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RESUMO

BUSTAMANTE, J. P. M. Diagnéstico de Influéncia Local para a obtencao de dados masca-
rados influentes em modelos de regressao com erros nas variaveis e propriedades assint6-
ticas do modelo de calibracio ultraestrutural. 2020. 180 p. Tese (Doutorado em Estatistica —
Programa Interinstitucional de P6s-Graduacdo em Estatistica) — Instituto de Ciéncias Matemati-
cas e de Computacdo, Universidade de Sdo Paulo, Sdo Carlos — SP, 2020.

Testes de proficiéncia determinam a performance de laboratérios individuais em relacdo a
testes especificos de medicdo e € usado para monitorar a confiabilidade das medicdes dos
laboratérios. Considerando um modelo de regressao multivariado com erros nas varidveis e com
réplicas, o modelo de calibracdo ultraestrutural com réplicas, iremos desenvolver as propriedades
assintoticas associada a este modelo para poder testar a equivaléncia entre as medicdes obtidas
por diferentes laboratérios em testes de proficiéncia. Apods ajustado um modelo, a andlise
de diagnoéstico € uma etapa importante na andlise de um conjunto de dados. Cook (1986)
introduziu um método geral de diagndstico de influéncia para avaliar a influéncia local de
pequenas perturbacdes no modelo estatistico, usando diferentes tipos de perturbacdes. Como
complemento as técnicas de deteccdo de observacdes discrepantes, € proposto o método procura
passo a frente, por Atkinson e Riani (2000), que é uma metodologia para detectar observacdes
atipicas mascaradas. Propomos uma metodologia baseada na influéncia local de Cook (1986)
e Poon e Poon (1999) com a procura passo a frente de Atkinson e Riani (2000) em modelos
de regressao com erros de medicdo que serd utilizada na obten¢do de observacdes mascaradas

influentes.

Palavras-chave: regressdo, ultraestrutural, diagndstico, influéncia local, curvatura normal,

conformal, procura passo a frente, teoria assintotica.






ABSTRACT

BUSTAMANTE, J. P. M. Local Influence Diagnostics for detecting masked influential ob-
servations in measurement error models and asymptotic properties of the ultrastructural
calibration model. 2020. 180 p. Tese (Doutorado em Estatistica — Programa Interinstitucio-
nal de P6s-Graduacao em Estatistica) — Instituto de Ciéncias Matemdticas e de Computagdo,
Universidade de Sdo Paulo, Sdo Carlos — SP, 2020.

Proficiency testing determines the performance of individual laboratories with respect to specific
measurement tests and it is used to monitor the reliability of laboratory measurements. Consider-
ing a multivariate measurement error model with replicates, the ultrastructural calibration model
with replicates, we will develop the asymptotic properties associated with this model in order to
test the equivalence between the measurements obtained by different laboratories in proficiency
testing. After adjusting a model, the diagnostic analysis is an important step in the analysis of a
data set. Cook (1986) introduced a general methodology to assess the local influence of minor
perturbations in the statistical model, using different types of perturbations. As a complement
to the techniques for detecting discrepant observations, it is proposed the forward search by
Atkinson and Riani (2000), which is a methodology to detect atypical masked observations.
We propose a methodology based on the local influence of Cook (1986) and Poon and Poon
(1999) with the forward search of Atkinson and Riani (2000) considering the measurement error

regression models to obtain masked influential observations.

Keywords: regression, ultrastructural, assessment, local influence, influence graph, normal

curvature, conformal, forward search, asymptotic theory.
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CAPITULO

INTRODUCAO

No cotidiano existem situagdes em que a covaridvel (varidvel explicativa) € observada
com erro de medi¢do. Os modelos de regressao com erros nas variaveis sao modelos aplicaveis
em muitos problemas experimentais praticos, quando a covaridvel € medida com erro. Sprent
(1990) descreve o desenvolvimento histdrico e uma ampla bibliografia pode ser encontrada em
Moran (1971), Fuller (1987) e Cheng e Ness (1999).

O modelo linear simples com erros de medicado € definido da seguinte forma: dado um

conjunto finito de pares (&;,11),..., (&, My , as varidveis & e 1 sdo relacionadas como:

n=oa+pE&, i=1,...,n, (1.1)

porém, os verdadeiros valores, & e 7;, ndo sdo observados diretamente. Os pares de valores

observados (X;,Y;), estdo sujeitos aos pares de erros de medigdo (9;, &), respectivamente, ou

seja,
Xizgi—I—(Si e Yi=n+g, i=1,...,n (1.2)
E assumido que §;,...,8, e €1,..., €, possuem varidncias finitas Gg e 662, sdo nao correlacionadas
e com média zero, ou seja,
E(8)=E(&)=0, Var(§) =03 >0, Var(g)=o0c2>0, (1.3)
COV(5,',5j) = COV(S,‘,SJ') = O, 175] ,COV(&,EJ') = 0,
paratodoi=1,...,ne j=1,...,n.

Este modelo pode ser classificado como um modelo funcional, estrutural ou ultraestrutural

de acordo com as suposigdes feitas nas covaridveis &, i=1,...,n (Cheng e Ness (1999)).
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Modelo funcional: quando &; é considerado constante desconhecido;

Modelo estrutural: quando &; é uma varidvel aleat6ria com média u, variancia 62 e ind.

parai=1,...,n;

Modelo ultraestrutural: neste caso, &’s sdo varidveis aleatérias independentes como
em um modelo estrutural, mas ndo sdo identicamente distribuidas, podendo ter diferentes médias
U; e variancias iguais ze. O modelo ultraestrutural foi proposto por Dolby (1976) e € uma
generalizacdo dos modelos funcional e estrutural. Se iy = yp, = --- = W, = U, entdo o modelo
ultraestrutural reduz-se a0 modelo estrutural. Se 62 = 0, 0 modelo ultraestrutural reduz-se ao

modelo funcional.

Definido os modelos, surgem problemas ligados a consisténcia das estimativas ao estimar
os parametros dos modelos com erros nas varidveis. Em modelos funcionais, devido a presenca
dos parametros incidentais (secunddrios), a estimac¢do de maxima verossimilhanca (MV) pode
nao existir, ou caso exista, pode ndo ser consistente. Nos modelos estruturais normais, 0s
problemas de inconsisténcia ocorrem devido a falta de identificabilidade do modelo (veja
Apéndice C.1). Modelos ndo identificaveis permitem que diferentes conjuntos de valores para
0s parametros originem a mesma distribuicdo para X e Y. A falta de identificabilidade implica
auséncia de estimadores consistentes, o que teria sérias implicacdes na teoria assintética de

estimacao e testes de hipdteses.

E bem conhecido que o modelo estrutural normal ndo é identificavel. Uma das formas de
contornar o problema de identificabilidade € assumir que algum dos parametros é conhecido.

Cheng e Ness (1999) apresentam as seguintes suposi¢oes:

a) arazdo entre as variAncias dos erros é conhecida A = 6?2/ Gg;

2
O , .
b) ky= —*=, é conhecida;
C;+0%

c) G§ ¢é conhecida;

d) 662 ¢é conhecida;

e) ambas variancias dos erros sao conhecidas, Gg € 662; ou

f) o intercepto a é conhecido e E(X) # 0.

Nas condi¢des enumeradas acima, ndo assumimos o 3 conhecido porque a estimagao
deste parametro €, geralmente, o principal objetivo numa anélise de regressdo. O parametro u é
o tnico parAmetro identificdvel sem nenhuma suposi¢io adicional, isto porque X é um estimador

consistente para U.

Nesta tese vamos considerar o modelo de regressdo estrutural com erros nas variaveis

com intercepto nulo (univariado e multivariado), neste caso, como o intercepto € conhecido
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o modelo € identificavel. Iremos desenvolver também a teoria assintotica de um modelo de

calibracao ultraestrutural com réplicas.

Ap6s ajustar um modelo estatistico deve ser realizada uma avaliagdo do modelo adotado,
pois, podem existir anomalias no ajuste do modelo. Para detectar essas anomalias € preciso
realizar um diagnéstico como andlise de residuos, andlise da suposicdo de normalidade, anélise
de sensibilidade, andlise da suposi¢cdo de correlacdo nula e andlise de dados atipicos Singer,
Nobre e Rocha (2012, pag. 52).

Existe uma vasta literatura de métodos ou técnicas de andlise de diagndstico de dados
atipicos em diferentes contextos de regressao linear normal, por exemplo, o DFBETA, o DFFIT
Belsley, Kuh e Welsch (1980) e a distancia de Cook (1977) sdo extensamente usados para a
identificacdo de dados atipicos, os quais avaliam o impacto da retirada de uma observacao
particular nas estimativas da regressdo. Essa metodologia foi rapidamente assimilada, estendida
para diversas classes de modelos e muitos trabalhos lidam com o esquema de influéncia global
como em Cook e Weisberg (1982), Atkinson (1985), Chatterjee e Hadi (1988) e Weisberg (2005).

Brys, Hubert e Struyf (2004) investigaram o “medcouple”, uma alternativa robusta para
o coeficiente de assimetria classico. Hubert e Vandervieren (2008a) propdem um ajuste do
boxplot que inclui uma medida de assimetria na determinacdo da cauda. Hubert e Vandervieren
(2008a) investigaram e usaram a medida robusta de assimetria “medcouple” (MC) introduzido
em Brys, Hubert e Struyf (2004) para comparar com o octil e o quartil assimétrico. Corbellini,
Riani e Atkinson (2015) fazem a discussdo do artigo de Hubert, Rousseeuw e Segaert (2015),
introduzindo um boxplot bivariado robusto na anélise de deteccdo de dados atipicos.

Hubert, Rousseeuw e Segaert (2015) construiram novas técnicas numéricas e graficas
para a deteccao de valores atipicos em dados funcionais multivariados. Para isso introduziram a
distancia “bagdistance”, e também o “heatmap” de “bagdistance” que ajuda a distinguir entre

dados atipicos isolados e persistentes.

Modelos cuidadosamente construidos em combina¢do com métodos de diagndstico apro-
priados fornecem uma base ttil para a andlise estatistica, no entanto, um simples diagndstico de
eliminacdo de casos pode ser computacionalmente intensivo e sofrer do problema de mascara-
mento. O problema de mascaramento ocorre quando um subconjunto andmalo nio ¢ detectado
devido a presenca de um outro, geralmente um subconjunto adjacente, ou seja, quando um
subconjunto de dados atipicos e/ou influentes ndo é detectado por métodos convencionais e tais

dados influenciam nas estimativas dos parametros. Por tanto, ocasiona mé escolha do modelo.

Cook e Weisberg (1982, p.-31) descrevem que os residuos de sinal oposto podem
mascarar um ao outro de modo que nenhum aparece como dado atipico no método de diagndstico
usando residuos. Hawkins, Bradu e Kass (1984) descrevem que os dados atipicos em uma
regressao linear multipla com p varidveis preditoras podem ser identificados extraindo todos os

subconjuntos de tamanho p dos casos restantes e ajustando o modelo. Apesar de poder localizar
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e testar a significancia de um dado atipico, varios valores atipicos continuam a ser um problema.
A dificuldade em identificd-los, mesmo em amostras aleatdrias simples, tem sido reconhecida
como problema de mascaramento. Atkinson (1985, p. 31) escreve que o mascaramento nao
seria revelado pelo simples cdlculo das medidas de diagndstico de exclusdes individuais de cada
observacdo, embora possa ser detectado por outras medidas de eliminacao. A importincia de
uma observacao particular pode ndo ser aparente até que alguma outra observacao seja excluida
(Atkinson (1985, p. 212)) na presenca do efeito de mascaramento. Leroy e Rousseeuw (1987,
p. viii) constataram que certos métodos robustos podem suportar pontos de alavanca, ao passo
que outros ndo podem, e que alguns diagndsticos nos permitem detectar vérios dados atipicos,
enquanto outros sdo facilmente mascarados. Chatterjee e Hadi (1988) discutem métodos para a
deteccdo de observacdes que em conjunto sdo dados influentes e individualmente, podem nao
ser considerados atipicos, pontos de alavanca, ou pontos influentes, esta situacao é considerado
efeito de mascaramento. Rousseeuw e Zomeren (1990) propdem calcular distancias baseadas em
estimativas muito robustas de localizacdo e escala. Essas distancias robustas sdo mais adequadas
para expor os dados atipicos e evitar o efeito de mascaramento. Um dos trabalhos que tratam da
identificacdo de dados atipicos multiplos pode ser visto em Hadi (1992). Em particular, Hadi
(1992) utilizou a distancia de Mahalanobis para detectar os dados atipicos. A distancia cldssica
de Mahalanobis ndo € claramente efetiva na identificacdo de dados atipicos multiplos ja que

sofre de problemas de mascaramento Hadi (1992).

Arrastamento ocorre quando as observagdes “boas” sdo incorretamente identificadas
como valores atipicos por causa da presenga de um outro subconjunto de observagdes. Mé-
todos que sdo menos suscetiveis aos problemas de mascaramento e arrastamento, (residuos

padronizados e pontos de alavanca) sdo dadas em Hadi e Simonoft (1993).

Hadi e Simonoff (1993) propdem um procedimento para a deteccao de dados atipicos,
considerando o problema de identificacdo e teste de hipdtese de dados atipicos multiplos. Os
métodos de identificacdo de dados atipicos disponiveis, muitas vezes, ndo conseguem detectar
os dados atipicos multiplos porque sdo afetados pelas proprias observagdes que deveriam ser
identificadas, “o problema de mascaramento”. Atkinson e Mulira (1993) usam a distincia de
Mahalanobis e constroem sequencialmente um subconjunto livre de dados atipicos, a partir de
um pequeno subconjunto aleatério. O gréfico de “estalactite” fornece um resumo convincente de
suspeitas de valores atipicos conforme o tamanho do subconjunto aumenta e também identifica
valores extremos multivariados, mesmo na presenca de mascaramento aprecidvel. Cerioli e
Riani (1999) usam a técnica do algoritmo de procura passo a frente que ordena as observacdes
de acordo com um modelo de auto-correlagdo especificado. Isso leva a identificacdo de dados
atipicos. Em particular, o foco da andlise é sobre modelos de previsao espacial. Cerioli e Riani
(1999) apresentam exemplos que revelam claramente o poder do seu método em relagdo a

procedimento de diagndstico padrao (de exclusio).

Atkinson e Riani (2000) desenvolveram uma metodologia baseada nos artigos de Hadi
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(1992) e Hadi e Simonoff (1993), o método procura passo a frente para a detec¢do de dados
atipicos. O método procura passo a frente tem por finalidade descrever explicitamente na
evolucao, através de graficos, o impacto que cada observagao tem sobre o ajuste do modelo e
respectivas andlises de diagndsticos. Considerando modelos de regressdo, o conjunto de dados é
dividido em subconjuntos de tamanho m e o modelo ajustado aos dados de cada subconjunto. E
selecionado um dos subconjuntos de tamanho m (conjunto com m dados) livre de dados atipicos,
depois sdo selecionados subconjuntos de tamanho m + 1 (conjunto com m+ 1 dados) e ajustado o
modelo estatistico aos dados do subconjunto e assim sucessivamente até chegar a n. O propdsito
do método € observar as caracteristicas do modelo (residuos, estimativas dos parametros etc) e
os dados na evolucao do método, ver quais deles se destacam, sao dados atipicos, quais sofrem

do problema de mascaramento, etc.

Atkinson e Riani (2001) desenvolvem o procedimento de procura passo a frente que é
um método simples e robusto para a detec¢do de observagdes atipicas e influentes que ordena
as observagdes de acordo com a proximidade destes em relagdo ao modelo proposto, veja
também Atkinson e Riani (2002). Atkinson e Riani (2004) estenderam a procura passo a frente
para andlise multivariada e novos desenvolvimentos foram realizados nos ultimos anos como
em Johansen e Nielsen (2010), Johansen, Nielsen et al. (2016) e Johansen e Nielsen (2016)
desenvolveram a teoria assintdtica para os estimadores obtidos no algoritmo procura passo a
frente. Johansen, Nielsen et al. (2016) desenvolveram a andlise da procura passo a frente usando
alguns novos resultados para martingales e processos empiricos. Salini ef al. (2016) estudaram o
comportamento dos procedimentos de diagndstico obtidos a partir de estimadores de regressao
de pontos de ruptura quando nenhum dado aberrante estd presente nos dados. Riani, Perrotta
e Cerioli (2015) propuseram algumas melhorias computacionais do algoritmo procura passo
a frente. Shi ef al. (2015) usaram o método de influéncia local “‘stepwise” para detectar dados

atipicos em modelo autorregressivo condicionalmente heteroceddstico generalizado.

Bertaccini e Varriale (2007) apresentaram um método robusto simples para a deteccao
de observacdes atipicas e a andlise de seus efeitos na estrutura ANOVA. Eles propuseram o
uso da procura passo a frente que ordena as observagdes de acordo com a proximidade com o
modelo. Atkinson e Riani (2007) usam a procura passo a frente para dados atipicos no modelo
de regressdo e usam a metodologia “backward” padrdo para a sele¢do de varidveis (critério AIC)
no processo de selecdo de varidveis. Pesentia e Pirasa (2008) usam uma abordagem modificada
da procura passo a frente aplicada a andlise da série no tempo. Atkinson (2008) ilustra o uso
da procura passo a frente para fornecer andlises robustas de dados econométricos. Mavridis
e Moustaki (2008) estenderam e implementaram o algoritmo de procura passo a frente para
identificacdo de observacdes atipicas mascaradas em modelos de andlise fatorial, enquanto que
Mavridis e Moustaki (2009) implementaram o algoritmo de procura passo a frente para identificar
dados atipicos mascarados em modelos de anélise fatorial para dados bindrios.

Atkinson, Riani e Cerioli (2010) analisaram o desenvolvimento teérico do algoritmo
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de procura passo a frente e ilustraram um exemplo de regressao com 330 observagdes e 9
varidveis explicativas potenciais. Foram feitos os procedimentos para dados multivariados,
incluindo agrupamento, andlise de séries temporais e deteccao de fraude. Bellini (2010) aplicou
o algoritmo de procura passo a frente para copulas elipticas em aplicagdes financeiras. Li e
Valliant (2011) adaptaram o método procura passo a frente modificado para o diagnostico de
modelo de regressao linear para deteccao de grupos de dados influentes. Zijlstra, Ark e Sijtsma
(2011) aplicaram o algoritmo de procura passo a frente adaptado para a andlise de escala de
Mokken. Bellini (2012) prop6s um procedimento que combina a super-eficiéncia de andlise por
envelopamento de dados e a procura passo a frente no problema de detecc@o de dados atipicos.
Bellini e Riani (2012) analisaram modelos multivariados, incorporando o algoritmo de filtro de
Kalman em um contexto de procura passo a frente. Torti ef al. (2012) revelam que procura passo
a frente t€m o melhor desempenho ao comparar o poder dos estimadores de procura passo a
frente (FS: Forward Search), menor valor mediano quadrético (LMS: Least Median Squares)
e minimos quadrados aparados (LTS: Least Trimmed Squares). Riani et al. (2013) explicaram a
falta de homogeneidade da regressdo em dados de coordenadas espaciais fazendo graficos de
residuos da regressao robusta da procura passo a frente que indicaram que alguns conjuntos de

alocacdes sao implausiveis.

Riani et al. (2014a) modelos de regressao sdo excepcionalmente suscetiveis a presenca
de valores atipicos. Em vez disso, existem varios métodos muito robustos, que resistem as-
sintoticamente a 50% dos valores discrepantes nos dados, sdo preferidos. Riani et al. (2014a)
apresentaram um quadro sistemdtico e parametrizado para a comparacdo ndo assintética desses
métodos. A robustez diz respeito a adequacdo de um inico modelo aos dados que sdo gerados por
dois, ou talvez mais, modelos. Suponhamos que a maior parte dos dados, 1 — €, onde 0 < € < 0.5,
¢ gerado pelo modelo M/ (0;) e a parte restante € dos dados é gerada pelo modelo M, (6,). Na
auséncia de dados atipicos, ou seja, quando € = 0, um estimador robusto ideal teria uma variancia
que atinge o limite inferior de Cramer-Rao. Riani e al. (2014a) compararam e contrastaram as
propriedades do que atualmente sdo considerados os cinco melhores métodos para uma regressao
muito robusta (FS, LTS, LTSr: Least Trimmed Squares reweighted, S: estimator e MM: estima-
tor). Os algoritmos que usaram estdo todos publicamente disponiveis na biblioteca do Matlab de
Andlise de Dados de Pesquisa Avangada (FSDA). Veja Riani, Perrotta e Torti (2012). Riani et al.
(2014a) apresentaram e descreveram um pardmetro A que define um caminho paramétrico no
espaco dos modelos e nos permite estudar, de forma sistemética, as propriedades dos estimadores
a medida que os grupos de dados passam a estar muito afastados entre si. Riani ez al. (2014b)
combinaram o estimador S com regressao robusta usando a procura passo a frente, de tal modo a

obter uma compreensdo da importancia das observagdes individuais.

Toman (2014) usa o algoritmo de procura passo a frente em anélise fatorial confirmatoéria.
Cerioli, Farcomeni e Riani (2014) trabalham no método de procura passo a frente para dados
multivariados em um sélido conceito estatistico € mostram que os estimadores da procura passo

a frente sdo fortemente consistentes no modelo normal multivariado. Atkinson et al. (2015)
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propdem a procura passo a frente confirmatoria, que estabelece uma associagdo precisa do cluster,
o método funciona bem como métodos robustos, como TCLUST: Trimmed Cluster definido por
Garcia-Escudero et al. (2008), no entanto, nao requer especificacao prévia do nimero de clusters,

nem do nivel de corte de dados atipicos.

Atkinson, Riani e Torti (2016) desenvolveram a procura passo a frente heteroceddstico
em um exemplo que contem 1100 observagdes dos dados de comércio internacional. Atkinson,
Cerioli e Riani (2016) fazem a discussao do artigo de Johansen e Nielsen (2016). Bellini (2016)
estendeu a metodologia de procura passo a frente para o modelo autorregressivo do vetor
cointegrado usando estimadores robustos de maxima pseudo-verossimilhanga fazendo uma
andlise de dados contaminados. Com o objetivo de detectar observagdes atipicas mascaradas.
Cerasa e Cerioli (2017) focaram no estimador-MM e procura passo a frente no estudo do
problema da fusdo de grupos homogéneos de observacdes pré-classificadas, motivada pela
andlise antifraude de dados de comércio internacional. Atkinson, Corbellini e Riani (2017)
utilizaram a procura passo a frente como o método de regressao robusta para introduzir uma

priori informativa.

A eliminacao de pontos € o método mais tradicional de sensibilidade que consiste em
avaliar o impacto da retirada de uma observacao nas estimativas dos parametros de um modelo.
Como foi visto, existe uma vasta literatura sobre o assunto. Contudo, o método de eliminacao
individual de pontos ndo verifica a influéncia conjunta das observacdes nas estimativas dos
parametros. Nesse sentido, outra alternativa pode ser o método de influéncia local, que tem
se constituido numa ferramenta importante na andlise da influéncia conjunta das observagdes
nas estimativas dos parametros do modelo. Durante as ultimas trés décadas, entre as muitas
metodologias para a detec¢do de dados atipicos, foi proposto a metodologia de avaliagdo de
influéncia local de Cook (1986), que é baseada na andlise de influéncia de pequenas perturbacdes
no modelo ou no conjunto de dados utilizando a curvatura normal. Hoje em dia, existem inimeras
aplicacdes sobre o método proposto por Cook (1986). Ele sugere que examinemos a dire¢ao de
maior curvatura normal, pois a partir dela identificamos observacdes potencialmente influentes

sob 0 esquema de perturbacdo ao qual sujeitamos o modelo.

Beckman, Nachtsheim e Cook (1987) descrevem o método de influéncia local para
avaliar o modelo misto, Lawrance (1988) desenvolveu o diagnoéstico de influéncia local em
relacdo aos parametros estimados da transformagdo de Box-Cox na varidvel resposta no modelo
linear, Pettitt e Daud (1989) investigaram a influéncia local em modelos de regressdao de Cox
com riscos proporcionais. Thomas e Cook (1990) avaliaram o efeito de pequenas perturbagdes
nos dados continuos (dados de usina nuclear) num ponto especifico de predi¢cao de um modelo
linear generalizado. Escobar e Jr (1992) adaptaram o método de influéncia local numa classe
paramétrica de modelos para andlise de sobrevivéncia, Hines, Lawless e Carter (1992) aplicaram
os métodos de influéncia local em um modelo linear generalizado multinomial , Tsai e Wu

(1992) investigaram a influéncia local em modelos autorregressivos de primeira ordem e modelos
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heteroscedasticos, Paula (1993) aplicou influéncia local em modelos lineares com restri¢des nos

parametros.

Wu e Luo (1993) avaliaram a segunda derivada ou a curvatura da superficie corres-
pondente a inclinagdo que € relacionada com a curvatura da superficie de afastamento pela
verossimilhanga de Cook (1986), a abordagem de Lawrance (1988) é de primeira ordem compa-
rado com a abordagem de Wu e Luo (1993) que produz uma abordagem de segunda ordem para
o modelo de transformacdo de Box e Cox. Laurent e Cook (1993) mostram as conexdes entre as

medidas de alavanca e a influéncia local em modelos de regressao nao linear.

Kim (1995) aplicou métodos de influéncia local em regressdo multivariada, Pan, Fang e
Rosen (1997) aplicaram métodos de influéncia local em regressao multivariada com covariancia
nao estruturadas para dados bioldgicos, Shi (1997) usou a influéncia local em componentes
principais, Lesaffre e Verbeke (1998) desenvolveram métodos de diagndstico para modelos

lineares mistos com base no conceito de influéncia local.

Mais tarde, Poon e Poon (1999) introduziram a curvatura normal conformal baseando-
se no trabalho de Cook (1986), com a mesma finalidade de Cook (1986). Esta nova curvatura
fornece uma medida de influéncia local que varia entre O e 1, com o objetivo de ter um ponto
de corte ou uma faixa limite para detectar dados atipicos. Poon e Poon (2002b) adotaram uma
perspectiva diferente e desenvolveram medidas que descrevem o comportamento total de uma
funcdo de afastamento pela verossimilhanca, duas medidas, a saber, o comprimento de arco
padronizado e o deslocamento médio, sdo construidas e suas aplicacdes sao ilustradas com a

ponderacdo de casos no modelo de regressao linear.

Galea, Paula e Bolfarine (1997), Liu (2000), Galea, Paula e Uribe-Opazo (2003) e Osorio,
Paula e Galea (2007) apresentaram estudos de influéncia local em modelos de contornos elipticos.
Zhu et al. (2007) mostraram que o tensor métrico da perturbacio da variedade (multipla entrada)
fornece informacao importante sobre a sele¢do de uma perturbagdo apropriada no diagnéstico de
influéncia local de um modelo estatistico. Cadigan (2006) apresentou diagndsticos de influéncia
local para medir a sensibilidade de um ponto de referéncia limite (biolégico) estimado ao
ajustar um modelo para dados de estoque e recrutamento, descrevendo efeitos das mudangas na
ponderacgdo de casos. Jung (2008) investigou a influéncia das observacdes nos coeficientes de
regressdo das equacdes de estimagdo generalizada usando a influéncia local. Shi e Chen (2008)
estudaram a influéncia local das observacdes em modelos de regressdao multinivel. Zhu, Ibrahim
e Tang (2011) desenvolveram um quadro geral de andlise de influéncia bayesiano para avaliar
varios esquemas de perturbacdo para os dados. Shi, Zhu e Ibrahim (2009) desenvolveram uma
metodologia de influéncia local geral para realizar a andlise de sensibilidade nos modelos lineares
generalizados com covaridveis faltantes, ele examinou dois tipos de esquemas de perturbacao

(esquema de perturbacdo caso unico e global).

Shi e Huang (2011) propuseram uma nova metodologia chamada de influéncia local

“stepwise”. Lu, Shi e Chen (2012) propuseram a técnica de influéncia local “stepwise” em
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modelo ARIMA. Zhu, Ibrahim e Tang (2014) desenvolveram métodos de andlise de sensibilidade
Bayesiano para avaliar vdrias perturbacdes (chamado perturbacdo Bayesiana de “manifold”)
para métodos estatisticos com dados faltantes. Zhu, Liu e Shi (2016) usaram a metodologia
de influéncia local para estudar dados de séries de tempo de contagem ajustando um modelo
autorregressivo Poisson. Dai ef al. (2016) estudaram a influéncia local no modelo espacial geral
incluindo o modelo autorregressivo espacial e o0 modelo espacial com erro, como dois casos
especiais, eles utilizaram o método de influéncia local “stepwise” para a andlise de diagndstico.
Na literatura outras diversas referéncias em relagc@o a influéncia local de Cook (1986) podem ser

encontradas.

Considerando a aplicacdo da metodologia de influéncia local de Cook (1986) aos
modelos com erros de medicao (MEM), temos por exemplo, Zhao e Lee (1995) que fizeram a
avaliacdo de dados atipicos em modelos de regressdao com erros de medi¢do ndo lineares, Russo
(2006) faz uma andlise de diagndstico para o modelo de regressdo com erros nas varidveis para
os dados de liquidos de bochecho (Hadgu e Koch (1999)).

Castro, Galea-Rojas e Bolfarine (2007) consideram a influéncia local no modelo de regressao com
erros de medicdo para dados sobre doencas cardiovasculares. Lachos, Montenegro e Bolfarine
(2008) observaram aspectos inferenciais de modelos com erros de medi¢cao com intercepto nulo
quando a variavel latente x segue uma distribuicao normal-assimétrica avaliando a influéncia
local nas estimativas dos parametros sob diferentes esquemas de perturbagdes utilizando os
dados apresentados em Hadgu e Koch (1999). Outros exemplos como Lachos et al. (2010)
utilizam a distribuicdo normal-assimétrica para a varidvel ndo observada e uma mistura de escala
da distribui¢cdo normal para modelos multivariados com erros de medicao. Isto fornece uma
alternativa robusta para estimagao de parametro em modelos de regressdao com erros de medi¢do

multivariada.

Ma e Li (2010) desenvolveram uma estrutura para selecao de varidveis em modelos com
erros de medi¢do através da estimagdo de equacdes penalizadas. Lachos, Angolini e Abanto-Valle
(2011) usam o método de influéncia local para a avaliagdao do aspecto de robustez das estimativas
dos parametros seguindo o enfoque de Zhu e Lee (2001) que usam o algoritmo EM para dados
incompletos nos modelos com erros de medi¢do. Giménez e Patat (2014) pesquisaram a andlise

de influéncia local em modelos de calibracdo comparativa com dados replicados.

Considerando os modelos de regressdo com erros nas variaveis, a influéncia local de
Cook (1986), a curvatura normal conformal de Poon e Poon (1999) e a metodologia procura

passo a frente de Atkinson e Riani (2000) podemos dividir a tese em duas partes.

Primeiro, considerando o modelo de calibracdo ultraestrutural com réplicas definido em
Talarico (2014) para avaliar a equivaléncia de medi¢des dos laboratérios, a proposta € fazer
um estudo detalhado das propriedades assintéticas associada a este modelo para a obtengao
da distribui¢ao limite dos dados baseado no trabalho de Sweeting (1980), onde é provado a

normalidade assintética do estimador de maxima verossimilhanga para amostras dependentes
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com matriz de informacao de Fisher aleatéria, o que significa que o modelo € ndo ergddico (Bhat
(1974), Keiding (1974), Keiding (1975)) porém positiva definida. Outra proposta € provar que um
subconjunto dos estimadores de maxima verossimilhanca do modelo definido em Talarico (2014)
¢é consistente. A partir de condi¢des de regularidade na verossimilhanca, vamos estabelecer o

teste assintotico de Wald.

A segunda parte, se refere a metodologia de diagndstico. Baseado nas metodologias
descritas acima, Cook (1986), Poon e Poon (1999), Atkinson e Riani (2000), vamos propor uma
nova metodologia conjunta do tipo procura passo a frente de Atkinson e Riani (2000) para a
obtenc¢do de pontos influentes mascarados considerando a influéncia local de Cook (1986) e a
curvatura normal conformal de Poon e Poon (1999). A metodologia proposta sera aplicada a
modelos de regressdo com erros nas varidveis com intercepto nulo para a obtencdo de dados

mascarados influentes.

Ha4 situag¢des onde o uso dos modelos com intercepto nulo sdo adequados (Chan e Mak
(1979)). Aoki (2001) propde um modelo de regress@ao com erros nas varidveis com intercepto
nulo onde o interesse € avaliar a eficicia de uma escova de dente experimental em relagcdo a
uma escova de dente convencional na remog¢ao de placa bacteriana. Aoki et al. (2003) propde
um modelo de regressdo com erros nas varidveis multivariado com intercepto nulo onde o
interesse € avaliar dois tipos de liquidos de bochecho experimentais com um liquido de bochecho
controle na remog¢do de placas bacterianas. Estes conjuntos de dados serdo utilizados nesta tese e

apresentados a seguir com 0s respectivos modelos.

1.1 Dados de escovas de dentes

Aoki (2001) considera o uso do modelo com intercepto nulo e erros de medi¢ao para
reandlise dos dados de um estudo pré-teste/pds-teste destinado para comparar dois tipos de
escovas de dentes com respeito a sua eficicia em remover a placa bacteriana. Daqui para frente
este conjunto de dados serd chamado de dados de escovas de dentes e estes dados se encontram
no Apéndice A.1. A proposta do modelo sem o intercepto € devido ao fato de que se um individuo
possui o indice de placa bacteriana nulo no inicio do estudo, apds a escovacao o indice de placa
bacteriana esperada € nula. Como a covaridvel (placa bacteriana) € medida com erro, uma
forma alternativa para a anélise deste conjunto de dados é considerar os modelos com erros de
medicdo. Adicionalmente, como os individuos foram avaliados sob duas condi¢des experimentais
diferentes, o modelo considera a possivel dependéncia existente nas medidas tomadas no mesmo
individuo (ver Aoki, Bolfarine e Singer (2001), Aoki, Bolfarine e Singer (2002), Aoki, Singer e
Bolfarine (2007)).

Em Aoki, Bolfarine e Singer (2001) € definido o modelo com p tratamentos (no caso do
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conjunto de dados de escovas de dentes, p € igual a 2) dado por:

Xij = Xij + ij, (1.4)
Yi].:Bixij‘*'eija i=1,...,p,j=1,...,m,

onde X;; e Y;;, sdo os valores observados da varidvel explanatéria e da varidvel resposta,
respectivamente, para o sujeito j que utilizou o tratamento i, x;; corresponde ao verdadeiro
valor ndo observado da varidavel explanatdria e fB; representa a inclina¢do (desconhecida).
Em que u;; - N(0,02), e;j i N(0,%;02), x;j - N(u,02), u;j, eij e x;jindependentes,

Vi=1,...,p,j=1,...,n. Definindo,

Xjj=U+aji=1,...,p,j=1,....n, (1.5)
em que a; irr’g’N(O,GXZ),e
€ij 0 Ao 0 0
wj [N lof,] 0 o2 ofl|.i=1,..pi=1,...n (1.6)
Xij U 0 0 ze
temos:
ze - ; A
pi,i/ :Corr<Xij7Xi/j) = m,l,l = 1,...7[)7] = 17...7n,l7él .
Seja, Z; = (X]T,YJT)T = (le,...,ij,Ylj,...,ij)T, os valores observados do individuo j e
considerando
b=(1,,8")", com B =(Bi,....B,)" ¢ m=ub (1.7)
temos:
Z, % Nyy(m,V), j=1,....n, (1.8)
em que,

I, 0p

V=0?A+02bb", com A=
0p D(A)

O determinante e a inversa de V s@o dados por:

V=@ DR com c=1+Z(p+B'DA) ) e

2
Vieo2A'—¢'M, com M= %A‘lbbTA‘l.

O logaritmo da fun¢do verossimilhanga do modelo (1.4) é dada por

1 n
06,2) = —nplog(27r)—glog|V|—§Z(Zj—m)TV_l(Zj—m). (1.10)
j=1

Sendo 6 = ([3, u,02,02, A)T, o conjunto de dados pode ser visto no Apéndice A.1.
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1.2 Dados do liquidos de bochecho

Um outro ensaio clinico dentério é apresentado em um artigo escrito por Hadgu e Koch
(1999), onde 109 voluntarios adultos de ambos os sexos foram escolhidos aleatoriamente para
utilizar entre dois liquidos de bochecho experimentais (A e B) ou um liquido de bochecho
controle e avaliado sob estas trés condicdes experimentais, com respeito ao indice de placa
bacteriana no inicio do estudo, depois de trés meses e depois de seis meses do inicio do estudo
com o uso do liquido de bochecho A, liquido de bochecho B, ou o liquido de bochecho controle.
Como a covaridvel (indice de placa bacteriana no inicio do estudo) é medida com erro, uma
forma alternativa para analisar este conjunto de dados € considerar os modelos com erros de
medic¢do. Em adi¢@o, como o indice de placa bacteriana foi coletado no inicio do estudo e apds 3 e
6 meses do inicio do estudo, o modelo apresentado leva em consideracdo a possivel dependéncia
nos dados coletados no mesmo individuo e o modelo considerado é com intercepto nulo, pelas
mesmas razoes descritas nos dados da escova de dente. Desta forma, foi considerado um modelo
de regressdao com erros nas variaveis multivariado com intercepto nulo em Aoki et al. (2003) e
Russo (2006).

Neste estudo cada individuo usou um dos trés liquidos de bochecho:

e liquido de bochecho controle (i = 1),
e liquido de bochecho A (i = 2),

e liquido de bochecho B (i = 3).

Neste caso, temos p = 3 liquidos de bochecho e n =105, onde n; = 36, n, =33, e n3 = 36.
Daqui para frente serd chamado de dados de liquidos de bochecho e o conjunto de dados pode
ser encontrado no Apéndice A.2. O modelo definido em Aoki ef al. (2003) para analisar este

conjunto de dados € dado por:

xi — éi+8j,
y, = Xp,+e, i=1,.p, (1.11)

onde:

1) no caso dos dados de liquidos de bochecho, p = 3,

ii) o vetor observado x; = (x;,,...,X;,. )T representa o indice de placa dentdria no inicio do
1

estudo, antes do uso do liquido de bochecho i, i = 1,2, 3,

iii) o vetor observado y; = (yI,,yI)T, com y;; = (ylil,...,yl,-ni)T e ¥ = 0ifs---, )’Zi,,l.)T’

representam, respectivamente, os indices de placa dentéria apds 3 e 6 meses do inicio do

estudo, com o uso do liquido de bochecho i, i =1,2,3,
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iv) ovetor &, = (&,,...,&, )T, representa os verdadeiros valores do fndice de placa dentéria
1

no inicio do estudo, antes do uso do liquido de bochecho i, i =1,2,3,

V)

1

& 0 ) .
X;= i=1,2,3, 1.12
(0 5), 112

T T _ T _ T
vi) 8;=(Gy,...,8, )", €& = (€;,€5)", com &1; = (e1;y,...,en,)" e €= (&5, €,)
representam os erros de medi¢c@o no inicio do estudo e apds 3 e 6 meses do inicio do

estudo, respectivamente, com o uso do liquido de bochecho i, i = 1,2, 3,

vii) B; = (B1,Bai)T representa a propor¢io de placa dentdria restante ap6s o uso do liquido de

bochecho i, decorridos 3 e 6 meses respectivamente.

Assumindo que J;; irrlg'N(07G§),81, i N(0,c? ) 82, LY N(O c? > i i N(u,02),5;

&
IJJ lj
e ﬁij independentes, parai =1,...,p, j=1,...,n;, o vetor observado ¢ dado por:
2. ~2 2 2
Xi; u o;+o05  Piiog paio;
o - - 2 2 ~2 2 2
zi;=| yii; | ~Ns|mi=| Buu |,Vi=| Buo;y Bijor+o0;, BliBZi
2 2 o2
V2ij Boitt Bio; BiiBeio; o; +0,,

P
parai=1,....,p,j=1,...,n,emque z; = (zg,...,zl?;A)T,z: (le,...,zlf)T,comN: Y n;. O
i i=1
logaritmo da funcdo de verossimilhanca do modelo definido em (1.11) é dado por

3N
((z,0) = —=-log(27) - Zn,10g|V|——ZZ zi, —m) Vi (zi, —m). (1.13)
z 1j=

Todas as expressdes do modelo se encontram na dissertacao de Russo (2006).

1.3 Dados da Poténcia do Motor

Na dissertagdo de Talarico (2014) foi proposto um modelo de regressdo ultraestrutural
multivariado com réplicas, para poder avaliar a equivaléncia entre as medicdes feitas por diferen-
tes laboratdrios credenciados pela INMETRO (Instituto Nacional de Metrologia, Normalizacao
e Qualidade Industrial). Neste estudo, a poténcia do motor foi medida em diversos pontos de

rotacdo por p laboratorios.

Sejam:

® ;i a k-ésima réplica da medigdo do verdadeiro valor ndo observado da poténcia do motor
no, j-ésimo ponto de rotacdo ou patamar pelo i-€simo laboratério, i = 1,...,p, j=
1,....mek=1,...,n;,
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e x; o verdadeiro valor ndo observado da poténcia do motor no j-ésimo ponto de rotagao,

e Vi o valor observado da k-€sima medig@o da potencia do motor no j-€simo ponto de

rotacdo obtido pelo i-€simo laboratério.

Assumindo que y; j satisfaz a relagdo linear ultraestrutural com x;, 0 modelo proposto pode ser

representado como:

Yijk = 0+ PBix;,

Yie = yijk+eiji (1.14)
em que IE(ﬁ'jk) =0, Var<eijk) G,J, E(x ) = Hy;, Var(xj) = ij, x; independente de e; i, para
cadak=1,---,n,i=1,---,pej=1,---.m

. T 2
Neste modelo, (; ¢ a média e Oy,

a variabilidade natural associado com o valor ndo
observado do mensurando (valor a ser medido) no j-ésimo ponto de rotagdo. No geral, o
parametro zej ¢ determinado por um laboratdrio especializado durante o estudo de estabilidade
que € conduzido para garantir a estabilidade do item em teste. Em nosso exemplo, a GM motor
train desenvolveu um motor padrao e, durante o estudo de estabilidade, avaliou sua variabilidade

2
natural (ij).
Considera-se, sem perda de generalidade, que o primeiro laboratério € o laboratério de
referéncia e neste caso, a; = 0 e B; = 1. Desta forma, temos que:
Yljk:xj+eljk; j=1,----me k=1,--- nj. (1.15)
2

1j
€ determinada pela varidncia combinada calculada e fornecida pelo laboratério de referéncia

Aqui e j; € o erro de medig@o que corresponde ao laboratdrio de referéncia. A variancia o

seguindo o protocolo proposto por [SO GUM (1995).
Yijk: OCi-i-ﬁin-I—eijk,i:z,...,p, j=1,....mek=1,...,n;,

em que ¢ descreve o viés aditivo e fB; descreve o viés multiplicativo do laboratério i = 1,..., p.
Da mesma forma, e;j; representa o erro de medigdo associado com o i-€simo laboratdrio.
A variancia Gizj ¢ determinada pela variancia combinada calculada e fornecida pelo i-ésimo
laboratorio seguindo o protocolo proposto por ISO GUM (1995).

Considerando o modelo definido por (1.14) e (1.15) a covariancia entre as observacoes
tomados no mesmo ponto de rotagdo do motor pelo laboratdrio de referéncia (i-ésimo laboratdrio)
é dado por o2, ([326 ) e a covariancia entre as observagdes do laboratério de referéncia e o
i-ésimo laboratorlo no mesmo ponto de rotacdo é dado por f3;c2 . enquanto que a covariancia
entre as observagoes do i-ésimo e h-ésima laboratério no ]—651m0 ponto de rotagdo do motor é

dado por ﬁiﬁhcxzj, isto é:

cov(Yyji,Y1j1) :ij, cov(Yiu,Yij1) = Bio g’ 2, cov(Yijx,Yij1) = Bio? oy,s cov(Yije, Ynji) = BiBno?
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i7 h:2’...’p;j:17...,m;k’l:1,...,nl

Seja¥ ;= (1 i Y )T o vetor observado da poténcia do motor do laboratério de
referéncia no j-ésimo ponto de rotagdo, ¥;; = (Y1, - ,Y; j,,l.)T o vetor observado da poténcia
do motor do i-ésimo laboratdrio no j-€simo ponto de rotacao, Y_’} = (Yl o Y ;j)T7 os valores
observados de todos os laboratérios, 1 até p, no j-ésimo ponto de rotacdo e finalmente, ¥ =
(¥77,--- Y2 T os dados observados com 1 = Y7, n;. Entdo, assumindo que Y;f ~Na(1, X)),
nés temos: Yy Nan(#Ua):llj) Y Nan([,lij, i), i= 2,--- ,p' j=1,---,m;onde p,; =
oLy, B11j = OF i, + 07 Ly L Wy = (04 + Bit) s Biij = 031, +ﬁ202 1,1}, com1, e
1,, denotando, respectivamente, a matriz identidade de dlmenséo n; € um vetor composto por n;

uns. Além disso,
-

T T TANT TNT T T
com Q@ = (0n17 1n27 ) 7aP1np) ) ﬁ ( n1=B21n27 ) 7ﬁplnp) ) (Gljlnlv e 7Gp]1np> )
0,, denotando um vetor composto por n; zeros ¢ D(a) denotando a matriz diagonal com

elementos na diagonal dados por a. Além do mais,

_n _1 1 n “1/.n .
038 = ) F 155 | exp{ =500 "B OG- =

fY” y e HfY” ij Come:<.ux17"' 7.uxmva27"' aap7ﬁ27"' 7BP)T:<617"' 59m+2(p—1)>T'

O logaritmo da func¢do de verossimilhanga é dado por

mn 1 & | L 1
L"(0) =log fyn(y",0) = ——1og(2n)—5 Zlogay—E Y. Y nilog(c}; ) Y. 0}, (1.16)
j=1

2 j=1 j=li=1

_ 2RT -1/ ~2 _ Ty—1 .
onde a = 14628 D1 (6B e 01 = (v} — 1)) TE; (0 ), j = 1o

Para mais detalhes em relacdo as expressdes do modelo, consultar a dissertagdo de
Talarico (2014).
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CAPITULO

PROPRIEDADES ASSINTOTICAS DO
MODELO DE CALIBRACAO
ULTRAESTRUTURAL COM REPLICAS

A calibracdo ¢ uma metodologia que usa técnicas estatisticas para comparar diferentes
sistemas de medi¢do. Neste capitulo desenvolveremos a teoria assintdtica necessaria para provar
a consisténcia e a normalidade assintética do estimador de maxima verossimilhanc¢a de um
subconjunto dos parametros considerando o modelo definido em (1.14). Além disso obtemos
a estatistica do teste de Wald para testar as hipéteses de interesse e fornecemos uma anélise
grafica para avaliar a equivaléncia das medi¢gdes dos laboratérios com respeito a medicdo do
laboratério de referencia. Finalmente, foi feito um estudo de simulagao e aplicamos os resultados

ao conjunto de dados reais descrito na Introdugdo (Secdo 1.3).

2.1 O modelo

Estudos de proficiéncia s@o conduzidos para avaliar a equivaléncia das medi¢des dos
laboratérios (ver ISO 17043 (2010)). Nesses estudos, um valor de referéncia de algum mensu-
rando (a quantidade a ser medida) é determinado e os resultados de todos os laboratérios s@ao
comparados com esse valor de referéncia. Vdrias técnicas estatisticas foram adotadas para avaliar
a equivaléncia entre as medicoes dos laboratdrios. Isso inclui técnicas estatisticas classicas, como
teste t pareado, z-escore, erro normalizado, andlise de varidncia de medidas repetidas, grafico de
Bland-Altman, ver Bland e Altman (1986) e ISO 17043 (2010), e suas referéncias.

Um ponto critico dessas técnicas € o fato de que a fonte de variabilidade do tipo B
(ISO GUM, 1995) ndo € considerada. Nesse sentido, Pinto, Aoki e Silva (2009) estenderam o
modelo de Jaech (1985) para abranger a fonte de variacio do tipo B e avaliaram esse modelo sob

distribui¢des elipticas. Toman (2007) propds um modelo hierdrquico bayesiano para incluir a
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fonte de variacao do tipo B no modelo.

Apesar da quantidade de técnicas para avaliar a equivaléncia entre as medicdes dos
laboratdrios, essas abordagens consideram a referéncia como um valor tnico. Em alguns estudos
de proficiéncia, o item em teste € medido em diferentes pontos. Como uma ilustracao, considere
o sistema de medicao para avaliar a poténcia do motor descrito na introdugdo. Nesse caso, a po-
téncia (torque vezes rota¢do) é¢ medida em diferentes pontos de rotacdo e, como resultado, temos
um valor de referéncia para cada ponto. Desta forma, em Talarico (2014) foi definido um modelo
multivariado para avaliar a equivaléncia entre as medi¢des dos laboratdrios, considerando que o
item em teste € medido em diferentes pontos (modelo definido em 1.14 e 1.15) e foram obtidas
as expressoes da funcio score e matriz de informacao observada que podem ser encontradas no

Apéndice C.4.2, assim como o algoritmo EM para obtencao dos EMV.

2.2 Propriedades assintoéticas

Nesta secdo, desenvolveremos a teoria assintética necessdria para provar a consisténcia e
a normalidade assintética do EMV em relacdo aos parametros de viés. Na sequéncia, aplicaremos
as propriedades de regularidade da funcdo de probabilidade para estabelecer os resultados

assintdticos, conforme proposto por Sweeting (1980) e Weiss (1973). Para um dado 0, definimos
P () (B = [ S0 0)a

para todo B" € B(R™("+1)) em que B(R™"*+1)) é a G-algebra de Borel. Aplicando o teorema de
extensdo de Kolmogorov, existe uma unica probabilidade Pg (y, ... ) definido em (R™, 3 (R™))

tal que
PO,(X1,~-~,xm) <Bn X R X R o ) - Pg (xla"'7x177)(Bn)’

para todo B" € B(R™"*+1)) A distribui¢io marginal do dado observado serd denotado por Py e
a distribui¢ao marginal das varidveis nao observadas (xp,--- ,x,,) sera denotado por Pl )

Dizemos que n — oo quando n; — o e % — w; em que w; € uma constante positiva para todo
i=1,---,p.

Seja M’ o espago de todas as matrizes £ x £. A norma || A || da matriz A é

A ||= max{

| Apg |t hys =1--- £}. Uma sequéncia de matrizes {A" : u=1,2,---} converge para um limite

A se, e somente se, || A —A ||— 0. Se a matriz A é definida positiva, escrevemos A > 0. Neste
caso, A!/2 denota a raiz quadrada positiva simétrica de A. Na mesma forma, para um dado vetor

v=(v1,---,v) € R, consideramos a norma de v como segue | v |= max{| v{ |,---,| vy |}.

Denotamos 1, »(p—1) = (1, , 1),y12(p—1) € por Bc(n,8) o conjunto de todos os vetores
v e R"H20=1) tal que /n | w— 0 |< cl,, +2(p—1)» €M que ¢ € uma constante positiva. Além
disso, denotamos por R.(n,0) o conjunto de todos os vetores aleatdrios ¢ com valores em

R™+2(r=1) ta] que Vvnlo—0|<cl, +2(p—1)- Aqui, tomamos o vetor aleatdrio ¢ como fungdo
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do dado observado Y". Temos a L" logaritmo da fun¢@o de verossimilhanga definido em (1.16).
d21"(0)
0000" °

A matriz de informagdo observada J"(0) = —

Lema 1. Para alguma sequencia {y" : y" € B.(n,0), n>1} e {¢": 9" €R.(n,0), n > 1}

existe uma matriz aleatéria positiva semidefinida W(0) tal que

Py (g o) |l ﬂ@@ W(0)||>e|l -0, n— oo

Demonstracdo. Veja o Apéndice B. [

A matriz aleatéria W (@) tem duas caracteristicas importantes. Primeiro, todo componente
associado a [, € nulo, isto significa que ndo temos informagdes suficientes para estimar (i, de
uma forma consistente. Isso € uma consequéncia do fato de que, para qualquer ponto j=1,--- ,m,
o mesmo artefato (motor) é medido por todos os laboratérios nas mesmas condi¢des. Segundo, a
matriz W (0) é aleatéria e o modelo é considerado ndo-ergédico. Como consequéncia, o processo
aleatdrio correspondente a funcdo score U"(0) é ndo-ergddico. Além disso os componentes
associados com H; satisfazem,

P e)‘ze}%o, €>0, j=1,2,-,m. 2.1)

1 n
W (X1, Xm) %U
Denotaremos por U"(0) e J"(0)/n o vetor score e a matriz de informagio observada sem
os componentes que envolvem L, respectivamente. Também denotamos por W(0) a matriz
aleatéria W (@) sem os componentes que envolvem .. Além disso, denotamos os componentes
de viés do vetor de parametros por 8 = (0, , 0, B2, , B,)T € R2P=1) ¢ 0" o EMV
correspondente. Além disso, segue-se do apéndice que as matrizes aleatrias W(0) e W(0)
dependem apenas dos componentes de viés do vetor de parametros. Como consequéncia, a partir
de agora, denotamos W (0) e W (@) por W(8) e W (@), respectivamente.

Seja {g" : n > 1} uma sequéncia de fun¢des continuas reais definidas em um espago
métrico, dizemos que g"(7) converge uniformemente em 7 para g(7) se g"(7") — g(7) para toda
sequéncia t" — 7. Seja A; e {A} : n > 1} probabilidades definidas em subconjuntos de Borel
de um espaco métrico, dependendo do parametro arbitrario 7, € seja C o espaco das funcdes

uniformemente continuas e limitadas na reta. Diremos que A} =, A; uniformemente se
/ fdA} — / fdA; uniformemente em T, para todo f € C.

Se Q for um espago métrico e T € Q, a familia A; de probabilidades serd continua em T se
A = A; sempre que 7" — T em Q.

Conforme descrito no apéndice, a matriz aleatéria W(0) € uma fungdo das variaveis nao

observadas (x,---,x,) e do parAmetro 0.E portanto, € definido no espaco de probabilidade

(R™, B(R™),P(y, ... ). Denotamos por G a distribui¢do da matriz aleatdria w(0).
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Lema 2. Dadas as sequéncias {y" : y" € B.(n,0),n>1} e {9": 9" €R:(n,0), n>1} e

g : M™2(r=1) 5 R uma funcdo continua limitada, entio

g (%J”(gb"))] = /g (%J”((p")) dPyn — /g (W(8))dPy, .. ..) =E(xy 1) [€ (W(0))],

para todo @ € R”+2(P=1)_ Além disso, a distribuicdo Gg de W(@) é continuo em 8.

Eyr

Demonstragao. O fato de que Gy € continuo segue de Sweeting (1980, Lemma 3). Segue-se do
Lemma 1 que %J”((p”) converge uniformemente em probabilidade para W (). Como convergén-
cia uniforme em probabilidade implica convergéncia uniforme em distribuicdo Sweeting (1980,

Lema 2), segue-se do Lema 1 em Sweeting (1980) que

1n n Fa
/ g (;J (¢ )) APy (31, ) = / g(W(0))dPq ... (22)

para qualquer fun¢do continua limitada g. Como J"(@") depende apenas de Y", concluimos que

[ <%J"(¢”)> ary = [ g (%J”(q)")) APy (o).

O fato de que W () depende apenas das varidveis ndo-observaveis (x1,-- - ,X,) faz com que
/g(W(é))d}P’(xh...,xm) = /g(W(é))d]P’éy(xh%xm).
Como consequéncia, concluimos o Lemma. ]

Seja s € R™2(P=1) um vetor e seja {6" : " € B.(n,0),n > 1} uma sequencia de
parimetros. Definimos y" = 0" + \/iﬁs um vetor em R”+2(P=1) ta] que y" — @ quando n — oo,

Como L"(0") é uma fungdo suave, nds podemos escrever

L'(y") = L"(8")+(y"-6")'U"(8") - %(W" — 6" (9") ("~ 6")

1 1 1 1
— Lnen en __enTUnen __en __onTJn n en __en
()+(+\/ﬁs )()2(+\/ﬁs )(¢)(+\/ﬁs )
1 1
— Ln en - TUn el’l _ TJI’l n , 23
(0")+ s U"(6) = 3" ()8 @3
emque ¢" = (1 —96")0+6"y",0< 6" < 1e " é aleatdrio. Como 6" é uma fungio do dado
observado Y" e 0 < 6" < 1, concluimos que ¢" € R.(n,0). Como uma consequéncia, obtemos
que ¢" — 0 quando n — oo,
Teorema 1. Seja {0" : 0" € B.(n,0),n > 1} uma sequencia de parimetros e seja {h" : h" €
R:(n,0),n > 1} uma sequencia de vetores aleatdrios. Entao, temos que
1 1

(JUn(@".200n) = (1(8).()

em que H(0) = (07, ((W(é))l/zz)T)T tal que



2.2. Propriedades assintoticas 43

e 0, € o vetor nulo de dimensio m;

e z éum vetor aleatério normal padrio em R2(P—1)_ independente da matriz aleatéria Ww(0).

Além disso, a matriz aleatoria W(é) € positiva definida com probabilidade 1 e depende apenas

dos componentes de viés 0 e das varidveis ndo-observaveis (xy, - ,xp).

Demonstracdo. Tomamos exponenciais na equagao (2.3) e reorganizando temos:

exp | .50 (87)s] fir 07, ¥) —exp | 000 00 24
Seja 0 < € < 1 e escolhemos uma constante positiva v tal que P, .. . ][l w(0)||>v]<e.
Como uma consequéncia do Lemma 2, temos que (1/n)J"(¢") converge uniformemente em
distribuicio para W (0) sob a familia de probabilidades {Pyn : n> 1} e {Pg» : n > 1}. Como
{A € M"+2P=1) ;|| A ||< v} é um conjunto Gg-continuo, segue de Lemmas 1 e 3 em Sweeting
(1980) que

1 ~
Por |1 570" 1< 7| = B [1W(8) <. @5)

Seja Qg a probabilidade Pgn condicionada em {|| 1/"(¢") ||< v}. Neste caso, o compo-
nente finito dimensional de Qg tem a seguinte densidade

Jrn(7.67) 1yn(gn
PG"[H%J'I((I)HHKV]’ H n‘] (¢ ) ||< v

qy” (yn7 on) =

0, caso contrario.

Seja g uma funcdo limitada em M"*+2(P=1) continua em || A ||< v e com g(A) = 0 para todo

| A[[>v. Seja Ey. a esperanga em relagdo a probabilidade Qg € EL

X1y :xm)

a esperanga com
respeito a probabilidade P, ... ) condicionada no conjunto {|| W(8) ||< v}. Multiplicando
equagdo (2.4) por g((1/n)J"(9")) e integrando com relagdo a medida de Lebesgue no conjunto

{I (1/n)J"(¢") |< v} temos:

(e ) exo [ LsTumen )] = EwlsGI(@") exp (55 7"(9")s)]
0" [g (n-] (¢ )) p (\/ﬁs U (0 )>:| - Pen [“ %Jn(¢”) ”<V}

E(xy ) [8(W(8)) exp (55TW(8)s)]
Py o) Il w(0) | < v

— By |V @)oo (3515 .

como uma consequéncia da equacio (2.5), Lemma 2 e o fato de que g(A) exp((1/2)s” As) é uma

funcdo Gg-continua limitada (Veja, Billingsley (1968), Theorem 5.2).
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Decompondo o vetor s em s = (51,57 )" emque s1 = (s, ,5m)" €$2=(Sms 1, Sma2(p—1)) " >

como todo componente de W(é) associado com Lly; € nulo, obtivemos que

Bl [g<w<é>>exp (%srmé)sﬂ A [g<w<é>>exp <s1T0m+ %ng(é)sz)] _

T ) [8(W(8))exp (s"H ()],

tal que H(0) = (0,,,(W(8))'/?z) em que 0,, é o vetor nulo de dimensdo m e z é um vetor
aleat6rio normal padrdo em R2(P~1), independente da matriz aleat6ria W (8). Neste paragrafo
em particular 11 € a fungdo indicadora. Pela unicidade da fun¢do geradora de momento e pelo

teorema da compacidade fraca, concluimos que

(%Jn(‘pn),%yn(e”)) = (W(8),H(8)) 1Ly g))<y)

sob a familia {Qg~ : n > 1} de probabilidades. Como v € arbitrario, segue que

1 n(An 1 n/gn Fa fa
— — H
(nf (4"). U"(8 )) = (W(8),H(8))
sob a familia {Pg» : n > 1} de probabilidades. Aplicando o Lema 1, concluimos que

|77 (8"~ LK) .0

uniformemente em probabilidade. Portanto, obtemos que

]

Na sequéncia, mostraremos a normalidade assintética do EMV em relacdo aos para-

metros de viés 0. Para cada vetor s = (81,82) € RM2(r=1) tq] que s1 = (s, ,5m) € 8§ =
(Sm+157 " s Sme2(p—1))» Segue da equagdo (2.3) que
L(Y")~L(8) = —=sTU"(8) — " J"(9")s = —=s10"(8) — s (B)s:
N 2n Vn 2n
v, 02 S anen L £TY
+ siJi (¢ sis ;i Ji (")
\/ﬁ 2” i=1 j=m+l1 v
1 m+2(p—1) m

i=m+1 j=

em que @ € R™2(P-1) y" =@ + \/Lﬁs e 9" =0"0+(1—06")y", 0< 5" <1 tal que 8" é
aleatério. Como uma consequéncia do Lemma 1 e da equacdo (2.1), chegamos ao lema seguinte.
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Lema 3. Temos que

1
sup  [L"(y")—L"(8)]= sup |—=s50"(0)——s3J"(0)s2| +0,(1), (2.6)
scRm+2(p—1) SQERZ(FH” \/ﬁ n

para @ € R™+2(p=1),

Esse lema é importante para entender o comportamento da fun¢do de probabilidade em
relagdo aos parametros de valor real (i, ,-- -, [y, ). Para n suficientemente grande, o impacto
dos verdadeiros valores desaparece. Além disso, 0 mdximo em relacdo a s, do lado direito da
equagao (2.6) satisfaz

1 1

~J"(0)8, = —=U" (0 1). 2.7
J(8)82 = 0"(8) +0,(1) @)
Aplicando a equagdo (2.6), para n suficientemente grande, concluimos que (s{,i'g )T corresponde
ao valor de § que maximiza L"(0 +n~'/2(s],s1)7) independente do vetor s;. Por construgdo, o

méximo de L"(8 +n~'/2(sT,sI)7) ¢ atingido proximo ao EMV 8", Entdio, obtemos que

2, = 1 . 2, 2\ .
6"=8+hrtop(1) e \/ﬁ(e —0>—s2—|—0p(1),

em que 0" corresponde a0 EMV dos pardmetros de viés 8. Como consequéncia, concluimos

que

n

1 2~ 1
(-i"(@)) Jn (e” - e) = —J"(8)82+0,(1). 2.8)
n
Resumindo os resultados obtidos das equagdes (2.7) e (2.8), chegamos ao seguinte teorema.

Teorema 2. O EMV é” de 0 satisfaz

1 ~n 1 - 5, &
—0"(0)- (ZJ (e)) \/ﬁ<0 e) 0,
uniformemente em probabilidade, em que 0 = (L, ,- - , Uy, é) c R H2(p—1),

Como uma consequéncia dos Teoremas 1 e 2 e o teorema do mapeamento continuo,

concluimos que
1 1/2 2 _ 1 L
[;me)} \/ﬁ(e"—e> ~T'(8) ) = (2,W(8)). 2.9)
De (2.9) e o teorema do mapeamento continuo, temos:

Vi (8"-8) =, [W(8)] 2 (2.10)

Da equacdo (2.10), sabemos que a distribui¢do assintética do EMV em relagdo aos parametros

de viés @ ndo é normal, porque a matriz W (0) € aleatéria.
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Corolario 1. O EMV é" relacionados aos parametros de viés satisfaz
<é” — 9) —, 0.

Na sequéncia, derivaremos as estatisticas usuais de Wald para realizar testes de hip6teses
sobre os parametros de viés. Aplicando o Teorema de Prohorov, obtemos que a sequéncia
{V/n <§” - é) :n > 1} é uniformemente “tight”. Entéo, para cada € > 0, existe uma constante
¢ >0 tal que

Por (x) e xm) “\/ﬁ (é" — é) | > c} <eg, n>1.

Como consequéncia, com probabilidade tendendo a um, 8" € R.(n,0). Assim, chegamos aos

seguintes Corolarios.

Corolario 2. Condicional em f"(én), a distribuigdo assintdtica de /n (é” — é) ¢ dado por

1o an !
Na(p-1) [02(171)7 (an(e )) ] :

Aplicando novamente a equagdo (2.9) e o Teorema do mapeamento continuo, chegamos

as estatisticas de Wald.

Corolario 3. Temos que
(6-8)' [78"] (6" 0) =, 'z

onde os componentes de viés do vetor de parametros por 0 = (0, ,0p, B, ,B,,)T €
R2P=1) e " o EMV correspondente; em que 8 = (U, -, Ly, ,0) € R™T2(~1) ¢ 6"

o EMV correspondente.

2.3 Equivaléncia entre laboratoérios participantes

2.3.1 Teste de hipoétese

Nesta se¢do, proporemos o teste Wald assintdtico para avaliar a equivaléncia entre as
medi¢des dos laboratdrios em relacio ao laboratério de referéncia. Inicialmente, testaremos a

equivaléncia de todos os laboratdrios em relag@o ao laboratério de referéncia,

Hy:op=-=a,=0 ¢ Pp=--=Pp,=1. Q2.11)

Para testar a hipdtese (2.11), podemos aplicar a estatistica de Wald, utilizando o coroléario

estabelecido em Coroldrio 3.
Seja:
0, = (8"~ éo>T 7(8")] (6" 80) 2.12)
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sob as condi¢des do Corolério 3, Q,, possui distribuicdo assintdtica Xzz(p_l) sob Hy.
Para testar individualmente cada laboratdrio,
Hy:0;=0 e Bi=1, i=2,...,p, (2.13)
desenvolveremos a seguir os testes de hipdteses composto
Hy:h(6)=0, (2.14)

em que A : R2(P=1) 5 R’ ¢ uma fun¢do com valor-vetorial, tal que a matriz das derivadas
H(0) = (9/90)h(0)" é continua em O e o posto(H(0)) = r. Para desenvolver esses testes

compostos, considere a expansdo de Taylor
R(®+n"2u) = h(®) +n~2HT (8 u=h(8) +nV2HT (B)u+n~1/? [HT(é*) —HT(é*)} u,

em que 6" =0+n vu,0<y<lewuc R2(P—1D . Como consequéncia da suposicao de

continuidade de H(8), chegamos 2 seguinte expressio
Jn [h(é ) — h(é)} — HT(B)u+n/ [HT(é*) —HT(é)] u.
Seja u = /(8" — 8), obtivemos
Jn [h(é”) —h(é)} —H(8)V/n(8"—8) = 0,(1). 2.15)
Teorema 3. Temos que
) -n@)] a6 (f”(é”))‘lme%]_l (1(8")~1(8)] =2l

Demonstragdo. Aplicando a equacdo (2.9), temos que

(H(é)\/ﬁ (5" - e) ,%ﬁ(e)) =, (H(é) (W(é))_l/zz,W(é)> :

Como a distribuicao de z é independente de W(é), obtivemos que

para cada D € B(R”), onde z, é um vetor aleatério normal padrdo em R”, independente da matriz

aleatoria W(é). Entdo, os vetores aleatorios
S s —1/2 T as e  ay—1 =
H(B)(W(8)) "’z e [H (8) (W(8)) ' H(B)

tém a mesma distribui¢cao. Como consequéncia, obtemos que
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1

(H(é)\/ﬁ@"—é) ’Zj”(e)) =, ([HT(é) (W(é))_lH(é)] z,,W<é)>.

Aplicando Corolério 1 e a Equagao (2.15), concluimos que

e -] | (@) ' mie) 1@ @) =
O
Desta forma, seja:
0. = [n6") ~n(®)] [HT@") <f"(é”)>1H(§")} B W@ -n@)]. @
sob Hy, O, possui distribui¢do assintética y3.
Corolario 4. Sob as condicdes do teorema (3) a estatistica
Oy = [h(é”) —h(é)} ! [HT@") (f"(é”))_] H(é”)] B [h(é”) —h(é)] , 2.17)

possui distribui¢c@o assintdtica %22

2.3.2 Regiao de Confianca Conjunta

Uma outra forma de avaliar se os laboratérios estdo conformes € utilizando regides de

confianca para @; e i, i=1,...,p. Seja,

oo o2 T (Ve Vag, Vit V-
V= [HT(O") (J"(O )) H(O”)} = [ Twe b =" ") . Doteorema
Viioi VBifi ) 2.0 Vai Vi

(3), temos que:

) -1@] [ (7167 )| [1@) )]~

Em consequéncia, uma regido de confianga, para o parametro (o;,f3;), i=1,...,p é

dado por:

Qv

18"~ n(®)] v [1(8") ~1(8)] < £} @.18)
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o—0;i\ (0 r Vit Via a—a\ (0 <
ﬁi—ﬁi 0 Vai Voo ﬁi_Bi o) | =A1-a2

Ap6s algumas manipulagdes obtemos:

Vi102 + Voo B2 + raufi + (—266V1 1 — Bir) ot + (—2iVan — 64r) B;
+H(OPViy + BV +roiBi— 22 ,) <0
Seja r = Vi3 + Va1, entlo segundo a equacdo geral da elipse (C.2) temos que os elementos
da elipse sdo dados por: Ax?> +By> +Cxy+Dx+Ey+F =06A=V||,B=V»n,C=r,D =
(—203Vi1 — Bir), E = (=2BVoy — t4r), e F = (&2Vi1 + B2Vor +réufi— 23 0).

Desta forma, podemos construir uma regido de confianga para (¢, 3;), i=1,...,p. Para
podermos aplicar o coeficiente de confianca simultaneamente para todos os conjuntos de regides
de confiancga, dividimos & pelo nimero de regides de confianga que serdo utilizados para avaliar
quais laboratdrios estdo conformes. De tal forma que a taxa de erro de familia de testes € menor
do que .

2.4 Estudos de simulacao

Apresentaremos, nesta sec¢ao, estudos de simulacao para verificarmos o comportamento
do teste assintéticos de Wald obtido em (2.12) e (2.17) em relag@o ao nimero de réplicas e os
desvios dos erros de medicao de cada laboratorio i e em cada patamar j,i=1,...,p; j=1,...,m.
Considerando o modelo definido em (1.14) e (1.15) foram geradas 10 mil amostras com 3, 7,
15 e 30 réplicas. Em todos os casos simulados utilizou-se p =5 (ndmero de laboratérios) e
m =35 (numero de patamares). Consideramos para a média do verdadeiro valor do mensurando
em cada patamar (iL;), os valores (y, =10, Uy, =20, Wy =30, py, =40, Uy =50, eo
desvio do verdadeiro valor ndo observado do mensurando em cada patamar (0y;) os valores
oy, =0.24, o, =0.31, o, =0.38, o, =0.45, o, = 0.52. Para os desvios dos erros de
medi¢do de cada laboratorio i em cada patamar j (0;;) foram considerados os seguintes conjuntos

de valores:

L. ofi: on=0.1, 0p=02, 03=03, ou=04, 0;5=0.5
2. Gb 051 = 02, Op = 04, 03 = 067 Oj4 = 087 Oi5s = 1.0
3. 051 01 =03, 0p=0.6, 03=09, cu=12, 0;5=15

4. 6%: 6;;=0.5, 6p=1.0, o3=1.5, 6u=2.0, C;5=2.5

Primeiramente foi feito um estudo em relacdo ao nivel de significancia do teste, e depois foi feito

um estudo do poder do teste.
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2.4.1 Simulacao do tamanho dos testes assintoticos

No estudo de simulacdo foram geradas 10 mil amostras e obtidas as porcentagens
dos valores das estatisticas que foram maiores do que os quantis de 1%, 5% e 10% de uma
distribui¢do Chi-quadrado com 8(2) graus de liberdade para o teste conjunto (teste individual). O
objetivo destas simulacdes € avaliar numericamente o comportamento das estatisticas quanto
ao tamanho das réplicas e quanto aos diferentes valores considerados para os pardmetros. Estes

resultados estdo apresentados nas Tabelas 1 e 2.

Tabelal —-Hy:0p=---=05=0,8, =--- =5 = 1 - tamanho empirico.

a b c

n; 1% 5% 10% 1% 5% 10% 1% 5%  10%
3 0.012 0.059 0.114 0.023 0.084 0.15 0.043 0.126 0.202
7 0011 0.053 0.106 0.015 0.065 0.127 0.019 0.076 0.140
15 0.011 0.053 0.102 0.011 0.058 0.109 0.017 0.068 0.124
30 0.010 0.053 0.107 0.011 0.053 0.102 0.012 0.056 0.110

Tabela2 - Hy:0; =0,8;, =1, i=2,...,5 - tamanho empirico.

n 1% 5% 10% 1% 5% 10% 1% 5% 10% 1% 5% 10%
3 0.016 0.065 0.126 0.024 0.081 0.147 0.035 0.114 0.189 0.056 0.154 0.234
7 0.010 0.051 0.101 0.017 0.070 0.129 0.023 0.088 0.151 0.038 0.121 0.201
15 0.010 0.05s1 0.101 0.013 0.061 0.113 0.016 0.068 0.126 0.024 0.089 0.159
30 0.008 0.048 0.102 0.012 0.053 0.102 0.013 0.063 0.120 0.018 0.074 0.135

Em todos os casos (Tabela 1 e 2) podemos observar que conforme o nimero de réplicas
aumenta a porcentagem de rejei¢ao se aproxima do nivel nominal. Além disso, conforme aumenta
a variancia dos erros de medi¢do dos laboratérios (Gizj)’ as porcentagens de rejeicdo se distanciam
do nivel nominal, ou seja, fixados Li;, O, e o tamanho da réplica, o comportamento da estatistica
apresentou tendéncia a melhorar quando diminui o valor de Gizj (variancia do erro de medi¢ao do

valor observado no i-ésimo laboratério no j-ésimo patamar).

2.4.2 Simulacao do poder dos testes assintéticos

Além das simulacdes do tamanho do teste, realizamos simula¢des para verificar o
comportamento da estatistica de Wald quanto ao poder do teste. Para avaliar a estatistica neste

sentido, foram geradas 10 mil amostras, sob as hipéteses alternativas H.

2421 Hy:=-=05=0 eﬁzz...:ﬁszl

Considerando os valores dos parametros descritos no inicio desta se¢do e o conjunto de

valores definidos como Gi“j e Gi]j-,

com o quantil de 95% de uma st Neste caso, adotou-se um distanciamento gradual nos

foram calculados as porcentagens de rejeicdo comparando-se
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valores dos parametros de viés aditivo e multiplicativo, partindo-se de Hy : 0p = --- =
os =0 e Br=---=Ps =1, como pode ser visto nas Figuras 1, 2 e 3. Os pardmetros que

sofreram este distanciamento foram: o, 5, 0y e Ba4.

Na Figura 1(2) foi construido o grafico do poder do teste considerando 3, 7, 15 e 30
réplicas com o desvio padrdo dos erros de medi¢do dos laboratérios dados por Gl-aj(dg-). Em

ambos os casos verifica-se que conforme o numero de réplicas aumenta, o poder aumenta.

Na Figura 3 foram construidos os graficos do poder do teste para comparar o poder do

teste quando o desvio padrdo dos erros de medi¢do dos laboratorios € Gl."j com o caso quando é

o?

ije
ni=3 n=7
1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0 — .
a T T T T \ a T T T T
-0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4
BT T T T 1 BT T T T
0.98 0.99 1 1.01 1.02 0.98 0.99 1 1.01 1.02
ni=15 ni=30
1.0 H 1.0 H
0.8 0.8
0.6 0.6
o o
b b
0'ii Gij
0.4 0.4
0.0 0.0
\ T T T \ o T T T T
-04 -0.2 0.0 0.2 0.4 -04 -0.2 0.0 0.2 0.4
BT T T T 1 BT T T T
0.98 0.99 1 1.01 1.02 0.98 0.99 1 1.01 1.02

Figura3-Hy:0p=---=as=0e B, =--- = 5 = | - poder do teste.
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Observa-se que para os dados simulados com erros de medi¢do com desvio menor o teste

€ mais poderoso principalmente quando temos poucas réplicas (n; = 3).

-0.8 -0.4 0.0 0.4 0.8
[

B2
0.96 0.98 1 1.02 1.04

Figura6 — Hy: ap =0e B = 1 - poder do teste com Gii"

2422 Hy: 0= 0e Bz =1

Neste caso, foram considerados os valores dos parametros descritos no inicio desta secio
e para os valores dos desvios padrdes dos erros de medicao dos laboratérios foram considerados
os conjuntos definidos como Gl-“j, GZ-I} e Gi‘j-. Em todos os casos foram obtidas as porcentagens de
rejeicdo comparando-se com o quantil 95% de uma x22

As Figuras 4, 5 e 6 mostram o poder de teste para a hipéteses Hy : oo =0e =1

com os valores dos desvios dos erros de medi¢do dos laboratérios dados por 0'5-, Gf}- e 65,
respectivamente. Em cada grafico foram construidas as curvas da fun¢do poder parany =3,7,15

e 30 réplicas.
Observa-se em todos eles que conforme o nimero de réplicas aumenta, aumenta o poder.

Fixado o numero de réplicas e os valores dos pardmetros, exceto 0;; i =1,...,5¢ j=

1,...,5, observa-se que quanto maior a variancia do erro de medi¢ao menos poderoso € o teste.
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Figura 7 — RegiGes de confianga para os laboratorios 2 a 5.

2.5 Aplicacao

Nesta secdo, aplicaremos a metodologia desenvolvida nas secdes anteriores ao conjunto
de dados reais apresentado no Apéndice A.3. Primeiro, obtivemos as estimativas de maxima

verossimilhanca dos parametros, apresentados na Tabela 3.
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Figura 8 — Regides de confianca para os laboratorios 6 a 8.

Tabela 3 — Estimativas de mdxima verossimilhanga do vetor de parimetros 6.

i &; Bi | Jj L,
2 0.0700 0.9661 1 8.8306
3 0.1000 09856 | 2 15.9425
4 0.0658 0.9957 | 3 26.9652
5 0.2183 09871 | 4 31.5969
6 0.1288 0.9983 | 5 37.3500
7  -0.0315 09745 | 6 44.3796
8 0.0063 0.9913 | 7 47.5788

8 49.6742

9 50.6601

Em seguida consideramos a estatistica do teste de Wald desenvolvida na se¢do anterior
para testar as hipéteses de interesse. Considerando a hipétese Hy: oo =---=o0g =0 e =

-+ = fBg = 1, obtivemos Qw = 2043.898. Concluimos entdo que o grupo de laboratérios nao
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sdo consistentes; ha pelo menos um laboratério com viés multiplicativo ou aditivo significativo.
Para o teste definido em (2.17) com as hipéteses Hy: o; =0e B; =1, i =2,...,8 os valores das

estatisticas de teste, juntamente com os p-valores, estdo listados na Tabela 4.

Fixado a em 1%, concluimos que o laboratorio 4 estd conforme, assim como o labora-
torio 5 esta conforme. No entanto, ndo estamos interessados em testar individualmente se um
determinado laboratério estd conforme. Mas sim quais laboratérios estdo conformes a um deter-
minado nivel de confianca. Desta forma, foram aplicadas as correicdes de Hochberg (Hochberg
(1988)), Holm (Holm (1979)) e Hommel (Hommel (1988)). Nos trés casos podemos concluir a
nivel de confianca 1% que os laboratérios 4, 5 e 6 estdo conformes. Neste caso, a taxa de erro da

familia dos testes € menor do que 1%.

Tabela 4 — Qy para os 8 testes com os respetivos p-valores entre parénteses.

Hg:a,-:0e[3,-:1,i:2,~--,8

i=2 i=3 i=4 i=5 i=6 i=7 i=8
Owi 517.267900 69.357334 1.968156 6.639442 10.940891 324.554420 17.563404
Dvalor 0.000000 0.000000  0.373784 0.036163  0.004209 0.000000 0.000153

Dvalor Holm 0.000000 0.000000  0.373784 0.072326  0.012628 0.000000 0.000614
Dvalor Hochberg ~~ 0.000000 0.000000  0.373784 0.072326  0.012628 0.000000 0.000614
Pvalor Hommel 0.000000 0.000000  0.373784 0.072326  0.012628 0.000000 0.000614

Utilizando o resultado (2.18) da se¢do 2.3.2 foram construidas as regides de confianca
nas Figuras 7 e 8. Foi considerado o valor 1 — o = 99%. Observa-se que os laboratérios 4, 5
e 6 estdo conformes com uma taxa de erro da familia de testes menor do que 1%. Um fato

interessante € que em relacdo ao vicio aditivo, todos os laboratérios estdo conformes.
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CAPITULO

METODOS DE DIAGNOSTICO

Neste capitulo descreveremos as metodologias de influéncia local de Cook (1986), a
curvatura normal conformal de Poon e Poon (1999) e a procura passo a frente de Atkinson e

Riani (2000) que serdo utilizados na proposta a ser desenvolvida nesta tese.

3.1 Influéncia local de Cook (1986)

Cook (1986) propde um procedimento para avaliar a influéncia local de pequenas pertur-
bagdes em componentes de um modelo. Sejam 0, ; um vetor de pardmetros desconhecidos, em
que o dominio é um subconjunto aberto do espago euclidiano R”. L(8) é uma fungio objetivo

T o vetor de perturbacdes (onde

(por exemplo, funcdo de verossimilhanga). @ = (wy,wa,- -+, wy)
n ndo necessariamente ¢ a dimensao dos dados), por exemplo, a ponderagdo ou uma pequena
mudanca nos dados. A fungdo objetivo do modelo perturbado é L(0|®@), 6, é o EMV do modelo

perturbado e 6 0 EMV de 6.

Sejam £(0) =1logL(0) e ¢(0|®)=1logL(0|®). Dado @, o vetor de ndo perturbagio
tal que

((6|@,) = £(0), 3.1)

em que /(0|®) tem derivadas parciais continuas de segunda ordem, Cook (1986) propds o

afastamento da verossimilhanca

LD(@) =2{((8) —£(8,)}, (3.2)

para acessar a influéncia de @ ao variar ® em Q.

Como a andlise de LD(®) para todos os possiveis valores de @ é impossivel, Cook

(1986) propds o estudo do comportamento local em torno de @q considerando uma superficie



60 Capitulo 3. Métodos de diagnostico

formada pelos elementos do vetor a (@), denotado por grifico de influéncia, em que

()]
o(w) = ( LD(@) ) . (3.3)

A ideia bésica € analisar como o/(®) desvia-se do plano tangente em @, e também como a
funcdo se comporta em torno de @,. A taxa de variacdo em @, do gréfico de influéncia reflete
a sensibilidade do modelo, em que @, corresponde ao modelo primario. Maiores detalhes
podem ser vistos em Cook (1986). A idéia da representacao do grafico de influéncia (grafico da
superficie) e o enfoque de influéncia local é dado no livro de Verbeke e Molenberghs (2000, p.

155, fig. 11.1 ). Cook (1986) apontou que a curvatura de influéncia de o/(®) é dada por
C;=2[I"ATL7 AL, (3.4)
em que a direcdo unitdria I ¢ um vetor de dimensdo n X 1 que € um autovetor de
F=ATL7A. (3.5)

—L é a matriz de informacdo observada com dimensdo 4 x h , em que

. d%(e
=210 ¢ (3.6)
0000 |g_p
0°((0 | @
Pl CAC) . (3.7)
000w’ 0-0.0—a,
A é uma matriz h X n, no ponto @ = 0, 0= ®). Sejam A4, ..., A, autovalores da matriz £ em

que A; > --- > A,. A curva de influéncia maxima C,,, = 211, em que A; é o autovalor de F cujo
valor absoluto é maximo e l,,,;, = I é o autovetor correspondente que é chamado de direcdo de

curvatura maxima de influéncia.

3.2 Curvatura Normal Conformal de Poon e Poon (1999)

A curvatura normal utilizada por Cook (1986) pode assumir um valor positivo qualquer,
para facilitar a interpretacdo, Poon e Poon (1999) sugerem uma curvatura que pertence a uma
faixa ou intervalo limitado (0, 1). Uma outra vantagem da sua proposta é que esta medida de
influéncia € invariante, por reparametrizagdes de escala. Outras referéncias sobre a proposta de
Poon e Poon (1999) podem ser encontradas em Poon, Lew e Poon (2000) e Poon e Poon (2002a).
Seja LD a medida de afastamento pela verossimilhanga como foi definido em (3.2), @ o vetor de
perturbacdes, I a primeira forma fundamental de um mapa da superficie e Il a segunda forma

fundamental de um mapa da superficie representados por

9 af

b =9 3w,

(3.8)
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B 1 9 f
(1+ |Vf‘2)1/2 Iwidw;’

em que, f = LD(®), 9;j € igual a 1 se i = j e zero caso contrdrio, e }V f‘ representa a norma
do vetor gradiente de f. Essas duas formas sdo avaliadas nos vetores v e w por I(v,w) = v/ Iw
e II(v,w) = v/ TIw. Sejam @(a) = @( + al uma reta definida em  passando por @, em que
a € R, @ o vetor de ndo perturbacio e I € R”. Entdo a curvatura normal do grafico o (vetor

3.3) na direcdo I no ponto @ € dada por:

G =C(,1) = LD _ LAyl (3.9)
UTAD T TV I VR
em que I, € a matriz identidade n X n e
*f
Hf N 8w,~&wj

¢ a matriz hessiana. Cook (1986) propde usar a curvatura normal para estudar caracteristicas do

grifico de influéncia e deduziu que se I'l = 1, a equacio (3.9) é reduzida a
Cr=1"Hfl|p-w,- (3.10)

Da equacdo (3.10), temos que:
Cr=20"F1)|p=a,, (3.11)

em que, £ é uma matriz n X n com elementos dados por 92¢(8¢)/0 ;0 ®;. Seja A uma matriz
h x n como definido em (3.7) e L uma matriz & x h como definido em (3.6) e avaliada em 0 = 0

e W = . Entdo, a equacgdo (3.11) pode ser escrita como Cook (1986):

T AT (7\—1

C=-2{l' AN (L) Al}|e:é,w:wo' (3.12)
Na direcéo 1,,,, ocorre a maior mudanga na fungdo de afastamento pela verossimilhanca e podem
ser identificadas as observagdes mais influentes. A dire¢@o I, € dado por Cyqr = max;(Cy), e
Cinax junto com 1,,,, representam o maior autovalor associado ao autovetor da matriz simétrica

positiva semidefinida —2F em (3.11).

A curvatura normal conformal no ponto @, de um grafico & na direcdo I é dado por:

I1(1,1
B = &) T : (3.13)
1D {r(IP)}2 g,
A matriz IT é simétrica, quando os autovalores da segunda forma fundamental sdo A;, i =1,...,n,

tr(Hz) =YY", 7Li2. Em que HHfH =4 /tr(HJ%) entdo da equagdo (3.9) e (3.13) temos que

1 I"H/l

B; =
CT (L, VY [[H |

: (3.14)

D=0
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Da equacdo (3.10)-(3.12) podemos deduzir que a curvatura normal conformal é

1"H¢l TE
! __ P (3.15)

1= 777 m ’
HHfH D=0 Vv tr(Fz) 9=é,a)=(1)0

ou seja, com as expressdes necessdrias para calcular a curvatura normal podemos obter a

B

curvatura normal conformal, sem precisar obter novas expressoes.
Poon e Poon (1999) mostraram que para qualquer direcdo I, B; satisfaz 0 < |B;| < 1.

Se l;: 1 <i < néuma colegdo de vetores ortonormais (C.3) de I1, entdo }; Blz, =1.By, ¢

igual ao autovalor normalizado ii, dado por:

R 2
= T (3.16)

Poon e Poon (1999) definem que um autovetor / € g influente se |B;| > g/+/n.

Seja e; o vetor coluna cuja ¢t-ésima entrada € 1 e todas as outras sdo 0. Chamamos e,

n n
de vetor de perturbagao basica do espago de perturbacdo. Quando I; = Y a;e;, Y al% =lei
=1 =1
fixo, se a contribui¢do de todos os a;; forem uniforme, entdo |a;| = 1/4/n. Com isso, pode-se
construir, inclusive, o valor de referéncia. Esse método pode ser aplicado para estudar ,,,, (Poon
e Poon (1999)).
A

Definindo-se u; = os valores absolutos dos autovalores proprios normalizados

Umax = U] Z-..Zuqu/\/ﬁ>uk+1...un20

e usando a;; para denotar o #-€simo elemento do autovetor normalizado correspondente a u; tal
que l; =Y | a;e;, entdo a contribuicdo agregada do 7-ésimo vetor bdsico de perturbagdo para

todos os autovetores g-influentes € dado por

(3.17)

Poon e Poon (1999) mostram que se a contribui¢do de todos os vetores basicos de

perturbacao forem uniforme, entdo cada um € igual a

(3.18)

Desta forma, (g) pode ser usado como ponto de corte. Baseado neste ponto de corte, Zhu e

Lee (2001) propuseram alguns pontos de corte, aqui consideramos
m(q) +2sd, (3.19)

onde sd é o desvio padrao dos elementos do vetor m(q).
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Existem dois casos extremos, a primeira € fazer com que g seja suficientemente grande
para que na contribui¢@o individual dos vetores de perturbacdo bdsico seja considerada apenas o

Lax. A outra é fazer ¢ = 0 de modo que todos os autovalores sejam incluidos na anélise.

Quando g = 0, a contribui¢do m(q); € chamada de contribuigdo total e € dada por

A contribui¢do total m; e a curvatura normal conformal B,, do vetor de perturbacdo

basico sdo altamente relacionadas.
n
_ 2.2
Be, =Y Aia; it
i=1

Se todos os autovalores forem ndo-negativos, entdo B,, serd igual ao quadrado da contribui¢do
total do 7-€ésimo vetor de perturbag@o basico. Resumindo, se a matriz Hessiana H ¢ € positiva
semidefinida e todos os autovalores sdo ndo-negativos entdo m? = m?(0) = B,, para todo ¢

segundo Poon e Poon (1999, Teorema 4).

3.3 Procura passo a frente de Atkinson e Riani (2000)

O algoritmo de procura passo a frente inicialmente desenvolvido para identificar dados
atipicos em dados multivariados (Hadi (1992)), foi implementado depois para o modelo de
regressdo linear em Atkinson (1994) e Atkinson e Riani (2000), em Atkinson, Riani ez al. (2013)
para a andlise de componentes principais, andlise discriminante, andlise de agrupamento e
modelos lineares espaciais. A chave do algoritmo de procura passo a frente € ordenar os dados

com base nos residuos observados.

Em modelos de regressdo linear, o processo de selecdo de varidveis explicativas e a
estimacao dos parametros € muito sensivel a presenca de dados atipicos (Atkinson e Riani (2000)
e Montgomery, Jennings e Kulahci (2011)), tais valores podem vir a camuflar (mascarar) a

significancia das covaridveis e homoscedasticidade feitas a componente do erro.

O propdsito da procura passo a frente € identificar observagoes, as quais sao diferentes
da maioria dos dados e determinar o efeito destas observagdes para poder fazer inferéncias no
modelo correto. Pode haver alguns dados atipicos, ou pode ser que as observagdes possam ser
divididas em grupos, de modo que € apropriado ajustar um modelo diferente a cada grupo. Em-
bora seja conveniente referir-se a tais observacdes como dados atipicos (outliers), eles poderiam
ser compostos por uma grande parte dos dados e indicar uma estrutura nao suspeita. Quando
os dados atipicos sdo mascarados, métodos “backward” usando a eliminacao de observagdes
omitem algumas caracteristicas importantes. Muitos métodos para a detec¢ao de dados atipicos
divide os dados em duas partes, um grupo limpo de dados atipicos € um outro grupo com 0s

dados atipicos. O grupo com os dados limpos sdo usados para a estimacao. A procura passo a
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frente fornece subconjuntos de tamanho cada vez maior que sdo projetados para excluir os dados

atipicos até que ndo exista dados limpos restantes fora do subconjunto.

A énfase da metodologia procura passo a frente € o fato de usarmos informacdes tais
como a estimativa dos parametros e o grafico dos residuos a cada passo para guiar-nos a um

modelo adequado.

Rousseeuw (1984) propde tomar de forma aleatéria subconjuntos iniciais de tamanho
k. Se (Z) (combinatdria) for muito grande, Atkinson e Riani (2000) recomendam tomar 1000
subconjuntos inicias de amostras ou um grande nimero de candidatos, ajustar o modelo de
regressao que seja robusta (Leroy e Rousseeuw (1987)) aos grupos e tomar como o conjunto

limpo de dados atipicos aquele que produzir o menor residuo mediano quadrético.

O procedimento ndo € sensivel ao método utilizado para selecionar um subconjunto
inicial. O subconjunto inicial deve ser livre de dados atipicos ou algum tipo de mascaramento.
No entanto, mesmo se dados atipicos sdo incluidos no inicio, eles sdo muitas vezes removidos

nos primeiros passos.

A procura evita a inclusdo inicial de dados atipicos e fornece uma ordenagdo natural para
o modelo especificado.
(m)

Em algum estado da procura passo a frente € definido o conjunto de m observacdes, S,
usado para ajustar o modelo (m é o tamanho do subconjunto S,(Fm)). Seja n o numero total de

observacdes. O m varia como:

m=mgy,my+1,...,n—1,n, (3.20)

em que o mgy € o tamanho do grupo inicial S&m‘)), mo + 1 € o tamanho do grupo seguinte e

. . Ve A . . 7z Ak
assim por diante até n. O vetor de parametros estimados deste subconjunto é 0,,, com estas

estimativas dos parametros podemos calcular um conjunto de n residuos observados ao quadrado

* 2

o si=1,...,n.

Suponha que o subconjunto Si’”) ¢ limpo de dados atipicos, entdo teriamos n — m obser-

vacdes ndo usadas no ajuste que poderiam conter dados atipicos. A identificacio destes dados
atipicos ndo € através de um teste formal. O interesse € na evolugao, conforme m vai de mg a
n, de quantidades como residuos, por exemplo. E recomenddvel observar se existe algum pico
ou salto no grafico da sequéncia das estimativas dos parametros e monitorar as mudangas que
acontecem, o que pode ser associada com a introdu¢do de um grupo particular de observagdes.
Na prética, geralmente é uma observagdo, no entanto, mais de uma observacao podem entrar ou
sair deste subconjunto de tamanho m usado para montagem. A interpretacdao dessas mudancas
€ complementada através da andlise das mudangas no gréifico da procura passo a frente dos
residuos.

Dado que foi escolhido um subconjunto de dimensao m > my, a procura passo a frente

move-se para a dimensdo m + 1 ordenando os residuos ao quadrado, r;kmz, i=1,...,n,decada
2

subconjunto e selecionando o subconjunto com o menor valor mediano. Em que ’Tk]m éo
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* 2

k-ésimo residuo ao quadrado ordenado entre os r;,~, i=1,...,n e como definido em Atkinson

e Riani (2000, p. 29) e Rousseeuw e Leroy (1987, p. 133 Teorema 6), procura-se o

n+p+1
2

*

[med]m2 com med =

minr I (3.21)
m
Seja é;;o o estimador de 6;';10 dos dados de tamanho my e seja o estimador é: = 0 dos

dados completos. Na auséncia de dados atipicos a seguinte relacdo deve ocorrer:

E(,,)=E8)=8, (3.22)
isto é, ambos estimadores serdo ndo viciados (Atkinson e Riani (2000)) espera-se a mesma
propriedade para a sequéncia de estimativas de éjn produzido na procura passo a frente com m
definido em (3.20).






67

CAPITULO

INFLUENCIA LOCAL COM PROCURA
PASSO A FRENTE E CURVATURA NORMAL
CONFORMAL COM PROCURA PASSO A
FRENTE

4.1 Influéncia local com procura passo a frente: ILPPF

Uma metodologia bastante utilizada para a anélise de diagndstico em modelos de re-
gressdo com erros nas variaveis € a influéncia local de Cook (1986). Veja por exemplo, Lee e
Zhao (1996), Galea-Rojas, Bolfarine e Castro (2002), Lee e Tang (2004), Lee, Lu e Song (2006),
Rasekh (2006), Aoki, Singer e Bolfarine (2007).

Neste capitulo vamos propor uma nova metodologia com o uso da procura passo a frente
de Atkinson e Riani (2000) conjuntamente com o método de influéncia local de Cook (1986) e

aplicar em modelos de regressdao com erros de medigao.

Na metodologia de influéncia global a verificacdo das mudancas decorrentes nas estima-
tivas dos parametros de regressao ao retirar uma observagao (feito para cada caso) ocasiona um
alto custo computacional na deteccdo de dados atipicos e/ou influentes. Além disso, podem ainda
haver dados que ndo foram detectadas pelos métodos de influéncia global devido a presenca
de algum outro dado(s) (problema de mascaramento), ou seja, a existéncia de dados atipicos
mascarados que ndo foram detectadas pela medida de influéncia global, para isso, Atkinson e

Riani (2000) propuseram a metodologia de procura passo a frente.

Por outro lado, a metodologia de influéncia local de Cook (1986) é uma medida de
influéncia local que introduz pequenas perturbacdes nos dados ou no modelo para avaliar se o
modelo € sensivel a essas perturbacdes, enquanto que a influéncia global utiliza alguma medida
como DFBeta, DFFitS e D-Cook Cook (1977), Belsley, Kuh e Welsch (1980), Cook e Weisberg
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(1982). Diferentemente da metodologia de influéncia global, esta metodologia permite avaliar a
influéncia conjunta de todas as observacdes. No entanto, neste caso também pode haver dados
influentes mascarados que nao foram detectados com o uso da influéncia local. Desta forma, a
nossa proposta é utilizar a influéncia local de Cook (1986) e propor uma nova metodologia do
tipo procura passo a frente de Atkinson e Riani (2000) para a obteng¢do de dados mascarados

localmente influentes.

Seja:
LDi(@) =2{(i(8) —ti(80)} i=1,...,n, (4.1)

em que, £(0) = Z logL;(0) = Z 4;(0); 0 ¢ 8, os estimadores de médxima verossimilhanga de

OemL(0)e L(O]a)) respectlvamente L(0) e L(0|®) como definido em (3.2 e 3.3).

A metodologia proposta consiste em obter subconjuntos de tamanho m livre de pontos
discrepantes ou influentes, estimar os pardmetros e obter o LD;(®) definido em (4.1) conside-
rando todos os individuos. Ordenar, e tomar o valor mediano e considerar como o subconjunto

seguinte de tamanho (m + 1) aquele que tiver o menor valor mediano.

Desta forma, vamos considerar um subconjunto de observacdes que sejam resistentes
a pequenas perturbacdes no conjunto de dados ou no modelo. No entanto, observe que ao
considerar a direcio 1,4, correspondente ao Cy,, da matriz simétrica positiva semidefinida F,
se o i-ésimo elemento de 1,,,, for relativamente grande € porque a perturbagdo no peso @; do
i-ésimo caso pode levar a mudancas substanciais no resultado da andlise, ou seja, vamos ordenar
entdo o vetor l,,,, € considerar o subconjunto que obtiver o menor valor mediano considerando o

conjunto todo. Vamos utilizar esta metodologia em modelos de regressao com erros nas varidveis.

Passos: Vamos definir os passos desta metodologia que estamos propondo.

1. No primeiro passo come¢camos ajustando modelos de regressdo com erros de medicao
aos pequenos subconjuntos formados por m = m( elementos. Obtemos as estimativas de

maxima verossimilhanga dos pardmetros em cada um dos C};, = (") subconjuntos.

Considerando agora o conjunto de dados completo (com as n observagdes) e o modelo
ajustado com as m observagdes, obtemos os autovetores associados ao maior autovalor.
A direc@o 1,4, é dado por Cpuuy = maxy(Cy), € Cyax junto com I, sdo 0 maior autovalor
associado ao autovetor da matriz simétrica positiva semidefinida F (segundo o enfoque de
Cook (1986)). Depois, ordenamos estes autovetores e finalmente, obtemos as medianas
med destes autovetores (3.21) (autovetores com n elementos) associados ao maior autovalor
para cada um dos subconjuntos de dados (subconjuntos com m observagdes). Ordenamos
e tomamos o subconjunto referente a0 menor valor mediano do autovetor correspondente
ao maior autovalor. Na Tabela 5, representamos este passo para uma amostra de tamanho
n =4 (como um exemplo simples, pequeno e pouco convencional), onde iniciamos com

m0:2.
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Possiveis
subconjuntos 1 2 3 4 5 6
Elementos no 1 1 1 2 2 3
subconjunto 2 3 4 3 4 4
Estimativas B B> B B4 Bs Bs
Autovetores L = I, = ;= Iy = I5 = lg =
I, I, I, I, [ I
b, b, b, b, I, b
lmedl lmedg lmed3 lmed4 lmed5 lmed6 N
lnl ln2 ln3 ln4 ln5 ln6

Tabela 5 — Subconjuntos, comegando com my = 2, onde n = 4, temos um total de 6 subconjuntos (C, rno)'

by = min(Lyed, s lmeds > Imeds » medy > Imeds » Imed, ) € © autovetor correspondente.

l;‘;l()
2. No segundo passo, subconjuntos de tamanho m + 1 sdo considerados de tal forma que uma

ou mais observagdes podem entrar ou sair do subconjunto anterior.

Da mesma forma como no passo anterior, sdo obtidas as estimativas dos parametros
para cada subconjunto de tamanho m + 1, depois considerando o conjunto de dados todo,
sdo obtidos os autovetores associados ao maior autovalor para cada modelo ajustado e
finalmente estes autovetores sdo ordenados. As medianas de cada um desses autovetores sao

obtidas e € escolhido o subconjunto que tiver o menor valor mediano. Como representado

na Tabela 6.
Possiveis
subconjuntos 1 2 3 4
Elementos 1 1 2 3
no 2 2 3 4
subconjunto 3 4 4 1
Estimativas B, B> B B.
Autovetores | Il = L, = I = Iy =
I, I, I, I,
b, b, b, b,
(lmed ! lmedn lmedq lmedA )(—
In ) In3 Ing
Tabela 6 — Subconjuntos, comegando com m = mg+ 1 = 3, onde n = 4, temos um total de 4 subconjuntos
(sz:mm—l ) *
Do+ 1 = Mi0(Lned, s lmedy s lmedy s bmed,) mo+1

3. No terceiro passo € obtido o subconjunto de tamanho m 4 2 da mesma forma, sdo obtidas

as estimativas dos parametros para cada subconjunto de tamanho m + 2, sdo calculados
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os autovalores com todas as observacdes e escolhido o subconjunto com o menor valor
mediano, da mesma forma que foram obtidos os subconjuntos de tamanhos me m+1, e

assim por diante, até chegar a ultima observagdo (n-ésima). Veja Tabela 7

Possiveis

subconjuntos 1

Elementos 1

no 2

subconjunto 3

4

Estimativas B
Autovetores 1=

I

I

Iy

Tabela 7 — Neste caso, m = n e temos apenas um conjunto que é o préprjo conjunto de dados (CJ\,_,).
Iy
Observaciao: Se ""C,, for muito grande, pode ser considerado no lugar disso algum nimero
grande de subconjuntos aleatorios, por exemplo, de 1000 amostras como méaximo.

"Cpn, se"C, < 1000,

Numero de subconjuntos = 4.2)
1000, se"C,, > 1000,

segundo Atkinson e Riani (2000).

Denotando por I, o autovetor selecionado a cada passo da iteragdo de influéncia local de
Cook (1986) com procura passo a frente (ILPPF) e I;7ppr a colegao desses autovetores

associados ao maior autovalor produzidos a cada passo do processo, temos:
* * *
Lirppr = (L, 1y y1,- o0 1). 4.3)

Podemos construir o grafico passo a frente destes vetores, onde no eixo da ordenada temos

os vetores I, obtido a cada passo m, m=my,...,n.

De forma resumida, a ideia € considerar a metodologia de procura passo a frente conforme
Atkinson e Riani (2000) e utilizar como critério de escolha do grupo limpo a metodologia

de influéncia local de Cook (1986), como descrito anteriormente.

Vamos aplicar a metodologia proposta no modelo de regressdao univariado com erros nas va-
ridveis com intercepto nulo, e em seguida, ao modelo de regressao multivariado com erros nas
variaveis com intercepto nulo. Observe que essa metodologia pode ser aplicada a outros modelos

estatisticos (regressao, series temporais, componentes principais, etc).
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4.2 Curvatura Normal Conformal com Procura Passo a
Frente: CNCPPF

Nesta se¢do, apresentamos a metodologia proposta de CNCPPE. O objetivo do algoritmo
de procura passo a frente € detectar varios dados atipicos mascarados. Por outro lado, Cook
(1986) propds uma metodologia geral para avaliar a influéncia local de pequenas perturbagdes
no conjunto de dados ou no modelo. Além disso, Poon e Poon (1999) introduziram a curvatura
normal conformal para estabelecer um ponto de corte. Nesta secdo, propomos o uso da curvatura
normal conformal e a procura passo a frente para detectar observacdes influentes mascaradas ou

grupo de observacgdes.

Para aplicar a curvatura normal conformal, foram consideradas quatro esquemas de
perturbacdo. As matrizes necessdrias para calcular a contribui¢do agregada do j-ésimo vetor
de perturbacdo bésico, j = 1,---,r para o modelo definido em (1.4) podem ser encontradas
em Russo (2006), enquanto que para o modelo definido em (1.4) essas expressdes podem ser
encontradas em Aoki, Singer e Bolfarine (2007).

Muitas das metodologias desenvolvidas para obter dados atipicos mascarados dividem o
conjunto de dados em um subconjunto limpo, livre de dados discrepantes, o conjunto bésico e
outro conjunto de dados composto pelo restante das observacdes com possiveis dados discrepan-
tes. E definido um critério pelo qual novas observagdes sdo introduzidas no conjunto bdsico e é
incrementado até que todas as observacdes sejam incluidas. Portanto, na ultima etapa, obtemos
as estimativas dos parametros e a andlise considerando todo o conjunto de dados. A escolha
do subconjunto inicial ndo influencia muito a procura e nao afeta as etapas finais em que os

resultados mais importantes da andlise estdo concentrados.

Depois de definir o esquema de perturbacio a ser usado, a metodologia comeca em s = sy

no primeiro passo € termina em s = n no ultimo passo. De modo que
s=s09,50+1,---,n—1,n.

Em cada etapa é amostrado todos os subconjuntos possiveis de (’; ) de tamanho s ou se (’Z) > 1000,
sao amostrados 1000 subconjuntos, vamos indicar o nimero de subconjuntos na s-ésima iteragao
como by. Portanto, na primeira etapa, existem by, subconjuntos de tamanho sy € na ultima

iteragdo existem b, subconjuntos de tamanho n (b, = 1).

O algoritmo comeca amostrando by, amostras de tamanho s e, em seguida, € calculado
0 EMV dos pardmetros para cada um dos by, subconjuntos. Posteriormente, para cada um dos
by, subconjuntos, é escolhido o valor g, de forma que a contribui¢io agregada do j-ésimo vetor
de perturbacdo bésica (em que s se refere ao tamanho do subconjunto) inclua os k maiores

autovalores. Além disso, para cada subconjunto é calculado m(q)" , h=1

50° .-+, by,, considerando

todas as n observacoes (todo o conjunto de dados), mas com o EMV obtido para esse subconjunto.

h

5o € ordenado e € escolhido o vetor com a menor

Posteriormente, cada um dos by, vetores m(q)
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mediana, que serd indicado por m(q);, .

A procura passo a frente move para a proxima iteragdo com s = 5o+ 1 e assim por diante

até que todas as observagdes sejam incluidas. No final, € obtido

*

m(CI)* = (m(CI)soam(Q):oJrla T 7m(‘])n

m(q)} é a contribuicdo agregada obtida considerando todo o conjunto de dados, isto é, a con-
tribuicao agregada usual onde € considerado o conjunto de dados todo para obter o EMV dos

parametros.

Outras quantidades de interesse podem ser obtidas, como por exemplo

Ak Ak Ak
_ T
6 _(esoa""en) s
Ak A . . .
onde O, s = 59, -- ,n representa os parametros estimados do conjunto escolhido em cada

iteracao.
Essas quantidades podem ser resumidas usando o grafico passo a frente.

Zhu e Lee (2001) propuseram alguns pontos de corte, considerando a curvatura normal
conformal de Poon e Poon (1999), neste trabalho introduzimos 7i(g) + 2sd com sd denotando o

desvio padrdo dos elementos do vetor m(g) na contribui¢do agregada.

As duas metodologias serdo aplicadas nos dados apresentados na introducao.



73

CAPITULO

ILPPF NO MODELO DE REGRESSAO COM
ERROS NAS VARIAVEIS COM INTERCEPTO
NULO

Neste Capitulo aplicaremos a metodologia desenvolvida na Se¢do 4.1 aos conjuntos de
dados que motivaram o uso do modelo de regressdao com erros nas varidveis com intercepto
nulo. Iremos definir o modelo de regressao com erros nas varidveis com intercepto nulo e as
perturbacdes que serdo utilizadas. Depois, iremos aplicar a metodologia proposta de ILPPF aos
dois conjuntos de dados descritos na introdugdo (1.1 e 1.2) considerando apenas uma varidvel

resposta.
Sejam:

(5.1)

X =&+ 6,
Y,-:B@--i—si, izl,...,n,

onde, & "¢ N(0,03), & - N(0,62), & - N(u,0?2), &, & e & independentes, para todo
i=1,...,n.

Da equacdo (5.1) podemos reescrever o modelo com erros da seguinte forma:

Yi = BXi—&)+e
= ﬁXi+8i_ﬁ6i; l:l,,n (52)

Da ultima expressdo, mostra-se a diferenga do modelo com erros de medic¢ao (5.1) com o

modelo de regressdo usual, o erro de (5.2) depende de 3. E o termo (g — J;) é correlacionado
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com X;

Cov(X;,(&—B&)) = Cov(&i+ 68,6 —B&)
= Cov(&;,&)+Cov(&E, —B &)+ Cov(§;, &) +Cov(5;, —B &)
= —BCov(5;,8)
= —Bo}, i=1,..n (5.3)

e serd zero se f3 ou Gg € zero. Quando G(% = 0, a expressao se reduz ao modelo de regressao
usual. Se usarmos estimadores de minimos quadrados, obteremos estimadores inconsistentes
(Fuller (1987)).

Seja Z; o vetor de observagdes do i-ésimo individuo, ou seja, Z; = (X;,Y;)” e considerando

que Z; tem distribui¢do normal bivariada e

a=(1,B)", m=pa e t=diag(cy,0;), (5.4)
temos:
S
Zi=&a+ || e
& (5.5)
Z 4 Ny (m, V), i=1,....n,
em que
2, 42 2
o +0 (o
V=oclaa 4r= % "% ZBZX L. (5.6)
ﬁGx ﬁ GX +G€
O determinante e a inversa de V s@o dados por:
V|=c'cic?c} e V'i=1t'-ctlaa"t", (5.7)
em que
c=0c’(1+c2a’t'a)™". (5.8)

Seja 8 = (B, 1,0%,07%,02)" € ® C R’ (modelo 5.1), em que 63 > 0, 67 >0 e 67 > 0.

Temos que a funcdo densidade de probabilidade para a i-ésima observagao € dada por
£(Zi,0)= (2n) V| 2 2@-m)V T Zimm)

A funcdo densidade de probabilidade conjunta para todas as observacdes, i = 1,...,n, é dada

por:
n

£(2,0)= []@r) '|v| 2e 2@ m'V(Zim)
- (5.9)

3 Y (Z-m) vV (Z-
= v he TRETY
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O logaritmo da fung¢do verossimilhanga do modelo (5.5) é dado por

((0;:Z) = logf(Z,0)
= Y logf(Z:;6)
i=1

n

|
— —nlog(2m) — S log|V|— = Y (Zi—m)"V~1(Z,— m)
2 24

n

n 1
= —nlog(Zﬂ)—§10g|V| —5):61,-, (5.10)
i=1

emque 6 = (B, u, (73, 2 62)T denota o vetor de parimetros do modelo (5.5),

qi = (Zl I‘La) (Z .ua)_%l Cq£'227 com
gn = (Zi—pa)' v N (Zi—pa)=o5 (Xi—p) +0, 2 (Yi—up)® e (5.1
qi2 = a't” I(Z m) 5_(Xi_.u)+ﬁ6e_2(yi_.uﬁ)v i=1,...,n

U, 0y, e
_ _ n _ n
cinco estatisticas suficientes (X,Y,Sxy,SXX,Syy)T, dadas por X = %_Z X, Y= % Y Y;
n _ n _ n _ _
Sxx = ‘ZI(XI'—X)Z; Syy = 4 Zl(Yi—Y)Z; e Sxy =1y _Zl(Xi_X)(Yi_Y)-
1= 1= 1=
Dessa forma, os estimadores de mdxima verossimilhanca dos parametros sao dados por:

L= X, EX)#0;

A Y >
B = e assumindo que X # 0;
S
62 = =L
B
S
662 = Syy— 3SXY- (5.12)

A seguir foram obtidos a funcdo escore e a matriz de informagao observada.

Para isso foram calculados as derivadas do log |V|, gi1, gi2, € ¢ em rela¢do aos elementos
de 6. Os calculos das derivadas foram conferidas por meio do programa Wolfram Research,
Inc. (2012).

As derivadas do logaritmo de |V|, dado em (5.7), em rela¢@o aos componentes de 0 sdo

dados por:
dlog|V| -2 dlog|V| dlog|lV| _ _—2 -2
T—ZCGe B, “oun =0, 8—6(% = O (1 COg )a

dlog|V| _ 2,1 _ . -2 dlog|V| _
3oz = O (I—co ") e 302 = O.

2(1-cp?o,?).

e
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As derivadas de g;1, g2 e ¢, dados em (5.8 e 5.11), em relacdo aos componentes de 0 sdo

dados por:
aaiél = w(—262(yi— BR)), %Lﬁl = —266_2()6,' —u)—2B0,%(yi— Bu),
g%% = —054 (5 — )%, gicié =0, %’} =—0, *(yi—Bu)?,
%qléz =0, 2(y; —2B1), %Lﬁ:—(crg%rﬁzo;z), %:—654()61'—1»1),
(‘%’3—0, %2—5054(%—[)’#), 95 = —2c%0.°B, 3; =0,
G =05, S5z = C2674 e e =pllet

X

Dessa forma, ap6s manipulacdes algébricas a fungdo escore é dada por:

0((Z,0)
dp
0((Z,0)
au
0((Z,0)
do}
0((Z,0)
00?2
0((Z,0)
007

0 2 [—cB + pyi— Bu) +an(vi— 2Bp)c — gac*Bl };

'M=

I
—_

™=

{q:2 Cq12(65 +B2 )}’

—(05%/2) [05(1 =05 ®) — (xi — ) +2cqin(xi — 1) — 7qp) }

,—/h‘
/\

N
I
—_

{~(1/2) [0 (1~ c0.?) ~ apo ]}

'M=

N
I
—_

IM:

{—(0:%/2) [67(1 = cB?0,) — (yi— Bu)* +2cBgin(vi— Bu)
1

ﬁzc (],2] }

~.

Depois, obtivemos a matriz de informacao observada dada por:

1o(0)

em que,

9%1(z,6)

000"

0%0(Z,0) 0%0(Z,08) 9°((Z,08) 0J°0(Z,8) 03%¢(Z,0)
JBIB By dpdc:  IBdc?  IBIc?
0°0(Z,0) 0%(Z,0) 0°((Z,0) 0%(Z,0) 0°((Z,0)
oudp ouou dudc;  duds?  Jdudo}?
0°0(Z,0) 0%((Z,0) 0°((Z,0) 0%((Z,0) 0°((Z,0)

_ , (5.13)

dofdB  dofdu  dojdo; dozdo? 003007
020(Z,0) 0%(Z,0) 02(2,0) 92¢(2,0) 9°(Z,0)
dozdf  dofdu  doldoi dogdo;  dJoldo}
02(Z,0) 920(Z,8) 0%(Z,0) 9%(Z,0) 9%((Z.6)
dogdf  dodu  doldci doido  dJoldo}
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2z
_aaglga}se‘) = —0,*[e—2p%0, —c0, 2(yi— 2B —2Begn)’ + (qne+1)* ;

% = ¢o, 0. [yi—2Bu—2Bcqgn];

—932(5—;2-) = —Bogto M1+ B e (i — i —cqn)(vi—2Pu —2Beqn) |;

a;fs(—azés? = —c*0;%0, 2B —qn(vi—2B1 —2Bcqn));

a;é(az(,;? = —0, [ Beleqn— (1 B*co.?)) +u(yi— Bu) +c(yi—2Bu
—2Bcqn)(Bo, 2 (yi— Bu) +qin(1 — B%co, ) ];

cao L

8;2(—5(’;? = —c0; %05 X — 1 —cqpl;

a;i(—ggjxg) = —c*qpo; Yoy’ + B0, ;

a;ft(—géf;) = —Beo, o, *yi— Bu—qnBdl;

9%(Z,0 o5 ° _
0UZ,8) _ = 16}(1-co5?)?—2(1—co5?)(xi— u —cqn)*];

866865 2

2%0(Z.0 o o5

D i 2
6 X

920(Z,0) 050"

= —5—6[—52 2 —2(Be(yi— Bu)(xi — ) —qP’cP(xi— )

+B*qi — Betain(vi— Bu))l;

0°((Z,8 o8
(2.9) _ S (=627 4285~ o2));

865862

002dc? 2

920(Z.,0 o, o

8(;(2862 _ T[ B2 +2Ban(yi—Bu) —2qhB%] e

92((Z,0 2co,8—0, "

—86(2802) - -£ [0 = B2 —2(yi— Bu)* +4Beqin(yi — Bu) - 2B*qp).

Na subsecdo seguinte, calcularemos os estimadores dos parametros.

5.1 Estimacao dos parametros

Frequentemente na prética o logaritmo da fun¢do de méxima verossimilhan¢a niao pode
ser maximizada analiticamente, em tais casos, poderia ser possivel calcular iterativamente

o estimador de médxima verossimilhanga do vetor de parametros usando o procedimento de
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maximizagdo de Newton-Raphson ou alguma variante, desde que o nimero total de parametros

do modelo ndo seja muito grande. Aqui, iremos utilizar o algoritmo EM descrito a seguir.

5.1.1 Algoritmo EM

O algoritmo de estimagdo “estimation-maximization”, EM, tém sido uma ferramenta
popular na estatistica aplicada proposto por Dempster, Laird e Rubin (1977). No seu artigo o
algoritmo € usado com um exemplo para dados com observagdes faltantes distribuidos multino-

mialmente.

A ideia do algoritmo EM no modelo de regressdao com erros de medi¢ao é considerar
os verdadeiros valores das covaridveis como dados perdidos. Isto €, tomar como vetor de dados
completos o vetor W; = (&,X;,¥;)T = (&,Z7)T e com o algoritmo estimando os valores de
E[ | Z,0) e E [5? | Z, 6] e maximizando a esperanga condicional do logaritmo da fungao
de verossimilhanca dos dados completos dadas as observagdes para obter as estimativas dos

parametros.

O modelo definido em (5.1) com os dados completos € dado da seguinte forma:

ind.

W;, ~ N3(uw,X), i=1,...,n, ouseja,
2 2 2
éi - u O, O, ﬁGx
md. .
Xi ~ N3 w || o ol+oc} Bo? . i=1,....n
2 2 2.2 2
Y; Bu Bo;y Bo;y Bo;+o;
(5.14)
e com o determinante e a inversa da matriz de variincias e covariancias, dados por,
LB a1 B
o3 + o2 + o2 o3 o2
2.2 2 -1 1 1
X|=050,0;f e L = ~ol o7 0 . (5.15)
_b o _B
o7 o7

Desta forma, a log-verossimilhanca dos dados completos € dado por:

((W,0|Z) = logL(W,0|2Z)
_ 10gﬁ(2ﬂ)*% 15|72 e~ 2 Wimw) 27 (Wimpuw)
=1
L | 3 e i
= ) log(2m)"2 +) log|Z| 2 +
i=1 i=1 i=

3n n 1 _
= —2tlog(2m) ~ Slog ||~ 3 Y (Wi~ uw) Z 1 (W, — w)

1 7271
l —Z(Wi—,uw) (W,'—[.Lw)
=1

2 2 i=1
= M og(2m) ~ Mlog|z]
L& o AdJ(Cof(E)
2 Z (Wl ‘UW) ‘2’ (Wl ,LLW) , € pOftantO

1

~
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(W.0(Z) — —%nlog(Zn)—glog(chfof)
R ICE N e
2 c2 o2 o2
i=1 X S e

(5.16)

Passo-E: esperanca condicional. Considerando as propriedades da distribuicdo normal multivari-

ada, o passo-E consiste na obtencao de:

() B0y,
U Xi B\"y;
) _ e 62<r)+c;2<r>+ 0
I k) e
GA%( r) (;g(r) c;ez(r)
A (rl) T 2 1
Y _Eleiz,0) = (&)
L (B0
’*2(7') "2(7') 2()
(o o o

Passo-M: maximizagdo da esperancga condicional. Do logaritmo da verossimilhanca dos dados

completos, temos:

n 2 (r+1)
Z +
‘a(rJrl) izlé
n
) gD
?(rJrl) _ i (§l2)(r+1) —Zli( +1)§ (u(r+1))2
' i=1 n
2 (r+1)
A0 g @) -2

i=1 n

ig}f-ﬁ-l)n

port — =]
L (7))
i=1
A 2 (r+1)
(;z(r+1) _ i (ﬁ(k+1))2(§i2>(r+1 ZB (k+1) 6 +1/i2
‘ i=1 n
Na subsecdo seguinte, definiremos alguns tipos de perturbacoes.
5.2 Esquemas de perturbacoes
Nesta subsecdo foram obtidos as matrizes A = % . que sdo matrizes
60=0,0=0

necessarias para a utilizacdo do método de influéncia local de Cook (1986). As seguintes
perturbacdes foram consideradas: ponderagdo de casos, perturbagcdo na resposta, perturbacao
na covaridvel e perturbacdo na variancia. Estes resultados serdo utilizados na metodologia de
ILPPF.
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5.2.1 Ponderacao de casos

Nesta subsecdo vamos considerar o esquema de perturbacdo do modelo dado pela
ponderacédo de casos no modelo definido em (5.1). Para isto seja @ = (y, ..., a)n)T 0 vetor
de perturbagdes, em que 6 = (8, u, Gg, 62,02)T denota o vetor de parimetros do modelo. O

logaritmo da fun¢do verossimilhanca perturbada é dado por:

/(6|l®) =logL(0|w)

Z ng(zlae)
i=1
= —log(2m) Z ——log\V\Zw, Za)i(Zi—m)TVfl(Zi—m)-
=1 24
Diferenciando /p = ¢(0|®) em relagdo ao vetor 8, temos que:
dl Ao o o o lp\T
0 = (Gt i) onde .17
dl 2
W = Za)l{G Cﬁ—i—,u( B.ur)"i‘qu( _2ﬁnu'>c_q12c B}}
810) L 2
a_ = Zwl{CIlZ C%2<65 +B )}’
H i=1
al L _ _
a_ofo2 = Y oi{—(05"/2)[05(1 ~co5?) = (xi— p)* + 2cqi(xi — ) — g ] }:
5 i=1
dl & -
Tor = ro{-(1/2)[02(1-co?) ~ap0, ]} e
x i=1
dl u _ _
So — Y ol —(0,*/2)[02(1 ~ B0, )~ (yi— i)+ 2eBainlyi— Bu)
e i=1

—B**qp)} (5.18)

Diferenciando agora, o resultado acima, em relacdo ao vetor @7, segue que

821(,, 2 2
= o0, %[ n(yi—2 —

SBow = O [P+ ubi—Bu)+an(i—2Bp)e—ghe’Bl:

auawl 1 l o e ’
o _ —(05/2) [05(1 = co5?) = (xi = )* + 2cqi (xi — ) = 3] ;
dotdw; 5 8 :
Pl _ —(1/2) [0, 2(1 —co, %) — Pqho Y] e
0020 w; X

0%l _ -
—5a— = —(06,%/2)[67(1 = cB?0, %) — (yi— Bu)* +2cBain(yi — Bu) — B*Pqp) ;
d02dw;
i=1,...,n,
e por tanto, A = Llo com os elementos da 2-2.- dada acima e @)= (1,...,1).
’ d0JmT 0-0.0-0 d0JmT L

Temos também que L = Io(0) ( 5.13).
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5.2.2 Perturbacao na covariavel

Consideramos a perturbacao na covaridvel X; com
Xio = Xi + Sx i,

i=1,...,n, onde Sy é um fator de escala, por exemplo, o desvio padrao amostral de X:

e \/nil _Zn:(X"_X)Q‘

A log-verossimilhan¢a do modelo perturbado neste caso é dada por:

(8]®) = logL(8|®)

(ngE

log f(Z;,0)

1

~

1 n
— —nlog(2m) — 5 log|V| - 3 L2 —m)TV i (Z = m)
com Zi = (Xip,Y;)T = (Xi +Sx®;,Y;)T,i=1,...,n e o vetor de ndo perturbagio é dado por
® = (0,...,0)]. Utilizando a, m, 7, V, ce ¢f = (Z; — ua)"V"'(Z; — na) como definidos

em (5.4), (5.6), (5.8) e (5.11) obtemos os elementos da matriz A, com i = 1,...,n, dados por:

9%l .

Wfaﬁ — Sx0, 205 2(c(Y;—2Bu) —2B3qn);

azzm = SXc_Z(l—C(G_2+ﬁZG_2));

dUIW; S 8 ‘

%l 4 . ) :
Joldw; —05 Sx(—(—u+Sx i +Xi) +c(o5 " (—u+Sx @ +Xi) +qp)

—62%'205_2);

821m 2 =2 ~—4
W = ¢°qnSx05°0, " ¢
ﬂ = —0, %0 2Sx(Bc(Yi — Bu) — B>c2gp).
00620 w; ¢ 79

5.2.3 Perturbacao na variavel resposta

Consideramos a perturbacio na varidvel resposta ¥; com
Yio =Y + Sy w;,

i=1,...,n, onde Sy € um fator de escala, por exemplo, o desvio padrdao amostral de Y:
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A log-verossimilhanga do modelo perturbado neste caso é dada por:

/(8]®) = logL(6| o)

Zlogf

1 ¢ * — *
= —nlog(27) ~ Slog V|~ 3 ¥ (2} ~m)" V(2] ~m),
i=1
com Z = (X;,Yip)" = (X;,Yi+Syw;)", i=1,...,n e o vetor de ndo perturbagio é dado por

®) = (0,...,0)!. Utilizando a, m, 7,V, ¢ e ¢ = (Z' —ua)"V~"1(Z* — pa) como definidos

em (5.4), (5.6), (5.8) e (5.11) obtemos os elementos da matriz A, com i = 1,...,n, dados por:
921 _ _
8B8a()u- = Sy0, *(u+Peo, 2 (Yi+Syw—2Bu) +cqin
(4
—2B%c*0, %qn);
0*lo -2 -2 2 -2
821(0 —4 -2 : 2
m = —ﬁSYG5 o, (C(—H+Xl)—c ql'z);
(4
821 4
dolow = PSrancitor” e
X (4
821(‘) 4 2 -2
Jolow —Syo, " (—=(Yi+Syw;— pu)+pco, “(Yi+ Sy
e (4

—Bu) + Begin — B ctqno,?).

5.2.4 Perturbacao nas variancias dos erros

Consideramos a perturbacao na variancia dos erros de medi¢ao Gg com

2
s 0
8“’1‘ o;
e (5.19)
2
2 Ge
Gea), = Ei’

i=1,...,n.
A log-verossimilhanga do modelo perturbado neste caso é dada por

((0l®) =logL(0|m)

] 1 o
:_nlog(znj)—EZlog|Vi|—§Z(Zi—m)T(Vi) YZi—m).
i=1 i=1

comi=1,...,ne o vetor de nio perturbagio é dado por @y = (1,...,1)I. Utilizando a, m, T =
2 2
%5 0 2, 9 2
-2 o+ -2 o]
; , Vi=claal +17=|" @ Bo , ¢t =0(1+o02a(t}) la)™!

o? 2 2.2, 0,
0 o Bo? Bo2+ S

w;
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e ¢ =(Zi— ua)” (Vi)~1(Z; — na) como definidos em (5.4), (5.6), (5.8) e (5.11) obtemos os

elementos da matriz A, com i = 1,...,n, dados por:
Plo_ = —0, *({Be—u(Yi—Bu)+Bcqh —cqn(Yi
6B8w,~ ¢ !

—2Bu)} + oi{—B(1/05 + B*/07)c* +{2B g
—(Yi—2Bu)cqn}{—c(1/o5+B*/0;) +1/wi}});

9%l
auaa(:) = qz/wi_CQZ(I/G(%+b2/(7€2){2—c(1)i(1/6§—|—b2/(762)};
921 -
8625)0} = —(05%/2)(*q5 — (Xi— n)* +c—{c—2cqa(X; — 1)
59 Wi
+2EpH2 —can(1/05+b%/07)});
921 L - B
W;@ = —(c/2)0; ‘o5 (0 {—c(B?0, >+ wio5 ) + 1}
—2cqp(Xi—p—cqn)) e
821,,, —4 -2 2/ -2 _2 2
Jotgm (/20 05 {co(o T+ wiosT) F o

—2B(Beqin— (Yi—Bu))(Xi —p —cqin)}-

5.2.5 Aplicacao

A seguir aplicaremos a metodologia proposta de ILPPF nos dois conjuntos de dados
odontoldgicos, Liquido de bochecho A, B e controle e Escova de dente experimental e convenci-
onal, definidos na Introdu¢do (1.1.1 e 1.2.2) utilizando as perturba¢des definidas na subsecao 5.2.
No processo da metodologia de influéncia local com procura passo a frente descrito no Capitulo
4.1, em cada passo do algoritmo, foram considerados subconjuntos de tamanho m, no passo
seguinte foram considerados subconjuntos de tamanho mg+ 1 e assim sucessivamente foram
adicionadas observacdes até chegar a completar o nimero total de dados que € n, ou seja, foi
ajustado o modelo para cada um dos (,, ) subconjuntos de tamanho mn, para cada um dos (. ;)
subconjuntos de tamanho mg + 1, e assim sucessivamente até (") conjunto de tamanho n, desde
que o ndmero de subconjuntos fosse menores ou iguais a 1000. Em cada passo, foi selecionado o

subconjunto de acordo com a metodologia proposta e descrita na Se¢do 4.1.

5.2.5.1 Dados do liquido de bochecho (antisséptico bucal)

Considerando o conjunto de dados do liquido de bochecho apresentado em Hadgu e
Koch (1999) (Apéndice 1.2), foram coletados os indices de placa bacteriana no inicio do estudo,
apos 3 meses do inicio do estudo e apos 6 meses do inicio do estudo com a utiliza¢do dos liquidos

de bochecho A, B e controle.

Podemos construir 6 modelos de regressdo com erros nas varidveis com intercepto nulo,

onde a varidvel resposta em cada um dos modelos sdo dadas pelo indice de placa bacteriana
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ap6s 3(6) meses do inicio do estudo com o uso dos liquidos de bochecho A, B e controle. A
covaridvel € o indice de placa bacteriana no inicio do estudo. Vamos fazer a anédlise de alguns

destes conjuntos de dados.

Primeiro, vamos considerar o liquido de bochecho experimental A apds 6 meses do inicio

do estudo e a perturbacdo na varidvel explanatdria.

5.2.5.2 Liquido de bochecho A apds 6 meses do inicio do estudo - perturbacdo na variavel

explanatoria.

Sejam:
x: indice de placa bacteriana no inicio do estudo e

y: indice de placa bacteriana ap6s 6 meses do inicio do estudo com o uso do liquido de
bochecho A.

Primeiramente, foi feito o diagndstico de influéncia local de Cook (1986). Obtivemos a
curvatura maxima Gy, = 7.68 e foi feito o grafico do valor absoluto do autovetor correspondente
ao maior autovalor e o indice das observagdes. Na Figura 9 podemos observar que niao tem

pontos que se destacam das demais observacdes, ou seja, ndo hd ponto influente.

A seguir foi feito o gréfico de ILPPF. Seja Z = (x,y) com n = 33, assim Z é 33 x 2

e a escolha do subconjunto inicial pode ser realizada pela numeracdo exaustiva de todas as

. . 1 .
(/o) possiveis subconjuntos de tamanho mgy = 10, SI(I O) . {zi,,...,2i,,} para estimar os
parametros, em que zl-T1 € aij-ésima linhade Z, para 1 <1iy,...,i10 <33 e ij#iy. Eseja s10)

. 1 . N A
o conjunto de todas as amostras S (10) , obtidas. Foram calculadas as estimativas dos parametros

i] .l
para cada subconjunto de tamanho my = 10 contida em $U0) ¢ ytilizamos estas estimativas de

cada subconjunto e o conjunto de dados todo (n) para obtermos o autovetor associado ao maior
autovalor da matriz simétrica semidefinida positiva ' como foi descrito na se¢do 3.1, para cada

um dos subconjuntos. Depois, foi ordenado os autovetores obtidos e tomado o subconjunto

%
mgy?

, subconjuntos de tamanho m = 11 e estimamos

* .
s(10)° com a menor mediana de todos os autovetores, /

i15-110
. . . (11)
lmO. No passo seguinte, consideramos Sil,m,il

os parametros de cada um dos subconjuntos e utilizamos estas estimativas e os n dados para

€o correspondente autovetor

obtermos os autovetores associados ao maior autovalor da matriz simétrica semidefinida positiva
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|Imax|
0.3 0.4

0.2

0.1

0.0

15 20

Observacéo

Figura 9 — Perturbagdo na varidvel explanatéria: grifico do valor absoluto do autovetor, 1,4, associado ao maior
autovalor com o indice das observagdes. Liquido de bochecho A apds 6 meses.
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Figura 10 — Perturbac@o na varidvel explanatéria: grafico de ILPPF. Liquido de bochecho A apds 6 meses.
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F, de cada subconjunto e ordenamos estes autovetores. Tomamos ou escolhemos o subconjunto

com a menor mediana, l;‘m 41 € o autovetor correspondente 1:10 |1, € assim sucessivamente até

* *

chegar a n = 33 observagdes. Desta forma, obtemos I* = ( mo> bmg+15 -+ - ,1). Foi feito o grafico
com todos os autovetores escolhidos (Figura 10) e podemos observar este grafico para verificar

se existe algum dado mascarado durante a evolucao do algoritmo de ILPPF.

No grafico da Figura 10 foi feito o grafico do valor absoluto de I* em cada passo da
ILPPF. Na abscisa, temos os valores de m comec¢ando com o valor inicial que € mg = 10, até
completar os dados que é n = 33 observagdes. Na ordenada, colocamos os valores absolutos dos

componentes de I* referente a cada subconjunto obtido.

Observe que, se fizermos um grafico onde na abscisa colocamos as observacgdes e na
ordenada o ultimo passo do algoritmo de ILPPF, ou seja, os pontos que estdo na ordenada da
Figura 10 para o valor 33 na abscissa ([), vamos obter a Figura 9. Desta forma, podemos
acompanhar o que acontece com o valor absoluto do l,,,, conforme o tamanho da amostra

considerada aumenta.

No gréafico da Figura 10 observamos que existe um dado na iteracdo inicial que € a
observacdo 6 que se destaca das demais observacdes e depois em quase toda a evolucdo da
metodologia de ILPPF, no entanto, no final das iteragdes a influéncia dessa observagdo decresce.
A observacgao 6 corresponde a observa¢do com o maior indice de placa bacteriana no inicio do

estudo.

Apesar da observacdo 17 se destacar em primeiro lugar no grafico de influéncia de Cook
(1986), durante a evolugdo do gréfico de ILPPF ela se encontra como o segundo ou o terceiro
valor mais influente e no final quando m = 29 comeca a subir e na ultima iteracio se encontra
como o mais influente. Por outro lado, apesar da observacdo 6 se destacar em primeiro lugar
em quase toda a evolugdo do processo de ILPPF ela comeca a decair em m = 29 e passa a ser o

segundo ponto a mais influente.

A observacdo 16 se encontra na maior parte da evolugdo do processo de ILPPF como
sendo a observacao que estd em segundo ou terceiro lugar como mais influente, no entanto, a

partir de m = 29 decai e fica mascarada.

Na Figura 11 temos o grafico de afastamento pela verossimilhanga. Este gréfico foi feito
com @(a) = Wy + ad, vetor de perturbacdo, onde @g é o vetor de ndo perturbagio, a é uma
constante e d é o vetor representando a direcdo. Neste caso, foi construido na dire¢ao d,,,4x = Ljpax
e também na dire¢do d =d; com j =6, 16 e 17, ou seja, dg, d ¢ € d17, onde d; € um vetor de
zeros exceto na j-ésima posi¢cdo onde € 1 e para valores de a que pertencem aos nimeros reais,
tendo um valor minimo local em a@ = 0. No grafico da Figura 11 para LD(@(a)) considerou-se
—1 < a < 1. Fazendo o gréfico com os 4 vetores LD(®(a)) = LD(@ + adg), LD(@o + ad ),
LD(@¢ + ady7) e LD(®¢ + ad,,x) no eixo das ordenadas, obtivemos o grafico da Figura 11.

Observe que o dado que produz a maior alteracdo no valor de LD, conforme passamos de
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Figura 11 — Perturbagfo na varidvel explanatdria: grafico de afastamento pela verossimilhanga. Liquido de
bochecho A apds 6 meses.

® = @) para @ = @ + ad é a observagao 6 (dentre as observagdes 6, 16 e 17 que estdo sendo
analisadas) que € a observacdo que se destacou durante quase toda a evolu¢ao como sendo o
mais influente. Mas terminou como sendo o ponto que se destaca em 2° lugar. Analisando o
grafico de influéncia local de Cook (1986) s6 teriamos esta informagao de que se destaca em

segundo lugar.

Considerando o grafico LD, podemos ver que a observacio que aparece como sendo o 2°
mais influente € a observagdo 16 que foi mascarada. Através do gréifico de influéncia local de

Cook (1986) ndo seria possivel detectar esta observacao.

Note também que a observacdo 17 € o que possui o terceiro menor indice de placa
bacteriana e aparece como ponto influente no grafico de influéncia local de Cook (1986). Esta

observacao € a que produz a menor mudanga em LD dentre as observagdes 6, 16 e 17.

Nos boxplots seguintes serdo utilizados o boxplot assimétrico ou boxplot ajustado que
foi proposto por Hubert e Vandervieren (2008b) que usa o medcouple (MC) introduzido por
Brys, Hubert e Struyf (2004). Hubert e Vandervieren (2008b) concluem com base em resultados
obtidos usando dados reais e simulados que o boxplot ajustado em distribuicdes assimétricas
possui a vantagem de melhorar a distin¢do entre observacgdes regulares e valores atipicos. Aqui,
iremos utilizar para ter uma melhor visualizagdo das observagdes que se destacam no decorrer
da evolucdo da ILPPF.
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Figura 12 — Perturbag@o na varidvel explanatdria: boxplot da ILPPF. Liquido de bochecho A apés 6 meses.

A

EMV B i 62 o2 a2
Dados.completos 0.501 2.57 0.007 0.12 0.432
sem a observacdao 6 0.491 2.539 0.007 0.091 0.433

2 1 1 24 0
sem a observacdao 16 0.488 2.544 0.007 0.101 0.423

3 1 6 16 2
sem a observagdao 17 0.518 2.558 0.006 0.12 0.4

3 0 14 0 8

Tabela 8 — Perturbagdo na varidvel explanatéria: mudanga relativa na estimativa dos pardmetros. Liquido de
bochecho A apds 6 meses.

Na Figura 12, foram feitos os boxplots dos valores que compdem I* obtidos em cada
iteracdo da metodologia de ILPPF. Observa-se que os dados 6 e 17 aparecem como dados
atipicos. Na figura 13 foi construido o heatmap. O heatmap é um gréafico onde valores maiores
sdo representados por cores mais fortes. Podemos ver que as observagdes 6, 16 € 17 sdo as
mais escuras e se destacam das demais observa¢des em quase toda a evolugdo da procura passo
a frente (possui cores mais fortes em quase toda a evolugdo). A vantagem do heatmap é que
da para ter uma visdo geral de cada uma das observagdes no decorrer da evolugdo de ILPPF.
Por exemplo, as observacdes 23 e 25 sdo observagdes que menos se destacam em quase toda a

evolucdo de ILPPF. Considerando agora a anédlise de influéncia global, temos a Tabela 8.
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Figura 13 — Perturbagéo na varidvel explanatéria: heatmap de ILPPF. Liquido de bochecho A apds 6 meses.

Observando a Tabela 8, as observacdes 6 € 16 ocasionam a maior mudanga global na

2

estimativa do pardmetro o7, € importante enfatizar que a ordem das observagdes que causam a

maior mudanca local e global, ndo necessariamente sdo as mesmas.

5.2.5.3 Liquido de bochecho controle apds 3 meses do inicio do estudo - Ponderacdo de casos
Sejam:
x: indice de placa bacteriana no inicio do estudo e

y: indice de placa bacteriana apds 3 meses do inicio do estudo com o uso do liquido de

bochecho controle.

Primeiramente, foi feito o diagnéstico de influéncia local de Cook (1986). Obtivemos a

curvatura maxima C,,,, = 8.4 e foi feito o grafico do valor absoluto do autovetor correspondente
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Nenhuma observagdo se destaca em particular (Figura 14).

ao maior autovalor e o indice das observagdes.
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No boxplot assimétrico da Figura 15 observamos que no ultimo passo da procura passo
a frente ndo exite nenhum dado atipico e nas outras iteragdes, eventualmente aparecem as

Figura 15 — Ponderagio de casos: boxplot de ILPPF. Liquido de bochecho controle apés 3 meses.



5.2. Esquemas de perturbagées 91

observacoes 8, 11, 13 e 14. Na Figura 17, estas observacdes sdo as observagdes que causam as

maiores mudangas no LD comparada com as outras observacdes no grafico exceto a observagao
12.

— (14) — (11) — (2)
— (13) — (8)
— (12) — (3)

0.5

[Imax|
0.3 0.4

0.2

0.1

0.0

Figura 16 — Ponderagio de casos: grifico de ILPPF. Liquido de bochecho controle ap6s 3 meses.

Na Figura 16 temos o gréifico de ILPPF. Claramente os dados sdo divididos em 2 grupos.
Observamos que existe uma proporcao de observacdes (14, 13, 12, 11, 8, 3 e 2) que se destacam
das demais, em todo o processo da metodologia de ILPPF e no final do procedimento eles sao
mascarados. Sendo que as observacdes 14, 13 e 8 s@o as que mais se destacam. No entanto,
como houve uma “grande” mudanca no comportamento do grafico ILPPF quando passam do
passo m = 34 para m = 35 com a entrada das observacdes 12 e 14, estas observagdes devem
ser influentes. Estas observagdes correspondem aos individuos com o maior indice de placa

bacteriana no inicio do estudo (observagdo 14) e o segundo maior indice de placa bacteriana no
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Figura 17 — Ponderagdo de casos: gréfico da fungio de afastamento pela verossimilhanga. Liquido de bochecho
controle apds 3 meses.

(o] (0

B H O5
Dados Completos 0.702 2.557 0.005 0.113 0.314

sem a(s) observagao(s)

12,14 0.7 2.514 0.004 0.088 0.332

porcentagem 0O 2 15 22 6
14,13,8 0.676 2.498 0.005 0.08 0.303

porcentagem 4 2 0 29 4
14,13,12,11,8,3,2 0.648 2.417 0.004 0.035 0.306

porcentagem 8 5 13 69 3

Tabela 9 — Ponderacdo de casos: mudanga relativa na estimativa dos parimetros. Liquido de bochecho controle
apos 3 meses.

inicio do estudo (observacdo 12). No grafico de afastamento pela verossimilhanga da Figura 17 a

observacdo 14 € a que mais se destaca e € influente dentre as outras. Observe também que as



5.2. Esquemas de perturbagées 93

observacoes 3 e 2, que s@o as observagdes que menos se destacam dentro o grupo de observacdes
que se destacam (14, 13, 12, 11, 8, 3 e 2), sdo as que causam o menor impacto no grafico LD da

Figura 17.

Na Tabela 9 foram obtidas as mudancas relativas na estimativa dos parametros quando
retiramos as observacgdes (12, 14) que foram as observagdes que entram no passo m = 35, as
observacdes (14,13,8) que sdo as observagdes que mais se destacam no gréfico de ILPPF e
finalmente as observagoes (14, 13, 12, 11, 8, 3, 2) que se destacam das demais. Observamos que
a maior mudanga nas estimativas dos parametros foi no parimetro 62, tem a maior porcentagem

de mudanga, comparado com os demais parametros.

5.2.5.4 Liquido de bochecho controle apés 6 meses do inicio do estudo - Ponderacdo de casos
Sejam:
x: indice de placa bacteriana no inicio do estudo e

y: indice de placa bacteriana apds 6 meses do inicio do estudo com o uso do liquido de

bochecho controle.

Foi feito o diagnéstico de influéncia local de Cook (1986) e obtivemos a curvatura
méaxima C,,,, = 3.23. Foi feito o grafico do valor absoluto do autovetor correspondente ao maior

autovalor e o indice das observacgdes que se encontra na Figura 18.

0.4

0.3

|imax|
0.2
!

0.1

T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35

Observagao

Figura 18 — Ponderag@o de casos: grifico do valor absoluto do autovetor, l,,,,, associado ao maior autovalor com o
indice das observacdes. Liquido de controle ap6s 6 meses.

Podemos observar na Figura 18 que nenhuma observacao se destaca das demais. Con-
siderando a Figura 19, a observacao 7 esta afastada da maioria do conjunto de observagdes ou
dados restantes, seguido das observagdes 19, 12 e 13. No caso da observacdo 7, o indice de placa

bacteriana apds 6 meses do uso do liquido de bochecho controle foi 0.35 que é o menor indice.
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Figura 19 — Ponderagdo de casos: grifico de ILPPF. Liquido de bochecho controle apés 6 meses.

No boxplot ajustado da Figura 20 as observagdes 11, 12, 13 e 14 aparecem eventualmente
como dados atipicos, no entanto na ultima iteracao do grafico da Figura 19, as observacoes 7 e

19 sdo as que mais se destacam e estas ndo aparecem no boxplot.

No gréfico da Figura 19 no passo m = 34 entram as observagdes (13, 14) e no passo
m = 35 entram as observagoes (11,12). No passo m = 34 sai a observacdo 12 e no passo m = 35
sal a observacdo 10. Observe na Figura 19 que apesar das observagoes 7, 19, 12 e 13 terem
se destacado no final, a observacdo 14 € a que mais se destaca durante a evolugao de ILPPF
passando a ndo se destacar somente na parte final da evolugdo de ILPPF. E a observacdo 11 é a
que se destaca em terceiro lugar em quase toda a evolugdo de ILPPF e somente no final, esta
observacdo passa a ndo se destacar. Enquanto que as observacoes 7 e 19 ndo se destaca até a parte
final da evolugdo de ILPPF. Na Tabela 10, a observacdo 14 € a que provoca a maior porcentagem
de mudanca relativa nas estimativas dos parametros dentre as observagdes individuais € no
grafico de afastamento pela verossimilhanca da Figura 21 a observacao 14 € a mais influente,

desta forma, a observacao 14 deve ser uma observagao influente mascarada.
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Figura 20 — Ponderag@o de casos: boxplot de ILPPF. Liquido de bochecho controle apGs 6 meses.
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Figura 21 — Ponderagio de casos: grifico da funcéo de afastamento pela verossimilhanga. Liquido de bochecho

controle apds 6 meses.

Considerando o grupo de observagdes que foram excluidas, temos; (7, 19) sdo as obser-

destacam

0es que mais se

destacam no final, (12, 14) sdo as observac

vagdes que mais se
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Figura 22 — Ponderag@o de casos: gréfico da fungio de afastamento pela verossimilhanga. Liquido de bochecho
controle apds 6 meses.

Estimativas B u o} c? o?
Dados completos  0.686 2.556 0.01 0.108 0.238
Sem a obs.

(7) 0.696  2.57 0.011 0.103 0.209
Mudanga relativa ~ 0.014  0.005 0.054 -0.044 |-0.121
(11) 0.682 2.538 0.011 0.098 0.242
Mudanga relativa ~ -0.006  -0.007  0.054 -0.09 0.017
(12) 0.686  2.537 0.01 0.097 0.245
Mudanga relativa 0 -0.008 -0.042 -0.099 0.03
(14) 0.674  2.535 0.012  0.093 0.222
Mudanga relativa -0.018  -0.008 [0.15 -0.137  -0.067
(19) 0.695 2.57 0.011 0.103 0.217
Mudanga relativa  0.013 0.005 0.054 -0.044  -0.088
(7,19) 0.705 2.585 0.014  0.096 0.185
Mudanca relativa  0.028 0.011 0.342 -0.109  -0.222
(11,14) 0.67 2516 0.012  0.082  0.225
Mudanga relativa ~ -0.023  -0.016  |[0.15 -0.239, -0.054
(12,14) 0.674 2514  0.011 0.081 0.229
Mudanga relativa -0.018 -0.017  0.054 -0.248 -0.037
(7,12,13,19) 0.71 2.545 0.011 0.078 0.196

Mudanga relativa ~ 0.035 -0.004  0.054 [-0.276 |-0.176
(11,12,13,14) 0.671 2471  0.01 0.056 024
Mudanga relativa ~ -0.022  -0.033  -0.042 |[-0.48 0.009

Tabela 10 — Ponderacéo de casos: mudanga relativa na estimativa dos pardmetros. Liquido de bochecho controle
apds 6 meses.

durante a evolucao da ILPPF (ver Figura 22), (7,12,13,19) s@o as 4 observacdes que se destacam
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no final e (11,12,13,14) as observacdes que se destacam durante a evolugcdo de ILPPF. As maiores
mudancas foram obtidas na estimativa de G)% e neste caso o grupo de observacdes que destaca
no final (7,19) ((7,12,13,19)) ocasiona menor mudanca do que o grupo de observacdes que se
destacam durante a evolucdo (12,14) ((11,12,13,14)).

No grafico LD da Figura 21, notamos que a observacao 3 € a observacao que causa a
menor influéncia dentre as observagdes consideradas no grafico apds a observacdo 8. Estas sao
as observacdes com os menores valores das curvas dentre as observacdes numeradas na Figura
19 de ILPPF. A observacdo com a maior influéncia (Figura 21) € a 14 que é a observagao que
mais se destaca no gréifico de ILPPF, no entanto, ela € mascarada no final. Na parte positiva de a
(Figura 21) observa-se que a segunda observacdo mais influente € a 7 seguida de 19, que sdo as
observacdes que se destacam no final da evolugao de ILPPF (Figura 19) seguida das observacoes
12, 11 e 13 (Figura 21) que sdo as observacdes que mais se destacam durante a evolugdo de

ILPPF apés a observacdo 14.

5.2.5.5 Liquido de bochecho controle apés 6 meses do inicio do estudo - Perturbacdo na
variavel resposta
Sejam:
x: Indice de placa bacteriana no inicio do estudo e

y: Indice de placa bacteriana apSs 6 meses do inicio do estudo com o uso do liquido de

bochecho controle.

No diagnéstico de influéncia local de Cook (1986) obtivemos a curvatura maxima

Chax = 6.59 e foi feito o grafico do valor absoluto do autovetor correspondente ao maior

0.4
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Figura 23 — Perturbagfo na resposta: gréifico do valor absoluto do autovetor, associado ao maior autovalor com o
indice das observagdes. Liquido de bochecho controle apds 6 meses.
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Figura 24 — Perturbag@o na resposta: gréifico de ILPPF. Liquido de bochecho controle apds 6 meses.

autovalor e o indice das observacoes.

Podemos observar na Figura 23 que a observagdo 22 estd um pouco afastado da maioria
do conjunto de observagdes ou dados restantes, o indice de placa bacteriana deste individuo
no inicio do estudo € 2.52 e apds 6 meses do uso do liquido de bochecho controle o indice de
placa bacteriana foi 2.85, ou seja, ap6s o uso do liquido de bochecho o indice de placa bacteriana

aumentou.

Na Figura 24 podemos notar que 6 observacdes se destacam das demais durante a
evolucdo da ILPPF apés a iteracdo m = 16 até m = 34 que sdo as observacgoes 22, 7, 19, 20, 14
e 21. No gréafico LD da Figura 25 a observacao 22 ¢ a mais influente seguida de observacao 7,
dentre as analisadas e estas s@o as observacoes que se destacam primeiro e segundo lugar durante
a evolucdo da ILPPF a partir de m = 22.

As observagoes 14, 19 e 20 tem impacto proximo no grafico de afastamento pela verossi-

milhanca da Figura 25. No grafico da Figura 24 observamos que o dado 19 e 14 sao possiveis
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dados mascarados segundo a metodologia de ILPPF considerando a perturbacdo da varidvel

resposta.
Estimativas B u G(% c? c?
Dados completos 0.686 2.556 0.01 0.108 0.238
Sem a obs.
(7) 0.696 2.57 0.011 0.103 0.209
Mudanga relativa ~ 0.014 0.005 0.054 -0.044  -0.121
(14) 0.674 2.535 0.012 0.093 0.222
Mudanga relativa  -0.018  -0.008 [0.15 -0.137, -0.067
(19) 0.695 2.57 0.011 0.103 0.217
Mudanga relativa ~ 0.013 0.005 0.054 -0.044  -0.088
(20) 0.695 2.56 0.01 0.111 0.221
Mudanca relativa 0.013 0.001 -0.042  0.031 -0.071
(21) 0.679 2.565 0.01 0.11 0.231
Mudanca relativa -0.01 0.003 -0.042  0.021 -0.029
(22) 0.674 2.557 0.01 0.112 0.208
Mudanga relativa  -0.018 0 -0.042  0.04 -0.126
(21,22) 0.666 2.566 0.009 0.114 0.198
Mudanga relativa ~ -0.029  0.004 -0.137  0.058 -0.168
(7,19) 0.705 2.585 0.014 0.096 0.185
Mudanga relativa ~ 0.028 0.011 0.342 -0.109  -0.222
(7,20,21) 0.699 2.583 0.011 0.108 0.183
Mudanga relativa ~ 0.019 0.01 0.054 0.003 -0.231
(7,19,20) 0.715 2.59 0.015 0.097 0.163
Mudanga relativa ~ 0.042 0.013 0.438 -0.099 [-0.315
(7,14,20) 0.694 2.552 0.015 0.088 0.174
Mudanga relativa  0.012 -0.002 [0.438 -0.183  -0.269

Tabela 11 — Perturbagdo na resposta: mudanca relativa na estimativa dos parAmetros ao tirar algumas observacoes.
Liquido de bochecho controle apds 6 messes.

Na Tabela 11 observamos que as maiores mudancas relativas considerando a exclusdao

de uma Unica observagdo ocorrem nas observagoes 14 e 22 e além disso, a observacao 22 tem

maior impacto no grafico de afastamento pela verossimilhanca da Figura 25 e também na procura

passo a frente da Figura 24. Na Tabela 11 temos os grupos (21,22), ((7,19)) onde as observagdes

21(7) e 22(19) possuem comportamentos parecidos, (7, 20, 21) que destacam em segundo lugar

no final do algoritmo, (7,19,20) destacam no meio da evolucao do algoritmo apds m = 22 até

m = 34.

Vamos considerar agora a perturbacdo na variancia definida em (5.19).
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Figura 25 — Perturbagfo na resposta: gréfico de afastamento pela verossimilhanga. Liquido de bochecho controle
apds 6 meses.

5.2.5.6 Liquido de bochecho B apds 6 meses do inicio do estudo - Perturbacdo na variancia

Sejam:
x: indice de placa no inicio do estudo e
y: indice de placa apds 6 meses do inicio do estudo com o uso do liquido de bochecho B.

Foi feito o diagnoéstico de influéncia local de Cook (1986) considerando a perturbacdo na
variancia. Obtivemos a curvatura maxima C,,,, = 0.56 e foi feito o grafico do valor absoluto do
autovetor correspondente ao maior autovalor e o indice das observacdes. Podemos observar na
Figura 26 que a observagdo 12 estd afastada da maioria do conjunto de observacdes ou dados
restantes. No grifico da Figura 27 observamos que o dado 12 € a que mais se destaca durante a

evolucdo de ILPPF seguida da observagao 11 e o 5.

As observacdes 5 e 11 chegam juntos no final da ILPPF no gréfico da Figura 27, entao
a observacdo 11 é mascarada pois produz maior influéncia comparada com a observacao 5 no
gréafico de afastamento pela verossimilhanca da Figura 30 e por outro lado na influencia global
ao retirar a observacao 11 a mudanca relativa no parametro Gg e ze € a maior comparada com

0S outros.
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Figura 26 — Perturbagfo na varifincia: grafico do valor absoluto do autovetor, associado ao maior autovalor com o
indice das observacdes. Liquido de bochecho B apds 6 meses.
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Figura 27 — Perturbac@o na variancia: grafico de ILPPF. Liquido de bochecho B apés 6 meses.
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A

Estimativas B QL (§§ o2 o2
Dados completos 0.416 2.479 0.04 0.046 0.189
Sem a obs.
(5) 0.419 2.464 0.03 0.049 0.195
0.006 -0.006 [-0.247  0.068 0.031
(11) 0.425 2.461 0.007 0.069 0.185
0.02 -0.007 [-0.824 0.504 -0.022
(12) 0.417 2.461 0.035 0.041 0.195
0.001 -0.007 [-0.121 [-0.106, 0.031
(24) 0.424 2.468 0.02 0.063 0.185
0.018 -0.005 [-0.498 0.374 -0.022
(29) 0411 2.468 0.049 0.035 0.187
-0.013  -0.005 |0.23 -0.237 -0.011
(35) 0.424 2.491 0.056 0.027 0.18
0.018 0.005 0.406 -0.411 -0.048
(24,29) 0.419 2.456 0.032 0.049 0.183
0.006 -0.009 [-0:196 0.068 -0.032
(11,12) 0.425 2.441 0.004 0.061 0.191
0.02 -0.015  [-0.9 0.33 0.01
(5,11,35) 0.435 2.456 0.018 0.048 0.18
0.044 -0.009 [-0.548| 0.047 -0.048
(11,24) 0.434 2.449 0.017 0.056 0.177
0.042 -0.012 [-0.573 |0.221 -0.064
(12,29) 0.412 2.449 0.048 0.024 0.192

-0.011  -0.012 [0.205 -0.477 0.015

Tabela 12 — Perturbagéo na varidncia: mudanga relativa na estimativa dos parAmetros. Liquido de bochecho B apés
6 meses.

Observamos que a partir da metade da evolucdo da procura passo a frente os boxplots
da Figura 28 detectam como dados atipicos os dados 12, 11 e 5, mas no heatmap da Figura 29
observa-se que o dado 11 no final da evolugao fica laranja o que indica que pode ser um dado

mascarado.

As observacdes 11 e 12 tem maior impacto dentre as observagdes perturbadas indivi-
dualmente. No caso dos grupos, o grupo de observagdes que tem maior impacto € (5, 11, 12),

seguido de (5, 11, 35) e (11, 12). como pode ser visto na Figura 30.

Considerando a influencia global, a maior mudanga ocorre na estimativa das variancias

do verdadeiro valor da covaridvel e na variancia do erro de medicao da covaridvel.

Em relacdo a mudanca na varidncia do erro de medi¢do da covaridvel, o grupo de
observacdes (11, 12) seguido de 11 e (11, 24) foram o que sofreram as maiores mudangas,
enquanto que em relagcdo a variancia do verdadeiro valor da covaridvel, as observacdes que

sofreram maiores mudancas foram a observagdo 11, seguido de (12, 29) e 35.
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Figura 30 — Perturbacéo na varidncia: grafico de afastamento pela verossimilhanga. Liquido de bochecho B apés 6
meses.
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CAPITULO

ILPPF NO MODELO DE REGRESSAO
MULTIVARIADO COM ERROS NAS
VARIAVEIS COM INTERCEPTO NULO

6.1 Dados do liquido de bochecho

Aoki et al. (2003) e Russo, Aoki e Jr (2009) propuseram um modelo de regressao com
erros de medi¢ao multivariado com intercepto nulo para modelar os dados de Hadgu e Koch
(1999). A descricao dos dados e do modelo podem ser encontrados na Introdugdo. Considerando

este conjunto de dados (1.2 e A.2) iremos aplicar a metodologia proposta de ILPPF.

Foram consideradas 4 tipos de perturbac¢des para o modelo multivariado.

1. Ponderacao de casos

Seja z;; o vetor observado e @ o vetor de perturbag¢do de dimensdo N x 1, com N = Zle n;,
_ T _ T 5 .
tal que ® = (@1,...,0,)" = (wllv-'-70)1”1»'“7(”171»“'7(”17”,,) . A fung@o do logaritmo

de verossimilhanca do modelo perturbado neste caso € escrita como:

((8@) = Zzwulogfzu ),

i=1j=

€ por tanto:

P 1
ﬁ(e/w)———log (2m) Z Z w;; — ZloglV,-! ) - Z Z o, (2, —mi) Vi (2, —
i=1j= i:1 j=1 z 1l j=
(6.1)
com o vetor de ndo-perturbacio dado por @y = 1y = (1,...,1)7.

2. Perturbaciao nas covariaveis

mi);
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As varidveis explanatorias x;; foram perturbadas da seguinte maneira:

ija)

-xl] _|_ walj7

i=1,....,p,j=1,...,n;, onde Sy é um fator de escala, por exemplo o desvio padrdo
amostral de x. A funcio do logaritmo de verossimilhan¢ga do modelo perturbado neste caso

€ escrita como

3N
((8/@) = —=log(2) ——Zn,loglV,|—§ZZ z—m) 'V (zf —mi), (6.2)
i=1j=

com o vetor de ndo-perturbagdo dado por @y = Oy = (0,...,0)7. Onde 7, = (xi; +
Sx®i;,y1i;,¥2i;)" -
3. Perturbacao nas variaveis respostas

As varidveis respostas, ¥i; foram perturbadas da seguinte maneira

)’ija) = yi_,' +S}’,'a)ij7
onde Sy, = (Sy;;,Sy,,)" sdo fatores de escalae y; = (yii;,y2;)", emquei=1,....,p,j =
1,...,n;. A fungdo do logaritmo de verossimilhanca do modelo perturbado neste caso é
dada por
3N Kk l Hk
((0/®) = —Tlog (2m) — an log|Vi|— = Z Z V(g —mi), (6.3)

l 1 j=
com o vetor de ndo-perturbacio dado por @y = Oy = (0,...,0)7, onde z;-“j* = (xl-].,yll-j +
T
S}’Iia)ij’yZij + SY2i wij) .

4. Perturbacio nas variancias dos erros

Seja o vetor de perturbacio @ = (@y,...,®,)" = (oy,,. O, e Opyy e (opnp)T, com
o vetor de ndo-perturbacdo dado por @y = 1y = (1,...,1).
2 2
(o) O,.
G(% =—eO‘§,w ==,
' ;; ) ;;

A func@o do logaritmo de verossimilhanca do modelo perturbado neste caso € dada por

3N
((6/@) = —=-log(2m) ——ZZlog\V** ——ZZ zi,—m) (V) (zi, —my),

ll] 11/

(6.4)
com o vetor de ndo-perturbagido dado por @y =1y = (1,..., I)T, onde
o+ g—i Biio} Baioy
vit=| Buoi Bioi+ elf Biipaio? (6.5)
Broy  Bubuoy B30+ %}'

Estas perturbagdes serdo utilizadas também no Capitulo seguinte para podermos obter a CNCPPF.
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6.1.1 Aplicacao

Considerando o conjunto de dados do liquido de bochecho, foi aplicado a metodologia
descrita de ILPPF para a obten¢do de dados influentes mascarados. Ao fazer a perturbacao
na variancia do erro foi feito o diagnostico de influéncia local de Cook (1986) e obtivemos a
curvatura maxima C,,, = 5.33. Foi feito o grafico do valor absoluto do autovetor correspondente
ao maior autovalor e o indice das observacdes se encontram na Figura 31. Na Figura 31 observa-se

que o dado 42 estd distante das demais observagdes seguido da observacdo 22.

i
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L .® .l
B N . . . il ‘-
. os oo
- 3 -‘ .- L4
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0 20 40 60 80 100
Observagéao

Figura 31 — Perturbagdo nas varidncias dos erros: grafico do valor absoluto do autovetor correspondente ao maior
autovalor, dados do liquido de bochecho.

Considerando a metodologia de ILPPF na perturbagdo da variancia do erro, obtivemos o

grafico da Figura 32.

Na Figura 32, temos o grafico da evolu¢do da metodologia proposta, onde no eixo
horizontal temos os tamanhos dos subconjuntos utilizados (/) € no eixo vertical o grafico de
influéncia local de Cook (1986) obtido para cada subconjunto escolhido de tamanho m. Na
ultima etapa do procedimento, € utilizado o conjunto de dados todo na estimag@o dos pardmetros,
de tal forma que os pontos do grafico de Cook da Figura 31 se encontra neste grafico na tltima
iteracdo da evolugdo. Podemos ver que existe um grupo de observacdes que se destacam no
decorrer do processo, porém como o conjunto de dados é grande, € dificil detectar quais sao

estas observacoes (Figura 32).

Desta forma, foi construido o grafico "Heat Map", onde cada observagdo fica em uma
linha, sendo que quando as observagdes se destacam em alguma iteracdo, a cor fica mais escura.

Quanto maior o destaque, mais escura € a cor.
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Figura 32 — Perturbag@o nas variancias dos erros: grafico de ILPPF, dados do liquido de bochecho.
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Figura 33 — Perturbag@o nas variancias dos erros: Heat Map, dados de liquido de bochecho.

Com o auxilio do "Heat Map"podemos detectar que as observagdes 39, 40 e 43 se
destacam em quase toda a evolucdo do procedimento, enquanto que a observacio 42 se destaca a
partir de m=98. Fazendo o grafico da evolucdo da metodologia proposta (Figura 34) somente
para as observacoes que detectamos (39, 40, 43 e 42) e comparando com o grafico da Figura 32
(com todas as observacdes) fica claro que as observagdes 39, 40 e 43 se destacaram praticamente

na evolucdo toda, enquanto que a observagdo 42, se destaca somente no final do procedimento.

0.5
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Figura 34 — Perturbagio nas variincias dos erros: grifico de ILPPF, dados de liquido de bochecho.
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Figura 35 — Perturbagfo nas variincias dos erros: grafico de LD(@(a)) vs a, dados do liquido de bochecho.

Para podermos analisar a influéncia destas observagdes, vamos construir o grafico de
LD(®(a)) onde ®(a) = @g+ al, com a um escalar e I um vetor fixo de norma 1. Foi feito o

grifico de LD(@(a)) vs a na dire¢do 1,4y € 139, Lo, 143 € 143, onde I39 representa um vetor nulo
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ﬁAl 1 321 ﬁAlz ﬁ;2 3A13 ﬁ;3 i 0§
Dados.completos 0.703  0.6872 0.5253 0.5024 0.5082 0.4139 2.5337 0.0107
semobs. 42 0.7033 0.6875 0.5092 0.4914 0.5084 0.414 2.5238 0.0105

0 0 3 2 0 0 0 1
semobs. 39 0.703  0.6872 0.543 0.5119 0.5083 0.4139 2.5321 0.0104
0 0 3 2 0 0 0 3
semobs. 40 0.703  0.6872 0.5392 0.5154 0.5082 0.4139 2.5342 0.0107
0 0 3 3 0 0 0 0
semobs. 43 0.703  0.6872 0.5398 0.5137 0.5082 0.4139 2.5342 0.0107
0 0 3 2 0 0 0 0
sem obs. 39,4340 0.703  0.6871 0.5743 0.5384 0.5083 0.4139 2.5331 0.0103
0 0 9 7 0 0 0 3
(;)? G;ZI 1 622 1 621 2 62'222 G;ZI 3 6223

Dados.completos  0.1027 0.3121 0.2335 0.4298 0.4316 0.255 0.1922
semobs. 42 0.0931 0.3133 0.2342 0.4124 0.4313 0.2552 0.1922

9 0 0 4 0 0 0
semobs. 39 0.1038 0.312 0.2335 0.3793 0.4263 0.255 0.1923
1 0 0 12 1 0 0
semobs. 40 0.1037 0.312  0.2335 0.3967 0.4042 0.2549 0.1922
1 0 0 8 6 0 0
semobs. 43 0.1037 0.312 0.2335 0.3928 0.4143 0.2549 0.1922
1 0 0 9 4 0 0
sem obs. 39,4340 0.1061 0.3117 0.2334 0.2903 0.3726 0.2549 0.1923
3 0 0 32 14 0 0

Tabela 13 — Mudanga relativa nas estimativas dos pardmetros dos dados de liquido de bochecho

de tamanho 105 com 1 na posicdo 39 (Figura 35). Para as demais observagdes, a notacdo é

andloga.

Podemos ver que a curva da observacgdo 39 se encontra mais perto da curva da dire¢ao
l,4x, seguida das observagdes 40, 43 e 42. Desta forma, as observagdes 39, 40 e 43 s@o obser-
vacdes mascaradas, pois no final do procedimento de ILPPF, as observacdes nao se destacam

apesar de estarem destacados durante quase toda a evolu¢do da metodologia.

Na Tabela 13 considerando a influéncia global, observamos que ao retirar as observagdes

(39, 40 e 43) em conjunto existe uma variagcdo consideravel na estimativa do parametro 6621 -

No Capitulo seguinte utilizamos as outras perturbagdes e este conjunto de dados para
fazer o estudo da CNCPPF.
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CAPITULO

CURVATURA NORMAL CONFORMAL COM
PROCURA PASSO A FRENTE NO MODELO
DE REGRESSAO MULTIVARIADO COM
ERROS NAS VARIAVEIS COM INTERCEPTO
NULO

Neste capitulo, aplicamos a metodologia de CNCPPF aos dois conjuntos de dados reais
descritos na Introdugdo (dados de escova de dentes e dados do liquido de bochecho) e a um

conjunto de dados simulados para mostrar a utilidade da metodologia.

7.1 Dados de escovas de dentes

A seguir considerando o modelo definido em (1.4 e 1.5) iremos descrever as perturbacdes
que foram utilizadas para a aplicagdo da CNCPPF nos dados da escova de dentes obtidos de um
estudo conduzido na faculdade de odontologia da Universidade de Sao Paulo e analizado no
CEA - Centro de Estatistica Aplicada (IME-USP). Mais tarde, estes dados foram modelados em
Singer e Andrade (1997) e Aoki, Bolfarine e Singer (2001).

Esquemas de perturbacio

Vamos considerar as 4 perturbacdes definidas em Aoki, Singer e Bolfarine (2007).

1. Ponderacao de casos O logaritmo da funcdo de verossimilhanga perturbada neste caso é
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dado por:
((0l®) =logL(0|m)

Z logf Zjae>

n n
= —plog(2m) Z ——log\V|ZwJ Za)j(Zj—m)TV*I(Zj—m).
j=1 j:1
(7.1)
onde ® = (@y,...,w,)" é o vetor de perturbacdes e o vetor de ndo perturbacdes é dado

por @y = (1,...,1)T (definido em 3.1).

2. Perturbacdo nas covariaveis A perturbagdo na i-€sima covariavel X; foi definida da

seguinte forma:

Xijo = Xij + Sx,0j,

j=1,...,n, e i=1,...,p, onde Sy, € um fator de escala, por exemplo, o desvio padrdo

1 _
= (Xij — Xi)?
\/n —1 J;

A log-verossimilhan¢a do modelo perturbado neste caso é dada por:

amostral de X;.

/(8|®) = logL(0|®)
Z log /(2 (7.2)

1 N _ .
= —nplog(2m) — Elog|V| ~3 Z(Zj —m)TV 1(Zj —m),

com Zj = (X1j + Sx,0j,...,Xpj + Sx,0;,Y1j,...,Yp;)", j=1,...,n e o vetor de ndo
perturbacio é dado por @ = (0,...,0)”

3. Perturbacao nas variaveis respostas A perturbacio na variavel resposta Y; foi definida

como:

Yijw =Yij + Sy,0;j,

Jj=1,...,n, onde Sy, € um fator de escala, por exemplo, o desvio padrdo amostral de ;.

1 & _
— Y (vi;—Yi)?
=1
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A log-verossimilhanga do modelo perturbado neste caso é dada por:
((0l®) =logL(0|m)

; log f(Z (7.3)

n

1 * - *
= —Tlog(Zﬂ) — Elog|V! ~3 Z(Zj —m)'V 1(Zj —m),
j=1

com Zj = (le,...,ij,Ylj—I—Syla)j,...,ij—}-SYp(Dj)T, j=1,...,ne o vetor de ndo per-
turbacdo é dado por @g = (0,...,0).

4. Perturbacio na variancia do erro A perturbagdo utilizada na variancia dos erros de

medigdo o7 foi definida como:

o2 =i
j=1,...,n. Alog-verossimilhanca perturbada é dada da seguinte forma:
/(8|w) = 2plog(27r - —log V| - Z (Z;—m)'V: N (Z,—m), (7.4)
=1

2
com V' = %A + zebbT. O determinante e a inversa de V; sdo dados por:
j ‘

2p 2
o;
’V“(_) IDA)[c;, com =1+ 2(p+B'DA)'B) e
o
o2\
v = (%) Ao
J ] J
onde o vetor de ndo perturbagdes é dado por @y = (1,...,1)7.

A matriz de informacao de Fisher e os elementos da matriz A necessdrias para a aplicagdo
de CNCPPF de todas as perturbacdes podem-se encontrados em Aoki, Singer e Bolfarine
(2007).

Zhu e Lee (2001) propuseram alguns pontos de corte, considerando a curvatura normal
conformal de Poon e Poon (1999), neste trabalho introduzimos 7i(g) + 2sd com sd deno-
tando o desvio padrdo dos elementos do vetor m(g) na contribui¢do agregada. Em seguida,

aplicamos a metodologia proposta ao conjunto de dados da escova.

7.1.1 Aplicacao

Aoki, Bolfarine e Singer (2001) propuseram o uso do modelo de regressdo com erros
nas varidveis com intercepto nulo para comparar a eficicia de dois tipos de escovas de dentes, a

escova experimental e a escova convencional, descritas na Introdug@o. Considerando o modelo
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definido em (1.4) e (1.10), foram aplicadas a metodologia de CNCPPF a cada um dos esquemas
de perturbacao definidos anteriormente. Aqui, consideramos dois extremos neste método. A
contribuic¢do total com g = 0 para que todos os autovalores e os autovetores associados sejam
incluidos e o outro extremo que permita ¢ suficientemente grande para que apenas a contribui¢cdo

do autovetor correspondente ao maior autovalor seja considerada. Os EMV dos parametros em

cada iteracdo foram obtidos usando o algoritmo EM descrito em Aoki, Singer e Bolfarine (2007).
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Figura 36 — Dados de escova de dente: grafico de m(g) para Ponderac@o de casos, Perturbacdo nas varidveis
respostas e Perturbacdo nas varidveis explanatdrias. Contribuicdo total (¢ = 0).
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Figura 37 — Dados de escova de dente: grafico da CNCPPF. Ponderagdo de casos. Contribuigdo total (¢ = 0).

A Figura 36 mostra o grfico do indice de m(g) quando ¢ = 0, isto é, quando todos os
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autovalores e os autovetores associados sdo incluidos na andlise. O gréfico do indice considerando
o esquema de ponderacdo de casos e o esquema de perturbagcdo na variincia é semelhante,
chegando quase as mesmas conclusdes, portanto apenas o primeiro € apresentado. No grafico do
meio (esquema de perturbacdo nas varidveis respostas) e no grafico do lado direito (esquema
de perturbacdo nas varidveis explicativas) os indices 1 a 26 no eixo x, referem-se aos dados
associados a escova de dente experimental, enquanto que os indices 27 a 52 referem-se aos
dados correspondentes a escova de dentes convencional para os mesmos individuos na mesma
ordem. Considerando o gréifico a esquerda (esquema ponderacdo de casos) e o gréfico a direita
(esquema de perturbacdo nas varidveis explicativas) a observacao 13 estd acima do ponto de
corte. Essa observacgao corresponde ao pré-escolar com o menor indice de placa dentéria antes
da escovagdo com a escova convencional e também a tnica crian¢a que ndo teve reducdo no
tratamento convencional, enquanto que no tratamento experimental € a criangca com 0 maior

indice de placa dentdria pds-escovagdo. O grafico do meio ndo mostra observacdes influentes.
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Figura 38 — Dados de escova de dente: grafico da CNCPPF. Perturbac@o nas varidveis respostas. Contribuigdo total
(g=0).

Nas Figuras 37, 38 e 39 mostramos os graficos da CNCPPF para os trés casos mostrados
na Figura 36. O algoritmo comeca com um subconjunto de tamanho m = 10 e em cada etapa do
algoritmo o tamanho da amostra € incrementado em 1, de tal forma que, na dltima etapa, a andlise
e a estimativa dos pardmetros sdo feitas com toda a amostra de tamanho m = 26, o que significa
que os pontos na ultima iteragdo sdo iguais ao grifico do indice da contribui¢do agregada da

Figura 36. A observacao 13 na Figura 37, estd acima do ponto de corte em quase toda a evolugdo
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da CNCPPF, ou seja, claramente a observacdo 13 € influente. Enquanto que a observacao 15

ultrapassa o ponto de corte nas iteragdes m = 14 e m = 15. Além disso, existem duas observacoes

com linha sélida abaixo do ponto de corte que se destacam das demais observagdes durante quase

toda a evolugdo da CNCPPF (observacdes 4 e 21). Existem também trés observagdes com linha

pontilhada abaixo do ponto de corte que se destacam do restante das observacdes, da iteragcao 20

até o final da evolugdo, e essas trés observagdes apresentam comportamento semelhante durante

essas iteracdes (observagdes 15, 17, 18).
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Figura 39 — Dados de escova de dente: grifico da CNCPPF. Perturbagio nas varidveis explanatdrias.
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A Figura 40a mostra o gréfico de LD(@o + al) versus a € [—1,1] paral = I}, com k =
13,15,(13,15),(4,21) e (15, 17, 18) sob o esquema de ponderagdo de casos, com I; denotando
um vetor nulo de comprimento 26 com o k-ésimo elemento substituido por 1. As observagdes
(13,15) que sdo as duas observacgdes que excedem o ponto de corte e as observacdes (15,17,18)
que possuem comportamento similar sdo igualmente influente no lado positivo de a, enquanto
que no lado negativo as observacoes (15, 17,18) provoca uma mudanca ligeiramente maior no
afastamento pela verossimilhanca do que as observacgdes (13, 15), seguido das observagdes 13,
(4, 21) e 15. Considerando a influéncia global, podemos ver na Tabela 14 que a exclusdao da
observacdo 13 impacta na estimativa das variancias do erro de medi¢cdo. Foram excluidas as
observacdes (13, 15) que ultrapassam o benchmark durante a evolucio da CNCPPF e também as
observacoes (4, 21) e (15, 17, 18).

Na Figura 38, a observacdo 21 com o uso da escova de dente convencional (47 no grafico)
estd acima do ponto de corte nos passos iniciais. Este pré-escolar teve a maior redu¢do no
indice de placa dentdria apds o uso da escova convencional e além disso possui 0 segundo maior
indice de placa dentéria antes do uso da escova de dente convencional. No meio da evolugao
da CNCPPF aparece a observagdo 13. Apods a iteracao 19 ndo aparecem observagdes acima do
ponto de corte, porém temos a observacdo 18 (44 no grafico) que esta perto do ponto de corte até
o fim da evolucao e é separado do resto das observagdes. A observagao 18 € de um pré-escolar
que teve o maior valor de indice de placa dentdria apds o uso da escova de dente convencional .
A Figura 40b mostra que para os valores positivos de a a observacio 18 (44 no grafico) € a mais
influente, seguido pelas observagdes 13 e 21 (47 no grafico). Do lado negativo de a as influéncias

destas observacgdes estdo bastante préximos.

A Figura 39 mostra que a observacdo 13 com o uso da escova de dente experimental
estd acima do ponto de corte a partir de m = 16 até o final da evolu¢do da CNCPPF, enquanto
que as mesmas observacdes com o uso da escova de dente convencional (observacdes 39 no
grafico) estd acima do ponto de corte de m = 11 até m = 15, a partir de m = 19 a curva fica em
torno do ponto de corte. A observacao 39 corresponde a crianga que possui o menor indice de
placa dentdria dentre as criancas que usaram a escova de dente convencional e além disso essa
crianca nao teve reducdo do indice de placa no tratamento convencional. No tltimo grafico da
Figura 40 podemos ver que estas duas observacdes possuem praticamente a mesma influéncia
nas estimativas dos parametros, sendo que a observacdo 13 provoca uma mudanca ligeiramente

maior no LD,
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Figura 41 — Dados de escova de dente: grifico m(g) para (a) ponderagéo de casos, (b) perturbagdo nas varidveis
respostas e (c) perturbacdo nas varidveis explanatérias. Contribui¢do do autovetor associado ao maior

autovalor.

A Figura 41 mostra o grafico de m(q) com ¢ suficientemente grande tal que s a

contribui¢do do autovetor associado com o maior autovalor € considerado. Como o grafico
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Figura 42 — Dados de escova de dente: grafico da CNCPPF para ponderagio de casos. Contribui¢do do autovetor

associado ao maior autovalor.
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Figura 43 — Dados de escova de dente: grafico da CNCPPF para perturbagdo na varidvel resposta. Contribui¢io do
autovetor associado ao maior autovalor.
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Figura 44 — Dados de escova de dente: grafico da CNCPPF para perturbagio na varidvel explanatdria.
Contribui¢do do autovetor associado ao maior autovalor.

da ponderacgdo de casos e da perturbac@o na variancia sdo similares com as mesmas conclusdes,

sO o primeiro vai ser apresentado.

Considerando a Figura 41a (ponderagdo de casos) e a Figura 41c (perturbacio na varidvel
explanatdria), a observacdo 13 estd acima do ponto de corte, enquanto que na Figura 41b
(perturbacdo na varidvel resposta) a observacdo 18 (44 no grafico) esta acima do ponto de corte.
Além disso, claramente uma pequena mudanca na varidvel resposta associada com a escova de

dente convencional tem um efeito maior na estimativa dos parametros.

As Figuras 42, 43 e 44 mostram o grifico da CNCPPF considerando a ponderagdo de
casos, perturbacdo nas varidveis respostas e perturbagdo nas varidveis explanatorias. O grafico
da CNCPPF para a perturbagdo na variancia € omitida por ser similar a ponderacdo de casos
chegando a mesmas conclusdes. Considerando os gréficos 42 e 43 € claro que a observagdo 13 e
a observacao 18 (44 no gréfico) respectivamente, devem ser influentes. Enquanto que a Figura 44
mostra que a observag@o 13 sobre o tratamento convencional (39 no grifico) estd acima do ponto

de corte durante quase toda a evolu¢do da CNCPPF mas € mascarado nos passos finais. Por outro
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lado, a observacdo 13 sobre o tratamento experimental aparece nos passos finais. Este gréfico

refere-se ao esquema de perturbagdo na varidvel explanatdria. No tratamento convencional o

indice de placa bacteriana no inicio do estudo para a observacao 13 € o menor valor, enquanto

que no tratamento experimental este valor € o segundo maior.
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Figura 45 — Dados de escova de dente: ponderagéo de casos - grifico de LD(@(a)) versus a com @(a) = @¢ + al.

EMV B B il o2 o2 A o
Dados Completos 0.147 0.454 1.759 0.539 0.482 0.102 0.267
Semaobs. 13 0.135 0.464 1.761 0.593 0.366 0.091 0.312
0082 0022 0 0.100 [E0B%41 [0S |0N69
Semaobs. 18 0.148 0.431 1.724 0.523 0.486 0.107 0.211
0.007 0051 -0.02 -003 0008 0049 [E0210
Sem a obs. (13,15) 0.137 0.448 1.748 0.638 0.286 0.119 0.355
-0.068 -0.013 -0.006 [0.184 -0.407 0.167 0.330
Sem a obs. (4,21) 0.130 0.480 1.682 0.501 0.489 0.080 0.258
-0.1161 0.057 -0.044  -0.054 0.015 -0.216f -0.034
Sem a obs. (15,17,18) 0.158 0.392 1.645 0.464 0.396 0.138 0.172
0.075 -0.137 -0.065 [-0.139 [-0.178 [0.353 -0.356

Tabela 14 — Dados de escova de dente: parAmetros estimados e mudanga relativa.

Na Figura 45 foi construido o gréifico de LD(w(a)) considerando a ponderagio de casos.
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Na Figura 42 a observacao 13 estd acima do ponto de corte, seguida das observacdes 4, 21 e 19
que estdo destacadas das demais observacdes porém abaixo do ponto de corte. Observa-se na
Figura 45 que claramente a observacdo 13 tem uma grande influéncia seguida das observacoes 4,

21 e 19 que provocam uma menor mudanga no LD(w(a)).

A seguir vamos aplicar a metodologia de CNCPPF no modelo definido para os dados de

liquido de bochecho.

7.2 Dados do liquido de bochecho

Considerando o modelo definido em (1.11) vamos utilizar as perturbagdes que foram

definidas em 6.1 para a aplicacdo da CNCPPF nos dados do liquido de bochecho.

7.2.1 Aplicacao

Considerando os dados de liquido de bochecho descritos na Introdu¢do, a metodologia de
CNCPPF foi aplicada aos quatro esquemas de perturbacao descritos anteriormente. O EMV dos
parametros foram obtidos usando o algoritmo EM descrito em Russo, Aoki e Jr (2009). Na Figura
46, o primeiro e o segundo grafico referem-se ao grafico da CNCPPF com ¢ suficientemente
grande para que a contribui¢do dos autovetores associados aos dois maiores autovalores e a
contribuicdo do autovetor associado ao maior autovalor sejam considerados, respectivamente. A
tltima iteragdo fornece o grafico de m(g) com os dados completos, o que mostra claramente que
apenas a observacgdo 42 estd acima do ponto de corte nos dois casos, o que significa que, com o

grafico de indice usual, a conclusio seria que a observacdo 42 pode ser influente.

Analisando o primeiro grafico (CNCPPF), embora a observagao 42 seja a que aparece
na ultima iteracdo com todo o conjunto de dados como a possivel observacdo influente, as
observagdes (39,40,43) estdo acima do ponto de corte na maior parte das iteracoes de m = 62 a
m = 96 e eles s@o mascarados nas iteragdes finais. Eles também t€m comportamento semelhante
durante a evolugdo da procura passo a frente. Além disso, a observacdo 52 estd préxima do ponto
de corte. Além disso, as observagdes (7,22) destacam-se na parte central da evolu¢do da procura
passo a frente, enquanto que as observacoes (7,19) apresentam comportamento semelhante. O
segundo gréfico leva a mesma conclusao em relacdo a dltima iteracdo. As observacdes (39,40,43)
apresentam também comportamentos semelhantes durante a evolugdo da procura passo a frente

e sdo mascaradas nas etapas finais. A observagdo 67 aparece como influente em algumas etapas.

No primeiro grafico da Figura 47 a observacdo 42 fornece a maior mudanga no afasta-
mento pela verossimilhanca seguido das observagdes 39 e 40. No segundo grafico da Figura
47, as observacdes (39,40,43) ocasionam quase a mesma mudanga no afastamento pela veros-
similhanga que as observacdes (39,40,43,42) quando os valores de a € negativo, enquanto que
com valores positivos de a o primeiro dd uma mudanga ligeiramente maior no afastamento pela

verossimilhanga. As observagdes (39,40,43,52) sdo as observagdes que ddo a maior mudanca



7.2. Dados do liquido de bochecho 123

] = benchMark — (52) - - (39) --- (43)
1 7 — (7)== (19) -= (40)
] { — - (14) -=- (22)
2 j —- (42) -— (38)
~ ]
' oo O oL
toorsey ! I Ly W, I
) \ [ IR LA ] A ! |
g 7] ﬁ l :'l P\‘ 1 3'\" M 4 ’I \n' I N /‘\
= N LS ~ A ! 1 n N\
I RN SN AT I Wa (st [ AN A L
] INY / e R /0 I Y N, \/ -
22 il o ! h \, A/~ "(‘/ \ :b YRR Vo s\~
—~ il | J]l I gt \ LA TV L AN TN e TAN Y
s 3 4 A/t lh | K} | (¥ b A S e oL
£ ] i l i (il | | \V4 \VAAVAY, ——
i ‘i‘l | i b / | j‘ v 4
1 b NIRRT f =i To
! il !
S ] il | : \-,' “.-'i ] 1“ “ “‘ I LI / ; Vs gg
“" v | i ,\ ) (LI B LA GIR D D e mm 214
) i " il AT WA
- i A i i TR = 22
s i i v 1 j"“’, i ]
] ! o 2 L A
10 A L A
21 g = i R e e T i
h T T T T T
20 40 60 80 100
S
— (39) = = (43) - — (40) = benchMark

— (42) -— (67)

m(a)

Figura 46 — Dados de liquido de bochecho: grifico da CNCPPF para o esquema de perturbagio da ponderagio de
casos. Contribui¢do agregada dos dois maiores autovalores e dos autovetores associados e
contribuicdo do autovetor associado ao maior autovalor.

no afastamento pela verossimilhanca. As observagdes (39,40,43,52) que sdo conjuntamente
influente sdo todas observacgdes de individuos que usaram o liquido de bochecho experimental A,
bem como as observacdes 42, 52 e 67. As observacoes 7, 19 e 22 pertencem ao grupo controle.
A Tabela 15 e a Tabela 16 fornecem os EMV dos parametros considerando todo o conjunto de
dados e sem a observacdo 42 e o grupo de observacdes analisados anteriormente. O grupo de

observacodes (39,40,43,52) é a que ocasiona maior mudanga relativa na maioria das estimativas.

A Figura 48 mostra o grafico passo a frente da contribui¢do agregada dos dois maiores
autovalores e dos autovetores associados, considerando o esquema de perturbagdo nas varidveis
explanatdrias. Nesse caso, o grifico de indice usual de m(q), que é a dltima iteragdo do grafico

de passo a frente, levaria a conclusdao de que nenhuma das observagdes sao influentes. Todas as
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Figura 48 — Dados de liquido de bochecho: grifico da CNCPPF para esquema de perturbagio nas varidveis
explanatdrias. Contribuigdo agregada dos dois maiores autovalores e dos autovetores associados.
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Figura 49 — Dados de liquido de bochecho: grifico da CNCPPF para o esquema de perturbaco nas varidveis
respostas. Contribuicdo do autovetor associado ao maior autovalor.

observagdes estdo abaixo do ponto de corte. No entanto, a observagdo 80 estd acima do ponto
de corte a partir da iteracdo m = 40 e € mascarada nas etapas finais. A observacdo 80 pertence
ao grupo que utilizou o liquido de bochecho experimental B e, entre esses individuos, foi o que
apresentou o segundo maior valor do indice de placa no inicio do tratamento e também o que
apresentou a menor redugdo no indice de placa dentaria do inicio do estudo até o final do estudo.
A Tabela 18 mostra que, com nivel de significancia 10 %, rejeitamos a hipétese de que a taxa de
reducdo do indice de placa dentdria apds 6 meses usando o liquido de bochecho experimental A e
B seja a mesma, enquanto que com a remogao da observacao 80 leva a conclusao oposta. A Figura
49 fornece o grafico passo a frente da CNCPPF considerando o esquema de perturbagdo nas
varidveis respostas e a contribui¢do do autovetor associado ao maior autovalor. As observacoes
(20,22) estao acima do ponto de corte na etapa final da evolucio do grafico passo a frente, mas as
observagoes (7,19) se mantém acima do ponte de corte na maior parte das iteracdes entre m = 36
am = 88 e depois mantém-se muito proximo do ponte de corte. O gréfico a esquerda na Figura
51 mostra que a observagdo 22 apresenta a maior mudanca no afastamento pela verossimilhanca.
Para valores positivos de a, esta observacao € seguida pela observagdo 7 e pela observagado 20,
Jjuntamente com a observacdo 19. No lado negativo de a as observagdes 7, 19 e 20 apresentam
a mesma alteragdo no afastamento pela verossimilhanga. O grafico da direita mostra que as
observagdes (7,19) apresentam a mesma alteracao no LD que as observacoes (7, 19,20,22) no
lado positivo de a. Considerando a Tabela 15 e a Tabela 16 a maior mudanca na estimativa dos
parametros quando as observagdes (7,19), (20,22) ou (7,19,20,22) sdo descartadas do conjunto de
dados estd no parametro de variancia do erro de medicdo do indice de placa apds 6 meses para o
grupo controle. A Figura 50 mostra o gréfico do indice de m(q) correspondente a tltima iteragéo
da Figura 49, em que os indices 1 a 36 no eixo x, referem-se aos dados associados aos individuos

que usaram o liquido de bochecho controle, enquanto os indices 37 a 69 (70 a 105) se referem as
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Figura 52 — Dados de liquido de bochecho: grafico da CNCPPF para esquema de perturbag@o na variancia.
Contribui¢do do autovetor associado ao maior autovalor.

observacdes correspondentes aos individuos que usaram o liquido de bochecho experimental A
(B). Pode-se observar que pequenas alteragdes locais na varidvel resposta que correspondem ao

tratamento de liquido de bochecho controle tem um efeito maior nas estimativas dos pardmetros.

Considerando o esquema de perturbag@o na variancia (Figura 52), as observagdes 42 e 22
estdo acima do ponto de corte no ultimo passo a CNCPPF, embora as observacgdes (22,42) seja o
grupo de observacdes que apresenta a menor alteragdo no afastamento pela verossimilhanca entre
o grupo de observagdes considerado na Figura 53. Porém, a Tabela 18 mostra que a remog¢ao
dessas observagoes altera a conclusio do teste de hipdteses ao nivel de significancia 10%. Além
disso, a Figura 52 mostra que, embora as observacdes 42 e 22 surjam nas etapas finais do grafico
passo a frente, as observacdes 39, 40 e 43 estdo acima do ponto de corte em quase toda a
evolugdo do algoritmo de procura passo a frente. A Figura 53 mostra o grafico do afastamento
pela verossimilhanga na direcdo das observagdes (39,40,43), (39,40,43,42), (39,40,43,22) e
(39,40,43,22,42). Pode-se observar que a mudanga no LD(@(a)) no lado positivo de a é a
mesma na direcdo de (39,40,43) e (39,40 , 43,42) e também o mesmo ocorre na direcao de
(39,40,43,22) e (39,40,43,22,42), o que significa que a inclusdo de 42 ndo fez diferenca nos dois
casos. A Tabela 17 mostra que a exclusdao do grupo de observagdes (39,40,43), (39,40,43,22) ou
(39,40,43,22,42) altera a conclusdo da hipétese testada com nivel de significancia 1%, enquanto
que a exclusdo de (39,40,43,42) nao faria diferenca. Considerando a hipdtese apresentada na
Tabela 18, a exclusdo de um dos quatro grupos descritos altera o resultado do teste de hipotese

ao nivel de significancia 5%.



Capitulo 7. Curvatura Normal Conformal com Procura Passo a Frente no modelo de regressdo
128 multivariado com erros nas varidveis com intercepto nulo

sem as observacdes

completo 42 (39,40,43) (39,40,43,42) (39,40,43,52) (7,19) (7,22)
B 0.703 0.703 0.703 0.703 0.698 0.716  0.700
Mudanga relat. 0.000 0.000 0.000 -0.007 0.018  -0.004
po1 0.687 0.688 0.687 0.687 0.689 0.706  0.685
Mudanga relat. 0.001 0.000 0.000 0.003 0.028  -0.003
Bia 0.525 0.509 0.574 0.560 0.588 0.525  0.525
Mudanga relat. -0.030 0.093 0.067 0.120 0.000  0.000
i 0.502 0.491 0.538 0.529 0.520 0.502  0.502
Mudanga relat. -0.022 0.072 0.054 0.036 0.000  0.000
B3 0.508 0.508 0.508 0.508 0.497 0.508  0.508
Mudanga relat. 0.000 0.000 0.000 -0.022 0.000  0.000
o3 0414 0.414 0414 0.414 0.409 0414 0414
Mudanga relat. 0.000 0.000 0.000 -0.012 0.000  0.000
i 2.534 2.524 2.533 2.523 2.525 2.543 2.538
Mudanga relat. -0.004 0.000 -0.004 -0.004 0.004  0.002
6§ 0.011 0.011 0.010 0.010 0.103 0.012  0.011
Mudanga relat. 0.000 -0.091 -0.091 8.364 0.091 0.000
6?2 0.103 0.093 0.106 0.096 0.002 0.099  0.103
Mudanga relat. -0.097 0.029 -0.068 -0.981 -0.039  0.000
662” 0.312 0.313 0.312 0.313 0.477 0.301 0.304
Mudanga relat. 0.003 0.000 0.003 0.529 -0.035  -0.026
6321 0.234 0.234 0.233 0.234 0.339 0.181 0.176
Mudanga relat. 0.000 -0.004 0.000 0.449 -0.226  -0.248
63.2 0.430 0.412 0.29 0.277 0.364 0.430  0.430
Mudanga relat. -0.042 -0.326 -0.356 -0.153 0.000  0.000
66222 0.432 0.431 0.373 0.376 0.454 0432 0432
Mudanca relat. -0.002 -0.137 -0.130 0.051 0.000 0.000
63|3 0.255 0.255 0.255 0.255 0.292 0.255  0.255
Mudanga relat. 0.000 0.000 0.000 0.145 0.000  0.000
6323 0.192 0.192 0.192 0.192 0.197 0.192  0.192
Mudanga relat. 0.000 0.000 0.000 0.026 0.000  0.000

Tabela 15 — EMV e mudangas relativas nas estimativas dos parimetros.
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sem as observagdes

completo  (42,67)  (80)  (20,22) (7,19,20,22) (22,42) (39,40,43,22) (39,40,43,42,22)

B 0.703 0.703 0.703 0.704 0.718 0.695 0.695 0.695
Mudanga relat. 0.000 0.000  0.001 0.021 -0.011 -0.011 -0.011
i 0.687 0.688 0.687 0.684 0.704 0.675 0.675 0.675
Mudanga relat. 0.001 0.000  -0.004 0.025 -0.017 -0.017 -0.017
Bia 0.525 0490  0.525 0.525 0.525 0.509 0.574 0.560
Mudanga relat. -0.067  0.000  0.000 0.000 -0.030 0.093 0.067
B 0.502 0486 0502  0.502 0.502 0.491 0.538 0.529
Mudanga relat. -0.032  0.000 0.000 0.000 -0.022 0.072 0.054
Bi3 0.508 0.508 0.517 0.508 0.508 0.508 0.508 0.508
Mudanga relat. 0.000  0.018 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
B3 0.414 0414 0424 0414 0414 0414 0.414 0414
Mudanga relat. 0.000 0.024  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
1l 2.534 2.518 2.528 2.535 2.544 2.524 2.533 2.523
Mudanga relat. -0.006  -0.002  0.000 0.004 -0.004 0.000 -0.004
6§ 0.011 0.010  0.010  0.010 0.012 0.010 0.010 0.010
Mudanga relat. -0.091  -0.091  -0.091 0.091 -0.091 -0.091 -0.091
62 0.103 0.091 0.101 0.105 0.101 0.095 0.108 0.098
Mudanca relat. -0.117, -0.019  0.019 -0.019 -0.078 0.049 -0.049
6311 0.312 0314 0312  0.2% 0.281 0.307 0.305 0.307
Mudanga relat. 0.006  0.000 -0.058 -0.099 -0.016 -0.022 -0.016
66,221 0.234 0234 0234  0.188 0.131 0.205 0.204 0.205
Mudanga relat. 0.000  0.000 [=0.197 -0.440 -0.124 -0.128 -0.124
6'312 0.430 0.373 0430  0.430 0.430 0413 0.290 0.277
Mudanga relat. -0.133,  0.000  0.000 0.000 -0.040 -0.326 -0.356
6322 0.432 0442  0.431 0.431 0.432 0.431 0.372 0.376
Mudanga relat. 0.023 -0.002  -0.002 0.000 -0.002 -0.139 -0.130
662]3 0.255 0.255 0.251 0.255 0.255 0.255 0.255 0.255
Mudanga relat. 0.000  -0.016  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
66223 0.192 0.192  0.184  0.192 0.192 0.192 0.192 0.192
Mudanga relat. 0.000  -0.042  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

Tabela 16 — EMV e mudangas relativas nas estimativas dos parimetros.

Dados sem as observacdes

completos  (39,40,43) (39,40,43,42) (39.40,43,52) (39,40,43,52,42) (39,40,43,22) (39,40,43,22,42)

p-value 0.002 0.015 0.007 0.082 0.018 0.022 0.011
Tabela 17 — Teste de hipéteses: Hp : Bi, = B,

Dados sem as observacdes

completos 42 52 67 80  (39,40,43) (42,22) (42,67) (40,43) (39,40,43,22) (39,40,43,42) (39,40,43,22,42)
p

pvalue 0096  0.54 0.163 0.122 0.39 0017 0154 0194 0030 0017 0.032 0.032
Tabela 18 — Teste de hipoteses: Hy : B2, = Bo,
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Figura 53 — Dados de liquido de bochecho: perturbagéo na variancia - grafico de LD(@(a)) versus a com
o(a)=0,+al..

7.3 Dados simulados

Considerando o modelo definido em (1.4) e (1.5) foram geradas 26 observacdes com
B1 =0.156, B, = 0.436, u = 1.769, 62 = 0.4082, 62 = 0.562%, 4; = 0.074° e A, = 0.363%. Na
Figura 54 temos o grafico de dispersao do dados gerados. Considerando as perturbacdes na
variancia foi construido o grafico da CNCPPF na Figura 55. Observe que ndo temos pontos in-
fluentes. Sejam Z7 = (X1 7,X27,Y17,Y27)7, Z12 = (X112, X212, Y112, Y2,12)T s € Zos = (X 24,
X2.24,Y1 24, Y2724)T, ou seja, as observagdes 7, 12 e 24. Estas observagdes foram alterados da se-
guinte forma para podermos introduzir os dados atipicos: Z7(gierado) = Z7+ (0.4,2.6,0.5,2.5)7;
Z > (aterado) = Z12+(0.2,0.3,1.3,0.7)" € Zou(airerado) = Z2a+(1.0,1.8,1.8,0.5)7.

O gréfico de dispersdo com as observacgoes alteradas estd na Figura 56. Observamos que

os dados 7 e 24 podem ser atipicos nos trés graficos e o dado 12 no primeiro gréfico.

Foi construido o gréfico de contribui¢do agregada considerando o maior autovalor (Figura

57). A observagdo 7 aparece como dado influente.

Na Figura 58 foi construido o grafico da CNCPPF na direcao do maior autovalor. A
observacdo 12 se encontra acima do ponto de corte até a pentltima iteracdo, no entanto é
mascarado na ultima iteragdo. Enquanto que a observagao 24 fica en torno do ponto de corte e
também € mascarada na ultima iteragdo. Por outro lado, a observacdo 7 aparece abaixo do ponto
de corte e na dltima iteracdo quando entram as observagdes 15 e 24 e sai a observacdo 12 dd um

salto e fica acima do ponto de corte.

No grafico da Figura 59 observamos que o parimetro A, apresenta a maior variagao na
estimativa dos parametros ao perturbar a variancia na dire¢io maxima seguida do parametro
Guz. No grafico da Figura 60 foram construidos os gréaficos de mudanca relativa na estimativa

dos parametros na direcdo da observacao 7 (Figura 60a) quando a variancia é perturbada. O
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Figura 56 — Grifico de dispersdo dos dados simulados alterados.

x2

] i f o7 oy A 2
Dados completos 0.2196 0.4759 2.1046 0.3872 0.3525 0.3225 0.5074
sem a observacdo 7 0.2187 0.4307 2.069 0.3185 0.3378 0.3355 0.1129
0 9 2 18 4 4 78
sem a observacao 12 0.1993 0.4689 2.1125 0.448 0.346 0.1681 0.5202
9 1 0 16 2 48 3
sem a observacido 24 0.1905 0.4832 2.0386 0.2572 0.3513 0.1982 0.5488
13 2 3 34 0 39 8
sem a observacio 7,12,24 0.1561 0.4212 2.0134 0.1979 0.3207 0.0047 0.1322
29 12 4 49 9 99 74

Tabela 19 — Perturbacéo na variincia: mudanga nas estimativas dos pardmetros dos dados simulados.
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Figura 59 — Perturbac@o na variancia: mudangas relativas nas estimativas dos pardmetros na dire¢do do autovetor
associado ao maior autovalor. Dados alterados.
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Figura 60 — Perturbag@o na variancia: mudanga relativa nas estimativas dos parimetros na direc¢éo de (a)
observagdo 7, (b) observagdo 12 e (c) observacdo 24. Dados alterados.
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pardmetro A, € a que sofre a maior alteragdo quando € perturbada na dire¢cao da observagio 7,
e na direg@o da observagdo 12 (Figura 60b) o parimetro A; sofre a maior alteragdo. Quando é
perturbado na direcdo da observagdo 24 (Figura 60c), os pardmetros A; e ze sa0 0s que mais

mudam, seguido de 3; na dire¢io negativa de a.

Na Tabela 19 observamos que ao excluir a observacdo 7 o parametro que sofre a maior
mudanga relativa na estimativa é o Ay, que é o parimetro que sofre a maior mudanca relativa
quando perturbamos na direcdo da observacdo 7 (Figura 60a). O mesmo acontece com as
observacdes 12 e 24, ou seja ao excluirmos a observacao 12(24) a maior mudanga relativa ocorre
na estimativa do pardmetro A;, que é o pardmetro que sofrem a maior mudanga relativa quando
foi perturbada na direcdo da observacdo 12(24). Nota-se também que o pardmetro que sofre
a maior mudancga relativa na estimativa € a variancia do verdadeiro valor do indice de placa

dentaria no inicio do estudo.
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CAPITULO

CONCLUSOES

Nesta tese apresentamos as propriedades assintéticas do modelo de calibragdo ultraestru-
tural com réplicas, e provamos que o estimador de maxima verossimilhanca dos parametros ndo
¢ assintoticamente Normal. Com base nisso, desenvolvemos os testes de hipdtese assintético para
testar os parametros do viés aditivo e multiplicativo do modelo proposto. Os testes de hipdtese
de Wald propostos no Capitulo 2, apresentaram resultados satisfatorios nos estudos de simulacao,
nos itens 2.4.1 e 2.4.2.

Foram propostos também novas metodologias de andlise de diagndstico, a ILPPF e
CNCPPF para os modelos de regressao com erros nas varidveis. Estes foram capazes de detectar

dados mascarados influentes em trés modelos diferentes de regressdo com erros nas variaveis.

Para o caso da CNCPPF concluimos que ela facilitou a detec¢cdo de dados mascarados
devido ao benchmark que ajuda nesse propdsito. Ao calcular a contribui¢do agregada para trés
cenarios; com o maior autovalor, os dois maiores autovalores e todos os autovalores; a CNCPPF
apresentou melhor performance com os dois maiores autovalores na detec¢do de observagdes

influentes mascarados.






139

CAPITULO

a)

b)

f)

9

ESTUDOS FUTUROS

Uma extensdo a ser considerada € desenvolver as propriedades assintéticas do modelo de
calibracgdo ultraestrutural com réplicas para outros testes assintdticos como score, gradiente

e razdo de verossimilhanca;

Uma outra extensao a ser considerada é desenvolver as propriedades assintéticas do modelo
de calibragdo ultraestrutural com réplicas para a distribui¢do t-student e/ou distribui¢ao

eliptica;

Como uma continuacao deste trabalho, vamos considerar os modelos de efeitos mistos e
utilizar a metodologia de influencia local com procura passo a frente e/ou a metodologia

de curvatura normal conformal com procura passo a frente neste modelo;

Aplicar a metodologia proposta de ILPPF e CNCPPF no modelo de calibragdo ultraestru-

tural com réplicas;

Utilizando a ILPPF fazer a defini¢do de arrastamento e analisar o problema de arrastamento

para os modelos utilizados.

Poderia criar um indice de estabilidade do processo ou evolu¢do de ILPPF.
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APENDICE

CONJUNTO DE DADOS

A.1 Dados de Escovas de dentes

Tabela 20 — Dados da Escova de dente convencional.

Nimero  x, Ve,
1 1.20 0.75
2 1.43 0.55
3 0.68 0.08
4 1.45 0.75
5 0.50 0.05
6 2.75 1.60
7 1.25 0.65
8 0.40 0.13
9 1.18 0.83
10 1.43 0.58
11 0.45 0.38
12 1.60 0.63
13 0.25 0.25
14 2.98 1.03
15 3.35 1.58
16 1.50 0.20
17 4.08 1.88
18 3.15 2.00
19 0.90 0.25
20 1.78 0.18
21 3.50 0.85

Continua na préxima pagina.




152

APENDICE A. Conjunto de dados

Tabela 20: Dados Escova de dentes convencional (continuacgio).

Nimero  x, Yey
22 2.50 1.15
23 2.18 0.93
24 2.68 1.05
25 2.73 0.85
26 343 0.88

X¢,: indice de placa bacteriana no inicio do estudo (antes do uso da escova de dente convencional),

Ye,: indice de placa bacteriana apds o uso da escova de dente convencional.

Tabela 21 — Dados da Escova de dente experimental.

Nimero  x,, Ve,
1 2.18 0.43
2 2.05 0.08
3 1.05 0.18
4 1.95 0.78
5 0.28 0.03
6 2.63 0.23
7 1.50 0.20
8 0.45 0.00
9 0.70 0.05

10 1.30 0.30
11 1.25 0.33
12 0.18 0.00
13 3.30 0.90
14 1.40 0.24
15 0.90 0.15
16 0.58 0.10
17 2.50 0.33
18 2.25 0.33
19 1.53 0.53
20 1.43 0.43
21 3.48 0.65
22 1.80 0.20
23 1.50 0.25
24 2.55 0.15

Continua na préxima péagina.
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Tabela 21: Dados Escova de dentes experimental (continuagao).

Nimero  x,, Ve,
25 1.30 0.05
26 2.65 0.25

X, indice de placa bacteriana no inicio do estudo (antes do uso da escova de dente experimental),

Ye,: indice de placa bacteriana apds o uso da escova de dente experimental.

A.2 Dados de Liquidos de bochecho

Tabela 22 — Liquido de bochecho controle.

Nimero  x. Yes Yes
1 2.46 1.73 1.58
2 2.89 2.61 1.91
3 3.00 2.75 1.89
4 2.52 0.98 1.71
5 2.52 1.61 2.29
6 2.78 1.25 1.34
7 2.08 0.88 0.35
8 3.11 3.04 1.93
9 2.38 0.90 1.28
10 2.70 2.11 2.46
11 3.20 2.39 2.48
12 3.25 2.23 2.23
13 3.21 2.88 1.96
14 3.30 2.50 3.10
15 2.27 1.61 1.61
16 2.21 1.15 1.67
17 2.40 1.69 2.08
18 2.64 1.45 1.96
19 2.07 0.70 0.48
20 2.43 0.85 0.78
21 2.27 1.71 2.27
22 2.52 2.50 2.85
23 2.79 1.54 1.42
24 2.54 1.58 1.35

Continua na préxima pégina.
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Tabela 22: Liquido de bochecho controle (continuagao).

Nimero  x. Yes Yes
25 2.17 0.77 1.48
26 2.09 1.16 0.98
27 2.68 2.74 1.88
28 2.35 0.72 1.48
29 2.36 2.33 2.04
30 2.61 2.43 2.16
31 2.48 2.00 1.93
32 2.31 1.33 1.38
33 2.50 2.32 1.96
34 2.31 2.27 1.96
35 2.38 1.98 1.38
36 2.27 0.75 0.96

x.: indice de placa bacteriana no inicio do estudo (antes do uso do liquido de bochecho controle),

Ye;: indice de placa bacteriana apds 3 meses com o uso do liquido de bochecho controle,

Yeo: Indice de placa bacteriana apds 6 meses com o uso do liquido de bochecho controle.

Tabela 23 — Liquido de bochecho A.

Namero  x, Vas Vag
1 2.65 1.42 1.25
2 2.13 2.48 1.63
3 2.70 0.00 0.59
4 2.48 0.10 0.12
5 2.98 1.57 2.31
6 3.57 2.80 2.41
7 2.48 0.05 0.27
8 2.73 1.44 1.17
9 2.35 1.35 0.65
10 2.52 1.59 0.75
11 2.61 1.98 2.32
12 2.43 1.63 243
13 2.75 1.60 2.31
14 2.27 0.63 0.96
15 2.68 2.24 2.52
16 3.40 0.85 2.53

Continua na préxima pégina.
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Tabela 23: Liquido de bochecho A (continuagao).

Numero x, Yas Vag
17 2.96 1.48 0.29
18 2.16 1.46 1.20
19 2.34 0.70 0.59
20 2.04 0.46 0.55
21 2.35 1.78 1.43
22 2.68 1.43 1.93
23 2.50 1.35 1.04
24 2.07 1.29 0.80
25 2.52 0.79 1.00
26 2.37 1.50 1.15
27 2.27 0.39 0.64
28 2.21 1.27 0.63
29 2.71 1.80 1.71
30 2.45 1.10 0.65
31 3.11 2.81 1.83
32 3.02 1.94 1.33
33 2.32 0.73 0.57

X4: Indice de placa bacteriana no inicio do estudo (antes do uso do liquido de bochecho A),
Yas: indice de placa bacteriana apés 3 meses com o uso do liquido de bochecho A,

Yaq: indice de placa bacteriana ap6s 6 meses com o uso do liquido de bochecho A.

Tabela 24 — Liquido de bochecho B.

Nimero X Vb, Vb
1 2.33 0.56 0.90
2 2.53 1.00 0.89
3 2.61 2.11 1.61
4 2.74 1.02 0.48
5 3.02 2.04 1.06
6 2.56 2.04 0.29
7 2.25 0.96 0.58
8 2.74 1.54 1.65
9 2.60 0.88 1.17
10 2.76 1.82 1.14
11 3.11 0.93 0.59

Continua na préxima pédgina.
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Tabela 24: Liquido de bochecho B (continuagéo).

Ndmero  xp Vbs Vb
12 3.13 1.85 1.25
13 2.71 1.36 1.09
14 2.42 1.36 1.62
15 2.32 0.92 1.36
16 2.19 1.85 0.54
17 2.72 0.50 0.98
18 2.45 1.20 1.55
19 2.60 2.06 1.52
20 2.17 1.60 0.35
21 2.38 1.78 1.48
22 2.18 0.55 0.39
23 2.38 0.33 1.73
24 2.88 1.53 0.55
25 2.21 1.90 0.60
26 242 0.67 0.88
27 2.21 1.17 1.60
28 2.22 1.46 0.83
29 2.86 2.20 1.64
30 2.06 1.13 1.48
31 2.23 0.61 0.68
32 2.02 1.00 1.11
33 2.45 0.98 1.14
34 2.29 1.13 0.89
35 2.06 0.27 0.23
36 2.44 0.88 1.31

xp: indice de placa bacteriana no inicio do estudo (antes do uso do liquido de bochecho B),
Yb,: indice de placa bacteriana apés 3 meses com o uso do liquido de bochecho B,
Ybe: indice de placa bacteriana ap6s 6 meses com o uso do liquido de bochecho B.

A.3 Dados da Poténcia do Motor

Nesta secao, apresentamos o conjunto de dados usado para ilustrar a metodologia de-
senvolvida que consiste nas medi¢gdes da poténcia do motor em 9 pontos de rotagdo para 8
laboratorios. Os laboratdrios participantes foram Maud , Bosch , Ford , KSPG , Mahle , Delphi ,
GM , Marelli . Nao vamos identificar o nimero de laboratérios no conjunto de dados com os
nomes dos laboratérios fornecidos acima, pois € confidencial.
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Yij

Yip

Y13

Tabela 25 — Dados da Poténcia do motor.

Yija

Yijs

Vi1

Y22

i3

Y24

Vs

Yaj6

Y27

Y28

1200
2000
3000
3600
4400
5200
5600
6000
6400

8.89
15.84
26.84
31.41
37.19
44.35
47.49
49.92
50.92

8.83
15.80
26.61
31.31
37.12
44.35
47.33
49.76
50.74

8.86
15.80
26.86
31.40
37.24
44.28
47.56
49.98
50.89

8.85
15.79
26.85
31.40
37.17
4431
47.60
49.90
50.84

8.88
15.81
26.92
31.50
37.32
44.40
47.79
49.96
50.94

8.57
15.28
26.12
30.48
36.46
43.29
46.29
48.01
48.85

8.56
15.27
26.12
30.45
36.33
43.22
46.21
47.92
48.84

8.58
15.35
26.09
30.41
36.25
43.11
46.11
47.90
48.75

8.64
15.36
26.12
30.52
36.36
43.21
46.17
48.00
48.86

8.64
15.38
26.22
30.48
36.45
43.34
46.18
47.88
48.85

8.60
15.29
26.12
30.41
36.41
43.28
45.94
47.80
48.66

8.59
15.24
25.95
30.25
36.21
43.05
46.01
47.68
48.57

8.56
15.27
26.14
30.32
36.20
43.05
45.97
47.71
48.45

Y29

Y10

Vi1

Y212

Y13

Y2514

Y215

Y216

Y217

Y18

Y19

Y220

Y221

1200
2000
3000
3600
4400
5200
5600
6000
6400

8.57
15.31
26.06
30.42
36.16
42.98
46.08
47.64
48.58

8.64
15.34
25.93
30.52
36.33
43.11
46.03
47.90
48.66

8.59
15.32
26.03
30.45
36.17
43.06
46.19
47.79
48.86

8.60
15.37
26.08
30.44
36.17
43.06
46.29
47.85
48.81

8.67
15.35
26.13
30.65
36.34
43.21
46.58
47.99
49.00

8.72
15.57
26.34
3091
36.58
43.45
46.64
48.13
49.09

8.79
15.60
26.27
30.93
36.44
43.37
46.69
48.35
49.29

8.79
15.60
26.25
30.97
36.52
43.50
46.71
48.41
49.33

8.79
15.54
26.38
30.94
36.82
43.65
46.73
48.51
49.42

8.73
15.53
26.49
30.86
36.66
43.65
46.03
48.41
49.33

8.60
15.26
26.05
30.26
36.23
43.23
46.03
47.60
48.44

8.60
15.26
26.19
30.57
36.32
43.20
45.34
47.67
48.38

8.46
15.10
25.76
29.98
35.80
42.54
45.36
46.93
47.79

Y222

Y223

Y31

Y3

Y3

Y3j4

Yijs

Yije

Yij7

Y38

Yijo

Y310

Y311

1200
2000
3000
3600
4400
5200
5600
6000
6400

8.47
15.05
25.61
29.90
35.67
42.56
45.55
46.84
47.71

8.52
15.18
25.78
30.13
35.73
42.56
45.70
47.20
48.01

8.85
15.85
26.68
31.33
37.02
43.90
47.00
48.78
49.86

8.76
15.78
26.68
31.22
36.88
43.81
46.99
48.81
49.87

8.77
15.81
26.68
31.23
36.93
43.88
47.01
48.87
4991

8.80
15.71
26.52
31.21
36.89
43.75
46.93
48.86
49.88

8.77
15.76
26.59
31.27
36.89
43.79
46.99
48.83
49.89

8.77
15.75
26.61
31.25
36.88
43.74
46.94
48.79
49.85

8.78
15.76
26.52
31.28
36.92
43.80
46.99
48.81
49.90

8.78
15.75
26.50
31.26
36.94
43.86
47.06
48.90
49.92

8.76
15.73
26.61
31.31
36.93
43.82
47.05
48.86
49.90

8.77
15.76
26.56
31.26
36.91
43.84
47.03
48.84
49.88

8.77
15.73
26.73
31.25
36.91
43.82
47.02
48.82
49.85

Y310

Y313

Y3j14

Y315

Yiji6

Y317

Y318

Y451

Yajo

Y43

Yaj4

Yyjs

Yyj6

1200
2000
3000
3600
4400
5200
5600
6000
6400

8.84
15.81
26.81
31.29
36.90
43.83
47.06
48.88
49.84

8.79
15.78
26.72
31.28
36.86
43.80
46.98
48.78
49.76

8.79
15.81
26.76
31.33
36.87
43.78
46.96
48.76
49.73

8.80
15.82
26.73
31.15
36.88
43.78
46.99
48.78
49.75

8.81
15.74
26.77
31.26
36.95
43.88
47.06
48.86
49.83

8.89
15.82
26.82
31.26
36.98
43.87
47.09
48.88
49.85

8.81
15.82
26.82
31.28
36.96
43.80
47.00
48.74
49.73

8.73
15.68
26.60
31.65
37.51
44.37
47.44
49.30
50.20

8.84
15.88
26.91
31.49
37.33
44.29
47.43
49.31
50.24

8.85
15.89
26.82
31.49
37.32
44.29
47.47
49.36
50.23

8.77
15.82
26.84
31.31
37.13
44.05
47.25
49.13
50.05

8.78
16.00
27.04
31.51
37.31
44.23
47.30
49.19
50.09

8.88
16.00
27.06
31.60
37.35
44.25
47.32
49.14
50.08

Yaj7

Yajs

Yajo

Y551

Y50

Ysj3

Ysj4

Ysjs

Y56

Ys7

Ysjg

Y59

Ys;10

1200
2000
3000

8.90
15.94
26.85

8.92
16.00
26.93

8.93
16.05
26.96

8.70
15.46
25.94

8.68
15.50
2591

9.13
16.24
27.24

9.07
16.35
27.41

9.04
16.14
27.38

9.03
16.22
27.41

8.82
15.58

8.75
15.58

8.92
16.05

26.16 2596 27.18

Continua na préxima pagina.
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Tabela 25: Dados da Poténcia do motor (continuagéo).

3600
4400
5200
5600
6000
6400

31.56
37.32
44.34
47.54
49.41
50.33

31.56
37.36
44.40
47.52
49.44
50.35

31.60
37.45
44.39
47.57
49.43
50.34

30.71
35.93
42.47
45.65
47.30
48.11

30.85
35.92
42.56
45.70
47.42
48.19

32.15
38.02
45.16
48.38
49.95
50.76

32.27
38.10
45.27
48.40
50.08
50.24

32.26
37.99
44.98
48.13
49.89
50.49

32.26
38.16
45.28
48.40
50.36
50.51

30.99
36.54
43.08
46.12
47.71
48.51

30.83
36.26
42.92
45.94
47.63
48.33

31.95
37.59
44.67
47.82
49.51
49.99

31.87
37.57
44.70
47.96
49.40
50.38

Ys5i11

Y512

Yei1

Ysjo

Y3

Yja

Ysjs

Ysj6

Ysj7

Yejs8

Ysj0

Ysj10

Y11

1200
2000
3000
3600
4400
5200
5600
6000
6400

8.85
15.94
26.81
31.73
37.41
44.18
47.39
49.23
49.68

8.87
15.95
26.84
31.67
37.58
44.15
47.41
49.33
49.72

9.00
16.00
27.10
31.70
37.60
44.80
47.60
49.10
49.80

8.90
15.90
27.00
31.60
37.50
44.60
47.40
49.10
49.90

8.90
16.10
27.10
31.70
37.70
44.90
47.70
49.30
50.00

9.00
16.10
27.10
31.70
37.70
44.70
47.70
49.40
50.10

9.00
16.10
27.10
31.80
37.70
44.80
47.60
49.30
50.20

8.90
16.00
27.10
31.80
37.60
44.80
47.80
49.30
50.10

8.90
16.00
27.00
31.50
37.50
44.60
47.30
49.00
49.70

8.90
15.90
27.00
31.60
37.60
44.60
47.30
49.00
49.70

9.00
16.10
27.30
31.80
37.90
44.90
47.80
49.40
50.20

8.90
16.00
27.10
31.70
37.70
44.90
47.90
49.50
50.20

8.90
16.00
27.10
31.70
37.60
44.70
47.50
49.20
49.90

Yej12

Y613

Yj14

Yoj15

Ysj16

Y71

Y1

Y7j3

Y7j4

Y1j5

Y76

Y77

Y78

1200
2000
3000
3600
4400
5200
5600
6000
6400

8.90
16.00
27.10
31.70
37.60
44.70
47.60
49.30
50.10

8.90
16.10
27.20
31.80
37.70
44.90
47.80
49.50
50.20

8.90
16.00
27.10
31.70
37.60
44.70
47.80
49.50
50.20

8.90
16.00
27.00
31.60
37.70
44.80
47.50
49.20
50.00

8.90
16.00
27.10
31.70
37.70
44.70
47.50
49.10
49.90

8.70
15.60
26.10
30.70
36.50
43.80
46.20
48.70
49.70

8.70
15.60
25.80
30.60
36.60
43.60
46.10
48.30
49.60

8.50
15.40
25.60
30.20
36.30
43.40
46.00
47.70
48.60

8.50
15.40
25.60
30.10
36.30
43.10
45.70
48.10
49.00

8.50
15.40
25.60
30.40
36.40
42.80
46.40
47.40
49.10

8.60
15.40
25.70
30.60
36.50
43.30
46.60
48.30
49.10

8.60
15.50
26.00
30.50
36.60
43.50
46.50
48.30
49.40

8.60
15.40
25.80
30.50
36.50
43.50
46.60
48.50
49.40

Y7j9

Y7510

Y711

Y712

Y713

Y714

Y715

Y7i16

Y717

Y7j18

Y7j19

Y7120

Y701

1200
2000
3000
3600
4400
5200
5600
6000
6400

8.60
15.40
25.80
30.60
36.60
43.60
47.00
48.30
49.30

8.60
15.50
25.90
30.50
36.50
44.00
47.50
49.20
50.00

8.60
15.40
26.00
30.40
36.60
44.20
46.70
49.10
50.20

8.60
15.50
25.70
30.40
36.60
43.50
46.70
48.60
49.30

8.60
15.40
25.70
30.40
36.70
43.50
46.60
48.40
49.20

8.60
15.50
25.90
30.60
36.70
43.70
46.80
48.50
49.40

8.70
15.60
25.90
30.60
36.60
43.70
46.50
48.60
49.10

8.60
15.50
25.90
30.50
36.70
43.70
47.00
48.50
49.10

8.60
15.40
26.00
30.50
36.70
43.80
46.50
48.70
49.30

8.60
15.50
25.80
30.60
36.70
43.70
46.60
48.50
49.50

8.50
15.50
25.90
30.60
36.60
43.70
46.10
48.70
49.40

8.60
15.40
25.80
30.60
36.60
43.70
46.80
48.40
49.40

8.60
15.40
25.80
30.60
36.70
43.60
46.70
48.50
49.10

Y722

Y723

Y704

Y725

Y726

Ygi1

Y32

Ygj3

Yg4

Ygjs

Ygjs

Ygj7

Ysj8

1200
2000
3000
3600
4400
5200
5600

8.70
15.50
25.90
30.10
36.70
43.70
46.60

8.60
15.50
25.80
30.30
36.50
43.60
45.80

8.60
15.50
25.50
30.40
36.20
42.70
46.30

8.60
15.50
25.60
30.40
36.30
43.00
46.50

8.60
15.40
25.60
30.30
36.30
43.20
46.20

8.70
16.00
27.10
31.80
37.50
44.10
47.00

8.70
15.80
27.00
31.70
37.40
44.10
47.10

8.60
15.80
26.70
31.50
36.90
43.50
46.60

8.60
15.80
26.70
31.50
37.00
43.70
46.80

8.80
16.00
27.10
31.70
37.40
44.00
46.80

8.70
15.80
27.10
31.80
37.40
44.10
47.00

8.70
15.80
26.90
31.70
36.80
43.50
46.60

8.60
15.90
26.90
31.70
37.00
43.60
46.80

Continua na préxima péagina.




A.3. Dados da Poténcia do Motor 159

Tabela 25: Dados da Poténcia do motor (continuagao).

6000 48.50 48.40 4790 47.70 4830 48.80 48.70 48.20 4850 48.60 48.80 48.40 48.70
6400 4940 4930 49.10 4930 49.10 49.80 4950 49.10 49.40 49.60 49.70 49.10 49.40

Ysjo  Ygjio  Ysjin Ysjio o Ysjiz Ysjia Ygiis o Y6

1200 880 870 880 870 870 870 880 8.70
2000 16.00 1590 16.00 16.00 1590 1590 16.00 15.80
3000 27.20 2730 27.00 2690 26.60 26.60 26.50 26.30
3600 31.90 3190 3190 31.80 31.70 31.60 31.50 31.50
4400 37.50 37.50 3730 37.20 3730 37.10 36.90 36.90
5200 44.30 44.40 43.80 4390 44.00 43.80 43.50 43.50
5600 47.10 4720 4720 4730 47.10 47.10 46.80 46.90
6000 49.00 49.10 49.10 4920 49.00 49.00 48.60 48.60
6400 49.70 49.70 49.60 50.00 49.60 49.70 4930 49.40

Tabela 26 — Variancias do erro de medigio (0'5) para o i-ésimo laboratdrio no j-ésimo valor de rotacéio do motor.

j=1 j=2 j=3 j=4 j=5 j=6 j=7 j=8 j=9
0.0068 0.0215 0.0618 0.0848 0.1190 0.1690 0.1944 02141 0.2225
0.0054 0.0170 0.0491 0.0671 0.0949 0.1343 0.1535 0.1650 0.1711
0.0005 0.0018 0.0050 0.0069 0.0097 0.0136 0.0157 0.0169 0.0176
0.0081 0.0263 0.0750 0.1031 0.1446 02035 02333 02521 0.2615
0.0498 0.1587 04509 0.6270 0.8680 12158 13936 1.4954 1.5341
0.0101  0.0327 0.0935 0.1280 0.1806 0.2552 0.2888 0.3091 0.3186
0.0114 00372 0.1029 0.1435 02061 02919 03307 03591 0.3760
0.0249  0.0830 02371 03300 04543  0.6319 0.7243  0.7811 0.8060

{1
0NN W=

~. L L L L L L

Tabela 27 — Variancia do verdadeiro valor da poténcia do motor (6_,52,_) no j-ésimo ponto de rotacdo do motor.

2 2 2 2 2 2 2 2 2
GX O-X 2 O-X 3 GJC O-X 5 GJC Gx Gx 8 0.

X
00077 0.02056 00740 0.0999 0.1414 02007 02266 02500 02581







161

APENDICE

CONVERGENCIA DOS ELEMENTOS DA
MATRIZ DE INFORMACAO

A seguir iremos demonstrar a convergéncia da matriz de informagao observada para a
matriz W ( é). Seja Yy" € ® um vetor de parAmetros tais que Y = 0 + \/iﬁs para algum vetor

s € R™2(0=1 fixo e, seja ¢" um vetor aleatdrio que satisfaca

1 1
"=(1-06")0+6"Yy"=(1-06")0+6" 0+ —=s)=0+9"——s
0= (1810457 = (1-890+ 5" (64 s ) — 0+ 8" s
em que 0 < 6" < 1 e 6" € uma varidvel aleatéria. Seja ¢ = max{| s1 [, -+ ,| Si2p—1) |} @
norma do vetor s. Para simplificar a notacao, sem perda de generalidade assumimos que Y=
0+ < NG Lyjop—1)€e 9" =0+05" f L, 42(p—1)- Dizemos que n — o quando n; — % e 7+ — w;
em que w; € uma constante positiva para todo i = 2,-- -, p. Enfatizamos que os resultados sdo

véalidos para todo 8" tal que

Vn| 8" =0 |<cl, 5, 1), n>1

Para todo 0 = (Ly,, My, 02, -+, Cp, B, -+, Bp) € R™+2(P=1) | o5 componentes da

matriz de informacao observada dependem dos seguintes elementos

di(0) =1+

—+anﬁ ], M;(6 Hx,+2 SLVLONE Bl (iYiﬂc—niOﬂi>,
i—

)
=1 61] i:ZG"

ni 1
Dij(8)=) Yijx e Dij(8)=) Yix—niot,
k=1 k=1

paratodoi=2,--- ,pe j=1,--- ,m. Neste apéndice, provaremos que
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1
PW",(le“'yxm) “ZSTJH(‘PH)S_STW(O)S’ > 8} —0, n—o, £>0.

Para provar a convergéncia uniforme em probabilidade, provaremos que cada componente da

matriz de informacao observada converge uniformemente em probabilidade. Temos que

2
ag(‘l,n)_] 5 Pni(ﬁz+6”\;ﬁ) ng 1|
=t B e | =
n n ion Oj; n oy

1 1 d"c §"e\?| n oF 2 n; B?
—+ze 2Bi—= (—) +— 1o —lﬁ—’z.
n flznc Vn Vn n of; 5 no}

Como 6" é uma varidvel aleatdria tal que 0 < 6" < 1, obtivemos que

at(o" 62' 2 p 1 2 .
Jf>_wrﬁ__ wa\<— i [g+¢w&q+
Lj

n 2 B
1

— — —5 -|- ——w;
Como uma consequéncia, obtemos que

al(e") 1 P 2 e
]P)an(xlv"':xm) ’ ! - GXZJ Wl_z + Zwlﬁ_lz ’ Z E i> 0, & > 07
Gij i=2 Oij

n
e j=1,---,m. Nasequéncia, tomamos os dados observados ¥" com distribui¢ao Pyn (y, ... x,)»
para todo n > 1. Por definicdo, temos que para todoi =2,---,p,
n; n; n;
Y Y X |(@+ ) (Bt s ten] CYew
e =T o+ By ]+~ T (1))
n n; n o n noon n\/n

Entdo, concluimos que

n;
Y Yij Z €ijk

k:]n _Wl(al+ﬁlxj) <’__Wl|‘al+ﬁlx]’+
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Aplicando os mesmos argumentos, obtemos que

n; ni
k—lYljk ni ni kgleljk n ¢
———wixj| <[ ——w | |+ T +;%\1+XJ|'

Como a distribui¢do do erro aleatorio {e;j,: £ = 1,2,---} é independente do pardmetro,

pela lei dos grandes nimeros, temos:

nj
kZ] €ijk
= n—oo . .
]P)q/”.,(xl,"'?x’") n: > &€ — 0, 8>0, l:l’--.’p e ]:l,m
l
Portanto, concluimos que
n;
. IYijk
= n—oo
Pyr (x1,0+ xm) P (ai+l3ixj) >e|l —0, £>0,

l:2,7p’ e j:l’...7m’e

ni
kE Y1k
Py (21 om) _ln —wix;| >e| 50, €>0,
paratodo j=1,---,m. Além disso, para todoi=2,---, p, temos que

k= 1j
n n n n n

n; nj
DY@ SN mle T DL 5

Entdo, obtivemos que

Dy(¢") - Di;(9") .
PW”:(XI7"'7XH1) [ UT - WZBI'XJ Z € ri O € Pwn7(x17"' 7xm) UT - Wlx] Z € rg O‘
Aplicando 0os mesmos argumentos, temos que
8” o
MI(9") Myt 2 8"c\ Di;(9")  DY;(9")
= >+ ) | Bt t— > j=Lom
n nog 5 vn/) noj noy;

Entdo, concluimos que
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Mn(¢n) P i ,'2
(B3

>e|l =50, j=1,---,m
n i=2 Oij

Pwn7(x17"' 7xm) [

Como consequéncia do teorema do mapeamento continuo, concluimos que

P ﬁ W
. Lt + 1
P M7(¢") i (igz Gzzj Gl]) n—oo
u’n7(x17“'7xm) al’l n - 2
7(07) o2 (WleJer_zwiﬁ_i)

ij

Na sequéncia, mostraremos a convergéncia uniforme para cada componente da matriz de

informacao observada. Temos que:

Sl ) (0") (1-d5(¢") 1,1 da}(¢"), 1
S — _ S S0 S A SNV W S 3
1. P = n62 n(¢n) = zej (n P )a7(¢n). Entao, obtemos que
J(#x~7NX')(¢n) oo
IP)'I’”,(xl,-..,xm) [+ 28 ri>07 8>07 jzla"'am
Nesse caso, temos que W, , 1(0) =0, paratodo j=1,---,m
PG

Tu 1) (97)
(M 7 Mxy, ) 0 n—e ‘
#_ﬁ > 0:W(uxj,uxh)(e),paratodOJ;Ah:17...7m

n

3.
J(ux]'7ai)<¢n) B lni (ﬁi+5”%> o (Bi+5n\/%> |
n n l] J(¢”) n G% a7(¢n)7
paratodoi=2,---,pe j=1,--- ,m. Além disso, temos que

— = j=1,---,m.

n n of; a}(9")

Como a'}(9") — oo, obtemos que

Jate 00 (9")

n

Pwn7(x17"' 7xm) [

J(uxjgi) 1 1 <2nﬁi’lcxsz;‘_Dn>_ 1 (Znﬁi”zejM}1 DZ) 1
gl — 2\ _n | n

n noaq"
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2.2 2.2 2.2

m m ! m
Ty _ 1 Z k | kB; oy, B Z k B % | _ 1 B o
kK k= g2 o2ak | = ko? ) d )} o2 X
J=1"ij ijej J=17%i0) GI.JT’ J=1"ij GI.JT’

Jayon) 1 kkBiBioy, m BiBiOY e i BiBioz,

k :_%Z 6.2.62.(1](. :_Z 2 2ak~ B . 2 .2 P ﬁz
j=1 ©ij%14%j =l oo} Jj=1 Gl.lejG,%j Y £+
q:l qj
L 1
= _ﬁiﬁl Z P = W(ocioq)
= 0'.2.012. Y &+
Y =1 %
2 2 gk
m .
Ty _ 1 Z ko v B 2kBio; M; _pk
- 2 k|77 2 k ij
k j=19ij4; %ij aj
2 k 2 Aqk
m
_y % Mj 1B (2KPouMy
T 4 ak k o2 k 1j
i=lo?d k 0ij 4j
_ y T
_J
P L e (apo2 2
m _J 4j m ¢ . iO%; "k — Tk
_ZE * B i3 _Z% M; B ra K
- 2 | 4 2 p: T 4 2 k 2 ok
j=10i; %’ Gij % =190 | 45 Oij %
2
2 2060 X 2
k= v Oy | X B pio, o Pix; _ O | Xj _ﬂ 2Bix; — Pix;
— Lo e v || TEe | 2| Lo e
]:] ij Xj ij 62 Z Tq ]:1 ij X ij 62 Z g
=1 % EP=K
q= q] q=
2
_y iy B Pix;j _y LB Pix;
o 2 2 2 )4 2 o 2 J 2 )4 2
j=1 Gl] ij o-lJ o2 Z B_‘I j=1 Gl_] Gij Z B_‘l
X o2, o’
g=1"4j g=1"aj
m m
X X
J 2 J
=Y =B ) = Wiap)
j=1ij =ty [ v B
(Gij> Y &
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8.
J m  kBic? 2kBo2 M* m B2 K Mj
(aiﬁl) _l ! Xj Dk o [ Xj ] _ ! Xj l_z 2 z
J=LEaRLY J I=1 000 % v
ﬁtcxz D]; k koo v Bi x2 X
= Z 5 2Jak 7]—2[3[63]—]5 i} Z jp 52 ﬁlx] 2ﬁ16)€6_é
T / lofonol ¥ o !
B: m .
= Z—z , o (Bxj—2Bixj) = —Bify ) ]p N = W)
=1 g2c2 g =l 5 5 B
ij qul oy 0;;0}; (q§1é>
9.
2
Jggy _ 18 O DY ka2 [ o[ 4ke2BP\  4BMIDE  oxp?
T‘}Z i\t M\ )T 2 52
j=1%ij4] %ij 4 Gij4j %ij %ij
2 k2 2 232 k ryk
_ 1 f Oy, I ij . Oy, Mkz 1_4k6xjﬁi n 4BiMjDij_2kﬁi2
2 K 2 k k 2 2
= op 4 |7 o] %ij %ij
2 K\ 2 2 K\ 2 2 B2 k Tk
T E_L<’ﬁ> Lo (%) LA L&ﬂﬁﬁ_zkﬁf”
- k 2 2 k k 2 262
2 AT AN
LD RO B /A R T A B N P
- L 1k o2\ k T k a : 29 "
=logy Y 13 13 Oii%
M5 ok k
4B 3 Dija; 221
o} % k k o}k
m 2 K\ 2 N2 M 2 452 B2
vy % JU LBy % (e R Tl
A A R AT AR
mhoT V 13 13 ik
k ok ok
4B M; Dijaj  2p7 1
2 2
O;; alj‘ k k o;; k

P
=1 5252 q 2 q —1 0, i
i=lojor ¥ oF ij T q=1"4qj xj
g=1"4j g=1"aj
2 R2 2
L Api xj o 2 Zp: B 27,
2 5 P B2 (72 2 P ¥ xj lcy2 62
q [j —X = / [ 7
GijGXj Y ) ij Y q qj 1y
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10.

- -1 0.
q:1 47 q:1 q] (]:1 qj
2.2
AB7x; & By
+ o2 o2
ij q=1%qj
ke Z 1 _(ﬁlx]) 1 2 i Pqy\ 4p; i Pq
p 2 (72 p 2 J 62~ p B2 62
=lo% ¥ 4 ij y £o q=1"qj o> Y & \¢=1"qj
1 o (ot 1y c
q=1 "4aj q=1 "4aj q=1 "4aj

=lg2y Pi 0ij y 9=1%j %ij g=19%;
ij o2, o2.
q=1 "4aj q=1 "4aj
2.2 2
4 % v Pq
2 2
Oij 4¢=19%;j
2 2 2
m - )4
koo 1 (Bix;) L 1o 4
Z ) P ﬁqz - G~2- p qz x] Z 62
j=1 o ¥ oF ij Y o+ q=1"4qj
q=1 "4 q=1 "4j
2 2
m . )4
koo 1 (Bixj) v P
Z’ P B2 {_ o2 X Z o°.
=g ¥y 5o ij g=1"qj
lj = o
q=1 "aj
p
m \2 X2 p B2
k—eo 1 (leJ)
Yo LYok
Jj=1"ij Gij Yy - Y %a=1"aqj
L q=1 "4aj q=1 "4J
2 2 2
m m
k—s00 1 (Bix;) ’ k—s00 X5 B;
— Y = s S Yok R = W)
Jj=1"ij 2 =4 Jj=1"ij P B2
o) = 2 Pq
Y 42y % Gij| L o
\ 9= ’ q=1 "aj
2 2 2 agk?
m .
J(BlBl) _ _l Z ij Dk Dk + 26x.f X Bﬁ 1+ 2ijM]
= 2.2 kil K |MMPiPL 3
k k =~ cic%a" ak a®
J=1"ij"1j% ) J J

—n;BiM;Dj; — "lBlM;CD{'{j} }
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2 2 k2
1 Py 20% 207 M’
:__22 7 Dilej"f’a_k'j kkBipi 1+T]
= GIJk J j

—kBMEDS; - kB,MfD{-‘]} }

2 k Pk 2 2 p k2
vy % && 20y, k_zﬁ.’g 1 20:,M;
‘< kK k4 |2 dk
=17 Gl]k J j
ka Mka
g2l }
2
R CT N AP TR
1 2 0 | kK a T k ak
Jj= G Gl]k T J
Mk D k Nk
Dz, k MjD
"ﬁ’ KUk Tk
2 k Mk 2 2 gk
_ no Oy Dj; Dy | 20y, BB 1 20;M;
A N S VR
i=lojon+ T T
M"D Mijk
e
2 k Pk 2 ME\ 2
J
oy % ﬁDll 20y BB | - +202 | X 9
~ 5 24| k k d Tk T\ 4 k
=l o054 % %
Mk ok MY ok
I T
Yd ok ok d k k
3 3
2 k 1k 2 N\ 2k
I T P SN AN
~ 5 24| k k d & G\ gk k
i=lojor+ 13 J
kK k k k ko k
UL L
‘a';. k k kk ok
2 2 2
m (o 207 . P
— =) ’ 5 Bixj'ﬁsz'Jr—ﬁ Bii | 0+ 207, (G—12> ;).
1'206622—‘1 oz Yy % j q=1
™% =y oy *i 219
2 )4 ﬁZ
2 v P > J
mwz—— X Pl Y L
ij q=1 Gq/

m )4 2
“roy ;ﬁq BB+ 2 [B,-Bl (2x§ y ’3—3>

q=1 "aj q=1 "aj

S
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2 B 2 B
_Biﬁlxj ol Blﬁixj Z ol
q=1"qj q=1"qj
(
koo ¢ 1 2 2 BZ
o Z m BileJ +t - ZBlle Z 5 ZBIBI Z
=l cto7 £ = q= q1 g=1 qJ
L qgl % \ qgl "5/'
(
k—so0 L 1 2
- _Z ) o P Bz ﬁlle]+ p Bz [O]
=1 oc~o~ =4 Pq
e qgl % | qgl %
k—yoo a x?
— —Pibi ) — = W
oA
e g=1 O4i
Por conseguinte:
W(/vtxii,ux]') = W(/Jx.i,uxh) = W(,ija[) = W(/JXJB,) 0 .] h= 1 , M, .] 7& h7 = 27 ERRY 2
moq ) m 1 1
Wiosen) - Z — — B; Z s Wovay) —BiBi Z )
U2\ =1 % AL P
m m
_ Xj 2 Xj Xj
Wap) = Lo P L Wi = BB Y, :
J=1 =622 f B =1 52 52 ﬁ B
77\ ¢S % VR 20
m x2. BZ m x2.
_ J i _ . J
W(ﬁlﬁl) - Z g - , € W(ﬁ,ﬁ[) - _ﬁlﬁl Z )
) et s Flge (5
T\ =1 % EAEA V=K
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APENDICE

OUTROS

C.1 Identificabilidade

Defini¢io: Um modelo € identificdvel se, e somente se, 81 # 6 implica que Fg, # Fp,
paratodo 81, 0, c 0. O vetor de parametros 0 € identificavel se, e somente se, todos os seus

componentes sao identificaveis Cheng e Ness (1999).

Exemplo Considere o modelo definido em (1.1 e 1.2) e sejam dois conjuntos de parame-

tros dados por:

61 = (H7G)5276927G§7a7ﬁ)T = (37275527471)T

6, = (u,0%,062,05,a,8)" =(3,1,3,3,1,2)7.

Ambos vetores de parametros conduzem a mesma distribuicdo no modelo definido em

T W1 N

e por tanto, o modelo nao € identificavel.

C.2 Exemplo da forma paramétrica da elipse

Uma elipse com centro (h,k) e semieixos a e b é dado por:

(3) 05
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i.e., o conjunto de pontos (x(z),y(z)) em que,
x(t) =h+acos(t),

y(t) = k+bsin(t),

e 0<r<2rm
A forma paramétrica da elipse, com inclina¢do gira no sentido anti-horario por 7 radians
¢ dado por:
x(t) = h+cos(7) [acos(t)] —sin(7) [bsin(r)] e
y(t) = k+sin(7) [acos(t)] +cos(7) [bsin(t)] .
O conjunto de pontos (x,y) do plano cartesiano que satisfaz

Ax* + By* +Cxy+Dx+Ey+F =0 (C.2)

com C2 — 4AB < 0 define uma elipse. Definindo a matriz

F 2 E
2 2 A %
D C —
M() =17 A 3 e M= C B )
E C B 2
2 2
temos que:
det(M()) B det(M())
det(M)Ay’ B det(M) A’
CE —2BD CD —2AE
= — = e
4AB —C?’ 4AB — C?
arccot(478)
T=—"""
2

onde, A; e A, sdo os autovalores de M ordenado tal que |A; —A| < |A; — B| (isso garante que
Ay — B| < |4, —A)).
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-16 -14 -12 -10 -8 -6

Figura 61 — Exemplo de forma geral da elipse: x> + 3y + 2xy + 12x — 5y + 50 = 0.

C.3 Base ortonormal

Um conjunto de vetores diferentes de zero {wy,...,w,} em um subespaco vetorial W de
J yeees pa¢

R"™ € uma base ortogonal, se for uma base, e se os vetores forem mutuamente ortogonais, i.e.,

(wi,wj) =0paratodososi# je 1l <i,j<r Sealém disso, o comprimento de cada w; ¢ igual

a um, entdo a base é considerada uma base ortonormal.

Por exemplo, a base padrdo {ej,...,e,} ¢ uma base ortonormal para R". Note que se
{wi,...,w,} é uma base ortogonal para um subespago vetorial W, entéo é possivel normalizar o

comprimento de cada vetor para obter uma base ortonormal. Para ser mais preciso, a cole¢io de

vetores
1 1
—Wl,..., W,
wi] W |
¢ uma base ortonormal.
Além disso, se a colegdo de vetores diferentes de zero {wy,...,w,} for mutuamente

ortogonal, eles serdo linearmente independentes, porque se houver constantes A;, tais que

Awi+---+Aw, =0,

entdo, paracada j, 1 <j<r.

0= <wj70> = <ijllW1 +hwy 4+ Aw,) = lj(Wj,Wj).

isso s6 € possivel quando A; = 0 para cada j. Em particular, a dimensdo da extensao linear de

{wi,...,w,} éigualar.
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C.4 Modelo de calibracao Ultraestrutural com réplicas

C.4.1 Algoritmo EM

Nesta se¢do vamos apresentar o algoritmo EM (Dempster, Laird e Rubin (1977)) usado
para obter a estimativa dos parametros descrito em Talarico (2014). A ideia € a utilizacdo dos
dados latentes x, j = 1,--- ,m para aumentar os dados observados de tal forma que as estimativas
de méixima verossimilhanca (EMV) dos parametros baseados nos dados aumentados (dados
completos) sejam féceis de obter. Considerando o modelo definido por (1.14) e (1.15) e os dados
observados no j-ésimo valor de rotacao do motor, Y? (Y 1jo Y ;j)T, nds aumentamos Y?
considerando os dados ndo observados x;. Entdo, os dados completos para o j-€simo valor de
rotagdo do motor é dado por Y ;. = (xj,YyT) comE (Y;c) = K= (,uxj,[JJT)T e a matriz de

zej 212 j
L X

2[)’T K; e Xj como definido em (1.3). Além do mais, Y ;o ~ n+1([,tjc,2jc) eseja¥Y,. =
(YT, YT )T entio

variancias e covariancias dado por X ;. = ( >, j=1,- m comXp;= Zglj =

1.0
=l

= (2m) "% [ﬁ (o2 (at) - (o3)") ] exp {— Y ) S u,-g} .

j=1 j=1
Segue que o logaritmo da funcio de verossimilhanca dos dados completos é dado por

Qi 1l () — )
L( —=) (I il —
o > ; 0gc? -I—;n 080 ) 3 []_2'1 zei +

ZZY PEEE e b,

Gl/ j=1i=2k= th

que € muito mais simples do que (1.16). Dada as estimativas de @ na r-ésima iteragio, ol ), 0
passo E consiste na obten¢@o da esperanca do logaritmo da fun¢do de verossimilhanca do modelo
com dados completos, L.(8), com respeito a distribui¢do condicional de x = (x1,--- ,x,,)” dado
os dados observados Y" e 8\"). O passo M consiste na maximizac¢ao da fun¢do obtida no passo E
com respeito a @, obtendo-se assim as estimativas dos pardmetros da iteracdo seguinte, U+,
A cada iteragdo o algoritmo EM incrementa o logaritmo da fun¢do de verossimilhanca dos dados
observados, L"(0), i.e., L"(8")) < L"(6"*1)). Quando a funcdo dos dados completos pertence
a familia exponencial, a implementacdo do algoritmo EM € usualmente simples. Em nosso caso,
o passo E consiste na obtengdo de E [xj/Y”} e Egn [x?/Y”}, j=1,---,m. No passo M,
maximizamos o logaritmo da fun¢do de verossimilhanga dos dados completos em que os valores

da estatistica suficiente foram substituidos pelos valores esperados obtidos no passo E.

O algoritmo EM para o modelo definido por (1.14) e (1.15) pode ser resumido da seguinte

forma:



C.4. Modelo de calibragcdo Ultraestrutural com réplicas 175

Passo-E: considerando as propriedades da distribuicao normal multivariada, o passo-E
consiste na obtencao de

" 2 m" )
r Xjo)
XjpT = Eg(H) [xj/Y'ﬂ = Wa
J
n(r—1) uﬁ’ Y Vg yo B (r—1)
emqueM = +Zk s +Xi o7 (Xl Yo —niog )| e
50 2 gl — %5 (402
xj - EO(PU [XJ/Y]} - n(r—1) + (xj ) ’
4j
com a;(r_l) representando o valor de a’}- em 1),

Passo-M: o passo-M consiste na obtengdo de

B =50 =1

A(r) i{r
mo YR Yo ) (X L) - (X m LY Y
E(,) 102 k1 Yij =152 j= 162 102 k=1 Yij
i = ~(r) r) 2
n: m 5 m 1) [ym i
! Jj=1 G[zj j=1 oizj J=1 Gl-zj

2
( =1 o.2 Zk 1 z]k nzﬁ Zj 1 02)
~ (r) Li=1,

mo 1
i1 2
Jj=1 o

,..-’m,

Y

D
n;

Serdo apresentados a fungdo score e a matriz de informacao observada.

C.4.2 Funcao score e matriz de informacao observada.

Em Talarico (2014) podem ser encontrados os elementos da funcdo score, U"(0) =

aL(;"(,o)’ denotado por qu, g=1,...,m+2(p—1), que é dado por:
M" Ly, n niﬁiMr-lze‘
Ur =L =1, .m U"‘:_Z TN pn
My . 20 ) s I7Es o 2 9
j a? oy, =105 a’} Y
© 2 2
m G niﬁtiM;-’ .
Ug, = Z] a”62 {n,ﬁ,+M" r!; —D}| ¢, i=2,-,p,
J=1%%ij J
n_ M Ylj”l p BDy on T n_ 28T =12
com M =3 +Y, 2 D= (Yij—aily) 1. ed} =14+ 0; B D™ (075)B como

definido em (1 16)
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92L"(0
aeagT) com 0 = (,uxla"' y M,y 02500+ Olp,

Ba,-- . Bp)T = (64, ,6m+2(p,1))T, foi obtida em Talarico (2014) com os elementos dados por
Jgr eh,r,h =1,---,m+2(p—1),

A matriz de informagéo observada, J"(0) = —

. 0 T 2o VB T 42
X% O} ! Oj;d}

R.~2
Jn :_—(1_‘1?) T sy =05 T, mibi ! <2n’ﬁ’6x"Mn—D”>,

626 K
J=1 1j4 J

2.2 2
niB?o?, m ning i o
— J) Jn — Z -

m - niBic xzj 2n o8 M}
ngvﬁl Z D;l]_ an ’

2
G Gl] J J

2 n\2 2 2 2 nyn
g = Zaz—ojt”{m_ o2 T o |(M)7 (1= + T |

2 2
o;;d} Gjj Gij

J

2
GG]JJ J

J#q,i#lL jgq=1,--- m i,l=2,-- ,pecoma D" eM"comodadonaSegéoZ.

C.5 Modelo de regressao multivariado com erros nas va-

riaveis com intercepto nulo

A seguir serdo apresentadas a matriz de informagdo observada e a matriz A para cada

tipo de perturbacao considerando o modelo definido em (1.11).

C.5.1 Matriz de informacao observada

Considerando, £(z, ) como definido em (1.13) onde 6 (4, 3)x ([31 . /3;7.“76;7 o2,

T T . . ~
0'%1 ,- Gzp )T com B; = (B, Bai)" e 62 = ((5821 ,62 )T, a matriz de informago observada,
que se encontra em Russo (2006, Apéndice), € dado por:
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f;f;’ﬁ?=:§c§b;1<u—l<oi>.<yl, 28,11).(y, —2B,0)" D1 (62))

—20¢b;*[a] A; ' (zi;—m)|(D7(07,).[B;- (v, —2B,1)"
+(v;,—2B;u).B]1.D7'(62))

+201b;2(1+ 202, ((zi; —m;)" .Bi.(zi;—m;)))D~ " (62,).8,.B] D™ '(67)
~{w2 ol (14 2u(a] A7 (2~ mi)

+o;b; ! ((zi;—mi)" Bi.(zi; —m;))) } D~ (63);

0%0(z,0) & 2D (52 112 :
_ Y 260l A7 (@~ m)o?D ! (62).B,+ b1 D (02).(y, — 2Bu):
aﬁiauu j=1 !

82€(z,0) n; L i
W = j; —0;66 4bi 2 {] —Z(Xij _‘u)[aiTAj l(zij _mi)]

+207b; ' (zi;, —m;)" Bi(z;;, —m;) } D~ ' (67)B;
— 0205 { () — 026 al A 2y, —mi)]} D7 (02) (3, — 2B 0

0°0(z,0) & 5 4 ; o
9B,dc2 =Y —b;’D"(067)B; —2b; 0} [(z;,— mi)" Bi(zi; —m;)| D~ (0B,

j=1
+b; *[a] A7 (z;;, —m;) D' (67) (v, — 2B

2 i
%—ZQ(Z)T = Y olb; ' {~D"'(6%).03;, ~2B:t1).(3;, — Biw)" D *(07,).D(B,)
i e; Jj=1

+D*(62).D(B;) ~ o2b; ' D' (c2)B,.B DX(c%).D(B,) |
—uD*(0y,).D(y;, — Bipt) — 0ib; *((zi; — mi)" Bi(zi; —my)]
{20257'D7(62)B,.B! D(c2).D(B;) - D*(c2).D(B) }

~ o' a] A" (z;;— m)]{D7(c2).D(y;, — 2B1)

~ 626D\ (62). [2B,(v;, — Biw)" + (v, — 2B | .D2(0%).D(B))}

7 /(=6 ZZ{l— o’}

duon S A
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9°(z,6) ——ZZb cs { —n)—o’b; al A (z-—m~)]}'
8#865 B i=1j= ° lj 3 o B l ’
2
aafu;’az - Z}Z (b;" o ] A7 (zi; —my)];

i=1j
9*0(2,0) X5, 5 o 7 B |
auaong—;bi o’lal A; ' .(z;—m;)|B; .D*(5;,).D(B;)
by ' (y;,—Biu)".D (o 2)D(ﬁ»;
2
e
2; j
40205, (1 - 62037, ) (x, — wlal A7 (2, — m)
+26f656bl *(1- 0705 2b; ")[(zi, — mi)" Bi(zi, — m;)]
+2055(1 — 0205 2b; )(xij—mz};
a&(fézéGz :——212{ Gg4b 2 2b G 63 [( m,')TB,'(zij—mi)]
i=1j
+2b; 2054 (xi, — p)la] A7 (zi, - mi)] }

%0(z,0) 1 . )

TP MU [z<xfj—u>[af.A,-1.<zij—mi>]
~207((z;; —mi)" Bi(zi, —m)lb; ' 1] B} .D7*(c2).D(B)) |
—bi_log4(26f(xij—u—ofbi_ [ai .Ai_ (zi; —m;))])
m;ﬁwﬁD*w%Dﬁm}

0°((z,0) 1 _

acgzacz :_EZZIJZ{ Oy 4[1— ( - )]
+20, °b; *(1—b; ") [(zi; —mi)" Bi(zi; —m;)] } ;

9%(z,0) 1 .
2%5;7 Z{b (1+2b; ' 07 [(zi; — mi)" Bi(zi; —m:)]) B .D*(c,).D(B))
—2b; *laf 'Ai : mi)](}’i‘,»—BzWTD (o e,)D(Bi)};

2 n;

ﬁéiﬁ-lz{zb ~Bu)-D(62).D(y, ~ B

+202b; 'D(B,).D2(62).(v;, — B;tt).(y;, — Bit)” .D2(62).D(B;)

—olb; '[2D(B;).D7*(02).D(B;) — o2b; ' D(B;).D"*(63,).B,.B] .D(6%).D(B,)]

—26%b; (2, —m;) " Bi(z;, —mi)][D(ﬁ,-)-D*(Gi)-D(B,-)

—olb;'D(B;
+4zebi la

).D2(c2).B;.B] D *(o
[ A" (z;;—m)|(D(B;).D(63,)-D(y;

2)-D(B,)]
—Biu)
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- %zeb‘lD<ﬁi>'D2(65i>'(ﬁi'(yij —B)" +(vi,— B:iw)-Bi ).D*(07,)-D(B,)
+D*(07) }:

onde a;e A;talquem; = ua; eV, =A;,+ zeaial-T, e seja,

a;=(1,B])" = (1,B1,B)" e Ai=D(c*62) =D(c? 02 ,02)"

e’ ey

bi=1+0c2a’A'a;=1+c?|c2+B/D (o -)ﬁi] e Bi=A;'a;a’A;"!

C.5.2 Matriz delta para os dados de liquidos de bochecho
Seja
Gy, = 05 (xi;—pu)+((y;,—Bw)".D~'(c2).B))
= [aiT.Ai_l.(zij—m,-)] e
Gi, = 05" (xi;— 1)’ +205(xi; — ) (y;, — B;)" D' (07,)B;
(}’z] B.un)'D- (%i)BiBiD (e,-)(}’ij—ﬁil«l)
= [(zi; —m;)" Bi(zi, — m;)),

a matriz A necessdria, para fazer a andlise de influéncia local, se encontra abaixo para cada tipo

de perturbacdo definida, considerando o modelo (1.11); Ponderacao de casos
AL = 2b;7'C;)D 7 (62 1+07b; Gy 4+ uCi,)D ' (07,).B;;
8= (u+07b7'C)D (03, (v, — Bitt) — o7y ' (14 07b; ' Giy + uCi,)D ™ (03,) - Bi;
Ayij=b;'Cy;
. _ _ 4, _
Aczz] = _5{0-5 2[1 — G5 2(O-xzbi ! + (xi_,' _‘u)Z)] +G)c205 4bi 1[2(in,‘ _H)Cij - zebi ]Gij]};
| R _ _
cZij = ) Oy 2(1 —b; 1) —b; 2Gij};

Agsij ;D(yi,- —Biw).D*(07,).(v;, — B;w) — 07b; 'C,D(B;).D*(05,).(v;, — Bik)

+ = sz "{orb;'Gi,+1}D(B;).D*(o )[3——1) (62).1s.

A

Perturbacio na covariavel
A= 0705°b; 'S {—207b;'Ci,D7 ! (07).B;+ D' (67).(v;, — 2B;1)}:
Ayij = S:05 b
Agij = 05 *8:(1—05%07b; ") [(xi,— 1) — 07Ci b ']
A
A

—23 -2 .

oZij —

by = S0ty o5 2 {olb7'CiD(B).DX(0%).B;— D(B,)-D2(6%).(v;, — Bin) }.
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Perturbacio na variavel resposta

AE,U = zebi_l(ﬁ?D_l(Gi)-syi)(D_l(0'3,»)-(}’1',- —2Bu) —2b; '62C;,D~ ' (a2,).B))
+(o7b; ' Ciy+1)D ™' (03,).Sy,;

Ayij :bi_l(ﬁiT~D_l(°'g,-)'Syi>§

Agj = 0205 b, (02b;'Ci, — (xi, — 1)) (B] D' (62).8y,);

A()'zlj_b ZCIJ(ﬁ D~ ( 3,) )

A0'2 ij =D(Sy,).D (o ,) ()’zj Biu)— zebi_lcijD(ﬁi)'D_z(Gi)'Sy,-
+o7b; (B .D7'(07)-8y,)(o7b; 'C,D(B,).D (03B
~D(B,).D*(0%)-(y;, — Biw)).-

Perturbacao na variancia do erro

A}, =—02b; 2D (02)B,+ 1D (02)(y;, ~ Byw) + 02 [~0Zb 32+ b)CED (03B,

+b; 2 (1+b:)C;, D™ (07,) (v;, — 213,-#)} ?

Ayij= b?zc,-J;
0511 { 74 ocb; 2_654 [(xij_“)2+6)c2bf3cij (zecij(z""bi)
—2b,-(bi+1)(xij—u))}};
Agsi; = —b; {orbi(bi—1)-2¢3 }
AL =~ { -0t *D(B).D(0%).B,~ Dlyy, - Bu)D (02 ).y, ~ Bib)

—07b;°Ci, 07 (bi +2)Ci_,-D(I3i)-D_2(°'%,~)-ﬁi
—2b;(bi+ 1)D(B;).D*(63).(y;, —ﬁiu)] } :

As expressoes dos esquemas de perturbacdes descritas acima, foram retiradas da dissertagcdo de
Russo (2006).
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