha da func¢ao de ligacao log foi adotada, pois essa é a fun¢ao de ligacao mais utilizada no
ajuste desses modelos. E no cenario 7, optou-se em mudar a funcao de ligacao para analisar

o comportamento dos residuos ao mudarmos a funcao de ligacao.

Tabela 3.4: Alteracgoes feitas nos cendrios em relacio ao cendrio I.

Cenario Alteragoes
II Diminuimos o valor de ¢
I11 Aumentamos o valor de o
v Valores de p proximo de zero

\Y% Mudanga na varidveis preditoras: x; ~ N(0,5;0,25%) e xo ~ GA(0,4;1)
VI Mudanga na variéveis preditoras: x; ~ N(0,5;0,25%) e zo ~ IG(0,4;2)
VII Mudancga na fun¢ao de ligacao: funcao de ligacao invesa

Os resultados dos estudos de simulacao para o tamanho de amostra n = 15 sao apresen-



3.2 ESTUDOS DE SIMULACAO 25

tados nas tabelas de C'1 a C7 (apresentadas no Apéndice C). Para a obtengao dos resultados
calculamos a média, variancia, assimetria, curtose e estatistica de Anderson Darling (AD)
de rdev pbee pd% pans pwilpara as M = 5000 réplicas de MC.

No cenério I, a varidvel Y tem média, i entre 20,08 e 403,43; desvio padrao entre 1,80 e
162,06, assimetria entre 0,27 e 1,20 e coeficiente de variacao entre 0,09 e 0,40. Os resultados
da simulacao de MC para esse cenério sugerem os residuos em geral tem média, variancia e
assimetria proximas da normal padrao. Mas aqueles que tiveram suas médias mais proximas
de zero foram os residuos 77““e r!*  sendo r’**aquele com a média mais proxima de zero.

A variancia préxima de 1 notamos mais nos residuos de ', rdve ril. A assimetria mais

proxima de zero notamos no residuo r@¥, rdve 1. Para os residuos apresentados notamos o
excesso de curtose, sendo esse nao muito proximo de zero, além disso os residuos forneceram
resultados de curtose muito proximos. Na analise da estatistica AD notamos que os residuos

rPe ) rvile rs3o aqueles que possuem menor estatistica AD, nessa ordem. Os outros 2

(2
residuos (rf“e r¢™*) tem AD consideravelmente superiores principalmente por apresentar
variancia substancialmente inferior a 1.

No cenério II, diminuimos a variancia (Tabela C.2) e obtemos resultados similares ao

dev ans

cenario I. A média para os residuos ré?, r¢*se r¥ficam um pouco mais proxnna de zero, a

dev ,.pea

assimetria de todos os residuos aumenta um pouco para os residuos ¢, r?* ri*. O excesso

de curtose é notado para todos os residuos e as estatisticas AD diminuem para os residuos

bea pdevpanse pwil - nara o ria estatistica AD quase ndo se altera. Ao aumentarmos a

ri [
variancia, cenario III (Tabela C.3) provoca uma piora nos resultados dos residuos em geral,
exceto no excesso de curtose que em meédia reduz para todos os residuos. Ao aumentarmos

a variancia temos que os residuos ré¢?, r®i r@stem um leve aumento na média, ndo sendo

(2

tao proximas de zero como nos cenérios anteriores. E para todos os residuos, o aumento
da varidncia provoca uma piora na assimetria dos residuos, ou seja, nesse cenario todos os
residuos apresentam uma assimetria nao tao préoxima de zero como no cenério I. O residuo
que possui a menor estatistica AD no cendrio 1T é o r", vale ressaltar ainda que o residuo
ri“foi o residuo que sofreu menos influéncia na variacao da varidncia. A piora nos resultados
com o aumento dos valores de o é explicada pelo fato que o aumento do valor de o provoca
uma maior assimetria na distribuicao desses modelos.

Na Tabela C.4, apresentamos o cenario IV, onde mantemos um coeficiente de variagao
proximo do cenério I e diminuimos os valores do parametro p para préximo de zero e nas
Tabelas C.5 e C.6 (cenéario V e VI) mudamos a fungao geradora das variaveis preditoras.
Essas mudancas nao parecem afetar substancialmente os resultados da simulacao, sendo
todos os resultados para esses cenarios bem proximos aos resultados apresentados para o
cenéario [.

No tltimo cenario (Tabela C.5), mudamos a func¢ao de ligagao do modelo com resposta
gaussiana inversa para a func¢ao canonica g(p;) = 1/u? e mais uma vez os resultados apre-
sentados para esse cenarios sao similares aos resultados do cenério I.

Apresentamos a comparacao das medidas descritivas da estatistica de Anderson-Darling
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para n = 15 e n = 50 para todos os cenarios (Tabela 3.5), observamos que para amostras
de tamanho 15 temos que a distribuicao do residuo de Pearson padronizado é mais proxima
da normal padrao do que os demais residuos exceto no cenario que aumentamos a variancia,
(cenario 3) onde encontramos o 7} ‘como o residuo cuja a distribuigdo mais se aproxima da
normal padrao. Para n = 50, os resultados sugerem que o r!“nesses modelos tem distribui¢ao
consideravelmente mais proxima da normal padrao do que os demais residuos.

Portanto, para o modelo com resposta gaussiana inversa o residuo cuja distribui¢ao mais
aproxima da normal padrao é o r’*“quando o tamanho da amostra é pequena (n=15). E
para amostra de tamanhos moderados (n=50) ou grandes em geral o melhor residuo ¢ o ",
que é aquele cuja estatistica AD apresenta maior reducao quando o tamanho de amostra
aumenta. Note porém que no cenério 7 para n = 50 (Tabela 3.5), o valor méximo de r]" é
consideravelmente maior que o valor méaximo dos outros residuos. Isso, ocorre porque para
uma observagao temos um valor ajustado muito maior dos que os demais valores ajustados,
assim a variabilidade do residuo r{" para essa observagao fica proxima de 0,04, bem afastado
da variancia da normal padrao. Assim, o residuo quantilico deve ser usado com cautela em
situagoes em que ha observagoes com valores ajustados muito superiores ou muito inferiores

as demais.

3.2.3 Consideracoes finais sobre os estudos de simulacao nos MLGs

Os resultados gerais dos residuos nos estudos de simulagao de Monte Carlo foram seme-
lThantes para ambos os modelos (gama e gaussiana inversa). Esses resultados foram proximos
em relagdo a ordenagao dos residuos (melhores e piores). Porém em relacdo a estatistica de
Anderson-Darling, o modelo com resposta gama apresenta valores das estatisticas menores
do que no modelo com resposta gaussiana inversa. Uma explicacao plausivel para isso seria
que o modelo com resposta gaussiana inversa apresenta uma assimetria maior na variavel
resposta do que o modelo com resposta gama.

O residuo Anscombe e o desvio tém segundo artigos distribui¢ao mais préxima da normal
do que o residuo de Pearson. Os resultados apresentados sugerem que isso seja verdade, pois
esses residuos possuem uma menor assimetria do que a do residuo de Pearson e possuem
curtose semelhantes. Porém, os estudos de simulacao através da estatistica AD sugerem que
as distribuicoes desses residuos estao mais distantes da normal padrao do que o residuo de
Pearson pelo fato do primeiro ter variancia consideravelmente menor do que 1 e o segundo
média nao tao proxima de zero quanto os demais residuos. Segundo Williams (1987), o re-

siduo r*?apresenta uma média ligeiramente diferente zero, variancia excedendo a 1, alguma
curtose e assimetria desprezivel e os estudos de simulacao confirmam os resultados apresen-
tados por Williams. Conforme ja mencionado, nao ha na literatura estudos envolvendo as
propriedades do residuo quantilico em modelos lineares generalizados. Porém, os estudos de
simulagao que realizamos sugerem que, em amostras de tamanho moderado ou grande, a

distribuicao do residuo quantilico em modelos com resposta gama e gaussiana inversa esta
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Tabela 3.5: Comparagio da estatistica de Anderson-Darling para n=15 e n=50 no modelo gaussi-

ana inversa.

quantiles

Cenario o n Residuos Meédia Desv. Pad Minimo Q1 Q2 Q3 Maximo
rdev 22,76 12,90 593 13,95 18,66 28,87 52,03

pea 14,96 8,12 3,50 8,68 15,68 18,87 33,36

1 0,02 15 ri 19,90 29,62 247 4,12 558 18,01 97,14
rons 35,49 25,74 11,53 17,91 24,89 42,49 98,19

rwil 18,72 11,32 3,68 11,35 16,10 22,33 45,02

rdev 25,25 20,46 2,30 10,83 16,80 37,06 93,32

rbee 18,94 14,74 2,80 8,35 12,81 26,71 70,49

1 0,02 50 ri 2,45 3,35 0,19 0,98 1,45 2,55 22,58
rgns 25,45 19,50 3,99 11,40 17,45 36,13 91,37

rwil 23,80 19,76 1,85 9,54 16,29 34,85 89,89

rdev 8,15 4,10 1,71 4,33 8,12 11,26 16,40

rbee 5,98 2,51 1,39 4,09 589 7,67 10,24

2 0,01 15 ri 21,22 33,13 2,49 454 596 19,25 101,61
rgns 24,98 30,87 599 9,10 12,23 21,70 101,44

rwil 7,18 3,69 1,20 3,75 7,43 9,87 14,44

rdev 7,43 6,23 0,68 2,84 539 10,42 26,38

rbee 5,78 4,26 0,38 2,60 4,02 791 18,19

2 0,01 50 ri 2,68 3,77 0,17 0,78 1,43 3,19 25,11
rons 8,61 6,23 0,29 3,80 7,50 11,45 25,80

rwil 7,06 6,04 0,63 2,61 489 9,93 25,24

rdev 45,65 28,81 12,98 25,10 41,86 58,14 107,17

rbee 28,64 18,14 2,80 17,50 24,62 40,88 62,00

3 0,03 15 ri 19,78 30,43 262 3,92 6,38 16,06 100,97
rgns 54,06 26,81 18,61 32,73 45,84 72,99 103,38

rwil 37,12 25,72 6,04 20,23 28,72 49,22 91,55

rdev 52,45 35,73 9,80 24,37 38,38 79,75 138,65

rbee 40,54 27,08 7,07 17,98 29,30 61,75 104,69

3 0,03 15 ri 2,11 2,44 0,35 0,76 1,26 2,40 14,21
rgns 51,20 33,77 11,89 24,90 37,98 77,64 132,82

il 49,42 34,24 8,17 23,07 36,66 75,76 132,70

rdev 24,90 15,07 8,60 14,93 21,13 28,02 57,83

rbee 15,90 8,45 3,82 11,02 14,51 19,35 32,85

4 05 15 ri 19,21 25,32 1,99 4,54 6,41 25721 84,33
rgmns 36,35 23,28 8,75 21,42 26,06 49,31 89,99

rwil 20,19 13,22 530 11,58 17,26 24,16 49,22

rdev 27,37 16,65 6,57 14,97 20,41 34,98 69,70

rbee 21,13 12,54 5,79 10,80 17,04 29,13 53,65

4 05 50 ri 1,97 1,98 0,35 0,85 1,23 2,33 11,80
rgns 27,33 15,65 9,55 15,61 21,79 33,88 67,52

rwil 25,68 15,92 566 13,58 19,39 33,00 66,09

rdev 15,22 4,90 555 12,056 15,47 18,17 22,85

rbee 9,45 3,18 3,86 7,65 867 12,06 14,85

5 0,02 15 ri 17,12 20,36 3,10 5,22 871 17,60 74,38
rgns 25,76 18,71 7,07 16,35 21,46 24,12 76,85

il 12,02 4,76 4,18 9,25 11,97 14,71 20,28

rdev 18,03 10,74 6,81 12,65 15,91 19,47 70,96

rbee 13,51 6,70 6,62 9,18 12,19 15,20 45,23

5 0,02 50 ri 2,17 2,01 0,24 0,74 1,30 3,15 7,89
rons 18,38 10,56 6,71 12,88 16,46 20,02 69,54

rwil 16,70 9,66 6,29 11,67 1420 18,26 63,72

rdev 19,51 10,79 4,94 12,95 14,73 23,81 44,83

rbee 11,89 3,95 6,15 8,23 13,64 14,85 17,75

6 0,02 15 ri 16,78 15,44 1,76 4,84 7,83 24,29 49,59
rgns 28,17 20,45 526 12,67 19,00 37,94 75,90

rwil 14,61 6,18 4,23 9,57 13,35 19,70 25,17

rdev 18,60 8,98 467 12,54 1820 22,22 43,41

rbee 14,38 6,16 5,23 9,96 12,81 17,23 31,94

6 0,02 50 ri 2,00 1,69 0,34 0,68 1,49 2,83 8,59
rgns 18,71 8,74 6,40 12,55 17,01 21,71 41,55

il 17,29 8,25 3,76 11,96 16,71 20,27 39,84

rdev 8,27 4,25 2,98 4,70 7,10 11,80 15,54

rbee 6,72 2,25 400 5,24 552 8,20 10,91

7 0,02 15 ri 24,78 48,12 2,87 4,59 550 15,22 182,17
rons 27,91 49,09 3,08 5,94 834 21,65 186,83

rwil 7,03 3,41 2,79 4,20 6,19 9,00 13,17

rdev 7,01 4,18 1,13 4,37 6,13 8,29 25,99

rbee 5,63 2,04 2,52 4,49 529 6,61 12,50

7 0,02 50 ri 4,83 20,09 0,35 0,79 1,27 2,26 143,04
rgns 10,27 21,79 1,23 427 6,48 943 158,74

pwil 6,48 3,41 1,06 428 588 761 17,22
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mais proxima da normal padrao do que a dos residuos usualmente usados na anédlise de

diagnostico desses modelos.

3.3 Andlise de diagnoéstico em modelos inflacionados
ZAGA e ZAIG

Na analise de diagnostico é necessario avaliar diferentes aspectos do ajuste do modelo,
tais como investigar se existe problema na funcdo de ligacao adotada, ou na distribuicao
da variavel resposta adotada ou ainda se existem observagoes discrepantes e/ou influentes.

Na proxima secao abordaremos técnicas para identificacao de observacgoes discrepantes em
modelos de regressao ZAGA e ZAIG.

3.3.1 Identificacao de observacoes discrepantes - componente con-

tinuo

Nos modelos inflacionados no zero, a anélise de diagnostico possui algumas peculiarida-
des, pois em geral temos dois valores ajustados para cada observacao. Um é a estimativa
do valor esperado dado que a observacao assumiu valores diferentes de zero e o outro ¢ a
estimativa da probabilidade da observagao assumir o valor zero (Pereira, Botter e Sandoval
, 2014). Para as observagoes diferentes de zero temos interesse nas duas estimativas, mas
nas observacgoes iguais a zero nosso interesse recai apenas na probabilidade da observacgao
assumir o valor zero. Com isso, dependendo do valor que a observagao assume, temos um
determinado niimero de estimativas de interesse e isso dificulta a escolha de um tnico residuo
para a analise de diagnostico desse modelo inflacionado. Além disso, neste trabalho nosso
interesse recai nos modelos continuos inflacionados no zero e nesses modelos os parametros
da parte discreta sao ortogonais e separaveis aos parametros da parte continua do modelo,
sugerindo assim uma anélise de diagnostico separada para cada parte do modelo (continua
e discreta).

Uma alternativa seria fazer a anélise de diagndéstico utilizando um tnico residuo e um can-
didato natural para isso seria o residuo quantilico aleatorizado proposto por Dunn e Smyth
(1996).

Definicao 12. O residuo quantilico aleatorizado para os modelos inflacionados no zero sao

definidos como:

(I)_l F is Ai? Ai ) i > 0
qi:{ (F(ys; 1 03)), se y (3.21)

O~ (u;), se y; =0,
em que ®() é a fungao de distribuicao acumulada da normal padrao, u; é uma varidvel
aleatoria com distribuicao uniforme U(0,&;) e &; = P(yl/z\O)

A aleatorizacao do residuo quantilico tem a finalidade de produzir residuos normais e

continuos. Porém, Pereira, Botter e Sandoval (2014) observaram que o residuo quantilico
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nao consideraria discrepantes observacoes que assumem valores proximos de zero e tem alta
ou moderada probabilidade de assumir valor zero. Como mencionado anteriormente isso
nao é razoavel em muitas situacoes. Por exemplo, uma instituicao financeira tém interesse
em modelar o volume total de investimento de cada cliente e para isso utiliza um modelo
de regressao inflacionado no zero. Se um cliente ¢ tem altissima renda é esperado que /i,
seja razoavelmente grande. Assim se y; apresentar valor baixo é razoavel deduzir que essa
observacao i ¢ uma observacao discrepante. Entretanto se o valor de &; nao for baixo (néo for
inferior a 2,5%, por exemplo), o residuo quantilico aleatorizado dessa observac¢ao nunca seria
grande, em moédulo, nao importando qual valor observado para y; > 0. Nessa situacao citada,
é plausivel presumir que &; nao seja tao baixo, pois esse cliente 7 pode preferir concentrar seus
investimentos em outras instituicoes financeiras. Suponha que &; = 0,1, = 0,6, f1; = 120000
ey~ ZAGA. Entao,

P(0 < y < 1000) = 0,000005.

Se y; = 500, usando ¢; temos:

—

P(y; < 500) = P(y; = 0) + P(0 < y; < 500) ~ 0, 1.

Assim ¢; = ®71(0,1) = —1,28. Logo a observagao nao seria considerada discrepante.
Portanto, nos modelos inflacionados no zero é mais interessante definir um residuo de
forma diferente para cada componente. A analise de diagnéstico do componente discreto
do modelo pode ser feita utilizando os residuos definidos para os modelos de regressao com
respostas binarias (Hosmer Jr e Lemeshow, 2004). Discutiremos esse assunto na Segao 3.5.1.
Para o componente continuo poderiamos utilizar os residuos definidos para os modelos nao
inflacionados. Por exemplo, para os modelos inflacionados no zero com resposta gama ou

dev rPea

A )

u
q Tans

gaussiana inversa, poderiamos utilizar os residuos r , ri ranse ril Porém esses resi-
duos nao levam em consideragao uma estimativa para a probabilidade da observacao assumir
valores diferentes zero. Suponha por exemplo que as observacoes 7 e 7 em um modelo infla-
cionado no zero sejam positivas e seus residuos sao respectivamente r; = r; = 2,5, sendo r
qualquer residuo presente na literatura para esses modelos. Considerando essa abordagem
na analise de diagnostico, essas duas observacoes serao consideradas igualmente discrepantes
independente do valor de &;, que podem ser bem diferentes. A seguir, iremos definir duas
classes de residuos para avaliar o componente continuo do modelo e que consideram a es-
timativa da probabilidade da observacao assumir valor diferente de zero. Analisaremos as
propriedades desses residuos através de estudos de simulacao de MC.

Ospina e Ferrari (2012) definiram um residuo para os modelos com resposta beta infla-
cionada, a partir do algoritmo scoring de Fisher utilizado na obtencao dos estimadores de
méaxima verossimilhanca do modelo, que ¢ uma funcao da estimativa da probabilidade da

observacao assumir o valor diferente de zero. Baseado nesse residuo definimos a seguinte
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classe de residuos inflacionados no zero.

Definicao 13. Considere r; qualquer residuo para um modelo de regressio com resposta
continua e (1 — &;) a estimativa da probabilidade da observagao i assumir valor diferente de
zero entao definimos r* como:

AR B (3.22)
(1— &)

Note que r/* é uma classe de residuos, pois para cada diferente r;, temos um diferente
residuo.

Inspirados no residuo quantilico r{", Pereira, Botter e Sandoval (2014) propuseram uma
classe de residuos para modelos inflacionados no zero que nao apresenta os problemas apre-
sentados pelo residuo quantilico aleatorizado. A ideia para essa outra classe de residuos é
conseguir introduzir num mesmo residuo, o residuo r; e a estimativa &;. Porém, para conse-
guirmos comparar essas medidas, é necessario que ambas possam assumir os mesmos valores
no intervalo real. Nesse caso, isso nao ocorre, pois r;e(0,00) e &;€[0, 1]. Para resolver esse
problema, pode-se realizar uma transformacao em r;, para o mesmo pertencer ao intervalo
[0,1], ou seja, aplica-se ®(r;), em que ®(.) é a funcdo acumulada da distribui¢cdo normal.
Desta forma temos ®(r;) e &;, na mesma escala e as duas medidas sao passiveis de compa-
racao. Para gerar residuos que tém distribuicao proxima da normal padrao foi aplicada uma
nova transformagao em uma fungao de ®(r;) e ;. Aplicamos ®(.)~!, mesma transformagaio
usada em ", para assim termos residuos que tenham distribui¢oes mais proximas da normal

padrao. Esse residuo é definido como:

e e(n)) A - d)) se ri<0, (3.23)
| |

Tl e - e(nD) (1 - ) se ri> 0

A partir de simples manipulac¢oes algébricas, temos que: se r; < 0, entao

(1 — @(]ry)
(1 — (—r;)
(1 — (1= ®(ry))
ot 7;)

E se r; > 0, temos:

Q71— (1 —(|ri]))(1 -
71— (1= @(ry))(1 —

1 — (1 —a; — ®(ry) + D(ry) s
Ol —1+a; + P(r;) — ®(ri)a
O a; + @(ry) (1 — &)

di)
a;)
)

(2

]
]
]
]
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Entao reescrevendo a equagao (3.23), definimos r} como:

Definicao 14. A classe dos residuos r; € definida como

rr = (3.24)

O Ho(r)(1— )], se r; <O,
O a; + @(ry) (1 — )], se ri>0.

Note que (3.24) também define uma classe de residuos para observagoes positivas dos mo-
delos de regressao inflacionados com resposta continua, pois podemos usar como r; qualquer
residuo para um modelo de regressao com resposta continua.

Na Figura 3.1, temos os graficos dos residuos r; e r*, considerando diferentes valores de
aer; =2 (Figura 3.1(a)) e r; = —2 (Figura 3.1(b)). Notamos que quando (1 — «;) tende
a 1, ou seja, P(y; > 0) tende a 1, tanto r* quanto r; tende ao residuo r;. E quanto menor
(1 — o), ou seja, quando maior for a probabilidade da observacdo assumir o valor zero,
maiores sao, em modulo, os valores de 7} e 7/*. Note ainda que fixado 1 — oy, 7] € maior, em
modulo, que r*. A diferenca entre os 2 residuos é consideravel para valores de (1 — ;) nem
tao proximos de zero e nem tao proximos de 1. A seguir apresentamos e demonstramos dois

resultados para a classe de residuos r;.

residuos
residuos

00 02 04 06 08 10 00 02 0.4 08 038 1.0

(1-a) (1-a)

(a) Graficos dos residuos r}* e r}, considerando (b) Gréaficos dos residuos r* e r}

ry=2. = —2.

, considerando

Figura 3.1: Grdfico dos residuos para diferentes valores de o.

Resultado 1. Se «; for conhecido para toda observacao v e r; tiwver distribuicao normal
padrao e se na equacdo (3.24) considerarmos o valor real de a; ao invés da estimativa &;,
temos que para todo k > ®~1(1—0,5(1 — ;) = ®71(0,5 + 0, 5a;),

P < —k) =P > k) =1— (k). (3.25)



ANALISE DE DIAGNOSTICO EM MODELOS INFLACIONADOS

3.3 ZAGA E ZAIG 32
Demonstracao.
P(ry < —k) =
P(®(r)(1 — ;) < P(—k)) =
P < o7 (F585)) = (3.26)
@ [0 (2] (1 - a) =
BB (1 —q,) = 1- 0(k)
O]

A demonstragao para a cauda superior é semelhante. O residuo 7} é interessante, pois nao
importa o valor da variavel preditora, se r; possui exatamente distribuicao normal padrao
e «a; € conhecido, entao a probabilidade de ocorréncia de valores de r} superiores a uma
constante k > ®71(0,5 + 0,5q;) ¢ igual a probabilidade de uma variavel com distribuigao
normal padrao assumir valores superiores a k. Assim, nas condigoes colocadas, r; comporta-
se como se tivesse distribuicao normal. Porém, em geral, nao conhecemos os valores desses
parametros e r; nao tem distribuicao exatamente normal. Assim, Pereira, Botter e Sandoval
(2014) utilizam os estudos de simula¢do de MC para estudar o comportamento do residuo
ri e fizeram isso para o modelo de regressao beta inflacionada no zero. Os autores chegaram
a conclusao que o residuo proposto apresenta boas propriedades e resultados melhores do
que o residuo proposto por Ospina e Ferrari (2012). A seguir apresentamos outro resultado

para essa classe de residuo.

Resultado 2. Ser; > 0 er; € o residuo q;, temos:
i =4 (3.27)
Demonstracao.

1= 07! o+ @ [0 (P S uilYi > 0)] (1 - )]

=01 [a;+ PV < yilYi > 0)(1 - )|

= 0 |y + P @)|

_ ! -&i n P(?f_ﬁéiﬁ)yi) (1- @2)} (3.28)
=@ [Py = 0),+ PO< Y, < yi)}

= 0! | P(¥ < )]

]

Isso significa que, se considerarmos o residuo quantilico como r; e se r; > 0, entao 7}
é igual ao residuo quantilico aleatorizado. Assim, r; pode ser visto como uma corregao do

residuo quantilico aleatorizado quando o valor de r; é negativo.
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Os residuos mais utilizados nos modelos de regressao gama e gaussiana inversa nao sao
os mesmos do que os residuos nos modelos de regressao beta. Por esta razao, ¢ importante
avaliar essas classes de residuos nos modelos com resposta gama e gaussiana inversa inflaci-
onados no zero, usando como 7; os residuos comuns em modelos lineares generalizados como

dev
7

r pea pd% ranse rvildefinidos na segdo anterior.

, T

3.4 Estudos de simulacao para os modelos inflacionados

no zero

Utilizamos estudos de simulacao de Monte Carlo para analisarmos e compararmos duas
classes de residuos para modelos inflacionados no zero: a classe proposta a partir do residuo
proposto por Ospina e Ferrari (2012), 7i* e a classe proposta por Pereira, Botter e Sandoval
(2014), r¥. Foram utilizados diversos cenérios para analisar a performance desses residuos

e para todos os cenarios os residuos r; e r* foram calculados usando os residuos mais

dev
7

utilizados nesses modelos, ou seja, usamos o residuo desvio (r¢¢?), residuo de pearson (1),

residuo quantilico (r]"

asc
K3

wil

i) como r;. Os

), o residuo anscombe (r#*¢) e residuo william (r
estudos de simulacao foram realizados utilizando o pacote "gamlss"do software estatistico
R (Stasinopoulos et al,, 2014) e para cada cenario consideramos M = 5000 réplicas de MC.
Neste trabalho consideramos os modelos de regressao ZAGA e ZAIG para o estudo de MC.

Apo6s o ajuste, para cada residuo e para cada uma das n unidades amostrais consideradas
nesse trabalho, calculou-se entre as M = 5000 réplicas de MC, a porcentagem dos residuos
que foram inferiores —3, —2 e —1 e superiores a 1, 2 e 3. Por exemplo, para a primeira

observagao das 5000 réplicas de MC calculou-se r} (ou r}*, apds o calculo contamos entre

70
as 5000 réplicas de MC (#,r1;) aqueles residuos maiores que 3. Isso foi feito até obter a
contagem dos residuos para todos os intervalos (3,2,1,-1,-2,-3). Na Tabela 3.6, apresentamos
a estrutura das tabelas apresentadas nos apéndices D e E.

Neste trabalho consideramos como um bom residuo aquele que possui essas porcentagens
proximas dos respectivos valores tedricos da distribuicao normal padrao. Temos interesse em
residuos que possuem propriedades proximas da normal padrao, pois assim teremos residuos
com propriedades conhecidas e teremos graficos de residuos que serao interpretados mais
facilmente. Por exemplo, iremos considerar r; como um bom residuo, se para todas as n
observagoes, a porcentagem dos residuos superiores a 2 esteja proxima de 1 — ®(2) = 2.28%.
Se y; = 0, v’ nao é definido. Nesse caso, assumimos que 7 nao é maior que k e nem
menor que —k, para qualquer k eR*. O mesmo procedimento é usado para r*. Como para
diversas observacoes os residuos em estudo nao estao definidos, a abordagem utilizadas
nos estudos de simulacdo dos MLGs nao se aplica aqui. Por isso, optamos em analisar os
resultados a partir da Tabela 3.6, em que apresentamos o minimo, o maximo e os quartis das
porcentagens de residuos superiores e inferiores a determinados valores. Nas proximas secoes

iremos apresentar os resultados dos estudos de simulacao desses residuos para os modelos
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Tabela 3.6: Estrutura das tabelas apresentadas nos apéndices D e E

34

replica \residuo ry rs 5 s
1 ah T2 13 15
2 31 T3 T3 7315
3 a1 T'39 T3s 71315
4 ot T2 T3 115
4999 719991 719992 719993 T199915
5000 T’50001 "’50002 "’50003 "’500015
#jrij > 3/5000* #j?"lj/5000 #j'r2j/5000 #jTBj/5OOO #jrl5j/5000
#jrij > 2/5000* #jrlj/E)OOO #j’f‘gj/5000 #j?”3j/5000 #j’/’15j/5000
#jrij > 1/5000* #jrlj/5000 #jTQj/E)OOO #jT’3j/5000 #j?“15j/5000
#j’f’ij < —1/5000* #]‘le/E)OOO #j?"gj/5000 #]T3]/5000 #j?“15j/5000
Hor < —2/5000% | #;71,/5000  #575;/5000  #573;/5000 #:7155/5000
#j'rij < —3/5000* #j?“lj/5000 #j'r2j/5000 #J’T'gj/5000 #j?”15j/5000

* Para algumas observagdes i temos que y; assume valor zero. Assim os residuos r] e r* nao estao definidos e por isso
consideramos que 7 e r;, para qualquer k positivo, ndo sdo nem superiores a k e nem inferiores a —k.

de regressao ZAGA e ZAIG.

3.4.1 Estudos de simulacao para o modelo ZAGA

No estudo de simulacao utilizamos o modelo com resposta gama inflacionado no zero

dev pea qu
T i T

[ R A

ans pwilcomo r;. Foram considerados diversos

e consideramos os residuos r T
cenarios e em cada cenério utilizou-se M = 5000 réplicas de MC.

No cenario 1, consideramos a seguinte estrutura para modelo ZAGA:

log{pi} Bi1 + Pa1Tiz + [31743
log{o;} = B2
log { - } = P13 + B2s®io + Ba32is.

As variaveis preditoras utilizadas no cenario 1 foram geradas independentemente a partir

(3.29)

de variaveis aleatorias com distribuicdo uniforme no intervalo (0;1) e mantidas constantes
em todas as M = 5000 replicacoes. Consideramos uma amostra de tamanho n = 100 e
utilizou-se os seguintes coeficientes nesse cenario, S1; = 5,0, B2 = —2,0, B31 = 1, B1o =
—2,3, B13 = —0,5, B3 = 1,0 e B33 = —0,5. Estabelecendo esses valores dos coeficientes, no
cenario 1 temos que os intervalos de variacao dos parametros associados a distribuigao gama
inflacionada no zero resultam em pe(20,9;403,4), 0 = 0,1 e a€(0,27;0,62). Os resultados
sao apresentados na Tabela D.1.

Nota-se nesse cenario, que os residuos r; sao os residuos que apresentam os valores

mais proximos dos valores tedricos da normal padrao, enquanto os residuos 7;* apresentam
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*qu2
%

valores longe dos valores desejaveis. Entre todos os residuos 7}, o residuo r é aquele que
apresentam resultados mais proximos dos valores teoricos da normal padrao. O residuo r; "
nao somente ¢ melhor que os outros residuos, mas é aquele que possui os minimos e maximos
mais proximos dos valores teéricos. Por exemplo, na Tabela D.1, se considerarmos o intervalo
dos residuos maiores que 2, o valor teorico da normal padrao é de 2,28% e a porcentagem
observada dos r" varia de 1,74 a 2,92.

Diversos outros cenarios foram considerados nos estudos de simulacao, variando-se, em
relacao ao cenério 1, ou o tamanho amostral, ou o valor dos parametros, ou as variaveis pre-
ditoras, ou a funcao de ligacao, ou a estrutura do modelo para o parametro o. Na Tabela 3.7,
apresentamos as alteracoes feitas nos cenarios em relagao ao cenario 1. No cenario 2 variamos
os valores de «a, sendo que no cenario 2a diminuimos o valor do parametro «, considerando
os coeficientes iguais a; f13 = —1,5, B3 = 1,0 e f33 = —0,5 resultando em a€(0,11;0,38).
No cenério 2b aumentamos o valor do pardmetro «, obtendo-se a € (0,50; 0,82), considerando
como coeficientes (i3, B3 € (33 iguais a 0,5,1 e —0,5, respectivamente. Ao diminuirmos o
valor do parametro « (Tabela D.2), temos uma ligeira piora nos resultados dos residuos
r? e uma melhora nos residuos r* em relacao ao cenario 1. Ou seja, em relacao ao cena-
rio 1, temos que no cenario 2a a média da porcentagem observada dos residuos r; nao é
tao proxima do valor tedrico da normal padrao e a amplitude dos intervalos é um pouco
maior quando comparada ao cenario 1. J& os residuos r* tém uma melhora na média da
porcentagem observada dos residuos, ficando mais proxima da normal padrao e a amplitude
dos intervalos um pouco menor quando comparada ao cenario 1. Porém, apesar da melhora
dos residuos 7, temos que os residuos r; ainda apresentam a porcentagem observada dos
*qU

residuos mais proxima dos valores teéricos da normal padrao. E entre todos os 7}, ;" é

aquele que apresenta os melhores resultados.

Tabela 3.7: Alteracoes feitas nos cendrios em relagdo ao cendrio 1

Cenario Alteragoes
2a Diminuimos o valor de «
2b Aumentamos o valor de alpha
3 Valores de p proximo de zero
4a, Diminuimos o valor de o
4b Aumentamos o valor de sigma
5 Mudanca no modelo para o
6a Mudanga na variaveis preditoras: z; ~ N(0,5;0,25%) e z; ~ IG(0,4;2)
6b Mudanga na variaveis preditoras: x; ~ N(0,5;0,25%) e z; ~ GA(0,4;1)
7a Mudanga na funcao de ligacao para o parametro pu: funcao de ligacao invesa
b Mudanga na funcao de ligacao para o parametro a: fungao de ligacao probito
8a Mudanca no tamanho da amostra: n=200
8b Mudanca no tamanho da amostra: n=>50

Quando aumentamos o valor do parametro « (cenério 2b, Tabela D.3), os residuos r}*

2p7? ¢ o residuo r; considerando o residuo r{“como 7;.
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pioram bastante tendo valores da porcentagem observada dos residuos bem afastadas do
valor teorico. Os residuos 7}, tém uma piora nos resultados também, mas mantém-se num
patamar aceitavel e bem melhor do que os residuos r;*. Ou seja, apesar da piora os residuos
r quando comparado aos resultados do cenario 1, os residuos r; apresentam a porcentagem
observada dos residuos proximos dos valores teoricos. E novamente o residuo ;" foi aquele
que apresentou os melhores resultados entre todos os 7;.

No proximo cenério (cenario 3), diminuimos o intervalo do parametro p para proximo de
zero, ou seja, consideramos 11 = 5,0, B2; = —2,0, 831 = 1 que resultou em g e (0,48;6,96)3.
Os resultados apresentados na Tabela D.4, sugerem que a performance 7™ continua con-
sideravelmente melhor do que a dos demais residuos considerados e nao muda de forma
significativa em relacdao ao observado no cenéario 1.

No cenério 4, variamos o valor do parametro o, as Tabelas D.5 e D.6 apresentam os
resultados dos cenarios 4a e 4b, respectivamente. No primeiro diminuimos o valor de o,
considerando 15 = —3,0 que resultou em o = 0,05 e no segundo aumentamos o valor de
o considerando (13 = —0,69 que resultou em ¢ = 0,5. A mudanca no parametro o, parece
nao afetar os resultados dos estudos, sendo muito proximos aos resultados apresentados no
cendrio 1, ou seja, a performance do residuo ;% é melhor do que os demais considerados.

A seguir apresentamos os resultados do cenério 5 (Tabela D.7), em que propomos um

modelo diferente para . Aqui consideramos a seguinte estrutura para o modelo ZAGA:

log{pi} = B+ Putip + Bazis (3.30)
log{oi} = Bz + Basio + Baris (3.31)

Q;
log { 1 — o } = B3+ Basiz + PBa3is. (3.32)

Nota-se que ao mudarmos o modelo para o parametro o, houve uma piora em todos os
residuos e o residuo 7,7 foi o que apresentou os valores mais proximos da normal padrao e
o que sofreu menos influéncia nessa mudanca.

No proximo cenario (cenario 6), mudamos a distribuigdo das variaveis preditoras. No
cenério 6a (Tabela D.8) consideramos z;; ~ NO(0,5;0,25%) e x40 ~ 1G(0,4;2) e no cenario
6b (Tabela D.9) consideramos x;; ~ NO(0,5;0,25%) e x5 ~ GA(0,4;1). A mudanga na
funcao de distribuicao das varidveis preditoras nao afeta os resultados relativos dos residuos,
sendo esses proximos dos apresentados no cenario 1. Porém a mudanca parece aumentar a
amplitude dos intervalos.

A Tabela D.10 apresenta os resultados do cenario 7a, onde alteramos a fungao de ligagao
do parametro p da funcao ligacao log para a funcao de ligagao identidade. Notamos que a
média e mediana sao proximas dos valores tebricos, porém observamos um pequeno aumento

na amplitude dos intervalos em relacao aos resultados do cenario 1. Entre todos os residuos

3Podemos considerar 6,96 proximo de zero, pois no modelo ZAGA o suporte da distribui¢do est4 definido
no intervalo [ 0,00 )
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*qUu
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. continua sendo o residuo que apresenta propriedades proximas da distribuicao normal

padrao. E na Tabela D.11, cenario 7b, alteramos a funcao de ligagao do parametro « da logito
para a fun¢ao de ligagdo probito. Tal mudanca nao afeta significativamente os resultados,
onde 7™ continua sendo o melhor residuo entre todos e os resultados sdo bem proximos dos
resultados do cenario 1.

No cenario 8 variou-se o tamanho amostral. Em um modelo de regressao inflacionado
no zero com componente continuo, deve haver necessariamente no minimo algumas observa-
coes iguais a zero e algumas observacoes positivas. Entretanto, em estudos de simulacao, se
considerar tamanhos amostrais muito pequenos pode ocorrer de, em alguma replicagao, nao
haver nenhuma observagao igual a zero ou nenhuma observagao positiva. Por isso, aqui ire-
mos considerar apenas amostras de tamanho pelo menos moderado. No cenério 8 manteve-se
assim os valores dos parametros e considerou-se 2 diferentes tamanhos amostrais: n = 200
(cenario 8b, Tabela D.12) e n = 50 (cenario 8b, Tabela D.13). Pode-se notar que, em relacao

1

ao tamanho amostral igual a 100, a performance de 7™ piora quando n = 50, mas a perfor-

mance continua sendo aceitavel e bem melhor que a dos demais residuos. Ja para n = 200,

*qU
rd

- continua sendo o melhor residuo, mas sua performance nao melhora muito em relagao

a0 cenério 1.

Resumindo os resultados dos cenarios considerados nos estudos de simulagao, tem-se que

r77" apresenta boa performance para a realizacao de analise de diagnostico do componente

(2
continuo de modelos de regressao gama inflacionados no zero e superior a observada para os
demais residuos propostos. Assim, os resultados dos estudos de simulagao sugerem que r; "
é adequado para a realizagao de analise de diagnostico do componente continuo de modelos

de regressao gama inflacionados no zero.

3.4.2 Estudos de simulacao para o modelo ZAIG

Para analisar o desempenho dos residuos r; e r* nos estudos de simulagao de MC,

utilizou-se o modelo com resposta gaussiana inversa inflacionada no zero e considerou-se os

qu ans wil

dev pbea pdt panse pwil como os residuos r;. Foram considerados diversos cendrios

residuos r{’, r; ", 1

nos estudos e em cada cenario utilizou-se M = 5000 réplicas de MC.

No cenario 1, consideramos a estrutura do modelo ZAIG apresentada abaixo:

log{pi} = P+ Pumiz + Bz (3.33)
log{o:} = B (3.34)

Q;
log { 1 — o } = 613 + 623%1'2 + 6531’15 (335)

No cenario 1 as variaveis preditoras utilizadas foram geradas independentemente, a partir
de varidveis aleatorias com distribui¢do uniforme padrao, x; ~ U(0;1) e foram mantidas
constantes em todas as M = 5000 replicacoes. Uma amostra de tamanho n = 100 foi

considerada e utilizou-se os seguintes coeficientes nesse cenério, 511 = 5,0, o1 = —2,0, 31 =
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1, B2 = —3,91, B3 = —0,5, o3 = 1,0 e B33 = —0,5. Estabelecido esses critérios e valores dos
coeficientes, no cenario 1 temos que os intervalos dos parametros associados & distribuigao
gaussiana inversa inflacionada no zero sdo pe(20,9;403,4), o = 0.02 e a€(0,27;0,62). A
Tabela E.1, fornece os resultados do cenéario 1.

Analisando os resultados da simulagao para o cenario 1, temos que os residuos r;* apre-
sentam valores longe dos valores esperados, ou seja, os valores dos residuos r;* estao longe
dos valores tedricos da normal padrao, enquanto os residuos r; apresenta os valores mais
proximos dos valores teoricos da normal padrao. Entre todos os residuos 7}, o residuo r;?" é
aquele que apresentam resultados mais proximos dos valores tedricos da normal padrao. A
média da porcentagem observada do residuo r;?" ¢ bem proxima do valor tedrico da normal
padrao para todos os intervalos. A amplitude dos intervalos do residuo r{* é a menor entre

U - s
¢ bem proxima

todos os residuos, sugerindo que a porcentagem observada do residuo r;?
dos valores tedricos da distribuicao normal padrao.

Consideramos varios outros cenérios nos estudos de simulacao, onde variou-se, em relacao
ao cenario 1, ou o tamanho amostral, ou o valor dos parametros, ou as variaveis preditoras, ou
a funcao de ligacao, ou a estrutura do modelo para o parametro o. Na Tabela 3.8, temos um
resumo das alteracoes feita em cada cenério em relagao ao cenariol. No cenério 2 variamos os
valores do parametro . Diminuimos o valor de o no cenario 2a, consideramos os coeficientes
P13, Paz € Psg iguais a —1,5, 1,0 e —0,5 respectivamente, resultando em ae(0,12;0,38). E
aumentamos o valor de « no cenario 2b, para ae€(0,50;0,82), considerando os coeficientes
iguais a f13 = 0,5,0, B23 = 1,0 e 33 = —0,5. Ao diminuirmos o valor do parametro o (Tabela
E.2), os residuos 7}* tém uma melhora e os residuos r; tem uma ligeira piora nos resultados
em relacao ao cenario 1. Ou seja, as medidas descritivas da porcentagem observada para

os residuos r* ficaram mais proximas dos valores teoricos da normal padrao no cenario 2a

do que no cenario 1. Ja as medidas descritivas da porcentagem observada para os residuos
*
7
comparadas aos resultados do cenario 1. Porém, apesar da melhora dos residuos r;*, os

residuos r; continuam melhores que r;* e r; %

r¥, no cenario 2a, nao ficaram tao proximos dos valores teéricos da normal padrao quando
é aquele que apresenta os melhores resultados
entre todos.

O aumento do valor do parametro « (cenério 2b, Tabela E.3), provoca uma piora em
todos os residuos. Os residuos r}* pioram bastantes tendo valores da porcentagem observada
dos residuos bem afastadas do valor tedrico. Os residuos r; tém uma piora nos resultados
também, mas mantém-se num patamar aceitdvel e bem melhor do que os residuos r;™.
Ou seja, apesar da piora quando comparada aos resultados do cendrio 1, os residuos r}
apresentam medidas descritivas proximos do valor teérico da normal padrao. E novamente
ri ™ foi aquele que apresentou os melhores resultados entre todos os residuos.

No cenario 3, alteramos o intervalo do parametro ;1 para préoximo de zero, ou seja, con-
sideramos fBy1 = 1, fo1 = —2,0, B3 = 1 que resultou em g e (0,37;7,39)*. Os resultados

4A distribuicao ZAIG tém o suporte definido em [ 0,00 ). Assim 7,39 foi considerado um valor proximo
de zero, pois nessa distribui¢ao espera-se valores bem altos.
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Tabela 3.8: Alteragoes feitas nos cendrios em relagdo ao cendrio 1

Cenario Alteracoes
2a Diminuimos o valor de «
2b Aumentamos o valor de alpha
3 Valores de p proximo de zero
4a Diminuimos o valor de o
4h Aumentamos o valor de sigma
5 Mudanga no modelo para o
6a Mudanga na varidveis preditoras: x; ~ N(0,5;0,25%) e z; ~ IG(0,4;2)
6b Mudanca na varidveis preditoras: x; ~ N(0,5;0,25%) e z; ~ GA(0,4;1)
Ta Mudanga na funcao de ligacdo para o parametro u: funcao de ligacao invesa
b Mudancga na funcao de ligagdo para o parametro a: fungao de ligacao probito
8a Mudanga no tamanho da amostra: n=200
8b Mudanga no tamanho da amostra: n=>50

(Tabela E.4), sugerem que o desempenho de 7™ continua consideravelmente melhor do
que a dos demais residuos considerados e nao temos alteracoes significativa em relacao aos
resultados observado no cenario 1.

No proximo cenario (cenario 4), variamos o valor do parametro o, sendo que os resultados
dos cendrios 4a e 4b estao apresentados nas tabelas E.5 e E.6 respectivamente. No primeiro
diminuimos o valor de o, considerando 12 = —4,60 que resultou em o = 0,01. No segundo
aumentamos o valor de o considerando S5 = —3,50 que resultou em o = 0,03. A mudancga
no parametro o, parece nao afetar os resultados dos estudos, sendo muito proximos aos

L

resultados apresentados no cenério 1, ou seja, a performance do residuo ;% é melhor do
que os demais considerados.
A seguir (cenario 5, Tabela E.7), propomos um modelo diferente para o, considerando a

seguinte estrutura para o modelo ZAIG:

log{pi} = B+ Paugia + Baiz (3.36)
log{oi} = PBi2+ Baswio + Ba1is (3.37)

Q;
log { 1~ } = [Pz + BTz + P33 (3.38)

Ao alterarmos a estrutura do modelo para o parametro o, todos os residuos pioraram. O
residuo r;" foi o que sofreu menos influéncia nessa mudanga, seus intervalos continuam em
um patamar aceitavel e com os valores mais proximos da normal padrao.

No proximo cenario (cenario 6), mudamos a distribui¢ao que gera as variaveis preditoras.
Consideramos x;; ~ NO(0,5;0,25%) e z;5 ~ 1G(0,4;2) (cenério 6a, Tabela E.8) e x;; ~
NO(0,5;0,25%) e x;p ~ GA(0,4;1) (cenério 6b, Tabela E.9). Os resultados sugerem que a
mudanca na distribuicao das variaveis preditoras nao afeta os residuos, sendo os resultados
muitos proximos dos apresentados no cenério 1.

A mudanga na funcao de ligagao logito para a funcao de ligacao probito, relativa ao
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parametro « (cenario 7b, Tabela E.11), ndo afeta significativamente os resultados, em que
ri™ continua sendo o melhor residuo entre todos e os resultados sido bem proximos dos
resultados do cenario 1. J4, na mudanca da funcao de ligagao log para a fungao de ligacao
identidade, cenéario 7a (Tabela E.10), temos um aumento na amplitude dos intervalos. Por
exemplo, no cenario 1 (Tabela E.1), a porcentagem dos residuos menores que < —2 variam
entre 1,52 a 2,90 (minimo e méximo respectivamente), enquanto que no cenério 7a, temos
uma variacao de 0,48 a 2,72. Porém essa variacao estd em um patamar aceitavel e para o

9 continua sendo o melhor entre todos os

cendrio 7a, entre todos os residuos, o residuo r;
outros residuos.

As tabelas E.12 e E.13 apresentam os resultados dos cenarios 8a e 8b respectivamente.
Nesses cenarios, variou-se o tamanho amostral considerando-se apenas amostras de tamanho
pelo menos moderado (n=>50)" e manteve-se assim os valores dos parametros definidos no
cenario 1. Consideraram-se diferentes tamanhos amostrais: n = 200 (cenario 8a, Tabela
E.12) e n = 50 (cenario 8b, Tabela E.13). A performance de ;" piora quando n = 50, mas
é aceitavel e bem melhor que a dos demais residuos. Ja para n = 200, r;“ continua sendo
o melhor residuo, mas sua performance nao melhora muito em relagdo ao cenario 1.

Portanto, os resultados dos cenarios considerados nos estudos de simulacao, sugere que
r; ™ apresenta boa performance para a realizagao de andlise de diagnostico do componente
continuo de modelos de regressao gaussiana inversa inflacionados no zero e é superior a
observada para os demais residuos propostos. Assim, os resultados dos estudos de simulagao

u

sugerem que 7,7 é adequado para a realizagdo de andlise de diagnostico do componente
continuo de modelos de regressao gaussiana inversa inflacionados no zero. Vale ressaltar que
os resultados da performance dos residuos foram muitos préximas nas duas distribuicoes
ZAGA e ZAIG, sugerindo que, entre essas duas, a distribuicdo da variavel resposta nao
influencia na performance dos residuos. Observa-se ainda que nos estudos de simulagao com
resposta ZAIG tivemos um aumento da amplitude de cada intervalo, quando comparado a
amplitude dos intervalos dos estudos de simulacdo dos modelos com resposta ZAGA. Por
exemplo, no cenario 1 do modelo ZAIG (Tabela E.1), para a porcentagem dos residuos
“qu

r.

S maiores que < —1 temos que o intervalo varia de 9,68 a 15,26 (minimo e maximo

respectivamente) e no cenario 1 do modelo ZAGA temos uma variagao de 14,44 a 17,78.
Provavelmente isso se da pelo fato da distribuicao gaussiana inversa ser mais assimétrica que

a distribuicao gama.

3.4.3 Estudos de simulagao para o caso do ajuste do modelo incor-

reto

Nesta secao temos interesse em analisar as propriedades dos residuos propostos na Sec¢ao

3.3.1 quando ajustamos uma distribuicao errada para a varidvel resposta. Para isso utilizamos

5Nos modelos inflacionados no zero temos que considerar uma amostra de tamanho moderado, pois se
pegarmos uma amostra pequena pode ocorrer da amostra nao ter observacao com valor zero.
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simulagao de Monte Carlo e calculamos os residuos 7} e r;* usando o residuo desvio (rde),

(2

residuo de pearson (r’“*), residuo quantilico (r{"), o residuo anscombe (r¢5¢) e residuo william

(ri) como r;. Os estudos de simulagdo foram realizados utilizando o pacote "gamlss"do
software estatistico R (Stasinopoulos et al., 2014) e para cada cenéario consideramos M =
5000 réplicas de MC. No primeiro cenario, Tabela F.1, geramos variaveis respostas com
distribuicao ZAIG e ajustamos o modelo de regressao ZAGA. E no cenéario 11, Tabela F.2,
geramos a variavel resposta com distribuicao ZAGA e ajustamos o modelo ZAIG.

Em ambos os cenérios propostos foram usadas as seguintes estruturas para os modelos:

log{pi} = B+ Pazio + Ba1is (3.39)
log{oi} = P2 (3.40)

Q;
log { 1— o } = bis + Pasiz + Pasis- (3.41)

As variaveis preditoras utilizadas nos cenarios foram geradas independentemente a partir
de variaveis aleatorias com distribui¢do uniforme no intervalo (0; 1) e mantidas constantes em
todas as M = 5000 réplicas de MC. Nos cenarios I e II (Tabela F.1 e F.2), respectivamente),
consideramos (11 = 5,0, fo1 = =20, 831 = 1, B12 = =391, Bi3 = —0,5, foz = 1.0 e
B33 = —0,5 . Para o cenério I, consideramos o = 0,02 e para o cenéario II temos ¢ = 0,1. Em
ambos os cenarios, notamos que a porcentagem mediana observada dos residuos estao bem
afastadas do seus respectivos valores teoricos. Para o residuo 7%, por exemplo, no cenario
1, quando o ajuste do modelo estava correto, a porcentagem mediana observada dos residuos
inferiores a 2 era 2,32% no modelo ZAGA (Tabela D.1) e 2,28% no modelo ZAIG (Tabela
E.1), ambos bem proximos do valor tedrico de 2,28%. J&, no ajuste do modelo incorreto,
a porcentagem mediana observada de residuos inferiores a 2 é de 2,45% quando ajustamos
o modelo ZAIG e a distribuigao correta ¢ a ZAGA (Tabela F.1). E é de 0,98% quando a
distribuigao correta ¢ a ZAIG e ajustamos o modelo ZAGA (Tabela F.2). Também nota-se
que a amplitude em todos os intervalos aumenta consideravelmente quando ajustamos o
modelo incorreto, ou seja, se a distribuicao nao estd adequada a porcentagem observada
dos residuos se afastam dos valores teoéricos da normal padrao. Com isso concluimos que
mesmo os residuos r} s6 é adequado para detectar observagoes discrepantes se a distribuicao
da variavel resposta é a correta. Dessa forma, é importante avaliarmos o ajuste do modelo
quanto & adequacgao da distribuicao de y; e isso pode ser feito, por exemplo, a partir de

graficos do tipo envelope que serdo discutidos na proxima se¢ao (Secao 3.5.3).

3.5 Outros aspectos da analise de diagnostico

Como dito anteriormente, na analise de diagnoéstico diferentes aspectos devem ser avalia-
dos. Podemos investigar se existem problemas na func¢ao de ligacao adotada, ou na distribui-

cao da variavel resposta adotada, ou ainda se existem observagoes discrepantes ou influentes.
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A seguir discutiremos algumas técnicas para a andlise de diagndstico em modelos ZAGA e
ZAIG.

O vetor de parametros «y é separédvel e ortogonal a 3 e §. Além disso v esta relacionado
apenas com o componente discreto e 3 e d estdao relacionados com o componente conti-
nuo. Portanto, com excecao da identificagao de observagoes positivas discrepantes discutidas
anteriormente (Secdo 3.3.1), é razoavel realizar duas analises de diagnostico separadas nos
modelos de regressao ZAGA e ZAIG: uma para o componente continuo e outra para o com-
ponente discreto. Assim, podemos utilizar técnicas de diagnéstico usadas nos modelos com
resposta gama e gaussiana inversa para o componente continuo e técnicas de diagnostico uti-
lizadas nos modelos com resposta binaria para o componente discreto. Nas proximas secoes
definiremos residuos para o componente discreto (Se¢ao 3.5.1), técnicas de identificacao de
pontos influentes para o componente continuo e discreto (Se¢ao 3.5.2) e avaliacdo do ajuste
dos modelos ZAGA e ZAIG (Segao 3.5.3).

3.5.1 Observacoes discrepantes - componente discreto

Na Secao 3.3.1, definimos residuos para a identificacao de observagoes positivas discre-
pantes nos modelos com resposta ZAGA e ZAIG. Nessa secao discutimos os residuos para
o componente discreto dos modelos ZAGA e ZAIG. Na analise de diagnéstico do compo-
defu TPGCL
1 ? 7 )

) e apresentaremos a expressao desses residuos para o componente discreto, exceto o

nente discreto, iremos utilizar os residuos definidos para o componente continuo (r

wil
7

residuo quantilico e anscombe®. Esses residuos irdo ajudar na identificacdo de observacoes

r

discrepantes em relacao ao componente discreto do modelo.

Em relagdo ao componente discreto dos modelos, a variavel resposta dos modelos ZAGA
e ZAIG pode ser vista como uma varidvel bindria que assume para a observacao i o valor 0 se
y; =0 e 1sey; > 0. Assim, podemos utilizar os residuos de modelos lineares generalizados
com as expressoes obtidas para os casos de resposta binarias. A partir da equacdo (3.2),

obtemos que o componente do desvio para o componente discreto do modelo é dado por:

—|2log(c)['/?, se y =0,

(9, 6) +|2l0g(1 — a;)[*/2, se y > 0. (3.42)

Defini¢ao 15. Utilizando o componente do desvio definido na equagio (3.2), definimos o

residuo desvio padronizado como

Tdev([)) _ d(yu ai) (343)

Ji-i
qu

60 residuo quantilico, ", ndo estd definido para o componente discreto do modelo e o residuo de
anscombe nao tem uma forma fechada para o caso discreto. O residuo quantilico aleatorizado é uma extensao
do residuo quantilico e esta definido para o componente discreto. Porém, o residuo quantilico aleatorizado
nao é util para a identificacao de observacao discrepantes, sendo adequado apenas para avaliar o ajuste do
modelo.
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em que h% = &;(1 — &)z (ZTV2) 2, Z = (24, Za, ..., Zy), VO = diag(VO, VP, ..., V),
tal que V! = (ay(1 — o).

Definicao 16. Definimos o residuo de Pearson para o componente discreto como

rpea(O) _ (](1)(%) — (1 —a&;))

1 : Y (3.44)
V21— hy)
em que V? = (o;(1 — o)) e
1, se y>0,
Iy (yi) = (3.45)
0, se y=0.

Assim como para o componente continuo, o residuo de Williams para o componente

discreto também é uma ponderagao dos residuos de Pearson e desvio.

Definicao 17. Definimos o residuo de Williams para o componente discreto como

r = sinal(In)(y:) — (1= @:)){(1 = A%)(ri))? + h(ri0))*}2. (3.46)

wil —

3.5.2 Pontos influentes

Na analise de pontos influentes temos interesse em analisar se uma observacao esta inter-
ferindo desproporcionalmente nas estimativas dos parametros modelo. Observagao influente
é aquela observagao que quando retirada do modelo provoca mudancas substancias nas es-
timativas dos parametros do modelo (Cordeiro e Demétrio, 2008). Assim, o método mais
utilizado para detectar quais observagoes sao influentes é a exclusao de observagoes. Ou
seja, para verificar a influéncia de uma observacao, retiramos essa observacao do modelo e
verificamos as mudancas nas estimativas dos parametros do modelo. A medida mais utilizada
para isso é a distancia de Cook (Cook, 1977), medida que definimos a seguir.

A distancia de Cook é uma estatistica utilizada para medir o afastamento das estimativas
dos parametros resultante da exclusdo de uma observacao (Cordeiro e Demétrio, 2008). Para

os modelos lineares generalizados a medida de Cook ¢ definida a seguir (Paula, 2013).

Definicao 18. A distincia aprorimada de Cook para a i-ésima observacao € definida por:

(B - B) (X WX)(B - By)

D, = — , (3.47)
o
em que 8 = (81, f2,...,By) ", p < n, é um vetor de pardmetros estimados e W = diag{y, .. .,
w,} é a matriz de pesos estimados, sendo o peso w; definido como w; = %(3—;‘?)2 eV; éa
1 K2

funcao de variancia. No caso dos modelos lineares generalizados, §; nao tem forma fechada.

A partir de uma aproximacio de 3, (Cook e Weisberg, 1982), obtém-se que:
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.
D, = rbemy2 3.48
{1_%}(1 ) (3.48)

Nos modelos inflacionados no zero sugerimos fazer a andlise de observagoes influentes
separando o componente discreto do componente continuo, pois ambos 0os componentes sao
ortogonais. Além disso, na andalise de pontos influentes estamos interessados em analisar a
influéncia de uma observacao nas estimativas de maxima verossimilhanga dos parametros.
Assim podemos ter uma observacgao influenciando a estimativa de um componente, mas nao
do outro componente. Assim, definiremos a distancia de Cook para o componente continuo
e para o componente discreto dos modelos ZAGA e ZAIG. A partir da equagao (3.6), a

distancia de Cook para o componente continuo do modelo é definida como:

2

hii i — [
D, =~ i (i — 1) . (3.49)

Assim para o modelo com resposta ZAGA temos que a distancia de Cook para o com-

ponente continuo do modelo é dado por:

hii i — 1)’
D, = W AQ“) . (3.50)
521 — hy)?

E no modelo com resposta ZAIG definimos a distancia de Cook para o componente

continuo do modelo como:

~

hi; i — i)’
D; = _ W Ag“) . (3.51)

E para o componente discreto, para ambos os modelos, definimos a distancia aproximada

de Cook como:

12

Do il?z (Lay(yi) — (1 — &;))?
' (1—h9)2 &;(1 — &)

Consideramos uma observacao influente quando D; ¢ relativamente alto quando compa-

(3.52)

rada aos D; das outras observacoes. Na proxima secao, discutiremos os graficos de diagnostico
utilizados na anélise de diagnoéstico dos modelos ZAGA e ZAIG.

3.5.3 Graficos de diagndéstico

Na anélise de diagnostico de modelos de regressao é comum a utilizacao de graficos para
uma melhor visualizagao dos resultados. Como dito anteriormente devido & ortogonalidade
do parametro v com os parametros 3 e 9, é sugerida uma anéalise de diagnostico separada
para cada componente do modelo (componente continuo e discreto). Assim para o compo-
nente continuo dos modelos ZAGA e ZAIG sugerimos os seguintes gréaficos para anélise de

diagnostico:
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1. grafico de dispersdo entre r;™"e [i; para identificacio de observacdes discrepantes (ou-

tliers).

De acordo com os estudos de simulagao realizados, o residuo r;7“foi aquele que apresentou
melhor performance para a realizacao da analise de diagnéstico para o componente continuo.

Por isso, optamos por utilizar o residuo r;"para a identificagdo de pontos "outliers".
2. grafico de dispersao entre o residuo r; e ji; para avaliacao do ajuste do modelo.

Em graficos de dispersao entre o residuo 7; e ji;, quando o modelo esta adequado os pontos
ficarao distribuidos sem nenhum padrao, formando uma "nuvem"de pontos. Optamos por
usar os residuos r;, no lugar dos residuos r}, pois grafico dos residuos r;podem apresentar
padrao mesmo que o modelo esteja bem ajustado, ja que para valores de &; moderados
ou grandes, nao é possivel a observacao de residuos proximos de zero. Aqui optamos por
utilizar o residuo 77", se o tamanho da amostra for pelo menos moderado, pois nos estudos
de simulacao apresentadas na Secao 3.2 foi este residuo que obteve distribui¢ao mais proximo

da normal padrao para tamanho amostral igual a 50.

3. gréafico de D; em funcao da ordem da observacao é recomendado para a identificacao

de observacoes influentes.

4. grafico de probabilidade normal com envelope simulado para r; (sendo r; qualquer
residuo utilizado nos modelos com resposta gama ou gaussiana inversa definidos na
Se¢ao 3.1).

Pelos mesmos motivos discutidos no segundo grafico, sugerimos a utilizacao do residuo

r" para a realizacao do grafico de probabilidade normal.

i

Analisar se o grafico normal de probabilidade sugere um ajuste inadequado, pode ser
dificil. Por isso Atkinson (1985) propos a construcao de bandas de confiancgas, geradas através
de simulacoes, chamadas de "envelope". Para a construcao do gréafico de envelope temos que
considerar apenas as observacoes em que y;€(0,00), jA que estamos avaliando o ajuste do
componente continuo do modelo. Assim obtemos o grafico de probabilidade normal com

envelope simulado para r; no modelo ZAIG” a partir do seguinte procedimento:

I Gerar uma amostra da variavel resposta considerando se a observacao y; > 0, entao

gerar y: ~ IG(ji;,0;) e se y; = 0 entdo y; = 0.

IT Ajuste o modelo ZAIG para a amostra simulada, (v*) = (y7,vy5,...,y}) e obtenha o
valor absoluto de cada um dos r; para as observacoes em que y; > 0 e ordene-as em

ordem crescente.

III Repita o passo I e II k vezes. (Atkinson (1985) sugere utilizar k& = 19.)

7 O gréfico de probabilidade meio normal para o modelo ZAGA segue o mesmo procedimento.
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IV Considerando n* =n—>""" | Iy(y;), conjunto de estatistica de ordem que contém as k

observacoes cada, obtenha para cada conjunto sua média, minimo e seu maximo.

V Represente no grafico esses valores e os valores absolutos dos residuos r; ordenados no
i-3/8

n+1/4) no eixo horizontal,

eixo vertical do grafico e os escores normais dados por ®(

em que ® é a funcao de distribui¢ao normal padrao.

Na analise de diagnoéstico do modelo para o componente discreto sugerimos os seguintes

graficos:

(0)8

e diagrama de dispersao entre r; '° e &; para a identificacao de observagoes discrepantes.

e grifico de DEO) em func¢ao da ordem da observacao é recomendado para a identificacao

de observacoes influentes.

(0)

e grafico de probabilidade normal com envelope simulado para r;’ para andlise do ajuste

global do modelo.

Para a construgao do grafico de envelope do componente discreto, consideramos y.disc;
igual a 1 se y; > 0 e y.disc; = 0 se y; = 0, como nossa variavel resposta do componente
discreto do modelo. Assim, observamos que a nossa nova variavel resposta tem resposta
binaria. Com isso, obtemos o grafico de probabilidade normal com envelope simulado para
r; utilizando o mesmo procedimento do grafico de envelope para modelo com resposta bi-
naria. A seguir descrevemos os passos para o procedimento para a construcao do grafico de

probabilidade normal com envelope simulado.
I Gerar n observagoes com distribui¢ao binomial, y.disc} ~ Binomial(1,1 — &;).

II Ajuste o modelo Binomial para a amostra simulada, (y*) = (v}, vs5,...,y.) e obtenha
(0)

o valor absoluto de cada um dos r; ’ e ordene-as cada grupo de n residuos em ordem

crescente.
ITT Repita o passo I e II k vezes.

IV Considerando n, o conjunto de estatistica de ordem que contém as k observagoes cada,

obtenha para cada conjunto sua média, minimo e seu maximo.

V Represente no grafico esses valores e os valores absolutos dos residuos r; ordenados no
i—3/8
n+1/4

eixo vertical do grafico e os escores normais dados por ®~}( ) no eixo horizontal,

em que ¢ é a funcao de distribuicao normal padrao.

(0

Para cada observacao ¢ os residuos r; ) podem assumir apenas 2 valores, um se y; = 0 e o

outro se y; > 0. Assim, a distribui¢ao desses residuos nao ¢ aproximadamente normal. Logo
(0)

nos graficos de dispersao entre 7, e &; nao é esperado que os pontos se distribuam sem

(

80s residuos rio) podem ser qualquer um dos residuos definidos para o componente discreto (Secao 3.5.1).
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nenhum padrao, como é observado em bons residuos para o componente continuo quando o
modelo estd bem ajustado. Assim, para o componente discreto, esse grafico nao traz muita
informacao a respeito da qualidade do ajuste como na anélise dos residuos do componente
continuo nos modelos com resposta ZAGA e ZAIG (Pereira et al., 2012). Assim para a analise
de diagnostico para o componente discreto sugerimos um teste de qualidade de ajuste, que

definiremos na proxima secao.

3.5.4 Teste de qualidade de ajuste para o componente discreto

Alguns testes de ajuste existentes na literatura podem ser utilizados na analise do compo-
nente discreto, entre eles: teste de Royston (Royston, 1992), teste qui-quadrado de Pearson
(McCullagh, 1985), teste de Hosmer-Lemeshow (Hosmer Jr e Lemeshow, 2004) e teste de
Stukel (Stukel, 1988). Hosmer et al. (1997) através de estudos de simula¢ao estudaram tes-
tes de ajuste para o modelo logistico e concluiram que o teste de Stukel é mais poderoso para
detectar falta de ajuste do modelo. Por isso, no préximo capitulo, optamos por utilizar o
teste de Stukel para a analise do ajuste da parte discreta do modelo. A seguir descreveremos
o teste de Stukel com mais detalhes.

O teste de Stukel, foi proposto por Stukel (1988) e é baseado na comparagio entre o
modelo para respostas binédrias ajustado com um modelo mais geral. O modelo mais geral
tem a adicao de dois parametros. Cada parametro adicionado influencia o comportamento
de uma das caudas da curva de probabilidade (Liu, 2007).

Considere @; e (; as estimativas de méxima verossimilhanca de «o; e (; = 2z/~, para

i =1,2,...,n, respectivamente. As duas novas covariaveis sao definidas como:
210 = 0,521 (é; > 0,5) (3.53)
200 = —0,5C2 (6 < 0,5). (3.54)

A generalizacao do modelo para resposta binéaria é obtida pela adicdo de duas covariaveis

21; € 2z9; da seguinte maneira:
g(i) = G + iz + Y2022 (3.55)
A hipoétese nula do teste é expressada como:
Hy v =72 =0, (3.56)

Observe que a hipotese nula corresponde a hipotese de adequacao do ajuste modelo.
Stukel (1988) em seu artigo propos o teste escore para o calculo da estatistica, mas

Hosmer et al. (1991), sugere que a analise do teste de Stukel pode ser feito usando ou teste

escore ou o teste da razao de verossimilhanca. Por ser mais facil a implementacao, optamos

em utilizar o teste da razdo de verossimilhanga. Entdo, seja [1(Z) o logaritmo da fungao
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de verossimilhan¢a do modelo sem as covaridveis zy; e zy; e lo(Z) o logaritmo da fungao de

verossimilhanga do modelo geral (equagao (3.55)). A estatistica do teste é dada por:
ST =2(1o(Z) — l1(Z2)). (3.57)

Sob a hipotese nula, a estatistica ST tem distribuicao assintotica qui-quadrado com dois
graus de liberdade. A nao rejeicao da hipotese nula implica que nao temos evidéncias de que
exista problemas com o ajuste do componente discreto do modelo ZAGA ou ZAIG.

No proximo capitulo apresentaremos uma aplicacao de um ajuste no modelo ZAIG jun-

tamente com sua andlise de diagnostico.



Capitulo 4
Aplicacao

Neste capitulo apresentamos uma aplicacao do modelo ZAIG para dados reais de fundos
de investimentos no Brasil. Na Secao 4.1, descrevemos os dados e apresentamos uma anélise
descritiva. Na Secao 4.2, ajustamos o modelo ZAIG, selecionamos um modelo final, realiza-
mos uma andlise de diagnodstico e para finalizar apresentamos as conclusoes obtidas. E na
Secao 4.3 apresentamos alguns comentéarios relevantes sobre a identificagao de observacgoes

positivas discrepantes.

4.1 Descricao dos dados

Os fundos de investimentos sao tipos de investimentos coletivos, em que existe um admi-
nistrador do fundo, geralmente uma instituicao financeira, que define os objetivos, politicas
de investimentos e outras regras gerais para regulamentar o fundo. E através de recursos
financeiros de diversos investidores, os administradores dos fundos investem em diferentes
tipos de ativos (a¢bes, moedas estrangeiras, investimentos estrangeiros entres outros). Exis-
tem diferentes tipos de fundos: cambiais, renda fixa, referenciados DI, entre outros. Aqui uti-
lizamos apenas os fundos referenciados DI para a nossa anélise (Pereira, Novaes, Dias et al.
, 2014).

Os fundos referenciados DI' sao um tipo de investimento considerado conservador e sao
fundos que buscam proteger o patrimonio do investidor. Esses fundos sao atrelados a taxa
de juros interbancaria, o chamado CDI (Certificado de Depésito Interbancario), que por sua
vez acompanha a variacao da taxa bésica de juros da economia brasileira, a Selic. Se a Selic
aumenta, o rendimento do fundo DI sobe; se a Selic cai, 0 mesmo ocorre com o fundo DI
(Fonseca et al., 2007). Para a nossa analise de dados, utilizamos os fundos referenciados DI
existentes em junho de 2013. Os dados foram fornecidos pela empresa AMBIMAZ.

O objetivo da nossa analise é modelar a taxa de crescimento dos fundos de investimentos

do tipo referenciados DI. Para isso, definimos como variavel resposta taxa de crescimento

IDI - Deposito interbancarios, pois esses fundos tendem a acompanhar o certificado de depoésito. Esses
certificados representam a taxa de juros aplicada nos empréstimos interbancarios.
2www.portalambima.com.br
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entre o patrimonio liquido (pl) de junho de 2015 e o patriménio liquido (pl) de junho de 2013
para cada fundo DI (y = (pl.junho2015)/(pl.junho2013)). Portanto nossa variével resposta
vai assumir valor 0 quando o fundo DI por algum motivo nao estava ativo em junho de
2015 e valor entre (0,00) para aqueles fundos que estavam ativos em junho de 2015. Como
covaridveis utilizamos as variaveis instituigoes financeiras, tempo do fundo (data final® - data
de criagao do fundo) e a taxa de crescimento do fundo no semestre anterior a data final ((pl de
junho de 2013)/(pl de dezembro de 2012), sendo que esta tltima denominamos como variavel
razao. Consideramos aqui todos os fundos de investimentos referenciados DI existentes em
junho de 2013 e que tinham pelo menos 1 ano de existéncia. Retiramos algumas observagoes
da nossa andlise, entre elas aqueles fundos que nao tinham informacgoes da pl-dezembro
2012 (2 fundos tiveram essa caracteristica). Também foram retiradas aquelas observagoes
que tinham pl-junho 2013 menores que R$5.000.000,00 (fundos muito pequenos). Também
foram retirados os fundos de institui¢oes financeiras que tinham menos do que 5 fundos
referenciados DI. Além disso, para aquelas observacoes que tinham pl de junho de 2015
menores que R$5.000.000,00, consideramos o valor da variavel resposta como sendo igual
a 0. A justificativa para isso é que fundos que tém patrimonio liquido muito pequeno sao
considerados pela instituicao financeira como inativos. Sao aqueles fundos para os quais a
instituicao nao recebe novos investimentos e que a instituicao gostaria de fechar. Porém sem
o consentimento dos investidores o banco nao pode fechar o fundo, mas o mesmo recebe
pouquissima atencao da instituicao financeira. Note que considerar o pl de junho de 2015
igual a zero para fundos com pl bem pequeno nessa data, nao impede a ocorréncia de valores
bem préximos de 0 para a variavel resposta, pois o pl de muitos fundos é superior a um bilhao
de reais em junho de 2013 e um decréscimo para valores pouco superior a 5 milhoes resulta
em um valor bem baixo da variavel resposta.

Apos os filtros mencionados a populacao em estudo tem tamanho n = 344. A seguir
apresentamos uma analise descritiva dessas variaveis. E importante ressaltar que neste tra-
balho estamos considerando a populacao toda na anélise dos dados e nao uma amostra da
populacao.

A variavel resposta é a taxa de crescimento do fundo DI, conforme definido anteriormente.
Temos que das 344 observacoes existentes na populacao final, 44 sdo zeros. Ou seja, 12,8%
dos fundos DI foram fechados ou tinham pl inferior a 5 milhoes em junho de 2015. Na
Tabela 4.1, apresentamos um resumo das medidas descritivas da variavel resposta Y, em que
consideramos apenas as observacoes diferentes de zero. Pode-se observar na Tabela 4.1 que
a variavel resposta tem um crescimento médio de 1,697 e uma variagao de [0,0445;45,020]
e um desvio padrao de 2,972. Na Figura 4.1, temos o histograma da variavel resposta Y
considerando apenas as observacoes diferentes de zeros. No gréfico dessa figura, observamos
que a variavel resposta tem distribuicao assimétrica a direita e uma alta concentracao dos

valores da variavel resposta entre (0,2).

3A data final definimos 30/06/2013, pois é a data utilizada como base das nossas covariaveis.
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Tabela 4.1: Medidas descritivas da varidvel resposta Y considerando apenas as observagées dife-
rentes de zero.

Variavel Minimo Q1 Mediana Média Q3 Maximo Desv. Pad
Y 0,0445 0,7611  1,0420 1,6970 1,6720 45,0200 2,9722

Na Tabela 4.2 apresentamos as medidas descritivas das covariaveis utilizadas na analise.
Observamos que na populacao a taxa de crescimento entre dezembro de 2012 a junho de 2013
(variavel razao), foi em média de 1,26, a menor taxa de crescimento foi de 0,05 e a maior de
31,97, com desvio padrao de 1,81. J4a o patrimoénio liquido desses fundos em junho de 2013 foi
em média 1153,10 milhoes, sendo o menor patrimonio liquido de 5,18 milhoes e o maior de
23050,00 milhoes, tendo um desvio padrao de 2738,39 milhoes. E a variavel tempo do fundo
tem média 9,4 anos, tendo o fundo mais novo 1,13 anos e o mais antigo 22,88 anos, com um
desvio padrao de 5,18 anos. Através de tabelas e graficos, nao apresentados aqui, estudamos
o relacionamento das covaridveis com a variavel resposta para a insercao das mesmas no
ajuste do modelo da melhor maneira possivel. Assim, em alguns casos, categorizamos as
covariaveis e em outros casos tomamos o logaritmo da variavel, como na variavel razao. Na
Tabela 4.3, apresentamos as categorizacoes feitas nas covariaveis inseridas no modelo. Note
na tabela que uma mesma covariavel foi categorizada de forma diferente em cada um dos

submodelos, com o objetivo da obtencao de um melhor ajuste.
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Figura 4.1: Histograma da varidvel resposta - observagoes diferentes de zero.
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Analisando a Tabela 4.3, temos a primeira variavel banco-u, em que temos uma catego-
rizacao da varidvel instituicao financeira. No grupo I temos os bancos que possuem baixa
taxa de crescimento (14,83% das institui¢es), grupo II taxa de crescimento mediano (29%
das instituigoes) e grupo III, instituigbes com as taxas de crescimentos maiores (56% das
instituigoes). Na categorizacao da variavel banco-a, temos no grupo I os bancos cujos fundos
tém baixa probabilidade de assumir zero na variavel resposta e no grupo II estao os bancos
cujos fundos tém probabilidade de assumir zero na variavel resposta moderada, em torno de
20%.

Tabela 4.2: Medidas descritivas das covaridveis.

Minimo Q1 Mediana  Meédia Q3 Maximo Desv. Pad

razao 0,050 0,900 1,015 1,260 1,152 31,970 1,810
pl/milhao 5,18 56,92 223,04 1153,10 939,700 23050,00  2738,385
tempo 1,129 4,764 8,468 9,379 13,630 22,880 5,182

Tabela 4.3: Tabela de frequéncias das covaridveis categorizadas.

Variavel Categorias Freq. Abs Freq. Rel (%)

I 51 14,83
banco-pu 11 99 28,78
I11 194 56,40
banco-a 1 289 84,01
IT 55 15,99
I-<6 126 36,63
tempo-p 1I-<15 157 45,64
I1-> 15 61 17,73
tempo-a  1-< 3,65 49 14,24
IT-> 3,65 295 85,76
tempo-oc  1-< 6 126 36,63
I1-> 6 218 63,37
I-< 57 86 25,00
pl-a I1-< 930 171 49,71
I1I-> 930 87 25,29
I- <05 6 1,74
razao-o  1I-<'1 154 44.77
IIl-> 1 184 53,49

Ainda analisando a Tabela 4.3, temos a categorizacao da variavel tempo, tal que, a
variavel tempo-p vale T para fundos com menos de 6 anos (36,6%), 1T fundos entre 6 e 15
anos (45,6%) e III fundos com mais de 15 anos (17,7%). E a variavel tempo-«, 14% estao no
grupo I (fundos com menos de 3,65 anos) e 86% estao no grupo II (fundos com mais de 3,65
anos). A variavel tempo-o esta categorizada em 2 niveis, I (fundos com menos de 6 anos) que
corresponde a 37% da populacdo e nivel IT (fundos com mais de 6 anos) que representa 63%
da populacao. As covariaveis pl-a e razao-a estao categorizadas em 3 niveis. Temos que 25%

da populagao apresentam um patrimonio liquido de até 57 milhoes (nivel 1), 50% patrimonio
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entre 57 e 930 milhdes (nivel II) e 25% patrimoénio maior que 930 milhoes (nivel III). E na
ultima, covariavel temos que apenas 1,74% da populacdo tem uma taxa de crescimento de 6
meses de menos que 0,5; 44,77% dos fundos apresentam uma taxa de crescimento de 6 meses
menores que 1 e 53,49% uma taxa acima de 1. A partir das variaveis definidas nesta secao,
na secao a seguir (Segao 4.2), apresentamos o ajuste e analise de diagnostico do modelo
ZAIG para os fundos DI.

4.2 Ajuste e analise de diagnoéstico

O modelo considerado para o ajuste da varidvel taxa de crescimento do fundo DI foi o
ZAIG. Utilizou-se o modelo de regressao ZAIG e nao o ZAGA, pois a analise de diagnodstico
e o AIC sugeriram um ajuste consideravelmente superior com o primeiro modelo. Utilizou-
se o pacote "gamlss" para o ajuste do mesmo e as covariaveis utilizadas no ajuste foram
as variaveis apresentadas na segdo anterior (Segdo 4.1). Por estarmos trabalhando com a
populacao e nao com uma amostra, os resultados dos testes de hipoteses devem ser vistos
com cautela. Por isso, a inclusao ou nao da variavel no modelo se deu através de uma sele¢cao
de modelos, conforme descrito na Secao 2.5. Portanto, utilizando o critério AIC, obteve-
se um modelo final para cada um dos parametros da distribuicao ZAIG e realizou-se uma

analise de diagnoéstico conforme discutido no Capitulo 3.

(a) residuo r;7". (b) residuo ri*.

i

Figura 4.2: Andlise de diagndstico componente continuo do modelo ZAIG.

Na Figura 4.2, apresentamos a analise de diagnostico do componente continuo do modelo
ZAIG. Do lado esquerdo temos o grafico entre i e os residuos r; ™" (Figura 4.2(a)), discutido
na Secao 3.3.1. Observa-se que 3 observacoes destacam-se com residuos em modulo maiores
que 3, sendo elas as observacgoes 63, 80 e 101. Por serem possiveis observacoes discrepantes,

analisamos posteriormente como o modelo se comporta com a retirada dessas observagoes. O
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grafico entre ri"e i (Figura 4.2(b)), utilizamos para uma avaliacao do ajuste do modelo. Fora
as observacoes discrepantes, aparentemente o componente continuo do modelo selecionado
estd adequado para os dados.

(0)

7

(0)

, sendo r;’ qualquer um dos residuos para

Na Figura 4.3, temos os gréaficos entre & e r
o componente discreto apresentados na Secao 3.5.1. Esses graficos auxiliam na identificagao
de pontos "outliers". Nos gréficos entre residuos r((i?v e rg?l pelo parametro & (Figuras 4.3(a)
e 4.3(c)), destaca-se a observacio 89. J4 no gréfico entre o residuo 5 e & (Figura 4.3(b))
além da observacao 89, mais observacoes aparecem como aberrantes. Entre essas observacoes
destacamos a observacao 2, 87, 191 e 249. Posteriormente iremos analisar como o modelo se

comporta com a retirada dessas observacoes.
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(a) residuo desvio. (b) residuo de pearson.
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(c) residuo de william.

Figura 4.3: Andlise de diagndstico componente discreto do modelo ZAIG.

Uma parte importante na andlise de diagndstico é a andlise de observagoes influentes. A

Figura 4.4, apresenta a distancia de Cook para o componente continuo (Figura 4.4(a)) e para
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Figura 4.4: Andlise de diagndstico distancia de Cook.

o componente discreto (Figura 4.4(b)), como definidos na Segao 3.5.2. Observamos que para
o componente continuo as observagoes que se destacam como influentes sao a observacao 101,
167 e 221. E para o componente discreto (Figura 4.4(b)), as observagoes que se destacam
sao as observacoes 2, 89, 146 e 167.

Para finalizar a analise de diagnéstico do modelo apresentamos os graficos de envelope
(Figura 4.5) para o componente continuo e discreto. No envelope para o componente continuo
(Figura 4.5(a)), com excecao da observagao 80, todas as observagoes estao dentro ou muito
proximos dos limites determinados pelo envelope. E o envelope para o componente discreto
(Figura 4.5(b)), sugere que o ajuste para o componente discreto do modelo esta adequado,
nao apresentando nenhum ponto fora do envelope. Além disso, o valor-p do teste de Stukel
foi de 0,63, confirmando assim o ajuste adequado do componente discreto do modelo.

A Tabela 4.4 apresenta os resultados do modelo ZAIG final para a taxa de crescimento
dos fundos referenciados DI. Observamos que todas as variaveis incluidas no modelo final
sao significantes no modelo (valor-p menor que 5%). Observando o sinal das estimativas
dos parametros conclui-se que para a variavel banco-u, a mudanca de uma categoria para
outra categoria causa um aumento na média dos valores positivos da variavel resposta, taxa
de crescimento dos fundos DI. Ou seja, bancos que estao na categoria III tém uma maior
taxa média de crescimento dos fundos DI do que bancos que pertencem a categoria II e I
considerando apenas os valores positivos. I bancos que pertencem a categoria II tem uma
maior taxa média de crescimento dos fundos DI do que os bancos na categoria 1. Isso faz
sentido, uma vez que na categorizacao da variavel banco agrupamos os mesmo de acordo com
sua taxa média de crescimento, ou seja, na categoria III temos os bancos com maiores taxas
médias de crescimento. Analisando a variavel tempo-u, temos que a mudanca de categoria
leva a uma reducao da taxa meédia de crescimento dos fundos DI para aqueles fundos que
se mantiveram ativos. Por exemplo, bancos que possuem fundos com mais de 6 anos tém

uma taxa média de crescimentos dos fundos DI, menor que os bancos que possuem fundos
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Figura 4.5: Grdfico envelope.

com menos de 6 anos. Isso é razoavel, uma vez que fundos mais antigos tendem a ser muito
grandes e assim o crescimento relativo tende a ser menor. A tltima variavel para o modelo p
é a variavel log(razao), observamos que um aumento da variavel log(razao) aumenta o valor
da taxa média de crescimento dos fundos DI que se mantiveram ativos. No modelo para o,
nota-se que quanto maior o logaritmo da variavel razao, menor é o valor do parametro de
dispersao. E em relacdo a varidvel tempo-o, fundos com mais de 6 anos apresentam valores
de o menores do que aqueles fundos com menos de 6 anos. Para o parametro o nao temos

uma interpretacao direta, pois a variancia da ZAIG ¢ funcao de o e p.

Tabela 4.4: Modelo final para a varidvel taza de crescimento do fundo referenciados DI existente
em junho de 2013 a junho de 2015.

Equacao  Variavel  Estimativas FErro Padrao Valor t p-valor exp()

intercepto 0,03 0,15 0,17 0,86 1,03
banco-p-11 0,51 0,13 4,01 0,00 1,67

4 banco-p-III 0,83 0,12 6,97 000 229
tempo-p-1T 20,44 0,13 349 000 0,64
tempo-pu-111 -0,32 0,16 -1,99 0,060 0,73
log(razao) 0,37 0,10 3,73 0,00 1,44
intercepto -0,17 0,07 -2,32 0,02 0,84

o log(razao) -0,24 0,07 -3,36 0,00 0,78
tempo-o-I1 -0,32 0,09 -3,46 0,00 0,73
(Ttercept) 1,58 0,08 161 011 487
banco-a-11 2,09 0,42 5,00 0,00 8,10
tempo-a-IT 21,13 0,47 2240 0,02 0,32

a pl-a-T1 21,25 0,42 3,00 0,00 0,29
pl-a-I11 -2,41 0,79 -3,06 0,00 0,09
razao-a-II 216 0,96 22925 0,02 0,12
razao-a-I11 -2,73 0,98 -2,78 0,01 0,07

Continuamos a andlise da Tabela 4.4, observando o sinal das estimativas do modelo para
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o parametro «. Temos que para a variavel banco-a, bancos que pertencem a categoria II
tém uma probabilidade de ter um fundo de investimento encerrado maiores que aqueles
bancos que pertencem a categoria 1. Isso é razoavel, visto que na categoria I temos os fundos
com propor¢ao amostral de zeros menores que 20%. Na variavel pl-c«, fundos com o pl>930
milhoes tendem a ter uma menor probabilidade de serem encerrados do que aqueles fundos
com pl<930 milhoes. J4 na variavel razao-a, temos que o aumento na taxa de crescimento
do fundo no semestre anterior a data final (razao) diminui a probabilidade do fundo ser
encerrado.

No ajuste do modelo ZAIG foram usadas as funcgoes de ligagao logaritmica e logito. Assim
a relacao entre as variaveis presentes no modelo ZAIG e a taxa de crescimento dos fundos
de referenciados DI pode ser melhor interpretada a partir de exponenciais das estimativas
dos parametros (apresentadas na tltima coluna da Tabela 4.4). Assim, estima-se que, por
exemplo, fundos que pertencem a bancos da categoria 3 e se mantém ativos tém uma taxa
de crescimento médio em 2 anos, 129%((2,29 — 1) x 100%) maior que fundos que pertencem
a bancos da categoria 1 (mantendo-se as outras variaveis fixas). Estima-se também que a
chance de um fundo se tornar inativo em um periodo de 2 anos é 710%((8,10 — 1) x 100%)
maior em fundos dos bancos que pertencem a bancos do categoria 2 do que em bancos da
categoria 1, mantidas as demais variaveis constantes. Em relacao as estimativas do submodelo
para o, a interpretagao das estimativas nao é tao direta, pois a variancia na ZAIG depende

de p e 0. A interpretacao das demais estimativas pode ser feita de forma equivalente.

Tabela 4.5: Tabela da variagdo percentual das estimativas dos pardmetros com a retirada das
observacaes.

% de mudanca sem a obs.

Equacao Variavel | Estimativas 80 101 167 2 89 146
intercepto 0,0257 | 234,16 —500,89* -19,.84 0,00 0,00 -22,18
banco-p-11 0,5111 | -3,05 1,69 -3,43 0,00 0,00 -0,22

L banco-p-111 0,8272 | -2,37 -4,03  -451 0,00 0,00 0,33
tempo-p-I1 -0,4445 9,75 -31,94  -5,83 0,00 0,00 -1,01
tempo-p-111 -0,3168 | 18,70 -47,63 8,31 0,00 0,00 -2,14

log(razao) 0,3670 | -11,01 -5,77 37,33 0,00 0,00 0,81
intercepto -0,1716 | 16,10 34,36 1,93 0,00 0,00 -093

o log(razao) -0,2424 | -53,36 -1,27 =976 0,00 0,00 3,14
tempo-o-11 -0,3177 | 37,22 -18,81 1,75 0,00 0,00 0,74
(Intercepto) 1,5838 | -0,17 -0,17 50,66 1,38 3,39 42,69
banco-a-I1 2,0913 | -0,21 -0,21  -0,28 4,02 426 -0,06
tempo-a-11 -1,1344 | -0,19 -0,19 1217 2,11 6,07 -3,03

« pl-a-I1 -1,2499 | -0,42 -0,42  -880 1,92 0,54 2,41

pl-a-I11 -2,4115 | -0,03 -0,03  -2,92 30,62 29,80 0,77
razao-a-11 -2,1608 | -0,17 -0,17 34,07 2,62 -049 31,90
razao-a-111 -2,7271 | -0,01 -0,01 28,35 -0,73 3,40 25,04

* ndo faz sentido o cdlculo da variacao percentual quando temos uma mudanca de sinal nas
estimativas, como houve no caso desse intercepto para o qual temos uma mudanca de 0,0257 para
-0,103.
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Na Tabela 4.5, apresentamos o célculo da variacao percentual das estimativas dos pa-
rametros quando retiramos observagoes que se mostraram discrepantes ou/e influentes. A
variacao percentual das estimativas dos parametros das observacoes 80 e 101 sao altas para
os submodelos i e o, mas nao sao altas para o submodelo «. Isso ocorre, pois ambas as obser-
vacoes foram identificadas como discrepantes no componente continuo do modelo, mas nao
no componente discreto. Por isso que sua exclusao nao causa grandes variacoes percentual
das estimativas dos parametros para o submodelo a. A observacao 101, além de discrepante
foi identificada como influente. Por esse motivo, a variacao percentual das estimativas é
maior com a retirada dessa observacao. A observacao 167 foi identificada como influente no
componente continuo e discreto e por isso é a tnica observacao que altera consideravelmente
as estimativas tanto no submodelo para p como no submodelo para «. Ja, as observacoes 2 e
89 sao influentes apenas no componente discreto e observamos que a sua exclusao nao causa
nenhuma alteragao nas estimativas nos submodelos para p e o. Isso ocorre porque essas
observagoes tém valor da variavel resposta igual a 0 e em modelos continuos inflacionados
no zero, observagoes com essas caracteristicas nao influenciam as estimativas dos parametros
dos submodelos para i e 0. A observacao 80 nao foi identificada como influente, mas apenas
como discrepante. Porém, a Tabela 4.5 sugere que ela é bastante influente nas estimativas
do modelo para . Ela nao tem alto valor no componente continuo da distancia de Cook
porque esta medida estd medindo apenas a influéncia no submodelo para p. Apesar de ter-
mos uma amostra de tamanho 344, a exclusao de cada uma dessas 6 observacoes leva a uma
alteracao de mais de 29% em pelo menos uma das estimativas. Isso refor¢a a importancia da
identificacdo de observacoes discrepantes e influentes. Embora essas 6 observacoes causem
consideravel alteracao nas estimativas dos parametros do modelo, sua exclusao nao altera os
sinais das estimativas dos parametros (com excecao de uma tnica estimativa do intercepto
que tem valor muito proximo de 0 no modelo final). Além disso, com excegao também do in-
tercepto para p, as variagoes percentuais embora considerdveis, nao sao extremamente altas.
Isso, aliado a analise de diagnostico efetuada, sugere que o modelo com todas as observacoes

é adequado para o estudo da taxa de crescimento de fundos referenciados DI.

4.3 Discussao sobre a identificacao de observacoes posi-

tivas discrepantes.

Como dito anteriormente (Segao 3.5.2), se utilizarmos, na analise de diagnostico dos
modelos continuos inflacionados no zero, residuos existentes na literatura para identificagao
de observacao discrepantes, teremos alguns problemas. Nesta secao discutimos alguns pontos
relevantes sobre esses residuos.

Nos modelos inflacionados no zero é comum utilizar o residuo quantilico aleatorizado,
¢;, para a identificacao de pontos outliers. Mas como discutido na Secao 3.3.1, temos que o

residuo ¢; nao consegue captar como outliers observagoes que assumem valores proximos de
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Figura 4.6: Residuos para o componente continuo do modelo ZAIG.

zero e tém alta ou moderada probabilidade de assumir o valor zero. Na Figura 4.6, temos
um exemplo desse problema apresentado pelo residuo ¢;. A observacao 80 tem & = 0,049.
Observamos que essa observacao nao aparece como discrepante no grafico de ¢; versus [
(Figura 4.6(a)), mas no grafico de r;"versus fi (Figura 4.6(b)), essa observacao ¢ considerada
discrepante. Analisando a observacao 80, notamos que realmente ela é discrepante, pois para
a taxa de crescimento do fundo referenciados DI ela assume o valor de 0,045, na variavel
banco-p ela pertence a categoria I1I, na varidvel tempo-u ela pertence a categoria I1I e o valor
da taxa de crescimento do ultimo semestre foi de 0,71. Ela é considerada discrepante, pois
na variavel banco-u ela pertence a uma categoria em que estao os bancos com maiores taxas
de crescimentos dos fundos referenciados DI e observamos que a taxa de crescimento desse
fundo é baixa. Assim o valor estimado para a taxa de crescimento dos fundos referenciados
DI para a observacao 80 foi de 1,51. E interessante notar ainda que essa observacao ¢ bastante
influente no submodelo para o conforme mencionado na Secao 4.2 e isso nao seria notado se
utilizassemos apenas a distancia de Cook e o residuo quantilico aleatorizado na andlise de
diagnostico.

Na Secdo 3.3.1 outro ponto discutido foi a utilizacio dos residuos rdv, 17

v g

it il @ pans
na andlise de observacoes discrepantes. Porém, como foi dito, se utilizarmos esses residuos
podemos ter observagoes com o mesmo residuo r; nao importando o valor de @;. Por exemplo,
se considerarmos a observagao 167 do conjunto de dados analisado na Secao 4.2, temos que
as variaveis para essa observagao assumem os valores apresentados na Tabela 4.6. O residuo
ri" para essa observacao ¢ igual a r{“= 2, 32. Suponha, por exemplo, que nesse conjunto de
dados tivesse mais duas observacoes: # e *, com as caracteristicas apresentadas na Tabela
4.7. Observa-se que os valores das observacoes # e * para as varidveis do modelo para o

parametro p e o sao iguais aos valores dessas variaveis na observagao 167, mas apresentam
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Tabela 4.6: Valores das varidveis para a observagao 167

Variavel Valor
V[167] 5,03
banco-p[167] 3
banco-a[167] 1
tempo-pu[167| 1
tempo-a[167] 1
tempo-o[167| 2
pl-a[167] 2
razao-c[167] 1

log(razao)[167] -2,99

diferenca em relagdo ao modelo para o parametro a. Se utilizarmos o residuo r{" teremos
sempre 0 mesmo valor de residuo, ou seja, r{“= 2,32. Agora utilizando o residuo ;" teriamos
residuos iguais a 2,63, 2,922 e 2,369 para as observacgoes 167, # e * respectivamente. Assim
ao utilizar o r“ ndo terfamos essa variacao dos residuos e ja com o residuo ;" temos essa
variacao dos residuos, conseguindo detectar melhor quando temos observacoes discrepantes.
Como na observacao # para qual temos um residuo consideravelmente mais alto quando

comparado a observacao .

Tabela 4.7: Valores das varidveis para a observacdo # e %

Variavel Valor | Variavel  Valor
banco-u# 3 banco-pux 3
banco-a# 1 banco-asx 1
tempo-u# 1 tempo- i 1
tempo-a# 1 tempo-ak 2
tempo-o# 2 tempo-o* 2
pl-a# 1 pl-a 3
razao-a# 1 razao-ock 1
log(razao)# -2,99 | log(razao)x -2,99




Capitulo 5
Conclusoes e trabalhos futuros

O trabalho teve como objetivo principal estudar as propriedades de duas classes de resi-
duos nos modelos de regressao com resposta gama inflacionados e gaussiana inversa inflaci-
onados ambos no valor zero. Tais modelos sao utilizados em diversas areas como financeira,
satde publica, medicina e seguro. Para alcancar tal objetivo, definimos primeiramente as
distribuicoes gama inflacionada no zero e gaussiana inversa inflacionada no zero. Em se-
guida, discutimos os modelos de regressao gama inflacionada no zero e gaussiana inversa
inflacionada no zero. Para esses modelos, obtivemos o vetor escore e a matriz de informagao
de Fisher e discutimos estimacao, intervalos de confianca, teste de hipoteses e selecao de
variaveis.

No Capitulo 3, discutimos a analise de diagnoéstico desses modelos. Em um primeiro mo-
mento, definimos os modelos lineares generalizados e os residuos utilizados em tais modelos
(deviance, Pearson, quantilico, Anscombe e Williams). Por meio de estudos de simulagao de
Monte Carlo examinamos as propriedades desses residuos nos modelos de regressao com res-
posta gama e gaussiana inversa. Concluimos que o residuo que tem distribuicao mais proxima
da normal padrao é o residuo de Pearson para amostras pequenas e o residuo quantilico para
amostras moderadas ou grandes. O conhecimento das propriedades desses residuos nos mo-
delos gama e gaussiana inversa foram importantes, pois esses mesmos residuos sao utilizados
na definicao de novos residuos nos modelos de regressao inflacionados no zero.

Discutimos também os residuos para os modelos de regressao gama e gaussiana inversa
inflacionados no zero. Apresentamos duas classes de residuos para realizar anélise de diag-
nostico do componente continuo desses modelos e estudamos suas propriedades por meio de
estudos de simulacao de Monte Carlo. Os resultados dos estudos de simulacao sugerem que
o residuo de uma das classes que é funcao do residuo quantilico possui boas propriedades.

Além disso, discutimos outros aspectos da analise de diagnostico tais como, analise de
observacoes discrepantes no componente discreto, observagoes influentes nos modelos infla-
cionados no zero, graficos de diagnosticos para auxiliar na andlise de diagnostico e para
finalizar discutimos um teste de qualidade do ajuste para o componente discreto.

Para completar nosso trabalho, aplicamos a metodologia apresentada em um banco de

61
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dados reais. Isso foi 1til, pois conseguimos exemplificar toda a parte teérica, além de conse-
guir mostrar os problemas apresentados pelos residuos que ja existem na literatura para os

modelos continuos inflacionados no zero.

5.1 Proximos passos

Como trabalhos futuros temos algumas propostas:

e Desenvolvimento de um pacote no software R para a analise de diagnostico em modelos
ZAGA e ZAIG.

e Estudo das propriedades das classes de residuos estudadas para outros modelos de

regressao continuos inflacionados no zero.

e Desenvolvimento de analise de influéncia local em modelos ZAGA e ZAIG. Essa analise
consiste em verificar se existem observacoes que causam efeitos desproporcionais nos
resultados da andlise inferencial, quando pequenas perturbacgoes sao incorporadas no

modelo e/ou nos dados do estudo.



Apéndice A

Demonstracoes dos resultados do
Capitulo (2)

A.1 Modelo ZAGA

A.1.1 Obtencao da funcao escore para o modelo ZAGA

A fungdo escore é obtida derivando o logaritmo da fungao de verossimilhanca (Equagao
(2.11)) em relacao a cada parametro. Assim, para obtermos o termo da fungao escore, as-
sociado ao parametro 7;, derivamos a equacao (2.11) em relacdo ao parametro ;. Com isso

temos:

oue) _ oy _ s Olir (o) _ s {azﬂ(ai)%%} _

a’Yj = i =1 87]- =1 o a¢; a’yj
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o | L e e S AL = L
O termo de posigao j do vetor que é o segundo termo de U(#) (Equacao (2.13)) ¢ dado

por:
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E o termo de posigao j do vetor que é tltimo termo de U(f) ( Equacdo (2.13)) é dado
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em que m; = w(ﬁ)log(’ﬁ) + —(yi;ﬂi), tal que ¢(=) = NES!

Podemos reescrever os vetores

71 ! 8’7171
oo RIG
Us(p) = (%42, aﬁU (A.4)
_ (oue) o)
U(;(O') 61 ! ‘951?3 >

na forma matricial como apresentado na equacao (2.14).

A.1.2 Obtencao da matriz de informacao de Fisher - modelo ZAGA

A seguir apresentaremos as segundas derivadas do logaritmo da funcao de verossimilhanca
em relagdo a cada um dos parametros. Iremos em alguns casos denotar l;;(«) e Lz, 0y)
apenas como [;; e l;5 respectivamente. Utilizando as derivadas apresentadas na secao anterior

temos:

2210) _ h() _ Z" Plia(a) _ Zn 02131 Doy 9¢i \ Oy 8¢ + Olgy 8%y 8¢ 0G|
v T Oy T L=l Oy T Li=l da? 8¢ Ov; ) OC: Ov; da; 9C% Oy Ovy |

n e : 2 - D\ 520 (A.5)
wi { (e — oo ()" () — St} ], )
Temos que
E Loy (y:) I(oﬁoo)(yz)> _ 1
a? (1—ay)? ai(l—a;) (A 6)
E Toywi) I(O,oo)(?h’)) 0 )
a; (1—ay)
Portanto
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- ( — 9 > ;{ai(l—ai) <%) Zijzﬂ} A7

Para a obtencao dos demais termos, utilizaremos a proposicao seguir. A demonstracao

de um proposigao semelhante a essa pode ser vista em Ospina (2008).

Proposicao 2. Sejam yq, s, . . ., Y varidveis aleatorias independente, tal que, y; tem distri-
buigao inflacionada no zero, como definida na equagao (2.1). Se F' € uma fun¢ao continua

entao:

B (Z F(%)> =Y (1= a)E (F(yi)lp00) (i = 1)) (A.8)

1:y#0 i=1

Utilizando as derivadas apresentadas na se¢ao anterior temos:
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E(Zi:y;ﬁﬂ - zf’af; ) - H%101'2> (A 10)
E(Zi:yio y;zgo'lj;) =0

entao, utilizando o resultado da preposicao (2), temos

2
Plia(p,o _2yz L Oy yi—pi \ p | .o
_E< ay70 9B ) ( ”ﬁéo{{( o} > (3%> + (u?cr%) 37731} x”x”})
2
2y — i Op; i — i 02 i
= _Zz 1( ){E< Y ) ( 7';;) TijTy + F (ngjh;j ) Tan/;l %‘z‘sz‘l}
n 1 s 2
=i (1 — ) <—Hgog> <a£i§> Tij T

De forma semelhante temos:

Temos que:

(A.11)

UO) _ Pla(po) _ Z %liz (pi,04)
852 - 86]'6[ - % y;éO (95]'5[

8%lis 0o Onsa \ Ooi Omao iz 920y O 0%
(90'7;0'1' 8777,'2 85] 8777;2 85J 80'1' 87]1-22 851 65j

(58 [ + tog(s) + () + tog(o?)] + 35 [~v/ ) +02] ) (22)

(3 (3 k3

+% <¢(%) log(y;) + log(c?) + log(u;) + %) gn" ] 'Uz]Uzl}
r 2
= Zi:y;éo { a; (gg;) bzg g :| VijVil

] (A.12)
em que a; = —;f [ ((7 ) +log(4) + <yi_’”> —i—log(af)] + Ui? [—W(é) +o? e
b= 2 (0() — log(ys) +10g(02) + log(u;) + 1) 2
Temos que
E(log(y)) = w(ﬁ) ln(ui ?) (Maiores informagoes em Johnson et al. (1994))

E(Si0e) = i (~v'() +0?) (A.13)

entdo, utilizando o resultado da proposi¢ao (2), temos
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82 2,0 i 2 2 i
—FE (Zi:ys«éo i%;fsl )> =-F (Zi:y;éo { {(@ <%> + (b) %] $ijﬂfil})
2 -
=2l — ) { (ai) <8“.i > zijry + E () %%j%l} (A.14)
4

E
=" (1—-a) {G? (W(%) - 0?) (g:i)Qajijﬂfil}

De forma anéloga

82l(0) _ 9% (“70—) _ azli (Mi7o—i) _ 82li Ou; Oo; Oni1 On;
e = TR = 0 Tl = 3, (S g o a2 ) (A.15)
Temos que:
%16 2(y; — Wy
00,0, i 05

E em decorréncia da ortogonalidade dos parametro p; e o; temos que
E <Zi:y7é0 _Z(zz—;g)> =0 (A.17)

entdo, utilizando o resultado da proposicao (2), temos

0lio(piyoi) \ _ 82l;9 Ou; Bo; Oni1 On;
-k (Zi:yséo 9p;01 ) =-F <Zz‘:y¢0 (auiéﬁama_ﬁf I
(A.18)

n 2 12 7 g; N —
=il —) - E (%%gmxﬁvﬂu(om) (vi) = 1) =0
A.2 Modelo ZAIG

A.2.1 Obtencao da funcao escore para o modelo ZAIG

Os termos da equagao (2.22), como dito anteriormente, sdo obtidos derivando o logaritmo
da func¢do de verossimilhancga (equagao (2.21)) em relagdo aos parametros. O primeiro termo
da funcao escore, associado ao parametro ;, para o modelo ZAIG ¢ obtido de forma similar
ao vetor U, do modelo ZAGA (Secdo (A.1.1)) e assim omitiremos os resultados desse termo.

O segundo termo da equagao (2.22) é dado por:

_ OlO) _ 9b(B9) _ Olia(pi,0) Opi Omix | _ (i—wi) | Opi ..
Us = %8 = o5  — Zi:yﬂ){ O %W@l} = Zz’:yﬂ){[ mE: } amlxw} (A.19)

Da mesma maneira da forma anteriores, o tltimo termo da equagao (2.22) é dado por:

_ 0l®) _ 0li(B0) __ Oliz (pi,04) doy Omia | _ (yi—pi)> 1| 8a5,, | _
U(S - 85]' - 8(5]' - Zi:y#O do; Onia 8§j - Zi:y;éo (yiy?af) o; | Onia UU -

Zi:y;éo { [0_1? (i — ‘7@'2)] gf]f; Uz‘j}

(A.20)
(yi—ui)Z.

em que s; = -5
k2
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Os vetores
Usa) = (52 5
Us(p) = (%2 5o (A.21)
Us(o) = (%57 g,

sao apresentados na forma matricial na equagao (2.23).

A.2.2 Obtencao da matriz de informagao de Fisher - modelo ZAIG

Iremos encontrar a matriz de informagcao de Fisher para o modelo ZAIG de forma similar
de como obtemos a matriz de informacao de Fisher para o modelo ZAGA. Omitimos os
resultados da informacao de Fisher para o parametro «;, por ser obtido da mesma maneira
para o modelo ZAGA. A seguir apresentaremos as segundas derivadas do logaritmico da

funcao de verossimilhanca e os termos da matriz de informacao de Fisher.

821(0) __ 8%la(u,0)

082 98B
_ Z Plia(piroi) _ Z 92lio Opi Omin \ Ows Omin + Az 0% i Onix Omij
iy#0 0B, 5 i:y#£0 Ou? Oni 0B; ) Oni OB; du; Onfy OB 0B (A'22)
2 2
— Z 2pi—3yi Opi I el 7 O7py T
iy #0 ulo? ) \ona pio? ) oy | T
Temos que:

20 —3y; 1
E(Zi:y;éo ’L:Z%o—i?yz) = _ILL?U?

E(Zi:y;ﬁo iz;j:gél> — O

entao, utilizando o resultado da proposicao (2), temos

B Plia(po)\ _ 201 —3y; Opi 2 yi—pi \ i | o .
E (Zi:y#o 98561 ) =k (Zi:y;ﬁo { [( wio} ) <8m1) T uio? ) onj Tijli

2
n 20; —3Y; OL; i — M 82 3
=2l —ay) {E <"%> (Wul) TijTa + B (zﬁsaz ) ’éfxiﬂfil}

n
n 1 ous \
= 2im (1 =) {(@ﬁ) (a#fl) sz‘ijz'l}

(A.23)

Q

(A.24)
De forma semelhante temos:
02U(0) _ 8%la(po) _ Z 02lia(pi,04)
062 T 9056, — Liy#0 9556,
_ Z 02lis Ooi Oz \ Ooi Onio + Olip 8%0; Onia 0dij
T Laiy#0 |\ Boio; Onia 05 ) Onia 99 doi O3y 961 99 (A'25)

2
_ 1 3(yi—w)? 9o 1 i) 8ai| .,
= Zi:y;éo { |:<01_2 yillQUf iz + o + yi#?o_? 6771'22 Vi Vi
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Temos que:
)2
E (S (F = 252) ) = (-3)
U : (A.26)
B(Cio (—% + L)) =0

entao, utilizando o resultado da proposicao (2), temos

82li (.U"U) —
B (S0 52 =
2 1\ 2 2\ 52,
—F <Zi:y5£0 { {(é - %) (%) + (—J% + (Z:u;f;; > gn’g} xz’sz’l})

2
__\™ o 1 3wi—p)? [ O o 1y i) Ppi.
=—>" (1-—w)sE (01_2 yirdol o) TijTa + E 5 T 2ot ) ang TiTil

=) {(-2) () e}

(A.27)
De forma analoga
U0) _ 9Pla(mo) _ O2lin(pi0i) _ 2Ly dpi Doy O I
R D D el S (au_(f#l%a%l%f) (A.28)
Temos que:
9B;0; pio? '
E em decorréncia da ortogonalidade dos parametro u; e o temos que
E(Y _2wimm) ) (A.30)
iy#0 T u3o? :
entao, utilizando o resultado da proposicao (2), temos
82li (,U‘iva'i) _ 82li 0 i 60‘2' 0 i o 4
—E (Zi:ysﬁo azﬁ—stl) =k (Zi:wﬁo (auiﬁiﬁ%a%f%f))
(A.31)

n *lip O Doy =1) =
=" (1-)—E (guf;i e 200 0] 1(0,00) (i) = 1) =0



Apéndice B

Tabelas dos estudos de simulacao no
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Tabela D.1: Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada intervalo no
modelo ZAGA - Cendrio 1.

Residuo Intervalo Valor Simulado
do residuo  Teérico  Minimo Q1 Mediana Média Q3 Maximo
<-3 0,13 0,04 0,10 0,13 0,14 0,18 0,32
<2 2,28 2,04 2,44 2,65 2,63 2,80 3,08
rydev <-1 15,87 15,12 16,36 16,74 16,73 17,18 17,82
>1 15,87 13,88 15,14 15,54 1554 15,92 17,26
>2 2,28 1,78 2,05 2,21 2,21 2,36 2,86
>3 0,13 0,04 0,08 0,1 0,11 0,14 0,26
<-3 0,13 0,3 0,66 0,84 0,84 1,01 1,42
<2 2,28 3,08 4 4,22 4,20 4,435 4,98
pyxdev <-1 15,87 10,74 12,54 13,54 13,42 14,39 15,62
>1 15,87 9,72 11,62 12,43 12,34 13,14 14,38
>2 2,28 2,8 3,39 3,68 3,68 3,95 4,52
>3 0,13 0,24 0,52 0,7 0,68 0,8 1,28
<-3 0,13 0,00 0,02 0,04 0,05 0,07 0,14
<-2 2,28 1,54 1,92 2,09 2,08 2,23 2,64
ribed <-1 15,87 15,04 16,16 16,56 16,51 16,92 17,52
>1 15,87 13,98 15,34 15,73 15,73 16,11 17,42
>2 2,28 2,14 2,50 2,68 2,68 2,86 3,34
>3 0,13 0,08 0,18 0,22 0,22 0,26 0,4
<-3 0,13 0,12 0,38 0,54 0,54 0,68 1
<2 2,28 2,6 3,42 3,67 3,63 3,91 4,5
r;Pee <-1 15,87 10,58 12,33 13,25 13,09 13,99 15,20
>1 15,87 9,84 11,79 12,74 12,63 13,43 14,66
>2 2,28 3,42 3,94 4,16 4,18 4,45 5,06
>3 0,13 0,50 0,76 0,98 0,97 1,13 1,60
<-3 0,13 0,02 0,08 0,10 0,11 0,14 0,26
<-2 2,28 1,68 2,10 2,32 2,30 2,51 2,78
ri <-1 15,87 14,44 15,57 15,95 15,94 16,34 17,04
>1 15,87 14,28 15,54 15,94 15,98 16,38 17,74
>2 2,28 1,74 2,04 2,23 2,24 2,42 2,92
>3 0,13 0,02 0,06 0,10 0,10 0,12 0,26
<-3 0,13 0,22 0,56 0,71 0,71 0,87 1,18
<2 2,28 2,60 3,56 3,82 3,78 4,04 4,54
e <-1 15,87 10,16 11,89 12,78 12,67 13,56 14,70
>1 15,87 9,84 11,90 12,80 12,68 13,46 14,68
>2 2,28 2,72 3,48 3,78 3,76 4,03 4,66
>3 0,13 0,24 0,50 0,7 0,68 0,81 1,28
<-3 0,13 0,02 0,08 0,12 0,12 0,16 0,28
<-2 2,28 1,86 2,28 2,50 2,47 2,69 3,00
rians <-1 15,87 15,00 16,19 16,58 16,56 17,00 17,78
>1 15,87 13,84 14,97 15,40 15,38 15,79 17,18
>2 2,28 1,58 1,90 2,06 2,09 2,26 2,76
>3 0,13 0,02 0,06 0,08 0,09 0,12 0,24
<-3 0,13 0,26 0,60 0,78 0,77 0,94 1,32
<2 2,28 2,82 3,80 4,08 4,02 4,29 4,80
rixans <-1 15,87 10,54 12,39 13,36 13,22 14,19 15,20
>1 15,87 9,44 11,44 12,31 12,15 12,87 14,22
>2 2,28 2,54 3,22 3,51 3,52 3,82 4,42
>3 0,13 0,20 0,46 0,64 0,62 0,76 1,16
<-3 0,13 0,04 0,1 0,12 0,14 0,18 0,3
<-2 2,28 2,04 2,44 2,63 2,61 2,79 3,04
rywil <-1 15,87 15,12 16,36 16,74 16,73 17,18 17,82
>1 15,87 13,88 15,15 15,55 15,55 15,94 17,26
>2 2,28 1,78 2,06 2,22 2,223 2,37 2,86
>3 0,13 0,04 0,08 0,10 0,11 0,14 0,26
<-3 0,13 0,30 0,66 0,83 0,83 1 1,40
<2 2,28 3,06 3,94 4,21 4,19 4,43 4,98
pyrwil <-1 15,87 10,74 12,54 13,54 13,41 14,38 15,52
>1 15,87 9,72 11,62 12,44 12,35 13,15 14,38
>2 2,28 2,82 3,40 3,72 3,70 3,96 4,52

>3 0,13 0,24 0,52 0,7 0,69 0,83 1,28
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Tabela D.2: Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada intervalo no
modelo ZAGA - Cendrio 2a.

Residuo Intervalo Valor Simulado
do residuo  Teérico  Minimo Q1 Mediana Média Q3 Maximo
<-3 0,13 0,00 0,12 0,14 0,14 0,16 0,28
<2 2,28 2,14 2,48 2,57 2,62 2,79 3,14
rydev <-1 15,87 15,26 16,66 17,03 17,02 17,39 18,20
>1 15,87 14,42 15,24 15,57 15,59 15,89 16,70
>2 2,28 1,70 2,06 2,23 2,21 2,36 2,86
>3 0,13 0,00 0,08 0,10 0,10 0,13 0,26
<-3 0,13 0,16 0,30 0,40 0,39 0,45 0,70
<2 2,28 2,76 3,26 3,48 3,45 3,62 4,18
pyxdev <-1 15,87 13,74 15,23 15,74 15,70 16,29 17,18
>1 15,87 12,20 13,91 14,36 14,35 14,75 15,84
>2 2,28 2,18 2,78 2,95 2,97 3,18 4,06
>3 0,13 0,10 0,24 0,30 0,31 0,38 0,58
<-3 0,13 0,00 0,02 0,04 0,04 0,06 0,16
<-2 2,28 1,44 1,80 1,92 1,92 2,04 2,32
ribed <-1 15,87 14,78 16,18 16,50 16,51 16,82 17,78
>1 15,87 14,62 15,72 16,01 16,04 16,43 17,10
>2 2,28 2,34 264 2,78 2,80 2,94 3,40
>3 0,13 0,10 0,20 0,24 0,25 0,30 0,58
<-3 0,13 0,04 0,12 0,17 0,18 0,22 0,40
<2 2,28 1,90 2,52 2,74 2,73 2,92 3,48
r;Pee <-1 15,87 13,26 14,70 15,23 15,16 15,69 16,48
>1 15,87 12,52 14,45 14,87 14,84 15,28 16,32
>2 2,28 2,84 338 3,60 3,60 381 4,64
>3 0,13 0,24 0,44 0,55 0,56 0,66 0,84
<-3 0,13 0,00 0,08 0,10 0,11 0,14 0,26
<-2 2,28 1,68 2,06 2,24 2,25 245 2,76
ri <-1 15,87 14,26 15,62 16,02 16,01 16,41 17,34
>1 15,87 14,70 15,62 16,00 16,03 16,40 17,12
>2 2,28 1,70 2,06 2,20 223 2,38 2,86
>3 0,13 0,00 0,06 0,10 0,10 0,12 0,26
<-3 0,13 0,10 0,24 0,32 0,31 0,37 0,58
<2 2,28 2,10 2,84 3,08 3,04 3,22 3,72
e <-1 15,87 12,80 14,33 14,72 14,72 15,29 16,20
>1 15,87 12,42 14,40 14,76 14,75 15,14 16,12
>2 2,28 2,00 2,84 3,04 3,01 3,24 3,98
>3 0,13 0,10 0,22 0,30 0,31 0,38 0,58
<-3 0,13 0,00 0,10 0,12 0,12 0,14 0,28
<-2 2,28 1,80 2,26 2,42 2,44 2,64 3,06
ryans <-1 15,87 15,00 16,32 16,73 16,74 17,12 18,14
>1 15,87 14,04 14,94 15,38 15,32 15,63 16,44
>2 2,28 1,52 1,90 2,05 2,06 2,22 2,64
>3 0,13 0,00 0,06 0,08 0,09 0,12 0,20
<-3 0,13 0,10 0,26 0,34 0,34 0,40 0,62
<2 2,28 232 3,06 3,28 3,26 3,44 3,92
rixans <-1 15,87 13,52 15,00 15,47 1542 15,98 16,98
>1 15,87 11,78 13,68 14,12 14,07 14,46 15,40
>2 2,28 1,88 2,64 2,81 2,80 3,01 3,78
>3 0,13 0,08 0,20 0,26 0,28 0,34 0,58
<-3 0,13 0,00 0,12 0,14 0,14 0,16 0,28
<-2 2,28 2,12 2,46 2,56 2,60 2,77 3,10
rywil <-1 15,87 15,26 16,66 17,00 17,01 17,38 18,20
>1 15,87 14,42 15,26 15,60 15,61 15,93 16,70
>2 2,28 1,70 2,08 2,24 223 2,38 2,86
>3 0,13 0,00 0,08 0,10 0,11 0,14 0,26
<-3 0,13 0,16 0,30 0,38 0,38 0,44 0,70
<2 2,28 2,76 3,24 3,46 3,43 3,58 4,16
pyrwil <-1 15,87 13,72 15,21 15,74 15,68 16,28 17,14
>1 15,87 12,22 13,92 14,37 14,36 14,77 15,90
>2 2,28 2,28 2,80 2,98 2,99 3,19 4,08

>3 0,13 0,10 0,24 0,32 0,32 0,38 0,58
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Tabela D.3: Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada intervalo -
Cendrio 2b.

Residuo Intervalo Valor Simulado
do residuo  Teérico  Minimo Q1 Mediana Média Q3 Maximo
<-3 0,13 0,02 0,10 0,14 0,14 0,18 0,28
<2 2,28 2,04 2,44 2,60 2,61 2,77 3,46
rydev <-1 15,87 9,86 13,32 14,78 14,45 15,75 17,02
>1 15,87 9,12 12,85 14,08 13,72 14,94 15,90
>2 2,28 1,66 2,06 2,29 2,28 2,47 2,92
>3 0,13 0,00 0,06 0,10 0,09 0,12 0,22
<-3 0,13 0,84 1,42 1,63 1,61 1,86 2,14
<-2 2,28 3,50 4,16 4,41 4,41 4,68 5,74
pyxdev <-1 15,87 6,34 8,63 9,51 9,55 10,55 12,90
>1 15,87 5,90 8,04 8,97 8,90 9,85 11,56
>2 2,28 2,92 3,72 4,01 3,98 4,26 4,86
>3 0,13 0,64 1,22 1,37 1,39 1,59 2,08
<-3 0,13 0,00 0,04 0,06 0,06 0,08 0,18
<-2 2,28 1,70 2,10 2,27 227 243 3,06
ribed <-1 15,87 9,86 13,32 14,77 14,43 15,74 16,90
>1 15,87 9,12 12,86 14,11 13,74 14,95 16,00
>2 2,28 1,84 2,34 2,59 2,56 2,75 3,22
>3 0,13 0,02 0,12 0,16 0,18 0,23 0,42
<-3 0,13 0,58 1,08 1,36 1,32 1,56 1,92
<2 2,28 3,32 3,85 4,08 4,11 4,38 5,40
r;Pee <-1 15,87 6,30 8,50 9,34 9,43 10,39 12,64
>1 15,87 5,94 8,11 9,06 9,02 10,00 11,84
>2 2,28 3,02 3,95 4,24 424 4,54 5,08
>3 0,13 0,94 1,48 1,64 1,65 1,85 2,38
<-3 0,13 0,02 0,08 0,10 0,11 0,14 0,26
<-2 2,28 1,70 2,14 2,34 2,34 2,52 3,12
ri <-1 15,87 9,54 12,94 14,39 14,02 15,21 16,48
>1 15,87 9,42 13,21 14,44 14,06 15,24 16,42
>2 2,28 1,64 2,12 2,33 2,32 2,56 3,06
>3 0,13 0,00 0,06 0,10 0,09 0,12 0,24
<-3 0,13 0,70 1,24 1,45 1,43 1,67 2,02
<2 2,28 3,24 3,76 4,08 4,07 4,36 5,40
e <-1 15,87 5,94 8,25 9,02 9,11 10,05 12,28
>1 15,87 6,06 8,23 9,20 9,14 10,13 11,64
>2 2,28 2,96 3,80 4,12 4,07 4,39 5,00
>3 0,13 0,52 1,22 1,40 1,42 1,67 2,12
<-3 0,13 0,02 0,08 0,12 0,12 0,16 0,26
<-2 2,28 1,88 2,30 2,50 2,50 2,67 3,34
rians <-1 15,87 9,84 13,32 14,77 14,42 15,71 16,90
>1 15,87 9,12 12,79 14,07 13,68 14,87 15,80
>2 2,28 1,48 1,94 2,21 2,19 2,39 2,86
>3 0,13 0,00 0,04 0,08 0,08 0,12 0,18
<-3 0,13 0,72 1,34 1,55 1,53 1,79 2,10
<2 2,28 3,36 3,98 4,28 429 4,60 5,66
rixans <-1 15,87 6,28 8,51 9,43 9,45 10,41 12,56
>1 15,87 5,82 7,96 8,91 8,80 9,77 11,16
>2 2,28 2,82 3,60 3,90 3,86 4,16 4,80
>3 0,13 0,42 1,14 1,32 1,32 1,53 2,06
<-3 0,13 0,02 0,10 0,14 0,13 0,18 0,28
<-2 2,28 2,04 2,44 2,60 2,59 2,77 3,46
rywil <-1 15,87 9,86 13,32 14,78 14,45 15,74 17,02
>1 15,87 9,12 12,85 14,08 13,72 14,94 15,90
>2 2,28 1,66 2,06 2,29 2,29 2,48 2,92
>3 0,13 0,00 0,06 0,10 0,10 0,12 0,24
<-3 0,13 0,80 1,42 1,63 1,61 1,86 2,14
<2 2,28 3,50 4,16 4,41 4,40 4,68 5,74
pyrwil <-1 15,87 6,34 8,61 9,50 9,55 10,53 12,90
>1 15,87 5,90 8,04 8,98 8,90 9,85 11,56
>2 2,28 2,94 3,72 4,02 3,99 4,26 4,86

>3 0,13 0,66 1,22 1,38 1,40 1,61 2,08
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Tabela D.4: Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada intervalo -
Cendrio 3.

Residuo Intervalo Valor Simulado
do residuo  Teérico  Minimo Q1 Mediana Média Q3 Maximo
<-3 0,13 0,02 0,10 0,14 0,14 0,18 0,30
<2 2,28 2,06 2,46 2,60 2,59 2,70 3,12
rydev <-1 15,87 15,40 16,40 16,73 16,74 17,07 18,26
>1 15,87 14,34 15,12 15,59 15,55 15,94 16,74
>2 2,28 1,62 2,08 2,22 2,23 2,37 2,84
>3 0,13 0,02 0,08 0,10 0,10 0,12 0,26
<-3 0,13 0,34 0,66 0,80 0,82 0,96 1,44
<2 2,28 3,38 3,96 4,26 4,20 4,42 4,96
pyxdev <-1 15,87 11,08 12,84 13,51 13,47 14,19 16,22
>1 15,87 9,64 11,69 12,43 12,35 13,16 14,08
>2 2,28 2,72 344 3,69 3,68 3,93 4,48
>3 0,13 0,28 0,54 0,70 0,69 0,84 1,26
<-3 0,13 0,00 0,02 0,04 0,05 0,06 0,12
<-2 2,28 1,58 1,94 2,07 2,06 2,20 2,50
ribed <-1 15,87 15,34 16,18 16,52 16,52 16,85 17,92
>1 15,87 14,52 15,34 15,73 15,75 16,14 16,86
>2 2,28 1,90 2,54 2,70 2,70 2,88 3,44
>3 0,13 0,08 0,18 0,22 0,23 0,27 0,46
<-3 0,13 0,14 0,38 0,52 0,53 0,64 1,06
<2 2,28 2,70 3,33 3,64 3,61 3,86 4,48
r;Pee <-1 15,87 10,90 12,57 13,20 13,16 13,79 15,88
>1 15,87 9,86 11,90 12,64 12,65 13,47 14,54
>2 2,28 3,18 3,96 4,17 417 4,40 5,02
>3 0,13 0,52 0,82 1,00 0,98 1,13 1,52
<-3 0,13 0,02 0,08 0,10 0,11 0,14 0,22
<-2 2,28 1,70 2,18 2,28 2,28 2,42 2,78
ri <-1 15,87 14,64 15,66 15,92 15,97 16,28 17,38
>1 15,87 14,72 15,55 16,02 15,99 16,41 17,22
>2 2,28 1,58 2,06 2,24 2,26 2,42 3,00
>3 0,13 0,00 0,06 0,10 0,10 0,12 0,26
<-3 0,13 0,22 0,56 0,68 0,69 0,82 1,20
<2 2,28 2,86 3,52 3,78 3,78 4,06 4,58
e <-1 15,87 10,42 12,09 12,81 12,71 13,39 15,32
>1 15,87 9,88 12,00 12,74 12,70 13,54 14,64
>2 2,28 2,74 3,49 3,80 3,75 4,03 4,48
>3 0,13 0,28 0,56 0,70 0,69 0,84 1,18
<-3 0,13 0,02 0,10 0,12 0,12 0,16 0,26
<-2 2,28 1,84 2,32 2,44 2,45 2,60 2,98
rians <-1 15,87 15,30 16,21 16,50 16,57 16,96 17,96
>1 15,87 14,18 14,95 15,41 15,39 15,77 16,58
>2 2,28 1,44 1,90 2,10 2,09 226 2,68
>3 0,13 0,00 0,06 0,08 0,09 0,12 0,22
<-3 0,13 0,26 0,60 0,76 0,75 0,90 1,28
<2 2,28 298 378 4,04 4,02 4,30 4,88
rixans <-1 15,87 10,88 12,60 13,37 13,28 14,02 15,96
>1 15,87 9,40 11,46 12,28 12,16 12,96 13,88
>2 2,28 2,58 3,26 3,53 3,52 3,80 4,22
>3 0,13 0,24 048 0,64 0,63 0,78 1,12
<-3 0,13 0,02 0,10 0,14 0,14 0,18 0,28
<-2 2,28 2,04 2,46 2,58 2,58 2,68 3,10
rywil <-1 15,87 15,40 16,40 16,72 16,73 17,07 18,26
>1 15,87 14,36 15,12 15,60 15,56 15,94 16,74
>2 2,28 1,66 2,08 2,23 224 238 2,88
>3 0,13 0,02 0,08 0,10 0,11 0,12 0,26
<-3 0,13 0,34 0,66 0,80 0,81 0,96 1,42
<2 2,28 3,34 394 4,22 4,18 4,42 4,96
pyrwil <-1 15,87 11,08 12,84 13,50 13,46 14,16 16,20
>1 15,87 9,64 11,69 12,43 12,36 13,18 14,12
>2 2,28 2,74 348 3,70 3,69 3,94 4,50

>3 0,13 0,28 0,56 0,70 0,70 0,84 1,26
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Tabela D.5: Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada intervalo no
modelo ZAGA - Cendrio 4a.

Residuo Intervalo Valor Simulado
do residuo  Teérico  Minimo Q1 Mediana Média Q3 Maximo
<-3 0,13 0,04 0,10 0,14 0,13 0,16 0,24
<2 2,28 2,04 2,36 2,50 2,51 2,64 3,24
rydev <-1 15,87 15,10 15,99 16,28 16,39 16,87 17,80
>1 15,87 14,56 15,38 15,82 15,80 16,18 17,12
>2 2,28 1,86 2,18 2,33 233 248 2,74
>3 0,13 0,02 0,08 0,12 0,11 0,14 0,24
<-3 0,13 0,34 0,66 0,78 0,80 0,94 1,34
<2 2,28 3,00 3,78 4,07 4,04 4,25 4,90
pyxdev <-1 15,87 10,54 12,53 13,30 13,16 13,90 15,18
>1 15,87 10,30 11,94 12,60 12,59 13,39 14,92
>2 2,28 3,04 362 3,86 3,83 4,09 4,40
>3 0,13 0,28 0,56 0,71 0,70 0,82 1,24
<-3 0,13 0,02 0,06 0,08 0,08 0,11 0,20
<-2 2,28 1,76 2,12 2,23 2,26 2,40 2,88
ribed <-1 15,87 15,08 15,88 16,21 16,29 16,77 17,58
>1 15,87 14,60 15,43 15,90 15,90 16,29 17,22
>2 2,28 2,08 2,44 2,56 257 2,73 3,08
>3 0,13 0,04 0,14 0,16 0,17 0,20 0,32
<-3 0,13 0,20 0,52 0,63 0,65 0,78 1,20
<2 2,28 2,72 3,54 3,80 3,77 3,99 4,68
r;Pee <-1 15,87 10,48 12,36 13,15 12,99 13,74 14,88
>1 15,87 10,42 12,04 12,75 12,74 13,53 15,02
>2 2,28 3,36 3,88 4,11 4,09 4,32 4,72
>3 0,13 0,42 0,70 0,84 0,86 0,98 1,40
<-3 0,13 0,02 0,06 0,10 0,11 0,14 0,24
<-2 2,28 1,80 2,14 2,28 2,30 245 3,08
ri <-1 15,87 14,78 15,49 15,88 15,91 16,41 17,24
>1 15,87 14,76 15,52 15,92 1594 16,34 17,28
>2 2,28 1,80 2,12 2,30 229 245 2,78
>3 0,13 0,02 0,08 0,10 0,10 0,12 0,24
<-3 0,13 0,20 0,58 0,71 0,71 0,85 1,22
<2 2,28 2,64 3,52 3,76 3,75 4,01 4,68
e <-1 15,87 10,02 12,01 12,90 12,68 13,38 14,64
>1 15,87 10,40 11,99 12,70 12,67 13,50 14,98
>2 2,28 2,82 355 3,83 3,78 4,07 4,36
>3 0,13 0,18 0,54 0,70 0,68 0,80 1,12
<-3 0,13 0,20 0,58 0,71 0,71 0,85 1,22
<-2 2,28 2,64 3,52 3,76 3,75 4,01 4,68
rians <-1 15,87 10,02 12,01 12,90 12,68 13,38 14,64
>1 15,87 10,40 11,99 12,70 12,67 13,50 14,98
>2 2,28 282 355 3,83 3,78 4,07 4,36
>3 0,13 0,18 0,54 0,70 0,68 0,80 1,12
<-3 0,13 0,20 0,62 0,73 0,74 0,86 1,24
<2 2,28 2,70 3,65 3,88 3,87 4,14 4,70
rixans <-1 15,87 10,32 12,29 13,13 12,96 13,71 14,84
>1 15,87 10,14 11,81 12,38 12,40 13,18 14,68
>2 2,28 2,68 342 3,73 3,66 3,93 4,24
>3 0,13 0,14 0,52 0,65 0,65 0,76 1,08
<-3 0,13 0,04 0,10 0,14 0,13 0,16 0,24
<-2 2,28 2,00 2,34 2,49 2,50 2,64 3,24
rywil <-1 15,87 15,10 15,99 16,28 16,39 16,87 17,78
>1 15,87 14,58 15,39 15,82 15,81 16,18 17,12
>2 2,28 1,86 2,20 2,34 2,34 2,49 2,74
>3 0,13 0,02 0,08 0,12 0,11 0,14 0,24
<-3 0,13 0,32 0,66 0,78 0,80 0,94 1,34
<2 2,28 3,00 3,78 4,06 4,03 4,25 4,90
pyrwil <-1 15,87 10,54 12,51 13,29 13,15 13,90 15,16
>1 15,87 10,30 11,94 12,60 12,60 13,39 14,92
>2 2,28 3,04 364 3,86 3,83 4,10 4,40

>3 0,13 0,30 0,56 0,71 0,71 0,82 1,24
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Tabela D.6: Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada intervalo no
modelo ZAGA - Cendrio 4b.

Residuo Intervalo Valor Simulado
do residuo  Teérico  Minimo Q1 Mediana Média Q3 Maximo
<-3 0,13 0,10 0,20 0,24 0,25 0,28 0,42
<2 2,28 290 3,32 3,48 3,49 3,67 4,08
rydev <-1 15,87 17,40 18,79 19,30 19,27 19,78 20,96
>1 15,87 11,86 13,07 13,32 13,33 13,66 14,52
>2 2,28 1,24 1,52 1,67 1,66 1,81 2,10
>3 0,13 0,00 0,04 0,06 0,06 0,08 0,18
<-3 0,13 0,66 1,02 1,20 1,23 1,41 1,86
<2 2,28 4,50 5,16 5,42 540 5,62 6,18
pyxdev <-1 15,87 12,66 14,88 16,00 15,80 16,68 18,86
>1 15,87 824 9,80 10,42 10,39 11,11 12,20
>2 2,28 1,88 2,70 2,89 2,87 3,05 3,54
>3 0,13 0,14 0,36 0,48 0,48 0,59 0,86
<-3 0,13 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
<-2 2,28 0,08 0,18 0,26 0,28 0,36 0,70
ribed <-1 15,87 16,66 17,49 17,88 17,96 18,42 19,44
>1 15,87 13,02 13,76 14,16 14,12 14,40 15,18
>2 2,28 2,40 3,22 3,47 3,42 361 4,14
>3 0,13 0,38 0,60 0,70 0,69 0,80 1,02
<-3 0,13 0,00 0,00 0,00 0,02 0,02 0,16
<2 2,28 0,54 1,06 1,49 1,50 1,89 2,82
r;Pee <-1 15,87 11,46 13,15 13,87 13,72 14,28 15,48
>1 15,87 8,96 10,71 11,52 11,52 12,43 13,66
>2 2,28 3,56 4,48 4,72 469 4,91 5,34
>3 0,13 0,96 1,56 1,68 1,69 1,86 2,22
<-3 0,13 0,04 0,08 0,12 0,12 0,16 0,26
<-2 2,28 1,94 2,14 2,34 2,32 2,46 2,76
ri <-1 15,87 14,04 15,52 15,89 15,91 16,34 17,36
>1 15,87 14,44 15,76 16,01 16,02 16,37 16,96
>2 2,28 1,52 2,02 2,23 2,22 2,40 2,74
>3 0,13 0,00 0,04 0,08 0,09 0,12 0,30
<-3 0,13 0,32 0,58 0,75 0,73 0,86 1,18
<2 2,28 2,86 3,62 3,82 3,81 4,06 4,56
e <-1 15,87 9,90 11,95 12,85 12,65 13,24 14,62
>1 15,87 10,14 12,08 12,69 12,71 13,48 14,52
>2 2,28 2,30 3,54 3,71 3,73 3,99 4,48
>3 0,13 0,16 0,50 0,68 0,66 0,80 1,12
<-3 0,13 0,06 0,14 0,16 0,17 0,20 0,30
<-2 2,28 2,56 3,06 3,22 3,20 3,35 3,80
rians <-1 15,87 17,26 18,66 19,10 19,10 19,57 20,56
>1 15,87 11,08 12,88 13,23 13,17 13,50 14,42
>2 2,28 0,92 1,39 1,53 1,52 1,70 1,96
>3 0,13 0,00 0,02 0,04 0,04 0,06 0,14
<-3 0,13 0,42 0,86 1,06 1,04 1,23 1,62
<2 2,28 3,94 488 5,13 5,11 5,36 5,86
rixans <-1 15,87 12,50 14,73 15,77 15,59 16,55 18,28
>1 15,87 8,04 9,66 10,27 10,21 10,86 11,88
>2 2,28 1,52 2,50 2,72 2,69 291 3,40
>3 0,13 0,08 0,28 0,42 0,41 0,50 0,78
<-3 0,13 0,08 0,18 0,22 0,23 0,26 0,36
<-2 2,28 282 324 3,40 3,41 3,58 4,04
rywil <-1 15,87 17,40 18,76 19,26 19,24 19,73 20,88
>1 15,87 12,12 13,12 13,32 13,36 13,68 14,56
>2 2,28 1,32 1,60 1,74 1,73 1,86 2,20
>3 0,13 0,00 0,04 0,06 0,07 0,10 0,18
<-3 0,13 0,58 0,99 1,17 1,18 1,36 1,82
<2 2,28 4,30 5,10 5,34 532 5,53 6,10
pyrwil <-1 15,87 12,62 14,82 15,95 15,77 16,68 18,70
>1 15,87 8,38 9,84 10,46 10,44 11,12 12,38
>2 2,28 2,08 2,78 2,99 294 3,11 3,62

>3 0,13 0,16 0,40 0,52 0,51 0,62 0,94
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Tabela D.7: Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada intervalo no
modelo ZAGA - Cendrio 5.

Residuo Intervalo Valor Simulado
do residuo  Teérico  Minimo Q1 Mediana Média Q3 Maximo
<-3 0,13 0,00 0,06 0,12 0,13 0,18 0,34
<2 2,28 1,84 2,76 3,04 3,02 3,32 3,82
rydev <-1 15,87 15,82 17,49 18,19 18,29 18,95 22,06
>1 15,87 12,48 14,18 14,69 14,65 15,16 16,20
>2 2,28 1,22 1,68 1,92 1,91 2,14 2,62
>3 0,13 0,00 0,02 0,04 0,05 0,08 0,26
<-3 0,13 0,30 0,76 0,92 0,91 1,08 1,34
<2 2,28 3,70 4,56 4,90 484 5,16 5,78
pyxdev <-1 15,87 11,14 13,80 14,93 14,94 16,02 19,90
>1 15,87 9,16 11,15 11,68 11,60 12,15 13,32
>2 2,28 2,00 3,01 3,31 3,30 3,68 4,30
>3 0,13 0,08 0,36 0,49 0,50 0,64 1,02
<-3 0,13 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,02
<-2 2,28 0,02 0,71 1,22 1,12 1,58 2,12
ribed <-1 15,87 15,68 16,98 17,49 17,44 17,96 18,88
>1 15,87 13,30 14,70 15,21 15,19 15,64 16,58
>2 2,28 1,76 2,88 3,21 3,17 3,53 3,90
>3 0,13 0,02 0,26 0,40 0,39 0,55 0,82
<-3 0,13 0,00 0,02 0,12 0,16 0,29 0,56
<2 2,28 0,28 2,07 2,91 2,67 3,37 4,42
r;Pee <-1 15,87 10,80 13,14 13,82 13,72 14,41 16,04
>1 15,87 9,34 11,68 12,49 12,37 13,14 14,24
>2 2,28 3,56 4,42 4,61 4,64 4,99 5,38
>3 0,13 0,66 1,22 1,34 1,32 1,49 1,92
<-3 0,13 0,00 0,02 0,06 0,07 0,10 0,26
<-2 2,28 1,24 2,00 2,29 2,26 2,55 3,00
ri <-1 15,87 15,12 15,88 16,22 16,20 16,60 17,24
>1 15,87 14,78 15,71 16,22 16,22 16,60 17,94
>2 2,28 1,38 2,04 2,25 2,24 245 3,02
>3 0,13 0,00 0,04 0,06 0,07 0,08 0,28
<-3 0,13 0,08 0,48 0,62 0,62 081 1,10
<2 2,28 2,46 3,56 3,85 3,80 4,16 5,06
e <-1 15,87 10,18 12,48 13,09 12,98 13,78 15,10
>1 15,87 9,66 12,26 13,15 12,98 13,72 14,98
>2 2,28 2,60 3,52 3,88 3,82 4,10 4,68
>3 0,13 0,12 0,47 0,58 0,59 0,78 1,16
<-3 0,13 0,00 0,04 0,08 0,10 0,14 0,32
<-2 2,28 1,64 2,54 2,80 2,81 3,13 3,58
rians <-1 15,87 15,70 17,39 18,10 18,11 18,79 21,26
>1 15,87 12,40 14,07 14,54 14,49 15,04 16,10
>2 2,28 0,94 1,54 1,80 1,77 2,03 2,58
>3 0,13 0,00 0,02 0,04 0,04 0,06 0,24
<-3 0,13 0,10 0,67 0,81 0,80 1,00 1,26
<2 2,28 3,26 4,26 4,68 4,59 4,90 5,60
rixans <-1 15,87 10,88 13,62 14,77 14,73 1581 19,06
>1 15,87 9,00 10,91 11,52 11,41 12,01 13,20
>2 2,28 1,64 2,80 3,16 3,14 354 4,26
>3 0,13 0,06 0,30 0,46 0,45 0,60 1,00
<-3 0,13 0,00 0,06 0,12 0,12 0,18 0,34
<-2 2,28 1,82 2,70 3,00 297 3,29 3,72
rywil <-1 15,87 15,82 17,48 18,17 18,26 18,93 21,86
>1 15,87 12,48 14,21 14,71 14,67 15,16 16,20
>2 2,28 1,34 1,74 1,97 1,95 2,16 2,66
>3 0,13 0,00 0,02 0,06 0,06 0,08 0,26
<-3 0,13 0,26 0,74 0,88 0,88 1,06 1,34
<2 2,28 3,66 4,49 4,86 4,79 5,10 5,74
pyrwil <-1 15,87 11,14 13,78 14,92 14,91 15,99 19,66
>1 15,87 9,18 11,18 11,76 11,63 12,19 13,32
>2 2,28 2,20 3,05 3,38 3,35 3,69 4,32

>3 0,13 0,12 0,36 0,51 0,52 0,65 1,02




TABELAS DOS ESTUDOS DE SIMULACAO NO MODELO ZAGA

Tabela D.8: Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada intervalo

ZAGA - Cendrio 6a.

Residuo Intervalo Valor Simulado
do residuo  Teérico  Minimo Q1 Mediana Média Q3 Maximo
<-3 0,13 0,00 0,10 0,14 0,14 0,18 0,28
<2 2,28 2,06 2,38 2,54 2,58 2,76 3,12
rydev <-1 15,87 14,06 16,34 16,78 16,70 17,12 18,56
>1 15,87 14,32 15,22 15,52 15,52 15,87 16,60
>2 2,28 1,70 2,10 2,25 2,25 241 2,80
>3 0,13 0,02 0,08 0,12 0,11 0,14 0,26
<-3 0,13 0,26 0,68 0,88 0,86 1,00 1,38
<2 2,28 298 3,96 4,23 423 4,55 5,08
pyxdev <-1 15,87 9,94 12,86 13,35 13,33 13,95 15,92
>1 15,87 9,86 11,82 12,34 12,26 12,72 13,94
>2 2,28 2,28 3,56 3,79 3,75 4,00 4,44
>3 0,13 0,22 0,60 0,70 0,72 0,84 1,34
<-3 0,13 0,00 0,02 0,04 0,05 0,06 0,12
<-2 2,28 1,46 1,90 2,04 2,05 2,22 2,60
ribed <-1 15,87 13,88 16,11 16,54 16,50 16,91 18,32
>1 15,87 14,44 15,40 15,68 15,69 16,00 16,74
>2 2,28 2,06 2,56 2,69 2,71 2,86 3,28
>3 0,13 0,06 0,18 0,22 0,22 0,28 0,40
<-3 0,13 0,06 0,40 0,53 0,54 0,64 1,02
<2 2,28 2,54 3,36 3,70 3,67 3,96 4,56
r;Pee <-1 15,87 9,82 12,53 13,09 13,02 13,58 15,46
>1 15,87 10,10 12,05 12,60 12,53 13,04 14,24
>2 2,28 2,70 4,04 4,27 424 4,45 4,92
>3 0,13 0,38 0,88 1,02 1,01 1,15 1,64
<-3 0,13 0,00 0,08 0,12 0,11 0,14 0,24
<-2 2,28 0,68 2,10 2,30 227 2,50 2,84
ri <-1 15,87 12,40 15,48 15,98 15,92 16,46 17,98
>1 15,87 12,88 15,58 15,96 1591 16,34 17,16
>2 2,28 0,72 2,18 2,32 2,28 2,48 2,88
>3 0,13 0,00 0,06 0,12 0,11 0,14 0,26
<-3 0,13 0,08 0,58 0,76 0,73 0,90 1,22
<2 2,28 1,28 3,64 3,87 3,81 4,17 4,64
e <-1 15,87 9,14 12,19 12,68 12,59 13,20 14,96
>1 15,87 10,04 12,20 12,70 12,58 13,11 14,08
>2 2,28 1,34 3,64 3,92 3,83 4,13 4,58
>3 0,13 0,06 0,60 0,72 0,72 0,86 1,26
<-3 0,13 0,00 0,08 0,14 0,13 0,16 0,26
<-2 2,28 0,78 2,28 2,42 2,43 2,68 3,06
rians <-1 15,87 12,92 16,10 16,56 16,51 17,00 18,34
>1 15,87 11,88 15,04 15,40 15,35 15,74 16,50
>2 2,28 0,68 2,00 2,16 2,12 231 2,70
>3 0,13 0,00 0,06 0,10 0,09 0,12 0,26
<-3 0,13 0,08 0,64 0,84 0,79 0,95 1,32
<2 2,28 1,42 3,86 4,13 4,06 4,44 4,90
rixans <-1 15,87 9,64 12,62 13,21 13,12 13,75 15,66
>1 15,87 9,58 11,62 12,17 12,05 12,54 13,52
>2 2,28 1,06 3,42 3,70 3,60 3,89 4,34
>3 0,13 0,04 0,56 0,67 0,66 081 1,14
<-3 0,13 0,00 0,10 0,14 0,14 0,17 0,28
<-2 2,28 1,98 2,38 2,54 2,56 2,75 3,12
rywil <-1 15,87 14,02 16,32 16,78 16,69 17,12 18,54
>1 15,87 14,32 15,25 15,52 15,52 15,87 16,60
>2 2,28 1,74 2,12 2,26 2,26 2,41 2,80
>3 0,13 0,02 0,08 0,12 0,11 0,14 0,26
<-3 0,13 0,24 0,68 0,88 0,85 1,00 1,36
<2 2,28 2,88 3,96 4,23 422 4,54 5,06
pyrwil <-1 15,87 9,94 12,85 13,34 13,32 13,95 15,92
>1 15,87 9,88 11,84 12,34 12,27 12,72 13,94
>2 2,28 2,42 356 3,81 3,77 4,02 4,46
>3 0,13 0,24 0,60 0,71 0,72 0,85 1,34
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Tabela D.9: Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada intervalo

ZAGA - Cendrio 6b.

Residuo Intervalo Valor Simulado
do residuo  Teérico  Minimo Q1 Mediana Média Q3 Maximo
<-3 0,13 0,02 0,10 0,13 0,14 0,18 0,30
<2 2,28 2,02 2,40 2,55 2,56 2,73 3,12
rydev <-1 15,87 14,76 16,45 16,72 16,72 17,02 17,94
>1 15,87 13,54 15,21 15,53 15,50 15,88 16,74
>2 2,28 1,68 2,06 2,22 2,23 2,40 3,02
>3 0,13 0,04 0,08 0,12 0,12 0,15 0,24
<-3 0,13 0,24 0,66 0,84 0,83 1,00 1,42
<2 2,28 3,24 3,92 4,16 4,16 4,40 5,02
pyxdev <-1 15,87 10,18 12,68 13,46 13,40 14,12 15,64
>1 15,87 9,18 11,52 12,29 12,28 13,05 14,70
>2 2,28 2,82 3,45 3,72 3,69 3,94 4,50
>3 0,13 0,20 0,58 0,71 0,72 0,88 1,34
<-3 0,13 0,00 0,02 0,04 0,05 0,08 0,14
<-2 2,28 1,58 1,92 2,02 2,05 2,18 2,52
ribed <-1 15,87 14,72 16,19 16,55 16,51 16,82 17,58
>1 15,87 13,58 15,36 15,68 15,69 16,05 17,02
>2 2,28 2,04 2,51 2,71 2,69 2,86 3,58
>3 0,13 0,08 0,20 0,24 0,24 0,28 0,44
<-3 0,13 0,14 0,40 0,52 0,53 0,65 1,02
<2 2,28 2,52 3,38 3,61 3,59 3,91 4,52
r;Pee <-1 15,87 10,04 12,43 13,13 13,09 13,80 15,12
>1 15,87 9,30 11,72 12,56 12,56 13,35 15,10
>2 2,28 3,30 4,02 4,18 419 4,44 4,94
>3 0,13 0,46 0,85 1,02 1,00 1,17 1,72
<-3 0,13 0,02 0,08 0,10 0,11 0,15 0,28
<-2 2,28 1,64 2,12 2,26 227 2,44 2,84
ri <-1 15,87 13,96 15,55 15,99 15,95 16,32 17,10
>1 15,87 13,78 15,59 15,97 15,92 16,34 17,34
>2 2,28 1,46 2,06 2,25 2,26 2,46 3,08
>3 0,13 0,02 0,08 0,12 0,11 0,14 0,24
<-3 0,13 0,14 0,54 0,72 0,70 0,85 1,24
<2 2,28 2,12 3,54 3,81 3,74 4,02 4,74
e <-1 15,87 9,34 12,00 12,73 12,66 13,37 14,60
>1 15,87 9,20 11,84 12,69 12,61 13,37 15,12
>2 2,28 2,24 3,51 3,81 3,76 4,12 4,56
>3 0,13 0,14 0,58 0,73 0,73 0,87 1,34
<-3 0,13 0,02 0,08 0,12 0,13 0,16 0,28
<-2 2,28 1,76 2,22 2,44 2,43 2,62 2,98
rians <-1 15,87 14,60 16,20 16,61 16,55 16,87 17,74
>1 15,87 13,32 15,05 15,37 15,34 15,76 16,62
>2 2,28 1,30 1,92 2,11 2,11 2,32 2,84
>3 0,13 0,02 0,06 0,10 0,10 0,14 0,24
<-3 0,13 0,14 0,59 0,76 0,76 0,92 1,30
<2 2,28 2,42 3,76 4,05 3,98 4,24 5,00
rixans <-1 15,87 9,74 12,57 13,35 13,20 13,92 15,12
>1 15,87 8,80 11,36 12,15 12,08 12,77 14,54
>2 2,28 2,14 3,28 3,58 3,53 3,83 4,40
>3 0,13 0,10 0,52 0,68 0,66 0,81 1,30
<-3 0,13 0,02 0,10 0,13 0,14 0,18 0,28
<-2 2,28 2,02 2,38 2,53 2,55 2,72 3,12
rywil <-1 15,87 14,76 16,44 16,72 16,72 17,02 17,94
>1 15,87 13,54 15,21 15,53 15,51 15,88 16,76
>2 2,28 1,68 2,08 2,23 2,24 2,41 3,04
>3 0,13 0,04 0,08 0,12 0,12 0,15 0,24
<-3 0,13 0,24 0,66 0,84 0,82 1,00 1,40
<2 2,28 3,24 3,90 4,14 4,15 4,40 5,02
pyrwil <-1 15,87 10,18 12,68 13,45 13,39 14,11 15,60
>1 15,87 9,20 11,52 12,29 12,29 13,05 14,72
>2 2,28 2,84 3,48 3,72 3,71 3,94 4,50
>3 0,13 0,20 0,58 0,72 0,73 0,88 1,34
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Tabela D.10: Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada intervalo
ZAGA - Cendrio 7a.

Residuo Intervalo Valor Simulado
do residuo  Teérico  Minimo Q1 Mediana  Média Q3 Maximo
<-3 0,13 0,04 0,10 0,14 0,14 0,18 0,32
<2 2,28 1,84 2,46 2,61 2,60 2,74 3,18
rydev <1 15,87 15,38 16,52 16,86 16,88 17,23 18,32
>1 15,87 14,26 15,12 15,59 15,59 15,95 16,80
>2 2,28 1,60 2,04 2,22 2,20 2,35 2,72
>3 0,13 0,00 0,08 0,10 0,11 0,14 0,22
<-3 0,13 0,32 0,50 0,56 0,58 0,68 0,86
<2 2,28 3,22 3,72 3,89 3,80 4,06 4,60
pyxdev <-1 15,87 12,14 14,15 14,58 14,63 15,14 16,38
>1 15,87 11,36 12,91 13,38 13,41 13,96 15,04
>2 2,28 2,78 3,16 3,39 3,38 3,56 3,94
>3 0,13 0,18 0,38 0,48 0,47 0,56 0,74
<-3 0,13 0,00 0,02 0,04 0,04 0,06 0,18
<-2 2,28 1,50 1,92 2,00 2,01 2,12 2,48
ribed <-1 15,87 15,12 16,10 16,56 16,55 16,82 17,96
>1 15,87 14,58 15,54 15,91 1591 16,30 17,20
>2 2,28 1,86 2,58 2,74 2,74 2,94 3,28
>3 0,13 0,10 0,18 0,24 0,24 0,28 0,42
<-3 0,13 0,14 0,26 0,32 0,32 0,38 0,58
<-2 2,28 2,54 3,06 3,21 3,23 3,39 3,88
r;Pee <-1 15,87 11,88 13,76 14,16 14,20 14,74 16,00
>1 15,87 11,72 13,31 13,78 13,80 14,41 15,50
>2 2,28 324 3,74 3,98 3,95 4,14 4,74
>3 0,13 0,36 0,62 0,75 0,73 0,84 1,00
<-3 0,13 0,00 0,08 0,10 0,11 0,14 0,32
<-2 2,28 1,04 2,14 2,28 227 2,42 2,84
ri <-1 15,87 13,76 15,72 16,03 16,00 16,36 17,40
>1 15,87 14,66 15,70 16,06 16,06 16,45 17,36
>2 2,28 1,10 2,04 2,28 2,23 2,42 2,82
>3 0,13 0,00 0,08 0,10 0,11 0,14 0,22
<-3 0,13 0,24 0,42 0,48 0,48 0,56 0,74
<2 2,28 1,98 3,30 3,46 3,46 3,67 4,12
e <-1 15,87 10,28 13,29 13,73 13,76 14,37 15,72
>1 15,87 10,54 13,36 13,78 13,80 14,49 15,44
>2 2,28 1,98 3,24 3,45 3,43 3,66 4,16
>3 0,13 0,18 0,38 0,46 0,47 0,56 0,74
<-3 0,13 0,02 0,08 0,12 0,12 0,16 0,32
<-2 2,28 1,14 2,32 2,46 2,45 2,63 3,02
rians <1 15,87 14,54 16,34 16,68 16,67 17,02 18,00
>1 15,87 13,96 14,96 15,36 15,38 15,80 16,76
>2 2,28 0,96 1,90 2,10 2,07 2,26 2,62
>3 0,13 0,00 0,06 0,08 0,10 0,14 0,20
<-3 0,13 0,24 0,46 0,52 0,52 0,60 0,80
<2 2,28 222 354 3,74 3,71 3,92 4,30
rixans <-1 15,87 10,82 13,91 14,44 14,39 15,01 16,24
>1 15,87 9,88 12,74 1321 13,20 13,78 14,80
>2 2,28 1,84 3,00 3,24 3,21 3,42 3,86
>3 0,13 0,16 0,34 0,42 0,42 051 0,70
<-3 0,13 0,04 0,10 0,14 0,14 0,18 0,32
<-2 2,28 1,82 2,46 2,60 2,59 2,74 3,18
rywil <-1 15,87 15,32 16,50 16,86 16,87 17,22 18,30
>1 15,87 14,26 15,12 15,60 15,60 15,98 16,82
>2 2,28 1,66 2,04 2,24 2,22 2,38 2,72
>3 0,13 0,00 0,08 0,10 0,11 0,14 0,22
<-3 0,13 0,32 0,50 0,56 0,58 0,67 0,84
<2 2,28 3,18 3,70 3,87 3,87 4,06 4,56
pyrwil <-1 15,87 12,08 14,13 14,56 14,61 15,14 16,38
>1 15,87 11,38 12,93 13,41 13,43 13,98 15,04
>2 2,28 2,84 3,18 3,40 3,40 3,57 3,94

>3 0,13 0,18 0,38 0,48 0,47 0,56 0,74




TABELAS DOS ESTUDOS DE SIMULACAO NO MODELO ZAGA

Tabela D.11: Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada intervalo

ZAGA - Cendrio 7b.

Residuo Intervalo Valor Simulado
do residuo  Teérico  Minimo Q1 Mediana Média Q3 Maximo
<-3 0,13 0,02 0,12 0,14 0,15 0,20 0,26
<2 2,28 1,94 2,42 2,60 2,60 2,76 3,22
rydev <-1 15,87 13,78 16,38 16,79 16,72 17,16 18,56
>1 15,87 14,36 15,26 15,58 15,55 15,83 16,86
>2 2,28 1,68 2,10 2,20 2,21 2,35 2,66
>3 0,13 0,00 0,06 0,10 0,10 0,14 0,22
<-3 0,13 0,26 0,50 0,76 0,77 1,01 1,52
<2 2,28 294 372 4,06 4,06 4,35 5,08
pyxdev <-1 15,87 9,18 12,80 13,94 13,80 15,06 16,34
>1 15,87 9,48 11,80 12,78 12,68 13,53 15,56
>2 2,28 2,34 3,34 3,53 3,52 3,79 4,30
>3 0,13 0,16 0,44 0,56 0,61 0,74 1,28
<-3 0,13 0,00 0,02 0,04 0,05 0,08 0,14
<-2 2,28 1,50 1,90 2,06 2,06 2,18 2,72
ribed <-1 15,87 13,72 16,07 16,46 16,46 16,88 18,40
>1 15,87 14,40 15,47 15,78 15,79 16,12 17,38
>2 2,28 2,16 2,50 2,67 2,69 2,86 3,10
>3 0,13 0,08 0,16 0,22 0,22 0,26 0,40
<-3 0,13 0,10 0,28 0,42 0,49 0,69 1,28
<2 2,28 2,48 3,08 3,48 3,47 3,79 4,44
r;Pee <-1 15,87 9,00 12,56 13,57 13,44 14,61 15,80
>1 15,87 9,66 12,09 13,10 12,99 13,93 15,98
>2 2,28 3,08 3,86 4,05 4,05 4,28 4,70
>3 0,13 0,30 0,72 0,86 0,89 1,06 1,54
<-3 0,13 0,02 0,08 0,10 0,11 0,14 0,24
<-2 2,28 1,72 2,14 2,26 2,29 2,42 2,92
ri <-1 15,87 13,38 15,56 15,94 15,92 16,36 17,62
>1 15,87 14,64 15,70 16,02 15,98 16,29 17,34
>2 2,28 1,68 2,10 2,22 2,24 2,37 2,82
>3 0,13 0,00 0,06 0,10 0,10 0,14 0,22
<-3 0,13 0,18 0,40 0,64 0,65 0,84 1,38
<2 2,28 2,62 3,38 3,67 3,65 3,97 4,62
e <-1 15,87 8,54 12,20 13,18 13,01 14,16 15,20
>1 15,87 9,68 12,20 13,16 13,03 13,95 15,70
>2 2,28 2,24 3,40 3,61 3,58 3,88 4,42
>3 0,13 0,14 0,44 0,58 0,61 0,77 1,24
<-3 0,13 0,02 0,10 0,12 0,12 0,16 0,24
<-2 2,28 1,86 2,30 2,44 2,46 2,58 3,08
rians <-1 15,87 13,66 16,14 16,58 16,54 16,96 18,38
>1 15,87 14,30 15,02 15,41 15,38 15,72 16,46
>2 2,28 1,54 1,96 2,08 2,09 2,19 2,60
>3 0,13 0,00 0,06 0,08 0,09 0,12 0,18
<-3 0,13 0,18 0,44 0,72 0,71 0,96 1,44
<2 2,28 2,74 354 3,92 3,88 4,17 4,86
rixans <-1 15,87 8,90 12,61 13,76 13,59 14,80 15,84
>1 15,87 9,28 11,59 12,66 12,47 13,33 14,94
>2 2,28 2,04 3,20 3,36 3,36 3,65 4,20
>3 0,13 0,14 0,40 0,52 0,56 0,71 1,16
<-3 0,13 0,02 0,12 0,14 0,14 0,18 0,26
<-2 2,28 1,94 2,42 2,60 2,59 2,73 3,20
rywil <-1 15,87 13,78 16,38 16,78 16,72 17,16 18,54
>1 15,87 14,36 15,26 15,58 15,56 15,85 16,88
>2 2,28 1,68 2,10 2,22 223 2,38 2,66
>3 0,13 0,00 0,08 0,10 0,11 0,14 0,22
<-3 0,13 0,26 0,48 0,76 0,76 0,99 1,52
<2 2,28 290 3,68 4,05 4,04 4,33 5,00
pyrwil <-1 15,87 9,16 12,80 13,94 13,79 15,06 16,34
>1 15,87 9,52 11,80 12,79 12,69 13,56 15,60
>2 2,28 2,40 3,34 3,54 3,54 3,80 4,32
>3 0,13 0,16 0,46 0,57 0,62 0,75 1,30




TABELAS DOS ESTUDOS DE SIMULACAO NO MODELO ZAGA

Tabela D.12: Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada intervalo

ZAGA - Cendrio 8a.

Residuo Intervalo Valor Simulado
do residuo  Teérico  Minimo Q1 Mediana Média Q3 Maximo
<-3 0,13 0,02 0,12 0,14 0,15 0,18 0,30
<2 2,28 2,02 2,38 2,50 2,53 2,68 3,44
rydev <-1 15,87 15,30 16,24 16,65 16,62 16,94 18,30
>1 15,87 14,00 15,04 15,40 1545 15,84 16,94
>2 2,28 1,62 2,00 2,15 2,16 2,30 2,72
>3 0,13 0,02 0,08 0,10 0,12 0,14 0,28
<-3 0,13 0,28 0,60 0,80 0,80 0,96 1,34
<2 2,28 3,16 3,82 4,08 4,08 4,34 5,18
pyxdev <-1 15,87 10,40 12,49 13,36 13,36 14,29 16,14
>1 15,87 9,30 11,63 12,18 12,29 13,09 15,06
>2 2,28 2,54 3,30 3,56 3,55 3,77 4,52
>3 0,13 0,26 0,48 0,63 0,65 0,81 1,20
<-3 0,13 0,00 0,04 0,06 0,06 0,08 0,16
<-2 2,28 1,52 1,84 1,98 2,00 2,14 2,78
ribed <-1 15,87 15,02 16,04 16,43 16,39 16,70 18,12
>1 15,87 14,08 15,23 15,62 15,65 16,02 17,20
>2 2,28 2,00 2,44 2,62 2,62 2,78 3,28
>3 0,13 0,08 0,18 0,24 0,24 0,28 0,50
<-3 0,13 0,06 0,34 0,47 0,50 0,64 1,08
<2 2,28 2,54 3,16 3,52 3,49 3,79 4,50
r;Pee <-1 15,87 10,34 12,22 13,04 13,03 13,90 15,76
>1 15,87 9,38 11,87 12,48 12,59 13,44 15,38
>2 2,28 3,04 3,84 4,02 4,05 4,27 4,96
>3 0,13 0,46 0,78 0,92 0,94 1,09 1,62
<-3 0,13 0,02 0,08 0,12 0,13 0,16 0,26
<-2 2,28 1,82 2,16 2,27 2,29 2,43 3,16
ri <-1 15,87 14,52 15,56 15,93 15,90 16,20 17,52
>1 15,87 14,56 15,60 15,92 15,98 16,38 17,32
>2 2,28 1,68 2,08 2,26 2,25 2,40 2,82
>3 0,13 0,02 0,08 0,12 0,12 0,16 0,28
<-3 0,13 0,18 0,54 0,70 0,70 0,84 1,26
<2 2,28 2,78 3,50 3,75 3,74 4,00 4,82
e <-1 15,87 9,92 11,94 12,70 12,70 13,60 15,36
>1 15,87 9,54 12,05 12,67 12,75 13,59 15,46
>2 2,28 2,72 3,48 3,72 3,71 3,95 4,68
>3 0,13 0,26 0,50 0,66 0,68 0,84 1,30
<-3 0,13 0,02 0,10 0,14 0,14 0,18 0,26
<-2 2,28 1,90 2,30 2,44 2,46 2,61 3,40
ryans <-1 15,87 15,12 16,14 16,56 16,53 16,86 18,18
>1 15,87 13,92 14,96 15,32 15,36 15,79 16,86
>2 2,28 1,58 1,94 2,10 2,09 2,22 2,72
>3 0,13 0,02 0,08 0,10 0,11 0,14 0,26
<-3 0,13 0,18 0,58 0,76 0,76 0,92 1,30
<2 2,28 2,92 3,74 4,00 3,99 4,26 5,10
rixans <-1 15,87 10,38 12,42 1328 13,26 14,19 16,02
>1 15,87 9,16 11,52 12,13 12,19 13,00 14,82
>2 2,28 2,48 3,20 3,46 3,47 3,70 4,46
>3 0,13 0,22 0,46 0,60 0,62 0,78 1,14
<-3 0,13 0,02 0,10 0,14 0,15 0,18 0,28
<-2 2,28 2,00 2,38 2,50 2,52 2,66 3,42
rywil <-1 15,87 15,30 16,24 16,64 16,61 16,94 18,26
>1 15,87 14,00 15,04 15,40 1545 15,84 16,94
>2 2,28 1,64 2,00 2,16 2,16 2,30 2,72
>3 0,13 0,02 0,08 0,11 0,12 0,14 0,28
<-3 0,13 0,28 0,60 0,80 0,79 0,96 1,34
<2 2,28 3,14 3,82 4,07 4,07 4,34 5,16
pyrwil <-1 15,87 10,40 12,49 13,36 13,35 14,28 16,14
>1 15,87 9,30 11,63 12,18 12,29 13,11 15,06
>2 2,28 2,56 3,30 3,56 3,56 3,78 4,52
>3 0,13 0,26 0,48 0,64 0,65 0,82 1,22
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Tabela D.13: Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada intervalo

ZAGA - Cendrio 8b.

Residuo Intervalo Valor Simulado
do residuo  Teérico  Minimo Q1 Mediana Média Q3 Maximo
<-3 0,13 0,02 0,07 0,10 0,11 0,14 0,24
<2 2,28 2,20 2,57 2,70 2,74 2,90 3,40
rydev <-1 15,87 14,92 16,38 16,93 16,83 17,25 18,06
>1 15,87 13,86 15,22 15,83 15,71 16,20 16,88
>2 2,28 1,74 2,15 2,32 2,33 2,56 3,00
>3 0,13 0,02 0,06 0,10 0,10 0,12 0,20
<-3 0,13 0,36 0,73 0,92 0,90 1,08 1,42
<2 2,28 3,28 4,20 4,36 0,40 4,67 5,36
pyxdev <-1 15,87 10,82 13,07 13,65 3,56 14,38 15,46
>1 15,87 9,64 11,78 12,69 2,49 13,21 14,50
>2 2,28 2,62 3,70 3,97 0,93 4,22 4,60
>3 0,13 0,28 0,59 0,70 0,73 0,88 1,20
<-3 0,13 0,00 0,02 0,04 0,03 0,06 0,10
<-2 2,28 1,60 2,06 2,20 2,21 2,38 2,68
ribed <-1 15,87 14,84 16,18 16,66 16,63 17,07 17,76
>1 15,87 13,94 15,37 16,08 15,90 16,43 17,10
>2 2,28 2,20 2,61 2,80 2,80 3,01 3,58
>3 0,13 0,08 0,14 0,18 0,20 0,24 0,40
<-3 0,13 0,18 0,45 0,56 0,60 0,74 1,04
<2 2,28 2,58 3,66 3,87 3,86 4,10 4,68
r;Pee <-1 15,87 10,68 12,70 13,39 13,28 14,02 15,14
>1 15,87 9,76 12,00 12,94 12,76 13,51 14,94
>2 2,28 3,18 4,19 4,44 4,41 4,78 5,08
>3 0,13 0,36 0,87 1,02 1,02 1,18 1,54
<-3 0,13 0,00 0,04 0,06 0,07 0,10 0,16
<-2 2,28 1,24 2,08 2,30 227 2,53 3,08
ri <-1 15,87 14,12 15,41 16,11 15,98 16,59 17,20
>1 15,87 13,90 15,41 16,03 15,95 16,62 17,18
>2 2,28 1,00 1,93 2,26 2,23 2,56 3,12
>3 0,13 0,02 0,06 0,07 0,09 0,12 0,20
<-3 0,13 0,12 0,57 0,71 0,71 0,86 1,18
<2 2,28 1,96 3,52 3,85 3,82 4,24 4,88
e <-1 15,87 9,98 12,16 12,85 12,67 13,43 14,58
>1 15,87 9,56 12,04 12,83 12,61 13,36 14,82
>2 2,28 1,80 3,41 3,88 3,82 4,28 4,70
>3 0,13 0,08 0,49 0,66 0,67 0,82 1,16
<-3 0,13 0,00 0,06 0,08 0,08 0,10 0,16
<-2 2,28 1,36 2,23 2,45 2,43 2,70 3,22
rians <-1 15,87 14,64 15,92 16,65 16,52 17,00 17,86
>1 15,87 13,50 14,85 15,41 15,38 16,05 16,72
>2 2,28 0,86 1,83 2,08 2,07 2,42 2,88
>3 0,13 0,02 0,04 0,06 0,08 0,10 0,18
<-3 0,13 0,12 0,63 0,78 0,77 0,94 1,26
<2 2,28 2,06 3,82 4,07 4,06 4,51 5,16
rixans <-1 15,87 10,38 12,59 13,35 13,19 13,96 15,10
>1 15,87 9,26 11,50 12,35 12,11 12,84 14,28
>2 2,28 1,64 3,25 3,66 3,59 4,06 4,48
>3 0,13 0,08 0,45 0,60 0,62 0,76 1,06
<-3 0,13 0,02 0,06 0,10 0,11 0,14 0,22
<-2 2,28 2,16 2,53 2,68 2,71 2,88 3,40
rywil <-1 15,87 14,90 16,34 16,91 16,82 17,25 18,06
>1 15,87 13,86 15,24 15,86 15,72 16,20 16,88
>2 2,28 1,88 2,17 2,36 237 2,58 3,02
>3 0,13 0,04 0,06 0,10 0,10 0,12 0,20
<-3 0,13 0,32 0,72 0,89 0,89 1,05 1,40
<2 2,28 3,20 4,17 4,34 4,36 4,66 5,32
pyrwil <-1 15,87 10,80 13,06 13,64 13,54 14,35 15,44
>1 15,87 9,68 11,78 12,69 12,50 13,23 14,52
>2 2,28 2,70 3,79 4,01 3,96 4,22 4,62
>3 0,13 0,28 0,59 0,72 0,75 0,92 1,20




Apéndice E

Tabelas dos estudos de simulacao no
modelo ZAIG

99



TABELAS DOS ESTUDOS DE SIMULAGAO NO MODELO ZAIG 100

Tabela E.1: Estotisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada intervalo
ZAIG - Cendrio 1.

Intervalo Valor Simulado
Residuos do residuo Teoérico Min Q1 Mediana Meédia Q3 Max
<-3 0,13 0,04 0,12 0,18 0,18 0,22 0,40
<2 2,28 2,12 2,70 2,90 2,93 3,14 3,76
rrdev <1 15,87 15,64 17,30 17,84 17,92 18,45 21,10
>1 15,87 11,90 14,05 14,42 14,34 14,80 16,16
>2 2,28 1,22 1,72 1,88 1,86 2,03 2,38
>3 0,13 0,00 0,04 0,06 0,07 0,10 0,20
<-3 0,13 0,52 0,80 0,92 0,93 1,04 1,48
<2 2,28 3,78 4,42 4,65 4,63 4,81 5,46
pyxdev <-1 15,87 11,02 13,37 14,50 14,50 15,51 18,86
>1 15,87 9,28 10,96 11,33 11,29 11,72 12,72
>2 2,28 1,92 2,89 3,25 3,18 3,48 3,92
>3 0,13 0,12 0,38 0,54 0,54 0,68 1,00
<3 0,13 0,00 0,00 0,00 0,01 0,00 0,12
<-2 2,28 0,12 0,84 1,28 1,21 1,56 2,28
ripes <-1 15,87 15,44 16,73 17,01 17,08 17,41 18,54
>1 15,87 13,46 14,60 14,94 14,93 15,34 16,46
>2 2,28 1,86 2,80 3,06 3,09 3,40 4,28
>3 0,13 0,08 0,34 0,44 0,46 0,59 1,12
<-3 0,13 0,00 0,04 0,14 0,23 0,34 0,98
<2 2,28 0,54 2,12 2,90 2,68 3,29 4,00
r;rPes <1 15,87 10,62 12,64 13,50 13,31 14,04 15,50
>1 15,87 9,52 11,54 12,16 12,09 12,62 14,04
>2 2,28 3,32 4,18 4,50 4,47 4,76 5,20
>3 0,13 0,96 1,22 1,34 1,35 1,47 1,88
<3 0,13 0,00 0,08 0,10 0,11 0,14 0,28
<-2 2,28 1,52 2,14 2,28 2,31 2,48 2,90
rr <-1 15,87 14,36 15,58 15,96 15,96 16,20 17,50
>1 15,87 14,38 1565 15,97 15,97 16,38 17,40
>2 2,28 1,44 2,08 2,24 2,24 2,38 2,88
>3 0,13 0,00 0,06 0,08 0,09 0,12 0,26
<-3 0,13 0,38 0,54 0,68 0,69 0,80 1,26
<2 2,28 2,90 3,62 3,80 3,79 3,99 4,70
e <-1 15,87 9,68 12,01 12,84 12,69 13,54 15,26
>1 15,87 942 12,17 12,86 12,75 13,54 15,00
>2 2,28 2,90 3,52 3,73 3,73 4,00 4,40
>3 0,13 0,28 0,52 0,64 0,64 0,78 1,04
<-3 0,13 0,04 0,10 0,12 0,13 0,16 0,28
<-2 2,28 1,66 2,50 2,71 2,72 2,95 3,56
rrans <1 15,87 15,30 17,06 17,72 17,76 18,30 20,80
>1 15,87 11,62 13,84 14,30 14,20 14,70 16,06
>2 2,28 1,08 1,56 1,74 1,71 1,88 2,22
>3 0,13 0,00 0,02 0,06 0,06 0,08 0,18
<-3 0,13 0,42 0,66 0,82 0,81 0,92 1,44
<2 2,28 3,28 4,18 4,40 4,40 4,63 5,22
ryrans <-1 15,87 10,48 13,23 14,35 14,28 15,33 18,46
>1 15,87 8,78 10,68 11,18 11,12 11,59 12,50
>2 2,28 1,58 2,70 3,06 3,00 3,32 3,68
>3 0,13 0,08 0,30 0,50 0,46 0,58 0,86
<3 0,13 0,04 0,12 0,16 0,17 0,22 0,34
<-2 2,28 2,08 2,68 2,85 2,89 3,11 3,66
prwil <1 15,87 15,62 17,30 17,83 17,90 18,45 20,96
>1 15,87 11,96 14,05 14,45 14,36 14,82 16,18
>2 2,28 1,26 1,78 1,92 1,90 2,06 2,46
>3 0,13 0,00 0,04 0,08 0,08 0,11 0,20
<-3 0,13 0,50 0,76 0,90 0,90 1,01 1,48
<2 2,28 3,72 4,36 4,60 4,59 4,80 5,42
pyxwil <1 15,87 11,02 13,36 14,48 14,48 15,48 18,80
>1 15,87 9,28 10,96 11,35 11,32 11,74 12,74
>2 2,28 1,94 2,92 3,29 3,22 3,51 4,00

>3 0,13 0,18 0,42 0,54 0,56 0,70 1,00
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Tabela E.2: Estotisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada intervalo
ZAIG - Cendrio 2a.

Intervalo Valor Simulado
Residuos do residuo Teoérico Min Q1 Mediana Meédia Q3 Max
<-3 0,13 0,04 0,14 0,18 0,18 0,22 0,36
<-2 2,28 2,36 2,74 2,94 2,96 3,16 3,74
prdev <1 15,87 16,54 17,73 18,22 18,37 19,03 20,62
>1 15,87 12,30 13,49 14,34 14,19 14,84 15,56
>2 2,28 1,26 1,70 1,87 1,85 2,04 2,44
>3 0,13 0,00 0,04 0,08 0,08 0,10 0,20
<-3 0,13 0,24 0,38 0,44 0,45 0,52 0,70
<2 228 3,30 3,68 3,91 3,92 4,13 4,56
pyxdev <-1 15,87 14,06 15,96 16,93 17,01 18,02 19,66
>1 15,87 11,34 12,56 13,03 12,96 13,36 14,12
>2 2,28 1,64 2,22 2,63 2,55 2,83 3,52
>3 0,13 0,04 0,16 0,21 0,23 0,29 0,68
<-3 0,13 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,04
<-2 2,28 0,02 0,62 1,07 0,99 1,28 2,00
ribes <-1 15,87 15,20 16,18 16,55 16,59 17,02 17,78
>1 15,87 13,88 15,13 15,40 15,41 15,80 16,60
>2 2,28 2,50 3,14 3,33 3,41 3,65 4,64
>3 0,13 0,22 0,42 0,50 0,56 0,69 1,12
<-3 0,13 0,00 0,00 0,01 0,04 0,06 0,42
<2 2,28 0,10 1,04 1,75 1,66 2,20 3,24
r; Pes <1 15,87 13,24 14,69 15,10 15,05 15,40 16,54
>1 15,87 12,96 13,93 14,33 14,31 14,61 16,00
>2 2,28 3,42 3,92 4,16 4,18 4,40 4,96
>3 0,13 0554 0,80 0,92 0,95 1,06 1,56
<3 0,13 0,00 0,08 0,12 0,11 0,14 0,30
<-2 2,28 1,76 2,11 2,24 2,29 246 2,98
rid <-1 15,87 14,46 15,62 16,05 16,01 16,41 17,40
>1 15,87 14,44 15,72 16,05 16,05 16,45 17,34
>2 2,28 1,52 2,02 2,25 2,22 2,40 2,78
>3 0,13 0,00 0,06 0,09 0,10 0,14 0,24
<-3 0,13 0,14 0,26 0,32 0,31 0,36 0,56
<-2 2,28 2,50 2,84 3,04 3,06 3,28 3,86
o <-1 15,87 12,46 14,20 14,82 14,73 15,29 16,38
>1 15,87 12,42 14,26 14,82 14,76 15,20 16,82
>2 2,28 2,40 2,80 2,98 3,00 3,22 3,60
>3 0,13 0,10 0,24 0,26 0,29 0,35 0,58
<-3 0,13 0,00 0,10 0,14 0,13 0,16 0,30
<-2 2,28 1,96 2,52 2,66 2,70 2,94 3,42
rrans <1 15,87 15,68 17,47 17,97 18,06 18,83 20,22
>1 15,87 11,94 13,29 14,02 13,92 14,51 15,16
>2 2,28 0,96 1,53 1,70 1,69 1,88 2,28
>3 0,13 0,00 0,04 0,04 0,06 0,08 0,16
<-3 0,13 0,16 0,30 0,36 0,36 0,42 0,56
<-2 2,28 3,06 3,42 3,62 363 3,82 438
rixans <-1 15,87 13,28 15,70 16,66 16,68 17,62 19,32
>1 15,87 10,92 12,31 12,65 12,68 13,11 13,80
>2 2,28 1,38 2,03 2,41 234 264 3,10
>3 0,13 0,02 0,12 0,18 0,19 0,25 0,54
<3 0,13 0,04 0,14 0,18 0,17 0,22 0,34
<-2 2,28 2,34 270 2,88 2,91 3,10 3,64
rywil <1 15,87 16,48 17,68 18,20 18,34 18,98 20,54
>1 15,87 12,44 13,53 14,39 14,23 14,87 15,60
>2 2,28 1,38 1,75 1,92 1,91 2,10 2,50
>3 0,13 0,00 0,06 0,08 0,09 0,12 0,20
<-3 0,13 0,22 0,36 0,43 0,43 0,50 0,68
<-2 2,28 3,30 3,64 3,86 3,87 4,04 4,52
rprwil <1 15,87 13,98 15,92 16,91 16,97 17,98 19,60
>1 15,87 11,44 12,62 13,05 13,00 13,38 14,18
>2 2,28 1,78 2,30 2,69 2,61 2,90 3,54

>3 0,13 0,06 0,18 0,24 0,25 0,32 0,72
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Tabela E.3: Estaotisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada intervalo
ZAIG - Cendrio 2b.

Intervalo Valor Simulado
Residuos do residuo Teérico Min Q1 Mediana Meédia Q3 Max
<-3 0,13 0,04 0,12 0,14 0,15 0,20 0,32
<-2 2,28 1,86 2,66 2,91 2,89 3,14 4,06
prdev <1 15,87 9,38 13,80 15,27 15,15 16,88 19,00
>1 15,87 9,10 12,39 13,20 12,95 13,81 14,62
>2 2,28 1,22 1,74 1,90 1,93 2,09 2,50
>3 0,13 0,00 0,02 0,04 0,06 0,08 0,20
<-3 0,13 1,24 1,64 1,78 1,79 1,94 2,44
<-2 2,28 2,70 4,46 4,87 4,82 5,30 6,56
ppxdev <-1 15,87 5,82 8,97 9,94 10,22 11,98 15,00
>1 15,87 5,72 7,74 8,24 8,21 8,86 10,08
>2 2,28 244 3,26 3,55 3,53 3,78 4,36
>3 0,13 0,40 0,94 1,20 1,13 1,35 1,78
<3 0,13 0,00 0,00 0,00 0,01 0,02 0,04
<-2 2,28 0,40 1,54 1,79 1,71 2,02 2,40
ribes <-1 15,87 9,36 13,80 15,26 15,04 16,66 18,48
>1 15,87 9,10 12,39 13,33 13,03 14,01 14,82
>2 2,28 1,52 2,45 2,70 2,70 2,98 3,58
>3 0,13 0,04 0,22 0,32 0,34 0,44 0,76
<-3 0,13 0,04 0,58 0,95 0,88 1,18 1,70
<2 2,28 1,80 3,52 3,78 3,72 4,03 4,82
r;rPes <1 15,87 5,80 8,74 9,67 9,76 11,04 13,62
>1 15,87 5,80 7,99 8,55 8,56 9,29 11,10
>2 2,28 2,72 3,88 4,35 4,26 4,60 5,34
>3 0,13 1,04 1,64 1,80 1,82 2,03 2,48
<3 0,13 0,00 0,08 0,10 0,10 0,12 0,24
<-2 2,28 1,36 2,16 2,36 2,35 2,56 3,14
rid <-1 15,87 8,96 12,88 14,29 13,96 15,22 16,78
>1 15,87 9,60 13,20 14,32 14,10 15,41 16,42
>2 2,28 1,24 2,08 2,27 2,26 2,48 3,00
>3 0,13 0,00 0,04 0,08 0,09 0,12 0,24
<-3 0,13 0,86 1,24 1,45 1,42 1,59 2,06
<2 2,28 2,30 3,86 4,13 4,10 4,44 5,18
e <1 15,87 5,36 8,20 9,03 9,10 10,29 12,82
>1 15,87 6,06 8,44 9,13 9,19 10,17 12,40
>2 2,28 2,50 3,74 4,09 4,07 4,46 5,06
>3 0,13 0,72 1,14 1,37 1,35 1,56 2,04
<-3 0,13 0,02 0,08 0,12 0,12 0,15 0,28
<-2 2,28 1,56 2,52 2,79 2,74 3,02 3,74
rians <1 15,87 9,34 13,80 15,26 15,13 16,86 18,92
>1 15,87 9,10 12,35 13,18 12,92 13,77 14,60
>2 2,28 1,10 1,62 1,80 1,81 2,06 2,46
>3 0,13 0,00 0,02 0,04 0,05 0,06 0,18
<-3 0,13 1,02 1,50 1,66 1,67 1,85 2,28
<2 2,28 2,44 4,30 4,80 4,68 5,14 6,20
rixans <-1 15,87 5,66 8,87 9,90 10,12 11,82 14,92
>1 15,87 5,52 7,56 8,20 8,13 8,77 9,98
>2 2,28 2,18 3,14 3,46 3,40 3,73 4,32
>3 0,13 0,36 0,86 1,10 1,05 1,26 1,68
<3 0,13 0,04 0,10 0,14 0,15 0,18 0,32
<-2 2,28 1,84 2,62 2,90 2,87 3,12 4,04
rywil <1 15,87 9,38 13,80 15,27 15,15 16,88 19,00
>1 15,87 9,10 12,39 13,20 12,95 13,81 14,64
>2 2,28 1,28 1,78 1,94 1,95 2,14 2,50
>3 0,13 0,00 0,04 0,06 0,07 0,10 0,20
<-3 0,13 1,18 1,62 1,76 1,77 1,93 2,42
<2 2,28 2,70 4,44 4,86 4,80 5,28 6,44
pprwil <1 15,87 5,82 8,97 9,94 10,20 11,96 14,98
>1 15,87 5,72 7,75 8,25 8,22 8,86 10,10
>2 2,28 2,50 3,30 3,58 3,55 3,79 4,36

>3 0,13 044 0,96 1,22 1,15 1,36 1,78
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Tabela E.4: FEstatistica Descritiva da porcentagem observada dos residuos para cada intervalo
ZAIG - Cendrio 3.

Intervalo Valor Simulado
Residuos do residuo Teoérico Min Q1 Mediana Meédia Q3 Max
<-3 0,13 0,02 0,10 0,12 0,13 0,16 0,26
<-2 2,28 1,78 2,30 2,45 2,47 2,64 3,06
prdev <1 15,87 14,68 15,99 16,40 16,38 16,79 17,76
>1 15,87 14,66 15,46 15,90 15,89 16,23 17,34
>2 2,28 1,74 2,16 2,26 2,30 2,47 2,96
>3 0,13 0,00 0,08 0,12 0,12 0,14 0,28
<-3 0,13 0,36 0,64 0,78 0,79 0,90 1,28
<-2 2,28 3,06 3,79 4,03 4,00 4,22 4,88
pyxdev <-1 15,87 10,24 12,47 13,18 13,11 13,78 15,36
>1 15,87 10,36 12,08 12,80 12,71 13,38 14,90
>2 2,28 2,88 3,56 3,80 3,79 4,00 4,72
>3 0,13 0,24 0,58 0,72 0,72 0,84 1,22
<3 0,13 0,00 0,06 0,08 0,08 0,12 0,18
<-2 2,28 1,74 2,10 2,22 227 245 2,92
ribes <-1 15,87 14,66 15,85 16,32 16,29 16,70 17,62
>1 15,87 14,66 15,52 16,00 15,97 16,36 17,36
>2 2,28 1,80 2,36 2,46 2,50 2,68 3,12
>3 0,13 0,04 0,12 0,16 0,16 0,20 0,34
<-3 0,13 0,26 0,50 0,64 0,66 0,81 1,16
<2 2,28 2,82 3,56 3,80 3,77 4,05 4,80
r; Pes <1 15,87 10,22 12,37 13,05 12,97 13,62 15,08
>1 15,87 10,38 12,18 12,95 12,84 13,56 15,28
>2 2,28 3,18 3,82 4,00 4,01 4,21 4,88
>3 0,13 0,48 0,72 0,82 0,84 0,96 1,36
<3 0,13 0,00 0,08 0,10 0,10 0,14 0,20
<-2 2,28 1,40 2,08 2,26 2,28 2,46 3,00
rid <-1 15,87 14,16 15,54 16,04 15,99 16,39 17,42
>1 15,87 14,60 15,52 16,09 15,99 16,40 17,40
>2 2,28 1,52 2,10 2,22 2,24 2,44 2,94
>3 0,13 0,00 0,08 0,10 0,11 0,14 0,26
<-3 0,13 0,36 0,58 0,68 0,69 0,77 1,10
<2 2,28 2,92 3,48 3,76 3,73 3,96 4,66
o <-1 15,87 9,64 12,13 12,82 12,69 13,37 14,88
>1 15,87 9,86 12,11 12,88 12,75 13,53 15,24
>2 2,28 2,88 3,49 3,71 3,72 3,97 4,64
>3 0,13 0,24 0,56 0,69 0,68 0,78 1,16
<-3 0,13 0,00 0,08 0,10 0,11 0,14 0,22
<-2 2,28 1,40 2,12 2,34 2,34 2,52 3,02
rrans <1 15,87 14,34 15,85 16,28 16,24 16,66 17,64
>1 15,87 14,48 15,32 15,77 15,76 16,16 17,30
>2 2,28 1,50 2,04 2,16 2,18 2,35 2,90
>3 0,13 0,00 0,06 0,10 0,10 0,13 0,26
<-3 0,13 0,36 0,60 0,70 0,72 0,79 1,14
<2 2,28 2,98 3,60 3,84 3,83 4,06 4,74
rixans <-1 15,87 9,76 12,36 13,03 12,92 13,59 15,14
>1 15,87 9,74 11,96 12,69 12,53 13,25 14,68
>2 2,28 2,70 3,34 3,62 3,62 3,88 4,60
>3 0,13 0,24 0,54 0,66 0,66 0,76 1,14
<3 0,13 0,02 0,08 0,12 0,12 0,16 0,24
<-2 2,28 1,78 2,30 2,45 2,46 2,64 3,06
rywil <1 15,87 14,68 15,98 16,39 16,38 16,79 17,76
>1 15,87 14,66 15,46 15,91 15,89 16,23 17,34
>2 2,28 1,74 2,16 2,26 2,31 2,47 2,96
>3 0,13 0,00 0,08 0,12 0,12 0,14 0,28
<-3 0,13 0,36 0,64 0,78 0,78 0,90 1,28
<-2 2,28 3,04 3,79 4,01 4,00 4,22 4,88
rprwil <1 15,87 10,24 12,47 13,17 13,11 13,77 15,34
>1 15,87 10,36 12,08 12,80 12,72 13,38 14,92
>2 2,28 2,88 3,56 3,80 3,80 4,01 4,72

>3 0,13 024 0,58 0,72 0,72 084 1,22
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Tabela E.5: Estotisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada intervalo
ZAIG - Cendrio 4a.

Intervalo Valor Simulado
Residuos do residuo Teoérico Min Q1 Mediana Meédia Q3 Max
<-3 0,13 0,04 0,10 0,14 0,14 0,17 0,32
<2 2,28 1,78 2,46 2,64 2,62 2,84 3,42
prdev <1 15,87 15,16 16,60 17,05 17,08 17,62 19,16
>1 15,87 14,24 14,84 15,21 15,24 15,64 16,84
>2 2,28 1,72 1,96 2,10 2,12 2,28 2,62
>3 0,13 0,00 0,08 0,10 0,10 0,14 0,20
<-3 0,13 0,38 0,72 0,82 0,82 0,94 1,30
<2 228 3,34 4,08 4,26 426 4,44 5,16
pyxdev <1 15,87 10,20 12,76 13,73 13,75 14,63 17,08
>1 15,87 9,70 11,63 12,16 12,09 12,65 13,96
>2 2,28 2,58 3,30 3,60 3,56 3,79 4,46
>3 0,13 0,28 0,52 0,66 0,65 0,79 0,98
<3 0,13 0,00 0,02 0,02 0,03 0,04 0,14
<-2 2,28 1,00 1,66 1,84 1,82 2,00 2,92
ribes <-1 15,87 15,10 16,37 16,68 16,70 17,05 17,88
>1 15,87 14,26 15,28 15,53 15,55 15,87 17,20
>2 2,28 2,14 2,58 2,85 2,81 3,05 3,54
>3 0,13 0,08 0,22 0,28 0,29 0,36 0,58
<-3 0,13 0,02 0,24 0,42 0,43 0,57 0,94
<2 2,28 2,02 3,02 3,43 3,35 3,67 4,58
r; Pes <-1 15,87 10,08 12,51 13,27 13,22 14,12 15,70
>1 15,87 9,84 11,91 12,62 12,53 13,23 14,64
>2 2,28 3,62 4,08 4,25 4,28 4,51 5,06
>3 0,13 0,72 0,98 1,07 1,08 1,19 1,52
<3 0,13 0,00 0,08 0,10 0,10 0,14 0,22
<-2 2,28 1,40 2,12 2,28 2,25 2,42 3,12
rid <-1 15,87 14,40 15,73 15,96 16,03 16,40 17,18
>1 15,87 14,38 15,66 15,96 15,99 16,35 17,60
>2 2,28 1,58 2,08 2,28 2,25 241 2,82
>3 0,13 0,02 0,08 0,10 0,11 0,14 0,26
<-3 0,13 0,30 0,54 0,69 0,67 0,77 1,08
<2 2,28 2,72 3,54 3,72 3,73 3,95 4,88
o <1 15,87 9,18 12,17 12,76 12,75 13,70 15,18
>1 15,87 9,58 12,08 12,85 12,74 13,46 15,02
>2 2,28 3,04 3,52 3,72 3,75 3,98 4,50
>3 0,13 0,36 0,56 0,68 0,68 0,78 1,02
<-3 0,13 0,00 0,08 0,10 0,12 0,14 0,24
<-2 2,28 1,44 2,32 2,50 2,47 2,68 3,36
rrans <1 15,87 14,82 16,50 16,87 16,92 17,43 18,96
>1 15,87 14,02 14,65 15,10 15,10 15,48 16,66
>2 2,28 1,52 1,82 1,98 1,99 2,14 2,54
>3 0,13 0,00 0,06 0,08 0,09 0,10 0,18
<-3 0,13 0,32 0,62 0,76 0,74 0,84 1,16
<-2 2,28 2,84 3,88 4,10 4,07 4,27 5,08
rixans <-1 15,87 9,60 12,62 13,60 13,56 14,56 16,90
>1 15,87 9,22 11,44 12,01 11,91 12,48 13,86
>2 2,28 246 3,14 3,38 3,40 3,67 4,32
>3 0,13 0,24 0,46 0,60 0,59 0,70 0,94
<-3 0,13 0,04 0,10 0,13 0,13 0,16 0,32
<-2 2,28 1,74 2,44 2,62 2,61 2,82 3,42
rywil <1 15,87 15,16 16,59 17,05 17,07 17,60 19,12
>1 15,87 14,26 14,86 15,21 15,25 15,64 16,84
>2 2,28 1,78 1,98 2,12 2,15 2,30 2,64
>3 0,13 0,02 0,08 0,10 0,11 0,14 0,20
<-3 0,13 0,38 0,70 0,82 0,81 0,92 1,30
<2 2,28 3,32 4,06 4,23 424 441 5,16
rprwil <1 15,87 10,20 12,76 13,72 13,74 14,60 17,04
>1 15,87 9,72 11,63 12,16 12,10 12,67 13,96
>2 2,28 2,64 3,36 3,60 3,58 3,83 4,46

>3 0,13 0,30 0,54 0,68 0,66 0,80 0,98
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Tabela E.6: Estotisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada intervalo
ZAIG - Cendrio 4b.

Intervalo Valor Simulado
Residuos do residuo Teoérico Min Q1 Mediana Meédia Q3 Max
<-3 0,13 0,04 0,14 0,18 0,19 0,24 0,36
<-2 2,28 2,10 2,90 3,11 3,17 3,42 4,26
prdev <1 15,87 15,72 17,89 18,54 18,71 19,45 22,18
>1 15,87 10,82 13,00 13,66 13,56 14,22 15,70
>2 2,28 1,04 1,42 1,62 1,62 1,83 2,22
>3 0,13 0,00 0,02 0,04 0,05 0,08 0,18
<-3 0,13 0,60 0,90 1,06 1,04 1,16 1,52
<-2 2,28 3,86 4,74 4,99 4,99 5,24 5,88
pyxdev <-1 15,87 11,22 13,96 15,04 15,22 16,70 20,12
>1 15,87 8,64 10,24 10,60 10,52 10,93 12,04
>2 2,28 1,54 2,48 2,83 2,81 3,17 3,74
>3 0,13 0,10 0,30 0,46 0,47 0,62 0,88
<3 0,13 0,00 0,00 0,04 0,11 0,15 0,66
<-2 2,28 0,00 1,24 2,27 2,01 2,79 4,12
ribes <-1 15,87 10,84 12,76 13,49 13,30 13,94 15,16
>1 15,87 9,02 11,31 11,69 11,63 12,08 12,90
>2 2,28 3,20 4,36 4,62 4,59 4,82 5,36
>3 0,13 0,76 1,46 1,60 1,57 1,72 2,04
<-3 0,13 0,00 0,00 0,04 0,11 0,15 0,66
<2 2,28 0,00 1,24 2,27 2,01 2,79 4,12
r; Pes <1 15,87 10,84 12,76 13,49 13,30 13,94 15,16
>1 15,87 9,02 11,31 11,69 11,63 12,08 12,90
>2 2,28 3,20 4,36 4,62 4,59 4,82 5,36
>3 0,13 0,76 1,46 1,60 1,57 1,72 2,04
<3 0,13 0,02 0,08 0,10 0,11 0,14 0,26
<-2 2,28 1,42 2,16 2,32 2,32 2,50 2,86
rid <-1 15,87 14,26 15,53 15,87 15,91 16,30 17,22
>1 15,87 14,36 15,73 16,10 16,05 16,45 17,22
>2 2,28 1,22 2,04 2,19 2,20 2,36 2,78
>3 0,13 0,00 0,06 0,08 0,09 0,12 0,20
<-3 0,13 0,26 0,58 0,70 0,71 0,83 1,22
<-2 2,28 2,82 3,58 3,81 3,81 4,04 4,70
o <-1 15,87 9,50 11,99 12,80 12,70 13,49 15,22
>1 15,87 9,18 12,18 12,85 12,76 13,52 14,92
>2 2,28 2,72 3,42 3,69 3,69 3,95 4,66
>3 0,13 0,22 0,52 0,64 0,65 0,80 0,98
<-3 0,13 0,02 0,10 0,12 0,12 0,16 0,28
<-2 2,28 1,68 2,64 2,86 2,87 3,13 3,62
rrans <1 15,87 15,38 17,75 18,37 18,53 19,31 21,68
>1 15,87 10,58 12,81 13,56 13,40 14,09 15,60
>2 2,28 0,68 1,23 1,46 1,46 1,68 2,04
>3 0,13 0,00 0,02 0,02 0,04 0,06 0,16
<-3 0,13 0,24 0,70 0,90 0,85 0,99 1,34
<2 2,28 3,24 4,42 4,65 4,65 4,92 5,46
rixans <-1 15,87 10,62 13,76 14,86 14,99 16,45 19,58
>1 15,87 8,12 10,04 10,41 10,32 10,76 11,94
>2 2,28 1,34 2,16 2,67 2,60 3,05 3,48
>3 0,13 0,02 0,20 0,39 0,38 0,52 0,84
<3 0,13 0,04 0,12 0,18 0,18 0,22 0,36
<-2 2,28 2,06 2,82 3,08 3,11 3,36 4,18
rywil <1 15,87 15,70 17,88 18,51 18,68 19,42 22,12
>1 15,87 10,84 13,04 13,72 13,58 14,24 15,72
>2 2,28 1,10 1,46 1,68 1,68 1,88 2,26
>3 0,13 0,00 0,04 0,06 0,06 0,09 0,18
<-3 0,13 0,58 0,86 1,02 1,00 1,12 1,50
<-2 2,28 3,74 4,68 4,92 4,92 5,18 5,76
rprwil <1 15,87 11,16 13,94 15,01 15,19 16,66 19,96
>1 15,87 8,66 10,31 10,63 10,56 10,95 12,06
>2 2,28 1,60 2,57 2,89 2,87 3,23 3,78

>3 0,13 0,10 0,32 0,50 0,50 0,66 0,90
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Tabela E.7: Estaotisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada intervalo
ZAIG - Cendrio 5.

Intervalo Valor Simulado
Residuos do residuo Teoérico Min Q1 Mediana Meédia Q3 Max
<-3 0,13 0,00 0,06 0,08 0,10 0,16 0,38
<-2 2,28 1,52 2,54 2,89 2,83 3,08 3,70
prdev <1 15,87 14,00 17,21 17,87 18,02 18,54 22,72
>1 15,87 11,38 14,34 14,85 14,68 15,25 16,30
>2 2,28 0,78 1,74 1,98 1,92 2,19 2,66
>3 0,13 0,00 0,02 0,04 0,05 0,08 0,18
<-3 0,13 0,14 0,66 0,88 0,83 1,03 1,42
<2 2,28 3,10 4,42 4,70 4,66 4,96 5,42
pyxdev <-1 15,87 9,22 13,19 14,65 14,64 15,85 20,50
>1 15,87 8,92 11,28 11,63 11,58 12,01 12,84
>2 2,28 1,54 2,86 3,43 3,31 3,80 4,62
>3 0,13 0,02 0,34 0,54 054 0,72 1,04
<3 0,13 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,06
<-2 2,28 0,00 0,78 1,52 1,33 1,88 2,44
ribes <-1 15,87 13,92 16,84 17,21 17,17 17,64 18,44
>1 15,87 13,70 14,97 15,31 15,24 15,64 16,62
>2 2,28 1,42 2,80 3,09 3,09 3,36 4,50
>3 0,13 0,02 0,24 0,34 0,38 0,48 1,20
<-3 0,13 0,00 0,02 0,23 0,26 0,44 0,76
<2 2,28 0,10 2,09 3,31 2,84 3,65 4,28
r; Pes <1 15,87 9,18 12,76 13,67 13,48 14,30 15,32
>1 15,87 9,02 11,90 12,40 12,34 12,82 14,08
>2 2,28 2,78 4,38 4,58 4,57 4,81 5,64
>3 0,13 0,52 1,16 1,30 1,29 1,44 1,74
<3 0,13 0,00 0,02 0,05 0,06 0,11 0,26
<-2 2,28 1,00 1,98 2,23 2,23 2,55 3,00
rid <-1 15,87 13,10 15,96 16,28 16,24 16,73 17,44
>1 15,87 14,34 15,88 16,19 16,19 16,57 18,14
>2 2,28 0,90 2,10 2,30 2,24 2,44 2,86
>3 0,13 0,00 0,04 0,06 0,07 0,10 0,26
<-3 0,13 0,04 0,42 0,66 0,62 0,82 1,32
<-2 2,28 2,22 3,38 3,85 3,79 4,21 4,72
o <-1 15,87 8,50 12,21 13,12 12,97 13,76 15,02
>1 15,87 8,76 12,26 12,97 12,91 13,66 16,10
>2 2,28 2,26 3,58 3,86 3,83 4,15 4,94
>3 0,13 0,10 0,46 0,62 0,63 0,83 1,08
<-3 0,13 0,00 0,02 0,06 0,08 0,12 0,36
<-2 2,28 1,14 2,36 2,64 2,60 2,90 3,50
rrans <1 15,87 13,56 17,09 17,69 17,84 18,38 22,44
>1 15,87 10,92 14,14 14,73 14,53 15,19 16,22
>2 2,28 0,58 1,56 1,86 1,77 2,07 2,60
>3 0,13 0,00 0,02 0,04 0,05 0,08 0,18
<-3 0,13 0,04 0,50 0,76 0,72 0,96 1,38
<-2 2,28 2,58 4,08 4,43 4,39 4,76 5,34
rixans <-1 15,87 8,90 13,05 14,43 14,44 15,64 20,14
>1 15,87 8,44 11,02 11,50 11,39 11,87 12,82
>2 2,28 1,12 2,62 3,23 3,12 3,67 4,52
>3 0,13 0,00 0,26 0,49 0,48 0,69 1,00
<3 0,13 0,00 0,04 0,08 0,09 0,15 0,38
<-2 2,28 1,52 2,48 2,84 2,78 3,04 3,66
rywil <1 15,87 14,00 17,21 17,84 18,00 18,53 22,66
>1 15,87 11,44 14,38 14,88 14,71 15,25 16,30
>2 2,28 0,96 1,78 1,99 1,96 2,21 2,66
>3 0,13 0,00 0,02 0,05 0,06 0,08 0,20
<-3 0,13 0,12 0,62 0,85 0,81 1,01 1,42
<2 2,28 3,06 4,34 4,64 4,61 4,92 5,42
rprwil <1 15,87 9,22 13,19 14,65 14,62 15,80 20,40
>1 15,87 8,92 11,32 11,64 11,61 12,01 12,84
>2 2,28 1,76 2,92 3,48 3,36 3,82 4,66

>3 0,13 0,02 0,38 0,55 0,56 0,72 1,04
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Tabela E.8: Estaotisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada intervalo

ZAIG - Cendrio 6a.

Intervalo Valor Simulado
Residuos do residuo Teoérico Min Q1 Mediana Meédia Q3 Max
<-3 0,13 0,06 0,12 0,16 0,17 0,20 0,30
<-2 2,28 1,98 2,66 2,93 2,89 3,11 3,76
prdev <1 15,87 14,82 17,16 17,76 17,76 18,41 21,28
>1 15,87 9,84 14,14 14,50 14,47 14,98 16,10
>2 2,28 0,50 1,74 1,92 1,90 2,08 2,48
>3 0,13 0,00 0,06 0,08 0,08 0,10 0,18
<-3 0,13 0,56 0,84 0,98 0,97 1,08 1,52
<-2 2,28 3,62 4,40 4,67 4,63 4,88 5,64
pyxdev <1 15,87 10,20 13,12 14,22 14,26 15,42 19,60
>1 15,87 8,90 10,80 11,34 11,21 11,70 12,78
>2 2,28 1,02 3,03 3,32 3,24 3,57 4,08
>3 0,13 0,02 0,44 0,58 0,58 0,74 1,02
<-3 0,13 0,00 0,00 0,00 0,01 0,02 0,06
<-2 2,28 0,10 1,12 1,34 1,32 1,64 2,22
ribes <-1 15,87 14,66 16,61 17,15 17,02 17,50 18,38
>1 15,87 12,70 14,62 15,06 15,00 15,37 16,40
>2 2,28 2,00 2,80 3,04 3,04 3,29 3,88
>3 0,13 0,12 0,32 0,43 0,43 0,52 0,86
<-3 0,13 0,00 0,06 0,18 0,26 0,45 0,90
<-2 228 0,30 241 3,03 2,86 3,41 4,18
r; Pes <1 15,87 9,94 12,50 13,32 13,20 14,04 15,08
>1 15,87 9,52 11,29 12,04 11,96 12,61 14,12
>2 2,28 3,52 4,26 4,47 4,45 4,66 5,22
>3 0,13 0,88 1,24 1,34 1,34 1,44 1,76
<3 0,13 0,00 0,08 0,12 0,12 0,16 0,28
<-2 2,28 1,40 2,14 2,34 2,30 2,53 2,86
rid <-1 15,87 13,54 15,66 16,04 15,95 16,41 17,36
>1 15,87 14,54 15,56 16,07 16,01 16,41 17,54
>2 2,28 1,14 2,10 2,23 2,25 2,44 2,94
>3 0,13 0,00 0,06 0,10 0,10 0,14 0,22
<-3 0,13 0,28 0,62 0,75 0,74 0,86 1,20
<2 2,28 2,06 3,56 3,86 3,81 4,13 4,64
o <-1 15,87 8,84 11,94 12,79 12,57 13,46 14,54
>1 15,87 9,18 11,84 12,67 12,56 13,34 15,04
>2 2,28 1,90 3,56 3,80 3,74 4,03 4,60
>3 0,13 0,02 0,56 0,69 0,69 0,84 1,14
<-3 0,13 0,02 0,08 0,13 0,13 0,18 0,30
<-2 2,28 1,58 2,50 2,76 2,69 291 3,42
rrans <1 15,87 14,36 17,05 17,68 17,59 18,30 19,90
>1 15,87 8,72 13,96 14,39 14,32 14,88 16,04
>2 2,28 0,26 1,56 1,79 1,76 1,98 2,34
>3 0,13 0,00 0,04 0,06 0,06 0,08 0,18
<-3 0,13 0,26 0,74 0,86 0,87 0,99 1,46
<-2 2,28 2,62 4,14 4,48 4,40 4,70 5,36
rixans <-1 15,87 9,46 12,99 14,11 14,05 15,15 18,00
>1 15,87 7,74 10,63 11,21 11,02 11,54 12,58
>2 2,28 0,46 2,82 3,18 3,07 344 4,02
>3 0,13 0,02 0,36 0,52 0,52 0,69 0,96
<-3 0,13 0,06 0,12 0,16 0,16 0,20 0,30
<-2 2,28 1,94 2,64 2,91 2,85 3,08 3,62
rywil <1 15,87 14,82 17,14 17,76 17,75 18,41 20,92
>1 15,87 10,40 14,20 14,53 14,49 15,00 16,10
>2 2,28 0,94 1,78 1,96 1,94 2,08 2,54
>3 0,13 0,00 0,06 0,08 0,09 0,12 0,18
<-3 0,13 0,46 0,82 0,96 0,95 1,07 1,52
<-2 2,28 3,40 4,36 4,63 4,59 4,83 5,62
rprwil <1 15,87 10,18 13,10 14,21 14,23 15,33 19,18
>1 15,87 9,24 10,80 11,35 11,24 11,74 12,80
>2 2,28 1,38 3,08 3,35 3,28 3,59 4,10
>3 0,13 0,04 0,44 0,58 0,60 0,76 1,06
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Tabela E.9: Estotisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada intervalo
ZAIG - Cendrio 6b.

Intervalo Valor Simulado
Residuos do residuo Teoérico Min Q1 Mediana Meédia Q3 Max
<-3 0,13 0,04 0,14 0,16 0,17 0,20 0,32
<-2 2,28 1,96 2,70 2,90 2,91 3,11 3,66
prdev <1 15,87 14,82 17,16 17,83 17,81 18,30 21,10
>1 15,87 10,94 14,02 14,56 14,43 15,02 16,08
>2 2,28 0,96 1,80 1,97 1,93 2,11 2,50
>3 0,13 0,00 0,04 0,08 0,08 0,10 0,18
<-3 0,13 0,52 0,86 0,96 0,97 1,09 1,54
<2 228 3,76 4,44 4,70 4,67 4,85 5,42
pyxdev <1 15,87 9,96 13,12 14,26 14,30 15,30 19,54
>1 15,87 9,10 10,78 11,19 11,20 11,66 12,82
>2 2,28 1,48 2,94 3,30 3,26 3,70 4,22
>3 0,13 0,04 0,44 0,62 0,59 0,76 10,20
<-3 0,13 0,00 0,00 0,00 0,01 0,00 0,06
<-2 2,28 0,00 1,02 1,37 1,30 1,62 2,08
ribes <-1 15,87 14,76 16,58 17,05 17,04 17,43 18,52
>1 15,87 13,32 14,64 14,97 14,96 15,33 16,30
>2 2,28 1,54 2,88 3,10 3,10 3,32 3,90
>3 0,13 0,08 0,36 0,44 0,46 0,53 0,98
<-3 0,13 0,00 0,06 0,18 0,25 0,40 0,86
<-2 2,28 0,10 2,46 2,96 2,83 3,42 4,16
r; Pes <1 15,87 9,78 12,51 13,32 13,17 13,77 14,98
>1 15,87 9,36 11,41 12,05 11,98 12,62 13,74
>2 2,28 3,22 4,30 4,51 4,50 4,75 5,38
>3 0,13 0,88 1,30 1,40 1,39 1,51 1,72
<3 0,13 0,00 0,08 0,10 0,11 0,14 0,22
<-2 2,28 1,18 2,14 2,32 2,31 2,50 2,74
rid <-1 15,87 13,62 15,54 15,97 15,92 16,42 17,26
>1 15,87 14,52 15,72 16,02 16,02 16,32 17,56
>2 2,28 1,00 2,12 2,30 2,27 2,43 2,98
>3 0,13 0,00 0,06 0,10 0,10 0,14 0,22
<-3 0,13 0,30 0,60 0,74 0,72 0,84 1,26
<2 2,28 2,54 3,62 3,87 3,82 4,08 4,52
o <-1 15,87 8,64 11,92 12,65 12,55 13,22 14,80
>1 15,87 8,74 11,91 12,66 12,61 13,43 14,56
>2 2,28 2,26 3,56 3,88 3,79 4,14 4,48
>3 0,13 0,10 0,52 0,74 0,70 0,86 11,40
<-3 0,13 0,02 0,08 0,12 0,13 0,16 0,24
<-2 2,28 1,30 2,54 2,74 2,71 2,92 3,28
rrans <1 15,87 14,44 17,02 17,65 17,64 18,14 20,66
>1 15,87 10,48 13,90 14,40 14,28 14,92 16,00
>2 2,28 0,62 1,62 1,85 1,79 2,01 2,40
>3 0,13 0,00 0,04 0,06 0,06 0,08 0,18
<-3 0,13 0,34 0,74 0,86 0,85 10,00 14,60
<2 2,28 2,84 4,16 4,47 442 4,65 5,24
rixans <-1 15,87 9,18 12,95 14,12 14,09 15,11 19,10
>1 15,87 8,14 10,66 11,10 11,01 11,46 12,64
>2 2,28 1,20 2,76 3,17 3,09 3,56 4,04
>3 0,13 0,02 0,36 0,54 0,53 0,69 0,98
<-3 0,13 0,02 0,12 0,16 0,15 0,18 0,30
<-2 2,28 1,92 2,68 2,87 2,87 3,04 3,44
rywil <1 15,87 14,80 17,16 17,83 17,79 18,22 21,04
>1 15,87 11,08 14,04 14,58 14,45 15,04 16,08
>2 2,28 1,14 1,84 1,98 1,97 2,14 2,52
>3 0,13 0,00 0,06 0,08 0,08 0,12 0,20
<-3 0,13 0,46 0,82 0,93 0,94 1,06 1,54
<-2 2,28 3,72 4,40 4,64 4,62 4,80 5,38
rprwil <1 15,87 9,90 13,12 14,25 14,28 15,27 19,42
>1 15,87 9,14 10,79 11,22 11,23 11,69 12,82
>2 2,28 1,58 2,96 3,34 3,31 3,70 4,22

>3 0,13 0,06 0,46 0,63 0,61 0,78 1,04
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Tabela E.10: Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada intervalo
ZAIG - Cendrio 7a.

Residuo Intervalo Valor Simulado
do residuo  Teérico  Minimo Q1 Mediana  Média Q3 Maximo
<-3 0,13 0,04 0,12 0,16 0,17 0,20 0,36
<2 2,28 1,06 2,72 2,90 2,88 3,07 3,52
rydev <1 15,87 14,12 17,53 17,93 17,92 18,39 19,80
>1 15,87 13,34 14,23 14,62 14,56 14,88 15,70
>2 2,28 0,80 1,78 1,91 1,89 2,06 2,32
>3 0,13 0,00 0,06 0,08 0,09 0,12 0,26
<-3 0,13 0,32 0,56 0,66 0,65 0,74 0,96
<2 2,28 2,18 4,04 4,28 424 4,50 4,78
pyxdev <-1 15,87 10,54 15,17 15,66 15,61 16,23 18,08
>1 15,87 9,96 12,11 12,46 12,44 12,82 13,38
>2 2,28 1,58 2,76 2,94 2,93 3,10 3,64
>3 0,13 0,14 0,30 0,38 0,38 0,44 0,72
<-3 0,13 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,04
<-2 2,28 0,68 1,06 1,24 1,26 1,45 1,82
ribed <-1 15,87 13,92 16,59 16,95 16,91 17,34 18,54
>1 15,87 14,30 14,92 15,39 15,33 15,64 16,42
>2 2,28 1,20 2,96 3,18 3,15 3,43 3,74
>3 0,13 0,02 0,34 0,46 0,46 0,56 0,86
<-3 0,13 0,00 0,04 0,07 0,11 0,15 0,38
<2 2,28 1,28 2,04 2,38 2,38 271 3,18
r;Pee <-1 15,87 10,10 14,10 14,39 14,36 14,82 16,02
>1 15,87 10,44 13,03 13,40 13,38 13,86 14,50
>2 2,28 2,20 4,17 4,32 431 4,54 4,90
>3 0,13 0,22 0,96 1,08 1,06 1,17 1,44
<-3 0,13 0,02 0,08 0,12 0,11 0,15 0,26
<-2 2,28 0,62 2,18 2,32 2,29 244 2,84
ri <-1 15,87 11,70 15,66 16,03 16,00 16,46 17,70
>1 15,87 13,86 15,79 16,12 16,09 16,50 17,16
>2 2,28 0,48 2,09 2,26 220 2,42 2,72
>3 0,13 0,00 0,06 0,11 0,11 0,14 0,28
<-3 0,13 0,12 0,40 0,48 0,48 0,56 0,72
<2 2,28 1,14 3,32 3,50 3,46 3,69 4,10
e <-1 15,87 826 13,53 13,87 13,79 14,32 15,36
>1 15,87 9,48 13,44 13,94 13,86 14,45 15,30
>2 2,28 1,22 3,22 3,44 3,38 3,58 4,00
>3 0,13 0,02 0,36 0,45 0,44 0,52 0,82
<-3 0,13 0,02 0,08 0,12 0,13 0,16 0,30
<-2 2,28 0,76 2,54 2,72 2,69 288 3,40
ryans <1 15,87 12,64 17,39 17,78 17,69 18,23 19,52
>1 15,87 12,70 14,06 14,40 14,36 14,65 15,58
>2 2,28 0,32 1,62 1,77 1,74 1,92 2,22
>3 0,13 0,00 0,04 0,06 0,07 0,10 0,20
<-3 0,13 0,16 0,48 0,57 0,57 0,66 0,88
<2 2,28 1,40 3,82 4,06 4,00 4,27 4,64
rixans <-1 15,87 8,98 14,91 15,46 15,34 16,05 17,84
>1 15,87 8,44 11,91 12,24 12,21 12,64 13,24
>2 2,28 1,02 2,60 2,76 2,76 2,97 3,42
>3 0,13 0,02 0,26 0,32 0,32 0,38 0,68
<-3 0,13 0,02 0,12 0,14 0,16 0,20 0,34
<-2 2,28 1,00 2,68 2,84 2,84 3,04 3,48
rywil <-1 15,87 14,06 17,51 17,91 17,90 18,38 19,76
>1 15,87 13,36 14,25 14,64 14,58 14,90 15,72
>2 2,28 0,88 1,84 1,92 1,93 2,09 2,36
>3 0,13 0,00 0,06 0,09 0,10 0,12 0,26
<-3 0,13 0,32 0,54 0,64 0,64 0,73 0,96
<2 2,28 2,00 4,02 4,24 4,20 4,45 4,78
pyrwil <-1 15,87 10,46 15,13 15,63 15,59 16,20 18,06
>1 15,87 10,08 12,15 12,51 12,48 12,85 13,42
>2 2,28 1,76 2,80 2,98 2,98 3,13 3,70

>3 0,13 0,18 0,32 0,40 0,39 0,48 0,74
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Tabela E.11: Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada intervalo
ZAIG - Cendrio 7b.

Intervalo Valor Simulado
Residuos do residuo Teoérico Min Q1 Mediana Meédia Q3 Max
<-3 0,13 0,02 0,14 0,16 0,17 0,21 0,30
<-2 2,28 2,06 2,68 2,98 2,92 3,15 3,90
prdev <1 15,87 14,40 17,25 17,91 17,96 18,65 20,90
>1 15,87 12,22 13,89 14,41 14,31 14,80 16,66
>2 2,28 1,28 1,74 1,83 1,84 2,01 2,34
>3 0,13 0,00 0,06 0,08 0,08 0,10 0,22
<-3 0,13 0,30 0,62 0,84 0,84 1,02 1,66
<2 2,28 3,68 4,33 4,52 4,51 4,68 5,16
pyxdev <-1 15,87 9,22 13,35 14,80 14,86 16,50 20,02
>1 15,87 8,58 11,29 11,68 11,51 12,04 13,06
>2 2,28 1,62 2,64 3,20 3,03 3,40 3,92
>3 0,13 0,06 0,32 0,52 0,51 0,68 1,12
<3 0,13 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,06
<-2 2,28 0,04 0,76 1,28 1,16 1,57 2,10
ribes <-1 15,87 14,36 16,54 16,93 16,88 17,26 18,50
>1 15,87 13,38 14,74 15,02 15,03 15,30 16,84
>2 2,28 2,06 2,84 3,16 3,14 341 4,24
>3 0,13 0,06 0,36 0,50 0,50 0,60 1,16
<-3 0,13 0,00 0,02 0,14 0,22 0,34 0,92
<2 2,28 0,10 1,73 2,64 2,48 3,27 4,20
r; Pes <1 15,87 8,90 12,67 13,74 13,51 14,68 15,96
>1 15,87 8,78 11,81 12,61 12,44 13,34 14,84
>2 2,28 3,56 4,28 4,47 4,44 4,63 5,12
>3 0,13 0,92 1,16 1,27 1,28 1,38 1,68
<3 0,13 0,02 0,06 0,10 0,10 0,13 0,24
<-2 2,28 1,54 2,12 2,33 2,29 2,45 2,84
rid <-1 15,87 13,30 15,60 15,98 15,93 16,27 17,36
>1 15,87 13,76 15,73 16,01 16,04 16,32 17,58
>2 2,28 1,50 2,08 2,22 2,20 2,35 2,94
>3 0,13 0,00 0,06 0,10 0,10 0,14 0,24
<-3 0,13 0,16 0,42 0,62 0,63 0,82 1,26
<2 2,28 2,80 3,40 3,63 3,65 3,90 4,40
o <-1 15,87 8,28 12,01 13,18 12,96 14,13 15,90
>1 15,87 8,78 12,39 13,23 13,06 14,11 16,02
>2 2,28 2,60 3,30 3,61 3,58 3,88 4,32
>3 0,13 0,18 0,40 0,62 0,60 0,74 1,14
<-3 0,13 0,02 0,08 0,12 0,12 0,15 0,26
<-2 2,28 1,64 2,50 2,76 2,70 2,92 3,44
rrans <1 15,87 14,24 17,08 17,77 17,78 18,52 20,58
>1 15,87 11,88 13,72 14,27 14,15 14,63 16,60
>2 2,28 1,06 1,58 1,71 1,70 1,88 2,26
>3 0,13 0,00 0,04 0,06 0,06 0,08 0,18
<-3 0,13 0,18 0,48 0,77 0,73 0,93 1,46
<2 2,28 3,26 4,06 4,26 4,26 4,45 4,88
rixans <-1 15,87 8,70 13,27 14,72 14,65 16,27 19,58
>1 15,87 8,28 11,08 11,52 11,31 11,87 12,94
>2 2,28 1,50 2,44 2,98 2,85 3,23 3,76
>3 0,13 0,06 0,28 0,44 0,44 0,58 0,96
<3 0,13 0,02 0,12 0,16 0,16 0,20 0,30
<-2 2,28 2,02 2,62 2,90 2,88 3,12 3,80
rywil <1 15,87 14,40 17,25 17,91 17,94 18,61 20,82
>1 15,87 12,32 13,90 14,43 14,32 14,82 16,66
>2 2,28 1,30 1,76 1,88 1,88 2,06 2,38
>3 0,13 0,00 0,06 0,08 0,09 0,12 0,22
<-3 0,13 0,30 0,58 0,82 0,82 1,00 1,62
<2 2,28 3,64 4,29 4,48 447 4,64 5,14
rprwil <1 15,87 9,20 13,32 14,80 14,83 16,45 20,02
>1 15,87 8,64 11,29 11,69 11,53 12,06 13,08
>2 2,28 1,68 2,70 3,21 3,08 3,46 3,98

>3 0,13 0,10 0,32 0,54 0,53 0,70 1,16
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Tabela E.12: Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada intervalo
ZAIG - Cendrio 8a.

Intervalo Valor Simulado
Residuos do residuo Teoérico Min Q1 Mediana Meédia Q3 Max
<-3 0,13 0,06 0,12 0,16 0,17 0,21 0,34
<-2 2,28 1,96 2,64 2,82 2,85 3,04 3,72
prdev <1 15,87 15,54 17,15 17,80 17,85 18,52 20,32
>1 15,87 11,78 13,60 14,18 14,13 14,69 15,90
>2 2,28 1,26 1,66 1,84 1,84 2,02 2,54
>3 0,13 0,00 0,06 0,08 0,08 0,12 0,22
<-3 0,13 0,40 0,74 0,88 0,91 1,08 1,44
<2 228 3,70 4,32 4,53 454 4,74 542
pyxdev <1 15,87 10,22 13,06 14,52 14,44 15,67 18,34
>1 15,87 9,30 10,73 11,16 11,10 11,50 12,36
>2 2,28 1,90 2,80 3,14 3,11 3,48 4,32
>3 0,13 0,10 0,38 0,53 0,54 0,69 1,06
<-3 0,13 0,00 0,00 0,00 0,01 0,00 0,14
<-2 2,28 0,04 0,76 1,18 1,13 1,58 2,12
ribes <-1 15,87 15,36 16,52 16,96 16,95 17,36 18,32
>1 15,87 13,46 14,40 14,72 14,75 15,06 16,06
>2 2,28 2,12 2,80 3,10 3,08 3,32 3,96
>3 0,13 0,12 0,36 0,48 0,49 0,62 0,96
<-3 0,13 0,00 0,02 0,12 0,21 0,36 0,98
<-2 2,28 0,42 1,82 2,60 2,54 3,29 3,96
r; Pes <1 15,87 9,96 12,41 13,35 13,20 13,96 15,38
>1 15,87 9,46 11,44 12,00 11,92 12,56 13,80
>2 2,28 3,68 4,22 4,40 4,43 4,68 5,38
>3 0,13 0,98 1,26 1,34 1,36 1,46 1,82
<-3 0,13 0,02 0,08 0,12 0,12 0,16 0,28
<-2 2,28 1,68 2,18 2,28 2,29 2,42 3,06
rid <-1 15,87 14,46 15,52 15,93 15,91 16,26 17,18
>1 15,87 14,64 15,57 15,94 15,94 16,29 17,54
>2 2,28 1,64 2,10 2,24 2,26 2,40 2,96
>3 0,13 0,00 0,08 0,10 0,11 0,14 0,24
<-3 0,13 0,20 0,56 0,68 0,70 0,86 1,20
<2 2,28 2,98 3,56 3,78 3,76 3,96 4,78
o <-1 15,87 9,44 11,92 12,82 12,68 13,46 14,94
>1 15,87 9,58 11,93 12,74 12,69 13,46 15,64
>2 2,28 2,88 3,50 3,70 3,73 3,96 4,72
>3 0,13 0,24 0,52 0,66 0,68 0,84 1,18
<-3 0,13 0,02 0,10 0,14 0,14 0,18 0,30
<-2 2,28 1,84 2,54 2,71 2,72 2,90 3,46
rrans <1 15,87 15,46 17,07 17,75 17,77 18,39 20,10
>1 15,87 11,60 13,50 14,10 14,05 14,62 15,80
>2 2,28 1,14 1,58 1,74 1,74 1,92 2,46
>3 0,13 0,00 0,04 0,06 0,07 0,10 0,22
<-3 0,13 0,30 0,66 0,82 0,83 1,00 1,38
<-2 2,28 358 4,18 4,39 4,39 4,59 5,32
rixans <-1 15,87 9,94 12,92 14,42 14,34 15,56 18,18
>1 15,87 9,04 10,64 11,07 11,00 11,38 12,34
>2 2,28 1,78 2,70 3,04 3,00 3,38 4,10
>3 0,13 0,02 0,32 0,48 0,49 0,66 0,98
<-3 0,13 0,06 0,12 0,16 0,17 0,20 0,34
<-2 2,28 1,94 2,62 2,80 2,83 3,01 3,72
rywil <1 15,87 15,54 17,14 17,80 17,84 18,50 20,32
>1 15,87 11,80 13,62 14,19 14,14 14,69 15,90
>2 2,28 1,32 1,68 1,86 1,85 2,04 254
>3 0,13 0,00 0,06 0,08 0,09 0,12 0,22
<-3 0,13 0,38 0,74 0,88 0,90 1,06 1,44
<-2 2,28 3,70 4,30 4,50 4,52 4,72 5,38
rprwil <1 15,87 10,20 13,05 14,50 14,43 15,65 18,32
>1 15,87 9,30 10,74 11,17 11,11 11,52 12,36
>2 2,28 1,92 2,82 3,14 3,13 3,49 4,32

>3 0,13 0,12 0,38 0,54 0,55 0,71 1,06
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Tabela E.13: Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada intervalo
ZAIG - Cendrio 8b.

Intervalo Valor Simulado
Residuos do residuo Teoérico Min Q1 Mediana Meédia Q3 Max
<-3 0,13 0,02 0,11 0,16 0,16 0,22 0,32
<2 2,28 2,10 2,75 3,06 3,09 3,49 4,14
prdev <1 15,87 14,94 16,59 17,93 17,86 18,64 21,54
>1 15,87 12,78 13,95 14,75 14,58 15,12 16,18
>2 2,28 1,06 1,76 1,93 1,92 2,18 2,60
>3 0,13 0,00 0,02 0,04 0,05 0,08 0,18
<-3 0,13 0,68 0,83 0,96 0,99 1,10 1,42
<-2 2,28 3,62 4,59 4,86 4,82 5,12 5,84
pyxdev <-1 15,87 9,98 12,82 14,52 14,56 16,15 19,54
>1 15,87 8,96 10,93 11,62 11,42 11,99 12,80
>2 2,28 1,98 2,92 3,36 3,28 3,65 4,34
>3 0,13 0,12 0,37 0,62 0,56 0,74 0,98
<3 0,13 0,00 0,00 0,00 0,01 0,02 0,04
<-2 2,28 0,14 0,98 1,50 1,31 1,74 2,12
ribes <-1 15,87 14,86 16,25 17,20 16,98 17,63 18,68
>1 15,87 13,74 14,72 15,19 15,15 15,60 16,42
>2 2,28 1,90 2,69 3,28 3,19 3,66 4,54
>3 0,13 0,04 0,24 0,41 0,44 0,59 1,22
<-3 0,13 0,00 0,06 0,23 0,29 0,48 0,82
<-2 2,28 0,78 2,23 3,19 2,82 3,51 3,92
r; Pes <1 15,87 9,72 12,35 13,60 13,34 14,55 15,78
>1 15,87 9,18 11,61 12,49 12,24 13,25 14,14
>2 2,28 3,38 4,23 4,62 4,58 4,92 5,56
>3 0,13 0,68 1,15 1,40 1,36 1,52 2,10
<3 0,13 0,00 0,06 0,08 0,09 0,12 0,22
<-2 2,28 1,36 2,01 2,40 2,32 2,61 3,04
rid <-1 15,87 13,68 15,26 16,10 15,88 16,50 17,54
>1 15,87 13,90 15,47 16,29 16,02 16,59 17,34
>2 2,28 1,08 1,96 2,26 2,17 2,48 3,16
>3 0,13 0,00 0,02 0,06 0,06 0,10 0,18
<-3 0,13 0,34 0,54 0,65 0,68 0,84 1,16
<2 2,28 2,80 3,46 3,90 3,78 4,09 4,36
o <1 15,87 8,80 11,23 13,03 12,63 13,84 15,76
>1 15,87 8,76 11,56 12,97 12,67 14,02 15,08
>2 2,28 2,26 3,30 3,67 3,65 4,06 4,56
>3 0,13 0,18 0,44 0,62 0,61 0,76 1,12
<-3 0,13 0,00 0,06 0,10 0,10 0,14 0,24
<-2 2,28 1,44 2,30 2,81 2,72 3,10 3,66
rrans <1 15,87 14,34 16,20 17,76 17,55 18,29 21,14
>1 15,87 12,50 13,70 14,31 14,29 14,95 16,06
>2 2,28 0,80 1,41 1,64 1,67 1,90 2,50
>3 0,13 0,00 0,00 0,02 0,03 0,04 0,14
<-3 0,13 0,48 0,64 0,77 0,80 0,95 1,28
<-2 2,28 3,06 4,01 4,56 4,39 4,78 5,38
rixans <-1 15,87 9,54 12,35 14,34 14,16 15,81 19,08
>1 15,87 8,34 10,38 11,26 11,07 11,79 12,60
>2 2,28 1,72 2,48 2,99 2,95 3,39 4,14
>3 0,13 0,08 0,27 0,46 0,43 0,56 0,90
<3 0,13 0,02 0,10 0,14 0,15 0,20 0,30
<-2 2,28 2,02 2,68 3,02 3,01 3,41 4,00
rywil <1 15,87 14,94 16,48 17,92 17,83 18,60 21,44
>1 15,87 12,86 14,02 14,76 14,62 15,13 16,20
>2 2,28 1,28 1,84 2,00 2,00 2,20 2,68
>3 0,13 0,00 0,03 0,06 0,07 0,10 0,18
<-3 0,13 0,60 0,79 0,91 0,94 1,08 1,36
<-2 2,28 3,52 4,43 4,79 4,73 5,04 5,70
rprwil <1 15,87 9,92 12,80 14,51 14,51 16,11 19,50
>1 15,87 8,98 10,98 11,68 11,46 12,06 12,84
>2 2,28 2,06 3,01 3,42 3,35 3,70 4,34

>3 0,13 0,14 0,42 0,64 0,60 0,78 0,98
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Tabela F.1: Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada intervalo -
cendrio I : Gerando ZAIG e ajustando ZAGA.

Residuo Intervalo Valor Simulado
do residuo  Teérico  Minimo Q1 Mediana  Média Q3 Maximo
<-3 0,13 0,00 0,00 0,02 0,25 0,19 3,14
<2 2,28 0,04 0,52 1,20 2,46 3,43 12,46
rydev <1 15,87 11,78 14,29 16,18 17,13 19,27 28,44
>1 15,87 10,60 12,14 13,49 14,02 15,71 19,60
>2 2,28 0,02 0,64 1,40 2,21 3,38 8,20
>3 0,13 0,00 0,00 0,06 0,32 0,42 2,42
<-3 0,13 0,00 0,10 0,24 0,75 0,95 5,78
<2 2,28 0,36 1,44 2,52 3,77 5,23 14,40
pyxdev <-1 15,87 530 9,47 11,98 13,24 16,76 27,02
>1 15,87 4,02 8,07 10,19 10,73 13,63 18,84
>2 2,28 0,26 1,47 2,54 3,25 485 9,40
>3 0,13 0,00 0,14 0,39 0,81 1,22 4,00
<-3 0,13 0,00 0,00 0,00 0,02 0,01 0,48
<-2 2,28 0,02 0,22 0,59 1,43 1,91 9,44
ribed <-1 15,87 11,54 13,91 15,60 16,61 18,59 27,84
>1 15,87 10,78 12,38 13,90 14,39 16,18 20,20
>2 2,28 0,08 1,00 2,10 2,95 4,53 9,70
>3 0,13 0,00 0,06 0,20 0,70 0,98 4,24
<-3 0,13 0,00 0,02 0,06 0,21 0,22 2,08
<2 2,28 0,18 0,84 1,56 2,57 3,54 11,60
r;Pee <-1 15,87 4,74 8,74 11,23 12,48 15,92 26,22
>1 15,87 4,40 8,58 10,84 11,25 14,15 19,26
>2 2,28 0,60 2,05 3,39 4,06 597 10,74
>3 0,13 0,02 0,34 0,76 1,37 2,18 5,58
<-3 0,13 0,00 0,00 0,02 0,17 0,10 2,36
<-2 2,28 0,02 0,38 0,98 2,02 285 11,10
ri <-1 15,87 10,20 12,51 14,47 15,48 17,79 26,90
>1 15,87 12,00 13,46 14,75 15,16 16,71 20,32
>2 2,28 0,04 0,71 1,55 2,36 3,69 8,26
>3 0,13 0,00 0,00 0,07 0,33 0,45 2,34
<-3 0,13 0,00 0,06 0,16 0,57 0,71 4,46
<2 2,28 0,18 1,11 2,03 3,14 4,33 12,76
e <-1 15,87 3,90 8,11 10,58 11,79 15,24 25,42
>1 15,87 4,88 9,21 11,18 11,60 14,43 19,16
>2 2,28 0,34 1,73 2,82 3,50 5,23 9,46
>3 0,13 0,00 0,16 0,44 0,85 1,33 4,02
<-3 0,13 0,00 0,00 0,02 0,21 0,16 2,52
<-2 2,28 0,04 048 1,15 2,31 3,32 11,82
ryans <1 15,87 11,52 14,20 16,04 16,94 19,05 28,04
>1 15,87 10,38 12,00 13,41 13,88 15,57 19,36
>2 2,28 0,02 0,60 1,31 2,10 3,27 7,78
>3 0,13 0,00 0,00 0,05 0,28 0,36 2,08
<-3 0,13 0,00 0,10 0,22 0,67 0,87 4,88
<2 2,28 0,30 1,37 2,37 3,59 4,94 13,66
rixans <-1 15,87 510 9,26 11,84 13,03 16,55 26,56
>1 15,87 3,80 7,92 10,06 10,55 13,40 18,48
>2 2,28 0,24 1,41 2,42 3,13 4,75 9,00
>3 0,13 0,00 0,12 0,35 0,74 1,13 3,58
<-3 0,13 0,00 0,00 0,02 0,24 0,19 2,92
<-2 2,28 0,04 0,51 1,20 2,43 3,35 12,30
rywil <-1 15,87 11,76 14,27 16,18 17,11 19,25 28,40
>1 15,87 10,60 12,14 13,49 14,04 15,72 19,66
>2 2,28 0,02 0,64 1,44 2,24 3,46 8,24
>3 0,13 0,00 0,00 0,06 0,34 0,43 2,56
<-3 0,13 0,00 0,10 0,24 0,73 0,93 5,50
<2 2,28 0,36 1,42 2,46 3,74 5,16 14,26
pyrwil <-1 15,87 530 9,46 11,97 13,22 16,76 26,92
>1 15,87 4,04 8,07 10,20 10,74 13,65 18,88
>2 2,28 0,26 1,47 2,55 3,28 487 9,54
>3 0,13 0,00 0,14 0,39 0,83 1,23 4,16
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Tabela F.2: Estatisticas descritivas da porcentagem observada dos residuos para cada intervalo -
cendrio 1l : Gerando ZAGA e ajustando ZAIG.

Residuo Intervalo Valor Simulado
do residuo  Teérico  Minimo Q1 Mediana  Média Q3 Maximo
<-3 0,13 0,00 0,04 0,19 0,44 0,71 2,20
<2 2,28 0,02 0,95 2,80 2,96 5,01 7,28
rydev <1 15,87 6,06 13,51 16,51 15,48 17,79 19,64
>1 15,87 4,62 12,04 15,28 14,15 16,75 18,84
>2 2,28 0,02 0,59 1,99 227 3,70 6,30
>3 0,13 0,00 0,00 0,06 0,22 0,30 1,18
<-3 0,13 0,00 0,18 1,00 1,45 2,68 5,02
<2 2,28 0,08 1,78 4,40 4,38 6,99 9,44
pyxdev <-1 15,87 4,48 10,58 13,34 12,44 14,53 16,26
>1 15,87 3,24 9,10 11,92 11,14 13,38 15,36
>2 2,28 0,02 1,20 3,28 3,53 561 8,78
>3 0,13 0,00 0,04 0,51 1,00 1,69 4,60
<-3 0,13 0,00 0,00 0,04 0,23 0,29 1,62
<-2 2,28 0,00 0,54 2,12 2,36 4,18 6,86
ribed <-1 15,87 4,94 12,88 16,24 15,06 17,61 19,46
>1 15,87 542 12,60 15,56 14,50 16,94 19,08
>2 2,28 0,10 0,99 2,52 2,79 4,37 6,72
>3 0,13 0,00 0,04 0,18 0,41 0,67 1,70
<-3 0,13 0,00 0,04 0,51 1,05 1,99 4,52
<2 2,28 0,00 1,02 3,62 3,72 6,29 9,10
r;Pee <-1 15,87 3,50 9,81 12,77 11,88 14,29 16,02
>1 15,87 3,96 9,73 12,29 11,61 13,71 15,64
>2 2,28 0,18 1,72 3,96 4,11 6,31 9,08
>3 0,13 0,00 0,16 0,84 1,36 2,19 5,10
<-3 0,13 0,00 0,02 0,15 0,37 0,57 1,76
<-2 2,28 0,02 0,80 2,45 2,64 4,65 6,84
ri <-1 15,87 4,28 12,01 15,51 14,38 17,15 18,76
>1 15,87 6,38 13,39 15,98 15,06 17,30 19,46
>2 2,28 0,02 0,70 2,13 2,34 3,83 6,00
>3 0,13 0,00 0,00 0,06 0,21 0,30 1,10
<-3 0,13 0,00 0,14 0,86 1,28 2,34 4,50
<2 2,28 0,04 1,40 3,89 3,95 6,54 8,80
e <-1 15,87 3,26 9,28 12,33 11,43 13,88 15,64
>1 15,87 4,54 10,11 12,57 11,86 13,88 15,86
>2 2,28 0,08 1,32 3,59 3,68 581 8,66
>3 0,13 0,00 0,04 0,56 1,01 1,72 4,06
<-3 0,13 0,00 0,02 0,18 0,39 0,65 1,82
<-2 2,28 0,02 0,90 2,64 2,82 491 7,10
ryans <1 15,87 582 13,31 16,45 15,33 17,67 19,48
>1 15,87 4,52 11,86 15,07 14,00 16,64 18,82
>2 2,28 0,00 0,54 1,88 2,14 350 5,78
>3 0,13 0,00 0,00 0,05 0,19 0,27 1,02
<-3 0,13 0,00 0,18 0,96 1,36 2,52 4,68
<2 2,28 0,06 1,68 4,22 4,22 6,79 9,02
ppxans <-1 15,87 4,38 10,46 13,08 12,26 14,38 16,02
>1 15,87 3,14 8,92 11,84 10,96 13,25 15,24
>2 2,28 0,02 1,19 3,21 3,39 551 8,28
>3 0,13 0,00 0,04 0,47 0,92 1,58 3,86
<-3 0,13 0,00 0,04 0,19 0,43 0,69 2,18
<-2 2,28 0,02 0,95 2,78 294 501 7,28
rywil <-1 15,87 6,04 13,48 16,51 15,47 17,79 19,64
>1 15,87 4,62 12,08 15,29 14,16 16,75 18,84
>2 2,28 0,02 0,61 2,01 2,29 3,71 6,32
>3 0,13 0,00 0,00 0,06 0,23 0,31 1,24
<-3 0,13 0,00 0,18 1,00 1,44 2,66 4,96
<2 2,28 0,08 1,74 4,38 436 6,94 9,38
pyrwil <-1 15,87 4,46 10,58 13,34 12,43 14,51 16,26
>1 15,87 3,24 9,12 11,93 11,15 13,38 15,36
>2 2,28 0,02 1,20 3,30 3,55 5,63 8,78

>3 0,13 0,00 0,04 0,51 1,02 1,69 4,70
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