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3 Introducao

A IX Semana Académica da Estatistica (SEMANISTICA) sers realizada nos dias 15, 16 e 17 de
outubro de 2018, no Instituto de Matemaética e Estatistica - IME, Campus do Vale da UFRGS,
Porto Alegre, RS. O evento engloba os mais variados temas dentro da drea académica e profissional.

O objetivo principal da SEMANISTICA ¢ promover o desenvolvimento, aprimoramento e a
divulgacdo da Estatistica, entre diferentes perspectivas, académica e/ou préatica no campo de
aplicagdo. A proposta da IX SEMANISTICA ¢ incentivar a integracao entre estudantes, pro-
fessores e profissionais de diversas areas que utilizam a Estatistica como suporte de decisao em suas
respectivas dreas de conhecimento.

Como objetivos especificos da SEMANI,STICA7 podem-se citar: divulgar as contribuigoes recen-
tes dos pesquisadores participantes promovendo-se o intercimbio entre cientistas, alunos e profissi-
onais aplicados; promover um maior contato entre pesquisadores do Departamento de Estatistica
da UFRGS e pesquisadores de outros departamentos, propiciando futuros trabalhos de pesquisa
conjuntos; intensificar o contato e o intercambio cientifico entre profissionais da Regiao Sul e a
iniciativa privada dentro das realidades do Estado do Rio Grande do Sul e do MERCOSUL; divul-
gar os diferentes métodos e aplicacoes de Estatistica para discentes da graduagao em Estatistica,
bem como discentes de pds-graduagao e graduacgao das mais diversas dreas correlatas, tais como:
Economia, Administracdo, Engenharia e Biomédicas.

Para maiores informacoes sobre a IX SEMANISTICA (Semana Académica da Estatistica 2018)
podem ser encontradas no site www.ufrgs.br/semanistica.

4 Agradecimentos

A IX SEMANISTICA - Semana Académica do Departamento de Estatistica da UFRGS néao teria
sido possivel sem o apoio das seguintes agéncias financiadoras e instituicoes:

DEST-UFRGS - Departamento de Estatistica da UFRGS
IME-UFRGS - Instituto de Matematica e Estatistica da UFRGS

PROPESQ-UFRGS - Proé-Reitoria de Pesquisa da UFRGS
UFRGS - Universidade Federal do Rio Grande do Sul

A Comissao Organizadora da IX SEMANISTICA agradece a colaboracao de todos que se dedi-
caram anonimamente e sem interesses pessoais, em promover a integragao entre alunos, professores
e profissionais em estatistica.

Comissao Organizadora


www.ufrgs.br/semanistica

Anais da IX SEMANISTICA — Semana Académica do Departamento de Estatistica da UFRGS
Porto Alegre — 15, 16 e 17 de outubro de 2018

5 Comissao Organizadora Docente

- Danilo Marcondes Filho (Departamento de Estatistica-UFRGS)

- Mircio Valk (Departamento de Estatistica-UFRGS)

- Guilherme Pumi (Departamento de Estatistica-UFRGS)

- Liane Werner (Departamento de Estatistica-UFRGS)

- Gabriela Cybis (Departamento de Estatistica-UFRGS)

- Mircia Elisa Soares Echeveste (Departamento de Estatistica-UFRGS)

- Cleber Bisognin (Departamento de Estatistica-UFSM)

6 Comissao Cientifica

Mircio Valk (Departamento de Estatistica-UFRGS)

Gabriela Cybis (Departamento de Estatistica- UFRGS)

Danilo Marcondes Filho (Departamento de Estatistica-UFRGS)

Guilherme Pumi (Departamento de Estatistica-UFRGS)

Liane Werner (Departamento de Estatistica-UFRGS)

7 Comissao Organizadora Discente

- Gabriel da Cunha (Bacharel em Estatistica - UFRGS)

- Julia Biirgel Borsato (Curso de Estatistica - UFRGS)

- Juliana Souza (Curso de Estatistica - UFRGS)

- Maicon Fridrich Gottselig (Curso de Estatistica - UFRGS)
- Martha Reichel (Curso de Estatistica - UFRGS)

- Pietd Ribeiro (Curso de Estatistica - UFRGS)

- Roger Moreira (Curso de Estatistica - UFRGS)

- Gabriel Fagundes (Curso de Estatistica - UFRGS)
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8 Apresentacgao

A programacao da IX SEMANISTICA - Semana Académica do Departamento de Estatistica da
Universidade Federal do Rio Grande do Sul englobou as seguintes atividades:

e Duas conferéncias envolvendo uma professora pesquisadora do DEST (Departamento de Estatistica)
e uma professora aposentada.

e 3 Minicursos envolvendo manipulagao e visualizacao de dados e edigao de textos, sendo dois deles
ministrados por professores do curso de Bacharelado em Estatistica da Universidade Federal do
Rio grande do Sul e um deles ministrado por um mestrando em Ciéncia da Computacao do PPGC
- UFRGS.

e Comunicagoes orais apresentadas pelos participantes do evento;
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9 Programacao

Conferéncias:

(Ml) Minicurso 1 - Prof. Dr. Rodrigo Citton e Prof. Dr. Markus Stein - Professores do
Departamento de Estatistica - UFRGS

Titulo: Pintando de Bordando no R: ggplot2 e Rmarkdown

(M2) Minicurso 2 - Taiane Prass - Professora do Departamento de Estatistica - UFRGS
Titulo: Introducao ao LaTeX

(M3) Minicurso 3 - Kazuki Monteiro Yokoyama - Mestrando no Programa de Pés-Graduacao
em Ciéncia da Computagéo - PPGC/ UFRGS

(C1) Conferéncia 1 - Prof*. Dinara Fernandez - Professora do Departamento de Estatistica
- UFRGS

Titulo: AAA: Trés dimensoes do Bacharelado em Estatistica da UFRGS

(CZ) Conferéncia 2 - Prof*. Dr®. Gabriela Cybis - Professora do Departamento de Es-
tatistica - UFRGS

Titulo: Integrando diferentes tipos de dados para caracterizar a diversidade do virus da gripe
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10 Minicursos

Pintando e bordando no R: ggplot2 e Rmarkdown

Prof. Dr. Rodrigo Citton e Prof. Dr. Markus Stein
Professores do Departamento de Estatistica - UFRGS

Resumo

E fundamental para todo profissional ligado a andlise de dados a boa comunicagao dos resulta-
dos. A méaxima "uma imagem vale mais que mil palavras”se aplica mais uma vez neste contexto.
A geragao de graficos deve ser tarefa rotineira de estatisticos e analistas de dados e a alta qualidade
deve ser perseguida. O pacote ggplot2 do R atinge este objetivo sem um alto custo de programacgao.
Outra ferramenta que vem ganhando importéncia para a boa comunicagdo estatistica é o R Mark-
down. Este pacote do R integra funcionalidades de edigao de texto e andlise de dados para a geragao
de relatorios dindmicos nos mais diversos formatos: HTML, LaTeX, PDF, WORD, SLIDES, entre
outros. Neste breve tutorial apresentaremos de forma simples as principais fungoes destes dois
pacotes que irao lhe possibilitar o compartilhamento de suas analises com um piiblico mais amplo.

Introducgao ao LaTeX

Taiane Prass
Professora do Departamento de Estatistica - UFRGS

Resumo

LaTeX é uma implementagao da linguagem TeX, criada em 1978, amplamente utilizada na edigao
de textos cientificos. Diferentemente de editores como Word, o LaTeX nao apresenta uma interface
amigavel, o que deixa muitas pessoas pensando: “Por que eu deveria abandonar algo simples e
adotar algo mais complexo?” Neste minicurso discutiremos as vantagens e desvantagens do LaTeX
na elaboragao de documentos e apresentagoes. Apresentaremos nogoes bésicas de configuracao de
estilos (artigo, relatério, livro), uso de pacotes, formatacao de paginas, tabelas, figuras e equagoes
matematicas.

Introducgao ao Python

Kazuki Monteiro Yokoyama
Mestrando no Programa de Pés-Graduacao em Ciéncia da Computagao - PPGC/UFRGS

Resumo

A linguagem de programacao Python tem destacado-se nas comunidades da estatistica e ma-
chine learning por sua versatilidade, produtividade e amplo ecossistema de bibliotecas. Esse curso
apresentard os conceitos basicos da linguagem e como ela pode ser utilizada para resolver problemas
com dados.

10
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11 Conferéncias

Conferéncia 1

AAA: Trés dimensoes do Bacharelado em Estatistica da UFRGS

Prof?. Dinara Fernandez
Professora do Departamento de Estatistica - UFRGS

Resumo
A génese do curso de Bacharelado em Estatistica da UFRGS, sua trajetéria até hoje e um olhar
relativamente as ameagas e oportunidades futuras.

Conferéncia 2

Integrando diferentes tipos de dados para caracterizar a diversidade do virus da gripe

Prof?. Dr2. Gabriela Cybis
Professora do Departamento de Estatistica - UFRGS

Resumo

O virus da gripe infecta anualmente de 10 a 20% da populagao mundial e traz custos econdmicos
e de saude publica significativos. A vacinacdo é uma das nossas principais ferramentas de controle
para o virus. Entretanto, devido a rapida evolugao do virus, a vacina deve ser atualizada todo
ano para proteger contra as novas variantes do virus que estarao circulando na préxima temporada
de gripe. Assim, ampliar nosso conhecimento dos processos de evolucao genética e imunogénica
do virus é fundamental para entendimento do comportamento futuro da gripe, o que pode levar a
melhorias no design da vacina. Nesse contexto, considerarei o potencial da integracao desses dados
para realizar previsoes epidemioldgicas.

11
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12 Comunicagoes Orais
Comunicacgao Oral 1:

Comparacao de Modelos de Regressao Para Dados de Contagem Inflacionados de
Zeros por Meio de Simulagoes

Maicon Michael Fridrich Gottselig, Juliana Sena de Souza, Silvana Schneider

Resumo: Modelos inflacionados de zeros sao ferramentas importantes no desarme de dados nao
identicamente distribuidos provenientes da mistura de duas populagdes com processos distintos.
Esta classe de modelos é evidenciada por Diane Lambert (1992) que postula uma familia de mo-
delos de mistura que permite a modelagem de dados com excesso de zeros, lidando com a sobre-
dispersao decorrente desta caracteristica. Posto isso, este trabalho tem como foco executar por
meio de simulagoes computacionais uma comparagao de modelos de contagem sob é6tica de excesso
de zeros. Os seguintes modelos: ZIP (Zero-Inflated Poisson), ZIG (Zero-Inflated Geometric), ZIB
(Zero-Inflated Binomial), ZINB (Zero- Inflated Negative Binomial), ZIPIG (Zero-Inflated Poisson
Inverse Gaussian), ZIBB (Zero-Inflated Beta Binomial), ZIBNB (Zero-Inflated Beta Negative Bi-
nomial), ZICMP (Zero-Inflated Conway-Maxwell Poisson) e ZIDelaporte (Zero-Inflared Delaporte);
Sao utilizados como base para simulacoes e ajustes cruzados afim de avaliar e testar adaptilidade de
cada modelo a diferentes cenarios de sobredispersao e inflagao de zeros. Notou-se que modelos os
modelos relativamente novos ZID e ZICMP performam muito bem e se posicionam paralelamente
aos modelos ZIPIG e ZINB. Negativamente destacam-se os modelos ZIBNB, ZIB, ZIBB e ZIG que

nao obtiveram estimativas satisfatérias

Comunicagao Oral 2:

Inferéncia Estatistica para Classificagao de Sinais Cardiacos

Mikaela Baldasso, Marcio Valk

Resumo: Doengas cardiovasculares sao responsaveis por milhoes de mortes anualmente, segundo
a Organizagdo Mundial da Saide e, dado isso, varias sao as iniciativas, em todo o mundo, que
visam estimular o desenvolvimento de novas técnicas que permitam diagnosticar e prevenir essas
enfermidades. Diferentes técnicas de diagnésticos sao utilizadas para detectar e prevenir esses
desfechos, em que busca-se, principalmente, utilizar métodos nao invasivos, baratos e que resultem
em respostas rapidas e confidveis, como por exemplo, aqueles baseados em Eletrocardiogramas e
Fonocardiogramas. A partir disso, nosso objetivo nesse trabalho é utilizar a estatistica para fazer
inferéncia sobre classificagao, ou seja, mensurar a confiabilidade de uma técnica de diagnéstico, em
particular testar o método baseado em U-estatistica para classificagdo e agrupamento de dados.

12
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Comunicacao Oral 3:

Um novo modelo probabilistico para dados restritos ao intervalo unitario.

Tatiane Fontana Ribeiro, Renata Rojas Guerra, Fernando Arturo Pena-Ramirez,
Pierre Louis Termidor

Resumo: Sao intmeras as situagoes nas quais o objeto de estudo consiste em variaveis com suporte
no intervalo unitario. Dentre as quais citam-se: taxas, proporcoes e indices. Embora possa ser
utilizado, nesses casos, o modelo classico: distribuicao beta e outros ja existentes na literatura, é
importante dispor de outros modelos probabilisticos alternativos. Neste contexto, objetiva-se propor
uma nova distribuigao de probabilidade unitéria, bem como estudar algumas de suas caracteristicas
estatisticas e matemdticas e estimar seus parametros via méxima verossimilhanca. Para tanto,
propoe-se uma transformacgao em uma dada varidvel aleatdria que limita a imagem da nova varidvel
obtida ao intervalo (0; 1). Foi avaliado o desempenho dos estimadores de maxima verossimilhanga
em amostras de tamanho finito através de simulagées de Monte Carlo. Obtiveram-se resultados
razoaveis em termos de acuracia e precisao das estimativas, mesmo para amostras de tamanho 20.

Comunicagao Oral 4:

Estudo simulado envolvendo Cartas de Controle Multivariadas.

Eduardo de Oliveira Correa, Danilo Marcondes Filho

Resumo: Processos industriais geram dados acerca de intimeras varidveis de interesse correlaci-
onadas. Buscando um monitoramento mais robusto de tais processos,cartas de controle baseados
em técnicas estatisticas multivariadas foram desenvolvidos. Destacam-se as cartas de controle Qui-
Quadrado (x?) e da Variancia Generalizada (W). Estas estatisticas permitem um monitoramento
simultaneo do vetor de médias e da matriz de covariancias das varidveis, respectivamente, a cada
nova amostra do processo. Este trabalho apresenta um estudo por simulacao para investigar o poder
de deteccao das cartas x2 e W. A partir de um processo simulado com 4 varidveis e uma estrutura
de covariancia, descontroles sao impostos tanto no vetor de médias quanto na matriz de covariancias
do processo sob controle. Os resultados mostram que a sensibilidade da carta W aumenta para a
deteccao de modificagoes maiores na estrutura de covariancia original das varidveis. J4 em relagao
A carta x2, podemos notar que alteracdes no vetor de médias nas direcdes comuns de variancia
das varidveis (isto é, na diregao das suas covariancias) sdo detectadas com menos sensibilidade em
relagao as alteragoes que nao estao nas suas diregoes de covariancia.

13
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Comunicacao Oral 5:

Estudo de Simulagoes na Estimacao de Parametros dos Processos k-Factor
GARMA (p;u; ;) sas

Cleber Bisognin, Silvia R.C. Lopes, Leticia Menegotto

Resumo:Neste trabalho estamos interessados em estudar séries temporais com as caracteristicas
de longa dependéncia, sazonalidade e alta variabilidade. Os processos k-Factor GARMA (p; u; ; q)
com inovagoes a-estdveis simétricas, denotados por k-Factor GARMA (p;u; ; ¢)sas, nos permi-
tem trabalhar com tais séries temporais. Séries de agregados monetarios e rendimentos financeiros
sao exemplos para aplicagoes destes processos. O principal objetivo é verificar as condigoes de
estacionariedade, invertibilidade e propor estimadores para os parametros destes processos. Para
tanto, estendemos o estimador para os processos SARFIMA (p; d; q) x(P;D;Q)ssas, proposto por
Ndongo et al. [2010], para os processos k-Factor GARMA (p;u; «; ¢)sas- Neste estimador utili-
zamos as funcgoes periodograma normalizado suavizado e periodograma suavizado de correlagoes
como estimadores da fungdo poder de transferéncia [Stein, 2012]. Foram realizadas simulagoes de
Monte Carlo para verificar a acurédcia das estimativas dos parametros e para tal foram analisados
o vicio, o erro quadrético médio (EQM) e a variancia (Var) das estimativas. Constatamos que
ambos os estimadores propostos, apresentaram boas estimativas, no sentido de baixos vicio, erro
quadratico médio e variancia para todos os parametros na maioria dos casos analisados. Verificou-se
também que quanto menor o valor do 0 < a < 2 (pardmetro relacionado a variabilidade dos dados,
quanto menor « maior a variabilidade da série temporal) menor é a acurdcia das estimativas para
o parametro A\ do processo.

Comunicacgao Oral 6:

Estudo da Sensibilidade do Bayes Factor para selecao de modelos

Lauren Alves Vieira; Gabriela Bettella Cybis

Resumo: Métodos bayesianos filogenéticos sao uma ferramenta central na biologia evolutiva. Den-
tre estes o Modelo de Varidvel Latente estima correlagdes entre caracteristicas fenotipicas (continuas
e categéricas ordinais ou nominais), controlando para histéria evolutiva entre os individuos amos-
trados. Nas aplicagoes deste modelo é comum a escolha de prioris pouco informativas, geralmente
adotando a distribuicao conjugada Wishart Inversa para matriz de covariancias do modelo. Nos-
sos resultados prévios evidenciaram uma possivel sensibilidade do método de selegao de modelos
quanto a escolha da priori, de modo que modelos com maior nimero de graus de liberdade (gl),
pareciam ser favorecidos. Com o intuito de avaliar esse efeito da priori sobre a selegao do modelo,
foi conduzido o estudo apresentado abaixo.

14
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Comparacao de Modelos de Regressao Para Dados de Contagem
Inflacionados de Zeros Por Meio de Simulacoes

Maicon Michael Fridrich Gottselig '
Juliana Sena de Souza’

Silvana Schneider?

Resumo: Modelos inflacionados de zeros sdo ferramentas importantes no desarme de dados ndo iden-
ticamente distribuidos provenientes da mistura de duas populagdes com processos distintos. Esta classe
de modelos ¢é evidenciada por Diane Lambert (1992) que postula uma familia de modelos de mistura que
permite a modelagem de dados com excesso de zeros, lidando com a sobredispersdo decorrente desta
caracteristica. Posto isso, este trabalho tem como foco executar por meio de simulagdes computacio-
nais uma comparagdo de modelos de contagem sob 6tica de excesso de zeros. Os seguintes modelos:
ZIP (Zero-Inflated Poisson), ZIG (Zero-Inflated Geometric), ZIB (Zero-Inflated Binomial), ZINB (Zero-
Inflated Negative Binomial), ZIPIG (Zero-Inflated Poisson Inverse Gaussian), ZIBB (Zero-Inflated Beta
Binomial), ZIBNB (Zero-Inflated Beta Negative Binomial), ZICMP (Zero-Inflated Conway-Maxwell
Poisson) e ZIDelaporte (Zero-Inflared Delaporte); Sdo utilizados como base para simulagdes e ajustes
cruzados afim de avaliar e testar adaptilidade de cada modelo a diferentes cendrios de sobredispersdo
e inflacdo de zeros. Notou-se que modelos os modelos relativamente novos ZID e ZICMP performam
muito bem e se posicionam paralelamente aos modelos ZIPIG e ZINB. Negativamente destacam-se os
modelos ZIBNB, ZIB, ZIBB e ZIG que ndo obtiveram estimativas satisfatorias.

Palavras-chave:Modelos de contagem, Inflacdo de zeros, sobresipersdo, Comparagdo, Simulacdo

1 Introducio

Frank A. Haight (1967) explica que dados de contagem sdo definidos como o nimero de sucessos de
experimentos realizado num periodo finito. Quando existe o intuito de se modelar varidveis de contagem,
afim de se inferir acerca da relagdo desta esperanca condicionada a varidveis explicativas, é necessdria
a suposi¢ao de distribui¢cdes discretas sobre a varidvel dependende, como exemplos bastante explorados
menciona-se Poisson, Binomial e Geométrica. Como tais distribui¢do pertencem a familia exponencial
de distribui¢des toda a construcdo tedrica exposta em Nelder e Wedderburn (1972) estende-se de forma

natural.

"UFRGS - Universidade Federal do Rio Grande do Sul. Email: maiconmfg@ gmail.com
>UFRGS - Universidade Federal do Rio Grande do Sul. Email: julianass.estatistica@ gmail.com
SUFRGS - Universidade Federal do Rio Grande do Sul. Email: sschneider@ufrgs.br
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Na maioria dos estudos entretanto, surge o fendmeno da sobredispersao, que € caracterizada como
uma variabilidade superior a qual o modelo de contagem empregado € capaz de incorporar. No caso da
distribuicio de Poisson que impde equidispersdo, quando é registrado E(Y") # VAR(Y') hé indicios que
colocam em cheque a Regressdo de Poisson. A direcdo desde desbalanco entre esperanga e variancia
caracteriza sub ou sobredispersdo e tem como justificativa uma grande gama de justificativas: caudas
pesadas, assimetria, excesso de zeros, entre outros.

O eixo principal deste trabalho é verificar a adaptilidade de modelos de contagem a sobredispersao
e excesso de zeros. Segundo proposicdo de Lambert (1992) que sugere mistura de distribuicdes de
contagem com distribuicio de Bernoulli afim de captagio de efeitos associados ao processo de zeros. E
importante ressaltar a exist€ncia de outras alternativas para ajuste de dados inflacionados de zeros, como

modelos Hurdle de Ridout (1998) e modelos de zeros alterados de Heilbron (1989).

2 Modelos Inflacionados de Zero

Em seu artigo, D. Lambert (1992) discorre acerca de dados provenientes da amostragem de um
conjunto de duas populacdes com processos distintos. Uma populagdo contendo apenas individuos com
valor zero e outra populagdo cujos individuos se adequam a alguma distribucdo de contagem.

Desta maneira assumindo Y = (y1, y2, ..., ¥ ) COmMo uma amostra aleatéria independente do processo

acima descrito tem-se: P(y; € Sempre Zero) = w e P(y; ¢ Sempre Zero) = 1 — 7, 0 que compila em:

m+ (1 —m)fy(y =0]), y=0.,
P(Yzr =yl0,m) = ¢ (1 —n)f,(yl0), y>0. (1)

0, caso contrario

onde f, denota a distribui¢io de probabilidade indexada pelo pardmetro 6 do processo de contagem e 7
assume posi¢do de pardmetro que define a probabilidade da contagem de zero decorrente dos individios
da populagdo que apenas fornece contagem zero. Lambert percebeu que sob condicdes ideais a contagem
de falhas de soldas eram sempre zero, e quando fora de controle, o processo observada falhas que se
adequavam a distribui¢do de Poisson. Assim, propds assumir que os processos sob controle e fora de
controle eram na verdade populagdes distintas.

A formulagdo (1) caracteriza a familia de distribui¢des infladas de zeros e, frente a diferentes f,
novas propriedades sdo observadas e diferentes fontes de sobredispersdo sdo captadas conforme mostrado

por Paula (2004). Inicialmente é necessario verificar que

E(Yzr) = (1 —m)E(Y) e VAR(Yz1) = (1 — 7)(VAR(Y) 4+ 7E(Y)?).
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Por meio do indice de sobredisperséo proposto por Cox e Lewis (1966), e denotado como OI(Y)
(overdispersion index), tem a férmula denotada por OI(Y) = VAR(Y)/E(Y). E possivel verificar que
a proposicdo de Lambert com a insersdo do pardmetro 7 de fato h4 absorcao de sobredispersdo de ordem
7E(Y) uma vez que OI(Yz;) = OI(Y) + nE(Y).

Lambert (1992) ainda propde a modelagem via covaridveis da propor¢do 7 de zeros estruturais e
da média i do processo. Explica também que ambos os pardmetros podem ou ndo ser modelados pelo
mesmo conjunto de covaridveis, o que os torna ou nao relacionados, conforme examinado por Daniel B.
Hall (2000). Como marginalmente E(Y;) = (1 — p;)u; pode haver confundimento nas estimativas dos
coeficientes dos dois processos, o que atribui maior variabilidade aos coeficientes associados ao processo
logistico bem como acrésimo de erros padroes.

As estimativas dos coeficientes e demais parametros sdo obtidas pela maximizagdo da verossimi-
lhanca por meio do emprego de um método computacional recursivo. Lambert (1992) demonstra como
se da a constru¢do do algoritmo EM, o que requer o célculo de esperancas condicionais que podem
ser complexas, por isso geralmente utiliza-se o método de Ficher Scoring que € um algortimo de hill
climbing, conforme explicitado por Sampson (1976).

A proposicdo de Lambert é flexivel e se estende a diversas f,(y), que acaba por incorporar ao modelo
inflado de zeros seus momentos e permite melhor adequamento a diferentes perfis de dados, captando
sobredisperdao e modelando excesso de zeros. Outra alternativa para incorporar maior sobredispersdo ao
modelo por meio da inclusdo de novos pardmetros € via suposi¢do de varidveis latentes Y|W ~ P(A)
que frente a diferentes W, confere novos pardmetros e complexidade & Y . Ha também a posibilidade de
se assumir Y como sendo resultado de alguma funcdo de varidveis aleatdrias do tipo Y = W + Z, com
W e Z varidveis aleatdrias. Estas titicas corroboram com a constru¢do de modelos mais fléxiveis. A
Tabela abaixo traz os modelos selecionados e expde suas constru¢des, bem como a paralela distribuicao

inflacionada de zeros e o indice de sobredispersao.

Tabela 1: Tabela resumo das distribui¢des infladas de zeros

Descrigio Distribuicdo (9) Distribuicdo ZI () OI(Yz1)
- POV ZIP (X, ) T+ 7x
YW ~ P\, W ~ G(a, B)) NB(a, 8) ZINB (a, B, ) (otfrobm)
- G(p) ZIG(p, ) wen
- Bin(k, p) ZIB(k, p, ) 1 —p+kprm
YW ~ PO, W ~ IG(u, o)) PIG(u, @) ZIPIG(u, o, ) et 27’ — 1 4 )
. np no
Y|p ~ Bin(n,p),p ~ Beta(a, BB(n, a, ZIBB(n, a, 3, +
[p~ Bin(n, p).p ~ Beta(a, 3)) (n, 8) (n, 0, B,m) T E A
Y|p ~ NB(r,p).p ~ Beta(a, f)) ~ BNB(r, o, ) ZIBNB(r, o, B,m)  2E [ laniol)  p2
1/v 1—
AT e LYy
- CMP(\, v) ZICMP(), v, ) ' 2v
— v
>\1/11 + T
v
Convolugdo entre NB(a,, 8) e P(\)  Delaporte(\, o, 3)  ZIDelaporte(\, o, 8, ) Mtap(4p)tr(itap)®

AtaB
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3 Metodologia e Simulacoes

Com a premissa de comparar a capacidade de absorcdo de sobredispersdo dos modelos apresentados
na Tabela 1 e verificar o ajuste destes frente a dados com excesso de zeros foram realizadas simulacdes
computacionais de dados de regressdo com as distribui¢des alvo via software R (versio 3.4.1) com auxilio
dos pacotes VGAM, gamlss.dist COMPoissonReg, pscl, Delaporte e gamlss.

Foram gerados 1000 bancos de dados de cada um dos k=9 modelos abordados, cada qual com
n=500. Tomando 8 = [1,0.5,—0.5]" e v = [—2,1,—2]" como coeficientes regressores, além da re-
lagdo log(pi) = Bo+ B1Xi1+ B2Xiz2elog(1=;) = Y0 +71Xi2+ 72X 3 sendo que x; 1 ~ N(3.5,0.6)

, 2 ~ Gamma(20,100) e x; 3 ~ Gamma(1,1).

6)(5:3’y
1 —|— eXédfy
portanto D}, € modelo de origem de Y condicionado em X. Desta forma foram observados para p

Com isso gerou-se y; ~ Dy(p = eX1:28 T o= ), Dy expressando o k-ésimo modelo,
valores que se estendem de 2.95 e 70.9 e para 7 foram observados valores no intervalo de 0.02 a 0.17.
Os demais pardmetros de sobredispersdo foram setados de forma a se obter grande variedade de indices
de sobredispersdo, cujos valores observados se extendem de 1.87 a 29.15.

Gerados os dados, procedeu-se o ajuste dos modelos. Para cada banco foram ajustado os nove mo-
delos inflacionados de zero abordados neste estudo, além da regressdo de Poisson tradicional, o que
confere a cada banco dez ajustes. Como métricas para avaliar a adaptabilidade dos modelos aos dados
foram coletadas as estimativas dos coeficientes e seus erros padrdes.

Ja para a verificacdo da qualidade do ajuste foram utilizados o logaritmo da fungdo de verossimi-
lhanga maximizada, que consta nas tabelas como LogLik; o critério de informacao de Akaike (AIC), de
Hilbe (2014) ja bastante utilizado, o critério de informacdo de Hannan-Quinn (HQC), que é frequente-
mente usado como um critério para a selecdo de modelos entre um conjunto finito de modelos e o critério
de informagdo bayesiano (BIC), uma medida de ajuste que possui um termo que penaliza o nimero de

pardmetros do modelo de uma forma mais grave que o AIC.

4 Resultados

O ajuste dos modelos e obtengdo das estimativas dos coeficientes regressores foi realizada via ma-
ximizacdo de verossimilhaca que se deu pelo método iterativo de Fisher Scoring, um algoritmo Hill
Climbing com critério de convergéncia definido por uma diferenca absoluta minima entre as verossimi-
lIhancas de duas iteragdes sucessivas. Essa classe de algoritmos apesar de amplamente versatil, apresenta
problemas de convergéncia frente a alguns cenarios dentro de um ntimero limitado de iteracdes. Este
trabalho conforme esperado encontrou problemas de convergéncia em alguns bancos e modelos, con-

forme ja exposto por Silva (2017) em sua dissertagdo. Globalmente obtivemos convergéncia em 91.18%
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dos ajustes. A regressdo de Poisson, ZIP e ZIB convergiram em 100% do ajustes. ZIBN, ZIG e ZIBB
apresentaram convergéncia na casa dos 97%, ja ZIBNB, ZICMP, ZIDelaporte e ZIPIG retornaram 80%
de convergéncia.

Nota-se uma proporcionalidade entre percentual de convergéncia e complexidade do modelo ajus-
tado. J4 a convergéncia segundo o modelo do qual o dados foram gerados apresentou percentual ho-
mogéneo na casa dos 91%. Dados simulados de ZIP, ZIB e ZIG foram os com menor indice (88%),
justamente os modelos mais simplistas. Ou seja, evidenciamos em nossos dados que frente uma sobre-
parametrizacio hd maiores chances de se registrar uma falha na convergéncia do modelo.

A Tabela 2 apresentada abaixo apresenta as estimativas médias dos coeficientes de regressdo de p e

de seus erros padrdes relativos ao modelos convergentes.

Tabela 2: Estimativas para §g, 51 e B2 e seus respectivos erros padrdes dos modelos de regressdo aplica-

dos a simulacdes de diferentes tipos de dados inflacionados de zeros
POIS yAld ZINB 7Z1G 7Z1B ZIPIG Z1BB ZIBNB ZICMP ZID

-0.55(0.27) -0.49 (0.27) -0.49(0.32) -0.53(1.06) -0.49(0.27) -0.49(0.32) -0.51(0.33) -0.49(0.04) -0.50(0.32) -0.48(0.24)
0.97 (0.09) 1.01(0.09) 1.00(0.20) 0.96(0.35) 1.01(0.09) 0.93(0.20) 0.99(0.20) 0.97(0.20) 0.92(0.20) 1.00 (0.19)
0.50 (0.02)  0.50(0.02) 0.50(0.04) 0.50(0.08) 0.50(0.02) 0.52(0.05) 0.49(0.04) 0.51(0.04) 0.52(0.04) 0.50(0.04)
-0.57(0.27) -0.51(0.27) -0.52(0.59) -0.55(1.06) -0.51(0.27) -0.54(0.60) -0.52(0.57) -0.53(0.58) -0.53(0.60) -0.51(0.57)

ZID (64

Bo(6p0) 0.96(0.09) 1.00(0.09) 1.00(0.09 095(0.35 1.00(0.09) 1.00(0.10) 0.98(0.12) 0.98(0.01) 1.00(0.09) 0.97 (0.08)
ZIP  fi(65) 050(0.02) 050(0.02) 0.50(0.02) 0.50(0.08) 0.50(0.02) 0.50(0.02) 051(0.03) 053(0.00) 0.50(0.02) 0.51(0.02)
Ba(652) -0.56(027) -0.51(027) -051(0.28) -0.54(1.06) -0.51(0.27) -0.51(028) -0.53(0.36) -0.55(0.04) -0.51(0.27) -0.47(0.17)
Bo(6s0) 0.96(0.09) 1.01(0.09) 1.00(0.16) 0.95(035) 1.01(0.09 1.00(0.16) 1.02(0.16) 1.06 (0.14) 0.97 (0.16)  1.04(0.16)
ZINB  $(65) 0.50(0.02) 0.50(0.02) 050(0.04) 050(0.08) 0.50(0.02) 0.50(0.04) 048(0.04) 049 (0.03) 0.51(0.04) 0.49 (0.03)
Ba(6p2) -0.55(027) -0.50(0.27) -0.50(0.48) -0.52(1.06) -0.50(0.27) -0.50(0.48) -0.49 (0.48) -0.50(0.40) -0.51(0.48) -0.46 (0.46)
Bo(6p0) 094(0.09) 1.16(0.09 099(0.36) 099(0.36) 1.17(0.09) 1.08(0.38) 143(032) 146(033) 142(041) 148(0.33)
ZIG  ((6) 050(0.02) 047(0.02) 050(0.08) 0.50(0.08) 047(0.02) 049(0.08) 0.36(0.07) 0.37(0.07) 0.14(0.00) 037 (0.07)
Bo(652) -0.53(027) -047(027) -0.49(1.09) -0.49(1.10) -0.47(027) -047(L.15) -035(0.98) -0.36(0.99) -0.50(0.03) -0.44 (1.04)
Bo(6s0) 0.96(0.09) 1.00(0.09) 1.00(0.13) 0.95(035) 1.00(0.09) 1.00(0.12) 0.98(0.14) 0.98 (0.01) 1.00(0.07) 0.9 (0.08)
ZIB  By(65) 0.50(0.02) 050(0.02) 050(0.03) 050(0.08) 0.50(0.02) 0.50(0.03) 0.51(0.03) 0.52(0.00) 0.50(0.02) 0.50(0.02)
Ba(6g2) -0.57(027) -0.51(0.27) -051(0.37) -053(1.05) -051(027) -0.51(035) -0.52(042) -0.55(0.04) -0.51(0.21) -0.50(0.19)
Bo(6s0) 0.95(0.09) 1.00(0.09) 099 (0.18) 0.95(0.35) 1.00(0.09 099(0.18) 1.03(0.18) 1.01(0.17) 0.93(0.18) 1.05(0.17)
ZIPIG  f1(65) 0.50(0.02) 0.50(0.02) 0.50(0.04) 0.51(0.08) 0.50(0.02) 0.50(0.04) 048(0.04) 0.50(0.04) 0.52(0.04) 0.49 (0.04)
Ba(652) -0.55(027) -001(027) -0.50(0.52) -0.52(106) -0.50(0.27) -049(0.53) -0.48(0.52) -0.49(0.51) -0.50(0.53) -0.47 (0.50)
Bo(6s0) 0.96(0.09) 1.09(0.09) 1.07(0.20) 0.96(035) 1.09(0.09) 0.88(0.21) 1.00(0.20) 0.92(0.19) 0.93 (0.18) 0.92(0.19)
ZIBB  f(65) 0.50(0.02) 048(0.02) 048(0.04) 0.50(0.08) 048(0.02) 0.54(0.05 0.53(0.04) 0.52(0.04) 099(0.19) 0.52(0.04)
Ba(652) -0.55(027) -046(027) -045(0.59) -0.50(1.06) -0.46(0.27) -0.50(0.61) -0.53(0.57) -0.50(0.56) -0.48(0.56) -0.47 (0.56)
Go(Gs0)  0.89(0.09) 1.02(0.09 0.99(0.22) 090(0.36) 1.02(0.09) 099(022) 1.09(0.22) 1.01(0.22) 090 (0.23) 1.09 (0.21)
ZIBNB  fi(65) 050(0.02) 050(0.02) 0.50(0.05) 0.51(0.08) 0.50(0.02) 0.50(0.05) 0.46(0.05 050 (0.05 0.52(0.05) 047 (0.05)
Ba(652) -0.50(0.28) -0.50(0.28) -0.51(0.65) -0.53(1.09) -0.50(027) -0.51(0.67) -0.45(0.65) -0.50(0.66) -0.51(0.67) -0.46(0.63)
Bo(6s0) 0.96(0.09) 1.00(0.09) 1.00(0.11) 0.96(035) 1.00(0.09) 1.00(0.11) 0.93(0.11) 1.01(0.01) 1.00(0.11) 0.9 (0.09)
ZICMP  fi(65) 050(0.02) 050(0.02) 0.50(0.02) 0.50(0.08) 0.50(0.02) 0.50(0.02) 0.51(0.02) 0.52(0.00) 0.50(0.02) 0.50 (0.02)
(62)
(60)
(Gp1)
(652)

Verifica-se que dentro de um limiar, em média as estimativas sdo satisfatérias e parecem pouco
viesadas. Silva (2017) mostra via simulacdo que EM em comparagdo a Hill Climbing € superior e
preferivel, pois apresenta menor viés e melhor indice de convergéncia. Fica evidente ainda que vicio e
convergéncia sio afetados conjuntamente pelo 7 e n. Este projeto por atribuir um grau baixo a moderado
de zeros e um n amistoso ndo lida com problema de grandes viéses e raras convergéncias. Referente aos
erros padrdes percebe-se que modelos mais complexos tendem a apresentar erros padrdes maiores, com
excessdo do ZIG, que retorna erros bastante superiores aos outros modelos.

Na Tabela 3 apresentada abaixo sdo expostas as estimativas médias dos coeficientes regressores asso-

ciados ao processo logistico que modela a probabilidade de pertencer ao grupo sempre zero, bem como
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seus erros padroes.

Tabela 3: Estimativas para g, y1 € 2 € seus respectivos erros padrdes dos modelos de regressao aplica-

dos a simulacdes de diferentes tipos de dados inflacionados de zeros
ZIP ZINB ZIG ZIB ZIPIG ZIBB ZIBNB  ZICMP ZID
Jo(G20)  -2.00(1,00) -0,99 (1,04) -1,75(325) -2,00(1,000 -1,98(1,01) -2.49 (1,05 -2,04(1,06) -2,02(1,00) -2.45(0,99)
ZIP  4i(341) 094475 089 (493) 064(1407) 094475 088(477) 073 (498) 083(503) 1104,73) 1,12(4,62)
Fo(642) 213(0,64) -2,13(0,68) -223(623) -2,13(0,64) -2,12(0,64) -2,02(070) -2,14(07) -2,12(0,64) -2,05(0,62)
Jo(640)  -202(1,00) 2,01 (1,02) -1,59(3.28) -2,02(1,00) -201(1,01) -2,17(1,02) -2,03(1,03) -2,11(1,07) -2,06(1,01)
ZINB  5i(5y1) 092(475) 091(4384) 056(1392) 093475 091 (481) 084(4.83) 0.76(487) 148(506) 127 (476)

Y

Ta(642) -204(0,62) -2,13(0,67) -1,62(633) -2,04(0,62) -2,10(0,65) -1,93(0,70) -2,12(0,67) -2,32(0,77) -2,12(0,65)
70(&70) 175 (0,67) -192(1,51) -1,87(149) -1,75(0,67) -1,82(0,84) -2.35(1,59) -1,91(1,38) -1,90(1,09) -1,99 (1,30)
ZIG  §1(6,) 137G18) 141(721) 131(7,12) 137(3,18) 125(3,98) 1,09(7,59) 1,10(666) 1,14 (498) 121 (601)
Y2(6y2) 244(020) -1,56(1,52) -249(142) -244(02) -1,78(038) -2,00(1,85) -2,05(1,19) -244(0,85) -1,67(1,11)
Yo(6y0) -199(1,01) 1,99 (1,07) -1.93(3,22) -1,99(1,01) -1,98(1,06) -1,99(1,07) -2,03(1,08) -1.94(1,00) -1,64(1,00)
ZIB  71(6,1) 088477 098(506) 138(13,39) 088(477) 083(500) 085(507) 084(511) 073475 096 (4,63)
2(042) 214064 212(070) 160(668) 214064 213069 21207) 214071 214064 202 (0.61)
Jo(640) 2,00 (1,000 -1,98 (1,03) -1,55(3,26) -2,00(1,00) -1,99(1,02) -1,93(1,04) -1,99(1,03) -2,14(1,13) -198(1,01)
ZIPIG m(m 0,89 (4,74) 0,89 (4,88) 0,88(13,78) 0,89 (473) 0,88 (4.82) 0,80 (4,90) 0,89 (4,86) 0,65(530) 0,90 (4,76)
Ga(642) -2.06(0,62) -220(0,69) -233(640) -2,06(0,62) -2,15(0,67) -1,98(0,73) -2,18(0,69) -1,51(0,88) -2,11(0,65)
J0(640) 217 (0.87) -2,09(0.94) -1,63(2.82) -2,17(0,87) -2,10(0,92) -1,76 (0,98) -2,05(0,99) -2,10(1,05 -2,39(0.98)
ZIBB  1(6,1) 130(411)  131(444) 058(1236) 130(4,11) 130(432) 097 (463) 120(467) 0,59 (491) 0,83 (4,58)
Ga(642) -2,14(0,38) -1,52(0,56) -238(5,15) -2,14(038) -240(0,50) -1,61(0,66) -1,72(0,62) -1,94(0,75) -1,66(0,62)
J0(640) 2.13(0,70) -2,17(0,73) -198(2,12) -2,14(0,70) -2,15(0,71) -2,07(0,75) -2,16(0,72) -1,54(0,84) -2,26(0,72)
ZIBNB 1(6,1) 087(333) 078(352) 057(10.17) 087(333) 082(341) 083(360) 080(347) 097(396) 138(341)
Ta(642) -2,02(0,15) -2,03(0,16) -1,80(0,96) -2,02(0,15) -2,02(0,16) -2,01(0,17) -2,02(0,16) -2,04(0,19) -2,03 (0,16)
J0(650) 204(1,01) -2,04(1,01) -1,87(3,24) -2,04(1,01) -204(1,01) -2,15(1,00) -2,11(1,08) -2,04(1,01) -2,23(1,00)
ZICMP 1(&71) 1,08 (4,78) 1,08(4,79) 1,00(13.84) 1,08(478) 109479 098@471) 1,15(512) 1,11(4,78) 101471
To(6y2) -2.12(0,64) -2,13(0,64) -1,67(659) -2,12(0,64) -2,13(0,64) -196(0,65) -2,12(0,72) -2,14(0,65) -2,05(0.62)
Yo(6y0) -203(0.99) -2,00(1,05 -224(3,22) -2,03(0.99) -2,00(1,02) -1,52(1,06) -2,00(1,04) -221(1,20) -2,00(1,02)
ZID  §i(651) 1,00(466) 097(497) 0,68(13,74) 1,00(4,66) 096(4,83) 082(503) 094495 090(563) 099 (4381)
Y2(642) -195(0,59) -222(0,73) -1,71(6,38) -1,95(0,59) -2,11(0,67) -1,99(0,79) -2,19(0,71) -1,65(1,00) -2,12(0,68)

As estimativas médias de y deixam de ser tdo satisfatrias quanto as estimativas dos coeficientes
associados a p, o que deixa claro o vicio decorrente do método de otimizagdo e possivel confundimento,
uma vez que hd uma covaridvel (X; 2) que estabele uma intersec¢@o entre conjunto de covaridveis de p e ,
ou seja, estd associada ao 32 e y1. O erro padrio médio assume também novas escalas (em comparacio
com os erros padrdes do vetor [3) justamente pela intersecdo de covaridveis anteriormente mencionado,
sendo observado valor médio maximo de 14.07 no modelo ZIG (que ja apresentou erros padrdes altos
para o vetor B). Da mesma maneira que nas estimativas do vetor /3, o ZIB apresenta o menor erro padrio,
seguido pelo modelo ZINB e ZIP, ZIPIG e ZID.

A Tabela 4 traz as médias das medidas de ajuste selecionadas para verificar qualidade do ajuste e
comparar modelos. S@o apresentadas as medidas: o logaritmo da verossimilhanca Maximizada, AIC,
HQC e BIC. Estas tultimas trés medidas buscam por meio da verossimilhanga tornar diferentes modelos
comparaveis.

Os modelos que obtiveram as menores médias nos critérios de qualidade de ajuste estio evidenciados
na tabela abaixo em negrifo. Se mais de uma estimativa possui médias muito similares entre os mesmos

dados, entdo ambas estdo destacadas.
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Tabela 4: Qualidade de ajuste do modelo frente aos dados inflacionado de zeros

POIS ZIP ZINB ZIG 71B ZIPIG ZIBB ZIBNB ZICMP ZID
LogLik -1659,96 -1384,91 -1384,98 -1814,10 -1384,91 -1386,08 -2612,01 -1434,20 -1384,83 -1387,31
AIC 3325,92 2781,83 2783,96 3640,20 2781,81 2786,16 5238,02 2884,36 2783,66 2790,63

zIv HQC 3330,88 2791,75 2795,53 3650,12 2791,73 2797,74 5249,60 2897,55 2795,24 2800,20
BIC 3338,56 2807,11 2813,46 3665.49 2807,10 2815,66 5267,52 2917,98 2813,17 2818,13
LogLik -2125,73 -1851,37 -1626,48 -1814,55 -1859,57 -1627,87 -1640,95 -1630,41 -1632,34 -1628,69
ZINB AIC 425746 3714,74 3266,97 3641,10 3731,15 3269,74 329591 3276,82 3278,68 3273,39
HQC 4262,42 3724,66 3278,54 3651,02 3741,07 3281,32 3307,48 3290,06 3290,26 3282,96
BIC 4270,11 3740,03 3296,47 3666,39 375643 3299,24 332541 3310,54 3308,19 3300,89
LogLik -4476,17 -3826,92 -1803,02 -1803,60 -3882,01 -1816,54 -1809,42 -1807,83 -1828,78 -1808,24
7IG AIC 8958,35 7665,83 3620,05 3619,20 7776,02 3647,08 3632,84 3631,66 3671,57 3632,48
HQC 8963,31 7675,75 3631,62 3629,12 778594 3658,65 3644,41 3644,89 3683,14 3642,06
BIC 8970,99 7691,12 3649,55 3644,49 780131 3676,58 3662,34 3665,38 3701,07 3659,98
LogLik -1565,17 -1291,84 -1292,31 -1814,55 -1290,25 -1293,25 -2517,81 -1388,65 -1262,28 -1293,52
ZIB AIC 3136,34 2595,67 2598,62 3641,11 2592,50 2600,49 5049,63 2793,30 2538,56 2603,04
HQC 3141,30 2605,59 2610,20 3651,03 2602,42 2612,07 5061,20 2806,53 2550,14 2612,62
BIC 3148,99 2620,96 2628,13 3666,39 2617,79 2629,99 5079,13 2827,02 2568,06 2630,54
LogLik -2274,02 -1998,31 -1659,07 -1814,22 -2009,82 -1656,95 -1673,09 -1666,11 -1671,27 -1658,77
ZIPIG AIC 4554,03 4008,61 3332,13 3640,44 4031,65 3327,90 3360,18 3348,21 3356,55 3333,54
HQC 4559,00 4018,54 3343,71 3650,37 4041,57 3339,48 3371,75 336144 3368,12 3343,11
BIC 4566,68 4033,90 3361,63 3665,73 4056,93 3357,40 3389,68 3381,93 3386,05 3361,04
LogLik -2416,31 -2079,16 -1708,62 -1812,52 -2088,75 -1721,87 -1699,84 -1695,36 -1689,54 -1694,78
ZIBB AIC 4838,61 4170,32 3431,24 3637,03 4189,49 3457,75 3413,69 3406,72 3393,08 3405,56
HQC 4843,58 4180,24 3442,82 3646,96 419942 3469,33 342526 3419,95 3404,66 3415,14
BIC 4851,26 4195,61 3460,74 3662,32 4214,78 3487,25 3443,19 3440,44 3422,58 3433,07
LogLik -2870,55 -2314,99 -1710,29 -1785,20 -2332,88 -1709,35 -1725,21 -1708,09 -1720,44 -1711,33
ZIBNB AIC 5747,11 4641,97 3434,58 3582,40 4677,75 3432,70 346443 3432,18 345488 3438,67
HQC 5752,07 4651,90 3446,16 3592,33 4687,67 3444,28 3476,01 344541 346645 344824
BIC 5759,75 4667,26 3464,08 3607,69 4703,04 3462,21 3493,93 3465,90 348438 3466,17
LogLik -1750,53 -1479,49 -1464,98 -1815,12 -1480,93 -1465,39 -1478,03 -1504,38 -1463,99 -1464,12
ZICMP AIC 3507,07 2970,98 2943,96 3642,23 2973,87 2944,77 2970,05 3024,76 2941,97 2944,24
HQC 3512,03 298091 2955,54 3652,16 2983,79 2956,35 2981,63 3037,99 2953,55 2953,82
BIC 3519,71 2996,27 2973,46 3667,52 2999,16 2974,28 2999,56 3058,47 2971,48 2971,75
LogLik -2464,62 -2182,17 -1701,07 -1813,56 -2196,32 -1698,73 -1707,18 -1698,44 -1708,60 -1696,34
7ID AIC 4935,23 4376,33 3416,13 3639,11 4404,63 3411,46 3428,35 3412,88 3431,19 3408,68

HQC 4940,20 4386,25 3427,71 3649,04 4414,56 3423,03 3439,93 3426,11 3442,77 3418,26
BIC 4947,88 4401,62 3445,63 3664,40 4429,92 3440,96 3457,85 3446,60 3460,70 3436,19

Espera-se que a diagonal apresente sempre indicativos de um bom ajuste, uma vez que representa a
situacdo onde o modelo correto foi ajustado. Ou seja, o0 modelo origindrio é o mesmo que o ajustado.
Com isso em mente percebe-se que Unicas situagdes onde a diagonal ndo pertence ao grupo dos bons
ajustes sdo os modelos ZIB e ZIBB, ambos provenientes da distribui¢do binomial.

Na contram@o, o modelo que mais recebeu indicagcdo de melhor ajuste foi o ZID, que além de ter tido
a menor média dos critérios de qualidade de ajuste para os dados provenientes dessa mesma distribui¢do,
também obteve a menor média com os dados simulados pelas distribui¢ées ZINB,ZIPIG ,ZIBB e ZICMP.

Em seguida com trés indicagdes de melhor ajuste surgem os modelos ZINB, ZIPIG, ZIBNB e ZICMP,
todos modelos flexiveis com grande cobertura de indice de sobredispersao.

Na Tabela 5 abaixo estdo expostas as propor¢des de vezes que dentre os 1000 ajustes o modelo
empregado € dono da menor medida de HQC segundo a origem dos dados. Desta maneira espera-se
similarmente que a diagonal (em negrito) contenha as maiores propor¢des, uma vez que € aguardado que

o ajuste do modelo correto fornega uma alta taxa de melhor adequamento.
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Casos onde a diagonal ndo representa a maior propor¢do de HQC minimo estdo indicados em ver-
melho. Importante notar que ZICMP apresenta trés indicagcdes de maior propor¢do de menor HQC.
Outros modelos que conseguem apresentar uma propor¢do superior ao modelo de origem sao ZINB, ZIB
e ZIPIG.

Verifica-se que mais uma vez os modelos mais flexiveis conseguem se adequar bem a dados que sdo
oriundos de distribui¢des simples, por exemplo ZINB, ZIPIG e ZICMP representam mais de 50% dos

ajustes de menor HQC, ao passo que ZIP forneceu o melhor ajuste apenas 4% das vezes e Poisson 0%.

Tabela 5: Porcentagem de modelos com HQC minimo
POIS ZIP ZINB ZIG ZIB ZIPIG ZIBB ZIBNB ZICMP ZID
71p 0,00 041 0,00 0,00 049 0,00 0,00 0,04 0,02 0,02
ZINB 0,00 0,00 064 000 000 0,14 0,03 0,08 0,02 0,09
71G 0,00 0,00 0,07 090 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00 0,02
71B 0,00 0,00 0,00 0,00 011 0,00 0,00 0,00 0,88 0,00
ZIPIG 0,00 0,00 0,12 0,00 0,00 0,65 0,01 0,01 0,00 0,21
ZIBB 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,14 0,01 0,84 0,01
ZIBNB 0,00 0,00 034 0,00 0,00 0,51 0,01 0,05 0,00 0,09
ZICMP 0,00 0,00 0,10 0,00 0,00 0,03 0,23 0,28 0,31 0,05
71D 0,00 0,00 0,05 0,00 000 0,15 0,08 0,06 0,00 0,67

5 Conclusoes

As simulagdes evidenciam a flexibilidade de cada modelo, tanto na simulagdo de dados como no
ajuste destes. Obviamente espera-se melhores resultados quando se ajusta aos dados o modelo que de
fato gere o processo de contagem da populacio, mas esse modelo € tdo desconhecido quanto os proprios
parametros, logo o processo de ajuste, antes de passar pela estimagdo de parimentros, requer a definicio
de modelo apropriado.

Dos modelos aqui abordados e brevemente testados se fortificam evidéncias da sobrepujanca de
alguns sobre outros. E possivel dizer que a inclusio da inflagdo de zeros no modelo de fato é crucial
quando se estd lidando com dados desta natureza, bem como atengd@o a sobredispersdo ¢ fundamental.
E recomendado testes mais exaustivos, trabalhando com diferentes graus de sobredispersio em cada
modelo e buscar taticas mais adequedas para obten¢ao de estimativas, pois conforme mostrado por Silva
(2017), para certas configuracdes de parametros e tamanho amostral, a maximiza¢do sem emprego do
EM representa um grande risco.

Chama-se a aten¢do para modelos tradicionais que incorporam sobredispersao como PIG e NB, que
ao serem inflados de zero passam ndo somente a absorver a sobredispersdo comum, mas também a
modelar os zeros estruturais que reduzem a média e elevam a variancia dos dados, o que os torna ainda

mais versateis.
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Houveram boas surpresas com as distribui¢des discretas Delaporte e sobretudo CMP, que neste es-
tudo apresentaram desempenho tdo bom quanto, ou melhor, que NB e PIG frente a casos de sobredis-
persdo. Suas derivacdes infladas de zeros ZID e ZICMP performaram muito bem mais uma vez e se
posicionaram paralelamente ou a frente dos modelos ZINB e ZIPIG. Mais estudos e simulagdes sdo
requeridos, pois a utiliza¢do destas distribui¢des para andlise de dados de contagem € escassa.

Negativamente menciona-se a distribuicdo ZIBNB, que além de superparametrizada, apresentou re-
sultados similares ao ZIB e ZIBB. Além disso menciona-se peculiaridade do modelo ZIG cujos dados
ndo foram bem ajustados por nenhum modelo além do préprio ZIG, sendo estes dados um dos poucos
que o modelo ajusta de maneira satisfatéria. A cerca do ZIP, conforme esperado ele apenas desempe-
nhou bem com dados que além da inflagdo de zeros eram equidispersos, j4 0 modelo Poisson tradicional
desempenhou mal em todos os cendrios, 0 que corrobora com a atengdo necessdria que devemos ter
com a sobredispersdo e inflacdo de zeros, uma vez que regressao de Poisson costuma ser tomada como

procedimento padrdo frente a dados de contagem.
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Inferéncia Estatistica para Classificacao de Sinais Cardiacos

Mikaela Baldasso!
Marcio Valk 2

Resumo: Doencgas cardiovasculares sao responsaveis por milhées de mortes anualmente, se-
gundo a Organizagdo Mundial da Satide e, dado isso, véarias sdo as iniciativas, em todo o mundo,
que visam estimular o desenvolvimento de novas técnicas que permitam diagnosticar e prevenir
essas enfermidades. Diferentes técnicas de diagnoésticos sao utilizadas para detectar e preve-
nir esses desfechos, em que busca-se, principalmente, utilizar métodos nao invasivos, baratos e
que resultem em respostas rapidas e confidveis, como por exemplo, aqueles baseados em FEle-
trocardiogramas e Fonocardiogramas. A partir disso, nosso objetivo nesse trabalho é utilizar a
estatistica para fazer inferéncia sobre classificacdo, ou seja, mensurar a confiabilidade de uma
técnica de diagndstico, em particular testar o método baseado em U-estatistica para classificagdo
e agrupamento de dados.

Palavras-chave: Doengas Cardiacas, Classifica¢do, Inferéncia.

2 Introducao

As doengas cardiovasculares (DCV) continuam sendo a principal causa de morbidade e mor-
talidade no mundo todo, de acordo com Liu et al. (2016). Estima-se que 17,5 milhes de pessoas
morreram de DCV em 2012, representando 31% de todas as mortes globais (OMS 2015). Um dos
primeiros passos na avaliagdo do sistema cardiovascular é o exame fisico: a auscultacdo dos sons
do coracao é parte essencial do exame e pode fornecer importantes pistas iniciais na avaliacao
da doenga, servindo de guia para um exame diagnoéstico posterior.

A analise automatizada do som cardiaco nas aplicagbes clinicas geralmente consiste em trés
passos; Pré-processamento, segmentacao e classificagao. Nas tltimas décadas, métodos para seg-
mentacdo automatizada e classificacdo de sons cardiacos foram amplamente estudados. Muitos
métodos demonstraram potencial para detectar com precisao patologias em aplicagoes clinicas.
Infelizmente, as comparagoes entre técnicas foram dificultadas pela falta de bases de dados de
alta qualidade, rigorosamente validadas e padronizadas de sons cardiacos obtidos a partir de uma

variedade de condi¢Ges saudaveis e patologicas. Em muitos casos, ambos os dados experimentais
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e clinicos sao coletados a custos considerdveis, mas apenas analisados uma vez por seus colecio-
nadores e, em seguida, arquivados indefinidamente por variados motivos, como mencionado em
Liu et al. (2016).

Algoritmos baseados em aprendizado supervisionado sdo amplamente utilizados na classifi-
cacdo de dados, como Support Vector Machine (SVM, citeScholkopf2001, Scholkopf2002) ou
support vector data description (SVDD, Tax e Duin (2004)). Outras abordagens concentram-se
na estimativa de densidade paramétrica. Essas metodologias também podem ser aplicadas na
deteccao de novidades ou outliers, que sao dois topicos importantes em estatistica e aprendizado
de méquina, devido a sua relevancia prética em cenérios do mundo real. A detec¢ao de novidade
¢é a tarefa de classificar os dados que diferem em alguns aspectos dos dados usados durante o
treinamento Pimentel et al. (2014). A detec¢ao de anomalias, também chamada de anélise ou-
tlier, é a tarefa de identificar dados que se desviam de algum comportamento esperado Chandola
et al. (2009).

Com base nessa estrutura, Cybis et al. (2018) propde um teste para avaliar a significAncia
estatistica no problema da classificacdo de um elemento. A abordagem baseada na U-estatistica
é apresentada e uma extensao de uma U-estatistica de teste crucial é proposta. Para a utiliza-
¢a0 dessa técnica no contexto de séries temporais é necessario transformar os dados de alguma
maneira. Para isso utilizamos o periodograma, que é uma estimativa da densidade espectral do
sinal, ou seja, ¢ uma medida que descreve como a forga do sistema se comporta conforme a va-
riacao da frequéncia, que pode ser aplicado em anélise e processamento dos eletrocardiogramas.
Em termos gerais, uma maneira de estimar essa densidade espectral é encontrar a transformada
de Fourier de tempo discreto das amostras do processo e apropriadamente e calcular a distancia

euclideana entre esses resultados.

3 Sinais cardiacos e seus padroes

Nosso objeto de estudo sao sinais cardiacos provenientes de diferentes fontes; podem ser ele-
trocardiogramas (ECG’s) ou fonocardiogramas (PCG’s). Para esse trabalho, escolhemos alguns
sinais do banco de dados MIT-BIH Arrhythmia DataBase, Goldberger et al. (2000), que foi dis-
ponibilizado, como material de teste padrao para avaliacao de detectores de arritmia, em 1980.
O conjunto contém 48 trechos de meia hora de registros obtidos de 47 individuos e as gravagoes
foram digitalizadas com resolugdo de 11 bits em uma faixa de 10 mV. Na figura 3, apresentamos
alguns sinais desse banco de dados. Existem 3 grupos de sinais: os sinais normais, sem qualquer
tipo de anomalia; os sinais com algum tipo de arritmia considerada comum; e os sinais com ar-

ritmias nao tdo comuns. Dois sinais de cada grupo sdo apresentados no grafico juntamente com



Anais da IX SEMANISTICA - Semana Académica da Estatistica da UFRGS - Porto Alegre - 15, 16 e 17 de outubro de 2018.

0.5~ =

©
£ -
T 00- g
; g
2 -o0s- 2
E A
-1.0- . . . . Y v v I
0 10000 20000 30000 0 200 400 600
Observagdes Frequéncias
©
£ -
g 00- &
E 8-
2 -05- 8.
&
-1.0- ' ' ' ' T Il v I
0 10000 20000 30000 0 200 400 600
Observagdes Frequéncias
E 10- o
E E -
S 05- g
O, =3
o S -
g 0.0- R
E -o0s- & .
< . s . . . X A .
0 500 1000 1500 0 200 400 600
Observagdes Frequéncias
E 10- a3
E E .
1S - I
O 08 >
o 8"
£ o00-
E 21
‘E @
g -0s- a -
. , . ' ' . . , i .
0 500 1000 1500 2000 2500 0 200 400 600
Observagdes Frequéncias
8 os- £ .
2 g
£ 0.0- g-
§ -05- 2 -
G)
e -1.0- . . . * 1 . i . .
0 1000 2000 0 200 400 600
Observagdes Frequéncias

Desconhecida
b b o o
o & o @
Periodograma

' '
0 1000 2000 200 400 600
Observagdes Frequéncias

)

Figura 1: Sinais cardiacos com arritmia e sem arritmia com seus respectivos periodogramas que
sao transformacoes dos dados usadas na busca por padroes.

os seus respectivos periodogramas. Podemos observar que essa transformacao dos dados captura
padroes importantes. Isso se repete na maioria dos sinais observados. No grupo de sinais normais
podemos observar um tnico pico no periodograma. Nos sinais com arritmias comuns podemos
observar dois picos e nas arritmias nao comuns o que prevalece € a nao necessaria existéncias de
picos. E claro que hé excecoes a essa analise euristica e por isso a necessidade de um método
estatistico para ajudar a decidir sabendo-se a probabilidade de errar.

Neste trabalho, temos por objetivo mensurar a confiabilidade do método baseado em u-
estatisticas e, a partir disso, avaliar ECG’s como séries temporais, em que a técnica de classifi-
cacao e agrupamento pode ser aplicada.

O método de clustering é um conjunto de técnicas computacionais cujo proposito consiste em
separar objetos em grupos distintos de acordo com as caracteristicas que eles apresentam. De
forma geral, a técnica consiste em colocar elementos similares em um mesmo grupo de acordo

com algum critério ja estipulado.
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Dada uma amostra X = (Xq,..., X;,) de n vetores L-dimensionais dividida em dois grupos

G1 e Go de tamanhos ny e ng respectivamente onde n = ni + no. Sejam Xl(g), ...,Xﬁf;) as

observagoes do g-ésimo grupo, independentes e com distribuicao Fy. Define a distancia funcional

Q(Fl, FQ) por

O(Fy, Iy) ://¢(F1,F2)dF1($1)dF2(fC2)

onde z1,z9 € RE.

Da teoria das U-estatisticas segue que um estimador nao-viesado deste funcional para um

mesmo grupo é uma estatistica generalizada, com kernel ¢(.,.) dada por

~1
n
U = <2g> T px@ x ),

1<i<j<ng

Analogamente, o estimador para dois grupos diferentes é dado por

ny n2

1
12) _ 1 (1) +(2)
Uit = v §‘ > o(x;, X).

i=1 j=1

Note que a U-estatistica pode ser decomposta por

Uy = <g>_1 > o(Xi, X;)

1<i<j<ng
2

Z Mopro) 4 M(QU(L?)
n n

g (n—1)

g=1

U - U)

Assim, o teste, proposto por Cybis et al. (2018), consiste em verificar se G; e G2 constituem

grupos separados ou se derivam da mesma distribui¢do. Basicamente, quando os grupos derivam

da mesma distribui¢do temos F} = F» e portanto E(B,) = 0, e quando os grupos diferem temos

E(B,) > 0.

Para evitar maiores complicagoes computacionais, o problema resume-se em minimizar a

funcao

f(Gy,Ga) = ——— D

- VVar(By))’

que também caracteriza o menor p-valor que a configuragdo pode assumir. De certa forma, se
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esse p-valor for menor que um certo nivel de significAncia a entdo h& uma certa “confianca” na

conclusao a respeito da separabilidade dos grupos.

3.1 Extensao da estatistica de teste para grupos de tamanho 1

Valk e Cybis (2018) propde explorar o método de clustering apresentado em Cybis et al.
(2018) para construir um algoritmo de detecgdo de outliers. Contudo, o método de clustering
hierdrquico nao deve ser restrito a clusters com tamanhos g; > 2. Essa restricao de tamanho
de grupo é uma consequéncia da definicdo da B,, de um argumento de decomposibilidade de um
subgrupo, resultando em somas ponderadas de disténcias entre e dentro de clusters.

Para construir um algoritmo de clustering que considere grupos de tamanho 1, é proposta

uma extensao das estatisticas de teste B,,. Define-se

n— 1,2 2 .
n(nfll) (Ul(,n—)l -u®?) if ng =1,
By= 9 umsUiye) — US —UD) if2<n <n-2, (1)
n&nn_—ll) (Ul(};f_)l - Ur(Ll—)l) ifny=n-—1,

Primeiro notamos que a decomposicao apresentada na expressao ainda é valida para o B,
estendida com um grupo de tamanho 2 < n; < n — 2, bem como a decomposi¢do de Hoeffding e
a teoria sobre convergéncia.

O método de Valk e Cybis (2018) esta implementado no pacote uwhclust o qual foi utilizado
para as simulagdes. Cabe ressaltar que nenhuma abordagem a séries temporais foi proposta

ainda utilizando esse método.

3.2 Simulacgoes de Monte Carlo

Para verificar o desempenho do método de agrupamento uclust quando utilizado em um con-
texto de séries temporais, propomos um estudo de simulac¢ao em que os cenérios sao controlados.
Nesse estudo, sabemos quem sao os verdadeiros clusters e entdo podemos verificar a qualidade do
método em encontra-los e também a capacidade de detectar diferenca entre os mesmos, quando
ela existe.

Assim, utilizamos os processos autorregressivos de ordem 1 (AR(1)) para gerar os grupos. O
processo é definido por Y; = ¢y;—1 + £, em que o parametro ¢ deve satisfazer |¢p| < 1 e g é um
ruido branco gaussiano.

Na Tabela 1, as ny = 10 séries temporais que compoem o grupo 1 (G1) sio geradas com



Anais da IX SEMANISTICA - Semana Académica da Estatistica da UFRGS - Porto Alegre - 15, 16 e 17 de outubro de 2018.

¢ = 0.3 (conforme coluna do ¢1) e as ny = 7 séries que compdem o grupo 2 (G2) sdo geradas
a partir de diferentes valores para ¢ (conforme a coluna do ¢3). Os resultados mostram a
proporgao de rejeicao em 100 replicacoes de cada cendrio, além de uma medida de “qualidade de
cluster”(ARI) proposta por Rand (1971). Dessa forma, a partir do calculo da ARI, comparamos a
qualidade do nosso método com o método cléssico de agrupamento hierarquico hclust “complete
linkage“, do pacote stats do R.

Sob a hipoétese de homogeneidade de grupos, ou seja, que todos os componentes tenham
mesma distribuicao, que nesse contexto pode ser traduzido para mesmo processo gerador, espera-
se que o método ndo encontre mais do que a% de rejeicao, onde « € o nivel de significancia. Neste
estudo, usamos a = 5% e podemos observar que quando os parametros ¢1 e ¢o sdo iguais a 0.3,
a proporcao de rejeicao € muito proxima a 5%, o que indica que o método esta bem "calibrado",
nao rejeitando mais do que a. A medida em que ¢ se diferencia de ¢o, a proporcao de rejeicao
aumenta, indicando que o método detecta dois grupos.

Além disso, é importante ressaltar que, quando n; = 10 e ng = 7, o ARI do método uhclust
é melhor que o tradicional hclust. No entanto, em um segundo cenério em que ny = 10 e no = 1,

o ARI do método tradicional hclust é mais satisfatorio, como mostra a Tabela 2.

n=10eny =7
01 o Proporgao de Rejeicdo | ARI hclust | ARI uhclust
0.30 | —0.20 1.00 0.99 1.00
0.30 | —0.10 1.00 0.77 0.99
0.30 | 0.00 0.97 0.46 0.88
0.30 | 0.10 0.24 0.11 0.42
0.30 | 0.20 0.05 0.02 0.06
0.30 | 0.30 0.04
0.30 | 0.40 0.08 0.02 0.06
0.30 | 0.50 0.53 0.17 0.61
0.30 | 0.70 1.00 0.99 1

Tabela 1: Proporcao de rejeicao do uhclust e ARI do uhclust e hclust



Anais da IX SEMANISTICA - Semana Académica da Estatistica da UFRGS - Porto Alegre - 15, 16 e 17 de outubro de 2018.

ny = 10 e ng = 1

01 o Proporgao de Rejeicdo | ARI helust | ARI uhclust
0.30 | —0.20 0.18 0.77 0.35
0.30 | —0.10 0.1 0.54 0.20
0.30 | 0.00 0.08 0.26 0.05
0.30 | 0.10 0.07 0.17 0.04
0.30 | 0.20 0.03 0.02 0.01
0.30 | 0.30 0.06

0.30 | 0.40 0.03 0.05 0.01
0.30 | 0.50 0.06 0.14 0.04
0.30 | 0.70 041 0.87 0.61

Tabela 2: Proporgao de rejeicdo do uwhclust e ARI do whclust e hclust
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4 Resultados

Durante a realizacdo do presente trabalho, exploramos vérios bancos de dados de diferentes
fontes e caracteristicas, e neles aplicamos diversas transformagoes na busca por padrdes. Simula-
¢oes de Monte Carlo foram realizadas em um contexto controlado e sugerem que o método uhclust
pode ser usado para caracterizar sinais com din&micas diferentes desde que a métrica correta seja
utilizada. Os proximos passos serdao na direcao da aplicacao aos dados reais apresentados nesse

trabalho.
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Um novo modelo probabilistico para dados restritos ao intervalo unitario
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Resumo: Sdo indmeras as situagcdes nas quais o objeto de estudo consiste em varidveis com suporte no
intervalo unitdrio. Dentre as quais citam-se: taxas, propor¢des e indices. Embora possa ser utilizado,
nesses casos, o modelo cldssico: distribui¢@o beta e outros jd existentes na literatura, € importante dispor
de outros modelos probabilisticos alternativos. Neste contexto, objetiva-se propor uma nova distribui¢do
de probabilidade unitaria, bem como estudar algumas de suas caracteristicas estatisticas e matematicas
e estimar seus parametros via mdxima verossimilhanca. Para tanto, propde-se uma transformac¢ido em
uma dada varidvel aleatéria que limita a imagem da nova varidvel obtida ao intervalo (0, 1). Foi avaliado
o desempenho dos estimadores de maxima verossimilhanga em amostras de tamanho finito através de
simula¢des de Monte Carlo. Obtiveram-se resultados razodveis em termos de acuricia e precisdo das
estimativas, mesmo para amostras de tamanho 20.

Palavras-chave: Distribuicdo Bur XII, Distribuicdes Unitdrias, Estimagcdo de mdxima verossimilhanga,

Simulagdo de Monte Carlo.

1 Introducao

A distribui¢do Burr XII (BXII) faz parte de um sistema de distribui¢ées derivadas por Burr [1].
Por ser um modelo com suporte nos reais positivos, esta distribuicdo tem sido amplamente utilizada
no contexto de economia como uma alternativa na modelagem de dados associados a renda. Algumas
aplicacdes desenvolvidas nesse contexto foram apresentadas nos estudos empiricos de Kleiber e Kotz
[5], as quais foram realizadas principalmente na segunda metade do século XX.

Recentemente, muitos pesquisadores utilizam a distribui¢do BXII em diferentes campos da ciéncia,
sendo a maioria com €nfase em situagdes-modelos caracterizadas pelo comportamento das leis de po-

téncia. Além disso, Paranaiba [0] destaca que esta distribuicdo possui flexibilidade no ajuste de dados
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ja que apresenta alguns casos particulares como as distribui¢des: normal, log-normal, gama, logistica,
valor extremo tipo I e outras.

Uma parametrizac@o alternativa a distribui¢do Burr XII é tomar o pardmetro de escala igual a um.
Esta parametrizacdo é empregada por varios autores, da qual obtém-se a distribuicdo Burr XII biparamé-
trica, mais conveniente em algumas aplicagdes livres de escala [2].

Uma varidvel aleatéria X continua e positiva, segue a distribuicio BXII biparamétrica com pardme-

tros ¢ > 0, d > 0 se sua funcdo densidade de probabilidade (fdp) é dada por

c—1

X
fx (@] e d)= Cdma z >0, (M

em que c e d sdo parimetros de forma. Nesse caso, a fungdo de distribui¢do acumulada (fda) de (1) é

dada por
Fx (z|ce,d)=1—[1+z9. 2)

A distribuicdo BXII biparamétrica também acomada outras distribui¢des de probabilidade para va-
lores particulares dos parametros c e d. Para ¢ = 1, tem-se a distribui¢do Pareto Tipo Il e quando d = 1
tem-se um caso particular da distribuicdio Champernowne. Esta distribuicao também pertence a familia
Weibull extendida proposta por Gurvich, DiBenedettos e Ranad [4].

O suporte de (1) € os reais positivos. Contudo, hd intimeros casos nos quais a variavel aleatdria de
interesse s6 pode assumir valores pertencentes ao intervalo unitario, tais como varidveis relacionadas a
taxas, proporg¢des e indices. Na modelagem de dados deste tipo, a distribuicdo beta é a mais utilizada.
Contudo, € necessdrio dispor de distribui¢des de probabilidade unitarias alternativas que podem se ajustar
melhor em determinadas situagdes.

Com intuito de possibilitar flexibilidade a modelagem de varidveis aleatérias com suporte no in-
tervalo (0, 1), neste trabalho propde-se uma nova distribuicdo de probabilidade: distribuigiio Burr XII
unitaria UBXZT). O novo modelo é obtido a partir de uma transformacgdo em uma varidavel aleato-
ria que segue distribuicdo BXII, sem a necessidade da acrescentar novos parametros ao modelo base.
Sdo apresentadas algumas propriedades estatisticas e matemadticas da nova distribui¢do. Além disso, sdo
obtidos os estimadores de maxima verossimilhanga (EMVs) através da log-verossimilhanga perfilada.
Também ¢é realizado um estudo de simulacdo para avaliar o desempenho dos EMVs em amostras de

tamanho finito.
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2 Materiais e Métodos

Seja X a varidvel aleatéria que segue uma distribui¢do BXII biparamadtrica, com fdp e fda dadas por

(1) e (2), respectivamente. Considera-se a transformacio Y = e~~ da qual deriva-se a nova distribui¢io

unitdria. Desta forma, a fda do modelo U BXZT é dada por

Fy (y|ed) =[1+(-logy)]™®, 0<y<L 3)

Assim como no modelo base, tem-se que ¢, d > 0 sdo pardmetros de forma. Derivando (3) obtém-se a

fdp dada por

cd (—log y)cfl
@

c,d) =
Frled = Doy

Na Figura 1 sfo expressos graficos da fdp (4) para alguns valores de c e d.

£(y)

c=05d=44
- - c¢=24d=28
o c=65d=1
‘= c=d=

c=24d=12

Figura 1: Graficos da fdp do modelo UBXZT

A densidade da distribui¢do UBXZZ pode tomar diversas formas. Conforme a Figura 1, a fdp (4)

pode ser assimétrica a esquerda ou a direita, unimodal, possuir formato de J ou de U. Consequentemente,

pode-se dizer que o modelo proposto consiste em uma distribui¢do de probabilidade flexivel, capaz de
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acomodar diversos formatos de varidveis com suporte unitario.

3 Resultados e Discussoes

Nesta secdo sdo apresentados os principais resultados do presente trabalho. Apresentam-se algumas
quantidades estatisticas e matematicas da distribuicdo UBXZZ proposta, tais como funcio quantilica
e momentos ordindrios. Também s@o obtidos os os EMVs, cujo desempenho para amostras finitas é
avaliado em sete diferentes cendrios via simulacdo de Monte Carlo.

3.1 Funcao quantilica

A fungdo quantilica € obtida tomando-se a inversa da fungdo (3). Assim, é dada por

Qv (u) =exp{— (wi - 1)i}. 5)

Os quantis da distribuicdo U BXZT podem ser determinados a partir de (5) susbtituindo-se adequa-
damente os valores de u. [2]. Em particular, tomando v = 0,5 obtém-se a mediana deste modelo. Os
coeficientes de assimetria e curtose também podem ser obtidos de (5). Além disso, por meio do método
da inversdo, é possivel gerar ocorréncias pseudo-aleatérias desta distribui¢do. Para isso, considera-se
que se tenha um bom gerador de uniformes, em que U € uma varidvel aleatdria continua pertencente ao

intervalo (0, 1). Avaliando (5) em U tem-se X = @ (U) que segue uma distribui¢do UBXTT.

3.2 Momentos ordinarios

O h-ésimo momento ordindrio de Y € determinado por
1
E (Yh) = cd/ y" ! (~logy) T L+ (~logy)] ™ dy. 6)
0
Considerando a troca de varidveis u = — log y. A integral (6) pode ser escrita como
o0
E (Yh> = cd/ eyt (1 4+ u®) " du,
0

Usando a expansdo binomial, tem-se que o h-ésimo momento é dado por

—d—1

h —¢ —d—1 —c(k+1) c )
E(Y) dkz—o( . )h Tle(k+1)] %
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De (7) sao obtidas a esperanca e a variancia de Y, respectivamente, dadas por

EY)=cd} (_dk_ 1>r e (k + 1)]

3.3 Estimacio via maxima verossimilhanca

Seja Yy, - - -, Y, uma amostra aleatéria de tamanho n da distribui¢io UBXZZT (c,d), em que o vetor

de parmetros é: 0 = (c, d)T. A funcao log-verossimilhanga é expressa por

(0 |y)=nlog(cd) — Zlogyl c—l)Zlog(—logyZ (d+1 Zlog + (—log y;)°]-

i=1

®)

E possivel obter os EMVs maximizando, diretamente, a funcao (8). Todavia, de forma alternativa,
pode-se obter os vetores escores iguald-los a zero e solucionar o sistema de equacdes decorrente, obtendo
a expressdo para cada estimador que torna ambas as equagdes simultaneamente verdadeiras. Deste modo,

os componentes do vetor escore U (6) sdo dados por

(d+1)>7" (—logy;)° log (—logy;)
n+ 2?21 (_ log yz‘)c

= *+Zlog —logy;) —

(6) = % =Y log[1 + (~logy)"):
i=1

Verifica-se que nenhum dos EMVs possui forma fechada. Mas € fécil notar que, para c fixo, tem-se

a forma semi-fechada do EMV do pardmetro d, dada por

d(e) = t . ©)
iy log [1+ (~ log y:)’]

Substituindo (9) em (8) obtém a fun¢do log-verossimilhanca perfilada dada por
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{(c|y) =nlog(nc) — Zlog (yi) + (c—1) Zlog(—logyi) - Zlog 1+ (—logy)]
i=1 =1

=1

—nlog Zlog 1+ (—logy)] | —n. (10)
i=1

3.4 Simulacao de Monte Carlo

Nesta secdo sdo apresentados os resultados da Simulacdo de Monte Carlo realizada para avaliar o
desempenho dos estimadores do novo modelo unitdrio proposto. As simulacdes foram realizadas no
software R. Optou-se por maximizar a fungdo log-verossimilhanca perfilada dada em (10). Para tanto,
utilizou-se a rotina optim com o algortimo de otimizagdo ndo linear BFGS quasi-Newton.

As ocorréncias y1, - - - , yp da distribuicdo U BXZT foram obtidas pelo método da inversdo, utilizando
(5). Foram simuladas 10.000 réplicas de Monte Carlo para amostras de tamanho 20, 50, 100 e 300 e para
sete combinagdes diferentes do vetor de parAmetros 6, escolhidas de modo a acomodar varios formatos
da densidade dada em (4).

Na Tabela | sdo exibidos os resultados obtidos a partir estudo de simulagio. E apresentada a média,
a raiz quadrada do erro quadréitico médio (REQM) e o viés relativo percentual (VR%) dos EMVs da
distribuicio UBXTT.

A Figura 2 ilustra a convergéncia das estimativas dos pardmetros da distribui¢ao Y BXZZ para as 100
primeiras réplicas de Monte Carlo e os quatro tamanhos amostrais considerados. Nesta evidencia-se que
a presenca de observagdes discrepantes superestimam os verdadeiros valores dos pardmetros. Porém,
a medida que o tamanho da amostra aumenta, a quantidade de outliers diminui e a convergéncia da
estimativa para o verdadeiro valor do pardmetro aumenta. Assim, quanto maior o tamanho da amostra,

mais precisa é esta estimativa, fato justificado pelas propriedades assintéticas dos EMVs.

3.5 Conclusao

Destaca-se que além da obtencdo de melhor precisdo da estimativa via maximizacdo de (10), o custo
computacional é reduzido, uma vez que a func¢do log-verossimilhanca perfilada envolve apenas um pa-
rametro. Observa-se que o desempenho dos EMVs foi muito bom. Conforme esperado, a medida que
o tamanho da amostra aumenta, observou-se um melhor desempenho em termos de acuricia e preci-
sdo dos estimadores de maxima verossimilhanga do modelo UBXZZ. O novo modelo probabilistico,
portanto, pode ser utilizado na modelagem de varidveis aleatérias limitados ao intervalo unitario como

alternativa as distribui¢Ges unitdrias j4 existentes na literatura, caso se ajuste melhor ao conjunto de dados
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Figura 2: Box-plot para as estimativas dos parimetros da i/ BXZT considerando as 100 primeiras réplicas
de Monte Carlo e os tamanhos amostrais n = 20, 50, 100 e 300 para sete cendrios distintos.
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Tabela 1: Resultados da simulagdo de Monte Carlo para o modelo {BAX'ZZ considerando 10.000 réplicas
e amostras de tamanho n = 20, 50, 100 e 300.
Média REQM VR%
¢ de) ¢ de) ¢ de)
20 | 0.5325 4.6180 | 0.0992 1.1165 | 6.5013 4.9546
50 | 0.5119 4.4847 | 0.0554 0.6602 | 2.3806 1.9253
100 | 0.5053 4.4437 | 0.0372 0.4538 | 1.0633 0.9925
300 | 0.5018 4.4162 | 0.0209 0.2538 | 0.3668 0.3675
20 | 2.5475 2.9490 | 0.4795 0.7090 | 6.1444 5.3207
50 | 2.4530 2.8600 | 0.2673 0.4189 | 2.2080 2.1434
100 | 2.4290 2.8286 | 0.1843 0.2843 | 1.2065 1.0230
300 | 2.4112  2.8091 | 0.1040 0.1645 | 0.4660 0.3258
20 | 5.6639 1.7923 | 1.1466 0.4352 | 6.8659 5.4270
50 | 5.4325 1.7339 | 0.6477 0.2534 | 2.5001 1.9959
100 | 5.3666 1.7189 | 0.4403 0.1741 | 1.2557 1.1130
300 | 53178 1.7040 | 0.2465 0.0981 | 0.3361 0.2336
20 | 3.9032 0.9495 | 1.0248 0.2297 | 8.4211 5.4951
50 | 3.7168 09189 | 0.5294 0.1318 | 3.2435 2.0945
100 | 3.6642 0.9096 | 0.3659 0.0924 | 1.7824 1.0705
300 | 3.6196 0.9030 | 0.2008 0.0521 | 0.5453 0.3298
20 | 2.5800 1.2620 | 0.5851 0.3067 | 7.5011 5.1666
50 | 2.4679 1.2267 | 0.3198 0.1783 | 2.8304 2.2210
100 | 2.4379 1.2119 | 0.2206 0.1237 | 1.5796 0.9958
300 | 2.4107 1.2044 | 0.1217 0.0696 | 0.4469 0.3632
20 | 7.0382 1.0569 | 1.7548 0.2566 | 8.2801 5.6898
50 | 6.6971 1.0204 | 0.9297 0.1477 | 3.0328 2.0360
100 | 6.5951 1.0093 | 0.6211 0.1023 | 1.4630 0.9329
300 | 6.5332 1.0037 | 0.3526 0.0580 | 0.5106 0.3740
20 | 6.5525 1.3625 | 1.4564 0.3239 | 7.4175 4.8057
50 | 6.2886 1.3277 | 0.8157 0.1941 | 3.0915 2.1344
100 | 6.1730 1.3112 | 0.5383 0.1324 | 1.1973 0.8635
300 | 6.1261 1.3042 | 0.3053 0.0759 | 0.4281 0.3252

Cenario c d n

considerado.
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Estudo simulado envolvendo Cartas de Controle Multivariadas

Eduardo de Oliveira Correa !

Danilo Marcondes Filho?

Resumo: Processos industriais geram dados acerca de indmeras varidveis de interesse correlacionadas.
Buscando um monitoramento mais robusto de tais processos,cartas de controle baseados em técnicas
estatisticas multivariadas foram desenvolvidos. Destacam-se as cartas de controle Qui-Quadrado (x?)
e da Varidncia Generalizada (W). Estas estatisticas permitem um monitoramento simultaneo do vetor
de médias e da matriz de covariancias das varidveis, respectivamente, a cada nova amostra do processo.
Este trabalho apresenta um estudo por simulacdo para investigar o poder de deteccio das cartas x2 e W.
A partir de um processo simulado com 4 varidveis e uma estrutura de covaridncia, descontroles sdo im-
postos tanto no vetor de médias quanto na matriz de covariancias do processo sob controle. Os resultados
mostram que a sensibilidade da carta W aumenta para a detec¢do de modificagdes maiores na estrutura
de covariincia original das varidveis. J4 em relaco a carta 2, podemos notar que alteragdes no vetor
de médias nas direcdes comuns de variancia das varidveis (isto €, na direcdo das suas covariincias) sdo
detectadas com menos sensibilidade em relacdo as alteragdes que ndo estdo nas suas direcdes de covari-

ancia.

Palavras-chave: Cartas de Controle Multivariadas, Carta de Controle Qui-Quadrado, Carta de Con-

trole da Varidncia Generalizada.

1 Introducao

Com o avanco tecnoldgico e uma disputa mercadoldgica extremamente competitiva, tem-se aumen-
tado o interesse das industrias no estudo dos métodos estatisticos para controle de processos. O Controle
Estatistico do Processo (CEP) consiste em um grupo de ferramentas desenvolvidas para monitorar o
desempenho de um processo, sendo as cartas de controle (CCs) possivelmente a ferramenta mais sofis-
ticada; ver (Montgomery, 2007).

As CCs foram introduzidas por Shewhart em 1924, buscando entender as causas que provocam vari-

abilidades no processo. Segundo este autor, a variabilidade pode ocorrer por causas comuns (variagdes

"UFRGS - Universidade Federal do Rio Grande do Sul. Email: eduardo.correa@ufrgs.br
2UFRGS - Universidade Federal do Rio Grande do Sul. Email: marcondes.danilo@gmail.com



Anais da IX SEMANISTICA - Semana Académica da Estatistica da UFRGS - Porto Alegre - 15, 16 e 17 de outubro de 2018.

aleatdrias inerentes ao processo), € por causas especiais (eventos destoantes no processo que prejudicam
a qualidade do produto). Através das CCs busca-se monitorar a variabilidade existente nos processos,
procurando detectar a possivel presenga de causas especiais. Eliminando as causas especiais, consegue-
se obter a reducgdo sistemdtica da variabilidade do processo, aprimorando a qualidade, produtividade,
confiabilidade e o custo do produto. A CC é uma ferramenta grafica onde medidas de amostras igual-
mente espacgadas no tempo sdo representadas cronologicamente e cujos limites de controle sdo obtidos a
partir de amostras preliminares do processo sob controle estatistico (isto €, apenas causas comuns pre-
sentes). Destacam-se as tradicionais cartas de controle univariadas para monitoramento da tendéncia
central dos dados (Carta de Controle para a Média) e para o monitoramento da variabilidade (Carta de
Controle para Amplitude). O trabalho percursor de Shewhart estd sumarizado em (Shewhart, 1931).

Processos mais complexos geram uma grande massa de dados acerca de inimeras de varidveis cor-
relacionadas, tornando inadequado o uso das cartas de controles univariadas tradicionais. Neste caso,
versoes multivariadas das cartas mencionadas foram desenvolvidas. As CCs Qui-Quadrado para minito-
ramento do vetor de médias e da Varidncia Generalizada para o monitoramento da matriz de covariancias
permitem o monitormanto simultdneo de um conjunto de varidveis e oferecem performance superior as
suas versdes univariadas.

Este trabalho apresenta um estudo simulado para avaliar o desempenho das cartas de controle mul-
tivariadas Qui-Quadrado e Varidncia Generalizada. Para tanto, considerando um processo com 4 va-
ridveis sobre interesse, cendrios representando descontroles impostos no vetor de médias e na matriz de

covariancias do processo serdo investigados.

2 Cartas de Controle Multivariadas

As primeiras publica¢des na perspectiva multivariada foram feitas por Harold Hotelling [(Hotelling,
1947)], utilizando abordagem multivariada em dados contendo informag¢des sobre bombardeios durante
a Segunda Guerra Mundial. Esta se¢do descreve brevemente a base tedrica das tradicionais cartas de

controle Qui-Quadrado e da Varidncia Generalizada.

2.1 Carta de controle Qui-Quadrado

Considera-se p-caracteristicas correlacionadas medidas simultaneamente compondo amostras p-variadas
de tamanho n. Supde-se que estas caracteristicas seguem uma distribuicdo p-dimensional multivariada
normal com vetor de médias p = (pu1, 2, ..., ftp) € matriz de covariancia 3, sendo j; a média para a i-
ésima caracteristica e 3 uma matriz consistindo de variancias e covariancias das p-caracteristicas, onde
os elementos da diagonal principal sdo as variancias de x’s e os elementos fora da diagonal principal

representam as covariancias. O monitoramento futuro de vetores p-variados de tamanho n é dado por:
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!

2

o=nX—-p) X -—p) ~ X @2.1)

onde X127 segue uma distribuicdo Qui-Quadrado com p graus de liberdade e representa a distancia
quadrada padronizada, p-dimensional, entre um vetor de observacdes X e o vetor de médias do processo
p. A raiz quadrada X, € conhecida como distdncia de Mahalanobis. Na pratica, € necessdrio estimar p
e X a partir de amostrar preliminares, tomadas quando se assume que o processo estd sob controle. X
e S representam, respectivamente, as estimativas para o vetor das médias e a matriz de covariancia do
processo. Entretanto, neste trabalho ndo necessitamos estimar tais pardmetros, visto que serd utilizado
um estudo de caso simulado, onde conhecemos inteiramente ndo s a distribuicdo geradora dos dados,
como o vetor de médias e a matriz de covaridncias populacionais. Mais detalhes sobre a construgdo da
carta de controle utilizando as estimativas da média e da covariancia podem ser encontrados em (Johnson

& Wichern, 2007).

2.2 Carta de controle para variabilidade do processo

Considere novamente um conjunto de observacdes p-variadas geradas de uma distribui¢do normal
p-variada com vetor de médias p e matriz de covariancias 3. A carta de controle da Varidncia Generali-
zada é empregada para detectar mudancgas na estrutura de covaridncias dos dados. Esta carta se constitui
numa extensdo multivariada da carta de controle univariada S2. (Montgomery, 2007) descreve a estatis-
tica para monitorar a estrutura de covariancias de futuras amostras baseada no determinante de matrizes

de covariancia, como se segue:

Wi = —pn+pnin(n) — nin(|Ail/|Z]) + (37 A0) ~ X (22)

onde W; segue uma distribui¢do Qui-Quadrado com p(p + 1)/2 graus de liberdade, ¥ é a matriz de
covariincia populacional, A; = (n — 1)S;, S; é a matriz de covariincia da i-ésima amostra de tamanho

n e tr é o operador de trago.

3 Metodologia

Consideramos um processo simulado sob controle com quatro varidveis. Suponha que os dados se-

guem uma distribui¢do normal 4-variada com vetor de médias p e a matriz das covaridncias 32, dados por:
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Consideraremos no monitoramento vetores de médias amostrais 4-variados de tamanho n = 50 observa-
¢des. Para avaliacio do desempenho da carta de controle 2, em cada cendrio simulado de descontrole
sdo gerados 100 vetores de médias e replicados 500 vezes. Novas amostras sdo descontroladas no vetor
de médias. Para cada amostra os escores referentes 2 estatistica x? sdo comparados ao limite de controle
correspondente [equacdo (2.1)].

Considere descontroles realizados para trés casos distintos: (I) monitoramento do processo simu-
lando o descontrole no vetor de médias para duas varidveis correlacionadas, mantendo as outras duas
varidveis com média fixa em 0. Escolhemos deslocar para esse caso a média da primeira (1) e segunda
(p2) variavel, dado a alta correlacdo entre elas (p12 = 0.9); (II) monitoramento do processo simulando o
descontrole para duas varidveis fracamente correlacionadas, com médias fixas em O para as outras duas
varidveis. Escolhemos a média da primeira (u1) e quarta (u4) varidvel, com correlacio p14 = 0.05; (IIT)
monitoramento simulando o descontrole para duas varidveis correlacionadas conjuntamente com outra
varidvel que apresenta fraca correlacdo com as duas, sendo mantida a outra varidvel com média 0. Es-
colhemos a primeira e segunda, dado a alta correlacio entre elas, juntamente com a quarta varidvel, que
apresenta fraca correlacdo com as duas primeiras (p14 = 0.05 e p2g = 0.03, respectivamente). Temos

assim:

Caso (I) Caso (II) Caso (IIT)
H1 H1 M1
2 0 H2
r = r = r = (3.2)
0 0 0
| 0] | 114 | | 14 |

onde (1 = o = pu3 = 0,0.1,0.2,0.3,0.4, ...,2.9, 3. Em cada cendrio variamos na razio de 0.1 na média
para cada varidvel descontrolada.

Para o monitoramento da variabilidade consideramos a matriz de covariancia do processo sob con-
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trole dado na equagdo (3). Para avaliar o desempenho da carta de controle W, em cada cendrio simulado
de descontrole, novamente foram gerados 100 vetores de médias de 50 amostras e computada a matriz
de covariancias associada a cada vetor. Os cendrios foram replicados 500 vezes. Essa estrutura de co-
variancia € descontrolada para novas amostras. Para cada amostra os escores referentes a estatistica W;
sdo comparados ao limite de controle correspondente [equagdo (2.2)]. Serdo escolhidos dois casos a
serem simulados: (I) monitoramento do processo simulando o descontrole na estrutura de covariancia
para duas varidveis altamente correlacionadas. Escolhemos para esse caso a primeira e segunda variavel,
cuja correlacdo € de p12 = 0.9; (II) monitoramento do processo simulando o descontrole na primeira e

na quarta varidvel, cuja a correlagdo é fraca (p;4 = 0.05). Temos assim:

Caso (I) Caso (II)
(1 pi 007 0.05] (1 09 007 pu
P21 1 004 0.03 0.9 1 0.04 0.03
¥ = 3 = (3.3)
0.07 0.04 1 0.9 0.07 0.04 1 0.9
10.05 0.03 0.9 L] | pa1 0.03 0.9 1]
onde p1o = po1 = 0.6, 0.61, 0.63, 0.63, 0.64, . . . , 098,099 e pi4 = p41 =-0.14, -0.13, -0.12,
-0.11, -0.10, . . . , 0.24, 0.25. Em cada cendrio variamos na razdo de 0.01 a correlag@o nas varidveis

descontroladas.

4 Estudo de casos simulados

Nessa secao apresentamos os resultados das simulacdes dos cendrios descritos da secdo anterior. Em
cada tabela apresentamos os resultados de ambas as cartas em fun¢do da média e do desvio-padrao entre
replicacdes. O limite de controle das cartas x? e W foram obtidos considerando probabilidade de alarme
falso de a = 0.05.

A tabela 1 apresenta os resultados das simulagdes para os trés casos descritos na se¢do anterior para
avaliacio da carta x2. Observamos no caso (I) que a deteccdo de descontroles cresce conforme o ta-
manho do descontrole imposto. Entretanto, a carta apresenta baixa sensibilidade de deteccdo, pelo fato
do descontrole representar uma alteracdo na dire¢do comum de variabilidade destas varidveis. No caso
(IT) observamos acentuada sensibilidade na detec¢@o de descontroles comparado ao caso (I). Isto se deve
a baixa correlacdo nas varidveis descontroladas, dado que esses descontroles estdo em dire¢des opos-

tas as direcdes comuns de variabilidade. Dessa forma, mesmo pequenas alteragdes sdo detectadas com
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frequéncia relativa alta. Observamos no caso (III) a boa sensibilidade da carta na detec¢cdo de descon-
troles . Notamos que a sensibilidade na detecc¢do de pequenos descontroles € superior ao caso mostrado
no caso (I) e inferior descrito no caso (II). Isto se justifica plenamente pelo fato de que neste cendrio si-
mulamos descontroles simultaneos em duas varidveis fortemente correlacionadas entre si e uma terceira
fracamente correlacionada com as demais. Dessa forma, este descontrole estd numa direcdo de variabi-

lidade préxima (ndo oposta) a dire¢do comum entre as duas varidveis correlacionadas.

Tabela 1: Quantidade média (e desvio padrio) de amostras perturbadas identificadas pela carta x? para cada caso.

caso (1) caso (1) caso (1)
Descontroles média desvio padrio média desvio padrdo média desvio padrio

0.0 0.054 0.022 0.052 0.024 0.048 0.022
0.1 0.049 0.027 0.057 0.021 0.054 0.024
0.2 0.055 0.022 0.071 0.023 0.063 0.023
0.3 0.052 0.020 0.106 0.033 0.082 0.027
0.4 0.057 0.024 0.155 0.035 0.110 0.032
0.5 0.059 0.022 0.231 0.046 0.143 0.035
0.6 0.071 0.024 0.322 0.050 0.195 0.040
0.7 0.078 0.027 0.431 0.049 0.250 0.042
0.8 0.087 0.025 0.542 0.048 0.327 0.046
0.9 0.096 0.030 0.661 0.042 0.411 0.048
1.0 0.110 0.032 0.760 0.045 0.502 0.049
1.1 0.122 0.036 0.852 0.036 0.592 0.051
1.2 0.139 0.033 0.909 0.028 0.680 0.047
1.3 0.154 0.037 0.952 0.021 0.755 0.044
14 0.176 0.036 0.977 0.016 0.825 0.039
1.5 0.201 0.039 0.988 0.011 0.880 0.033
1.6 0.222 0.039 0.995 0.007 0.920 0.028
1.7 0.252 0.047 0.998 0.004 0.949 0.023
1.8 0.275 0.043 0.999 0.003 0.970 0.017
1.9 0.302 0.044 1 0 0.984 0.013
2.0 0.336 0.047 1 0 0.991 0.010
2.1 0.376 0.046 1 0 0.995 0.007
2.2 0.405 0.047 1 0 0.998 0.004
2.3 0.444 0.048 1 0 0.999 0.003
2.4 0.474 0.052 1 0 1 0
2.5 0.512 0.052 1 0 1 0
2.6 0.553 0.048 1 0 1 0
2.7 0.587 0.056 1 0 1 0
2.8 0.615 0.048 1 0 1 0
2.9 0.662 0.051 1 0 1 0
3.0 0.688 0.042 1 0 1 0
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Tabela 2: quantidade média (e desvio padriio) de amostras perturbadas identificadas pela carta W para cada caso.

caso (1) caso (II')
Descontroles : : - Descontroles : : -
média desvio padrao média desvio padriao

0.60 1.000 0.002 -0.14 1 0
0.61 0.999 0.003 -0.13 1 0
0.62 0.999 0.003 -0.12 1 0
0.63 0.999 0.003 -0.11 1 0
0.64 0.998 0.004 -0.10 1 0
0.65 0.998 0.004 -0.09 1 0
0.66 0.997 0.005 -0.08 0.999 0.003
0.67 0.996 0.007 -0.07 0.990 0.010
0.68 0.994 0.008 -0.06 0.955 0.022
0.69 0.991 0.010 -0.05 0.873 0.034
0.70 0.989 0.011 -0.04 0.739 0.043
0.71 0.982 0.013 -0.03 0.593 0.050
0.72 0.974 0.016 -0.02 0.456 0.053
0.73 0.965 0.018 -0.01 0.323 0.049
0.74 0.952 0.021 0.00 0.227 0.037
0.75 0.933 0.025 0.01 0.161 0.036
0.76 0.909 0.030 0.02 0.108 0.031
0.77 0.875 0.032 0.03 0.089 0.027
0.78 0.830 0.039 0.04 0.070 0.028
0.79 0.777 0.041 0.05 0.064 0.025
0.80 0.710 0.047 0.06 0.074 0.026
0.81 0.632 0.046 0.07 0.091 0.028
0.82 0.546 0.048 0.08 0.112 0.030
0.83 0.451 0.047 0.09 0.164 0.037
0.84 0.357 0.049 0.10 0.214 0.040
0.85 0.267 0.044 0.11 0.309 0.047
0.86 0.189 0.039 0.12 0.403 0.048
0.87 0.131 0.034 0.13 0.541 0.048
0.88 0.095 0.029 0.14 0.689 0.048
0.89 0.070 0.024 0.15 0.811 0.037
0.90 0.067 0.025 0.16 0.914 0.026
0.91 0.082 0.026 0.17 0.970 0.015
0.92 0.114 0.031 0.18 0.994 0.007
0.93 0.193 0.039 0.19 1 0
0.94 0.354 0.048 0.20 1 0
0.95 0.613 0.050 0.21 1 0
0.96 0.884 0.030 0.22 1 0
0.97 0.994 0.007 0.23 1 0
0.98 1 0 0.24 1 0
0.99 1 0 0.25 1 0
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A tabela 2 apresenta os resultados das simulagdes para os dois casos descritos na se¢do anterior para
avaliacdo da carta W. Observamos no caso (I) uma alta sensibilidade na deteccdo dos descontroles, visto
que pequenas alteragdes em relacdo a correlacdo de referéncia ja sdo detectadas em 100% das amostras.
O caso (II) apresenta resultados semelhantes aos do caso (I), isto €, alta sensibilidade nas deteccdes dos
descontroles impostos. Dessa forma, verificamos o bom desempenho da carta W independente do grau

da correlacdo das varidveis no processo sob controle estatistico.

S Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou um estudo do desempenho das cartas de controle 2 e W. As cartas x? e
W s@o abordagens multivariadas cldssicas para o monitoramento de médias e covariancias, respectiva-
mente.

Através de um estudo simulado utilizando quatro varidveis apresentando uma estrutura de covari-
ancia, exibindo correlagdes fortes e fracas, diferentes cendrios foram investigados incluindo diversos
descontroles impostos no vetor de médias e na matriz de covariancias.

Em relacdo a carta x? verificamos que descontroles impostos nas direcdes comuns de variabilidade
sdo detectados com menos sensibilidade quando comparados aos descontroles impostos fora das dire-
¢des comuns. J4 em relagdo a carta W verificamos a boa sensibilidade na deteccdo de descontroles

independente do tamanho da correlagdo entre as varidveis no processo sob controle.
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Estudo de Simulacées na Estimaciao de Parametros dos Processos
k-Factor GARMA (p, u, A, q)_SaS

Cleber Bisognin '
Silvia R.C. Lopes?

Leticia Menegotto®

Resumo: Neste trabalho estamos interessados em estudar séries temporais com as caracteristicas de
longa dependéncia, sazonalidade e alta variabilidade. Os processos k-Factor GARMA (p,u, A, q)
com inovagdes a-estdveis simétricas, denotados por k-Factor GARMA (p, u, A, ¢)_Sa.S, nos permi-
tem trabalhar com tais séries temporais. Séries de agregados monetdrios e rendimentos financeiros sdo
exemplos para aplica¢des destes processos. O principal objetivo € verificar as condi¢des de estaciona-
riedade, invertibilidade e propor estimadores para os pardmetros destes processos. Para tanto, esten-
demos o estimador para os processos SARFIMA (p, d, q) x (P, D, Q)s_SaS, proposto por Ndongo
et al. [2010], para os processos k-Factor GARMA (p,u, A, ¢)_SaS. Neste estimador utilizamos as
funcdes periodograma normalizado suavizado e periodograma suavizado de correlagdes como estima-
dores da fungdo poder de transferéncia [Stein, 2012]. Foram realizadas simulacdes de Monte Carlo
para verificar a acurdcia das estimativas dos parametros e para tal foram analisados o vicio, o erro
quadratico médio (EQM) e a variancia (Var) das estimativas. Constatamos que ambos os estimadores
propostos, apresentaram boas estimativas, no sentido de baixos vicio, erro quadratico médio e varian-
cia para todos os pardmetros na maioria dos casos analisados. Verificou-se também que quanto menor
o valor do 0 < o < 2 (pardmetro relacionado a variabilidade dos dados, quanto menor o maior a
variabilidade da série temporal) menor € a acurdcia das estimativas para o parAmetro A do processo.

Palavras chave: Longa Dependéncia, Estimacao de Parametros, Distribui¢des a-estdveis.

1. Introducao

Em muitas aplicagGes praticas, pesquisadores tém estudado séries temporais que apresentam longa depen-
déncia e sazonalidade. Esse fendmeno ocorre em séries de rendimentos financeiros, agregados monetarios e taxa
de inflagdo, por exemplo. Desta forma, vdrios métodos estatisticos foram propostos para modelar estas séries,
dentre eles, os processos Gegenbauer (u, A\) e GARMA (p, u, A, q). Giraitis e Leipus [1995] e, depois, Woodward
et al. [1998] estendem os modelos Gegenbauer e GARMA, respectivamente, aos modelos k-Factor Gegenbauer
(u, A) e k-Factor GARMA (p, u, X, q), para os quais a fungio densidade espectral ¢ ilimitada para um nimero
finito k£ de frequéncias, chamadas de frequéncias de Gegenbauer.

H4 também o interesse em modelar séries temporais com alta variabilidade. Inicialmente, para estudar sé-
ries temporais com as propriedades de longa dependéncia e alta variabilidade, foram propostos, por Kokoszka e

Taqqu [1995] os processos ARFIMA(p, d, q) com inovagdes a-estdveis, denotados por ARFIMA(p, d, q)_SaS.
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Kokoszka e Tagqu [1999] definem os processos ARFIMA(p, d, q)_S«S, apresentam a funcéo poder de transfe-
réncia dos mesmos e demonstram as propriedades de longa dependéncia e estacionariedade, além de propor um
estimador para os parametros dos mesmos.

Diongue et al. [2008] apresentam os processos SARFIMA(p, d, q) x (P, D,Q)s com variincia infinita,
denotados por SARFIMA(p, d, q) x (P, D, Q)s_S«aS. Ademais, demonstram algumas propriedades como estaci-
onariedade e invertibilidade, além de proporem um estimador para os pardmetros destes processos. Tais processos,
quando P = 0 = @, sdo um caso particular dos processos k-Factor GARMA (p, u, A, ¢)_SasS.

Neste trabalho estendemos o estimador proposto por Ndongo et al. [2010] para os processos SARFIMA
(p,d,q) x (P,D,Q)s_SasS, o qual utiliza o algoritmo de Metropolis-Hastings e a fun¢do periodograma norma-
lizado, para os processos k-Factor GARMA (p,u, A, ¢)_SaS. Utilizamos a fungio periodograma normalizado
suavizado e a fun¢do periodograma suavizado de correlagcdo em substitui¢do a funcio periodograma normalizado
como estimadores da funcdo poder de transferéncia. Tal substituicdo deve-se ao fato das funcdes periodograma
normalizado suavizado e periodograma suavizado de correlagdo serem estimadores consistentes da fungido poder
de transferéncia. Foram testadas vdrias janelas espectrais e de suavizagdo. Neste estudo apresentamos a janela

espectral e de suavizacio de Bartlett (ver Bartlett [1950]).

2. Processos k-Factor GARMA (p, u, A, q)_SaS

Os processos ARFIMA (p, d, ), onde d € (—0.5,0.5), podem ser tratados como uma generaliza¢do dos pro-
cessos ARIMA(p, d, q), onde d € N, para modelar dados com a propriedade de longa dependéncia, isto €, quando
a func@o densidade espectral € ilimitada na frequéncia zero. Similarmente, os processos GARMA(p, u, A, ¢) sdo
tratados como uma generaliza¢do dos processos ARFIMA(p, d, q), na qual a sua fung¢éo densidade espectral torna-
se ilimitada em alguma frequéncia G no intervalo (0, 7], ndo necessariamente a frequéncia zero. Contudo, uma
limitagdo dos processos ARFIMA (p,d, q) e do processo mais geral GARMA(p, u, A, q) é que as suas fungdes
densidade espectral tornam-se ilimitadas em apenas uma frequéncia do intervalo (0, 7]. Por este motivo, Giraitis e
Leipus [1995] e, depois, Woodward et al. [1998] estendem os modelos Gegenbauer e GARMA, respectivamente,
aos modelos k-Factor Gegenbauer (u, A) e k-Factor GARMA (p, u, A, q), para os quais a fun¢io densidade espec-
tral € ilimitada para um numero finito k£ de frequéncias, chamadas de frequéncias de Gegenbauer (ou frequéncias
G), no intervalo (0, 7]. Na Defini¢do 1 apresentamos os processos k-Factor GARMA (p, u, A, ¢). Maiores detalhes

a respeito destes processos podem ser encontrados em Giraitis e Leipus [1995] e Woodward et al. [1998].

Definicdo 1. Seja { X: }+ez um processo estocéstico que satisfaz a equagdo

k
¢(B) [[(1 = 2u;B + B*)Y (X; — p) = 6(B)es, (1)
j=1
onde & é um ndmero inteiro, |u;| < 1, A; é um nimero fraciondrio, para j = 1,--- , k, 1 é a média do processo,

{&t}tez é um processo ruido branco e ¢(-) e 0(+) sdo os polindmios de grau p e ¢ dados, respectivamente, por

$(2) =D (=) 2" e 6(2) (@)

£=0 m=0
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com ¢y, 1 <L < p,eby,, 1 <m < g, constantes reais e ¢g = —1 = 6.
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Entéo, { X} }+cz € um processo auto-regressivo de média mével k-Factor Gegenbauer de ordem (p, u, A, q),

denotado por k-Factor GARMA (p, u, A, q), onde ©u = (ug, -+ ,ug) e A= (A1, -+, Ap).

Neste trabalho estamos interessados em estudar os processos k-Factor GARMA (p, u, A, ¢), apresentados
na Defini¢do 1, onde {&;}:cz é um processo ruido branco onde suas varidveis aleatdrias possuem distribui¢do

a-estdvel simétrica. Denotaremos estes processos por k-Factor GARMA (p, u, A, ¢)_SasS.

Definicao 2. Seja X uma varidvel aleatéria que segue distribui¢do a-estavel simétrica. Entdo, sua fungio caracte-

ristica é dada por

px(t) =E () =" teR, 3)

onde 0 < o < 2 € o indice de estabilidade e o > 0 é o pardmetro de escala.

Se o = 2, a varidvel aleatéria X possui distribui¢io Gaussiana com E(X) = 0 e Var(X) = 202.

Proposicio 1. Seja { X };cz um processo k-Factor GARMA (p, u, A, ¢)_S«.S. Entdo as seguintes afirmagdes sdo

verdadeiras.

(i) O processo {X;}icz € estaciondrio se todas as raizes da equagdo ¢(z) = 0 estdo fora do circulo unitdrio.

Além disso, \; < 1 — i, quando |u;| < 1,e\; < %(1 - é),quando |uj| =1,paraj=1,--- ks

(ii) O processo {Xt}fez é invertivel se todas as raizes da equac@o 6(z) = 0 estdo fora do circulo unitdrio. Além

disso, A; > —1+ 1, quando [u;| < 1,e \; > —1(1— 1), quando |u;| = 1,paraj =1,--- ,k;

(iii) Sob as condigdes dos itens (i) e (ii) as representacdes MA(oco) e AR(00), respectivamente, sdo dadas por

0(z) : 2\— A,
=) 2t = (1 —2u;z+ 22)~M. )
2 vt = 5 11 —2
€
o(2) T
:Zmzl —H (1 —2u;z + 22N, (%)
1>0 () j=1

(iv) Seja {X;}iez um processo k-Factor GARMA (p, u, A, ¢)_Sa.sS estaciondrio. Entdo a fungdo poder de trans-

feréncia do processo { X }+cz é dada por

—’LUJ

S )| CCERa ©

£20

onde 0 < w < me G = cos™*(u;) sdo chamadas frequéncias de Gegenbauer.

3. Estimacao dos Parametros

Nos estudos de séries temporais, temos como um dos principais objetivos a estimagdo dos parametros dos
processos que sdo utilizados para modelar os dados. Neste trabalho, a fim de realizar a estimacdo dos parimetros
dos processos, estendemos o estimador proposto, para os processos SARFIMA (0, d,0)x (0, D,0)s_SasS (ver
Ndongo et al. [2010]), agora para os processos k-Factor GARMA (p, u, A, ¢)_S«asS (ver Defini¢do 1). O método
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que estamos propondo consiste em estimar os pardmetros do modelo utilizando o algoritmo de Metropolis-Hastings
que é baseado nas fungdes periodograma normalizado suavizado e periodograma suavizado de correlagdes. Estes

sdo estimadores consistentes da funcdo poder de transferéncia, com janela espectral e de suavizacio de Bartlett.

Estimador MCMCPS - Este estimador € obtido substituindo-se a fun¢do periodograma normalizado pela fungéo
periodograma normalizado suavizado, pois esta dltima func¢do € um estimador consistente para a fungdo poder de
transferéncia. Para mais detalhes ver teorema 2.1 de Kliippelberg e Mikosch [1994]. Assim, o estimador do vetor

de pardmetros 7 = (¢, u, A, 8), denotado por 7, € o valor que minimiza ¢2(n), dada por

% 1 / T, (w)

2 n

GEm) = | T Ldw, )
R M N

onde f, (-,n) é a fun¢do poder de transferéncia dada pela equagéo (6). O numerador do integrando da expressdo

(7) € a funcdo periodograma normalizado suavisado dado por

To(w) = Y Wa(k)I(ws), ®

[k|<m
onde W (-) é a janela espectral com wy, = w + %, para |k| < m,, m = m(n) é uma sequéncia em N tal que

m
m—o00, € — —0, n—oo,
n

e (W,)nen é uma sequéncia de pesos que satisfazem as seguintes condi¢des

Wi(k) = Wo(=k), Wy(k) >0, paratodo h €N, )
S Wak)=1, Y WZ(k)=o(1), n—o0. (10)
[kl<m [k|<m

Estimador MCMCPSC - este estimador é obtido substituindo-se a fun¢io periodograma normalizado pela fungéo
periodograma suavizado de correlagdes. Isso decorre do fato da fungdo periodograma suavizado de correlagdes
ser um estimador consistente para a fungdo poder de transferéncia. Para maiores detalhes ver teorema 2.8 de Stein
[2012]. Assim, o estimador do vetor de pardmetros n = (¢, u, X, 0), denotado por 7}, é o valor que minimiza

o2.(n), dada por

o L [T Fal)
K(n) B 27 [7!‘ fX (w777) - (11)

onde f, (-,n) é a fungdo poder de transferéncia (ver equacdo (6)),

I?n(w) = Z W(h/mn)lb\x (h)eizwh7 para  w € [_7{771—}7 (12)

[h|<my,

¢ a fun¢do periodograma suavizado de correlagdes. Segundo Brockwell e Davis [2013], pdgina 358, a fun¢do W(-)
¢é chamada de lag window ou janela de suavizagdo e é uma func@o par, continua por partes e satisfaz as condi¢des:

W(0) =1, [W(z)| < 1, paratodo z € Re W(z) = 0, para |z| > 1.



Anais da IX SEMANISTICA - Semana Académica da Estatistica da UFRGS - Porto Alegre - 15 a 17 de outubro de 2018.

Segundo Brockwell e Davis [2013], pagina 358, para processos estaciondrios com inovagdes Gaussianas

Tn — 0, quando . — oo. No caso dos processos satisfazendo

(o = 2), m,, ¢ uma funcdo em N tal que m,, — coe
as condicdes do Teorema 10.4.1 (pagina 351) e a condi¢do para m,,, o periodograma suavizado de covariincia [ver
equacdo 10.4.8 Brockwell e Davis, 2013], € um estimador consistente para a fungdo densidade espectral.

O procedimento para encontrar o vetor 7 que minimiza a equagdo (7) ou (11) é baseado no algoritmo de
Metropolis-Hastings. Maiores de detalhes podem ser encontrados em Ndongo et al. [2010] e Bisognin e Menegotto
[2017].

Neste trabalho utilizamos como janelas espectral e de suavizagdo de Bartlett, as quais sdo baseadas na

funcdo triangular dada por

1—1z|, selz| <1
w(x) = (13)

0, se |z| > 1.

A seguir definimos as janelas espectral e de suavizacdo de Bartlett (ver Bartlett [1950]).

Definicdo 3. A janela espectral de Bartlett ¢ dada por

1 [sen(“™)
Wh(w) = — 2 14
@) 2m [ sen(%) } 14
A janela de suavizacdo de Bartlett é dada por
- Jnﬂ, se |h| < my;
W(h/my) = 5)
0, se |h| > my,

onde m,, é o ponto de truncamento que depende do tamanho da amostra.

A Figura 1 apresenta o gréafico da janela de suavizagdo de Bartlett e sua correspondente janela espectral.

0.6

0354

044

0.2

014

Figura 1: Janelas de suavizagdo e espectral de Bartlett. (a) Janela de Suavizagdo de Bartlett W(-), com m,, = 5.
(b) Janela Espectral de Bartlett W, (-), com m = 5.

Fonte: Os Autores.
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4. Simulacoes de Monte Carlo

Para gerarmos realiza¢des dos processos k-Factor GARMA (p, u, A, ¢)_SasS utilizamos a representagdo
média mével infinita (ver equacdo (4)) com apropriado ponto de truncamento. Por ser um processo complexo, este
ponto de truncamento da representacdo média mével infinita deve ser consideravelmente grande. Gray et al. (1989)
utilizam a representagdo média mdvel infinita dos processos Gegenbauer (quando k¥ = 1 e p = 0 = q) para gerar
realiza¢des dos mesmos, truncando a representacdo em 290.000 valores. Esta forma de gerar as realizagdes de
um processo estocastico consome muito tempo computacional e a precisdo depende de quéo rapido os coeficientes
da representagdo média mével infinita convergem a zero. Neste trabalho truncamos a representacdo média mével
infinita em 5000.

A seguir, descrevemos o procedimento utilizado para gerar as realizacdes de um processo k-Factor GARMA

(p7 u7 A’ q)—SaS'
1. Calculamos 5000 coeficientes da representacdo média mével infinita.

2. Geramos um processo cujas varidveis aleatdrias tem distribuicdo a-estdvel simétrica, dada pela Defini¢ao 2,

quando « € {0,3;0,5;0,7;0,9;1,3;1,5;1,7; 1,9} e parAmetro de escala o = 1;

3. Paracadat € {1,---,n}, os valores X, so calculados através da convolugio entre os coeficientes da repre-

sentacdo média movel infinita e o processo a-estdvel simétrico.

A seguir, apresentamos alguns resultados sobre estimagdo dos pardmetros dos processos k-Factor GARMA
(p,u, A, q)_SaS gerados a partir do procedimento mencionado anteriormente. Os pardmetros foram estimados
utilizando os estimadores MCMCPS e MCMCPSC descritos na Secdo 3. Para a funcio periodograma suavizado,
usamos m € {1,2,3,4} e para a func¢io periodograma suavizado de correlagio usamos m, = n®, com 8 €

{0,8;0,85;0,9;0,95}.

Tabela 1: Estimador MCMCPS - Resultados das simulagdes de Monte Carlo para o processo k-Factor
GARMA (p,u, A, q)_SaS quandop = 0 = ¢, k = 1, us = 0,2, \y = 0,4, a € {1,3;1,5;1,7;1,9},
m € {1,2, 3,4}, com n = 1000, utilizando a janela espectral de Bartlett.

a=13
m=1 m =2 m =3 m =4

w1 A1 u1 A1 u1 A1 u1 A1
Média | 0,2000 | 0,4097 | 0,2001 0,4023 0,2003 0,4048 0,2002 0,4032
Vicio 0,0000 | 0,0097 | 0,0001 | 0,0023 0,0003 0,0048 0,0002 0,0032
EQM 0,0001 | 0,0025 | 0,0001 | 0,0028 0,0001 0,0027 0,0001 0,0026
Var 0,0001 0,0024 | 0,0001 0,0028 0,0001 0,0027 0,0001 0,0026
a=15
Média | 0,1999 | 0,4051 | 0,2004 | 0,3958 0,2004 0,3978 0,1996 0,3984
Vicio | -0,0001 | 0,0051 | 0,0004 | -0,0042 | 0,0004 | -0,0022 | -0,0004 | -0,0016
EQM 0,0001 | 0,0023 | 0,0003 | 0,0029 0,0001 0,0026 0,0001 0,0026
Var 0,0001 | 0,0022 | 0,0003 | 0,0028 0,0001 0,0026 0,0001 0,0026
a=17
Média | 0,2003 | 0,4045 | 0,2000 | 0,3946 0,1996 0,3951 0,2002 0,3933
Vicio 0,0003 | 0,0045 | 0,0000 | -0,0054 | -0,0004 | -0,0049 | 0,0002 | -0,0067
EQM 0,0001 0,0022 | 0,0001 0,0030 0,0001 0,0026 0,0001 0,0027
Var 0,0001 | 0,0022 | 0,0001 | 0,0029 0,0001 0,0026 0,0001 0,0026
a=19
Média | 0,1996 | 0,4022 | 0,2007 | 0,3934 0,2007 0,3924 0,2006 0,3926
Vicio | -0,0004 | 0,0022 | 0,0007 | -0,0066 | 0,0007 | -0,0076 | 0,0006 | -0,0074
EQM 0,0001 | 0,0022 | 0,0002 | 0,0025 0,0002 0,0028 0,0001 0,0026
Var 0,0001 0,0022 | 0,0002 | 0,0025 0,0002 0,0028 0,0001 0,0026

Fonte: Os Autores.
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Tabela 2: Estimador MCMCPS - Resultados das simulagdes de Monte Carlo para o processo k-Factor

GARMA (p,u, A,q)_SaS quando p = 0 = ¢, k = 1, u1 = 0,2, \y € {-2,4;—1,1;-0,45; -0, 10},

a € {0,3;0,5;0,7;0,9}, m € {1,2,3,4}, com n = 1000, utilizando a janela espectral de Bartlett.
A1 =-24ea=0,3

m=1 m =2 m =3 m =4

al A1 al A1 ’El A1 ﬁl A1
Média 0,2011 -2,9953 0,1940 -3,0896 0,1971 -3,1006 0,1961 -3,1030
Vicio 0,0011 -0,5953 | -0,0060 | -0,6896 | -0,0029 | -0,7006 | -0,0039 | -0,7030
EQM 0,0089 0,5400 0,0072 0,6248 0,0074 0,6333 0,0072 0,6349
Var 0,0089 0,1857 0,0072 0,1495 0,0074 0,1426 0,0072 0,1408
A=-1,1lea=0,5
Média | 0,1988 | -1,3292 | 0,1972 | -1,3757 | 0,1963 | -1,3715 | 0,1997 | -1,3586
Vicio -0,0012 | -0,2292 -0,0028 -0,2757 -0,0037 -0,2715 -0,0003 -0,2586
EQM 0,0040 0,1164 0,0021 0,1420 0,0024 0,1391 0,0022 0,1320
Var 0,0040 0,0640 0,0021 0,0661 0,0024 0,0655 0,0022 0,0652
A =-0,45ea=0,7
Média | 0,2030 | -0,4938 | 0,2008 | -0,4983 | 02016 | -0,4973 | 0,2020 | -0,4968
Vicio 0,0030 | -0,0438 | 0,0008 | -0,0483 | 0,0016 | -0,0473 | 0,0020 | -0,0468
EQM 0,0029 0,0063 0,0032 0,0080 0,0030 0,0069 0,0031 0,0067
Var 0,0029 0,0043 0,0032 0,0057 0,0030 0,0046 0,0031 0,0045
A1 =—-0,10ea=0,9
Média 0,2175 -0,1288 0,2218 -0,1295 0,2219 -0,1288 0,2229 -0,1287
Vicio 0,0175 | -0,0288 | 0,0218 | -0,0295 | 0,0219 | -0,0288 | 0,0229 | -0,0287
EQM 0,0138 0,0032 0,0182 0,0018 0,0137 0,0018 0,0149 0,0015
Var 0,0135 0,0024 0,0177 0,0010 0,0132 0,0010 0,0143 0,0007
Fonte: Os Autores.

Tabela 3: Estimador MCMCPSC - Resultados das simulacdes de Monte Carlo para o processo k-Factor
GARMA(p,u, A, q)_SaS quandop = 0 = ¢, k = 1, us = 0,2, \y = 0,4, a € {1,3;1,5;1,7;1,9},

mn = n®, sendo n = 1000 e B € {0,8;0,85;0,9;0,95} para a janela de suavizagdo de Bartlett.
a=1,3
s =0,8 5 =0,85 £ =0,9 58 =0,95
U1 A [ A Uy A U A
Média 0,1998 0,4194 0,2003 0,4164 0,2001 0,4149 0,2002 0,4090
Vicio -0,0002 | 0,0194 0,0003 0,0164 0,0001 0,0149 0,0002 0,0090
EQM 0,0001 0,0025 0,0001 0,0028 0,0001 0,0026 0,0001 0,0024
Var 0,0001 0,0021 0,0001 0,0025 0,0001 0,0023 0,0001 0,0023
a=15
Média | 0,1995 0,4172 0,2003 0,4111 0,2000 0,4124 0,1996 0,4105
Vicio -0,0005 | 0,0172 0,0003 0,0111 0,0000 0,0124 | -0,0004 | 0,0105
EQM 0,0001 0,0024 0,0001 0,0022 0,0001 0,0022 0,0001 0,0023
Var 0,0001 0,0021 0,0001 0,0021 0,0001 0,0020 0,0001 0,0022
a=17
Média | 0,2000 0,4120 0,1999 0,4102 0,1997 0,4086 0,2003 0,4050
Vicio 0,0000 0,0120 | -0,0001 | 0,0102 | -0,0003 | 0,0086 0,0003 0,0050
EQM 0,0001 0,0020 0,0001 0,0022 0,0001 0,0021 0,0001 0,0024
Var 0,0001 0,0018 0,0001 0,0021 0,0001 0,0020 0,0001 0,0023
a=19
Média 0,2006 0,4113 0,2002 0,4073 0,2001 0,4079 0,2001 0,4015
Vicio 0,0006 0,0113 0,0002 0,0073 0,0001 0,0079 0,0001 0,0015
EQM 0,0001 0,0022 0,0001 0,0021 0,0001 0,0021 0,0001 0,0021
Var 0,0001 0,0020 0,0001 0,0020 0,0001 0,0020 0,0001 0,0021
Fonte: Os Autores.
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A andlise das Tabelas 1 a 3 € apresentada na se¢do de Conclusao.

5. Conclusao

Neste trabalho estendemos o estimador de Ndongo et al. [2010], proposto inicialmente para os proces-
sos SARFIMA (p, d,q) x (P,D,Q)s_S«aS, para os processos k-Factor GARMA(p, u, A, ¢)_SaS. Além disso,
utilizamos as fungdes periodograma normalizado suavizado e periodograma suavizado de correlagdo como estima-
dores da fun¢do poder de transferéncia. Para os processos SARFIMA (p,d, q) x (P, D, Q)s_SaS, Ndongo et al.
[2010] utilizaram apenas a funcio periodograma normalizado. Os estimadores foram denotados por MCMCPC e
MCMCPSC, respectivamente.

Estamos interessados em estimar os pardmetros dos processos k-Factor GARMA (p, u, A, ¢)_S«S estacio-
ndrios. Pela Proposi¢@o 1, item (i), as suposi¢oes para a estacionariedade destes processos sdo: todas as raizes da
equagdo ¢(z) = 0 devem estar fora do circulo unitdrio e A; < 1 — 1, quando |u;| < 1,e A; < (1 — 1), quando
|uj| =1, paraj =1,--- k. Destaforma para o € {1,3;1,5;1,7;1,9}, fixamos u; = 0,2 e A\; = 0,4. Quando
a € {0,3;0,5;0,7;0,9}, para o processo ser estaciondrio é preciso que \; € {—2,4;—1,2;—0,45; -0, 10},
respectivamente.

Para o € {1,3;1,5;1,7;1,9} é possivel verificar através das Tabelas 1 e 3 que as estimativas, utilizando
ambos os estimadores, possuem baixo vicio, erro quadratico médio (EQM) e variancia (Var).

As estimativas obtidas através do estimador MCMCPS, para o parimetro u;, apresentam baixo vicio e
permanece praticamente inalterado a medida que o « cresce. Ja o vicio das estimativas para o pardmetro \;
decresce a medida que « cresce. Podemos destacar também que o vicio, o erro quadritico médio e a variancia das
estimativas de u; sdo menores que as mesmas estatisticas para o parametro A;. Analisando o vicio das estimativas,
quanto a varia¢do de m, percebemos que o vicio para o pardmetro u; permanece praticamente inalterado, enquanto
o vicio do pardmetro \; decresce, a medida que m cresce.

O estimador MCMCPSC, apresentou menor vicio nas estimativas do parametro u do que para o pardmetro
1. Destacamos também que o vicio, o erro quadratico médio e a variancia das estimativas de u; sdo menores que
as mesmas estatisticas para o pardmetro A\;. O erro quadritico médio e a variancia das estimativas de ambos os
pardmetros, independente do valor de «, permanecem praticamente inalterados a medida que (8 cresce. Quando 3
cresce, o vicio das estimativas de u; permanece quase inalterado enquanto que o vicio de A decresce, para todos
os valores de « analisados.

Para o € {0, 3;0,5;0,7;0,9}, o estimador MCMCPS apresenta menor vicio nas estimativas do pardmetro
1, mas na maioria dos casos estudados ocorre um aumento do vicio a medida que m cresce. O estimador também
apresenta baixos erro quadratico médio (EQM) e variancia (Var) nas estimativas de u;. O maior valor ocorre
quando m = 4. Nas estimativas de )\, o estimador MCMCPS, apresenta maior vicio do que nas estimativas de u; .
Além disso, o vicio aumenta a medida que o m cresce. Quando \; cresce, também ocorre um aumento no vicio,
no erro quadratico médio (EQM) e na variancia (Var).

Como futuros trabalhos devemos considerar outros valores de tamanho amostral, k > 1, p # 0, ¢ # 0, além

de estudar métodos de previsdo utilizando os processos k-Factor GARMA (p, u, A, ¢)_SaS.
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Estudo da Sensibilidade do Bayes Factor para selecao de modelos

Lauren Alves Vieira !

Gabriela Bettella Cybis’

Resumo: Métodos bayesianos filogenéticos sdo uma ferramenta central na biologia evolutiva. Den-
tre estes o Modelo de Varidvel Latente estima correlagdes entre caracteristicas fenotipicas (continuas e
categéricas ordinais ou nominais), controlando para histéria evolutiva entre os individuos amostrados.
Nas aplicagoes deste modelo é comum a escolha de prioris pouco informativas, geralmente adotando a
distribui¢do conjugada Wishart Inversa para matriz de covariancias do modelo.

Nossos resultados prévios evidenciaram uma possivel sensibilidade do método de selecdo de modelos
quanto a escolha da priori, de modo que modelos com maior nimero de graus de liberdade (gl), pareciam
ser favorecidos. Com o intuito de avaliar esse efeito da priori sobre a selecdo do modelo, foi conduzido
o estudo apresentado abaixo.

Palavras-chave: Varidvel latente, Bayes Factor, Priori.

1 Introducio

O estudo de correlagdes evolutivas € um dos grandes focos da biologia evolutiva, com aplicagées
nas mais diversas dreas. Neste contexto, estd a estimacdo de correlagdes nos processos evolutivos de
tracos fenotipicos. Entretanto para estimar adequadamente estas correlacdes devemos separd-las das
correlagdes induzidas pela histéria evolutiva compartilhada entre os individuos, que pode ser inferida
através de dados. O modelo Filogenético de Varidvel Latente (Cybis et al 2015) mostra-se como uma
op¢ao para estas andlises, ja que pode ser usado para estimar correlagdes entre diferentes tipos de dados
fenotipico enquanto controla para histéria evolutiva compartilhada dos individuos ou espécies em estudo.

A diferenciacdo entre correlacdes inerentes ao processo de evolucdo dos fendtipos e correlacdes
geradas pela histéria evolutiva é necessdria para identificagdo de dois fendmenos de interesse biolégico:
ligagdo génica e selecdo natural. O estudo da evolucdo da resisténcia bacteriana a diferentes antibiéticos

€ um exemplo de problema de interesse epidemiolégico em que correlagcdes na evolucdo de fendtipos
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sdo um indicio de ligagdo génica. De modo similar, pressdes seletivas entre caracteristicas como habitos
alimentares e tragos morfoldgicos em grupos de mamiferos também podem ser estudadas por meio de
correlagdes evolutivas.

Para estimac@o deste tipo de correlacdo é comum o uso de uma abordagem Bayesiana. Dentre outros
modelos para este tipo de relacdo o Modelo de Varidvel Latente utiliza uma transformagao bijetora que
relaciona uma varidvel latente a uma varidvel observavel. A forma entre essas varidveis depende do
tipo de varidvel em estudo (Continua, Bindria, Categdrica Ordinal ou Nominal). Em alguns casos, como
no estudo de habitos alimentares de morcegos, € dificil se escolher um modelo para os dados, uma vez
que ndo existam informacdes prévias ou mesmo indicios que estes dados sdo Ordinais ou Nominais.
Para verificacdo do ajuste do modelo aos dados é comum o uso do método de Bayes Factor (Gelman et
al.2003), que compara pares de modelos quanto ao seu ajuste a um mesmo conjunto de dados.

Em trabalhos prévios que visavam avaliar as propriedades estatisticas do Modelo de Varidvel Latente,
obtivemos resultados que evidenciavam que o método de Bayes Factor € afetado pela escolha da priori.
Neste estudo consideramos amostras de caracteristicas Ordinais, para as quais utilizamos o Modelo de
Varidvel Latente, considerando um modelo para os dados ora ordinal e ora nominal, comparando os
resultados através de Bayes Factor. Se percebeu uma provavel sensibilidade do método a escolha de

priori. Para melhor compreender este comportamento realizamos o breve estudo descrito neste trabalho.

2 Metodologia

Modelo Filogenético de Variavel Latente

A histdria evolutiva de conjuntos de individuos pode ser representada através de uma arvore filogené-
tica (ou filogé€nia) 7, que nada mais € que um grafo aciclico onde os N nds externos (vértices de grau 1,
também chamados folhas) representam os individuos da amostra no tempo atual, também possui apenas
um né de grau 2 chamado raiz, que representa o ancestral comum mais recente a todos os individuos.
Esta estrutura conta ainda com N — 2 nds internos (vértices de grau 3), que descrevem as bifurcacdes
evolutivas decorrentes da separacdo das diferentes linhagens. As arestas (ou galhos) que ligam estes nés
representam o tempo evolutivo decorrido até a ocorréncia de uma bifurcacio, de modo que a o tamanho
das arestas é proporcional a esta quantidade. E possivel modelar a evolugdo de varidveis fenotipicas
através de um processo estocdstico que inicia na raiz da filogenia e evolui ao longo dos galhos da drvore
até as folhas onde os valores foram observados. A figura 1 apresenta um exemplo de filogénia.

O modelo filogenético de varidvel latente descreve a evolucdo de uma varidvel observavel Y sobre
uma filogénia 7, determinada por uma varidvel X nao observdvel, chamada de varidvel latente cuja

evolugdo temporal ao longo de 7 segue o modelo de movimento browniano. Assim ao final deste processo
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Figura 1: Exemplo de Arvore filogenética com N = 5.
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a varidvel Y é determinada por meio de uma fung@o de ligagdo g(X), a partir dos valores de X . Quando,
por exemplo, a varidvel Y € bindria seu valor é determinado pela posi¢cdo de X em relagdo a um limiar,
ja quando Y € continua temos Y = X. No caso de Y multivariado, com estados ndo ordenados, cada
componente de Y é determinada por mais de uma componente de X, porém se Y é multivariado e seus
k estados possuem algum tipo de ordenamento, entdo seus valores sdo determinados pela posi¢do de X
quanto a k — 1 limiares. Este modelo foi inspirado pelo modelo limiar filogenético. A matriz de precisido
¥ ~! do movimento browniano multivariado que descreve a evolucio de X € utilizada como um proxi
para estimar a correlag@o evolutiva entre as varidveis componentes de Y (Felsenstein 2005).

Para o célculo da funcdo de verossimilhanga deste modelo, consideramos uma extensdo dos dados
Z,talque Z = (Y,X), onde Y = (Y, ..., Y) s@o os valores observados da varidvel D-dimensional de
interesse Y nos N individuos da amostra (folhas da filogénia), e X = (Xj, ..., X ) s@o os valores da
varidvel latente D-dimensional X nos mesmos nés. O movimento browniano ao longo da drvore T que
descreve a evolucdo de X € um processo ja longamente explorado na literatura (Felsenstein, 1988), e sua
densidade P(X|X !, 7) pode ser calculada por meio de um algoritmo iterativo que computa uma série

de convolucdes de distribui¢cdes normais D-variadas ao longo das arestas de 7. Desse modo, temos

P(X,Y|r,27Y) = P(X|1, 2" Y P(Y|X).

Se Y é uma varidvel bindria, definimos P(X|Y") como

N D
P(Y|X) = H H (yij = DI(zij; > 0) + I(yi; = 0)I(z; < 0)),

em que I(A) é a fungdo indicadora de A, e x; ; e y; j sdo a j-ésima componente das respectivas varidveis
no né i. Logo, em cada coordenada, temos Y = 1 se a varidvel latente € maior do que zero,e ¥ = 0
caso contrario. Quando Y € continuo, tomamos Y = X, fixando o valor da variavel latente nos nos
externos. Se Y é uma variavel categérica com k estados ordenados suas entradas sdo determinadas de
acordo com £ intervalos definidos na variavel latente X a partir de k£ — 1 limiares independentes. Ja se
estas categorias nao sdo ordenadas, entdo a cada entrada de Y correspondem k£ — 1 varidveis latentes

em X. O valor observado y; ; na componente j da observacdo ¢ € determinado pela maior das varidveis

latentes correspondentes{x; j, - - - Z; j.4+—2} de modo que a fungdo link é dada neste caso por
s1 se  0=sup(0,2; T j4k—2)
Yij = 9(Tigr, o Tijrik—2) =
sp se wip = sup(0, 2, T jrik—2),

em que, sem perda de generalidade, tomamos o primeiro estado s; como o estado de referéncia. Neste

caso
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PY|X)

N D
H H (I(yi,j = g(xi,j’a Tt xi7j’+k72)) .
i=1j=1

Também podemos naturalmente considerar a extensdo em que alguns componentes de Y sdo discretos e
outros continuos.
Neste modelo a inferéncia € feita em uma perspectiva Bayesiana, de modo que calculamos a distri-

buicdo a posteriori como

P(2|X,Y,7) x P(X,Y|r,2"H)P(X) = P(Y|X)P(X|r, 2" P(%),

na qual utilizamos a distribui¢do conjugada Whishart para distribui¢o a priori P(X). Para fazer inferén-

cia baseada nesse modelo utilizamos um algoritimo de MCMC.

Bayes Factor

O método de Bayes Factor compara duas hipéteses independentes, aplicadas a modelos como
O modelo M7 é o correto x O modelo M5 € o correto,

avaliando qual hipdtese é mais verossimil, dada a amostra observada. Para isto calcula-se a razio entre

as verossimilhancas marginais das hipdteses

_ L(M1|Y72757—)
- L(M,|Y,%,7)

BF

Assim valores mais préximos de zero sio indicativos de que se deve rejeitar a hipétese nula (Gelman
2003).

Para aplicar tal método a estimacdo da verossimilhanca marginal é usualmente feita através de méto-
dos numéricos como Stepping Stone Sampling que estima a log-verossimilhanca marginal de um modelo

(Xie et al 2011), por exemplo

P(M) x /P(X,Y|E,T, M) P(X)ds.

Esta estimacgdo ¢ feita através de uma integral de linha entre a distribuicdo a priori e a distribuicdo a

posteriori da hipdtese de interesse

LM|Y)=> PM|Y, =", 7). P(M|7},7),
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Tabela 1: Resultados de Bayes Factor comparando modelos com diferentes ordenamentos e nimero de
graus de liberdade da priori conjugada Wishart.

‘ Comparagdes
‘ N3><O2 N3><O3 N3><06 02><03 O2><06 03><06
Meédia ‘ —13.055 —12.99 —16.55 0.06159 —3.496 —3.577
Mediana | —12.506 —12.57 —16.1 0.02981 —3.561 —3.608
Maximo —8.502 —8.2 —11.79 2.1348 —1.576 —2.525
Minimo | —20.876 —21.13 —24.10 —0.7767 —4.047 —4.345
Desvio 2.8691 2.8421 2.7431 0.4619 0.4274 0.4041

onde 5 € [0, 1]

Estudo de Simulacio

Para este pequeno estudo foram geradas amostras de tamanho n = 10 de uma varidvel continua e
de uma varidvel discreta com k = 3 estados ndo ordenados e com raiz fixa. A partir destas amostras foi
feita inferéncia da verossimilhanga marginal de cada modelo condicionado aos dados observados, foram
feitas Re = 50 repeti¢des do experimento.

Para os dados gerados foi assumido que os estados eram independentes enquanto as correlagdo entre
o primeiro estado e a varidvel continua era » = (0.5 a correlagdo entre o segundo estado e a varidvel
continua era seu simétrico, r = —0.5.

Em seguida a estimag@o da log-verossimilhanca marginal dos diferentes modelos, foi feita através do

método de Stepping Stone Sampler usando MCMC e comparadas através do método de Bayes Factor

3 Resultados preliminares e Conclusoes

A variabilidade das estimativas de verossimilhanga marginal obtidas com o modelo nominal (sd =
1.998) € maior que as obtida a partir do modelo ordinal (sd < 1.398). O que reflete o fato de que o espaco
paramétrico do modelo ordinal € menor que o do modelo nominal com o mesmo nimero de categorias,
indiferente aos dados observados.

Os resultados na Tabela 1 mostram que o BF favorece o modelo ordenado em todos casos, o que
talvez seja associado ao pequeno tamanho de amostra.

Se percebe ainda que o modelo ordenado com maior niimero de graus de liberdade tende a ser favo-

recido.
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4 Conclusoes

Podemos concluir por este pequeno estudo que os resultados ndo se mantém, quando utilizados dados

nominais.
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