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“A estatistica € a gramdtica da ciéncia.”
(Karl Pearson)
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Resumo

O modelo de regressao classico pressupoe que a variavel resposta seja simétrica e homoce-
dastica. Porém, em muitas situacgoes esses pressupostos nao sao alcancados e precisa-se de
uma abordagem mais flexivel que alcance dados de natureza continua com comportamento
positivo assimétrico. Com efeito, o Modelo Linear Generalizado (MLG), por ser versatil,
permite que a variavel resposta se adeque a esse comportamento, sendo as distribuigoes
normal inversa e gama adequadas para essa modelagem. Portanto, fez-se um estudo sobre
os principais aspectos praticos e tedricos dos MLGs com o objetivo de ajustar modelos onde
a variavel independente é de natureza continua com comportamento positivo assimétrico
utilizando técnicas computacionais. Os dados utilizados sao referentes a fungdo pulmonar
de adolescentes no municipio de Campina Grande - PB. As varidveis dependentes se ajus-
taram bem aos modelos assimétricos propostos, constatando que as distribui¢cdes normal
inversa e gama podem ser usadas para ajustar modelos com comportamento assimétrico

na variavel resposta.

Palavras-chave: Modelos Lineares Generalizados. Dados positivos assimétricos. Funcao

Pulmonar.



Abstract

The linear regression model assumes that the response variable is symmetric and ho-
moscedastic. However, in many situations these assumptions are not reach and it is
necessary a more flexible approach that can handle with continuous data that has an
asymmetric positive behavior. So, the Generalized Linear Model (GLM) allows response
variables fit this behavior and the inverse gaussian and gama distributions are suitable for
this modeling. Therefore, a study about the main theorical and pratical aspects of the
GLMs was made to fit models where the dependent variable is continuous with asymmetric
positive behavior using computational techniques. The data used are related to pulmonary
function of teenagers of the city Campina Grande - PB. The dependent variables got good
adjustments to the proposed asymmetric positive models, concluding that the inverse

gaussian and gama distributions can be applied to fit models with such behavior.

Key-words: Generalized Linear Models. Asymmetric positive datasets. Pulmonary Func-

tion.
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1 Introducao

O modelo normal linear, desenvolvido por Legendre e Gauss, segundo Stigler
(1981), foi amplamente utilizado na descri¢do de fendmenos aleatérios, principalmente nas
primeiras décadas do século XX. Gauss propos a distribuicdo normal para descrever a
variabilidade dos erros e, dessa forma, a suposicao de normalidade dos erros e constancia

da variancia sao de suma importancia para a adequagao do modelo normal linear.

Para solucionar o problema de lineariedade, homocedasticade da variancia e nor-
malidade dos dados foram desenvolvidas transformacoes com o objetivo de alcancar tais
pressupostos. Uma transformagao conceituada foi desenvolvida por Box e Cox (1964), que
tem como objetivo transformar a variavel ajustada a fim de se obter um melhor ajuste do
modelo. No entanto, de acordo com Andrews (1971), a transformacao de Box-Cox é muito
sensivel a valores atipicos e é recomendada quando a varidavel somente assume valores

positivos.

Contudo, nem todas as situacoes estudadas se ajustavam a esses requisitos do
modelo. Em face dessa adversidade, foram desenvolvidos modelos nao lineares que melhor
se adequassem aos dados, tais como: o modelo complemento log-log em ensaios de diluicao
ajustado a distribui¢do binomial (FISHER, 1922) e o modelo de testes de vida envolvendo
a distribuigdo exponencial (FEIGL; ZELEN, 1965)

Os Modelos Lineares Generalizados (MLGs), apresentado por Nelder e Wedderburn
(1972), vieram unificar todos os exemplos citados acima, que consistem em abordagens
cuja variavel resposta tem como caracteristica comum pertencer a familia exponencial de
distribuicoes, possibilitando um aumento no nimero de modelos que podem ser ajustados.
As aplicagoes dessa modelagem na solugao de problemas estatisticos englobam diversos

tipos de dados, sejam eles discretos ou continuos.

A vantagem do uso dos MLGs na analise de dados positivos assimétricos deve-se
ao fato de evitarmos transformacoes na variavel dependente com a finalidade de encontrar
normalidade e homocedasticidade dos erros, visto que as transformacoes podem nao ser
adequadas em determinadas situagoes e, portanto, os dados podem nao se adequar aos
pressupostos do modelo linear normal. Desse modo, as distribui¢oes normal inversa e
gama sao uteis e bastante utilizadas na modelagem de dados com tal comportamento

assimétrico.

Conforme Paula (2013), o avango computacional proporcionou facilidade ao desen-
volvimento dos MLGs, visto que processos iterativos como o método de Newton-Raphson
e o método de Escore de Fisher, que necessitam de softwares adequados para sua facil im-

plementacao, sao essenciais na estimacao dos parametros do modelo. Com efeito, Softwares
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como o R (R Core Team) (2016) sao bastante utilizados na estimagao dos parametros e

na analise dos modelos.

Diante disso, realizou-se um estudo dos principais aspectos tedricos e praticos acerca
dos MLGs com o objetivo de fazer aplicagoes envolvendo dados reais de funcao pulmonar,
fornecidos por Vénia (2016), cuja natureza é continua com comportamento assimétrico
positivo, utilizando o software R (R Core Team) (2016). Seréd ajustados modelos em que
a varidvel resposta segue uma distribui¢do normal inversa e/ou gama para verificar a
eficiéncia da aplicagao dos MLG em dados com tal comportamento. Também sera verificado
a adequabilidade dos modelos propostos através de técnicas de diagndsticos, observando
pontos atipicos e/ou influentes. Por fim, serd comparado modelos via abordagem MLG
e via modelos de regressao classico para verificar se ha vantagens e diferencas entre as

abordagens.
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2 Revisao de Literatura

Diversos trabalhos foram publicados desde o desenvolvimento dos modelos lineares
generalizados, incluindo rotinas para o ajuste dos mesmos. Jorgensen (1987) propds os
modelos de dispersao que estende a variedade de distribui¢oes que a variavel resposta
pode assumir. Tem-se ainda os modelos aditivos generalizados desenvolvido por Hastie e
Tibshirani (1990) que supde que o preditor linear pode ser formado por fungdes semipara-
métricas e os modelos lineares generalizados mistos (BRESLOW; CLAYTON, 1993) que

incluem efeitos aleatdrios gaussianos no preditor linear.

A anadlise de diagndstico é uma importante ferramenta para verificar a adequabili-
dade do modelo, observando se as suposicoes sob o modelo sao sastifeitas, assim como a
presenca de pontos atipicos que possam influenciar nos resultados do ajuste. Nesse contexto,
Atkinson (1981) sugere a construgao, por simulacdo de Monte Carlo, de intervalos de
confianga para os residuos de modelos lineares, denominado como envelope, que compara

os residuos com os percentis de uma distribuicao normal padrao.

Pregibon (1981) desenvolveu medidas de diagnéstico para detectar pontos atipicos
em MLG, em especial o componente do desvio como residuo. Williams (1984) verifica,
através de simulacao, a aproximacao do componente do desvio padronizado proposta por
Pregibon (1981) para os MLGs com a distribui¢do normal padrao. Ainda, Williams (1987)

discute a construcao de envelopes para os MLGs.

Os MLGs tém sido utilizados nas areas de astronomia, agronomia, agricultura,
saude e pesca. Pela sua versatilidade, a variavel resposta do modelo, quer seja de natureza
continua ou discreta, pode ter diversos comportamentos dependendo do tipo de dado que
se deseja ajustar. Logo, os MLGs sao bastante utilizados para dados de natureza discreta
de contagem ou proporcao e dados de natureza continua com comportamentos simétricos

e assimétricos.

Aplicacoes em dados de natureza discreta em que a varidvel resposta é de contagem
foram feitas por Barros e Nascimento (2008), que utilizaram a distribui¢ado de Poisson
com fungao de ligacdo raiz quadrada para verificar o nimero de casos de AIDS na cidade
de Recife-PE, encontrando varidveis explicativas como Sexo e Cor/Raca para explicar
o aumento no numero de infectados. Nao obstante, Almeida et al. (2015) ajustaram
um modelo de contagem binomial negativo inflado de zeros para avaliar a influéncia da
iluminacao artifical na floracao do maracujazeiro, constatando que a iluminacao artifical

ao inicio da manha antecipa a abertura das flores.
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J& para dados de proporgao, Souza et al. (2015) compararam modelos com distri-
buicao binomial com funcao de ligacao logit e probit para verificar a atividade de formagcao
de estrelas, sendo a probabilidade da presenca dessa atividade a varidvel de interesse. Os
resultados encontrados pelos autores evidenciam que ambas as ligacoes produzem estima-
tivas similares e que um aumento na fracao de moléculas de gas aumenta a probabilidade

de formacao das estrelas.

A utilizacdo dos MLGs também se amplia para as variaveis continuas com com-
portamento assimétrico. As distribui¢des normal inversa e gama, por apresentarem tal
comportamento, sdo recomendadas no ajuste desses dados. Possamai (2009) fez um revisao
dos modelos com variavel resposta pertecendo a familia exponencial e fazendo aplica-
¢oes com as distribui¢cdoes gama, normal inversa e outras distribuicoes, constatando a

importancia desses modelos em diversas aplicagoes.

Holanda, Vasconcellos e Silva (2012) compararam modelos com variavel resposta
gama, log-normal e normal inversa com o objetivo de identificar a influéncia da atividade
sismica sobre a captura de peixes no litoral do Rio de Janeiro, ndo encontrando modelos
significativos com evidéncias de que a atividade sismica influenciava na captura dos peixes
estudados. Entretanto, os referidos autores ressaltam a importancia dos MLGs visto que
esse dispensa as condigoes de normalidade e homocedasticidade, condi¢oes nem sempre

sastifeitas em dados de pesca.

Modelos com variavel resposta normal inversa foram utilizados por Heller et al.
(2006), que desenvolveu uma modelagem para dados de seguro através dos modelos aditivos
generalizados para posicdo, escala e forma (Generalized Aditive Models for Location, Scale
and Shape - GAMLSS), utilizando a distribui¢gdo normal inversa visto que essa comporta
adequadamente a assimetria positiva dos dados. Santos et al. (2010) ajustou um MLG
com funcao de ligacao logaritmica para verificar quais fatores influenciam na taxa de
mortalidade infantil do Brasil, chegando a conclusao de que a diminuicao da mortaliadde
infantil esta relacionado com o aumento da cobertura de esgotamento sanitario, com a
reducao da taxa de analfabetismo e com a diminuicao do indice de pobreza na populagao.
Por fim, Dias (2014) ajustou um modelo GAMLSS na andlise da quantidade de sangue
recebido em tranfusao por criangas com problemas hepaticos, verificando que a distribuicao
normal inversa, por acomodar dados com forte assimetria, foi adequada para o ajuste do
modelo com as varidveis explicativas Kasai (ocorréncia de operagao prévia) e PELD (nivel

de uma medida de gravidade do paciente em 4 niveis).

No tocante a modelos com varidvel resposta gama, Acorsi (2002) avaliou um
indicador de bem-estar de peixes, que fundamenta-se na relacao peso-comprimento do
animal, das espécies Trachydoras paraguayensis, Liposarcus anisiti, Raphiodon vulpinus,
Serrasalmus marginatus e Leporinus friderice utilizando a funcao de ligagdo poténcia,

encontrando um modelo capaz de descrever o peso do peixe em funcao do seu comprimento
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segundo sua espécie e sexo.

Assungao (2012) avaliou os fatores relacionados a variacao da abundéancia da espécie
Octopus vulgaris' através de funcao de ligacdo logaritmica, identificando as varidveis ano,
embarcacgao, o trimeste e a classe de profundidade como variaveis significativas para o
modelo proposto. Santos e Silva (2014) realizaram um estudo com o objetivo de verificar
quais variaveis influenciam na taxa de neoplasia pulmonar no Brasil sendo utilizada a
funcao de ligacao logaritmica para o ajuste, os autores observaram que as variaveis regiao

e sexo sao significativas e que nas regides sul e sudeste ha maiores taxas.

Elliott et al. (2015) estimaram os redshifts® fotométricos das galdxias usando
uma funcao de ligacao logaritmica, verificando que a funcao de ligagao foi adequada e
concluindo que os MLGs sao eficientes para calcular os redshifts das galaxias. Hess et al.
(2015) ajustaram um modelo para a estimativa do crescimento em altura da Pinus Taeda
L.2 usando uma funcao de ligacao identidade, chegando a conclusao de que o modelo gama,
se ajustou bem aos dados e as variaveis explicativas diametro e idade das arvores afetam

significativamente o crescimento em altura.

uma, espécie de polvo

redshift é a alteragao da frequéncia da luz quando é observada em funcéo da velocidade relativa entre
a fonte emissora e o receptor observador. Ver Elliott et al. (2015)

Uma espécie de pinheiro.
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3 Fundamentacao Tedrica

Realizou-se um levantamento tedrico acerca dos MLGs com o objetivo de fazer
aplicagoes reais em dados continuos com assimetria positiva utilizando as distribui¢oes
normal inversa e/ou gama. O estudo tedrico dos MLGs inclui conceitos fundamentais como
componente aleatoério, funcao de ligacdo, método de estimacao dos parametros, qualidade
do ajuste, selecao de modelos, técnicas de diagnéstico entre outros. Ainda, foi feito uma
revisao sobre a familia exponencial de distribuicoes de probabilidades, tendo em vista a

sua importancia tedrica na teoria dos modelos lineares generalizados.

3.1 Familia Exponencial Uniparamétrica

Conforme Demétrio (2001), uma varidvel aleatéria Y pertence a familia exponencial
uniparamétrica quando sua fungao densidade de probabilidade (f.d.p.) ou fungao massa de

probabilidade (f.m.p.) pode ser escrita na forma

fy;0) = h(y)t(@)exp {s(y)b(0)},

em que t(0), b(0), s(y) e h(y) sdo fungdes conhecidas e cujos valores pertencem ao conjunto
dos reais. McCullagh e Nelder (1989) propuseram uma outra notagao para a familia
exponencial canénica adicionando um pardmetro (¢ > 0), conhecido como parametro de

pertubacao. A notagao é expressa por

y0 — b(0)
a(¢)

em que b(#) e c(y, ¢) sao fungoes conhecidas e a(¢) pode ou nao ser conhecido. Na Equacao

Fy:6,0) — emp{ +oly, cb)} , (3.1)

(3.1) tem-se a familia exponencial na forma candnica sendo 6 o pardmetro candnico.
Segundo Demétrio (2001), quando existem outros parametros além de 6 eles sao observados

como parametros de pertubacao.

A esperanca e varidncia de uma distribuicao pertencente a familia exponencial é
dada por
p=E(Y)=V(0) e Var(Y)=a(6)b"(6).

d
em que b0’(0) = d—/g é uma fungao de p e pode ser representada por V (i), conhecido
como fungao de variancia. Essas expressoes podem ser deduzidas através da fungao escore.

Bolfarine e Sandoval (2001) define a fung¢do escore como

_ Onf(Y])

U(o) = =,

(3.2)

em que ¢nf(y|0) = £(0ly) é o logaritmo da fungdo de verossimilhanca. A fungdo de

verossimilhanga de 6, conforme Bolfarine e Sandoval (2001), é uma fun¢do que associa o



Capitulo 3. Fundamentacio Teorica 19

valor de f(y;|0) a cada um dos possiveis valores de 6, ou seja, L(6;y) = 17, f(y:|0), em

que y = (Y, ..., yYn) corresponde a amostra aleatéria observada.

De acordo com Turkman e Silva (2000), sob certas condi¢des de regularidade?,
tem-se que

pwol=o « s - £ |- 200 1)

em que () é a informacao esperada de Fisher. Logo:

ot {eap{ =00 1 e 00

U (o) “(ge)
_ y—V(o)
a(¢)
Como E[U(#)] = 0, obtém-se
_ BEXY)-v(0) _
E[U0)] = ORI
Portanto
E(Y) =b(6). (3.3)

Em relagao a variancia, tem-se

e
au)  —b'(0)
0~ a(9)
EIUGO)] = ZslB(Y) = 0(0)] =0 E(Y) = ¥()
Entao,
o) - -5 (220) 4O
Var[U(0)] = E[U%enzmﬁﬁ
() Var(Y)
@)~ Ta@F
Logo,

Var(Y) = a(@)' (),
em que b”(0) = V(u). Na Tabela 1 sdo apresentadas algumas distribui¢oes importantes
da familia exponencial, exibindo-se as fungoes b(f), c(y, ¢) e a fungdo de varidncia V(u),

além dos pardmetros candnico e de pertubagao. I'(.) é a fungao gama dada por I'(v) =
[y e Ydy,v > 0.
0

4 ver Bolfarine e Sandoval (2001) pag. 16.
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Tabela 1 — Identificadores da familia exponencial para algumas distribuicoes

Distribuicao 0 b(0) a() c(y, @) V(w)
Binomial B(n,T) In ( o ) nin(1 + e?) 1 In < " ) pun — p)
n—u Y n
Binomial Negativa n ( K > —mtn(1—e?) 1 n [F(m—ky)} L (ﬁ +1
BN(m,T) B+m I'(k)y! m
Poisson P()) n(\) e? 1 —in(y!) A
0? 2 1y 2
Normal N(u,o?) % — o —5 | I3 +n(270?) 1
2 2 \o
Normal Inversa b —(—20)1/2 o2 1 In(2mo?y3) + L 7
NI(u,0?) 202 2 o2y
1
Gama G(p,v) . —In(—0) = wvin(vy) — In(y) — n(I(v)) i
v

3.1.1 Funcao Geradora de Momentos e de Cumulantes

A fungao geradora de momentos (f.g.m) é uma ferramenta essencial pois, a partir
dela, consegue-se obter todos os momentos de uma variavel aleatéria e, em muitos casos,

definir sua distribuicao de probabilidade.

Seja Y uma varidvel aleatéria, Dantas (2013) descreve a fungao geradora de mo-
mentos por:
My (t) = E[e™].
Em relacao a familia exponencial uniparamétrica, a fungao geradora de momentos, segundo
a notagao desenvolvida por McCullagh e Nelder (1989), é dada por
bla(p)t +6) — b(0) }
a(¢) '

Prova: Sera demonstrado para variaveis continuas, no caso de varidveis discretas

My (t;0,¢) = Ele™] = exp{

substitui-se a integral pelo somatorio. Tem-se que

[ iy = 1
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Portanto,

y0 — b(0)
a(¢)

— /A exp { a(1¢) [a(p)t + b(0)]y + c(vy, ¢)} dy

(1“9)) /A exp {a(];)[a(qb)t + 0y + c(y, ¢)} dy.
exp | —

My (t;0,¢) = E[ety]z/Aetyexp{ +C(y,¢)}dy

a(¢)

Utilizando a Equacao (3.4) obtém-se

My (t;6,6) = ba(9)t +0) } |

s

Logo:

My(t; 9’ gb) — E[etY] — 6£Ep{b(a(¢)t + 0) - b(9> } )

a(¢)

Ainda, tem-se a fungdo geradora de cumulantes (f.g.c.), que, segundo Demétrio
(2001), é importante na obtencao de propriedades assintéticas dos modelos lineares genera-

lizados. A f.g.c. é expressa por
Segundo a notagao de McCullagh e Nelder (1989), tem-se

maa@=3£®%MWﬁ+ﬂ—mmy (3.5)

Derivando-se (3.5), sucessivamente, em relacao a t, tem-se

S (0,6) = M%Umwﬂ+ﬂM®=UMWﬂ+ﬂ
©"(t:0,¢0) = V'a(o)t + Ola(o)
S(0.0) = H'[a(6)t + 6)[a(s)?

oM (t0,6) = b7 alo)t + 0][ale)] V.

Para t=0, obtém-se a esperanca e a variancia a partir do primeiro e segundo

cumulantes, respectivamente.

o = 1) = E(Y)
o = ald)(6) = Var(Y)
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3.1.2 Estatistica Suficiente

Considere Y7, ..., Y, uma amostra aleatoria de uma distribuicao que pertence a
familia exponencial com observagoes y, ..., y,. Entao, conforme Cordeiro e Demétrio (2013),

a f.d.p. conjunta de Y7, ..., Y,, é expressa por:

fly;0,0) = f[f(yz-;&cb)=ﬁemp{c@[w—b(@ﬂ+C(y¢;¢)}

= TLean{ s 0~ 00 e eli)
- exp{a(;) eiyi—nbw)]}exp{lzizlc(yi;qb)}. (3.6)

i=1

Contudo, segundo Bolfarine e Sandoval (2001), pelo critério de fatoracdo de Neyman

tem-se que T(Y) é uma estatistica suficiente para 6 se, somente se,

LO;y) = go(T(y1, - Yn) ) R(Y1, vy Un),

em que go(T(y1, ..., yn)) depende de 0 e de y, ..., y, somente através de T(.). Logo, verifi-

cando a Equagao (3.6) demonstra-se que 7' = > Y; é uma estatistica suficiente para 6,
) i=1

pois

fy;0,0) = g(t,0)h(y1, ..., yn),

em que ¢(t,0) depende de 6 e dos y’s apenas através de ¢ e h(yy,...,y,) independe de
6. Ou seja, se uma f.d.p pertence a familia exponencial com um parametro existe uma
estatistica suficiente. Pode-se demonstrar, ainda, que 1" = En: Y; é uma estatistica suficiente
minimal. De acordo com Casella e Berger (2002), uma eszt_z;tistica é suficiente minimal se
for suficiente e se for funcao de qualquer outra estatistica suficiente para 6. Sera visto que
ligacOes canonicas possuem a vantagem de obter uma estatistica suficiente minimal para o

vetor de parametro 3.

3.2 Modelos Lineares Generalizados

Considere Y como a variavel resposta ou dependente do modelo de interesse do
experimento e considere @;1, ..., €;, o vetor coluna de varidveis explicativas. McCullagh e

Nelder (1989) definem os trés elementos que compde o modelo linear generalizado:
1. Componente Aleatério

Corresponde as variaveis aleatorias Y7, ..., Y, condicionalmente independentes e que
seguem uma mesma distribui¢do, a qual pertence a familia exponencial, onde E(Y;|X =
x;) = (0;) = u; para i=1,...,n e um pardmetro de dispersao ¢ > 0 conhecido e indepen-

dentes das i’s varidveis explicativas.
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2. Componente Sistematico ou Estrutural

As variaveis independentes produzem um preditor linear 17 dado por

n= X8,

em que X=(x,...,x,)" representa a matriz do modelo, 8= (B, ..., 3,)T o vetor de

parametros desconhecidos e = (1, ...,7,) o preditor linear.
3. Funcgao de ligacao

Uma fun¢do mondétona e diferenciavel cujo objetivo é relacionar a média ao preditor
linear, estabelecendo uma relagao entre o componente aleatério e o componente sistematico

do modelo. Assim:

ni = g(4:)

Na Tabela 2 sdao apresentadas algumas distribui¢oes da familia exponencial que a

variavel resposta Y pode seguir e o tipo de dado no qual a distribuicao é aplicada.

Tabela 2 — Algumas distribui¢oes para a variavel resposta Y e a natureza dos dados em
que ela é utilizada.

Distribuicao Tipo de dados
Binomial Proporg¢ao
Binomial Negativa Contagem
Poisson Contagem
Normal Continuos
Normal Inversa Continuos Assimétricos
Gama Continuos Assimétricos

3.2.1 Ligacao Canobnica

De acordo com Paula (2013), quando a funcao de ligagao escolhida é tal que n; = 6,
dizemos que a funcdo de ligacao correspondente se chama fun¢ao de ligagdo candnica,
visto que o preditor linear coincide com o pardmetro canénico. Supondo ¢ conhecido,
uma vantagem na utilizacdo dessa funcao de ligagao é que pode-se obter uma estatistica
suficiente minimal para o vetor de parametros 8. Considere Y7, ..., Y,, uma amostra aleatoria
de uma distribui¢ao com f.d.p. definida em (3.1) , o logaritmo da fungao de verossimilhanga
de um MLG como fun¢io apenas de B e com observacdes dada por y = (y1,...,yn)" é

definido por

n n

(Biy) =3 (;) (0~ BO)} + 3 el ). (3.7)

P
Utilizando a ligacao candnica obtém-se que ¢; = n; = > x;;0;, logo:
j=1

C(yi, ¢)-

1

((Bsy) = 2:@6(?) {yizp:%‘jﬁj —b (zi flfijﬁj) } + j

(2
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1 n
Determinando a estatistica S; = —— Y Yix;;, obtém-se:
a(¢) =1
p 1 n n
(B)=>_ 58 — 7(¢ > b Z%gﬁg +> ey, ¢).
j=1 i=1 =1

Através do teorema da fatoragao, verifica-se que a estatistica S = (51, Sa, ...S,)" é suficiente

minimal para o vetor de parametros 8. Na Tabela 3 tem-se as principais ligagdes canonicas.

Tabela 3 — Ligagoes canonicas de algumas distribui¢oes da familia exponencial.

Distribuicao Ligacao
Normal Identidade: n =
Poisson Logaritmica: n = ¢n(u)
Binomial Logistica: n = Enl
, 1
Gama Reciproca: n = —
1
. , 1
Normal inversa Reciproca do quadrado: n = —
1

Fonte: Cordeiro e Demétrio (2013)

Como exemplo, para um modelo com varidvel resposta seguindo uma distribuicao

normal inversa e com ligacao candnica, o componente sisteméatico é dado por
1
I

3.2.2 Estimacao dos parametros

A estimagao pontual e intervalar dos MLGs sao baseadas na verossimilhanga. De
fato, segundo Turkman e Silva (2000), o método da maxima verossimilhanga também é
aplicado nos testes de hipdteses sobre os parametros do modelo e da qualidade do ajuste
do MLG. Métodos numéricos, como o método de Escore de Fisher, serao aplicados visto
que alguns parametros necessitam do uso desses métodos para serem estimados.

Estimacao de 8

Seja a fungao de verossimilhanca L(8;y) dada por

L) = e { 5 300, b0+ 3l ).
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o estimador de maxima verossimilhanca (EMV) do vetor de parametros 8 é definido pelo
logaritmo da fun¢do de verossimilhanca definida em 3.7. Logo:

n n

(Bsy) = Za(l(b) {00 — b0} + e ).

i=1 i=1

Na Sessao 3.1 observou-se que a familia exponencial satisfaz as condigbes de

9lnf(Y0)
90

regularidade para a fungao escore, ou seja, U = U(f) = =0, entao

" OL(B
U; = :O =1,..,p.
Z 8/6] Y ] ? 7p

Pela regra da cadeia obtém-se

oBsy) z":(%(ﬁ;y) 00; Op; On;
0B; = 00; Ou; On; OB;

_ z":ﬁﬁ(ﬁ;y) 1 Op; On;
= 0 %% 9B,

00,
onde
0UBsy) _ yi— V(0 _ yi—
00; ai(¢) ai(¢) ’
alui o nenN A
89, - b (01) - V(Mz)a
oni .
0B, Y
Assim

0UBsy) _~yi—pi 1 O
08, 2 ae) Vin) o

Como U; = 0 sao equagoes nao lineares, deve-se utilizar um método iterativo para encontrar

U; =

o estimador. Para Turkman e Silva (2000), o Método de Escore de Fisher é, em geral,
mais simples comparado ao método de Newton-Raphson visto que é mais viavel calcular a
matriz de informagao de Fisher (). Inicia-se o processo especificando um valor inicial
B e obtendo sucessivas aproximagoes até que a convergéncia seja alcancada. A relagao é

dada por:
Bt = B 1 (1B (A™)
ou ainda

[H(B™)B*Y = [1(B™)B™ + U(B™) (3.8)

sendo B(’“) e B(kJrl) os parametros estimados na m-ésima e na (m+1)-ésima iteracio, U™
o vetor escore e I(.) a matriz de informagao de Fisher, que é dada por

—(%(B;y)] 5 [(Mﬂ; y) 9U(B; y)
03;00% dp; 9Pk

I<ﬂ>=E[
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portanto, tem-se

) = e[St () (St (50)

" v (Z’;)

i O
Fazendo-se a;(¢) = ﬂ, sendo ¢ > 0 constante, w; peso a priori e W;= i ( o )
wi V(i) \ On;

vetor da matriz de informagao de Fisher fica dado por

1(8) = X"WX, (3.9)

em que X = (@1, ..., T}, Tj11,...,Tx)’ éamatriz do modelo particionadae W = diag(Wh, ..., W,,)

¢ a matriz diagonal com elementos Wi, ..., W,,. Rearrajando-se os termos de U; obtém-se

0UBsy) =Y~ L 0w 1 on;
U'— = *$1VV17 Yi — M
’ 9B, ; ai(¢) V(u )‘977@ ;¢ ! aui( )
e o vetor escore U fica expresso por
1
U=-X"WA(y — ), (3.10)

¢

0 Ny,

em que A = diag am . 877 ) e X = (z1,...,2,)7 a matriz do modelo. Substituindo-se
L,

(3.9) e (3.10) na Equagao (3.8) tem-se

Lxrwon xgomen — Lxryyon xgom o xmyyom gom g — )
¢ ¢

XTwmxpmth = xTwm [XB(m) + A (y — )™

XTwm xamth) = X Ty m)g(m)

em que Y™ = X Bm 4 A (y —p)™ =0 + A (y — @)™ conhecida como varidvel

dependente ajustada. Por conseguinte, o estimador ,3 no (m+1)-ésimo passo é obtida por

Na Equacao (3.11), chega-se ao método de minimos quadrados ponderados seme-

lhante ao do modelo linear normal, com a diferenca de que para os MLGs o vetor de
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estimadores B é obtido através de métodos iterativos. E interessante notar que a féormula

para calcular B (m+1) ¢ independente desse pardmetro.

O valor inicial B () da iteracdo pode ser calculado a partir das observacoes y; visto

que elas podem ser consideradas como estimativas das médias p;, ou seja, ; = g(f;) = g(v;)-

Sumarizando, o calculo das estimativas de B, através do processo iterativo, é obtido

através das seguintes etapas:

1) Obter as estimativas
p
m 5 (m)
" =3 wib;
j=1

em que

(m) _

25 m)>'

Y

971(771‘

2) Calcular 9™ e os pesos W; que sdo dados, respectivamente, por
e = g™ 4 (g = ™) (™)

wm  _ Wi s
V()™ g (g ))?

3) calcular
B(erl) _ (XTw(m)Z)flew(m),v(m)

m+1) ¢ repetindo o processo até que a convergéncia

e voltar ao passo 1 substituindo B (m) = B(
seja alcancada. Para verificar se a convergéncia foi obtida, utiliza-se algum critério de

parada. Um critério bastante utilizado ¢ dado por

p |4 m 5 (mt1))?
[ <
j=1 Bj

sendo € > 0 um valor razoavelmente pequeno. De modo geral, a convergéncia é alcancada
rapidamente com poucas iteragdes. Quando, para algum valor de y;, ¢g(y;) nao estiver

definido pode-se modificar a observacao y; de tal forma que ela possa estar definida para
9(yi).
Propriedades assintéticas e distribuicao amostral de B

Resultados assintéticos sao utilizados para assegurar a consisténcia e a normalidade
assintética para . Turkman e Silva (2000) ressaltam que esses resultados sdo garantidos
quando se tem as condig¢oes de regularidade vistas na Secao 3.1 e para os MLGs essas

condicoes sao, em geral, validadas. Logo, algumas propriedades do estimador B :
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1) B é assintoticamente nao-viesado

De acordo com Bolfarine e Sandoval (2001), um estimador é assintoticamente

nao-viesado quando lim,,_,., B(#) = 0, em que B(f) = E[f] — 6. O estimador de méxima

verossimilhanca de B é obtido, como ja definido anteriormente, pelo vetor escore dado por

U(B) = 0.
Ainda

BUE] =0 ¢ cnlt(8)) = EU AU =8| 5P| = ris)

Desenvolvendo-se U(B) em séries de Taylor em relacio & B até os termos de

primeira-ordem obtém-se

. OU(B .
v =@+ 5P, 8- (3.12)
o : . . u(B)
Substituindo-se a matriz de derivadas parciais de segunda ordem W! g—p bor

—I(B), onde I(B) é a matriz de informagao de Fisher, na Equacao 3.12 (supondo que seja

aproximadamente valido para grandes amostras) implica em

U(B)=U(B)—1(B)(B—B)=0.
Assim,
B-B~IYBUP),
contanto que [ (ﬂ) seja nao-singular. Entao, tem-se
E(B—B)=T"(BE[U(B)] =0= E(B) = B. (3.13)
Pois, E[U(B)] = 0 e portanto 3 é um estimador assintoticamente nio-viesado para 8.

2) Segundo Demétrio (2001), a matriz de varidncia e covariancia de 8 para amostras

grandes, através da Equagao 3.13 e considerando U = U(8), I(8) = I é apresentada por
Cov(B)=E[(B-B)B-B)|=T'EA" I =TT =T",
em que I-! = (I"1)7T visto que I-1(B) é simétrica.

3) Conforme Turkman e Silva (2000), para amostra grandes, a distribuigao de

amostragem de B ¢ uma normal p-variada com vetor médio B e matriz de covariancia
14(8), ou seia,
B~ Ny(B,I7(B)).

Outra aproximacao equivalente para B é conhecida como estatistica de Wald e é dada por

(B—B)TI(B)B—B) ~ X
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Com efeito, no caso de modelos lineares com a variavel dependente seguindo uma distri-

buicao normal as equagoes descritas acima sao resultados exatos.

Como B é desconhecido, faz-se necessario a substituicao do vetor B pela sua
estimativa @ para calcular I71(83). O mesmo ocorre quando o pardmetro de dispersao ¢ ¢

desconhecido, ou seja, altera-se ¢ pela sua estimativa ngﬁ
Estimacao de ¢

Segundo Demétrio (2001), o logaritmo da maxima verossimilhanga também pode

ser utilizado para estimar o parametro ¢ e é dado por
0B, dy) = & {yib — b(0:)} + > c(yi, §).
i=0 1=0

A funcao escore de ¢ é expressa por

(8. g " Oclyi, o
U6) = PEEY 23 s - v+ Y 2
=1 =1

Assim, o estimador ngS ¢ calculado igualando-se Uy = 0. Percebe-se que Uy é funcao de ¢ e

de [ (através de 6). Verifica-se que os vetores ¢ e B sao ortogonais, ou seja,

_ LB, ¢)| _

Contudo, conforme Cordeiro e Demétrio (2013), quando nao existe solugao explicita, o
método da maxima verossimilhanca pode nao ser a melhor solugao para calcular a estimativa
de ¢. Com efeito, ha um método mais simples conhecido como método de Pearson, que é
baseado na distribuicao de amostragem da estatistica de Pearson generalizada. Assim, a

estimativa de Pearson para ¢ é

1 L wilys — )’
%_n—p; Vi)

que ¢ um estimador consistente para ¢ e tem uma distribuicio aproximada de uma x?
com n — p graus de liberdade. Destaca-se que além de estimar ¢, a estatistica de Pearson
generalizada também pode ser usada para avaliar a qualidade do ajuste de um modelo,

que sera discutido mais adiante.

Outro método de estimacao de ¢, que é baseado na aproximacao X%_p, é o método

do desvio que ¢ dado por
D,

onde D, ¢ o desvio escalonado, funcao que serd abordada na segao 3.3.1. Esse estimador ¢

Pq =
n

aproximadamente nao-viesado para ¢.
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3.2.3 Teste de Hipdteses

Conforme Paula (2013), os testes de hipdteses dos MLGs sao baseados em trés

estatisticas, as quais sao deduzidas das distribui¢oes assintéticas do vetor de parametros
B. Sao elas:

a) Estatistica de Razdo de Verossimilhanga;
b) Estatistica de Wald,;

c) Estatistica Escore.

Segundo Cordeiro e Demétrio (2013), as estatisticas sdo assintoticamente equivalentes,
entretanto, a razao de verossimilhanca é o critério que define o teste uniformemente
mais poderoso®. A escolha das estatisticas para testar as hipéteses vai depender de qual
estatistica é mais apropriada para a formulacao do teste. A estatistica de Wald, por
exemplo ¢é, geralmente, mais adequada em hipdteses referentes a um tnico coeficiente 3;.
Ja a razado de verossimilhanca é geralmente mais apropriada para um subconjunto de

coeficientes B’s. A seguir, serao definidas as formas dos testes e as estatisticas utilizadas.
Hipoétese simples

As hipéteses simples sdo usadas para testar um vetor especificado By para o vetor
de parametros 8. Sob Hj e ¢ conhecido, as estatisticas convergem assintoticamente para

uma variavel com distribuicao X;QJ e sao dadas por

Hy: B =By wersus Hy: B # B,

em que By é um vetor p-dimensional e ¢ é conhecido.
Teste de Razao de Verossimilhangas (TRV)

A estatistica de razao de verossimilhanca, também conhecida como estatistica de

Wilks, de acordo com Turkman e Silva (2000), é expressa por

maz g (B3 y)

= —2/n
SRV maz gy (B3 Y)

= {tBsy) — tBosw) },

sendo £ (B y) el (BO; y) os valores do logaritmo da func¢ao de verossimilhanga em B e Bo,
respectivamente. Sob a hipdtese nula, £z, tem uma distribuicao assintética de uma 2

com p graus de liberdade.

® ver Bolfarine e Sandoval (2001) pdg. 100
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Teste de Wald

O Teste de Wald é baseado na distribuicdo normal assintética de ,é, ou seja,
B ~ N,(B,I"'(B)) e, nesse caso, é obtido por

Ew = (B - ﬁo)Tvarfl(B)(ﬁA - 50)
= (B—Bo)"I(B)(B - Bo)
- ;«3 — B0 (XTWX)(B - Bo)

em que I(8) = Var'(B8) é a matriz de varidncia-covaridncia assintética de B coforme
visto na se¢ao 3.2.3 e na Equagdo (3.9) informagao estimada em 8. Quando p=1, o teste
de Wald coincide com teste 2. De acordo com Paula (2013), esse teste ¢ dependente da
parametrizacao utilizada, especialmente quando 7(3) é nao linear em 3, ou seja, diferentes

formas de n(B) podem levar & diferentes valores de &y .
Teste Escore

O teste escore é definido por

¢r = UT(Bo)Varo(B)U(Bo)

em que W, é estimado sob Hy. Conforme Cordeiro e Demétrio (2013), uma vantagem da
estatistica escore é que nao é exigido calcular o EMV de B sob a hipotése Hy, ainda que

na pratica essa estatistica seja importante.

3.2.4 Regides de confianca

Conforme Demétrio (2001), pode-se construir intervalos de confianga assintéticos
para (B utilizando as estatisticas de Wald ou de razao de verossimilhanc¢a supondo ¢
conhecido. Uma regiao de confianca assintdtica para 8 baseada na razao de verossimilhanca

e na estatistica de Wald é dada, respectivamente, por

20(Bsy) — LB y)] < X2ia

(B-B)(X"WX)(B-B) <\’

em que X;%,lfa é o percentil (1 — ) de uma qui-quadrado com p graus de liberdade.

3.3 Selecdo e Validacdo de Modelos

De acordo com Turkman e Silva (2000), o objetivo principal na analise e selegao de

modelos é encontrar um modelo parcimonioso, ou seja, um modelo que ofereca o maior



Capitulo 3. Fundamentacio Teorica 32

numero de informacao em relacdo a variavel resposta com o menor niimero de covariaveis.
Contudo, encontrar esse modelo, na pratica, nao ¢é facil, pois é preciso encontrar um
equilibrio entre um bom ajuste, isto é, os dados observados nao sejam discrepantes
das médias esperadas, e obter um modelo menos complexo. Os autores descrevem uma
série de modelos que sao referidos durante o processo de sele¢ao e validacao dos modelos.
Considerando n observagoes, pode-se obter modelos com até n parametros, como o modelo
completo ou saturado, que possui um pardmetro para cada observac¢ao (p=n), atribuindo
toda a variacao dos dados ao componente sistemético. Nao é explicativo visto que reproduz
os proprios dados. J& o modelo nulo é o mais simples, ou seja, contendo apenas um
unico parametro para todas as observagoes. Dificilmente este modelo consegue definir a

estrutura inerente dos dados e atribui toda a variagdo ao componente aleatorio.

Existem, ainda, os modelos minimal e maximal que nao sao tao extremos como
os modelos nulo e completo. O modelo minimal contém apenas certos parametros que
sa0 necessarios ao ajuste, como ¢ o caso de efeitos de blocos. J& maximal contém o maior
numero de termos que podem ser considerados. Por fim, tem-se o modelo corrente, que
¢ qualquer modelo com q parametros linearmente independentes situado entre o modelo
maximal e o minimal. O modelo corrente é o modelo sob pesquisa, ou seja, o modelo

parcimonioso que se deseja encontrar.

3.3.1 Qualidade do Ajuste (Goodness of fit)

Funcao Desvio

Conforme Paula (2013), a qualidade do ajuste de um MLG pode ser avaliada
através da funcao desvio, que é uma medida da distancia entre o modelo saturado e o

modelo corrente, sendo maior ou igual a zero e é expressa por

D*(y; ) = W =2{l(y;y) — (p;9)},

em que {(y;y) é o logaritmo da fungao de verossimilhanga do modelo saturado, e ¢(fi; y)
é o E.M.V do modelo corrente onde p < n. A fungdo D*(y; fi) é conhecida como desvio
escalonado e D(y; f1) dar-se o nome de desvio. Outra forma de denotar a fungao desvio é

obtida por

D(y; o) =23 {9i(0: = 6) + (b(8) — b(8:) } = Y (i, ),
=1 =1
em que 0, = 0;(1i) e 0, = 0;(11;) sao os E.M.V de 8 do modelo corrente e saturado,
respectivamente e d?(y;, ft;) ¢ chamado de componente do desvio, que mede a diferenga
entre o logaritmo das verossimilhanca observado e ajustado para cada observagao. Um
valor pequeno da funcao desvio sugere que com um menor numero de parametros tem-se

um ajuste tdo bom quanto o ajuste com um modelo saturado. O desvio decresce para



Capitulo 3. Fundamentacio Teorica 33

zero conforme aumenta-se o nimero de parametros no modelo corrente, chegando a zero

quando torna-se o modelo saturado.

Segundo Paula (2013), apesar de ser comum comparar os valores calculados da
funcao desvio com o quantil da distribuicao Xi_p, em geral, D(y; fi) ndo segue assintoti-
camente uma qui-quadrado com n — p graus de liberdade. Na Tabela 4 apresenta-se as

funcoes desvios das principais distribuigoes.

Tabela 4 — Fungoes Desvios para algumas distribui¢oes da familia exponencial.

Distribuicao Desvio
Poisson D, =2 {yifn <yf> + (f1i — yz)J
i=1 i
. . n Yi m; — Yi
Binomial D,=2 yiln (A) + (m; — y;)fn ( - >}
b z; [ 223 ( ) mg; — g
u i i +k
Binomial Negativo D,=25%" [yiﬂn %) + (yi + k)fn (N + )}
i=1 i yi +k
Normal D, = Xn: (yi — fui)?
i=1
n )2
Normal inversa D, = > w
=1 ylM'L
Gama. D 722": {E (ﬂz) yi+ﬂi:|
p = n|—|+——
i=1 Yi M

Fonte: Cordeiro e Demétrio (2013)

Estatistica de Pearson Generalizada

Outra medida interessante para verificar o ajuste de um modelo aos dados é a

estatistica de Pearson Generalizada, que é dada por

2 - (yi - /21)2
=)
i1 V()

em que V([;) a fungdo de varidncia estimada sob o modelo que estd sendo ajustado.
Conforme Turkman e Silva (2000), no caso da distribuicio normal, a x? coincide, assim
como o desvio, com a soma dos quadrados dos residuos. J4 para o modelo Binomial e

Poisson coincide com a estatistica original de Pearson.

Apesar de a distribuicao assintética X%_p ser usada para verificar se o ajuste do
modelo é adequeado, como aponta Demétrio (2001), essa aproximagao, em muitos casos,
pode ser pobre. A estatistica de Pearson Generalizada é geralmente mais utilizada em
comparacao com a fungao desvio por ser de facil interpretagao. Porém, Pierce e Schafer
(1986) sugerem que a fungao desvio fornece resultadores melhores do que a estatistica de

Pearson.
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3.3.2 Selecdo de Modelos

O objetivo da selecao de modelos é encontrar o melhor modelo, ou melhores modelos,
visto que geralmente tem-se mais de um modelo que melhor se ajusta aos dados, para
explicar a variabilidade da varidvel resposta. Conforme Cordeiro e Demétrio (2013), duas
estatisticas que servem para comparar a qualidade do ajuste do modelo sao os critérios de

informacao de Akaike e de Bayes.
Critério de informacao de Akaike

O Critério de Informacao de Akaike (AIC), desenvolvido por Akaike (1974), é

baseado na funcao de verossimilhanca e é dado por

AIC, = D*(y; pr) — 20(B; y) + 2p,
em que p é o nimero de parametros. Quanto menor o valor do AIC, possivelmente melhor
serd o modelo.

Critério de informacao de Bayes

Schwarz et al. (1978) desenvolveu outra estatistica usada na comparacao e selegao

de modelos, conhecida por Critério de Informacao de Bayes (BIC) e dado por
BIC, = D*(y; ) = 2(f1;; y) + pln(n),

onde p é o numero de parametros. Assim como o AIC, o menor valor do BIC pode indicar

um melhor ajuste do modelo.

Burnham e Anderson (2004) recomenda uma equacao para comparar a perda de
informacao em se utilizar outros modelos com valores de BIC maiores que o melhor modelo.
A equacao é expressa por

A; = BIC; — BIC,n,

em que BIC,,;, ¢ o BIC dado pelo melhor modelo, ou seja, o que tem menor BIC. Quanto
maior o A;, mais evidéncia tem de se rejeitar o modelo 7. Kass e Raftery (1995) sugere a

Tabela 5 para verificar a evidéncia contra o modelo .

Tabela 5 — Regras de evidéncia para se rejeitar o modelo 1.

BIC; — BICin Evidéncia contra o modelo i
0-2 apenas uma mencao
2-6 substancial
6-10 forte
> 10 muito forte

Fonte: Kass e Raftery (1995)
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3.4 Técnicas de Diagnostico

Segundo Cordeiro e Demétrio (2013), os residuos de um modelo sdo importantes
para verificar a discrepancia entre os valores observados y; e ajustados ji; pelo modelo a fim
de observar a qualidade do ajuste e, consequentemente, na escolha do modelo. Com efeito,
A andlise de residuos avalia a escolha da distribuicao, a funcao de ligagao e o preditor
linear. Além disso, ela é ttil para identificar observacoes mal ajustadas ou mesmo atipicas

que o modelo nao consegue explicar.

Uma matriz de interesse na anélise de residuos ¢ a matriz de projecdo que, para os

modelos lineares generalizados, tem a seguinte expressao:
H=W:X(X"WX)'X™W:=W:XI"'(8)X"Wz,

em que H é uma matriz idempotente. Essa matriz tem certas propriedades como tr(H) =
n
> hi=pe0<h; <1. A matriz H depende das variaveis independentes, da funcao de
i=1
ligacao e da funcao de variancia, o que torna mais dificil a interpretacdo dos pontos de

alavanca, conceito que serd visto adiante.

Diante disso, pode-se definir os residuos R; para os modelos lineares generalizados
como
R; = hi(ys, (i)
Conforme Cordeiro e Demétrio (2013), R; é escolhida para estabilizar a varidncia e/ou

induzir simetria na distribuicdo amostral de R;. Como nao se conhece a distribuicao exata

de R; utiliza-se resultados assintéticos para definir os tipos de residuos mais comuns nos
MLGs.

Residuo de Pearson

O residuo de Pearson ¢ expresso por:
— V(i)
Wi

Considerando que, assintoticamente, Var(Y; — fi;) =~ Var(Y;)(1 — hy;), o residuo de

Pearson padronizado é

R;"P _ _ (yi - ﬂi) .
mwm)(l i)

A desvantagem desse residuo, de acordo com Turkman e Silva (2000), é que sua distribui¢ao

é, frequentemente, assimétrica para modelos ndo normais.

Desvio Residual
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O desvio residual é baseado na funcao desvio e é dado por

IRy R A .
em que d*(y;, fi;) = ;;l [yz(ﬁZ —6;)+ (b(6;) — b(ﬁz))} O desvio residual padronizado é

obtido dividindo R por /(1 — hy;). Entéo,

poRD

A

¢(1 = hy;)
Um valor grande para R sugere que a i-ésima observagio pode estar mal ajustada em
relagdo ao modelo. Williams (1984) verificou, através de simulagoes, que a distribui¢ao do

desvio residual estar mais préximo da normalidade do que a distribuicao de Pearson.

3.4.1 Estatisticas para Diagnostico

As estatisticas para diagndstico sao uteis para verificar pontos atipicos que ocorrem
quando o modelo é ajustado, ou seja, quando certas observagoes nao seguem o padrao
das outras observagoes. Segundo McCullagh e Nelder (1989), essas observagoes podem ser

classificadas por terem h;; e/ou residuos grandes, serem inconsistentes e/ou influentes.
Com efeito, as estatisticas mais usadas para verificar tais pontos sao:
a) Pontos de alavanca;
b) Medida de inconsisténcia;
¢) Medida de influéncia.
Pontos de alavanca

Conforme Paula (2013), os pontos de alavanca tem o objetivo de avaliar a influéncia
de y; sobre o proprio valor ajustado 7; e essa medida é dada por h;;, ou seja, pelo i-ésimo
elemento da diagonal principal da matriz de projecdo H. Como vimos que tr(H) =
Xn: hi; = p e considerando-se que, em média, cada valor h; deve estar préximo de p/n,

i=1
entdo um ponto de alavanca é dado por

2p
Uma maneira conveniente, porém informal, de visualizar observacoes consideradas

pontos de alavanca consiste em utilizar um grafico dos h;; contra os valores ajustados com
limite h = 2p/n.

Medida de influéncia

De acordo com Turkman e Silva (2000), um ponto influente é uma observagao que
afeta significativamente o modelo, ou seja, sua modificacdo ou exclusao produz alteragoes

relevantes nas estimativas dos parametros ou de um determinado parametro.
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Pode-se usar uma medida baseada na verossimilhanca que verifica a influéncia da

retirada da i-ésima observagao em B e é dado por

D; =2{t(B;y) — (B v)},
sendo BA(i) as estimativas de méxima verossimilhanga do vetor 8 sem a observagao v;.
Um valor de D alto entao indica que a observagao y; é considerada influente. Dado
que Cov(B) = (XTW X)~!, obtém-se a generalizacio da medida de influéncia de Cook
expresso por
_ (B=Bp)"(XTWX)(B - B)

po

Para estimar (; utiliza-se métodos iterativos e seria trabalhoso fazer o processo

D;

. (3.14)

para todas as observacoes. Nesse caso, uma aproximagcao utilizada para B; é fazer apenas

o 1° passo do processo iterativo, tendo ,@ como valor inicial. Portanto,
/6(11') = I(;)l(ﬁ)Xg;)W(i)(/B)U(IB)'

Uma forma mais simples para BAl(i) ¢ dada por

R

—— (XTWX) ;. 3.15

Logo, substituindo a expressao acima na Equacao 3.14 obtém-se

Bl =8~

A

(1—hy)

De acordo com Paula (2013), essa aproximagao subestima o valor real da distancia de

i

cook generalizada, porém ela é suficiente para identificar os casos mais influentes.
Medida de consisténcia

Uma observacao ¢ dita consistente quando ela segue o comportamento sugerido
pelas demais observagoes mesmo ela tendo um alto valor de leverage. J& uma observagao
inconsistente (outlier), segundo McCullagh e Nelder (1989), é uma observagao que possui
um residuo elevado. Essa inconsisténcia pode ser justificada a um valor extremo da variavel

dependente e/ou de uma ou mais covariaveis.

Williams (1987) propos a utilizagdo de um residuo baseado no desvio reduzido
quando se elimina do modelo a i-ésima observacao e é denominado por residuo de verossi-
milhanga. Entao, tem-se:

G; = D*(y, ) — D*(yq), Bpy) = 07 ' di + D dy — Y diy ),
J#i J#i
sendo y(; o vetor sem o elemento y;. Desenvolvendo em série de Taylor a fun¢ao desvio e
considerando a aproximagao de B; da Equacao 3.15 chega-se a D*(y), fis)) = dhii( R} P)2.

Logo, G; pode ser aproximado por R?G que € expresso por

B = 7t bRy = (1= ha) (R + (R,
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Portanto, o residuo de verossimilhanca é dado por

R = /(1 — ha) (R")? + his(RE7)2.

Uma observagao podera ser considerada inconsistente quando possui um valor alto para
G . ~ . IEIPN . “17-
R;". Para analisar as observagoes a respeito da consisténcia, Williams (1987) recomenda
. G , N G -
fazer um grafico de R}~ versus ¢, h;; ou 7; e/ou usar max R~ como estatistica para testar

se a observagao ¢ um outlier.

3.4.2 Analise Grafica

De acordo com Turkman e Silva (2000), o uso de representagoes graficas é uma
ferramenta informal, porém bastante utilizada e ttil, na analise de residuos. Através
delas podemos encontrar desvios tanto no componente aleatério como no componente
sistematico. Os graficos variam conforme os desvios que se pretende encontrar. Os mais

recomendados sao os seguintes:

, D ~ .
a) Gréfico de R*" versus a ordem das observagoes, ou versus os valores ajustados;

b) Grafico normal de probabilidade de R*” com envelope (sendo os residuos criados
pela distribuicao pertinente ao modelo);
c¢) Gréfico de g@l contra 7; para a verificagdo da funcdo de ligagdo (uma tendéncia

linear indica que a ligacao estd adequada);
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4 Material e Métodos

4.1 Material

Os dados utilizados sao referentes a fun¢ao pulmonar e sindrome metabdlica de
adolescentes escolares do municipio de Campina Grande - PB e foram disponibilizados
por Vania (2016). Foram avaliados 525 adolescentes escolares segundo covaridveis socioe-
condmicas, clinicas, bioquimicas e de estilo de vida. Na Tabela 6 encontram-se as varidveis
que serao utilizadas para a analise dos modelos, sendo as variaveis Pressao inspiratéria
méxima média (Piméx) e Pressao expiratéria méxima média (Peméx) as varidveis sob
estudo. Sera feito ajustes utilizando as distribui¢coes normal inversa e gama e utilizando a
distribuicao normal com funcao de ligagao identidade, conhecido como modelo de regressao
classico, para as duas variaveis para verificar se ambas as abordagens produzem os mesmos

resultados ou se ha vantagens em se usar os MLGs.

A Pressao Inspiratoria, de acordo com Costa et al. (2003), mede a forca dos
musculos inspiratérios em conjunto enquanto a pressao expiratoria indica a forga dos
musculos abdominais e intercostais. Ambos sao utilizados na avaliagdo da fun¢ao pulmonar,

contribuindo no diagnéstico de algumas doencas como a Doenga Pulmonar Obstrutiva

Cronica (DPOC) (ver Zanchet, Viegas e Lima (2005)).

O modelo inicial proposto para variaveis dependentes utilizando abordagem dos
MLGs incluird todas as covaridveis. As andlises foram feitas no software R e foram
utilizados os pacotes MASS (VENABLES; RIPLEY, 2002), car (FOX; WEISBERG,
2011), psych (REVELLE, 2016), effect (FOX et al., 2003) e o pacote stats, que ja faz
parte do R. Os graficos normal de probabilidade com envelope dos desvios padronizados
foram feitos através de scripts disponibilizados por Paula (2013) em seu site <https:

//www.ime.usp.br/~giapaula/textoregressao.htm>.


https://www.ime.usp.br/~giapaula/textoregressao.htm
https://www.ime.usp.br/~giapaula/textoregressao.htm

Capitulo 4. Material e Métodos 40

Tabela 6 — Codificagao das variaveis explicativas e as variaveis resposta Pimax e Pemax

Variavel Codificagao
Piméax Pressao inspiratéria maxima média
Pemax Pressao expiratoria maxima média
SEXO 0 (Masculino) e 1 (Feminino)
TABAGIS 0 (Fumante) e 1 (Ndo Fumante)
SMCOD 0 (Com Sindrome Metabdlica) e 1 (Sem Sindrome Metabdlica)
TOTAFIS Soma da quantidade de minutos de atividade fisica na semana
ESCMATER Quantidade de anos que as maes estudaram
IMC Indice de Massa Corporal
HRSEDCAL Média do tempo gasto com computador, tv e videogame
NMEDPAS Meédia de pressao arterial sistélica
NMEDPAD Média de pressao arterial diastélica
MEDCABDO Média da circunferéncia abdominal
HDL Medida bioquimica do colesterol
TG Medida bioquimica dos triglicerideos
GLICEMIA Medida bioquimica da glicemia
IDADE em escala continua

4.2 Meétodos

4.2.1 Distribuicio Normal Inversa

Funcao de densidade de probabilidade

Seja Y uma variavel aleatoria seguindo uma distribuicao normal inversa, sua funcao

de densidade de probabilidade (p.d.f) é dada por

— _ 2
Fy.p¢) = (%ebyﬂ‘“exp{‘M} ,

ou ainda, segundo a notagao de McCullagh e Nelder (1989),

1/ vy 1\ 1 1
exp {¢ <_2M2 + M) ~ 5 (En (27T¢y3> + @J) } ;

em que y >0, u > 0e ¢ >0, sendo p o parametro da média e ¢ o parametro de dispersao.
Na Figura 1 observa-se o comportamento da funcdo de densidade de probabilidade (a) e a

fungéo de distribuicao acumulada (b) para determinados valores de ¢ para pu = 2 fixo.

Percebe-se que quando ¢ — 0, a distribuicao se torna simétrica em torno da
média. Conforme Paula (2013), Y se aproxima assintoticamente de uma distribui¢do normal
N(u, pu?) quando ¢ — 0. Dessa forma, a normal inversa pode tanto ser usada para dados

assimétricos quanto para dados simétricos que dependem da forma ciibica da média.
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Figura 1 — Grafico de densidade de probabilidade e fun¢ao de distribuicao acumulada da
normal inversa para certos valores de ¢ e pu = 2 fixo.

Funcao Geradora de Momentos e Cumulantes

A funcao geradora de momentos para a distribuicdo normal inversa é dada por

1/2
e =eof 311 (Lomo) Lo ol

Ainda, a funcao geradora de cumulantes é expressa por

1[1 1 /2]
¢@Q@=MM@Q@:{L—<M—%@ _}t<

¢ 20u*
Derivando sucessivamente em relagao a t, obtém-se o r-ésimo cumulante

7()

QD(T)(t,e, ¢) _ ((b)(rfl) l B (1 B t¢> 1/2
o\ K2 |

Determinando ¢ = 0, pode-se obter a esperanca e a variancia a partir do primeiro e segundo

cumulantes, respectivamente. Entao, tem-se

- 1/2
00 = (@8 |1 (Lwo) | =¥ == W)

1/2
oD(10,6) = () 1—(1—t¢) — gyi® = 61/ (6) = Var(Y).

Funcao de verossimilhanca e Funcao Escore

Considere Y; ~ NI(p;, ¢) com pardmetro de dispersao conhecido e suponha que
y = (y1,...,yn)T sdo as observacdes a serem analisadas. Seja g(u;) = n; dado por 1, = 1 3
em que 7; é a fungao de ligacao, ; = (z1, ..., ;) € 0 vetor de valores das covaridveis e
B = (B1,...., B,)T 0 vetor de pardmetros a serem estimados. Logo, o logaritmo da fungao

de verossimilhanca para a distribuicao normal inversa é dada por

Bw) =S ) = (<24 1) (emComont) 4 ).
i=1 i i i
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A funcao escore é importante para estimar os 3; e, como foi visto, tem-se que

oL(B;
U; = (aﬁﬁ,y) =0 e a equagao é expressa por
U, =
Z 81‘1‘ on; OB
06;
Assim,
HBry) _ yi—
00, ¢
O
89 — b”(0> _ ,M3
oni .
s,
Logo,
(yi — ) 1 dp
Uj=———"——u;
’ ¢ p? dn; "
em que Hi sera a derivada da funcao de ligacao. As ligacoes mais usadas para a normal

inversa, de acordo com Paula (2013), sao identidade (u; = n;), logaritmica (fnu; = n;),

reciproca (y; = n; ') e reciproca ao quadrado (y; = n; ?), sendo esta tltima a ligacdo

canonica.

4.2.2 Distribuicao Gama

Funcao de densidade de probabilidade

Considere Y uma variavel aleatéria que tem distribuicao gama, sua p.d.f é expressa

por

<¢>¢

2 p—1 =2
f,m,0) = y*ew

W9 = 1)

ou ainda, segundo a notagao de McCullagh e Nelder (1989),

o] () ()

em que y > 0, u > 0, sendo p o parametro da média e ¢ o parametro de pertubacao. Na
Figura 2 se percebe o comportamento da func¢ao de densidade (a) e da fungao acumulada

(b) da distribuigdo para alguns valores de ¢ e para p = 4 fixo.

Observa-se que, assim como a normal inversa, quando ¢ — 0 a distribuicao
gama se aproxima assintoticamente de uma distribuicao normal N (u, ¢u?). Dessa forma,
a distribuicao gama pode ser adequada para o estudo de varidveis assimétricas e também

simétricas que dependem da forma quadratica da média.
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Figura 2 — Grafico de densidade de probabilidade e fun¢ao de distribuicao acumulada da
distribuicdo gama para certos valores de ¢ e u = 4 fixo.

Funcao geradora de Momentos e Cumulantes

A fungao geradora de momentos para a distribuicao gama é expressa por

M(t,0,¢) = (1 —top) ™ t < "

E a funcdo de cumulantes é dada por

o (t,0,0) = tn[M(t,0,6)] = tn(1 — téu)~/°.

Derivando sucessivamente em relagao a t, obtém-se o r-ésimo cumulante

o8, 0,1) = (— )0 [(1 — tyn) ] "

Fazendo t=0, tem-se a esperanca e a variancia a partir do primeiro e do segundo cumulante,

respectivamente. Entao:
W(t,0,0) = [(1—tow)?] =b(0) = u=E(Y)
P2(1,0,6) = (—om) [(1 = ton)*]" = 6b(8) = oy = Var(Y)

Funcao de Verossimilhanca e Funcao escore

Considere Y; ~ G(p;, ¢) com parametro de dispersao conhecido e suponha que
Yy = (y1,...,yn)" s30 as observagoes a serem analisadas. Seja g(y;) = n; dado por n; = = B
em que 7; é a funcdo de ligagdo, x; = (71, ..., T;p) € 0 vetor de valores das covariaveis e
B = (Bi,...., 5,)T o vetor de parametros a serem estimados. Logo, o logaritmo da func¢do

de verossimilhanca para a distribuicao gama é dada por

y) = gexp {; l—zz — Enm] + ;En (i) — Iny; — {nl (;)}

A funcao escore é expressa por
U, =
Z a:ui on; OB;
06;




Capitulo 4. Material e Métodos 44

Entao
UBiy) _ Y=
00, a(¢)
Ol
v bl/ 0) = 2
20, (0) = p
oni .
g, Y
Portanto,
i — i) 1 Opy
v, = Wiz ) 1 om
¢ p* On;
em que dm serd a derivada da fungao de ligagao. De acordo com Paula (2013), as principais
T

fungoes de ligacao para a distribuicdo gama sdo a identidade (u; = n;), a logaritmica

(bnp; = m;) e a reciproca (p; ' = 1;), sendo esta tltima a ligacdo canoénica dada por
0 dp;

dpi N dn; N 2

4.2.3 Modelos de regressao classico

O modelo de regressao classico, ou modelo normal linear, conforme Rawlings,
Pantula e Dickey (2001), é dado por

O modelo de regressao classico pode ser visto como um MLG em que a varidvel resposta
segue uma distribui¢ao normal com fungao de ligacao identidade (7 = u). De acordo com
Rawlings, Pantula e Dickey (2001), existem suposigoes que os modelos de regressao normal

devem sastifazer para que se tenha um modelo apropriado, sao elas:

i € e €; sao independentes (i # j);
ii Var(e;) = 0 (constante para todo €;);

iii €; ~ N(0,0?) (os residuos seguem uma distribui¢do normal).

A violacao de alguma dessas suposi¢oes podem levar a resultados nao confiaveis.
Segundo Pino (2014), a falta de normalidade dos residuos pode introduzir viéses nos
desvios padrao, afetando a validade dos intervalos de confianca e testes de hipdteses.
Ainda, os desvios da normalidade frequentemente sao seguidos de heteroscedasticidade
das variancias, o qual, em muitas situacoes, ocorre quando ha uma correlagao entre a
variancia e a média, implicando assimetria. Para resolver o problema da normalidade,
foram propostas transformacoes nos dados a fim de que os dados transformados tenham

distribuicao normal ou aproximadamente normal. Transformg¢oes comuns na variavel Y
sio (n(Y), 1/Y /Y, entre outras.
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Uma familia de transformacoes bastante conhecida na literatura é a transformacao
Box-Cox, também conhecida como transformacao poténcia, desenvolvida por Box e Cox
(1964) e é expressa por
OV

y
T se )
y(A) = N seAFo

In(y), seA=0

O valor de X escolhido deve ser aquele que maximiza o logaritmo da funcao de
verossimilhancga. Contudo, a transformagao Box-Cox é recomendada quando a variavel
assume apenas valores positivos. Em muitas situagoes também é preciso transformar
a variavel independente X a fim de se obter relagoes lineares e/ou homogeneidade das

variancias. Transformagoes nas varidaveis Y e X geralmente ¢é suficiente para tornar o

modelo apropriado (RAWLINGS; PANTULA; DICKEY, 2001).

A selecao de modelos na regressao classica também pode ser feito considerando
os critérios AIC e BIC. Ainda, técnicas de diagnosticos e andlises graficas também sao
utilizadas para avaliar pontos de alavanca, influentes e outliers, embora algumas das

estatisticas utilizadas possam ser diferentes das aplicadas nos MLGs. Informacoes sobre

tais técnicas podem ser verificadas em (RAWLINGS; PANTULA; DICKEY, 2001).
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5 Resultados e discurssao

5.1 Analise Descritiva

Na Tabela 9 encontram-se as analises descritivas de todas as variaveis ajustadas aos
modelos. Pode-se verificar se a Pimax e Pemax seguem uma distribuicao normal utilizando
o teste de Shapiro-Wilk e o teste de Kolmogorov—Smirnov®. Através da Tabela 7 verifica-se
que ambas Piméax e Pemax nao seguem normalidade, com valores p menores que 0,05 para
as duas estatisticas. De fato, observando-se o histograma de ambas varidveis, na Figura 3,
confirma-se uma assimetria positiva. Dessa forma, é razoavel supor, considerando uma
abordagem via MLGs, que modelos seguindo distribuigoes assimétricas como a normal
inversa ou gama se ajustem bem aos dados. Considerando-se uma abordagem via modelos
de regressao classico, é provavel que necessite de transformagoes a fim de alcancar a

normalidade dos residuos.

Tabela 7 — Valores p dos Teste de Shapiro-Wilk e Kolmogorov-Smirnov da Pressao inspi-
ratoria maxima média e Pressao inspiratéria maxima média.

Variavel Shapiro-Wilk Kolmogorov-Smirnov
Pimax <0,001 <0,001
Peméx <0,001 <0,001
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Figura 3 — Histograma das variaveis dependentes Pressao inspiratéria maxima média e
Pressao expiratoria maxima média.

Freitas, Araujo e Alves (2012) encontraram uma diferenga significativa entre a
média da Pimax de idosos nao fumantes e fumantes. Ja em relagdo a Pemax, os autores
nao encontraram diferencas significativas na média dos dois grupos. Logo, tem-se por

interesse verificar se esse resultados também sao encontrados para adolescentes. Através

6 para mais detalhes sobre essas estatisticas que testam a normalidade dos dados, ver Razali, Wah et al.

(2011)
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do teste nao paramétrico de Mann-Whitney” verifica-se que a média da Pimax nao difere
entre nao fumantes e fumantes, com valor p > 0,05, conforme consta na Tabela 8. J4 em
relagdo a variavel Pemax, ha diferenca estatisticamente significativa entre a média dos
fumantes e nao fumantes, com valor p < 0,05. Aparentemente, verifica-se que os valores
da Pimax e Pemax em relacao a condicao de fumante ou nao do indivio difere entre idosos

e adolescentes.

Tabela 8 — Pressao inspiratoria maxima média e Pressao expiratéria maxima média de
fumantes e ndao fumantes e valores p da estatistica de Mann-Whitney.

Média fumante Média nao fumante Valor p
Piméx 91,600 78,050 0,090
Pemax 123,060 100,240 0,042
Numero de observagoes 515 10

7 Teste nio paramétrico utilizado para comparar se dois grupos independentes pertecem ou nio a mesma

populagdao. Ver (KRASKA-MILLER, 2013)



Tabela 9 — Analise descritiva das varidveis explicativas e das
maxima média.

variaveis resposta Pressao

inspiratéria maxima média e Pressao expiratoria

Variavel Média D. Padrao Mediana Minimo Maéaximo Amplitude Simetria Kurtose
Pimax 78,31 23,84 76 22 182 160 0,82 1,27
Pemaéx 100,67 28,07 96,30 43 237,3 194,30 1,04 2,06

TOTAFIS 331,81 318,96 245 0 2830 2830 2,44 10,18

ESCMATER 8,81 3,60 9 0 17,00 17,00 -0,19 -0,34
IMC 21,57 3,90 20,70 14,70 40 25,30 1,45 2,94
HRSEDCAL 3,17 1,81 3 0 12 12 1,39 3,21
NMEDPAS 109,90 9,92 109 86,50 143,50 57 0,38 -0,05
NMEDPAD 66,87 7,02 66,50 48,50 93,50 45 0,29 0,18
MEDCABDO 71,45 8,77 69,60 56 116 60 1,59 3,59
HDL 41,93 9,56 41 20 142 122 2,65 22,52

TG 82,73 39,42 74 30 423 393 2,65 13,43
GLICEMIA 75,95 6,95 76 55 98 43 0,17 -0,11
IDADE 16,82 1,04 16,80 15 19,90 4,90 0,53 -0,10

p 2 soppynsay "¢ ompudv,)

0DSSUINISY,

14
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5.2 Pressdo inspiratéria maxima média (Pimax)

5.2.1 Ajuste utilizando a distribuicdo normal e funcido de ligacao identidade

(regressdo classica)

Serd ajustado o modelo para a varidvel resposta Piméx em que Y; ~ N(p, 0%) com
funcao de ligacao identidade (n = p) para verificar se através do modelo de regressao

normal obtém-se resultados apropriados que se adequem aos pressupostos do modelo.

Para a selecao dos modelos, pode-se utilizar os critérios AIC e BIC para verificar o
melhor modelo que se adeque bem aos dados. Embora seja comum comparar valores de
AIC e BIC para verificar qual o melhor modelo, os dois critérios tem filosofias diferentes
do que seria o melhor modelo. Segundo Burnham e Anderson (2004), o critério AIC
seleciona o melhor modelo que mais se adequa a realidade, sendo essa realidade complexa
e desconhecida e nenhum dos modelos possiveis é realmente o melhor modelo. Logo, o
AIC encontra o modelo que mais se aproxima dessa realidade, levando a modelos com
maior numero de parametros. Nesse contexto, o AIC é eficiente e assintoticamente escolhe

o modelo que minimiza o erro quadrado médio (VRIEZE, 2012).

Ja o critério BIC assume, para um tamanho amostral n grande, que existe um
melhor modelo dentre o conjunto de modelos possiveis que sao gerados pelos dados
utiizados, conduzindo a modelos mais simples, com poucos parametros. Nessas condigoes,
o BIC ¢ assintoticamente consistente. Logo, sera utilizado a metodologia BIC, ou seja,
sera verificado qual o melhor modelo dentre o conjunto de modelos para os dados da
Piméax. Através do critério de selecao BIC stepwise o melhor modelo encontrado, com
menor valor de BIC (4667,619), é dado pelas as varidaveis IMC, GLICEMIA e SEXO, todas
significativas com valor p < 0, 05. Utilizando o fator de inflagdo da variancia® (Variance
Inflaction Factor - VIF) verificou-se que nao hé problemas de multicolinearidade entre as

covariaveis, com valores VIF proximos de 1. Logo o modelo proposto ¢ dado por

Conforme foi visto, a variavel Pimax nao segue normalidade e para alcancar tal pressuposto
fez-se algumas transformagoes na variavel Y a fim de verificar a normalidade dos residuos.
Pino (2014) sugere que as transformagoes mais comuns para dados positivos assimétricos
sao a inversa, a logaritmica e a raiz quadrada. Ainda, utilizou-se a transformacgdo Box-Cox
para verificar qual valor de A pode ser usado para transformar Y. Na Figura 4 observa-se
o grafico da transformacao de Box-Cox e verifica-se que o valor que maximiza o logaritmo

da func¢ao de verossimilhancga é aproxidamente A= 3

8 Tem-se por objetivo analisar se ha correlacdo entre as varidveis independentes (colinearidade), pois se

houver uma forte correlacdao entre as varidveis pode aumentar a varidncia dos coeficientes de regressao.
Valores acima de 10 indica problemas de multicolinearidade. Ver (MANSFIELD; HELMS, 1982)
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Figura 4 — Grafico para a familia de transformacgoes Box-Cox do modelo ajustado aos
dados da Pressao inspiratéria maxima média.

Nota-se, na Tabela 10, que apenas a transformacao raiz quadrada normalizou os
residuos em ambos os testes, com valores p maiores que 0,05 para os testes de Shapiro-Wilk
e Kolmogorov-Smirnov. Na Figura 5 tem-se os grafico de probabilidades dos residuos
ordinarios? para as transformacoes feitas e confirma-se que as transformacoes logaritmica
e inversa aparentam ser afastar da suposicao de normalidade. Logo, as andlises serdo feitas
a partir da transformacao raiz quadrada. Na Tabela 11 encontra-se as estimativas dos

parametros para o modelo com a variavel dependente transformada.

Tabela 10 — Valores p dos testes de Shapiro-Wilk e Kolmogorov-Smirnov para os residuos
ordinéarios das transformacoes logaritmica, inversa, raiz quadrada e Box-Cox,
respectivamente, do modelo normal linear ajustado aos dados da Pressao
inspiratéria maxima média.

transformacao Shapiro-Wilk Kolmogorov-Smirnov
logaritmica <0,001 <0,001
inversa <0,001 <0,001
raiz quadrada 0,064 0,167
Box-Cox 0,047 0,139

Tabela 11 — Estimativas dos parametros referente ao modelo normal linear com trans-
formacao raiz quadrada ajustado aos dados da Pressao inspiratoria maxima

média.
Coeficientes Estimativas Erro Padrao Valor p
Constante 6.693 0,591 <0,001
IMC 0,070 0,013 <0,001
GLICEMIA 0,019 0,007 < 0,009

9 Também denominado apenas como residuo, é dado por €; = y; — §; e mede a discrepancia entre a

observagao e seu valor ajustado, ver mais em Rawlings, Pantula e Dickey (2001) pédg. 6
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Figura 5 — Grafico normal de probabilidade dos residuos ordinérios ajustado ao modelo
normal linear com transformacoes logaritmica, inversa, raiz quadrada e Box-Cox,
respectivamente, na Pressao inspiratéria maxima média.

Como o pressuposto de normalidade foi alcancado, deseja-se verificar se os residuos
sao homoscedasticos. Rawlings, Pantula e Dickey (2001) sugerem fazer um grafico da
variavel independente versus os residuos do modelo com o objetivo de verificar heterosce-
dasticidade, considerando um padrao aleatério em torno do 0 como indicativo de que a

variancia é constante.

Constata-se, através do grafico entre os residuos ordinarios do modelo e as varidveis
IMC e GLICEMIA (Figura 6), que os residuos nao parecem ter um padrao homogéneo
em torno do zero para as variavel IMC. Foi feita uma transformacao inversa na varidvel
IMC e observa-se que a mesma estd mais aleatéria em torno do 0 (Figura 7), indicando
que houve uma melhora em relacdo a heteroscedasticidade. Quanto a variavel GIICEMIA,
nao foi feito nenhuma transformagao, pois a mesma ja aparenta ter um comportamento

aleatorio.
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Figura 6 — Grafico dos residuos versus o Indice de Massa Corporal e Glicemia para a
transformacao raiz quadrada ajustado aos dados da Pressao inspiratéria maxima
média.
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Figura 7 — Grafico dos residuos versus o Indice de Massa Corporal com transformacao in-
versa para a transformacao Box-Cox ajustado aos dados da Pressao inspiratoria
maxima média.

Na Figura 8 tem-se o grafico dos residuos studentizados!'® d4 transformacao e nota-se
que, apesar de haver uma melhora nos residuos, ainda hé indicios de heteroscedasticidade,
violando a suposi¢do de homogeneidade das variancias. Com isso, o modelo de regressao
classico nao parece adequado para explica os dados da Pimax com as variaveis explicativas
SEXO, IMC e GLICEMIA.

Residuo Studentizado

. . .

75 8.0 8.5 9.0 95 10.0 10.5
Valor Ajustado

Figura 8 — Grafico dos residuos studentizados para a Pressao inspiratéria maxima média
com tranformagao raiz quadrada e Box-Cox, respectivamente.

5.2.2 Ajuste utilizando as distribuicdes normal inversa e gama

Seré suposto que Y; ~ G(u;, ) e Y; ~ NI(u;, ¢) a fim de verificar qual distribuigao
se ajusta melhor aos dados. Utiliza-se o critério de selecao BIC com o intuito de comparar
os valores de BIC do melhor modelo de cada distribuicao e funcao de ligacdo. Nas Tabelas
12 e 13 tem-se os modelos com menores valores de BIC das fungoes de ligagao para a

distribuicao gama e normal inversa.

10 residuos studentizados sdo uma maneira de corrigir a heterogeneidade das varidncias padronizando
os residuos assim como observa-se nos desvios residuais padronizados para os MLGs (ver Rawlings,
Pantula e Dickey (2001) pag. 342)
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Tabela 12 — Critério de informacao BIC para as fungoes de ligacao da distribuicdo gama
ajustado aos dados da Pressao inspiratéria maxima média.

Funcao de ligacao Modelo BIC
inversa n =1/ 1; = Po + P1IMC + B2SEXO + 3GLICEMIA 4628,024

logaritmica n = ¢n(u) 1; = Bo + P1IMC 4 S2SEXO 4622,657
identidade n = p 1; = Bo + S1IMC + B2SEXO 4618,407

Tabela 13 — Critério de informacao BIC para as fungoes de ligacao da distribuicao normal
inversa ajustado aos dados da Pressao inspiratoria maxima média.

Funcao de ligacao Modelo BIC
inversa n =1/u 1n; = Bo + F1IMC + B2SEXO 4647,803
inversa ao quadrado 1 = 1/u? 1; = Bo + f1IMC + B2SEXO + S3GLICEMIA 4654,696
logaritmica n = ¢n(u) 1 = Bo + F1IMC + B2SEXO 4642,628
identidade n = i n; = Bo + B1IMC + B2SEXO 4638,21

Com isso, nota-se que o modelo com menor BIC e, consequentemente, o melhor
modelo foi o ajuste da distribuicdo gama com funcao de ligacao identidade. Ainda, percebe-
se que nenhum outro ajuste pode ser usado sem perca de informagdo em comparacao a esse
modelo. Logo, a distribuicdo gama com funcao de ligagao identidade serd utilizada com as
variaveis IMC e SEXO, ambas significativas com valores p < 0,05 e nao havendo problemas
de multicolinearidade. Na Tabela 14 sao apresentadas as estimativas dos parametros para

o modelo gama.

Tabela 14 — Estimativas dos parametros referente ao modelo gama ajustado aos dados da
Pressao inspiratéria maxima média.

Coeficientes Estimativas Erro Padrao Valor p
Constante 63,287 5,240 <0,001
IMC 1,480 0,235 <0,001
SEXOMulheres -25.380 2,020 <0,001

Analisando as estimativas, percebe-se que a pressao inspiratoria difere entre homens
e mulheres. Através da Figura 9 nota-se que o sexo masculino apresenta uma média de

Pimax maior em relacao ao sexo feminino.

A estimativa do parametro de dispersao foi de é = 0,06330482. Com isso, pode-se
averiguar o ajuste do modelo através do desvio escalonado ou, ainda, da estatistica de
Pearson. Nao ha um consenso entre qual das duas estatisticas é a melhor. Conforme Smyth
(2003) a estatistica de Pearson é a estatistica baseada no teste escore e, portanto, a relagao
entre a estatistica de Pearson e a funcao desvio é a relagdo entre a estatistica de escore e
a estatistica da razao de verossimilhanca. Sendo a estatistica de Pearson mais utilizada
por ser de facil interpretagao e por seu valor esperado depender apenas dos dois primeiros

momentos da distribuicao das observacoes y;.
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Figura 9 — Valores da Pressao inspiratéria maxima média em relacao ao Sexo do individuo.

J& para Pierce e Schafer (1986), apesar de a estatistica de Pearson ter uma melhor
aproximagao de uma distribuicao qui-quadrado e ser mais adequada para dados discretos,
os desvios residuais sao aproxidamente normais, o que contribui para uma melhor analise
dos residuos. Jorgensen (1987) afirma que quando o pardmetro de dispersao é pequeno,
fica razoavel comparar os valores observados da func¢ao desvio com os percentis da X727,7p7
ou seja, tem-se que

D*(y; ) ~ Xo_,, quando ¢ — 0.

Nesse caso, o desvio escalonado do modelo foi de D*(y; 1) = 03@52354182 = 541, 0488 com

522 graus de liberdade e, portanto, o Valor p encontrado foi de p= 0,273, indicando a

adequabilidade do modelo.

Por meio dos graficos de diagnéstico da Figura 10, nota-se alguns pontos de alavanca
e observagoes influentes e aberrantes. As observagoes [252] e [385] (Figura 10a) aparentam
ser pontos de alavanca. J& as observagoes [466] e [42] apresentam-se como pontos atipicos

e influentes (Figura 10b e 10c).

O elemento [42] é do sexo masculino, possui Piméx de 43 e IMC de 35. Sendo assim,
um valor de Pimdx muito pequeno para um valor muito alto de IMC. J4 o elemento [466]
¢é do sexo feminino, possui Pimax de 22, o menor valor encontrado e IMC de 25. Por fim,
o elemento [305] é do sexo masculino, tem Piméx de 182, maior valor encontrado e IMC
de 22.,5. Percebe-se que as observagoes encotradas atipicas e influentes contrastam com
o comportamento do modelo, pois ha observacoes discrepantes tanto na Pimax quanto
no IMC. Na Figura 10d hé indicios que a funcao de ligacao esta adequada, visto que, de
acordo com McCullagh e Nelder (1989), um padrao adequado para o grafico (d) é uma

linha reta.
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Figura 10 — Graficos de diagndstico referente ao modelo gama ajustado aos dados da
Pressao inspiratoria maxima média.

Por meio da Figura 10c e 10d notam-se indicios de heteroscedasticidade nos
residuos padronizados. Dias (2014) também verificou heteroscedasticade na analise de
dados voltados a area da satde, especificamente na quantidade de sangue recebido em
tranfusdo. Conforme McCullagh e Nelder (1989) pode-se ajustar modelos com distribuigao
gama, ou normal inversa, com residuos heteroscedasticos em que a variancia varia em
funcao da média, considerando-se que o parametro de dispersao é constante para todas
as observacoes. Essa propriedade se da pelo fato de que os parametros dos modelos
sao estimados através do método de minimos quadrados ponderados, conforme foi visto
na secao 3.2.2, dando uma vantagem na aplicacdo dos MLGs. Assim, desconsidera-se a
suposi¢ao de homoscedasticidade dos residuos, diferentemente do que ocorre no modelo de

regressao classico.

Porém essa flexibilidade nao se aplica em todas as situagoes. Segundo Dias (2014),
para experimentos em que hé diferentes grupos de observagoes, torna-se necessario que o
coeficiente de varia¢ao (razao entre a média e o desvio padrao) seja constante entre os
grupos. Caso nao o seja, deve-se resolver o problema da heteroscedasticidade utilizando
uma modelagem conjunta da média e do pardmetro de dispersao através dos modelos
lineares generalizados duplos (Double Generalized Linear Models - DGLM), introduzido por
Smyth (1989), ou através dos modelos aditivos generalizados para posi¢ao, escala e forma
(Generalized Additive Models for Location, Scale and Shape - GAMLSS) desenvolvidos por
Rigby e Stasinopoulos (2005).

Diante disso, como o nosso modelo nao envolve comparagoes entre grupos de
observacoes, pode-se considerar a heteroscedasticidade dos residuos. Para analisar o
impacto das observagoes atipicas e influentes nas estimativas dos parametros utiliza-se a

variagao percentual das estimativas que, conforme Possamai (2009), é definido por
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vp = 0 P 100,
Bi
em que @j ¢ a estimativa de f; com todas as observacoes e ﬁA(m) é a estimativa de [
sem a m-ésima observagao. Ajustou-se o modelo retirando-se as observagoes [42] e [466]
individualmente e também em conjunto. As estimativas dos parametros do modelo para
as variaveis IMC (1) e SEXO (f3;) retirando-se as observagoes assim como os valores da

VP encontram-se na Tabela 15.
Tabela 15 — Variacao das estimativas do modelo gama ajustado aos dados da Pressao ins-

piratéria maxima média ao excluir as observagoes [42] e [466], individualmente
e em conjunto.

Estimativas Valor p VP (%)

Obs. retirada B B2 I B2 B1 P
[42] 1,550 -25,680 <0,001 <0,001 -4,730 -1,186
[466] 1,513 -25,261 <0,001 <0,001 22,223 0,465
Todas 1,584 -25.562 <0,001 <0,001 27,027 -0,721

Em relagao as variaveis IMC e SEXO, nao houveram diferencas significativas nos
valores dos parametros nem nos valores p mesmo retirando-se todas as observagoes, sendo a
maior variacao percentual da IMC de 7,027% e do SEXO de -1,186%. Como a retirada das
observacgoes nao alterou as estimativas em mais de 10%, optou-se por exclui-las e verificar
se houve uma melhora no valor do BIC. De fato, o modelo com todas as observagoes tem
BIC de 4618,407 e sem as observagoes [42] e [466] tem BIC de 4578,466, uma diferenca de
39,941. Logo, percebe-se que houve uma melhora consideravel no modelo apés a retirada

de tais observagoes.

Na Tabela 16 constata-se as estimativas dos parametros do modelo ajustado sem

as observagoes [42] e [466]. O desvio escalonado para o novo modelo foi de D*(y; 1) =

32,483
0,062

indicios de um ajuste adequado.

= 528, 0187 com 519 graus de liberdade e o valor p igual a p = 0,394, dando maiores

Tabela 16 — Estimativas dos parametros referente ao modelo gama ajustado aos dados da
Pressao inspiratéria maxima média sem as observagoes [42] e [466].

Coeficientes Estimativas Erro Padrao Valor p
Constante 61,402 5,220 <0,001
IMC 1,584 0,235 <0,001
SEXOMulheres -25,562 2,000 <0,001

Na Figura 11, tem-se o grafico normal de probabilidade para o componente do
desvio padronizado e confirma-se que nao ha indicios de afastamentos da suposicao de
uma distribuicao gama para a variavel Pimax. Portanto, conclui-se que o modelo final é
dado por

1; = Pimax; = 61,402 4 1, 584IMC — 25, 562SEXO
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Figura 11 — Grafico normal de probabilidade referente ao modelo gama ajustado aos dados
da Pressao inspiratoria maxima média.

De acordo com o modelo ajustado aos dados, pode-se observar que, para cada
aumento em uma unidade na varidavel IMC a um aumento na Piméx de 1,584 enquanto as
outras variaveis permanecem constantes. Ja para a variavel SEXO, interpreta-se que ha
uma diminuic¢ao de 25,562 na Piméx para o sexo feminino em relagao ao sexo masculino. O
modelo encontrado corrobora com a literatura da area. Simdes et al. (2007) constataram
que a Pimax dos homens sdo maiores que os da mulheres com idade entre 40 a 89 anos. O
autor também verificou que a idade é uma variavel significativa para a Pimax, observando
que individuos mais velhos tendem a ter valores de Pimax menores em comparagao com

individuos mais novos.

A varidavel IDADE pode néao ter sido significativa no modelo proposto para a
populacao de adolescentes devido ao fato de que a amplitude das idades dos adolescentes
foi pequena, sendo a menor idade encontrada de 15 anos e a maior de 19,9, impossibilitando
de se verificar uma diferenga significativa nos valores da Piméx conforme a idade. Obando,
Lopez e Avila (2012) encontraram um modelo bastante semelhante com as varidveis sexo,
IMC e idade em pessoas saudaveis acima de 20 anos. Os referidos autores acreditam que
a influéncia do IMC na Pimax se deve ao fato de um aumento na massa muscular do
individuo, resultando em melhores niveis na forca respiratoria. Apesar disso, pessoas com
IMC acima de 35 tendem a ter mais peso e nao significa, necessariamente, que o individuo
tenha uma forga maior nos miisculos respiratérios, provavelmente por haver restrigoes

pulmonares.

Sendo assim, percebe-se uma vantagem na utilizacao dos MLGs para o problema
exposto pois, como foi visto, pode-se ter modelos com distribui¢bes gama e normal inversa
heteroscedasticos, flexibilizando as suposi¢des que sao impostas pelo modelo de regressao
classico. Outra vantagem dos MLGs é o fato de nao precisar fazer transformacoes nas
variaveis respostas e/ou explicativas, facilitando, em muitos casos, a interpretagao dos
resultados. Embora, segundo Cordeiro e Demétrio (2013), ndo ¢ incomum nos MLGs casos

em que os dados sdo primeiramente transformados para depois ajustar o modelo.
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Ja em relacdo ao modelo de regressao classico, precisou-se fazer transformagoes
tanto na variavel resposta quanto na variavel independente IMC para alcangar as suposi-
¢Oes impostas, dificultando a interpretacao dos resultados tendo em vista que precisa-se
retransformar a variavel resposta para sua escala original para entender a influéncia
das covariaveis na mesma. Com isso, tao importante quanto suposicoes e estimativas

significativas, o modelo precisa ter um sentido cientifico que tenha praticidade.

Contudo, ainda hé outras formas de modelagem através dos modelos normal
linear que poderiam ajustar os dados da Piméx, como é o caso dos modelos lineares
heteroscedasticos ((CARROLL; RUPPERT, 1982) e (LONG; ERVIN, 2000)) que poderiam
obter modelos sem a necessidade da suposi¢do de homogeneidade dos residuos. Ou ainda,

ter outro conjunto de variaveis que tenham uma correlagao com a Piméx.

5.3 Pressdo expiratéria maxima média (Pemax)

5.3.1 Ajuste utilizando a distribuicao normal com funcao de ligacao identidade

(regressdo classica)

Seré4 suposto que Y; ~ N(u,0?) com fun¢io de ligacao identidade (n = u) para
analisar se o modelo de regressao classico é apropriado para os dados Pemax. Através do

critério de selecao BIC, o modelo com menor BIC, com valor de 4841,751, é dado por

Assim como a Pimax, a Pemax também nao segue normalidade e as transformagoes loga-
ritmica, inversa, raiz quadrada e Box-Cox sdo utilizadas para tentar normalizar os residuos.
O valor A que maximiza o logaritmo da funcao de verossimilhanca da transformagao
Box-Cox é aproximadamente 0,1 como consta na Figura 12, sendo esse o valor usado para

a transformacao.

log(fungéo de verossimilhanga)
-884 -882 -880 -878 -876 -874
L L L L L L

T T T T T T
-0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6
A

Figura 12 — Grafico para a familia de transformagoes Box-Cox da Pressao expiratoria
maxima média.
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Na Tabela 17 tem-se os valores p dos testes de Shapiro-Wilk e Kolmogorov-Smirnov
para os residuos e nota-se que nenhum das transformacoes normalizaram os residuos,
podendo-se confirmar tais resultados através do grafico normal de probabilidade (Figura
13).

Tabela 17 — Valores p dos testes de Shapiro-Wilk e Kolmogorov-Smirnov para os residuos
ordinarios das transformacoes logaritmica, inversa, raiz quadrada e Box-Cox,
respectivamente, do modelo normal linear ajustado aos dados da Pressao
expiratéria maxima média.

Residuos
-06 -02 02 06
L

Residuos

transformacao Shapiro-Wilk Kolmogorov-Smirnov
logaritmica 0,005 <0,001
inversa <0,001 <0,001
raiz quadrada 0,004 <0,001
Box-Cox 0,018 0,001

Residuos

0.005

e
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Figura 13 — Gréafico normal de probabilidade para o modelo normal linear com transforma-
¢oes logaritmica, inversa, raiz quadrada e Box-Cox, respectivamente, ajustado
aos dados da Pressao expiratéria maxima meédia.

A principio, o modelo de regressao normal linear nao se ajusta bem ao compor-
tamento assimétrico da Pemax como pode-se verificar, mesmo apés transformagoes na
variavel dependente. Outras abordagens através do modelo normal linear podem ser ado-
tadas, como verificar outras variaveis que tenham correlacado com a Pemax e que podem
normalizar os erros ou entdo utilizar modelos de regressao nao paramétricos (FARAWAY,,
2016), que consistem em outra alternativa para evitar a normalidade dos dados. A desvanta-
gem de tais modelos, segundo Pino (2014), é abdicar de poderosas ferramentas estatisticas

para analise dos dados.

5.3.2 Abordagem via MLGs

Para a varidvel Peméx, denota-se que Y ~ NI(u,¢) e Y ~ G(u, ¢) para verificar

qual das distribui¢oes produz um melhor ajuste. Através das Tabelas 18 e 19 constata-se
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que a distribuicao que obteve o menor valor de BIC foi a distribuicdo gama com funcao de
ligacao identidade, embora o modelo com distribui¢ao gama e funcao de ligacao logaritmica
e a distribui¢do normal inversa com fungao de ligacao identidade tiverem valores de BIC
proximos ao valor do modelo com menor BIC, ou seja, ndo se tem fortes evidéncias contra
esses modelos. Contudo, o modelo escolhido sera a distribuicao gama com fungao de ligacao
identidade, com as varidveis IMC, SEXO e TABAGIS, sendo essas significativas a 5%.

Ainda, nao houve problema de multicolinearidade nas variaveis independentes.

Tabela 18 — Critério de informacao BIC para as fungoes de ligagao da distribuicao gama
ajustado aos dados da Pressao expiratéria maxima média.

Funcao de ligacao Modelo BIC
inversa n =1/u ;. = Bo + F1IMC + B2SEXO 4776,528

logaritmica 1 = ¢n(u) 1; = Bo + P1IMC 4 S2SEXO 4773,680
identidade n = p 1; = Po + P1IMC + B2SEXO + 53 TABAGIS 4771,682

Tabela 19 — Critério de informacao BIC para as fungoes de ligagao da distribui¢cao normal
inversa ajustado aos dados da Pressao expiratoria maxima média.

Funcao de ligacao Modelo BIC
inversan =1/pu 1n; = Bo + P1IMC 4 S2SEXO 4777,415
inversa ao quadrado 1 = 1/pu? Nao houve convergéncia -
logaritmica n = ¢n(u) 1; = Bo + F1IMC + B2SEXO 4774,952
identidade n = p 1; = Bo + S1MEDCABDO + B5SEXO 4772,777

As estimativas dos parametros para o modelo se encontram na Tabela 20 e verifica-
se que, assim como a Pimax, a Pemax dos homens sao maiores que os das mulheres como
observa-se na Figura 14. Na Figura 15 constata-se que a Pemax dos fumantes sao maiores
que as do ndo fumantes conforme era esperado, pois através do teste ndo-paramétrico de
Mann-Whitney, feito na andlise descritiva, analisou-se que a média da Pemax dos fumantes

eram maior que as dos nao fumantes.

Tabela 20 — Estimativas dos parametros referente ao modelo gama ajustado aos dados da
Pressao expiratoria maxima média.

Coeficientes Estimativas Erro Padrao Valor p
Constante 112,382 10,558 <0,001

IMC 1,2833 0,2663 <0,001
SEXOMulheres -30,410 2,333 <0,001
TABAGISnao fumantes -19,5292 8,6620 0,025

A estimativa do parametro de dispersao foi de gg = 0,05154474. Com isso, analisa-se
a adequabilidade do modelo através do desvio escalonado, cujo valor foi de D*(y; i) =
26,994 _ . _
005154471 = 523,304 com 521 graus de liberdade e obtendo um valor p de p = 0,458. De
fato, tem-se evidéncias de que o modelo parece adequado.
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Figura 14 — Valores da Pressao expiratéria méaxima média em relagao ao Sexo do individuo.
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Figura 15 — Valores da Pressao expiratéria maxima média em relagdo a condi¢do de
fumante do individuo.

Obervando os graficos de diagnéstico da Figura 16, percebe-se alguns pontos de
alavanca (Figura 16a), em especial as observagoes [25], [137], [167] e [347]. A observagao
[337]é um ponto influente (Figura 16b) e a observagao [466] é um ponto aberrante. Ja as
observagoes [277] e [377] sdo pontos influentes e aberrantes. O elemento [277] é do sexo
feminino, nao fumante, Pemax 185,7, o maior valor encontrado para as mulheres, e IMC
de 24,8. O elemento [337] é do sexo masculino, fumante, Peméx de 237,3, o maior valor
encontrado, e IMC de 22,8. O elemento [377] é do sexo masculino, ndo fumante, Peméx
de 219, o segundo maior valor encontrado, e IMC de 19,6. Por fim, o elemento [466] é do
sexo feminino, nao fumante, com Pemax de 46,3 e IMC de 25. As observagdes opoem-se
ao modelo pelo fato de se ter valores elevados de PEMAX para pessoas nao fumantes, que,
segundo o modelo proposto, deveriam ter Pemax menores que os dos fumantes. Ainda,
a observacao [277] é do sexo feminino, o que causa ainda mais contraste tendo em vista
que mulheres deveriam ter Peméax inferiores aos dos homens. A funcao de ligagao parece

adequada conforme se ver na Figura 16d.
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Figura 16 — Grafico de diagnéstico ajustado ao modelo gama referente aos dados da Pressao
expiratoria maxima média.

Na Tabela 21 analisa-se as variagoes percentuais, as estimativas dos parametros
e os valores p das estimativas apds se tirar as observagoes [277], [337], [377] e [466]
individualmente e em conjunto. Nota-se que as observagoes [277], [377] e [466], quando
sao retiradas, tem pouca influéncia nas estimativas dos parametros das variaveis, com
VPs abaixo de 4%. Porém a observagao [337] tem uma influéncia de 36,792% na variavel
TABAGIS e a mesma nao ¢ mais significativa a 5% com valor p de p = 0, 141. Portanto, o
modelo sera analisado retirando-se todas as observacoes e retirando-se apenas as observagoes
[277], [377] e [466].

Tabela 21 — Variagao percentual e estimativa dos parametros do modelo gama ajustado
aos dados da Pressao expiratoria maxima média ao excluir as observagoes
[277], [337], [377] e [466], individualmente e em conjunto.

Estimativas Valor p VP (%)
Obs. Esperada B B2 B3 B1 B2 B3 B1 B2 Ps
[277] 1,233 -30,632 -19,713 <0,001 <0,001 <0,021 3,92 -0,730 -0,941
[337] 1,270 -29,966 -12,344 <0,001 <0,001 0,141 1,036 1,460 36,792
[377] 1,297 -29,814 -19,697 <0,001 <0,001 <0,022  -1,067 1,960 -0,859
[466] 1,311 -30,294 -19,433 <0,001 <0,001 0,025 -2,158 0,381 0,493
[Todas] 1,261 29,477 12,522 <0,001 <0,001 0,123 1,738 3,068 35,881

Na Tabela 22 tem-se as estimativas dos parametros excluindo-se as observacoes
[277], [337], [377] e [466] e retirando-se a varidvel TABAGIS. Tal ajuste obteve um valor
de BIC de 4696,023. J& o ajuste excluindo-se apenas as observagoes [277], [377] e [466]
teve um valor de BIC de 4716,644 e as estimativas dos parametro do modelo encontra-se
na Tabela 23. Diante disso, o modelo sem a varidvel TABAGIS parece representar melhor
os dados, pois a diferenca entre os valores de BIC encontrados foi maior que 20. Na Figura
17 obseva-se o grafico normal de probabilidade para os dois ajustes e percebe-se ambos se

encontram adequados.



Capitulo 5. Resultados e discurssdo 63

Tabela 22 — Estimativas dos parametros referente ao modelo gama ajustado aos dados da
Pressao expiratéria maxima média sem as observagoes [277], [337], [377] e
[466] e sem a varidvel TABAGIS.

Coeficientes Estimativas Erro Padrao Valor p
Constante 92,570 5,749 <0,001
IMC 1,258 0,256 <0,001
SEXOMulheres -29,352 2,241 <0,001

Tabela 23 — Estimativas dos parametros referente ao modelo gama ajustado aos dados da
Pressdo expiratéria maxima média sem as observagoes [277], [377] e [466].

Coeficientes Estimativas Erro Padrao Valor p
Constante 112,210 10,231 <0,001

IMC 1,275 0,256 <0,001
SEXOMulheres -29,921 2,257 <0,001
TABAGISnao fumantes -19,784 8,393 0,019

Componente do Desvio
Componente do Desvio

-3 -2 -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2 3
Percentil da N(0,1) Percentil da N(0,1)

Figura 17 — Graficos normais de probabilidade ajustado ao modelo gama sem as observa-
goes [277], [337], [377] e [466] e sem apenas as observagoes [277], [377] e [466],
respectivamente, referente aos dados da Pressdo expiratoria maxima média.

Diante disso, os modelos sem a variavel TABAGIS e com a variavel TABAGIS

ficam dados, respectivamente, por

p; = Pemax; = 92,570 4 1, 258IMC — 29, 352SEXO
p; = Pemdx; = 112,210 + 1,275IMC — 29, 921SEXO — 19, 784TABAGIS.

Algumas interpretagoes podem ser feitas para ambos os modelos. Em relagao ao
modelo sem a variavel TABAGIS, nota-se que a Peméx do sexo feminino tem uma dimi-
nuicao de 29,352 em relacao ao sexo masculino, enquanto as outras varidveis permanecem
constantes. Ja para o modelo com a varidvel TABAGIS, analisa-se que a Pemax dos

nao fumantes é 19,784 menor do que as dos nao fumantes, enquanto as outras variaveis
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permanecem constantes.

Diferentemente do que ocorreu com o modelo normal, os ajustes da distribuicao
gama sao adequados sem perder variaveis que sao significativas para o modelo. Logo, chama-
se atencao ao fato da facilidade na utilizacdo dos MLGs para resolver tais problemas,

abdicando das rigidas suposi¢oes de normalidade.
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6 Conclusao

Os MLGs representam um instrumento adequado na modelagem de dados de
natureza continua com comportamento positivo assimétrico. Modelos com variavel resposta
seguindo distribuicao normal inversa e gama heteroscedasticas podem ser aplicados em
varias areas de conhecimento visto que dados com natureza continua assimétrica sao
comuns em situagoes reais. O software R constituiu-se de uma ferramenta de fundamental
importancia nas analises dos modelos visto que técnicas computacionais sdo necessarias

para a estimacao dos parametros e para verificar pontos atipicos.

As variaveis de estudo se adequaram bem aos gama propostos, contribuindo para
o estudo da funcao pulmonar em adolescentes e concluindo-se que o sexo e o indice de
massa corporal sao variaveis que explicam os niveis de Pressao inspiratoria maxima média

e a Pressao expiratoria maxima média.

Percebeu-se que a abordagem via MLGs conduziram a resultados mais adequados
aos dados positivos assimétricos da Pimax e da Pemax em comparacao aos modelos
lineares, pois as suposicoes de normalidade dos erros e homogeneidade das variancias
nao foram sastifeitas mesmo apds serem feitas algumas transformagdes nas variaveis para
alcancar essas propriedades. Portanto, uma desvantagem dos modelos lineares em relacao
aos MLGs ¢ a necessidade de transformacgoes nas varidveis, que em muitas situagoes reais
nao seguem uma distribuicdo normal e que podem dificultar a interpretacao dos dados.
Ja uma vantagem dos MLGs em comparacao com os modelos lineares é a flexibiizagao
da variavel resposta, que pode seguir outra distribuicao da familia exponencial além da
normal e que hé possibilidades de varias funcoes de ligacao além da identidade, a qual ¢é a

funcao de ligagdo dos modelos lineares.

Como constatou-se que ambas Pimax e Peméax obtiveram resultados semelhantes,
tem-se por interesse em trabalhos futuros verificar uma modelagem bivariada das duas
variaveis a fim de analisar se ha uma relacao entre as mesmas. Ainda, sera ajustado
modelos GAMLSS a fim de constatar se ha outras distribui¢oes que se adequem melhor

aos dados estudados e que possibilitem modelar a heteroscedasticidade encotrada.
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