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Resumo

Este trabalho tem como proposta apresentar a metodologia de diagndstico de influéncia
local de Cook (1986) conjuntamente com a metodologia de selegdo da perturbagao ade-
quada proposta por Zhu et al. (2007) no modelo de calibracdo ultraestrutural com réplicas.
A metodologia de Cook (1986) sera utilizada para investigar a robustez e a sensibilidade
do modelo, onde os esquemas de perturbagao adotados foram ponderagao de casos e na
variavel resposta. Perturbar o modelo e/ou os dados de forma arbitraria pode conduzir
a interpretagoes sobre a andlise de diagndstico e a conclusoes equivocadas. Portanto, este
trabalho ird avaliar as perturbacoes propostas segundo a metodologia de Zhu et al. (2007)
e caso as perturbacoes nao sejam adequadas, iremos propor uma nova forma de fazer as
perturbagoes. Foi utilizado como aplicacao a analise de um conjunto de dados com réplicas
balanceadas e foram avaliadas quais patamares e laboratoérios exercem um efeito despropor-

cional nas inferéncias feitas sob o modelo.

Palavras-chave: Modelo de calibragao ultraestrutural, Avaliagdo da influéncia local de

Cook (1986), Esquemas de perturbagao, Selegao da perturbacao adequada.






Abstract

This paper aims to present the local influence diagnostic methodology of Cook (1986)
along with the selection of the appropriate perturbation schemes proposed by Zhu et al.
(2007) in ultrastructural calibration model with replicas. The methodology of Cook (1986)
will be used to investigate the robustness and sensitivity of model, where the adopted pertur-
bation schemes were weighting cases and response variables. Perturbing the model and/or
data in an arbitrary way can lead to miss interpretations of diagnostic analysis and wrong
conclusions. Therefore, this study will evaluate the induced perturbations according to the
methodology of Zhu et al. (2007) and if the perturbations are not suitable, we will propose
a new way of perturbing the model or the data. As an application it was considered a data
set with balanced repeated replication to evaluate which levels and laboratories exercise a

disproportional effect on inferences made in the model.

Keywords: Ultrastructural calibration model, Assessement of local influence of Cook (1986),

Perturbation schemes, Selection of the correct perturbation.






1

Introducao

O controle de qualidade é um procedimento comum nas empresas, pois visam garantir
a qualidade dos produtos. Mas para que isso seja garantido, as medidas mensuradas pelo
instrumento de medicao, devem ser confidveis para que as andlises com as ferramentas
de qualidade sejam corretas. Para tanto, a atencao com o instrumento de medicao deve ser
maior em virtude da importancia de garantir o verdadeiro valor da medida. O instrumento de
medicao, na maioria dos casos, é um aparelho sensivel que pode apresentar diversas fontes de
variagao que o conduzem a uma ma medi¢ao. De modo geral, é possivel dizer que os principais
fatores responsaveis pela variabilidade associada ao processo de medicao, segundo Werkema
(1996), sao: desgaste dos componentes do instrumento de medigao, condigbes ambientais
(temperatura, umidade, iluminacao, poluigao do ar, vibragao, etc), treinamento insuficiente
dos avaliadores e falta de calibracao do aparelho de medigao. Como visto, a qualidade da
medicao é algo relevante para garantir e assegurar uma boa qualidade dos dados, e caso
ocorram medidas sem qualidade, haverao produtos sem qualidade e sem garantia de boa

performance dos produtos que utilizam esses componentes.

O INMETRO (Instituto Nacional de Metrologia, Normalizacao e Qualidade industrial) e
a sociedade desenvolveram diversos grupos de laboratorios que se reinem periodicamente
para avaliar e propor melhorias aos sistemas de medi¢ao. Um sistema de medigao corres-
ponde ao conjunto de equipamentos, métodos e pessoas, utilizados para obter os resultados
da medicao, onde entre as técnicas aplicadas, estd o Ensaio de Proeficiéncia (EP). Os EP
correspondem ao uso de comparagoes interlaboratoriais para fornecer a performance de la-
boratorios para a realizacao de medigoes especificas ou calibragoes, de acordo com o Guide43
(1997) (ISO/IEC). O método de EP utilizado para gerar o conjunto de dados deste trabalho

foi 0 esquema de comparacao de medigao, que consiste em um tnico item de teste distribuido
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sequencialmente entre os laboratorios participantes. Cada laboratorio envia o objeto para o
proximo laboratério ou ao coordenador do estudo para a manutencao. Este procedimento é
comum em comparagoes de padroes de calibracao. Os resultados das medigoes juntamente

com as incertezas padroes associadas, devem ser enviados ao coordenador.

Uma alternativa para comparar um instrumento de medi¢do com um instrumento de
referéncia, é usar o teste para a comparacgao de médias t-Student. Mas com esse teste apenas
é possivel concluir se um laboratoério é significativamente igual ou nao ao de referéncia, mas
nao é possivel fazer comparagoes multiplas. Desta forma, foi proposto o modelo com erro nas
variaveis (modelo de calibragdo comparativa) que tem por objetivo relacionar medidas de
diversos laboratérios e métodos para poder inferir a quantidade de vicio que cada laboratorio
possui e através disso possibilitar melhorias para a calibragao dos instrumentos. No artigo
Leao et al. (2009), vemos o estudo de um modelo com erros nas varidveis, cujo proposta
¢é testar a competéncia de laboratorios utilizando a classe de distribuigoes elipticas para

modelar os dados e estabelecer testes estatisticos.

O modelo de calibragao comparativa foi proposto por Barnett (1969), e tem por finali-
dade modelar experimentos que comparam quanto um instrumento de medicao apresenta
medidas distantes quando comparado com um instrumento de referéncia. Com isto, o mod-
elo consegue quantificar quanto de vicio aditivo, multiplicativo e ambos o instrumento esta
cometendo. Uma metodologia adequada para avaliar este tipo de problema é considerar a
modelagem com erros nas variaveis (Cheng & Van Ness, 1999), que consiste em escrever as
variaveis observadas do modelo como uma fung¢ao de quantidades nao observadas (medidas

sem erro).

Neste trabalho iremos considerar uma extensao do modelo estrutural de Barnett (1969),
o modelo de calibracao ultraestrutural, que permite na modelagem a comparacao de varios

laboratdrios com um de referéncia.

Uma das metodologias mais utilizadas para avaliar a robustez de um modelo estatistico,
em modelos com erros de medigao é o diagndstico de influéncia local de Cook (1986), que
consiste em introduzir uma pequena perturbacao no modelo ou nos dados e através de

graficos avaliar se o modelo é robusto. Este método é baseado no afastamento da funcao de

Andrade, Bruno. P. PIPGEs | DEs-UFSCar & ICMC-USP
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verossimilhanca. Esta metodologia sera aplicada em um conjunto de dados reais que serd
modelado sob as distribuicoes Normal e t-Student multivariada, considerando a influéncia
local dos casos de réplicas balanceada.

No caso em que as réplicas sao desbalanceadas segundo Giménez & Patat 2014 a técnica
de influéncia local de Cook (1986) pode estd comprometida. Esta caracteristica invalida
o diagnostico de influéncia convencional, pois tem como efeito mascarar as informagoes,
em suma conduz a conclusoes erroneas. Com o objetivo de resolver este problema Zhu
et al. (2007) desenvolve em seu artigo os principios béasicos para selecionar o esquema de
perturbacgao necessario. Esta questao serd abordada ao longo do trabalho com mais detalhes

no Capitulo 3.

1.1 Revisao da literatura

Nesta secao iremos abordar as principais referéncias bibliograficas dos estudos de modelos
com erros nas variaveis, em especifico aos modelos de calibracao comparativa e aos estudos
que utilizaram a metodologia de diagnéstico de Cook (1986) com foco principal nos modelos

Ccom erros nas variaveis.

1.1.1 Modelo de calibracao comparativa

O modelo de calibragao comparativa é muito importante para poder comparar diferentes
laboratorios ou métodos de medicao. Atualmente, os instrumentos de medicao estao cada
vez mais modernos, precisos, e os profissionais que realizam as medi¢oes estao cada vez
mais capacitados. Logo, é necessario estudar a quantidade de vicio que um instrumento tem
quando comparado com um de referéncia e assim poder concluir se um método com um
custo operacional menor é razoavel, verificar se é hora de fazer manutenc¢ao no instrumento,
ou a substituicao por um equipamento moderno caso estejam produzindo um viés alto etc.
Estes indicadores sao importantes para todas as areas, pois hé cada vez mais necessidade
de ter um instrumento de medicao mais preciso com um baixo custo operacional.

Como motivagao, segue adiante algumas referéncias que utilizaram modelos de calibragao.

Andrade, Bruno. P. PIPGEs | DEs-UFSCar & ICMC-USP
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Grubbs (1973), por exemplo, compara trés cronoémetros, Barnett (1969) d4 um exemplo
onde quatro combinagoes de instrumento operador concebidos para medir a capacidade
vital num grupo de pacientes sdo avaliados. Leurgans (1980) compara dois métodos para
medir a concentragao da glicose no sangue. Varios outros exemplos, na area médica, sao
mencionados por Kelly (1984), Kelly (1985) e Kaaks et al. (1994). J& Jaech (1985) d4 vérios
exemplos na drea industrial, Fuller (1987) apresenta exemplos na drea agronémica.

Como os modelos de calibragao comparativa sao uma classe dos modelos com erros nas
variaveis, um estudo detalhado dos modelos com erros de medicao é encontrado em Kendall
& Stuart (1961), Moran (1971), Fuller (1987), Cheng & Van Ness (1999) e Carroll et al.
(2006). Atualmente encontram-se na literatura estatistica variadas formas de modelagem
de regressao com erro nas variaveis, onde todos esses esforcos abrangem os diversos casos
que podem ocorrer na realidade. Os esforgos citados englobam as modelagens funcionais,
estruturais e ultraestruturais, lineares e nao lineares, homocedésticos e heterocedasticos e
entre outras formas generalizadas.

Como explicado anteriormente, o modelo com erros nas variaveis ocorre quando as variaveis
estao sujeitas a erro de medicao e o fato de nao considerar isso na modelagem acarreta em
resultados nao confiaveis (Fuller, 1987). Para melhor compreensao, considere o exemplo com

modelo de regressao linear simples com erros nas variaveis:
Xi=mitueY,=y,+e, i=1,...,n, (1.1)

onde Y; e X; s@o os valores observados de y; e x;, com erros e; e u; respectivamente. Assu-

mindo a relacao linear, temos:

yi:a_l_ﬁxi)i:]-)"'ana (12)

e portanto:
Yi=a+px;+e,1=1,...,n.
Se desconsiderar o erro em X; e assumirmos:
Y;':Oé—FﬁXZ‘—Fei, izl,...,n,

o estimador de minimos quadrados (EMQ) para /3 serd inconsistente (Fuller, 1987).

Andrade, Bruno. P. PIPGEs | DEs-UFSCar & ICMC-USP
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Nestas condig¢oes podemos ter 3 modelos distintos. No primeiro caso a covariavel nao
observada pode ser tratada como variavel latente e assumindo uma distribuicao de proba-
bilidade, neste caso temos o modelo estrutural. O segundo caso considera a covariavel como
uma constante desconhecida, e é chamado de modelo funcional (Moran 1971 e Kendall &
Stuart 1973). O terceiro caso considera variaveis latentes cujos parametros sao incidentais,
¢ o caso do modelo ultraestrutual (Dolby, 1976). O terceiro caso ¢ uma forma generalizada
dos modelos estrutural e funcional, e em ambos os casos devemos ter um cuidado especial,
pois este tipo de modelagem pode possuir problemas como a falta de identificabilidade do
modelo. O problema da falta da identificabilidade de um modelo é de suma importancia em
qualquer modelo paramétrico, pois um dos objetivos é estimar os parametros. Veja na tese
de Galea-Rojas (1995) e em Cheng & Van Ness (1999), as definigdes e conceitos a cerca do
problema da falta de identificabilidade de um modelo. Para retratar melhor essa questao, o
exemplo a seguir serd baseado no modelo (1.1) e (1.2).

Supondo, por exemplo, esta configuracao: z; ~ N (g, 02), u; ~ N(0,02) e e; ~ N(0,02),

temos que:

Xi [z 02402 Bo?
Y; a+ By 7 Boz  pPol+o?

Assim, o modelo Z; = (X;,Y;)T ~ No(p, 2), com

p= (o, + Big) "

5 _ oz + o2 Bo?
- 9
Boi  BPo;+ ol

onde o vetor de parametros é 0 = («, 3, fig, 02, 02 o ) O modelo normal blvarlado é com-

posto pelas seguintes estatisticas suficientes: Zyl ,Z 7, Zyz, le Zym Note

i=1 =1 =1 =1
que a quantidade de parametros em 6 é maior do que a quantidade de estatlstlcas sufi-

cientes, logo o modelo é nao identificavel ou possui problema de identificabilidade, tendo

como consequéncia um infinito nimero de solugoes para os parametros.
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Para contornar o problema da falta de identificabilidade a forma mais utilizada é assumir
conhecido algum dos parametros. Na literatura é comum considerar o parametro A co-
nhecido, onde A representa a razao das variancias (Ripley & Thompson 1987, Riu & Rius
1996, Kulathinal et al. 2002, Galea-Rojas et al. 2003). Em alguns casos, pelas caracteristicas
naturais do modelo, considera-se a conhecido (Chan & Mak 1979 e Patefield 1978). Aoki
et al. (2001), Aoki et al. (2002), Aoki et al. (2006), Vilca-Labra et al. (2005) e Russo

et al. (2009) consideram o modelo de regressao com erros nas variaveis com intercepto nulo
(o = 0). Outras modelagens podem considerar que uma das variancias é conhecida, ambas
as variancias sao conhecidas ou o coeficiente de atenuacao, k, = % é conhecida. Essas
sugestoes citadas podem ser utilizadas para resolver o problema de identificabilidade, e

nenhuma suposicao é feita a respeito do parametro S devido ao fato de ser um parametro

de interesse primordial.

Cox (1976) estudou a relagao linear estrutural, onde os dados eram de varios grupos, e
testes de hipéteses foram feitos para testar o parametro 5. Aoki et al. (2001) estudaram o
modelo estrutural, a estimacgao foi feita pelo método de maxima verossimilhanca usando o
algoritmo Newton-Raphson. Russo (2006) considerou o modelo estrutural, onde as estima-
tivas foram de maxima verossimilhanca usando o algoritmo EM, e foram realizados também
os testes de hipdteses de Wald, razao de méxima verossimilhanga e escore. Foi estudada

a influéncia local em varios casos de perturbagao. Patriota et al. (2009) estudaram o mo-

delo estrutural heterocedastico, onde as estimativas foram obtidas pelos métodos de maxima
verossimilhanga e momentos. Vilca-Labra et al. (2011) estudaram o teste de hipdteses para o
modelo de calibragao estrutural. As estatisticas utilizadas foram de Wald, razao de verossim-
ilhanga e escore. Castro & Galea-Rojas (2015) estudaram o modelo de calibragao estrutural

heterocedastico e testes de hipoteses foram realizados.

Kimura (1992) estudou o modelo de calibragdo comparativa funcional heteroceddstico e
usou o algoritmo EM para encontrar a aproximagao das estimativas de maxima verossimi-
lhanga dos parametros do modelo. Giménez & Bolfarine (1997) e Giménez & Bolfarine
(2000) fizeram a modelagem dos modelos de calibragdo comparativa funcional, onde as

condigoes de regularidade foram estudadas e verificaram as propriedades de consisténcia e
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normalidade assintética. Vilca-Labra et al. (1998) estudaram o modelo funcional sob a classe

de distribuigoes elipticas com énfase na distribuigao t-Student, e seus resultados englobam as
propriedades de consisténcia e normalidade assintotica dos estimadores de méaxima verossi-
milhanga. Rasekh (2001) estudou a estimagao do modelo com erros nas varidveis funcional,
sua proposta era apresentar um estimador alternativo na presenca de colinariedade entre
os valores nao observados, os resultados foram satisfatérios, pois apresentaram menor erro
quadrético e menor erro padrao. Giménez & Patat (2005) estudaram as propriedades de
consisténcia e normalidade assintética dos estimadores do modelo de calibracao comparativa
funcional com réplicas. Oliveira (2011) estudou as inferéncias sob o modelo funcional com

erros de medigao heteroscedasticos na presenca de réplicas das observagoes.

O modelo ultraestrutural foi proposto por Dolby (1976), neste trabalho Dolby apresenta
uma sintese da relacao funcional e estrutural nos casos com e sem réplicas. Neste artigo
também foi considerado uma das variancias conhecida, e o processo de estimacao utilizado
foi via méxima verossimilhanca. Patefield (1978) analisou o artigo de Dolby e constatou
que quando a variancia é finita o estimador é inconsistente, ele ressalta que incorretamente
Dolby propde que o estimador da matriz de covariancias assintéticas pode ser obtido pela
matriz de informacao de Fisher e a matriz de covariancia assintética correta e o estimador
sao sugeridos em seu artigo. Gleser (1985) escreveu uma nota a respeito do artigo de Dolby
(1976) e concluiu que o ajuste do estimador de méxima verossimilhanga de Patefield (1978)
¢ fortemente consistente e assintoticamente normal. Cheng & Van Ness (1991) investigam o

trabalho de Dolby (1976), e as principais referéncias que abordam este tema. Arellano et al.

(1996) estudaram o modelo ultraestrutural eliptico. Patriota et al. (2011) verificaram as pro-
priedades assintéticas do modelo ultraestrutural multivariado sob uma classe de distribuigoes
elipticas. Talarico (2014) estuda o modelo de calibragao ultraestrutural com réplicas des-
balanceadas, propoe estimadores de maxima verossimilhanga usando o algoritmo EM e faz

testes de hipoteses assintoticos para os parametros.

Atualmente, pesquisadores tem se esforcado para estudar as configuracoes de situagoes
reais dos modelos com erros nas variaveis. Por exemplo Aoki et al. (2006) estudaram um

modelo com erros de medicao multivariado considerando o intercepto nulo com misturas de
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distribuigoes normais usando uma abordagem bayesiana. Os autores explicam que para o
verdadeiro valor nao observado da covariavel, foi assumido uma mistura de duas distribuicgoes
normais. Testes de hipdteses foram estudados em, Castro et al. (2008) no modelo com erros
nas variaveis heteroceddstico e Russo et al. (2009) no modelo multivariado com intercepto
nulo. Castro & Galea-Rojas (2010) propoem uma inferéncia robusta para a modelagem com
erro nas variaveis heteroceddstico, utilizando a distribuigao t-Student. Patriota (2010) estuda
a modelagem com erro nas variaveis para uma classe geral de distribuicoes. Ele estudou o
modelo heterocedastico com erro nas variaveis, onde foram abordados a forma funcional e
estrutural. Borssoi (2014) estudou os modelos mistos lineares eliptico com erros de medicao
sob a abordagem estrutural.

Em suma, esta sessao abordou as principais variantes a cerca da modelagem com erros
nas variaveis. O apanhado de obras citadas d4 uma visao geral do desenvolvimento técnico

deste assunto ao longo do tempo.

1.1.2 Diagnoéstico de influéncia local

A avaliacdo de diagnostico de influéncia local, é uma proposta apresentada no artigo do
Cook (1986), que visa mediante uma pequena perturbagao, avaliar se existe observagoes que
podem ser influentes e consequentemente causar um impacto nas estimativas dos parametros.
Este método consiste em verificar o afastamento das verossimilhancas do modelo perturbado
com o modelo sem perturbacao, e a partir disso construir um gréafico de dispersao e identi-
ficar visualmente quais observagoes podem ser influentes. O método desenvolvido por Cook
pode ser aplicado para uma grande variedade de modelos estatisticos, em particular para
diversos modelos de regressao, porque o requisito basico é possuir a funcao de verossimi-
lhanca especifica do modelo. A seguir algumas referéncias sao citadas sobre a aplicacao do
diagndstico de influéncia local de Cook (1986) em diversos tipos de modelagens considerando
0 erro nas variaveis.

Como este método requer o conhecimento da fungao de verossimilhanca, ele se torna um
método bastante comum em vérias classes de modelagem estatistica e principalmente em

estudo com modelos com erros nas varidveis. Thomas & Cook (1989) desenvolveram o estudo
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de influéncia local para os modelos lineares generalizados, e tinham o objetivo de verificar
o efeito de uma pequena perturbacao no modelo refletido nas estimativas dos parametros.
Os primeiros artigos a avaliarem possiveis observagoes influentes nos modelos com erros nas
varidveis foram propostos por Kelly (1984), no qual estuda a influéncia no modelo funcional
e estrutural, e Wellman & Gunst (1991), que estuda a influéncia para o modelo linear com
erros nas variaveis. Ambos se baseiam na referéncia de Cook (1977), que apresentou o estudo

de diagnostico de influéncia para o modelo de regressao linear.

Zhao et al. (1994), estudaram o diagndstico de influéncia para os modelos lineares gene-

ralizados com erros nas variaveis, onde as verdadeiras covaridaveis nao sao observadas, mas
mensuradas com o erro. Zhong et al. (2000), estudaram a analise de influéncia local de
Cook (1986) no modelo linear generalizado com erros de medida. A publicacdo apresentou
os esquemas de perturbacao de ponderacao de casos, perturbacao nas variaveis explicativas

e perturbacao na média.

Carroll & Spiegelman (1992) desenvolveram um estudo de diagndstico baseado na andlise
de residuos padronizados para o modelo com erros nas variaveis nao lineares e heterocedastico.
Vale salientar que o método de diagnéstico de andlise de residuos nao é apropriado para
a modelagem de dados com erros nas varidveis ver (Fuller, 1987). Neste artigo em questao
foi considerado erro de medida na variavel resposta correlacionado com o erro de medida
das varidveis preditoras, surgindo um novo tipo de residuo com essa configuracdo. Zhao &
Lee (1995), estudaram diversos métodos de diagndstico de influéncia para os modelos nao
lineares com erros nas variaveis, onde também foi utilizado o método de diagndstico de in-
fluéncia local de Cook (1986), considerando a perturbacao na variavel resposta e covaridveis,

ponderacao de casos e perturbacao na variancia dos erros.

Fung & Kwan (1997) propoem outras fun¢oes como, um estimador de um parametro ou

uma estatistica de teste que podem ser usados para uma analise de influéncia local.

Novos enfoques para a investigacao da influéncia local surgiram depois do diagndstico
proposto por Cook (1986). Todas essas novas propostas sao baseadas em alguns principios

do diagnéstico de Cook (1986), e suas extengoes e generalizagoes sdo descritas nos artigos de
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Fung & Kwan (1997), Poon & Poon (1999), Loynes (2001), Suérez & Sierra (2001), Cadigan
& Farrell (2002) e Zhu & Zhang (2004).

Rasekh & Fieller (2003) estudaram o diagnéstico do modelo com erros nas varidveis
funcional com réplicas. O autor explica que para encontrar as estimativas dos parametros
da regressao deve ser feito a suposi¢ao de que as variancias dos erros sao conhecidas e que

as observacoes individuais, e as réplicas podem afetar as estimativas caso sejam influentes.

Vilca-Labra et al. (2005) desenvolveu um artigo de influéncia local onde estudou a in-
fluéncia no modelo de regressao t-Student com erro nas variaveis considerando o intercepto
nulo (o = 0). Eles tinham o objetivo de modelar um conjunto de dados que consiste em
comparar duas escovas (experimental e convencional) e verificar por meio da técnica de
influéncia local de Cook (1986) a robutez do modelo. Os esquemas de perturbagao utiliza-
dos foram, ponderacao de casos, perturbacao na variavel resposta, perturbacao na variavel

explanatéria e perturbagao nos graus de liberdade.

Castro et al. (2007), estudaram o método de influéncia local de Cook (1986) no modelo com
erros nas variaveis funcional heterocedéstico. Eles tinham o objetivo de verificar o efeito das
perturbagoes nas inferéncias em relacao aos parametros e as perturbacoes utilizadas foram,
ponderagao de casos, perturbacao tanto na variavel resposta quanto na covariavel observada
na forma aditiva e multiplicativa.

Feng-Chang & Bo-Cheng (2009) estudaram a avaliacao de diagndstico de influéncia local
de Cook (1986) para o modelo de regressdo com erros nas varidveis com varidvel resposta

Poisson. Eles investigaram a perturbacao na varidvel resposta e ponderacao de casos.

Galea-Rojas & Castro (2012), estudaram a influéncia local de Cook (1986) e Poon & Poon

(1999) para o modelo com erros nas varidveis heterocedastico proposto por Kulathinal et al.

(2002). Os esquemas de perturbacao utilizados foram: ponderacao de casos, perturbagao da

variavel resposta e covariavel, e perturbacao da variancia dos erros.

Zhu et al. (2007) estudaram o diagndstico de influéncia local de Cook (1986) e a selegao do
esquema de perturbac@o apropriada para acessar as observagoes que exercem uma influéncia
desproporcional. Zhu descreve a metodologia necessaria para verificar se a perturbacao é ad-

equada e caso nao seja, ele explica qual a transformagao necessaria para tornar a perturbacao
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util e assim estudar de forma correta a influéncia local. Baseado neste artigo citado, Giménez
& Galea-Rojas (2013) estudaram o esquema de perturbagao apropriado usando o método
de influéncia local. Giménez & Patat (2014) explica que na modelagem considerando erros
nas variaveis usando réplicas, acessar a observacao influente através de um determinado
esquema de perturbacao pode ser um problema na presenca de réplicas desbalanceadas.
Neste artigo as autoras investigaram a influéncia local no modelo de calibragao comparativa
funcional com réplicas, sendo que este artigo aborda a selecao do esquema de perturbacao
adequado. Galea entende que o uso inadequado de esquemas de perturbacao gera inter-
pretacoes erroneas conduzindo o pesquisador a uma ma conclusao do problema. Isso ocorre
em virtude dos graficos de influéncia local apontarem unidades influentes, quando na ver-
dade nao sao ou omitirem pontos influentes, levando a concluir que o modelo é robusto.
Mais detalhes a respeito da selecao do esquema de perturbacao apropriado pode ser visto

no Capitulo 3.

1.2 Formulacao do problema

Este trabalho trata com a comparacgao de instrumentos ou métodos de medicao, quando
cada um deles é usado pra medir uma caracteristica num grupo comum de unidades expe-
rimentais. Esse problema é conhecido na literatura estatistica como calibragao comparativa.
O interesse ¢ avaliar a qualidade de diferentes instrumentos de medigao.

A motivacao para utilizar modelos de calibracdo comparativa, surge da oportunidade de
modelar um conjunto de dado real com réplicas balanceadas avaliadas pelo INMETRO.
A empresa de motores GM powertrain, cedeu um artefato de motor a gasolina 1.0 ao IN-
METRO que repassou o mesmo exemplar para p laboratérios. Dentre estes laboratérios
temos a Marelli, Delphi, Mahle, KSPG, Bosch e Mauéd. Um desses laboratérios ¢ um lab-
oratorio de referéncia credenciado pela INMETRO. Os outros p — 1 laboratorios terao a
missao de apresentar uma boa compatibilidade quando comparado com o laboratoério de
referéncia, isto é, para serem bem avaliadas, terao que apresentar medidas préximas do real
e isto ocorre quando o coeficiente do modelo é « =0 e = 1, isso implica que o laboratério

avaliado nao apresenta medidas com vicios.
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A poténcia do motor foi medida em m patamares de rotacao pelos instrumentos de cada
laboratério, assim temos que y;;, ¢ a k-ésima mensuracao do verdadeiro valor da poténcia
do motor no j-ésimo ponto de rotagao medido pelo i-ésimo laboratério e x; o verdadeiro
valor nao observavel da poténcia do motor no j-ésimo ponto de rotagao, ¢ = 1,---,p,
j=1,--- mek=1,--- n; Para o nosso conjunto de dados (Apéndice B, Tabela 6.1), foi
assumido que ;5 satisfaz a relacao linear estrutural com o verdadeiro valor (ndo observével)
z; e denotando por Y;, o valor observado (sujeito a erro de medigao) da k-ésima medigao
da poténcia do motor no j-ésimo ponto de rotagao obtido pelo i-ésimo laboratério, o modelo

proposto pode ser representado como

Yijk = Yijk + €ijk,

Yijk = a; + Bixj, (1.3)
i=1,---,p,j=1,---,m e k=1--- n; emque E(e;) =0, V(eijk)zafj,E(:Bj):
oy € V(z;) = afcj, x; independente de e, i = 1,---,p, j=1,--- ,mek =1,--- n.

E importante ressaltar que esse conjunto de dados possui variancias conhecidas, pois as
incertezas das medigoes foram encaminhadas pelos laboratérios participantes.

A proposta deste modelo é comparar os vicios aditivos («;) e os vicios multiplicativos (f;)
de cada um dos laboratérios participantes tomando como medida padrao (« =0e 5 = 1).
Barnett (1969) assume um instrumento padrao para seu modelo que mede a covaridvel sem
vicios. Aqui sera considerado o primeiro laboratério como o laboratério padrao. Desta forma,

tem-se que:
Yijr =2 +eyr e Yiyr=a;+ Biw; + ey, (1.4)

=2, p, =1, am>ek:1>"' y T
Talarico (2014) desenvolveu a modelagem deste conjunto de dados considerando as dis-

tribuicoes Normal e t-Student para efeito de comparagao.
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A distribuicao t-Student tem forma geral simétrica e semelhante a forma da distribuicao
normal, com a vantagem de possuir caudas mais pesadas. O parametro 7 representa o nimero
de graus de liberdade. Quanto maior for o grau de liberdade, maior sera a aproximacao para
a distribuicao normal.

O modelo t-Student pode gerar estimativas mais robustas na presenca de observacoes
incomuns, além de ter uma melhor acomodacgao dos dados com as caudas mais pesadas do
que as da distribuicao normal. Com isto, podemos minimizar a influéncia dos outliers nos
dados.

A seguir, descreveremos brevemente os dois modelos e para maiores detalhes ver a dis-

sertagao mencionada.

1.2.1 Modelagem sob distribuicao normal

ind

Assumindo o modelo definido em (1.4), onde e;jx nd N(0,0%), xj ~ N(pa;,02), @5

independente de e, ¢ =1,--- ,p,j=1,--- ,mek=1,---,n;, temos:
£ s ! ‘x! 1.5
yj(y]') = W| | zexp ) (Yj - Hj) j (Yj - Hj) ) (1.5)

onde Yj = (YL,,Y;—])T, com Ylj = (mjla---a}/ijnl)T (§ Yij = (}/;jl,...,}/;jni)—l—, ‘EJ‘ =

a;|D(a3)], com a; = 1+ 02 B D7 (05)B e 07 = (o3;1,,, ..., 07,1, )T. Tem-se também que
no= 30 ng, o= () = o+ pgB, com a = (0,051 ., 01, )1, B =
(1;, 52122, ey B;,,lzp)T,On1 expressando um vetor composto por n; zeros, 1,, expressando
um vetor composto por n; uns, X; = D(a?) + afﬁjﬁﬁT e D(a) denotando uma matriz

diagonal com os elementos da diagonal dados pelos elementos do vetor a.

Note que Y; corresponde as medicoes da poténcia do motor pelo laboratério de referéncia
no j-ésimo ponto de rotacao e Y;; as medicoes do i-ésimo laboratério no j-ésimo ponto de
rotacao.

Chamaremos a forma quadratica ((y; — ,uj)TE;l(yj — ;) de Q;.
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Seja’Y = (Y/,..., Y, ). Da Equacio (1.5), temos

1« T o
nyJ y;) = <H %51 2) eXp [_5 (v; = m) =7 (v — )
j=1
(1.6)
Assumindo o logaritmo da Equacao (1.6), temos que a fungao log-verossimilhanga é dada

por:

T
L(8) = log[fy (y)] = ==~ [log2] -5 Zlog\z |- Z (v, —m) =7 (v, —my) s (L7)
j=1
em que 0= (/J“xly ooy fhamy Q25 -eny Qp, 627 ey 517)
No apéndice A, se encontram a funcao escore e os resultados para a construgao da matriz
de informagao de fisher observada. Para estimar os parametros deste modelo foi usado o
algoritmo EM, e os resultados referentes aos estimadores encontram-se na dissertagao de

Talarico (2014).

1.2.2 Modelagem sob distribuicao t-Student

Assumindo que Y; ~ t,(p;, Aj, ), em que t,.(p,A,7) denota uma distribuigao t de Stu-
dent r-variada com vetor de locacao p, matriz escala A e 7y graus de liberdade e A; = 77_22 s

com p;, 3; e n como definidos no caso normal, temos que:

Desta forma,

r ytn -5
fY (yg> T (1() ’ingg (’Y 2) ‘Ey| 7_2
Assim i
L0) = Toefely) = 3 (v,) = cte—3 Y togizy - (15" )Zlog -24Q). (18)

onde, Y = (Y],..., YT, Qj, p; e X como foi apresentado na Segao 1.2.1.

Andrade, Bruno. P. PIPGEs | DEs-UFSCar & ICMC-USP



1.3 Organizacao do trabalho 27

No apéndice A se encontram a funcao score e as quantidades que compoem a matriz de
informacao de Fisher. Para a modelagem foi utilizado o algoritmo do tipo EM, e para mais
detalhes recomendo a leitura de Talarico (2014).

Considerando este conjunto de dados e o modelo definido em (1.4), serd desenvolvido
um estudo de diagndstico de influéncia local (Cook, 1986), assim como a metodologia para

verificar se a perturbagao é adequada (Zhu et al., 2007).

1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho de dissertacao esta organizado em seis capitulos, cujo a descricao é a-
presentada a seguir.

No Capitulo 2 serd apresentado o diagnéstico de influéncia local de Cook (1986), onde
serd abordado os esquemas de perturbacao para as duas classes de modelagens citadas.
No Capitulo 3 sera apresentado o estudo de selecao de esquema de perturbacgao apropriado
segundo a metodologia proposta por Zhu et al. (2007). No Capitulo 4 é feito a aplicacao con-
tendo uma analise descritiva, modelagem dos dados com réplicas balanceadas, investigacao
da robustez do modelo pela técnica de diagndstico de Cook (1986) e andlise para verificar
se a perturbacao foi adequada segundo Zhu et al. (2007). No Capitulo 5 encontram-se as

conclusoes do trabalho e no Capitulo 6 encontram-se as propostas futuras.
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Avaliacao da influéncia local

Nos estudos de diagnodsticos existem varias maneiras de investigar a influéncia, as duas
formas mais comuns sao a global e local. A eliminacao de casos é uma técnica para avaliar
o efeito de uma observagao sobre o processo de estimacgao e teste de hipdteses, onde este
método é chamado de andlise de influéncia global. Alternativamente ao diagnéstico de in-
fluéncia global, Cook (1986) propde o diagndstico pela dtica local, que serd abordada no

decorrer dessa se¢ao.

O conceito de influéncia local foi proposto por Cook (1986) com o objetivo de avaliar a
mudanca nos resultados da anélise quando é introduzido pequenas perturbagoes no modelo
ou no conjunto de dados, que implica na avaliagao da qualidade do modelo. Neste contexto
pode-se adotar a perturba¢ao no modelo (ponderagao de casos), perturbagao nas varidveis
resposta e explicativa, e por fim perturbacao na matriz de covariancia, por exemplo. Feita
a modelagem do conjunto de dados e estudo de influéncia local, o procedimento consiste
em avaliar por meio de gréaficos, quais pontos sao influentes no modelo. Identificado os
pontos, as observacoes deverao ser avaliadas e portanto tomado as medidas cabiveis. Muitos
autores tém utilizado esta abordagem, que pode ser aplicada a qualquer modelo estatistico
com funcgao de verossimilhanca conhecida. Na literatura, muitos trabalhos encontrados a-
presentam o estudo de diagnéstico de Cook (1986) em diversos modelos estatisticos. Na Se¢ao
1.1.2 foi descrito algumas das principais referéncias em que estudaram a influéncia local de
Cook na classe dos modelos com erros nas varidveis. Qutros resultados que consideram a
influéncia local de Cook (1986) em outras classes de modelagem, podem ser conferidas em

Escobar & Meeker (1992), Lesaffre & Verbeke (1998), Osério et al. (2007) e Nobre & Singer

(2007), por exemplo.

Neste capitulo serd apresentado a metodologia referente a avaliacdo da influéncia local
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proposta por Cook (1986) aplicada no modelo estatistico de calibragao ultraestrutural com
réplicas. Os esquemas de perturbacoes adotados foram ponderacao de casos e na variavel
resposta, onde a perturbagao na variavel resposta foi definida de 3 formas: no laboratério
de referéncia, no i-ésimo laboratoério, i = 2,...,p e em todos os laboratoérios fixando um
patamar j, j = 1,...,m. Estes esquemas de perturbacao foram desenvolvidos para o modelo
normal e t-Student. Neste estudo iremos realizar a modelagem citada em um conjunto de
dados em que as réplicas sao balanceadas. Recentemente Giménez & Patat (2014) em seu
artigo, explica que a influéncia local de Cook (1986) aplicada no modelo de calibragdo com
réplicas desbalanceadas, pode conduzir o estudo a conclusoes erroneas em virtude de nao
utilizar a perturbagao adequada. Para contornar este problema, Giménez & Patat utiliza
a metodologia proposta por Zhu et al. (2007), onde é estudado a selecao da perturbacao
adequada em cada esquema de perturbacao. Esta metodologia sera estudada no capitulo

seguinte.

2.1 Diagnéstico de influéncia local de Cook (1986)

Seja L(0) a funcao de log verossimilhanga correspondente ao modelo de calibragao ultra-
estrutural sob as distribuicoes de probabilidade normal e t de Student, onde 8, é um vetor

de parametros desconhecidos. A perturbagao do modelo é introduzida através de um vetor:

W = Wyx1, onde w € Q C RY, (2.1)

Q um aberto, e seja L(O|w) a funcdo de log-verossimilhanca do modelo perturbado. E
assumido que existe um wy € Q tal que L(6) = L(O|w,), VO e que L(f|w) é duas vezes
continuamente diferencidvel em (07,w 7). Seja 6 e 0., os estimadores de maxima verossi-
milhanca de 6 em L(6) e L(6|w) respectivamente. Uma medida sugerida por Cook (1986)
é dada na Equagao (2.2):

LD = LD(w) = 2 [L(é) - L(éw)] , (2.2)

e denominado o afastamento pela verosimilhanga (“likelihood displacement”).
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A ideia de influéncia local é estudar o comportamento da fun¢do LD(w) numa vizinhanga
de wy. Para tanto, considera-se a superficie geométrica (¢ + 1)-dimensional formada pelos

valores do vetor

w

LD(w)
quando w varia em {2, a superficie é denominada como grafico de influéncia. O estudo de
influéncia local consiste em analisar como a superficie a(w) desvia-se de seu plano tangente
Ty em wy. Essa analise pode ser feita estudando-se as curvaturas das segoes normais da
superficie a(w) em wy que sao intersec¢oes de a(w) com planos contendo o vetor normal
com seu plano tangente em wy. As curvaturas dessas secoes sao denominadas curvaturas

normais, como no exemplo da Figura 2.1.

LD(w)

Ty

I Wy

wi \

wo +d

Figura 2.1 Curvatura normal para a superficie a(w) e diregdo unitdria d (Verbeke & Molenberghs,
2000)

De acordo com Cook (1986), uma forma de investigar o comportamento local de LD(w)
em torno de wy é selecionar uma diregao unitéria d e analisar o gréfico de LD (wq+ ad) que
tem um minimo local em a = 0. Cada linha ajustada pode ser caracterizada considerando a
curvatura normal Cy em a = 0, que € interpretada como a regiao de melhor ajuste em wy.

Quanto maior o valor de C,, maior é a sensibilidade a pequenas perturbacoes introduzidas na
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diregao d. Cook (1986) sugere que a dire¢ao dmax, que corresponde a maior curvatura Cmax
contém a informacao de diagndstico mais importante, ou seja, para detectar observagoes que
mais influenciam em LD(w), deve-se construir o grafico de dmax pelo indice das observagoes

e verificar quais pontos se destacam dos demais. Cook (1986) mostrou que:

Cy = 2|d"Fd|, (2.3)
onde F = AT(L)'A, com A = @%L(mw) avaliado em @ = 0 e w = wg e —L ¢ a

matriz de informacgao observada do modelo postulado. Desta forma, temos:

Cy=2/d"AT(L)'Ad|. (2.4)

E de suma importancia, apds detectar os possiveis pontos influentes, investigar quais sao as
causas especificas que levaram estes pontos a produzir o efeito de influéncia desproporcional
exercida no modelo ou nos dados.

Dependendo da aplicacao o interesse pode ser somente em um sub vetor do vetor de
parametros 6. Para acessar a influéncia em um sub vetor 6, de @, sem perda de generalidade
seja @ = (0] ,0,)". Particionando-se a matriz de informacio de Fisher de acordo com a

particao de @, temos:

i _ Ly Lo
Loy Lo
Cook (1986) mostrou que:
Cy(0,) =2|d"AT(L™! — Byy)Ad, (2.5)
onde,
0 0
B, =
0 Ly

A influéncia local para a i-ésima observacao (C;), segundo Lesaffre & Verbeke (1998),
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é util para construir o grafico de influéncia local de C; versus a i-ésima observagao, como

descrito a seguir:
G =2/ (L)'A, (2:6)

onde A; representa a i-ésima coluna da matriz A. A medida de corte estabelecida como
critério foi valores acima de 2 vezes a média dos elementos de C}, estes valores sao classifi-
cados como influentes.

Apesar do alto crescimento em formas de abordar a influéncia local, as principais formas

de perturbacao continuam comum na maioria, como é apresentado a seguir:

e Ponderagao de casos, L(O|w) = ZwiL,-(B), 0 <w <1elL;éa funcao de log-
i=1

verossimilhancga para a i-ésima observacao;
e Perturbacao na variavel resposta, yi, = ¥;i + Sy,wi, w; € R;
e Perturbacao na varidvel explicativa, z;, = ; + s;,w;, w; € R;
e Perturbacao na matriz de variancia-covariancia, >, = w; I3, w, e R.

Nas secoes 2.2 e 2.3 serao apresentados os esquemas de perturbacao utilizado para aplicagao
de influéncia local e seus respectivos resultados que irao compor a matriz de perturbacao
A.

Novos enfoques de influéncia local surgiram apos o artigo do Cook, e uma grande variedade
de formas para acessar a influéncia local pode ser vista em Fung & Kwan (1997), Poon &
Poon (1999), Loynes (2001), Sudrez & Sierra (2001), Cadigan & Farrell (2002) e Zhu &
Zhang (2004).

2.2 Esquemas de perturbacao no modelo normal

Para investigar se o modelo proposto é robusto, foram propostas dois tipos de esquema
de perturbacao que sao: ponderacao de casos e perturbacao na variavel resposta. Na per-

turbacao que envolve a varidvel resposta, o esquema de perturbacao foi dividido em trés
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casos: no laboratério de referéncia, no i-ésimo laboratorio e em todos os laboratérios do

j-ésimo patamar para j = 1,..., m. A matriz de perturbacao A foi particionada da seguinte
forma:
92L(0 )/w)
9 Al 8018’[17—[_
A= TLOMw) | 2uw) (2.7)
000w " 2 000w’ |’
A 92L(0 )/w)
3 00z0w "
onde @ = (0,0, ,0] )", ovetor de parametros, foi subdivididos em 61 = (py,, ..., fig,,) ", 02 =
(g, ..., 0) 03 = (Ba,...,3,)" e w é o vetor de perturbagio que serd definido de acordo

com cada esquema de perturbacao utilizado.

2.2.1 Ponderacao de casos

No esquema de ponderacgao de casos, a perturbacao é feita em cada patamar e é expressa

como na Equagao (2.8):

m

LOw) = 3 L;(0Juwy) Zw] 6) = > wylfy, (¥,) 23

onde, L(0|w) é a log-verossimilhanca perturbada, Y = (Y| ,...,Y )T w = (wy,...,wy)"
€ Wy — (1,...,1)T.

As expressoes das derivadas, apos manipulagoes algébricas, sao explicitadas a seguir:

2L(0|w, M, -
= PLOm) | My e
33 8M:cj8wj W= aj O'%j
OPL(O|w;
Ay, = # =0, j,h=1,...,m, para h # j,
Hea), OW; w=wo
82[/ 0 w; nzﬁzg M i .
A2ij = WL;) = 0—2{ + n;o; — Z}/wk , J = 1,...,mez =
¢ w=wo ]
2,...,p,
82 L(0|w,) o, zﬁz o,
= = —— Bi + M; J iQ Yi
3ij aﬂzawj _ 022]&] n /6 + J _I_ niQ; Z ijk

1,...me1=2,...,p,
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. Y, i [ 57
onde, M; = MJ Z;]k%—zﬁ (Z)/ijk_aini>eaj:]‘+0§j< 2 Zn5>
1j k=1 2

i=2 2] 1] 0;

Na matriz A a seguir é disposto cada elemento que a compoe:

A111 A112 Allm
A121 A122 A12m
Alml A1m2 Al7nm
A221 A222 A22m
A — A.231 A.232 A.ng
Ay, Ay, Ay
A321 A322 A32m
A331 A332 A33m
B A3P1 A3P2 A3Pm 4 m+2(p—1) X m.

2.2.2 Variavel resposta

1. Perturbacao na variavel resposta do laboratério de referéncia (Y3,;):

No esquema de perturbagao na variavel resposta do laboratorio de referéncia, a per-
turbagao é feita diretamente nas medidas do laboratoério de referéncia e é dada como

na Equacao (2.9):

}/ijkw :}/ijk+w1jslj7 j: 1,...,me/€: 1,...,ni. (29)
Portanto o vetor Y ,, = (YlTw, Y; . Y; )T apenas considera a perturbacio nas medi-
das do laboratério de referéncia como especificado no vetor Y;,, = (Ylle, . Ylew)
o vetor de perturbagao para este esquema ¢ w; = (w/;,...,w/ )T comwy = (0,...,0)"

e s1; representa o desvio padrao amostral dos valores observados do laboratério de re-

feréncia no j-ésimo patamar, j = 1,..., m. Especificado o esquema de perturbacao e
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os vetores em questao, a funcao de log-verossimilhanca perturbada é apresentada na

Equacao (2.10).

(2.10)

note que @);, ¢ a matriz quadratica considerando a perturbacao w.

As expressoes resultantes das derivadas, apds manipulacoes algébricas, sao

tadas abaixo:

A 1 82ij
1, = "5 3 A
i 28umjaUJ1j w=wo
1 82Q]w
1h; — 28,[1%8101] w=wo
1 82ij
2ij 28a20w1j oy
1 82Q]w
B2 9Bowy |y,
j=1..mei=2,..Dp,
fej |
onde, M; = —2 .+ ljzk“’
my k—1 Ulj

apresen-

S1iM1
= . 2 17 ceey T,
;o
=0,5,h=1,...,m, para h # j,
2
niﬁi%sljnl , ,
——— 5 ] = 1,...met=2,..p,
;071,045
2
amjsljnl 271,@510' M
3 5 + njoy; — E Y;]k

_I_Zﬁz

222]

Oé,?l,’) .

(Z Yiik —
|

Na matriz A a seguir é disposto cada elemento que a compoe e desta forma A é usada

para os calculos da influéncia local no esquema de perturbacao na variavel resposta

do laboratdrio de referéncia.
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[ A111 A112 Allm ]
A121 Alzz A12m
A11n1 A1m2 Almm
A221 A222 A22m
A — A.231 A.232 A.ng
Ay, Ay, Ay,
A321 A322 A32m
A331 A332 A33m
B A?’Pl A?’P? A?’Pm 4 m+2(p—1) X m.

2. Perturbacgao na variavel resposta do i-ésimo laboratério (Y;;x):

Esse esquema de perturbagao ¢é feito na variavel resposta do i-ésimo laboratério, a
perturbagao ¢é feita diretamente nas medidas do laboratorio e é dada como na Equacao

(2.11):

Y;‘jkw = Yijk —|—wijsij, 1= 2, oD, j = 1, ..,me k= 1, ey Ny (211)

Portanto o vetor Y, = (Y|, Y, ..., Yg_l), YL, YEH), o Y;)T, onde desta forma
¢é apenas considerado a perturbacao nas medidas do i-ésimo laboratério como especi-
ficado no vetor Y, = (Y;{ ,...,Y;) )T, o vetor de perturbacdo para este esquema é

— (T T
w; = (W, ..., w,,

)" com wy = (0,...,0)" e s;; representa o desvio padrao amostral
dos valores observados do i-ésimo laboratério no j-ésimo patamar, onde i =1,...,pe
j=1,...,m. Abaixo a funcao de log-verossimilhanca perturbada mediante o esquema

citado.

LOw) = 3 (510w (2m) - 51oel - 501 ) (212

Jj=1
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Especificado o esquema de perturbacao e os vetores em questao, a funcao de log-

verossimilhanga perturbada é apresentada na Equagao (2.12) e @), representa a forma

quadratica afetada pela perturbacao w. As expressoes das derivadas, apds mani-

pulacoes algébricas, sao explicitadas a seguir:

20).
A, — 1 90,
7 28um]8ww

w=wo

1 920,
Al i - — Jw :07j7h:1,...’m’ pal'ah
hij 2 0uxh8w” w=wo
9. 1% _ TSy niﬁiszcj 3 ;
1] 2 80&181112] w=wo O’% ajo.% 9
_ 1 2Qu. | mBoanibey
254 2 aalawlj w=wp a]O-IQjO.ZZj ) g
1 Q.

2
ij

2 2 2
amjnisij 2nlﬁ2 ij Mj
Y 2 0Bi0w |y,
j=1..mei=2,..Dp,

aja iJ

1 0%Q;
A3lij = __ &

2 06101,%-
l,i=2,..,p, paral # 1,

2 2
_ axjﬁisijni {QMjnlﬁlaxj

.72 52 .
w=uwo a;j0150;; a;

7 Js

=1,...,mei=2,..

. D, paral #1,

ij

ny
+ noy — g Yiik
=1

n;
Bi
3 + = | i — E Yijk
o7, o

3

) Ds

A seguir note como fica disposto os elementos que compoe a matriz de perturbacao

neste caso adotado.
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Alm 0 0 |
0 A121‘2 0
A2211 A221‘2 A22zm
A2311 A23i2 A23m
A2(1 1)l A2(i71)i2 A2(ifl)im
A2u‘1 A2u‘2 A2iz‘m
. A2(i+1)i1 A2(i+1)12 A2(z'+1)im
A= ) : )
A2pi1 A2pi2 2pim
A3211 A32i2 A32zm
A3311 A331‘2 A33zm
A3(i—l)il A3(1‘—1)1'2 A3(i—1)im
A3ii1 A3ii2 A3iz‘m
A3(i+1)i1 A3(i+1)i2 A3(z+1)im
A?)pil A3pi2 T A?’pim e m—|—2(p—1) X m.

3. Perturbacao na variavel resposta de todos os laboratdrios no j-ésimo pata-

mar:

Esse esquema de perturbacao é na variavel resposta em todos os laboratorios, onde
serda considerado o j fixo. Neste caso, o esquema de perturbacao é definido como em

(2.13) e a fungao de log-verossimilhanga é definida como em (2.14).

)/ijk’w :}/;jk—‘—w”.s”, 1= 1,,pe]:1,,m (213)
LOlw;) => Infy,(Y)) +1In fy, (Y,). (2.14)
=1
15
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YT

T N\T , .
97w+ > Y pj,) - Desta forma é consi-

-
Portanto neste esquema o vetor Y j,, = (Y4,
derado a perturbacao nas medidas de todos os laboratorios no j-ésimo patamar, o

< ; — (T T\T _
vetor de perturbagdo para este esquema ¢ dado por w; = (wy,...,w,;) , wo =

0,...,0)" e si; 0 desvio padrao amostral das medidas no i-ésimo laboratério e j-

ésimo patamar. Especificado o esquema de perturbagao e os vetores em questao, as

respectivas derivadas para este caso seguem abaixo.

2
A . 1 8 ij sljnl —1
4515 = 73 o oy o7 i =L,
'umj Wi w=wo ajo-lj
2
A — 1 0°Qj, Bisijni . 5 1
ljij__§a ) 2 - ypejg=1L,...m,
,ij Wi w=wo ajaij
1 02Q);
Alhij——im =0,1=2,....,pej,h=1,...,m, para h # j,
zp OWijg | h=wy
2
1 0%Q;, nifioy sy :
Azilj = —iﬁ _—T, j:1,...,meZ:2,...,p,
2 2
1 82ij nisij nlﬁz ij . .
2% = TS5 A =—— s——1le,j=1..meit=2,..p,
2 0a; 0w = o3 a;o;
2
1 9%*Q;, mBog nibisi; ,
Ay = T dmdwg| T aeler T %P paralFi
1YW | h=wy JY15% i5
2 2 ng
1 8%Q;, 0z, 815 | | 2niBiog M; : .
Az, = =5 554 — = — 7 5 "‘niai_g Yije 007 =
2 8ﬁi8w1j w=wo ajale'ij CLj 1
1,...met=2,..p,
2 2 g 3252 ) "
A, — L PQ _oumsi | 2nfiog My g, S Vi) - M
%5 =Ty Doy |, T aed | oda, o T 2k | Mg
v 4 lw=wq J7 g (YR 1) k=1
j=1...mei=2 ..Dp,
2 2 n
1 9%*Q;, 0y, Bisijni | 2MjmBioy, l
As =73 Bows | T awle? — o= Y Vi
1OWij =wg 450159 a; =1

l,i=2,..p, paral # 1.

Vale salientar que as demais derivadas ja foram apresentadas nos demais casos de
perturbacao e que a diferenca estd na forma em que é organizada os valores na matriz

de perturbacao A.
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Alllj A112j T All(i—l)j Allij Allpj
Al(jfl)lﬂ Al(j 1)2j Ala D(E-1)j Ala 1)ig Al(jfl)m
Aljlj Aljzj Ay 1)j Alm Aljpj
A1<j+1>1j A1(3+1)2J A1<a+1>< )i Al(m) j A1<j+1><1+1 Al(j+1)m
Al7nlj AlmQ] 1m(i—1)] 1m1j Almpg
A221] A222] A22(z—1)7 22(1)] A22pg
A%‘fl)u A2<H>2j A2(i*1)(i*1)a A%flm‘ A% pj
- A2i1j A2i2j A2i(i71)j A2m A2ip_]
A2<z‘+1>1j A2(1+1)2J A2<i+1><z 1) A2(i+1)w 2(i+1)pj
A2plj A2p2j A210(1—1)j A2p17 A2pp]
A?’?la A3223 A32(1—1)]‘ A32(i)j A32m
A3(i—1)13 A3<z‘—1>2a A?’(i—l)(i—l)y A3<z‘—1>z‘j A?’(i pj
A3i1j A3i2j A3i(i—l)j A3le A3im
A3(z+1)1] A3(i+1)2j A3(i+1)(i—1)j A3(i+1)17 3(i+1)pj
A3p1j A3p2j A?’p(l 1) A3pz‘j A3ppj i

2.3 Esquemas de perturbacao no modelo t-Student

Nesta secao, vamos considerar os mesmos esquemas propostos para a modelagem sob

distribuicao normal. A diferenga estd na funcao de verossimilhanca utilizada, onde no caso

em questao é sob distribui¢ao t-Student. Na Equagao (1.8), encontra-se a fungao de log-

verossimilhanca utilizada para o desenvolvimento do diagnéstico de influéncia local de Cook

(1986). Desta forma, somente iremos citar as expressoes resultantes das derivadas nos res-

pectivos esquemas de perturbacao adotado.
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2.3.1 Ponderacao de casos

Este esquema de perturbacao ¢é similar ao adotado no modelo normal como expresso em
(2.8). Vale salientar que este esquema utiliza a fungao de log-verossimilhanca da distribuigao

t-Student. A seguir encontram-se as derivadas:

_ PL(O|wy) __Otn) )M g |
= o) an) p M e Uy
Opia;Ow; |, 1—2+CQ; | @ 0F
0°L(0|w;)
= VT =0, j,h=1,...,m, para h # j,
1n; &uxh&wj w=wo
0?L(0|w;) (y+n) 1 [nibios M, - ,
Ay, = — == — — + N0y — Zijk ¢, J=1,...,m
804,-810]- w=wo v—2+ Qj Uizj a; kz—; j
e Z = 27 "'7p7
LB w;) & (v+m)M; [ i, M
3ij 8ﬁi8wj - ajUZZj n 6 N 2+ Qj a n; ; jk

j=1,....mei=2,...,p.

2.3.2 Variavel resposta

1. Perturbacao na variavel resposta do laboratério de referéncia (Yi;x):

Neste esquema sao usados as mesmas condigoes utilizadas no caso normal, e a fungao

de log-verossimilhanga perturbada é do modelo t-Student.

Al D?L(0/w) _(y+n) 1 0Q;, 0Q;, 1 >Qj.,
Las aM:Ej awlj w=wop 2 (7 -2+ ij)Q a’uwj awl-j (7 2+ QjW) a'uwj awlj w=wo ’
OPL(O/w
Ay, = M =0, jh=1,...,m, para h # j,
8lu$h8w1j w=wo
A PLOMW)| _(n) L 0Qu0Q, 1 2%,
27 Dadwny |, 2 (v=2+4Qy)" i wnj (7 =2+Q4,) 0idwny )| 7
A _PLO/)|  _(+m) L0000 1 2Q,
39T 980wy |, 2 (y=2+Q;)" 9B dwny (v =2+4Qy) 0Bidwn; )| _ -
~ N . 0Q;,, 9%Qj, . . ~ e
As expressoes referente as derivadas de T © 3P0 apos manipulacoes algébricas,
J 1

. . . . . Q;
sao encontradas a seguir, e as expressoes referente as derivadas de % encontram-se

no apéndice A, porém estes resultados ja estao aplicados no ponto wy.

. 25715 ™ nlaiMj .
Owij N <—2j> Zyljk_ij ,J=1..,m,
i w=w, 01j a;

k=1
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82 . 2 n
—Q]w = — 81]21’ ] :]_,...,m,
Opta; Owr | ,_ a;oy;
02Q); ‘ ,
& =0,j,h=1,...,m, parah%‘%
8,umhaw1j wW=wo
82 . 27745#75,81 inq
ﬂ :#,j:l,...,mei:l...,p,
Do Owyj |,y a;01;05;
920 o2 syny | [ 2n;Bi02 L M;
Q]w — |92 J 5 J 5 + n;o; — Z }/;jk
IBiOws; | ,—y, a;j01;05; aj

j=1..mei=2 ..Dp.

2. Perturbagao na varidvel resposta do i-ésimo laboratério (Y;;x):

Neste esquema sao usados as mesmas condicoes utilizadas no caso normal, considerando

a fungéo de log-verossimilhanga perturbada do modelo t-Student.

2L6lw)|  _ (r+n) < 1 0Q;, 0Q;. 1 0°Q;, )‘
( .

iy —_—
™ alufacj awzy

2 7_2_|_ij)2 8/%], 6&)@‘ B (7—2+Q.jw)8umj6wij

wW=wo

21.(0]w) | |
i = 75— =0, j,h=1,....,m, para h # j.
Oy, O |
N PLeW)| () L 0Quoq. 1 2,
245 000w w=wo 2 (y—2+ ij)Q Ooy  Ow;; (v—2+ QJW 00w - )
A, PO _(in) N T S o)
lij aa16Wij _— 2 ('Y —24 ij)Q aal (Q)wij (’y -2+ QJ (90415le e )
A, - PLOW)| _(tn) | 00,09, 1 &q,
iij aﬂzawlj w=wo 2 (/7 -2+ ij)Q 8[31 awij ( -2+ QJ“’ 8[318001] w=wo 7
Ay — PLOW)| _ (r+n) 1 0Qj., 9Q;., _ 1 0%Qj.,
1 8[‘3[8601'3' w=wp 2 (/7 -2+ ij)Q 9B, awij (7 -2+ Qj“’) B 8wij w=wo
anw aszw

apds manipulacoes algébricas
2O AP pulag g :
0Qj.,

encontram-se a seguir. As expressoes referentes as derivadas em 20 sao encontradas

As expressoes referente as derivadas 32 e
()

no apéndice A, porém estes resultados ja estao aplicado no ponto wy.

anw 282] nzﬁz i
877:]- o ( ZK]]@ n;o; — aj , ] = 1, .., m
Q| _ _72”2'@;@ =1,
Opta; Owi | _ a;os;
0?Q);
s =0,7,h=1,...,m, para h # j,
aluxhawu w=wo
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2 32 52
9°Qj. _ 2nysyy ) NP0, 1 L o
W = 3 D) — , J=L1L....metl=4,...,D,
Qi OWij [,y Tij @595
2
2*Q;., 2oy nibisi; :
EY = 55 , Li=2,...p, paral # 1,
2 2 g 32452
9*Q;,, B 201,],7123” 2n,Blo; _M ﬁz - ZY
v = 3 —2 1873 igk | T j )
IBidwij |, 405 0%a; Tij
j=1.mei=2 ..Dp,
2 2 n
02ij 20'1, ﬁzswnl 2Mjnl5l0'xj ! Y
0B,0w;;  ajokok a; +nlal_z Lk
l 1] lw=wo I¥ 157 g J k—1

l,i=2,..p, paral # 1.
3. Perturbacgao na variavel resposta de todos os laboratdérios no j-ésimo pata-
mar:

Neste esquema sao usados as mesmas condicoes utilizadas no caso normal, com a

fungao de log-verossimilhanga perturbada do modelo t-Student.

AL LOlw) | _ (v+n) 1 0Qj, 0Q; 1 9*Qj,
I 8luzj awlj w=wo 2 (7 -2+ ij)2 8‘u11 8&]1] (7 -2+ Qﬂw) 8,“11 8&]1] =wo 7
» _ ’LOlw)| (v +n) 1 0Q;, 0Q;, 1 Q.
O Owig |y, 2 (Y =2+ Qj,)? Opa; Owij (v =2+ Qj,) Opta; Owis —wo |
0*L(0|w , .
lhi; = & =0, jyh=1,...,m, para h # j.
Ot Owij | ey
A, = 62L(0|w) _ (v +n) 1 Qi aQJw 1 aQQm
i1j Da;Owy w=wo 2 (y -2+ ij) Oa; Owyj ('y 2+ Qj,) 0a;0wn
A, - PLOW)| _(r+n) L 0QuL0Q. 1 2%,
i 60(1'(9(,‘)1']' w=wo 2 ('Y — 2+ Qj ) (r“)al (r“)w” ( -2+ ij Bazawl]
A, - PLOW)| _(+n) L 0QuL0Q. 1 2%,
lij Doy Ow w=wo 2 (y—2+Qj, ) Oay  Ow;j (v — 2+ Qj,) Oa;0w;;
Ag. — 62L(0|w) _ (v +n) 1 Qi aQJw 1 62ij
i OPi0w1;j |,y 2 (y—24+Q,.)* 9B Owij (1 -2+Qj.) 9Bi0wy;
A, = PLO)|  _ (y+n) 1 0Q;, 0Qj, 1 >Qj.,
9T 0B0wi |, 2 (v—2+Q,)° 9B dwi; (v—2+Q;.) 0Bidw;
A, = PLOW)|  _(y+n) 1 0Q;, 0Qj, 1 >Qj.,
BT B0 |y 2 (v=2+Qs)" 9B Qwiy (v =2+Q4)0Bdwi; )| _ -
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0Qj, 9°Qj, 9Qj,
w1 900w, ;7 Owis

apOs manipulagoes algébricas, encontram-se a seguir. As expressoes da derivada

Neste esquema de perturbagao as expressoes referentes as derivadas de

Qj,

000w;;’
0Qj., .~ A , R .

de % sao encontrados no apéndice A, porém estes resultados ja estao aplicado no ponto wy.

(S

ni 2
04, 251 nyoy M, .
O —\ 52 E:Yljk_T L i=1....m
1 lw=w, 1j k 1 ]
9Q;, 232] v nifioy M; - L
Z ijk — n;o; — , 1= ,...,pe]— y ey, M,
awij W=Wo aj
2
J ij . _251]711 1
Dows| T aoer T heem
Ha, L lw=wq 7Y 15
2
9°Qj., 2nBisi; _9 1
ETRG T -5 »t1=4..,pejy=1..,m,
Ha;OWi; w=wo a;0;;
0?Q;
Jw . . .
B Owr =0,1=2,...,pej,h=1,....,m, para h # j,
Tp 1] w=woq
2
0’Qj., _ 2ifiogsym .,
Do, —rr o J = Leamei=2,.p,
v 17 lw=wq 79 15% 45
2 2 2
Qi _ Znisy ) PO L —9
O OW. = T2 —— 1, =1, mei=2.,p,
XiOWij ey Tij a;jos;
82 ; 2nlﬁlagnlﬁ282
Jw i J . .
Do W = — 5 LL,i=2,....p, paral #1,
0w |, a;joj;05;
2 2 n;
82ij 20'%,8”77,1 2’)7,2'51‘0'ij]' . »
Bi Wij w=wo ajale'ij a; Z
2 2 2
M CATREY
T w _ Pi o . .
. . .72 2 . (et} 1) J )
0Bi0Wij | g 434 Tij% Uu
j=1,..,mei=2,..p,
2 2 n
82@]@ - QijniﬁiSij 2Mjnlﬁl(7xj ! v
DB, 0w; ; T T a.0202 0 +”lal—§ 1ik ¢
! 1] lw=wo IY 1Y g J 1

l,i=2,..,p, paral # 1.
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3

Método para selecao apropriada da

perturbacao

Como mencionado no decorrer do trabalho, sabemos quao importante é detectar as ob-
servagoes influentes em uma modelagem estatistica, e perturbar o modelo e/ou os dados
de forma arbitraria pode conduzir a analise de diagnodstico e a conclusoes equivocadas.
Galea-Rojas (2014) estudou em seu artigo a influéncia local em um modelo de calibragao
comparativa balanceado na presenca de medicoes gold standard, onde foi desenvolvido e
aplicado a técnica de selecao apropriada. No modelo utilizado, é assumido para a matriz
de variancia-covariancia a estrutura de independéncia entre os métodos de medigoes, e este
modelo permite diferentes niveis de medigoes entre cada um dos métodos com o laboratério
de referéncia (gold standard). Foi utilizado a técnica de Zhu et al. (2007) para verificar se as
perturbagoes utilizadas sao ou nao apropriadas. Na avaliacao da influéncia local, foi estu-
dado as perturbacoes aditiva nos dados e na matriz de variancia-covariancia e, apés estudar
se as perturbagoes sao adequadas, foram verificadas que sao apropriadas, pois em ambos os

casos as propriedades foram satisfeitas.

Segundo Zhu et al. (2007) e em uma recente publicagdo em modelagens considerando
erro nas variaveis (Giménez & Patat 2014), consideram que tamanhos de grupos distintos
(réplicas desbalanceadas), pode levar o atual esquema de perturbagao a possuir um efeito
sem equilibrio entre os grupos, gerando assim conclusoes equivocadas. Portanto, perturbar
de forma arbitraria através de um esquema de perturbagao pode mascarar o que de fato
estd acontecendo, levando a interpretacoes e inferéncias erroneas a respeito da causa de um
efeito influente. Neste artigo foi estudado a influéncia local na modelagem de calibracao

comparativa funcional com dados replicados desbalanceados. Neste caso, a estrutura de
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variancia-covariancia é independente e foram estudados oito esquemas de perturbacao. Estes
esquemas de perturbagao utilizados poderao ser ou nao apropriados, isto acontece pelo fato
das réplicas serem desbalanceadas e estas conclusoes somente serao observadas mediante
aplicacao da técnica. Neste artigo, a metodologia de influéncia local e método de selecao da
perturbagao apropriada foram aplicados em dois problemas distintos (Egyptian pottery data
e Ozximetry data). Em ambas as aplicagoes foi observado que cinco esquemas de perturbagao
avaliados nao foram apropriados.

Na modelagem em questao existem situagoes em que as réplicas sao desbalanceadas e a
utilizacao da técnica se justifica por si s6. Porém observa-se que nesta modelagem ha estru-
tura de dependéncia na matriz de variancia-covariancia, onde essa estrutura de dependéncia
pode ou nao exercer um desequilibrio no efeito sobre o estudo de influéncia local. A técnica
da selecao apropriada neste caso podera detectar se o efeito existe, e caso exista propor uma
perturbacao adequada para acessar corretamente a influéncia local e poder tomar a decisao
certa a respeito das observacoes influentes.

Vale salientar que esta estrutura de dependéncia é decorrente das caracteristicas inerentes
do problema que toma uma unica unidade experimental sendo explorada por diversos la-
boratorios. Todos os laboratorios encaminharam juntamente com as medidas, as incertezas

referentes as medidas.

3.1 Metodologia

Seja w o vetor de perturbagoes como definido na Equagao 2.1 e L(€/w) a fungao de
log-verossimilhanca do modelo perturbado. Para avaliar se a perturbacao é adequada Zhu
et al. (2007) sugerem calcular a fungdo G(w), que ¢é a esperanca da matriz de informagao

de Fisher com respeito ao vetor de perturbacio w, G(w) = Ey{U(w)U " (w)}, onde

_ OL(8/w)

U(w) S

é a funcao escore de w no modelo perturbado e Ey, é denotada a esperanca com respeito a
L(O/w).

Seja g;j(w) o elemento ij da matriz G(w). Os elementos em g;;(w) indicam a quantidade
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de perturbacao introduzida pelo i-ésimo componente de w. Os elementos fora da diagonal

representam a associacao entre diferentes componentes de w. Uma maneira de medir o
9ij(w)
gii(w)gjj(w)

coeficiente de associacao entre os componentes de w, é através de r;; =
Quanto maior for o valor de 7;;, maior é o grau de associacao.

Desta forma, uma perturbagao é apropriada se a matriz G(w) satisfaz as condigoes abaixo:

1. G(w) é de posto completo numa vizinhanga de wy com propésito de evitar qualquer

componente redundante de w.

2. Os componentes fora da diagonal devem ser tao pequenos quanto possivel com proposito
de evitar uma forte associagao entre eles e, em consequéncia, perturbagoes com efeitos

ambiguos.

3. As diferencas entre os componentes da diagonal devem ser tao pequenas quanto

possivel tal que as quantidades introduzidas pelos elementos de w sejam semelhantes.

Zhu et al. (2007) afirmam que para que a perturbacdo seja apropriada atendendo as
condigoes citadas, deve satisfazer a relagdo G(wg) = cl,, onde ¢ > 0 (constante) e I, é a
matriz identidade de ordem gq.

Caso as condigoes 1, 2 e 3 nao sejam satisfeita, deve-se assumir um novo vetor de per-

turbagao como definido em (3.1).

N

w* = wo + ¢ 2G(wp)? (w — wy), (3.1)

tal que G(w?*), avaliado em wy seja igual a cI,. O novo vetor de perturbagao expresso em
(3.1) é uma transformacao do sistema de coordenadas de modo que seus elementos sdo
ortonormais (independentes). Isto é, os elementos nao sao associados, ao menos localmente,

e introduzem iguais quantidades de perturbacao.

3.2 Perturbacao na variavel resposta

Neste estudo daremos enfoque a metodologia de Zhu et al. (2007). Esta técnica sera

utilizada no esquema de perturbacao da variavel resposta para todos os casos abordados
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na Secao 2.2.2. Nestes casos a matriz utilizada para avaliar se os esquemas de perturbacao

adotados sdo adequados é a matriz G(wy). Nas subsecoes a seguir sdo expressas as formulas

uteis para calcular os elementos que compoe a matriz de avaliagao da perturbacao adequada

para os esquemas de perturbacao no laboratoério de referéncia, no i-ésimo laboratoério e em

todos os laboratoérios com patamar fixo respectivamente. Apds manipulacoes algébricas, as

equacoes das esperancas necessarias para obter as expressoes utilizadas para calcular os

valores da matriz G(wy), encontram-se abaixo.

n1
E{Zyljk} = Miflay, J = 1,...,m,
k=1

2
{ (Z }/lyk> nlglg + ny + (nllumj> J = 1 )
E { ( YVl]k) ( YVllk) } USYIZIZ ]>l =1 )
k=1 k=1
E { < YVl]k) < Klk) } = N1 Mgy (Oé, + 52”:{:1) ]al =1 mei=2 b,
k=1 k=1
E{ K]k} (O‘z‘l'ﬂz,ux]) ]_1 mei=2 b,
k=1
n; 2
E { < Yijk> = an +n; zaij + (niey)® + 2”?%@'#@ + (niﬁi,umj>27 Jg=1...
k=1
1=2,...,p,

E { (Z zyk) (Z Elk) } nzaz> +n; O‘zﬁz(ﬂx] + le) + n25 ,umj,uxlu j,l - 17 e

{ZKH@M } nla]ﬂx] (ai_‘_ﬁi,uxl)a ]>l = ]-7"'am el = 27"'7pa

IJ

, M €

Andrade, Bruno. P. PIPGEs | DEs-UFSCar & ICMC-USP



3.2 Perturbacgao na variavel resposta 49

Uw] xj

2
NiPilj g 4 :
{ZK]kM} nlalaylumj_l— 52jluj+niﬁi(aj_1)>]:17"'7mez:2a"'7pa

Eﬂ%}:%g%jJ:Luwm,

zj

E{MM} =Bl 51 me
xjng

2
il (a:—1)
EW?F(“#”) N

Nas subsegoes seguintes, as expressoes obtidas em g;;(w) e g;j(w), que representam res-

pectivamente os elementos dentro e fora da diagonal da matrix G(w) serdo apresentados.

3.2.1 Perturbacao na variavel resposta do laboratorio de referéncia

Neste esquema a perturbacao foi utilizada da seguinte forma: Y75, = Yy + s1w1,. Apos
manipulagoes algébricas, foram obtidas as expressdes que compdem a matriz G(w) e estao
apresentadas a seguir.

2 2 2 2 2
o 8L(0‘w) . S1 2 niog . 2 gr.Mn1

955(w) = E{ <T1]> } =M (ﬁ) {Ulj — ot (sywy) (W - 1) } ;

j=1,...,m,

) — 8L(0\w) BL(0|‘-U’) _ (nisijs1)?wijwy — "102 ) B n102
gjl(w) - E{( Ows j ) ( Owyy )} - Jcrfjo%l : (1 alou 1 ajcrfj )

j,l=1,...,m, com j # I,

Portanto, no ponto wy temos:

S1 2 2 nlgz
gjj(wo) = ny ( 1j> {Ulj } J=1...,m,
gji(wg) = E{(aLa(fJ;“’)) (aLaiju )} =0,70l=1,...,m, com j # .

E portanto, neste caso a perturbacao nao satisfaz as condicoes, pois os elementos da

diagonal sao diferentes entre si, apesar dos elementos fora da diagonal serem igual a zero.

Assim, a nova perturbacao é da seguinte forma: Y75, = Y15 + 51,(g; (wo))_%w’fj.
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3.2.2 Perturbacao na variavel resposta do i-ésimo laboratério

Neste esquema a perturbagao foi considerada da seguinte forma: Yj;r, = Yijr + s;wij.
Ap6s manipulagoes algébricas, foram obtidas as expressdes que compoem a matriz G(w)
que estao apresentadas a seguir.

2
aLO|w) > )2 (nifi)’os . nifios .

gjj(w) = E{ (#) } = (Z?;) {niagj — TJ + | nisijwi; | 1— ajo_?jJ )

1=2,...,pej3=1,....m,

g,l(w) - F aL(O‘w) 8L(0|w) _ (niSijSil)zwijWil 1— n; ?Ugl 1_ niﬁizafcj
j Owij Ow;y e @02 a2 |’

tj
1=2,...,pej,l=1,...,m, com j#I,

Portanto, no ponto wy temos:

_ sii\2 ) o miBlei =9 =1
gjj(wo) = n; ( = 0% T ,i=2,...,pej=1,...,m,
ij

gilwo) = B { (2B (2B g i=2. . pejl=1,....m comj#L

Desta forma a perturbagao nao satisfaz as condicoes, pois os elementos da diagonal sao

diferentes entre si, embora os elementos fora da diagonal foram igual a zero. Assim, a nova

perturbacao ¢ da seguinte forma: Y, = Yk + s,-j(gjj(wo))_%wfj.

3.2.3 Perturbacao nas variaveis respostas do j-ésimo patamar

Neste esquema a perturbagao foi dada da seguinte forma: Yj;r, = Yijx + sijwij. Apos
manipulagoes algébricas, foram obtidas as expressdes que compoem a matriz G(w) que
estao apresentadas a seguir.

2 2 2 2 2
o aL(B\W) o S14 9 nios . 9 [ 0z.m

o] (4057} 3 (- et (251}
j=1,...,m,

_ OLOIw) (oLOW)\ | _ (masiys1,)wiwy mog,; oz,

gll("") - E{( Owi ) ( Ouwy; )} - JU%;JLQJ. 1= ajafj 1 - ajgf; )
j=1,....m,el=2....p,

2 6\ 2 (nifs)?o3 nif ol ? .
gii(w) = E{ <78Léff)> } = (ﬁ) {ma?j —— 1 (msz’jwz’j (1 - ajagjj)) }7 1=

2,...,pej=1,...,m,
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() —E OL(B]w)\ ((OL(Olw)\ | _ (misijsy)*wijwr; 1_ni5§a§j 1_mﬁfo—x
. Ow;; Owy; aizjalzj a;jo ajalzj

ij
ihWl=2,....pej=1,...,m, comi#l,

Portanto, no ponto wy temos:

2 n U
— 515 !
g1 (wo) = m (%) o} — yJ = m,

gu(wo) = E{(a%ﬂf ) (aLégle i} =0,7=1,....mel=2,...,p,

\2 ZBZ o‘x
gii(wo) = n; <Z§J>

©J

7"'7pej_1 7

gi(wo) :E{<6L822|Jw ) (é)Lag‘Jw }—O i,l=2,...,pcomi#lej=1,...,m

Neste caso todas as perturbagoes nao satisfazem as condigoes, pois os elementos da diag-
onal sao diferentes entre si, apesar de que os elementos fora da diagonal sao iguais a zero.
Assim, a nova perturbacao é da seguinte forma: Y, = Y + si; (gjj(wo))‘%w;}.

Vale salientar que em todos os casos, as perturbacoes nao satisfazem as propriedades que
sao: ter os elementos da diagonal iguais e os elementos fora da diagonal iguais a zero. Desta
forma, deve-se considerar a nova perturbacao para que assim a técnica de influéncia local
seja aplicada corretamente. Note que nas matrizes G(w) em todos os casos, os elementos que
compoem a diagonal sao diferentes e os elementos fora da diagonal sao zeros. Estas matrizes
serao utilizadas para corrigir as perturbagoes. No Capitulo 4 é apresentado a aplicagao do

estudo de influéncia local utilizando a técnica apropriada para corrigir e obter os resultados

coerentes.
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4

Aplicacao

Neste capitulo vamos aplicar a metodologia proposta por Cook (1986), na modelagem
normal e t-Student, para um conjunto de dados com réplicas balanceadas. Para melhor
compreender os dados, as modelagens e os resultados do diagndstico, serao apresentados os
resultados da analise exploratéria dos dados. Em seguida serao apresentadas as estimativas
referentes aos dois modelos e a mudanga relativa (influéncia global) mediante a retirada por
vez dos laboratorios e patamares na modelagem normal. Para inferir a respeito da qualidade
do modelo e identificar se as modelagens sao sensiveis a pequenas perturbagoes, sera utilizada
a avaliacao de influéncia local. O conjunto de dados desta aplicagao encontra-se no apéndice
B e é composto pelas medicoes da poténcia de um motor 1.0 a gasolina, onde o ntimero de
laboratérios participantes foram seis (p = 6), o nimero de patamares considerados foram

dez (m = 10) e o ntimero de réplicas foram cinco (k=5).

4.1 Analise exploratdria

Sera feita a andlise exploratéria de dados com o objetivo de descrever a organizacao,
apresentacao e sintetizagao dos dados. Para isto serao apresentados tabelas com as medidas
de posicao e dispersao, graficos do tipo dispersao e boxplot. As informagoes resultantes
dessa andlise poderao revelar indicadores de comportamentos e tendéncias que permitirao
uma melhor compreensao a respeito dos dados e da modelagem.

Nas tabelas 4.1 e 4.2, encontram-se as medidas de tendéncia central e variabilidade, por
patamares. Desta forma, pode-se observar, como se distribui os valores para cada patamar
e assim identificar a ocorréncia de algo fora do padrao.

Na descricao dos dados, foi considerado a anélise de forma separada entre o laboratorio

de referéncia e os demais laboratérios. Isto ocorre pelo fato do laboratorio de referéncia
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obter boas medigoes e ao considera-lo junto com os demais laboratérios pode mascarar as

estatisticas reais destes dados.

A partir da andlise da tabela 4.1, pode-se observar que de todos os patamares, o patamar

6000 apresenta a maior amplitude e variancia, e os patamares 1500 e 6000 apresentam os

maiores coeficientes de variacao em relagao aos demais patamares.

Tabela 4.1 Resultados descritivos referente as observagoes do laboratério de referéncia por pata-

mares.
. . . . e Coef. de
Pot. do motor Min. Med Média Max. Amplitude Variancia ..
variagao (%)
1500 19,64 19,78 19,80 19,96 0,32 0,01 0,60
2000 27,18 27,25 27,26 27,33 0,15 0,00 0,22
2500 35,40 35,51 35,50 35,57 0,17 0,00 0,20
3000 45,34 4554 4553 45,61 0,27 0,01 0,24
3500 54,26 54,33 54,37 54,52 0,26 0,01 0,19
4000 63,08 63,17 63,29 63,68 0,60 0,06 0,39
4500 70,91 71,51 71,40 71,56 0,65 0,07 0,38
5000 76,78 76,99 76,92 77,01 0,23 0,01 0,14
5500 80,06 80,21 80,22 80,35 0,29 0,01 0,15
6000 79,13 80,13 79,96 80,36 1,22 0,23 0,61

Observando a tabela 4.2, os patamares 1 e 10, possuem respectivamente a menor e maior

amplitude; o patamar 1 possui a menor variancia, o patamar 7 possui a maior variancia e o

patamar 10 possui o menor coeficiente de variagao.

Tabela 4.2 Resultados descritivos referente as observacgoes dos laboratorios restantes por pata-

mares.
, L1 , . o Coef. de
Pot. do motor Min. Med Média Max. Amplitude Variancia .
variagao (%)
1500 19,06 19,60 19,56 20,02 0,96 0,06 1,29
2000 26,37 27,01 27,03 27,62 1,25 0,15 1,45
2500 34,21 35,26 35,13 36,08 1,87 0,28 1,52
3000 43,43 45,18 44,99 46,05 2,62 0,60 1,73
3500 51,92 53,92 53,75 55,31 3,39 0,80 1,66
4000 61,07 62,53 62,57 63,89 2,82 0,85 1,48
4500 68,48 70,36 70,14 71,67 3,19 1,13 1,52
5000 73,94 7590 75,54 77,25 3,31 1,04 1,35
5500 77,53 78,60 78,73 80,84 3,31 0,67 1,04
6000 77,55 78,67 7873 81,46 3,91 0,64 1,01
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Para entender melhor o resumo descrito na Tabela 4.2, veja as Figuras 4.1 e 4.2, que sao

respectivamente os boxplots e a dispersao dos dados para os dez patamares.
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Figura 4.1 Boxplot da poténcia do motor por patamares dos laboratdrios 2 a 6.
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Observacdes do i—ésimo laboratoério

[ l l l l l |
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Média
dos patamares no laboratério de referéncia

Figura 4.2 Dispersao das observacdes por patamares dos laboratorios.
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No plano cartesiano da Figura 4.2, os pontos sao referentes a dispersao dos valores das
observagoes da poténcia do motor desconsiderando o laboratério de referéncia, eixo y, e a
média dos patamares do laboratério de referéncia, eixo x. Uma alternativa de comparar
as medidas dos laboratérios com o laboratério de referéncia é tomar como orientagao os
parametros o = 0 e § = 1, implicando em uma reta de 45°, desta forma, pode-se perceber,
em quais patamares os laboratérios sao mais viesados. Nota-se que a medida que se pula
de um patamar para o outro no sentido crescente, a dispersao aumenta, a variabilidade no
primeiro patamar é bem pequena e nos tultimos patamares a variabilidade ¢ bem maior.
As medidas do laboratorio trés se distanciam bastante em relacao as medidas dos demais
laboratorios, isso ocorrendo principalmente entre os patamares 4 ao 9. O mesmo acontece
com o laboratoério dois, onde suas medidas se destacam dos demais a partir do patamar 3
até o patamar 10.

Na Figura 4.1 encontram-se os bozplot’s referentes a cada patamar onde foi identificado
que existem algumas observacoes outlier. No laboratorio dois foram detectadas uma ob-
servacao outlier nos patamares 1, 9 e 10. Em relacao ao laboratoério trés no patamar 1 foram
detectados quatro observagoes outliers das cinco existentes, no patamar 4 foi detectado que
todas as observacoes foram outliers, e no patamar 5 foi identificado quatro observagoes out-
liers. Em resumo, observamos que os laboratérios dois e trés apresentam observagoes outliers
que possivelmente podem exercer uma influéncia na modelagem.

Vale salientar que estas observacoes identificadas podem ou nao ter um determinado efeito

a ponto de influenciar na sensibilidade da modelagem utilizada.

4.2 Processo de modelagem normal e t-Student

Considerando o conjunto de dados das medicoes da poténcia do motor realizadas pelos di-
versos laboratérios participantes em m pontos de rotacao, obtivemos as EMV dos parametros
do modelo considerando o algoritmo EM descrito na dissertagao da Talarico (2014).

O algoritmo EM foi implementado utilizando o programa R core team. Os valores iniciais

usados no algoritmo para p,, foram as médias dos laboratérios por patamares, para o
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parametro « foi usado 0 e para o ( foi usado 1. O critério de convergeéncia utilizado foi

calculado da seguinte forma:

m 9 p ) b 2
D () =) (o =l ) 2 (A7 =AY e onde
j=1 ' i=2 1=2

e=107"

A seguir a estimacao do modelo de calibracao para as distribuicoes de probabilidade

normal e t-Student.

4.2.1 Resultados do algoritmo EM para o modelo normal e t-

Student

Para estimar os parametros do modelo foi usado o algoritmo EM e seus resultados sao
expressos nas tabelas 4.3 e 4.4, com os desvios padrdes assintdticos (dpa). Vale salientar que
para a modelagem sob distribuicao t o grau de liberdade utilizado foi 3,4, onde este valor

baseia-se na Figura 4.3, pois garante o menor AIC e BIC.

Graéfico G.L. x AlC Gréfico G.L. x BIC

293
|
i
73
I

298
1
-

AlC
BIC
a7z
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\\
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/
\\
%
/
\\
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(
(

graude liberdade grau de liberdade

Figura 4.3 Graus de liberdade versus AIC e BIC.

Este tipo de modelagem tem a vantagem de avaliar, através das estimativas dos parametros,

quais laboratérios tém menor viés em comparacao ao laboratério de referéncia, desta forma,
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a interpretacao para o parametro « é quanto mais préximo de 0 for o, menor € o viés aditivo

e para o parametro 3 sera quanto mais proximo do valor 1 for, menor é o viés multiplicativo.

Tabela 4.3 Estimativas de mdzima verossimilhanca do modelo normal.

fe;  dpa(pz;) i dpa(ey) B dpa(B;)

19,717 0,121 0,224 0,163 0,991 0,004
27,317 0,151  -0,187 0,188 0,970 0,004
35,562 0,180 0418 0,132 0,987 0,003
45,679 0242 0,074 0,446 0,989 0,008
54,539 0,280 0,243 0,133 0,978 0,003

63,552 0,337
71,320 0,380
76,692 0,409
79,831 0,429
79,789 0,432

Tabela 4.4 FEstimativas de mdzrima verossimilhanca do modelo t-Student.

Ha; dpa(,umj) Q; dpa(a;) Bi dpa(;)

19,717 0,080 0,199 0,118 0,994 0,003
27,299 0,075 0,050 0,123 0,963 0,003
35,525 0,084 0,237 0,099 0,995 0,003
45,622 0,157 0,042 0,271 0,991 0,006
54,466 0,171 0,265 0,093 0,997 0,003

63,469 0,206
71,225 0,292
76,586 0,269
79,715 0,455
79,665 0,800

Para avaliar se as modelagens feitas sofrem alguma influéncia de observacoes, iremos
apresentar a seguir alguns resultados e interpretacgoes referente a mudancga relativa quando

é retirado o laboratorio e patamar um por vez.
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4.2.2 Avaliacao da mudanca relativa nas estimativas dos parametros.

Uma alternativa para investigar se uma observacao ¢ influente globalmente, é utilizar o
célculo da mudanga relativa (MR) expresso na Equacao (4.1), onde [ indica qual observagao
foi retirada (podendo ser retirados patamares, laboratérios ou ambas). Esta equagdo mede
a porcentagem de variacao na diferenca da estimativa do vetor de parametros do modelo
completo com a estimativa do vetor de parametros do modelo que desconsidera os pontos
influentes em relacao as estimativas do modelo completo. Neste caso, optamos por apenas
observar as mudancas relativa na retirada dos patamares e laboratérios. Vale salientar que
as retiradas das observagoes ocorrem uma por vez e em nenhum momento foi retirada mais

de uma observacao por vez.

0 — 0

MR = x 100 (4.1)

A tabela 4.5 é referente a mudanca relativa nas estimativas dos parametros apds a re-
tirada de cada patamar e a tabela 4.6 é referente a mudanga relativa apds a retirada dos
laboratérios. Percebe-se que a retirada em cada patamar causou uma influéncia despropor-
cional nas estimativas dos dados.

Observando o efeito da retirada de cada patamar sobre as estimativas dos parametros das
médias, vemos que as retiradas dos patamares 1, 2 e 4 causou uma mudanca relativa maior
que a retirada dos demais patamares. Vale salientar que a retirada do patamar 4 causou a
maior mudanca relativa em fi,q, flzy € fayg-

Observando o efeito produzido na retirada de cada patamar sobre as estimativas dos
parametros « e [, vemos que as maiores variagoes relativas nas estimativas ocorrerem na

retirada dos patamares 1, 4 e 10.
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Tabela 4.5 Mudanca Relativa no modelo normal mediante retirada dos patamares.

Parametros My Hzo Hxs Hxy Bz Hzg Hxy Hzxg Hzxg Hzx1g
Modelo completo 19,717 27,317 35,562 45,679 54,539 63,552 71,320 76,692 79,831 79,789
Patamar #1 - 0,43% 0,23% 0,09% 0,02% 0,03% 0,07% 0,08% 0,10% 0,10%
Patamar #2 0,118% 0,052% 0,032%  0,019% 0,010% 0,004%  0,000%  0,002%  0,002%

Patamar #3 0,048%  0,037%

- 0,022% 0,018% 0,015% 0,014% 0,013% 0,013% 0,013%

Patamar #4 0,112%  0,074%  0,015% - 0,008% 0,000% 0,018% 0,114% 0,199%  0,217%
Patamar #5 0,006%  0,023%  0,032% 0,038% - 0,043% 0,044% 0,045% 0,045%  0,046%
Patamar #6 0,016% 0,017% 0,036%  0,049%  0,057% - 0,063% 0,065% 0,069% 0,072%
Patamar #7 0,008% 0,001% 0,007%  0,013% 0,016% 0,021% - 0,023% 0,020% 0,015%
Patamar #8 0,033% 0,002% 0,023%  0,038% 0,047% 0,055%  0,059% - 0,058%  0,055%
Patamar #9 0,061% 0,001% 0,038%  0,064% 0,077% 0,084%  0,090%  0,094% - 0,102%
Patamar #10 0,032%  0,003% 0,023%  0,032% 0,036% 0,030% 0,030% 0,034%  0,040% -
Parametros a2 a3 oy as a6 B2 B3 Ba Bs Be
Modelo completo 0,224  -0,187 0,418 0,074 0,243 0,991 0970 0,987 0,980 0,978
Patamar #1 158,97%  67,48%  93,97%  283,45%  48,22% 0,63% 0,18% 0,69% 0,37% 0,21%
Patamar #2 20,39%  48,77% 13,04% 49,72% 1,16% 0,06% 0,13% 0,07% 0,05% 0,00%
Patamar #3 11,09% 2,85% 4,63% 36,69% 1,27% 0,01% 0,02% 0,00% 0,02% 0,00%
Patamar #4 52,97% 8,96%  40,92% 152,35% 12,77% 0,33% 0,05% 0,44% 0,27% 0,15%
Patamar #5 8,59% 3,03% 3,81% 4,11% 5,77% 0,11% 0,07% 0,10% 0,06% 0,09%
Patamar #6 7,70% 0,50% 13,70% 26,12% 1,16% 0,08% 0,01% 0,25% 0,05% 0,01%
Patamar #7 23,79%  25,43% 10,10% 16,58% 14,61% 0,21% 0,18% 0,17% 0,05% 0,14%
Patamar #8 12,54% 17,76% 2,08% 10,57%  27,50% 0,11% 0,12% 0,03% 0,00% 0,25%
Patamar #9 8,19% 14,45%  23,03% 13,01% 11,32% 0,07% 0,07% 0,35% 0,01% 0,10%
Patamar #10 10,85%  98,21%  34,53% 90,46%  24,17% 0,09% 0,60% 0,52% 0,20% 0,21%

Analisando a retirada dos laboratérios, pode-se observar o efeito produzido sobre as esti-
mativas dos parametros da média, o e 3. A retirada do laboratdrio 4 resultou nas maiores
mudancas relativas em 7 das 10 médias dos patamares e refletiu as maiores mudangas nas
estimativas dos parametros « e . Portanto, a retirada do laboratério 4 foi o que mais

impactou na mudanca das estimativas dos parametros em geral.

Tabela 4.6 Mudanca Relativa no modelo normal mediante retirada dos laboratérios.

Parametros Hay Ko Has Py Hzxs Hzg Hxg Hag Hzxg Hzig
Modelo
completo 19,717 27,317 35,562 45,679 54,539 63,552 71,320 76,692 79,831 79,789
Lab. #2 0,03% 0,01% 0,04% 0,01% 0,02% 0,01% 0,07% 0,01% 0,02% 0,01%
Lab. #3 0,05% 0,02% 0,01% 0,13% 0,12% 0,06% 0,07% 0,01% 0,09% 0,27%
Lab. #4 0,20% 0,10% 0,11% 0,07% 0,11% 0,33% 0,34% 0,19% 0,32% 0,78%
Lab. #5 <0,01% <0,01% <0,01% <0,01% <0,01% 0,01% <0,01% 0,01% 0,01% 0,01%
Lab. #6 0,07% 0,09% 0,10% 0,16% 0,06% 0,14% 0,16% 0,21% 0,07% 0,38%

Parametros s as oy as ag B2 B3 Ba Bs Be
Modelo 0,224 -0,187 0,418 0,074 0,243 0,991 0,970 0,987 0,989 0,978
completo
Lab. #2 - 3,04% 0,25% 14,25% 0,26% - 0,01% <0,01% 0,02%  <0,01%
Lab. #3 1,89% 1,29% 82,93% 0,19% 0,01% 0,01% 0,12% <0.01%

Lab. #4 5,14% 22,75% 194,00% 1,17% 0,03% 0,09%

: - 0,29%  0,01%
Lab. #5 0,04%  0,04%  0,02% - <0,01% <0,01% <0,01% <0,01% - <0,01%
Lab. #6 1,71%  3,95%  1,65%  34,79% - 0,01%  0,02% = 0,02% 0,05% -
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A seguir serd apresentado os resultados da aplicacao do estudo de influéncia local e os re-
sultados da metodologia de selecao apropriada da perturbagao, para os casos de perturbacao

na variavel resposta.

4.3 Influéncia local de Cook (1986)

Neste estudo, iremos abordar a influéncia local nos esquemas de perturbacoes descritos
anteriormente e iremos na Sec¢ao 4.4 aplicar a metodologia de sele¢cao apropriada de Zhu

et al. (2007).

4.3.1 Perturbacoes sob o modelo normal

1. Ponderagao de casos:

Na Figura 4.4, apresentamos o grafico de avaliacao de influéncia local no esquema de
perturbacao ponderacao de casos, a fim de detectar os pontos influentes no modelo

normal, neste caso o valor de C,,,, foi 35,35.
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Figura 4.4 Ponderagdo de casos

O método da avaliagao de influéncia local claramente detectou o patamar 10 como um
patamar influente no modelo, pois o patamar se destacou no grafico com um valor de

Cnae maior que dois.
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dmax

2.

0.2 0.4 0.6 0.8

0.0

3.

Perturbacao na variavel resposta do laboratorio de referéncia:

O grafico de influéncia local sob a perturbacao na variavel resposta do laboratério
de referéncia Figura 4.5 detectou o patamar 1 como influente, com um C,,,, = 2,24
maior que dois, conclui-se que a observagao pode ser influente. Para acessar a in-
fluéncia individual de Cook (1986) de um i-ésimo laboratério ou um j-ésimo patamar,
podemos construir o grafico de LD como pode ser visto no ultimo gréafico da Figura
4.5. Considere um vetor d; ou d;, que consiste em um vetor de dimensao 1 por p ou
m dependendo do caso adotado, com zeros em todas as posicoes exceto na i-ésima
ou j-ésima posicao, a qual usa-se -1. A partir disto, pode-se construir o grafico de
LD(w(a)), com w(a) = wy + ad; ou w(a) = wy + ad;, variando-se os valores de a
em um intervalo em torno de zero, por exemplo -1 e 1. No ultimo grafico da Figura
4.5, temos o grafico de LD(w(a)) = LD(w(+ ad;), onde o patamar 1 exerce bastante
influéncia sobre as variagoes ocorridas na verossimilhanca, pois as variagoes obtidas
por LD(w(a)) = LD(wqy + adnq:) s80 bem proximas destas, como pode ser visto no
grafico. Logo, quando essas variagoes sao bem inferiores em relacao a direcao d,qz,

temos o indicativo de que a j-ésima observacao nao exerce uma grande influéncia.
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Figura 4.5 Perturbacdo da varidvel resposta do laboratorio de referéncia.

Perturbacao na variavel resposta do i-ésimo laboratério:
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Nesta secao, é apresentado a avaliacao da influéncia local quando perturbado a variavel

resposta do i-ésimo laboratério.

Avaliando a Figura 4.6, quando perturbado o segundo laboratério, observa-se que em
nenhuma das técnicas de influéncia foi detectado patamares influentes. Para este caso,

o valor de C),,, foi 23,78.

Laboratério 2

Te)
S ‘ . *
L] © -
< ° °
o‘ ] [ ]
0 -
™ i .
x o | < .
E &)
© L]
N o -
© L]
° L]
- e N T
<2 * D
L]
. — - .
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 4 6 8 10 2 4 6 8 10
Patamares Patamares

Figura 4.6 Perturbagao da varidvel resposta do segundo laboratorio.
Observando a Figura 4.7, quando a perturbagao ocorre no terceiro laboratorio, observa-
se também que nenhum patamar se destacou nos graficos de influéncia, onde o valor

de C,,4. obtido foi 0,88.
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Figura 4.7 Perturbagcdo da varidvel resposta do terceiro laboratorio.

Estudando a influéncia local quando a perturbacao ocorre no quarto laboratorio,
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observa-se que foi detectado o patamar 1 como possivelmente influente conjuntamente

e individualmente, pois o valor de C,,,, sendo 5.13, entende-se que este patamar pos-

sivelmente ¢ influente segundo os critérios de Cook (1986) que recomenda considerar

influente valores de C,,,, maiores que 2.
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Figura 4.8 Perturbacdo da varidvel resposta do quarto laboratorio.

Explorando a influéncia local quando a perturbacao ocorre no quinto laboratério

(Figura 4.9), observa-se que nao foi detectado nenhum patamar influente conjunta-

mente ou individualmente (Cook (1986) e Lesaffre & Verbeke (1998), respectivamente.

O valor de C,,,, foi igual a 0,38 e percebe-se neste caso que o valor de C),,, foi bem

baixo.
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Figura 4.9 Perturbacdo da varidvel resposta do quinto laboratério.

Analisando a influéncia local quando a perturbacao ocorre no sexto laboratério (Figura
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4.10), observa-se que foi detectado o patamar 1 como influente conjuntamente e indi-
vidualmente. Com um valor de C,,., 3.49, entende-se que este patamar possivelmente

é influente segundo os critérios de Cook (1986).
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Figura 4.10 Perturbacao da varidvel resposta do sexto laboratorio.

4. Perturbacgao na variavel resposta de todos os laboratorios com o patamar

fixo:

Neste caso identificou-se que o laboratorio 2 foi detectado como influente em todos os
patamares, e de acordo com os valores de C,,, (tabela 4.7) pode-se concluir que estas

observagoes possivelmente sao influentes na maioria dos patamares.

Tabela 4.7 Valores de Ciqp Teferente a perturbacao em todos os laboratorios com o patamar fizo.

Patamares 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Cmax 8,76 3,01 1,24 096 1,99 3,01 6,64 4,60 4,78 787
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Figura 4.11 Perturba¢cao na varidvel resposta no j-ésimo patamar.

4.3.2 Perturbacoes sob o modelo t-Student

1. Ponderacao de casos:

A influéncia local, no esquema de perturbacao ponderagao de casos no modelo t-

Student, obteve um C),,, de 18,94. Nota-se na Figura 4.12 o grafico de influéncia

local resultante da aplicacao da metodologia. Observa-se que em ambas as técnicas

de avaliagoes utilizadas nenhum patamar se destacou nos graficos de influéncia. Neste

caso, o modelo t de Student com a perturbagao no modelo é mais robusto que o modelo

normal que foi sensivel e teve suas inferéncias afetadas pelo patamar 10. Observou-se

também que o valor de C,,,, neste caso é menor do que o ()4, obtido no caso normal.
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Figura 4.12 Ponderacao de casos
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2.

1.0

0.8

Perturbacao na variavel resposta do laboratorio de referéncia:

A técnica de influéncia local neste esquema de perturbagao detectou o patamar 1 como
influente como visto na Figura 4.13, porém com um valor de (), = 0,27, entende-se
com base na metodologia proposta em Cook (1986), que neste caso, o modelo t-Student

é robusto e o patamar 1 nao deve exercer influéncias.
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Figura 4.13 Perturbacao na varidvel resposta do laboratério de referéncia
Note que o efeito causado ao perturbar na direcao maxima se deve praticamente a
observacao do patamar 1, pois a dispersao dos pontos ficam bem proximas existindo

uma diferengca bem pequena.

. Perturbacao na variavel resposta do i-ésimo laboratoério:

Neste esquema, observa-se que ha laboratorios que se destacam nos graficos de in-
fluencia. Porém, pode-se observar, que os valores de C,,,, na tabela 4.8 sao menores
que dois e segundo o critério proposto por Cook (1986) é o indicativo de que os pata~
mares destacados nos graficos nao sejam influentes. Vale salientar que os valores de
Cnaz neste caso, sao menores que os obtidos neste mesmo esquema de perturbacao no

modelo normal em todos os casos.

Tabela 4.8 Valores de Cihq, Teferente a perturbacao no i-ésimo laboratorio.

Laboratorios

2

3

4

5

6

Cma:c

1,66 0,72 195 0,01 047
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Figura 4.14 Grdficos de influéncia e LD(w(a)) quando a perturbagdo € no i-ésimo laboratorio.

4. Perturbacao na variavel resposta de todos os laboratdrios com o patamar

fixo:
Neste esquema, observa-se que foi detectado alguns laboratérios influentes. Porém os

valores de C,,,, na tabela 4.9 sao menores que dois exceto no patamar 1, onde o C,qz

é 2,94, e possivelmente estas observacoes sao influentes. Vale salientar que todos os

valores de C),,, neste esquema de perturbacao foram menores que os valores obtidos

de C),4x do modelo normal. Como discutido nos casos anteriores, a interpretacao do

grafico LD (w) sao semelhantes para todos os casos a seguir.

Tabela 4.9 Ciaz na perturbacao em todos os laboratorios apds o uso da correcao apropriada.

Patamares 1

2 3

4

5

7 8

9 10

Cmax

2,94

1,08

1,04 050 0,75 0,59

1,55 0,61

0,22 0,07
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Figura 4.15 Grdficos de influéncia e LD(w(a)) quando a perturbagdo € no j-ésimo patamar.

4.3.3 Conclusao

A técnica de diagnéstico de influéncia local de Cook (1986) foi aplicada no modelo de
calibragao ultraestrutural com réplicas balanceadas sob as distribui¢ao normal e t-Student.
Comparando-se os resultados obtidos nas Secoes 4.3.1 e 4.3.2, o modelo t-Student se mostrou
mais robusto que o modelo normal, pois apesar de ambos terem tido observagoes que in-
fluenciassem o modelo, o modelo t-Student apresentou valores de C),,, bem menores que
o modelo normal em todos os casos. Além disso, o valor do (), foi maior do que dois
em somente dois tipos de perturbacgoes, enquanto que no caso normal, o valor do C,,,, deu
maior do que dois em doze tipos de perturbagoes, incluindo as duas perturbacoes onde o
Cnaz deu maior do que dois no modelo t-Student. Desta forma, segundo o critério de Cook

(1986), conclui-se que o modelo normal é mais sensivel que modelo t-Student.

4.4 Método para a selecao apropriada
Nesta segdo vamos aplicar a metodologia de Zhu et al. (2007) como visto no Capitulo
3, considerando a perturbacao na variavel resposta do modelo normal e propor uma nova

perturbagao.

4.4.1 Perturbacao na variavel resposta do laboratorio de referéncia

Através da matriz G(wg) abaixo podemos ver que as propriedades nao foram satisfeitas

e consequentemente a utilizacao da técnica de Cook (1986) nao é razodvel para investigar
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a sensibilidade a pequenas perturbagoes. Note os elementos circulados na matriz G(wy).

Estes elementos tem pesos maiores que os demais elementos. Estes elementos em destaque

sao responsaveis por aumentar a chance dos patamares 1 e 10 a se destacarem na técnica

de influéncia local.
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Na Figura 4.16, apds correcao, observa-se que o primeiro patamar continua sendo detec-

tado pela metodologia de Lesaffre & Verbeke (1998) como influente individualmente, porém

na metodologia de Cook (1986) nenhum patamar foi detectado. Neste caso o valor obtido

para o C),,, foi 2,21.

dmax

Figura 4.16 Perturbac¢do induzida da varidvel resposta do laboratorio de referéncia.
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4.4.2 Perturbacao na variavel resposta do i-ésimo laboratodrio

Nesta segao estudamos a metodologia de Zhu et al. (2007), considerando a perturbagao
na variavel resposta do i-ésimo laboratorio, onde para cada caso sera apresentado a matriz

G(wyp), e assim poderemos tirar conclusoes e observar o que a matriz estd indicando.

Analisando a perturbagao no segundo laboratério, Figura 4.6, nenhum patamar tinha sido
detectado. Porém, analisando a matriz G(wy) deste caso, vemos que os patamares 7 e 10
tem pesos maiores que os demais e estes pesos produzem um efeito nestes patamares, como

pode ser observado na Figura 4.6.

4,23 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 3,68 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 2,95 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 2,68 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 4,52 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 6,19 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 7,94 0,00 0,00

0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 8,20 0,00

0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 (14,88

10 x 10.

Nesta nova abordagem, usando uma perturbacao adequada para acessar a influéncia local,
a proposta de Cook (1986) nao identificou nenhum patamar influente, embora a metodologia
proposta por Lesaffre & Verbeke (1998) tenha destacado o patamar 1 como influente indi-
vidualmente como pode ser visto na Figura 4.17. Neste caso o (4, foi igual a 2.81, sendo
um valor bem inferior quando comparado com o valor de C,,,, desta mesma perturbacao

mas sem o uso da correcao apropriada.
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Laboratério 2
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Figura 4.17 Perturbacao induzida da varidvel resposta do seqgundo laboratorio.

Analisando a perturbagao no terceiro laboratério Figura 4.7, nenhum patamar tinha sido
detectado. Porém, analisando a matriz G(w) deste caso, vemos que o patamar 5 tem peso
maior que os demais. E este peso produz um efeito neste patamar, sendo que nao foi suficiente
para que esta observacao tenha sofrido uma alavancagem e assim fosse detectada pela técnica

de influéncia local de Cook (1986), como pode ser observado na Figura 4.7.

0,19 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,05 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,12 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

0,00 0,00 0,00 0,54 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
G(wo) =

0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,15 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,31 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,66 0,00 0,00

0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,15 0,00

0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,14 / 14 10

Nesta nova abordagem, usando uma perturbacao adequada para acessar a influéncia local,
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as propostas de influéncia local nao identificaram nenhum patamar influente, como pode ser

visto na Figura 4.18. Neste caso o valor do C,,,, obtido foi 3,33.

1.0

0.6 0.8

Omax
0.4

0.2

0.0

Laboratério 3

I

8 10

Patamares

00 02 04 06 08 10 12 14

6

I I
8 10

Patamares

Figura 4.18 Perturbacao induzida da varidvel resposta do terceiro laboratério.

Analisando a perturbagao no quarto laboratério Figura 4.8, o patamar 1 tinha sido detec-

tado como influente. Porém, ao analisar a matriz G(wy) neste caso, vemos que o patamar

1 tem peso maior que os demais. Isto implica que o peso produz um efeito ao acessar a

influéncia local neste patamar, fazendo com que conclusoes equivocadas a respeito do di-

agnostico possam ser tomadas.

0,00
0,00
0,00
G(wp) = 0,00
0,00
0,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
0,60
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00

0,00

0,00
0,00
0,43
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00

0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,61
0,00
0,00
0,00

0,00

0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,38
0,00
0,00

0,00

0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,33
0,00

0,00

0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,45

0,00

0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,15

10 x 10.
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Verificando a matriz G(wg) note que os pesos sao diferentes para cada patamar havendo

a necessidade de usar uma perturbacao correta para corrigir e estudar a influéncia local de

forma adequada. Apos a correcao utilizando uma perturbagao apropriada, o patamar 10 foi

detectado como influente na Figura 4.19. Vale salientar que o valor do C),,, foi 13.40, e

quando comparado com o C,,,, deste mesmo caso sem o uso da correcao, o C,,,, foi menor.

dmax

Laboratério 4

1.0

0.6

0.4

0.2

Ci

Patamares

8 10

10 o

1 1 1
2 4 6

8 10

Patamares

Figura 4.19 Perturbacao induzida da varidvel resposta do quarto laboratorio.

Explorando a perturbagao no quinto laboratorio na Figura 4.9, nenhum dos patamares

tinha sido detectado como influente. Observando a matriz G(wy) neste caso, vemos que 0s

pesos entre os patamares nao sao muito diferentes entre si, apesar de serem diferentes.

0,07
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00

0,00

0,00
0,09
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,23
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,28
0,00
0,00
0,00

0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,05

10 x 10.
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Apoés a correcao na metodologia nenhum patamar se destacou no grafico de influéncia

local como pode ser observado na Figura 4.20 e o C),,, obtido foi igual a 2,18.

Laboratério 5
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Figura 4.20 Perturbacao induzida da varidvel resposta do quinto laboratorio.
Investigando a perturbagao no sexto laboratorio na Figura 4.10, o patamar 1 tinha sido
detectado como influente. Observando a matriz G(wy) neste caso, percebe-se que o patamar
2 tem peso maior e depois o patamar 1. Como visto neste caso, onde a componente 2 tem
maior efeito, nao é indicativo de que o respectivo patamar serd influente, pois, o efeito
produzido no patamar 2 nao teve impacto a ponto de perturbar o patamar 2 no grafico do
dpmar na Figura 4.10. Porém analisando os pesos na matriz G(wg) vemos que sao diferentes

e consequentemente nao satisfazem as condic¢oes para que a perturbacao seja adequada.

0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

0,00 0,00 0,24 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,35 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,29 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,19 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,04 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,15 0,00 0,00

0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,22 0,00

0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,13 10 x 10.
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Veja que apds a correcao feita na metodologia de influéncia local, o patamar 7 se destaca.
Vale salientar que existe uma discordancia entre os estudos com e sem correcao, e caso nao
fosse utilizado a metodologia de Zhu et al. (2007), nao seria possivel acessar a influéncia
local corretamente. Portanto, conclui-se que o patamar 7 pode ser influente conjuntamente

e individualmente, com valor de C,,,,, igual a 32,40.

Laboratério 6
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Figura 4.21 Perturbacao induzida da varidvel resposta do sexto laboratorio.

4.4.3 Perturbacao nas variaveis respostas do j-ésimo patamar

Neste esquema, até o momento, a influéncia local tinha sido realizada a partir de uma
perturbacao arbitraria. A seguir apresentamos o estudo de influéncia local para o caso em
que a selecao da perturbacao foi induzida a partir de uma perturbacao apropriada como
mencionado no artigo proposto por Zhu et al. (2007), pois apés obtido a matriz G(wy) foi
constatado que o efeito em todos os patamares nao sao os mesmos. Vale salientar que na
matriz G(wg) de cada patamar, o laboratério 2 tem um peso bem maior que os demais
laboratorios e isto é o indicativo forte de interferéncia na influéncia local vista na Figura
4.11, onde este laboratdério foi influente em todos os patamares. Na tabela 4.10, encontram-se

os valores de C,,., referente a nova influéncia.
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Tabela 4.10 Ciap na perturbacdo em todos os laboratorios apds o uso da correcdo apropriada.

Patamares 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Cmax 2,10 1,03 0,60 044 045 0,51 0,60 0,68 0,74 0,76

Dando continuidade, a seguir é apresentado as matrizes G(wp) e os graficos de influéncia

para os respectivos patamares.

Patamar 1
Q] o
— < .
1,62 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 34
2 9l
— .
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 N
© ]
S |l . -
-
G(we) = | 000 000 0,19 0,00 0,00 0,00 s .
. o |
0,00 0,00 0,00 3,49 0,00 0,00 N =
o 7 . o |
0,00 0,00 0,00 0,00 0,07 0,00
o
= | .
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,69 T T
6x6 1 2 3 45 6 1 2 3 45 6
Laboratérios Laboratérios

Figura 4.22 Perturbacao em todos os laboratorios do patamar 1 apds a correcao adequada.
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o i
-
0,24 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 °
@ =]
o
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 3
Q .
3 - 9 |
'UE . O o . . * e o
G(wo): 0,00 0,00 0,05 0,00 0,00 0,00 s . < |
o
0,00 0,00 0,00 0,29 0,00 0,00 N °
S 7 . 8
0,00 0,00 0,00 0,00 0,09 0,00
gi\ I I I I I gi\ I I I I I
0, 00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,26
6x6 12 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
Laboratérios Laboratérios

Figura 4.23 Perturbacao em todos os laboratorios do patamar 2 apds a correcao adequada.
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0,29 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00
G(wo) = 0,00 0,00 0,54 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,43 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,24
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Figura 4.24 Perturbacdo em todos os

0,20 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00
G(we) = | ©0.00 000 012 000 0,00
0,00 0,00 0,00 0,60 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,18
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Figura 4.25 Perturbacdo em todos os

0,17 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00
G(wo) = | 000 000 1,02 000 0,00
0,00 0,00 0,00 0,12 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,23
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Figura 4.26 Perturba¢do em todos os
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laboratérios do patamar 8 apds a correcdo adequada.
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laboratérios do patamar 4 apds a correcdo adequada.
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laboratorios do patamar 5 apds a correcdo adequada.
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0,74 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00
G(we) = | ©0.00 000 015 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,61 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,28
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Figura 4.27 Perturba¢do em todos os

0,72 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00
G(wo) = | 0,00 000 0,31 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,38 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,29
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Figura 4.28 Perturba¢do em todos os

0,09 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00
G(wo) = | 000 000 066 000 0,00
0,00 0,00 0,00 0,33 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,17
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Figura 4.29 Perturba¢do em todos os
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patamar 6 apos a correcdo adequada.

Patamar 7
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patamar 7 apos a correcdo adequada.
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patamar 8 apos a correcdo adequada.
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Patamar 9
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Figura 4.30 Perturbacao em todos os laboratorios do patamar 9 apds a correcao adequada.
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Figura 4.31 Perturbacao em todos os laboratorios do patamar 10 apos a correcdo adequada.

Analisando esses resultados de forma geral observa-se que, apds igualar os pesos aplicados
para cada laboratorio, o laboratorio 2 nao sobressai como um ponto influente. Observando
os graficos, note que em nenhum patamar houve a deteccao de laboratérios influente, tanto
conjuntamente quanto individualmente. Pode-se observar que nenhum laboratério é influente
no esquema onde se perturba todos os laboratérios ao mesmo tempo em cada patamar
especifico.

Vale salientar que sem essa proposta da correcao, todas as conclusoes e interpretagoes

seriam equivocadas e esta informagao vale para todos o casos abordados neste trabalho.
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Conclusao

Neste trabalho, foi desenvolvido o estudo de diagndstico de influéncia local de Cook (1986),
esta técnica foi aplicada nas modelagem normal e t-Student. Foi feito uma analise explo-
ratoria dos dados e mudanca relativa, onde percebemos que observagoes como patamar 1 e
10, foram identificadas como globalmente influentes , isso se deve pelo fato destes patamares

estarem nas extremidades.

Foi desenvolvido o método da selecao da perturbacao apropriada de Zhu et al. (2007) com
o objetivo de identificar se a perturbagao utilizada é adequada e caso nao seja propor uma
perturbacao apropriada. A motivacao de aplicar a técnica de Zhu et al. (2007), surge através
do estudo de Galea-Rojas (2014) e Giménez & Patat (2014). Estes dois trabalhos possuem
algumas caracteristicas em comum, tais como: o modelo utilizado foi de calibracao compar-
ativa e a estrutura da matriz de variancia e covariancia sao independentes, no entanto, no
primeiro trabalho os dados sao balanceados, enquanto que no segundo trabalho os dados sao
desbalanceados. Estes autores citados anteriormente propoem o uso da técnica pelo fato de
identificar se as perturbacoes sao adequadas e para corrigir o uso da técnica de diagnéstico
de influéncia local. No nosso caso, temos um modelo de calibragao comparativa com réplicas
balanceadas, porém possuimos uma estrutura de variancia e covariancia dependente. Na
modelagem deste trabalho, esta caracteristica de dependéncia ¢ o principal responsavel por
produzir um efeito que causa um desequilibrio no estudo de influéncia local. Para contornar

este problema, utilizamos uma nova perturbagao através da técnica de Zhu et al. (2007) que

pondera os pesos de tal forma que retome o equilibrio no estudo de influéncia.

Apos as corregoes feitas no diagnéstico da modelagem normal no esquema de perturbacao
na variavel resposta, percebe-se que houve mudanca em todos os casos, pois em todos os

casos houve a necessidade de corrigir a perturbacao. Anteriormente a corregao, percebe-se



89

que haviam observacoes influentes em varios casos, e apds a correcao, acessando a influéncia
de forma correta, foi detectado observacoes influentes apenas quando perturbado a variavel
resposta no laboratério 4 e 6.

O desenvolvimento deste estudo foi aplicado em um conjunto de dados reais, onde foi
visto a importancia de investigar a influéncia local no modelo ultraestrutural com réplicas,

para poder estudar a robustez e sensibilidade do modelo a pequenas perturbacoes.
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Propostas futuras

Nesta pesquisa, foi desenvolvido o diagnédstico de influéncia local de Cook (1986) e Zhu
et al. (2007), considerando o modelo de calibragao ultraestrutural com réplicas. Como pro-
postas futuras, devemos fazer os estudos referente ao método de selecao apropriada de Zhu
et al. (2007) nos esquemas de perturbacao citados no Capitulo 3 para o modelo t de Stu-
dent e apds isto, poderemos comparar com o diagnéstico de influéncia do modelo normal na

presenca da perturbacao adequada em cada caso.
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Apeéndice: A

Neste apéndice iremos apresentar os resultados da func¢ao escore e a matriz de informacao
observada no que se refere a todas as expressoes que irao alimentar cada elemento da matriz.

Vale salientar que os resultados apresentados sao respectivamente sob a modelagem normal

e t-Student.

A1l: Sob distribuicao Normal

Funcao escore

A fungio escore ¢ U(0) = ——= = (U(60:)",U(6s)", U(Bg)t)t, em que, 0 = (Bi,BE,OQ)t
com, 01 = (fyts - flam)'s 02 = (A2, ey )’y O3 = (Ba, oy Bp) €

10Q;
U(01> — —50—4 5
1 8Q]
- EZ 00,
__Zﬁlogm i1 _1 0Q;
n 005 — 00;

Com isto, as derlvadas prlmelras com relagzio aos parametros sao:

a) % _ [3] [:U:cj (Zé— 1) Zkgi Y1jk . Z Bz (Z Yijk — a2n2>] ] = 1,....m,

a’u Tj aj =2 ”

0Q; . ,
) alu:h = 07 jvh = 17"'7m7 para h 7&]7

c)

2
da;  0f

%) 2 [nibios M,
- B { + i = Zy”k}parajzl,...,mez':2,...,p,
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0Q; 0Q); ,
)5@' Ja] [Oal onde, j=1,...mei=2,..,p,
onde,

foj O —
zj 15k
Mj="—"%5+2.>5 *
oZ. o7 0,
zj k=1 1 i=2

Matriz de informacao observada

A matriz de informacao observada é I1(0) = —

2L(6
O"L(6) em que, 8 = (Hﬁ,Hg,Hg)t com,

) . 80t&9t ’
0" = (la1, oy flom)' 5 05 = (o, s O 0% = (Bo, ..., Bp)" e portanto,
I9.0, 0.0, 0.0,
10)= | Ig,0, g0, 16,0, |
10301 10302 10303
em que,
Inpg = 1 20 Ing =1Ipg' = 1 20 Ing —Inpt— 1 _0Q;
0101 - 280 00 t 0102 o 0201 o 280100 t 0103 =10 01 o Qaelaegt )
L 0%Q; . L 0%Q; 0 log|Z;|
Ig,6, = __Z 060,00, lo.0,= 10,6, = _5],2: 06,005’ '0.0, = __Z 90300;'
5N 82@3
— 005005
Com isto,
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]uzwu [leﬂxm ]uuaz Iﬂzlap Iumﬁz Iumﬁp
]Hzm/»lwl e ]/J«zm/szm I,Ufzma2 e I,Uf:vmap Iﬂl‘mﬁQ I,Ufcvmﬁp
Iazuu IOC2Mw7n Iazaz T Iazap Iazﬁz e Iazﬁp
1(6) =
I‘J‘pﬂxl T Iapﬂzm I‘J‘pa2 T Iapap Io‘p52 T Io‘pﬁp
Iﬁ2ﬂxl T Iﬁ2uzm 1520!2 T ]5204;; ]5252 e [5251)
L ]Bpﬂzl e ]Bpﬂxm ]BPOQ e Iﬁpap IBPBQ e Iﬁpﬁp
em que,
_ 9210
lo,6, = — 00,00, -

A seguir, temos as derivadas de segunda ordem em relacao aos parametros

a; — 1
a)Il, , =-—2— paraj=1,..m,
) Mz jHaj ajo_ij p ]
b) Lyu,, =0, para j,h=1,...,m,j #h,
C) ]ijai = BQ ,paraj=1,...mei =2, ..p,
7045
d) INxJBl 1 |:2nlﬁZ:, M - Dzji|, pal'aj = 1, ..., e = 2, .. P,
J

2
m 2 2
I o iPi Ozj 9
e) lna;, = 7@ ,para i =2,...,p,
= [

mnl 1 x .
f) Iaial:_z nlﬁﬁlaﬂ,paraz =2 ....pei##l,

’lj lj
m 2 )
niamj ﬁz Qniﬁiaijj .
g) Ia’ﬂi :Z 0',2,a. [MJ_UT |:a7_DU ) paral:2a“'>pa
j=1 4 J 1) J
m 2 2
n; 305 2Bz M; , ,
h)Io,5 = Z # {Dlj — ij ,para il =2,...,pei #I,
j=1 177157 J
2 2 2 2 22
i) 55 = zm: Taj |, _ Dy I Mi%j e (1 Anioy,; 0; _ 2,57 n 4M;3;
VoS = a;ox | o a; J ;02 o2 o2
j=1 771 17 J 771 1) 1)
v = 27 . 7p7

al
, para
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. o 202, 202, M?
i) Isip = — Z Wf&- D;;Dy; + 0 nim BBy Y + 1) niBiM;Dyy — miBiM; Dy | |,
j=1 YR ] J J

parai,l=2,...pe1#I.

A2: Sob distribuicao t-Student

Funcao escore e Matriz de informacao observada

A fungao escore para o modelo mencionado anteriormente é:

OL(6
U(e) = % = (U(el)t7 U(8,)", U(es)t)t onde, 6 = (9§,9§,9§,)t com, 01 = (p1, --->/~L;cm)t7

02 = (ag, ...,ap)t, 03 = (52, ...,Bp)t €

1 1 0Q;
U(01)=—§(v+n)7_2+@aei,
J
1 .- 1 0Q;
U(02)=——(v+n)27_2+Q‘89; e
— J
I ologlzy 1 - 1 0Q;
Ul6a) = 222 00, 5(7+”);7—2+Qj003‘
9*L(0)

A matriz de informagao observada é dada por 1(0) = — 5090’ em que, 6 = (0?, 0., Hg)t

com, 0% = (a1, ..., fam)’, 05 = (a, ...,ap)t, 0, = (Bo, ...,Bp)t e portanto,

10101 10102 10103

1(0) = | Ig,0, Ig,0, l0.0, |-
I9.0, ‘0.0, 10,0,
onde,
_ Gt (- 1 0Q; 0Q; | 1 0*Q;
007 2100008 " -2+ 90,00, )
P R G N €0 S W )
0.0, 0.0, 2 (7_24_@].)280189; (7—2+Qj)801802t 7
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PSR CE ) ) G SRR )Y < R W
0.0, 0,0, 2 (fy — 24+ Qj)2 00, 893t (’}/ -2+ QJ) 801803t ’

(Y+n) [« 1 0Q; 0Q; | < 1 0*Q;
Ipg = - + :
60: 2 ; (v — 2+ Q;)* 96, 06" ; (v = 2+ Q;) 06,00,

(v+n) (< 1 0Q; 0Q; | - 1 0*Q;
Tg.g.=Ig.0. = - +
0.0, 0.0, 2 Z (’Y — 924+ Qj)z 00, 893t Z (’y -2+ QJ) 892893t ¢

j=1 j=1

1= Plog|E;|  (v+n) 1 9Q; 0Q;
I 1 il J J

Jj=1 J
m

m m

+n 1 0?Q;
+(7 ) 3 Qj 5
2 = (’y -2+ Qy) 005005
Para mais detalhes, como por exemplo o passo a passo em relagao as derivadas, devesse

acessar a dissertacao da Talarico (2014).
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Apéndice: B

Tabela 6.1 Conjunto de dados usado na aplicagdo (dispostos na ordem Cddigo (C),Faiza (F) e
Poténcia Corrigida (PC) )

¢Cc F PC C F PC C F PC
1 1500 19,76 1 4000 63,39 2 2000 27.27
1 1500 19,96 1 4500 71,48 2 2000 27,62
1 1500 19,78 1 4500 71,56 2 2500 3547
1 1500 19.85 1 4500 71,51 2 2500 35,54
1 1500 19.64 1 4500 71,53 2 2500 35,35
1 2000 2723 1 4500 70,91 2 2500 35,61
1 2000 27,33 1 5000 76,99 2 2500 36,08
1 2000 2724 1 5000 77,01 2 3000 4546
1 2000 27,18 1 5000 76,78 2 3000 45,40
1 2000 27,30 1 5000 76,99 2 3000 45,16
1 2500 3557 1 5000 76,85 2 3000 45,73
1 2500 35,51 1 5500 80,06 2 3000 46,05
1 2500 3545 1 5500 80,35 2 3500 54,25
1 2500 3540 1 5500 80,33 2 3500 54,51
1 2500 3555 1 5500 8021 2 3500 53,89
1 3000 4561 1 5500 80,14 2 3500 54,22
1 3000 45,60 1 6000 80,13 2 3500 55,31
1 3000 45,53 1 6000 80,35 2 4000 63,73
1 3000 4554 1 6000 80,23 2 4000 63,54
1 3000 4534 1 6000 79,13 2 4000 62,30
1 3500 54,52 1 6000 79,94 2 4000 62,49
1 3500 5426 2 1500 19,77 2 4000 63,89
1 3500 5442 2 1500 19,70 2 4500 71,01
1 3500 54,33 2 1500 1951 2 4500 71,25
1 3500 54,32 2 1500 19,62 2 4500 68,75
1 4000 63,68 2 1500 20,02 2 4500 69,48
1 4000 63,17 2 2000 2741 2 4500 71,67
1 4000 63,13 2 2000 2743 2 5000 76,95
1 4000 63,08 2 2000 26,97 2 5000 76,66
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¢Cc F PC C F PC C F PC
2 5000 7485 3 4000 61,07 4 3500 54,30
2 5000 7542 3 4500 68,78 4 3500 54,40
2 5000 77,25 3 4500 6848 4 3500 54,40
2 5500 79,86 3 4500 68,83 4 3500 54,40
2 5500 80,37 3 4500 68,66 4 4000 63,40
2 5500 78,22 3 4500 68,48 4 4000 63,60
2 5500 78,71 3 5000 7457 4 4000 63,50
2 5500 80,84 3 5000 73,99 4 4000 63,60
2 6000 79,66 3 5000 74,02 4 4000 63,80
2 6000 7985 3 5000 74,12 4 4500 71,20
2 6000 7755 3 5000 73,94 4 4500 71,40
2 6000 7760 3 5500 77,83 4 4500 71,30
2 6000 8146 3 5500 77,53 4 4500 71,20
3 1500 19,06 3 5500 77,73 4 4500 71,50
3 1500 19,14 3 5500 77,77 4 5000 76,30
3 1500 19,17 3 5500 77,59 4 5000 76,50
3 1500 1923 3 6000 7845 4 5000 76,40
3 1500 19,18 3 6000 7841 4 5000 76,30
3 2000 2643 3 6000 7855 4 5000 76,60
3 2000 2637 3 6000 78,67 4 5500 78,60
3 2000 26,41 3 6000 78,67 4 5500 78,80
3 2000 2645 4 1500 1980 4 5500 78,70
3 2000 26,37 4 1500 19,70 4 5500 78,50
3 2500 34,37 4 1500 19,70 4 5500 78,90
3 2500 3425 4 1500 19,80 4 6000 78,00
3 2500 3424 4 1500 20,00 4 6000 78,00
3 2500 3421 4 2000 2740 4 6000 78,00
3 2500 3421 4 2000 2740 4 6000 78,00
3 3000 4384 4 2000 2740 4 6000 78,20
3 3000 4348 4 2000 2740 5 1500 19,70
3 3000 4357 4 2000 27,50 5 1500 19,67
3 3000 4343 4 2500 3560 5 1500 19,56
3 3000 4352 4 2500 3550 5 1500 19,38
3 3500 5254 4 2500 3550 5 1500 19,56
3 3500 5222 4 2500 3560 5 2000 27,06
3 3500 52,19 4 2500 3570 5 2000 27,33
3 3500 51,95 4 3000 4550 5 2000 27,01
3 3500 51,92 4 3000 4550 5 2000 26,97
3 4000 61,16 4 3000 4550 5 2000 27,13
3 4000 61,10 4 3000 4560 5 2500 35,56
3 4000 61,34 4 3000 4570 5 2500 3543
3 4000 61,14 4 3500 5430 5 2500 35,15
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C F pC C F pC C F PC
5 2500 3526 6 2000 26,80 6 6000 79,10
5 3000 4547 6 2000 27,00 6 6000 79,10
5 3000 45,40 6 2000 26,80
5 3000 45,18 6 2000 26,90
5 3000 4491 6 2500 35,00
5 3000 45,00 6 2500 34,90
5 3500 54,42 6 2500 35,00
5 3500 54,35 6 2500 34,90
5 3500 54,05 6 2500 34,90
5 3500 5390 6 3000 45,20
5 3500 53,92 6 3000 45,00
5 4000 63,20 6 3000 45,10
5 4000 62,53 6 3000 45,00
5 4000 62,58 6 3000 45,10
5 4000 62,70 6 3500 53,80
5 4000 62,67 6 3500 53,60
5 4500 71,04 6 3500 53,60
5 4500 70,60 6 3500 53,60
5 4500 70,46 6 3500 53,70
5 4500 70,39 6 4000 62,30
5 4500 70,36 6 4000 62,10
5 5000 76,43 6 4000 62,20
5 5000 76,14 6 4000 62,10
5 5000 76,00 6 4000 62,20
5 5000 7595 6 4500 69,80
5 5000 7590 6 4500 69,70
5 5500 79,51 6 4500 69,70
5 5500 78,89 6 4500 69,70
5 5500 79,28 6 4500 69,70
5 5500 79,26 6 5000 75,00
5 5500 79,22 6 5000 74,80
5 6000 78,85 6 5000 74,80
5 6000 78,59 6 5000 74,80
5 6000 78,79 6 5000 74,80
5 6000 78,88 6 5500 78,60
5 6000 78,76 6 5500 78,30
6 1500 19,60 6 5500 7840
6 1500 19,50 6 5500 7840
6 1500 19,60 6 5500 78,50
6 1500 19,50 6 6000 79,10
6 1500 19,60 6 6000 79,00
6 2000 27,00 6 6000 7890
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